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Ozetce—Denim kumaslarindaki biyik desenlerinin elde edilmesi uzman bir kisi tarafindan manuel olarak yaklasik
2-3 saat siirmektedir. Zamansal maliyetle birlikte kisi bazli iiretimden kaynakli hatalar meydana gelmektedir. Bu
problemin ¢6ziimii i¢in bu g¢alismada giincel Cekismeli iretici aglardan biri olan Pix2PixHD mimarisi
kullanilmistir. Derin 6grenme tabanli bu mimarinin kullanimi igin 2048x1024 ebatlarindaki 589 adet Denim
kumasi-Biyik Deseni goriintii ¢iftinden olusan Denim2B1yikHD veri kiimesi hazirlanmistir. Mimarinin en uygun
sonuglari verebilmesi i¢in lizerinde iyilestirmeler yapilarak gelistirilmis versiyonu 6nerilmistir. Egitim isleminden
sonra gelistirilmis yontemle birlikte goriintii kalitesinde yaklasik %92 oraninda basarim saglanirken, zamansal
tiretim islem maliyeti 1 saniyenin altina diisiiriilmiistiir. Bu ¢alismayla birlikte Denim kumaslarindaki biyik
desenlerinin otomatik, yiiksek kalitede, hizli ve nesnel bir sekilde iiretimini saglayan yazilimsal bir sistem
gelistirilmistir.

Anahtar Kelimeler : Denim kumasg, Biyik deseni, Géoriintii Sentezi, Cekismeli tiretici aglar

Abstract— Obtaining the mustache patterns on denim fabrics takes about 2-3 hours manually by an expert. Along
with the temporal cost, errors occur due to person-based production. To solve this problem, Pix2PixHD
architecture, one of the up-to-date Generative adversarial networks, is used in this study. For the use of this deep
learning-based architecture, Denim2B1yikHD dataset consisting of 589 Denim fabric-Mustache Pattern image
pairs in 2048x1024 dimensions was prepared. For the architecture to give the most appropriate results, its
improved version has been proposed. With the improved method after the training process, approximately %92
of the image quality was achieved, while the temporal production process cost was reduced to less than 1 second.
With this study, a software system was developed that enables the automatic, high quality, fast and objective
production of mustache patterns on denim fabrics.

Keywords : Denim fabric, Mustache pattern, Image synthesis, Generative adversarial networks
1. Giris

Tekstil ve hazir giyim sektorii tilkemizde ve diinyada hizl1 gelisme gostermektedir. Bu noktada teknolojideki
hizli gelisime uyum saglayabilen yerli firmalar, liretim maliyetleri ve personel giderlerindeki azalma nedeniyle
global Olcekte rekabet edebilir diizeye ¢ikabilecektir. Glintimiizde tekstil ve hazir giyim sektoriiniin en énemli
caligma alanlarindan biri Denim kumaslar1 ve bu kumaslarin islenmesidir. Denim kumaslarinin hayatin her
alaninda rahatlikla kullanilabilir olmasi talebin giin gegtik¢e artmasina neden olmakta ve kumas iireticilerini artan
talebi karsilama noktasinda yeni aksiyonlar almaya itmektedir. Teknolojinin gelismesine bagli olarak denim kumas
uretiminde personel giderleri ve iiretim maliyetlerin diisiiriilmesi, yliksek konfor ve kaliteye sahip tirlinlerin hizl
bir sekilde iiretilmesi gibi konular igletmeler igin giin gectikge artan bir 6neme sahip olmaktadir [1-3].

Denim f{iriinlerindeki sade goriiniim yerine bu kumaslara tarz kazandirmak i¢in lazer makinesiyle “Biyik
Deseni” gizilir. Bryik deseni, denim kumaslar1 {izerine ¢izilen koyu motiflerin birlestirilmis goriintiisiidiir. Bu
desenler, kumasa farkli bir tarz katmaktadir. Uretilen sade denim kumaslari iizerine biyik motiflerinin
aktarilabilmesi i¢in lazer makinesiyle yakma islemi yapilir.
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Biyik desen goriintiisiiniin denim kumasi {izerine kazinma islemi 4 asamadan olugmaktadir. Bu asamalar: biyik
desen olugturulmasi, desenin zemin iizerine aktarilmasi, denim kumasinin desenle ayni koordinatlara gelecek
sekilde serilmesi ve lazer cihaziyla yakma islemidir. Bu agamalarin gérsel hali Sekil 1°de gosterilmektedir.

Sekil 1. Lazer kazima makinesi ile denim kumasi tizerine agamali biyik desen ¢izimi [4].

Lazer kazima makinesine girdi olarak verilecek biyik desen goriintiileri i¢in ya yeni bir tasarim yapilir veya
hazir bir numuneden (biyikli denim kumast) biyik efekti ¢ikarilmaktadir. Bu nedenle isletmede Photoshop gibi
gorsel diizenleme programlarinda uzmanlagmis personellere ihtiya¢ duyulmaktadir. Uzmanlarin bir biyik desen
gorselini insa edebilmesi igin yaklasik 2-3 saat siiren bir calismaya ihtiya¢ duyulur. Uretilen biyik desen
gorselindeki kiiciik bir hata veya istenmeyen bir efekt iirline yansiyacagindan dolayi oldukga hassas bir islem
oldugu aciktir. Sekil 2°de 6rnek denim kumasi ve biyik desen goriintiisii gosterilmektedir.

>

Sekil 2. Ornek Denim kumasi1 — Biyik desen gorselleri.

Biyik deseninin manuel olarak iiretimi yiiksek maliyete sahip oldugu i¢in bu ¢aligmada giincel Yapay 6grenme
tekniklerinden olan ve literatiirde sentetik goriintii iretiminde yiiksek bir basar1 saglayan Cekigmeli iiretici aglar
kullamldi. Cekismeli Uretici Aglar (CUA [5]), 2014 yilinda iinlii matematik¢i John Nash’in oyun teorisini baz
almarak gelistirilen ve iki ayr1 agin birbiriyle gekismeli olarak calistigi bir 6grenme yontemidir. Aglardan biri
sentetik veri tiretimini saglarken digeri iiretilen verinin ne kadar gergekg¢i oldugunu 6grenerek iiretici ag1 beslemeye
calisir. CUA mimarileri ile ilgili literatiirde pek ¢ok calisma bulunmaktadir. Bu ¢alismalar; goriintii doniistimii,
¢oziniirlik artirma, stil aktarimi ve alanlar arasi ¢eviri benzeri goriintii manipiilasyonu islemleridir [5-12].

Bu alandaki ilk ¢aligmalardan biri olan DCGAN [6] belirli bir kiimedeki verilerin 6zniteliklerini 6grenerek
benzer goriintiiler sentezleyebilen evrisimsel bir CUA mimarisidir. Alandaki calismalarin ilerlemesiyle birlikte
2015 yilinda Ledig ve digerleri tarafindan gelistirilen SRGAN [7] mimarisi yiiksek kalitede goriintii tiretiminde
onemli basarimlar elde etmistir. CUA mimarilerinin bir goriintii alanindan digerine ceviri islemi yapabilmesi igin
kosullu versiyonlar1 gelistirilmistir. Bu mimarilerin ilklerinden bir tanesi Pix2Pix’tir [8]. Genel CUA maliyet
fonksiyonuna ek olarak L, metriginin eklenmesiyle birlikte Pix2Pix mimarisi denetimli ikili alanlar aras1 goriintii
doniigiimiinde 6nemli bir rol oynamistir. Denetimsiz veri kiimelerinde ikili alanlar aras1 doniigiim yapabilmek i¢in
CycleGAN [9] mimarisi gelistirilmistir. Ardindan yiiksek ¢Oziinirliikte goriintii tretimi igin goérintiileri
6lgekleyerek agamali bir sekilde 6grenen Progressive GAN [10] mimarisi gelistirilmistir. Bir goriintiideki stilin bir
icerik goriintiisiine aktarabilen StyleGAN [11] mimarisi 2018 yilinda gelistirilmistir. CUA mimarilerinin
cesitlenmesiyle birlikte dikkat mekanizmalari gelistirilmeye baslandi. Bu alandaki 6ncii mimarilerinden bir tanesi
de Zhang ve digerleri tarafindan gelistirilen, konumsal dikkat ve spektral normallestirme tabanli, SAGAN [12]
mimarisidir. Sentetik goriintii iiretiminde, 6zellikle de yiiksek ¢oziiniirliikte, tiretim yapilirken ¢esitliligin ve
kalitenin artmasini saglayan BigGAN [13] mimarisi, ikili filtreler arasindaki normlar1 kisitlamadan kosiniis
benzerligini kullanir. Nvidia tarafindan gelistirilen Pix2PixHD [14] mimarisi ile yiiksek ¢oziiniirliikte anlamsal
harita tabanli goriintii ¢evirisi saglanabiliyorken, iiretici agin kod ¢oziicii kismia mekénsal uyarlanabilir
normallestirme 6zelligi dahil edilerek SPADE [15] gelistirilmistir. Cesitli icerik tiretimine farkli bir bakis agist
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getiren MixNMatch [16] mimarisi, icerik, sekil ve poz gibi gorsellerin kullanici tarafindan alinimina olanak
saglamaktadir. Wang ve digerleri tarafindan gelistirilen GFP-GAN [17] mimarisi ile insan yiiziine ait eski
gorintiilerin renkli, kaliteli ve giriiltiisiiz bir bigimde sentezlenmesini saglamaktadir. StyleGAN [11]
mimarilerindeki dondiirme ve 6teleme gibi temel rotasyon iglemlerinden kaynaklanan sinyal probleminin ¢oziimii
icin Fourier doniigiim tabanli StyleGAN3 [18] mimarisi gelistirilmistir. 2021 yilinda Suvorov ve digerleri
tarafindan, ana yapiy1 bozmadan, goriintiiler iizerindeki istenmeyen bolgelerin veya nesneleri kaldirarak goriintii
sentezleyebilen LaMa [19] mimarisi gelistirilmistir. Dogal dil isleme alaninda, ¢ok baghkl dikkat
mekanizmalarina sahip, Transformer [20] mimarilerinin {stiin basarilarindan sonra aragtirmacilar dikkatini bu
alana gevirmistir. Bircok arastirmaci bu mimarilerin CUA mimarilerine uygulanarak dikkat mekanizmasinin
verimli kullanimi tizerine ¢aligmalar yapmuglardir [21-26]. Bu mimarilerin temel 6zelligi goriintiiniin es parcalara
boliindiikten sonra dogrusal projeksiyonu alinip konumsal bilgisiyle birlikte Transformer tabanli kod ¢oziiciiye
aktarilmasidir [21-26]. Elde edilen 6znitelik vektorleri kodlayici agina gonderilerek goriintii yeniden insa edilir.
Boylece sadece evrisimsel bloklardan olusan CUA mimarilerinin uzun siireli bilgiyi tutmada eksik kaldig1
yonlerini kapatmada daha efektif yontemler ortaya ¢ikmistir.

Denim kumasindan otomatik biyik desen iiretimi tizerine daha 6nce yapilan ¢caligsmalarda Baykan Denim A.S.
[27] firmasinin Malatya lokasyonundaki fabrikasindan ¢ekilen goriintiilerden elde edilen 950 adet denim-biyik
gorselleri veri kiimesi kullanilmist1 [28,29]. Her ne kadar veri kiimesindeki goriintiilerin standart olmamasi, ayni
ortamda ¢ekilmemesi ve arkaplan bozuklugu gibi problemlere sahip olsa da belirli bir oranda basarim saglanmis
ve bu ¢alismanin temelleri atilmisti. Bu ¢alismada 6nceki ¢alismalardan elde edilen tecriibeler ve Baykan Denim
A.S. firmasinin katkilariyla yiliksek ¢oziiniirlikte denim kumas goriintiilerinin ¢ekimi yapilarak ayni zamanda
firmadaki alaninda uzman biyik desen iiretim ekibinin bu kumaslara ait biyik desenlerini ¢izmesiyle 589 adet
2048x1024 ebatlarinda Denim2B1yikHD veri kiimesi insa edilmistir. Bu veri kiimesi ile Pix2PixHD mimarisinin
egitimi yapilarak otomatik biyik desen iiretiminde %88 oraninda basarim saglanmistir. Caligmanin daha da ileri
tasinmasi i¢in hem mimari iizerinde hem de veri kiimesi tizerinde g¢esitli degisiklikler yapilarak yeni bir biyik desen
iretim yontemi sunulmustur. Bu onerilen yontem ile denim kumasindan otomatik bryik desen iiretimi %92
oraninda goriintii iiretim bagarimi saglanmistir.

Calisma da boliim 2.1°de klasik yontem, béliim 2.2°de Pix2PixHD mimarisi ve boliim 2.3’te Onerilen yontem
ile bryik desen iiretimi anlatilmigtir. Ardindan boliim 2.4’te Denim2B1yikHD veri kiimesinin hazirlanmasi, boliim
2.5’te performans gosteriminde kullanilan goriintii karsilastirma metrikleri, boliim 3’te deneysel sonuglar ve boliim
4’te sonug ve tartismalar kismui anlatilmistir.

2. Materyal ve Metot )
2.1. Klasik Yontem ile Biyik Deseni Uretimi

Biyik deseni, Photoshop veya emsalleri ile hazirlanan ve denim kumagindan elde edilen iiriinlerin tizerindeki
beyaz veya grimsi desenleri igeren yiiksek kalitedeki gorselin iiretimidir. Biyik desen iretim isleminin talebi
miisteriden gelir. Miisteri 6rnek bir denim kumas (pantolon, etek, sort) 6rnegi getirir ve firmadan getirilen iiriin ile
ayni desenlerden olusan iiriinler talep eder. Firma bu 6rnek denim kumagini beyaz bir zemin veya goriintiileme
kabinine serip yiiksek ¢ozliniirliikte 6n ve arka ¢ekimlerini yapar. Elde edilen bu gorseller Photoshop vb. gorsel
diizenleme programina aktarilir. Gorsel diizenleme programlart alaninda uzman bir kisi bu gorselin ilk dnce renk
spektrumlarini diizenler. Boylece kumas iizerindeki desenlerin en belirgin halini almasini saglar. Daha sonra Brush
tool vb. araglari kullanarak kumasin istiindeki parmak, {ist gegis ve rodeo gibi motifleri ¢izmeye baslar [27]. Her
bir islem yeniden diizenlenebilmesi i¢in bir katman olarak kaydedilir. Tiim motifler ¢izildikten sonra motiflerin
tamami goriinebilir ayarina alinarak kumas tizerine aktarilip gézlemlenir. Kumasin kenarlarina dogru sert gegisler
varsa yumusatma yapilir. En son asamada motiflerin tamami tek bir katman da birlestirilip Biyik desen gorselini
olusturur. Bu gérsel disartya aktarilip uygun ayarlarda lazer cihazina génderilir. Ornek numune iizerinde test edilir.
Eger miisteriden gelen 6rnek kumasa yeterli derecede benzemiyorsa biyik desen gorseli yenilenip tekrar
diizenlenir. Bu islem kumasin iizerindeki motiflerin karmasikligi, uzman kisinin el becerisi, kumasin kalitesi ve
rengi gibi parametrelere gore degiskenlik gosterir. Bu gorsel birden fazla motif igerir. Ortalama biyik desen gorsel
uretim siireci 2-3 saattir, eger desen revize edilirse siire katlanarak artar. Bu yiizden hassas ve maliyetli bir iglemdir.
Ayni zamanda uzman personel ihtiyaci dogurur. Sekil 3’te Photoshop programi iizerinde 6rnek bir denim kumasi
ve bryik desen gorsellinin hazirlanip kumas iizerine aktarilmis hali gosterilmektedir.
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(c)
Sekil 3. Klasik yontemle biyik deseni iiretimi. a) Denim kumasi, b) Biyik motifleri ¢izilen denim kumas, c)
Biyik desen gorseli.
2.2. PixPixHD Mimarisi ile Biyik Desen Uretimi

Anlamsal goriintli haritalarindan yiiksek ¢oziniirlikkte gergekei goriintiiler iiretebilmek igin Pix2PixHD [14]
mimarisi 2018 yilinda Wang ve digerleri tarafindan gelistirilmistir. Pix2Pix [] tabanli olarak gelistirilen bu mimari
2048x1024 boyutunda goriintii liretimi yapabilmektedir. Otomatik biyik desen iiretiminde bu mimarinin 6zellikle
tercih edilme sebebi literatiirde bulunan CUA mimarilerindeki en yiiksek kalitede kosullu goriintii iiretimine
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olanak saglamasidir. Diger mimariler ne kadar daha giincel katmanlara ve modellere sahip olsalar bile boyut ve
yiiksek ¢oziintirliikte kogullu goriintii iiretimi i¢in yetersiz kalmaktadir.

2.2.1.  Uretici Ag

Pix2PixHD [14] mimarisi 2 iiretici aga (G1, G2) sahiptir. Bu aglar birbiriyle etkilesimli olarak ¢alismaktadir
[5,14]. 11ki kiiresel agdir (Global network = G1). Bu agin temel gorevi 2x kiigiiltiilmiis goriintiiniin X alanindan Y
alanina (Denim kumas1 — Biyik deseni) doniisiimiinii saglamaktir. Agin calistig1 goriintii boyutu 1024x512°dir.
Goriintli kodlayici bloklardan iglendikten sonra 9 ayrik bloktan (residual blocks) gecerek kod ¢oziicii bloklara
aktarilir [14]. Ikincisi yerel giiclendirici (Local enhancer = G2) agidir. Bu agin temel gérevi yiiksek ¢oziiniirliiklii
(2048x1024) goriintii tiretimidir. Ag goriintiileri kodlayic1 bloklardan gegirdikten sonra kiiresel agin ¢iktisi ile
birlestirir. Ardindan bu ¢iktilarin birlesimini 3 ayrik bloklarda (residual blocks) isleyerek kod ¢dziicii bloklara
aktarir ve boylece yiiksek ¢Oziiniirliklii goriintii tretimi saglanmis olur. Yerel giiclendirici ag ile egitim
yapilabilmesi i¢in 6ncelikle kiiresel agin egitilmesi lazimdir. Bu aglarin temel semasi1 Sekil 4’de gosterilmektedir.

:> =
fir o
i (&)

2
@ Residual Blocks

Sekil 4. Pix2PixHD mimarisinin iiretici ag semasi.

@)

2.2.2.  Ayric1 Ag

Yiiksek ¢oziiniirliikli goriinti iiretimindeki temel problemlerden biride agin goriintiideki detaylar
atlayabilmesidir. Agin detaylara odaklanabilmesi i¢in goriintiiyli farkli 6lgeklerde inceleyebilmesi gerekir. Bu
ylizden Pix2PixHD mimarisinin ayirict agi ¢ok 6lgekli PatchGAN mimarisi kullanmaktadir [14]. Ayirici ag gergek
ve lretici ag tarafindan tretilen sahte goriintiiyti 3 farkli 6l¢ekte (D1, D2 ve D3) degerlendirmektedir. Herbir
Olgekte goriintiilerin 2x kiigiltiilmiis formunun bir pargasi ayirici aga verilmektedir. Bdylece ayirici ag goriintiiniin
hem genel hatlarina hemde i¢ hatlarina odaklanabilmektedir. Ayirici agin temel ¢alisma mekanizmast Sekil 5°te

verilmektedir.

Cok Olgekli Ayiric1 Ag Semasi Ayirici A i¢ Semas

Gercek Biyik Deseni Sahte Biyik Deseni Gergek Sahte

S - T

|
D1 ‘ 4x4-2]-Conv-64, LRelu
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d
0
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s I | p—
L A L !
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= (6 =
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8 S = =T B D @»

Sekil 5. Pix2PixHD mimarisinin ayirict ag semasi.
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2.2.3. Maliyet Fonksiyonlar:

Pix2PixHD mimarisinin iiretici ag maliyeti 3 ayr1 kayiptan olusur. Bunlar tartismali (adversarial), 6zellik
eslestirme (feature matching) ve algisal (perceptual) kayiplardir [14]. Algisal kayipta VGG [14] agi
kullanilmaktadir. Ayirict agin maliyet fonksiyonu tartigmali kayip tabanlidir.

Uretici Ag Maliyeti:

Tartigmal1 kayip, tiretici ag tarafindan sentezlenen goriintiiniin (y) ayirict aga verilip elde edilen ¢iktisi ile ayn1
boyuttaki 1’lerden olusan vektdr arasinda hesaplanir. Bu islem birler vektorii ile sahte goriintii arasindaki piksel
farkinin karesi alinarak hesaplanir. Bu hesaplamanin formiilii Denklem 1°de verilmistir.

Logy = (1=D®)) 1)

Ozellik eslestirme kayb, iiretici agdan gelen sentezlenmis () ile gercek (x) goriintiilerinin ayiric1 aga verilerek
elde edilen Ozellik haritalarinin L; metrigi ile karsilastirmasiyla hesaplanir. Bu islem Denklem 2’de
gosterilmektedir. Denklemdeki T degeri ayirict agdaki 6zellik katmanlarinin toplam sayisini vermektedir.

d (2)
Lpy = Z Ll(D(xi) - D(yi))

Algisal kayip, iiretici agdan gelen sentezlenmis (y) ile gercek (x) goriintiilerinin 6zellik ¢ikartici aga (VGG)
verilerek elde edilen 6zellik haritalarinin L; metrigi ile karsilastirmasiyla hesaplanir. Bu islem Denklem 3°de
gosterilmektedir. Denklemdeki T degeri Ozellik c¢ikartici agdaki kullanilan katmanlarin toplam sayisim
vermektedir.

L, (Vgg(x) — Vegg(v))

T (3)
Lperceptual =
=1

i

Uretici agin toplam kayip fonksiyonu Denklem 4 gibi tanimlamr. Denklemdeki A degerleri orijinal calismada
10 olarak alinmigtir.

L= A1 % Lagy + A3 % Lpy + A3 * Lperceptual (4)

Ayiric1 Ag Maliyeti:

Ayirict agin maliyeti tartismali kayip tizerine kurulmustur. Bu islemde birler vektorii ile gergek (x) goriintii
arasindaki piksel farkinin karesi alinir. Ardindan sifirlar vektorii ile sentezlenen goriintii (y) arasindaki piksel
farkinin karesi alinir. Bu iki islem sonucunun toplami ayirici agin maliyetini vermektedir. Islemin formiilii
Denklem 5°te gosterilmektedir.

Ly = (1-D@)*+(0-D) (5)

2.3. Onerilen Yontem (Pix2PixHD++) ile Biyik Desen Uretimi

Cekismeli iretici aglar, goriintii manipiillasyon ve doniisiim islemlerinde ¢ok giiglii olmalarina ragmen iki
problem alanindan yiiksek oranda olumsuz etkilenirler [5-16]. ki bir CUA mimarisinin ¢ok iyi grenebilmesi i¢in
yiiksek oranda standartlastirilmis veri gerekir eger veri miktar1 az ise model asir1 6grenmeye ya da bozuk veri
iiretimine sebep olur. Ikincisi goriintii iizerindeki renk, parlaklik ve kontrast gibi efektlerden kaynaklanan
degisimlerden ciddi derecede olumsuz etkilenir. Bu iki problemin belirli bir oranda indirgenmesi i¢in Pix2PixHD
mimarisi iizerine ¢esitli eklentiler yapilmustir. {lk asamada hazirlanan orijinal veri kiimesindeki her bir goriintii
¢ifti, 6n isleme asamasindan gegirilerek, denim kumas ve biyik desen ¢iftlerinin desen eslestirme, boyut esitleme,
arkaplan temizligi ve goriintii kalibrasyonu yapilmistir. Bdylece veri kiimesinde standartlastirma saglanmistr.
Ikinci asamada modelin hem agir1 6grenme problemini ortadan kaldirmak hem de gériintii degisim (parlaklik,
kontrast, renk, pozlama, dondiirme) efektlerine karsi direncini artirmak igin ¢esitlilik saglayicis1 adinda bir
yazilimsal yontem eklenmistir. Bu ydntem, goriintii ¢iftinin biyik desen gorseline karigmadan sadece denim kumas
iizerinde degisimler yaparak iiretici aga girdi olarak vermektedir. lk dnce parlaklik, kontrast (zitlik), saturation
(doygunluk) ve hue renk degerlerinden belirli araliklarda rastgele bir deger uygulanip ardindan egitim
asamasindaki iterasyonlarla birlikte dondiirme, aynalama ve kanal degisimi yapilmaktadir. Her bir orijinal denim
goriintiisii ile alt1 farkli degisimden gecirilmis versiyonuyla tek bir biyik deseni eslestirilecek sekilde egitim
yapilmaktadir.  BoOylece model goriintiideki dig ortam veya kamera ¢ekimlerinden kaynaklanan efektlerden
etkilenmeyecektir. Ugiincii asamada agin agir1 6grenmesini engellenmesi igin iiretici agin dznitelikleri tasidig
orijinal dokuz ayrik bloguna (residual blocks) ek olarak DropOut katmani eklenmistir. Son asamada iiretici agin
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iirettigi desen ile orijinal bryik deseni {i¢ ayr1 maliyet fonk51yonuy|a karsilagtirilip elde edilen maliyet degeri tiretici
ve ayiric1 aglara geri besleme olarak verilmektedir. Onerilen yontemin ana semas1 Sekil 6°da gosterilmektedir.

Omek Cikt1 Cesitlilik Saglayicisi Goriintii Cifti On isleme Orijinal Veri Kiimesi
s ™~ - - g —— ~ =
Parlaklik Boyut
01— 15 4=| Esitleme
Arkaplan
Kontrast Temizleme
016 2 Desen
k2 Saturation ) Eglestirme ’
0 &——009 Gortntii
< \ Kalibrasyonu /
Hue
0 &~ 05
- J Uretilen
Déndiirme Desen
Goriintl
Aynalama Karsilagtirma ‘
L E Kanal Degigimi Gereek Desen Perceptual
o y Q J Feature =
Adversarial
Padding (Reflection) Dropout (0.5)
Convolution Padding (Reflection)
Normalization (Batch) Convolution
Activation (Relu) Normalization (Batch)

——®={

\ﬁ_l
Residual Blocks

N1

2x|

Resmual Blocks
Sekil 6. Pix2PixHD++ mimarisinin ana semasi.
2.4. Denim2Biy1kHD: Yiiksek Coziiniirliiklii Denim-Biyik Deseni Veri Kiimesi

Denim-Biyik deseni goriintiilerinden olusan Denim2Biy1k veri kiimesi daha 6nceki ¢aligmalarda 976 goriintii
cifti icerecek sekilde hazirlanmisti [28,29]. Bu veri kiimesinin belirli bir standartta olmadigi i¢in goriintii
iretiminde yeterli kalitede basarim saglanilamadi. Veri kiimesininin iizerinde ¢esitli diizenlemeler ile 950 goriintii
ciftine indirgenerek belirli bir standartlagtirma seviyesine g¢ikartilmistt [29]. Bu goriintiilerin 256x256x3
ebatlarinda olmas1 ve belirli standartlarda ¢ekimlenmemesinden dolayi yiiksek ¢oziiniirliikli goriintii iiretiminde
kullanilmasi uygun degildir. Yiiksek ¢oziiniirliiklii biyik desen iiretiminde kullanilacak veri kiimesi i¢in Baykan
Denim [27] firmasimin istanbuldaki {iretim fabrikasindan 589 denim kumas goriintiisii elde edilmistir. Bu
goriintiler ayni kosullar (¢oztniirliik, 151k dagilimi, ¢ekim ortami, kamera, v.b) altinda ¢ekimlenmistir.
Goriintiilerdeki biyik desen gorselleri firmanin Malatya lokasyonunundaki iiretim fabrikasinda bir uzman personel
tarafindan Photoshop programu ile hazirlanmigtir. Nihai durumda 589 denim-biyik goriinti ¢ifti elde edilmistir. Bu
gorsellerin CUA mimarileri islenebilmesi igin Photoshop ve OpenCV programlari ile goriintiiler iizerinde cesitli
diizenlemeler (dondiirme, arkaplan rengi, boyut, bolgesel eslesme, renk ayarlari, v.b) yapilmistir. Veri kiimesinin
yeni formunda 512p (1024x512x3) ve 1024p (2048x1024x3) versiyonlar1 mevcuttur. Veri kiimesinden 6rnek
birka¢ denim kumasi ve biyik deseni ¢ifti Sekil 7°de gosterilmektedir. Bu veri kiimesinin (Denim2B1yikHD) en
biiyiik 6zelligi yiiksek ¢oziiniirliikte standartlastirilmis olarak hazirlanmasidir.
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Sekil 7. Denim2B1y1ikHD veri kiimesinden 6rnek goriintiiler.

2.5. Gériintii Uretim Performans1 Karsilashrma Metrikleri

Bu bolimde denim kumasindan otomatik {iretilen bryik desen goriintiilerinin gergek desenlerle
karsilastirilmasinda kullanilan goriintii karsilastirma metrikleri anlatilmistir.

25.1. SSIM

SSIM, yapisal benzerlik hesaplamasi i¢in standart sapma (o) ve ortalama (1) gibi verinin temel degerlerini
kullanan istatiksel bir benzerlik metrigidir. Bu karsilastirmada maskeleme, parlaklik ve kontrast gibi dnemli sayisal
ozelliklerle birlikte goriintiideki igeriksel degisiklikte hesaplamaya dahil edilir [30]. Gergek (x) ve sentezlenen
() goriintiisii i¢in yapisal benzerlik formiilasyonu Denklem 6 gibi ifade edilmektedir. Bu denklemdeki u, ve u,
degerleri gercek ve sentezlenmis goriintiiniin piksel ortalamasmi, o ve 033 varyansini, 0y, kovaryansi
belirtmektedir. Ek olarak c¢; = (k,L)? ve ¢, = (k,L)? degerleri sabittir ve piksel araligi igin L degeri 255.
aliarak hesaplanir.

(Z”x:uy + Cl)(zo-xy + CZ) (6)
(/lxz + /lyz + Cl)(o-xz + ayz + CZ)

SSIM (x,y) =

252. MSE

iki goriintii arasindaki benzerlik hesaplamast igin piksel bazinda karsilastirma yapan temel metriklerden biridir
[31]. Bu metrige ait formiilasyon Denklem 7 gibi ifade edilir. Bu denklemde gercek ve sentezlenen goriintii
arasindaki piksel farklariin Kareleri almarak toplanir. Ardindan elde edilen sonug piksel sayisina (n) boliinerek
ortalamast almir. iki goriintii arasindaki benzerligin yiiksek olmasi sonug degerinin diisiik olmasina baglidir.

1Y @
Ly = MSE(x,y) =~ ) (= 3)?

253. PSNR

Bir sinyaldeki olas1 maksimum giicii ve onun temsil ettigi dogrulugu olumsuz etkileyen gii¢ (Ornegin: giiriiltii)
arasindaki orani hesaplamak i¢in kullanilan logaritmik hesaplamali bir metriktir [32]. Bu sinyal, ger¢ek goriintii
ya da veri blogudur ve olumsuz etkileyen etkende verideki bozulma veya sikistirmadan kaynakl: hatadir. iki veri
blogu arasindaki bu oran farklilig1 desibel olarak hesaplanir. Bu metrigin formiilasyonu Denklem 8 gibi ifade
edilmektedir. Denklemdeki gercek ve sentezlenen goriintii arasindaki benzerlik i¢in L, degeri hesaplanir.
Ardindan gergek goriintiideki maksimum piksel degeri (MAX?2) hesaplamaya dahil edilir. Sonucun yiiksek olmasi
sentezlenen gortntiideki icerigin ne kadar ¢esitli ve kaliteli oldugunu gésterir.
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MAX? 8
PSNR (x,y) = 10 * log,,

Ly(x,y)
3. Deneysel Sonuglar

Denim2B1yikHD veri kiimesinin egitim islemi RTX 2080 Titan ekran kartina sahip bir sunucuda
gergeklestirilmigtir. 200 iterasyon gergeklesen egitim islemi 4352 cuda ¢ekirdegi lizerinde yaklasik olarak 40 saat
stirmiistiir. Egitim islemi part boyutu (batch size) 1 alinarak ve Adam optimizer kullanilarak yapilmistir. Egitim
ve test islemleri i¢in Python programlama dili ve PyTorch kiitiiphanesi kullanilmigtir. Veri kiimesi %90 egitim ve
%10 test olarak boliimlenmistir. Kiiresel iiretici aglarinda 9 ayrik blok (residual) kullanilmistir. Ayirict agi 3 dlgekli
olacak sekilde ayarlanmistir. Ana seceneklerde yiikleme boyutu (load size) 1024, ince boyut (fine size) 512 ve
etiket kanal sayis1 (label channel size) 0 se¢ilmistir. Pix2PixHD ve onerilen yontem (Pix2PixHD++) modelleri esit
kosullar altinda egitilmistir.

Uretilen gorsellerin performans karsilastirmasinda; yapisal benzerlikte SSIM, piksellerdeki sinyal giicii
tespitinde PSNR ve piksel farklilik maliyetinde MSE yontemi kullanilmistir. Mimarilerin egitim ve test
islemlerindeki basarim performanslari1 Cizelge 1°de gosterilmektedir.

Cizelge 1. Mimarilerin, Denim2B1yikHD veri kiimesinin egitim ve test agsamasindaki performans sonuglar1.

Model Ad Asama Metrik Adi (Benzerlik)
SSIM 1T PSNR T MSE |
Pix2PixHD Egitim 0.91 21.15 440.26
Pix2PixHD++ (Onerilen Yontem)  Egitim 0.98 34.01 46.888
Pix2PixHD Test 0.88 17.59 805.41
Pix2PixHD++ (Onerilen Yontem)  Test 0.92 22.18 460.15

Egitim asamasinda Pix2PixHD mimarisinin yiiksek ¢o6ziiniirliklii biyik desen gorsellerini %91 oraninda
basariyla iirettigi gozlemlenirken, bu modelde yapilan degisikliklerle birlikte 6nerilen Pix2PixHD++ mimarisinin
%98 oraninda basarim gosterdigi goriilmektedir. Test asamasinda klasik Pix2PixHD modeli %88 basarim
gosterirken Onerilen yontemin %92 oraninda yapisal olarak otomatik biyik desen iiretimi sagladig goriilmektedir.
Ancak egitim ile test asamalarindaki ¢iktilarin heniiz ayni kalitede tiretilemedigi goriilmektedir. Bu problem,
Denim2B1yikHD veri kiimesindeki 6rnek sayisinin yetersiz olmasindan kaynaklanmaktadir. Veri kiimesindeki
ornek sayisi artirilirsa test asamasindaki goriintii iiretim kalitesi de artacaktir. Egitim tamamlandiktan sonra
onerilen yontem (Pix2PixHD++) ile gorsel test sonuglari elde edilmistir. Denim2B1yikHD veri kiimesinin egitim
ve test kiimelerindeki drneklerin biyik deseni iiretim sonuclar1 Sekil 8-9°da gosterilmektedir. Tlki egitim ikincisi
test kiimesindeki iiretim sonucudur. Sekillerde sirastyla ilk siitiin: denim kumasu, ikinci siitiin: gergek bryik deseni,
iicilincii siitiin: {iretim sonucunu gostermektedir.

Klasik Pix2PixHD mimarisi ile onerilen yontemin (Pix2PixHD++) denim kumasi lizerindeki parlaklik,
kontrast ve renk gibi degisimlerden nasil etkilendigini gosteren test sonuglart Sekil 10°da gosterilmektedir. Bu
sekilde test veri kiimesinden alinan 2 6rnek denim kumasi ¢esitlilik saglayicisindan gegirilerek elde edilen 6 farkl
goriiniimdeki imajlartyla birlikte her iki aga verilmektedir. Sekilde de goriildiigi gibi klasik model (Pix2PixHD)
goriintli iizerindeki degisimlerden ciddi derecede etkilenirken o6nerilen (Pix2PixHD++) modelin degisimlerden
neredeyse hi¢ etkilenmeyerek orijinal numunedeki gorselle ayni ¢iktiyr vermektedir.

94



Sekil 8. Denim2Bi1yikHD veri kiimesinin egitim setindeki {iretim sonuglart (Denim kumasi, Gergek biyik deseni,
Pix2PixHD++ iiretim sonucu).



Sekil 9. Denim2B1y1kHD veri kiimesinin test setindeki tiretim sonuglar1 (Denim kumasi, Gergek biyik deseni,
Pix2PixHD++ iiretim sonucu).
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Gergek Biyik
Deseni

- - ii‘

Gergek Biyik

Pix2PixHD |Pix2PixHD++ | Denim Kumasg Deseni

Denim Kumas Pix2PixHD |Pix2PixHD++

Sekil 10. Pix2PixHD ve 6nerilen (Pix2PixHD++) mimarilerin, ¢esitlilik saglayicisindan elde edilen, 2 6rnege ait
biyik desen iiretim sonuglari.
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3.1. Biyik Deseni Uretim Yazilin

Biyik desen iiretimiyle ilgili tiim ¢aligmalar manuel iiretim iizerinedir. Literatiirde yapilan aragtirmalar
neticesinde herhangi bir otomatik biyik desen iiretim yazilimina rastlanmamuistir. Gelistirdigimiz bu iiriinle firmaya
degistirilebilir derin 6grenme cekirdegine sahip bir sistem gelistirilmistir. Biyik deseni iiretim sisteminin arayiizii
kullanict dostu ve temel bir yaprya sahiptir. ilk adimda “Gériintii Se¢” butonuna tiklayarak istedigimiz denim
iiriinii (pantolon, sort, etek) segiyoruz. Ikinci adimda “Desen Uret” butonuna tikladigimizda, 2048x1024 gibi
yiiksek ¢Oziiniirlikte biyik desen gorselinin sentezlenmesi yapilir. Son adimda “Kaydet” butonuna tiklayarak
desen gorselinin Jpg formatinda kaydi saglanir. Bu yazilimsal iiriin masaiistii uygulamasi olarak gelistirilmistir.
Derin 6grenme gekirdegi onerilen (Pix2PixHD-++) mimarinin egitilmis model dosyalarini igermektedir. Uriiniin
desen iireten ana cekirdegi (CUA modeli) zamanla daha iyi egitilip degistirilebilir. Bu degisiklik i¢in herhangi bir
yazilimsal degisiklik gerektirmez sadece yeni modelin ¢ekirdegi programin kuruldugu klasoriin altindaki “models”
klasoriiniin i¢ine aktarilmasi yeterlidir. En karmasik motiflere sahip denim kumasindan bile yaklagik 1 saniyede
ve ortalama %92 dogrulukla biyik desen gorseli {iretimi yapilir. Biyik deseni tretim yazilimi Sekil 11°de
gosterilmektedir.

Desen Uret

Copyright © Emrullah Sahin 2022. Tam haklan saklidir

Sekil 11. Otomatik Bryik Deseni Uretim Yazilimi.

4. Sonug ve Tartisma

Bu ¢alismada, yiiksek ¢oziiniirliikte goriintii Giretimi yapan Pix2PixHD ve Pix2PixHD++ mimarisi ile denim
kumasindan otomatik biyik desen liretimi gergeklestirilmistir. Denim2Bu1yik veri kiimesinin yiiksek ¢oziiniirliikteki
versiyonu olan Denim2BiyikHD veri kiimesi hazirlanmigtir. Veri kiimesinin yeni formu 589 adet yiiksek
¢Ozuintirliiklii standartlagtirilmis denim-biyik desen ¢iftini igermektedir. Bu ¢calisma ile yliksek kalitede biyik desen
iretimi i¢in 6nemli bir adim atilmistir. Hem zamansal maliyet olarak 1 saniyenin altinda tiretim hizi saglanmis
hemde yiiksek kalitede biyik desen iiretimi (yaklasik %92 oraninda) gergeklestirilmistir. Ayn1 zamanda denim
kumasgindan otomatik biyik desen iiretimi yapan yazilimsal bir program gelistirilmistir. Yapilan ¢aligmalar
neticesinde, denim-biyik doniisim probleminin iiretken ag temelli mimariler kullanilarak basarili bir sekilde
¢oziilebildigi, 6nerilen 6zgiin iiretken ag mimarisinin eslestirme dogruluklari goz oniine alindiginda timit verici
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ciktilarin elde edildigi goriilmektedir. Ilerleyen calismalarda hem veri kiimesinde hemde mimaride gelistirmeler
saglanirsa denim kumasindan otomatik biyik desen tiretim probleminin tamamen ¢oziilecegi ongoriilmektedir. Bu
tarz c¢aligmalarin devam etmesiyle birlikte dniimiizdeki yillarda endiistriyel problemlerin ¢oziimlerinde yapay
O6grenme yaklagimlarinin artan bir ivmeyle kullanilacagi 6ngoriilmektedir.
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