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BEYAN

Iki Boyutlu Tekli Gériintiiden Cekismeli Uretici Aglar Kullanilarak U¢ Boyutlu Nesne Uretimi
baslikli doktora tezinin hazirlik ve yazim asamasinda bilimsel arastirma ve etik kurallarina

uydugumu, Yiiksekdgretim Kurumlar Bilimsel Arastirma ve Yayin Faaliyetlerinde Uretken

Yapay Zeka Kullanimina Dair Etik Rehberine uygun olarak tez/donem projemi hazirladigima,

baskalariin eserlerinden yararlandigim boliimlerde bilimsel etik kurallarina uygun olarak atifta
bulundugumu, kullandigim verilerde herhangi bir tahrifat yapmadigimi, ¢alismamin herhangi
bir kisminin baska bir tez/donem projesi olarak sunulmadigini, aksinin tespit edilmesi
durumunda dogabilecek her tiirlii hukuki sorumlulugu kabul ettigimi ve vermis oldugum

bilgilerin dogru oldugunu beyan ederim.
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OZET

Bu calismada, tek iki boyutlu goériintiiden ii¢ boyutlu nesne iiretimi i¢in Varyasyonel Otomatik
Kodlayic1 (Variational Autoencoder —V AE) ve Cekismeli Uretici Ag (Generative Adversarial
Network — GAN) temelli 3D-VAE-GAN mimarisi kullanilmistir. Temsil i¢in Derin Sinir
Aglar1 (Deep Neural Networks — DNN) ile uyumlu voksel (volumetric pixel) gosterimi
secilmistir. Uretim basarimini artirmak i¢in yeniden yapilandirma kaybi (reconstruction loss)
olarak Ortalama Karesel Hata (Mean Squared Error — MSE), ikili Capraz Entropi (Binary
Cross-Entropy — BCE), Odak Kaybi1 (Focal Loss — FL) tiirevi olan Modiilasyon Faktorii Kaybi
(Modulating Factor Loss — MFL), Dice Kaybi (Dice Loss — DLS) ve Kesisim Uzeri Birlesim
(Intersection over Union — loU) Kaybi kiyaslanmis; ylizey dogrulugu icin 0Ozgiin bir
Uyarlamal1 Agirliklandirilmis loU-Odak Kaybi (Adaptive Weighted loU-Focal Loss — AWIF)
onerilmistir. Literatiirdeki Sikistirma ve Uyarma (Squeeze-and-Excitation — SE) ile Evrigimsel
Blok Dikkat Modiilii (Convolutional Block Attention Module — CBAM) dikkat (attention)
mekanizmalarina ek olarak frekans diizleminde ¢alisan 6zgiin bir Karmasik Faz Kaydirma
Dikkati (Complex Phase-Shifting Spatial Attention — CPSA) gelistirilmistir. GAN sorunlar1
olan mod ¢okmesi (mode collapse), kaybolan gradyan (vanishing gradient) ve kararsiz egitimi
asmak icin Wasserstein Cekismeli Uretici Ag (Wasserstein Generative Adversarial Network
— WGAN) uygulanmistir. Kirmizi-Yesil-Mavi (Red-Green-Blue — RGB) kanallarina derinlik
haritalan (depth maps) eklenmistir. Mimari 2D mixup veri artirma (data augmentation),
kodlayici (encoder) olarak Derin Artik Aglar (Deep Residual Networks — ResNet), topluluk
(ensemble) tahmini, Spektral Normalizasyon (Spectral Normalization — SN) ve Lipschitz
kisitina (Lipschitz constraint) uyum i¢in Gradyan Cezalandirmasi (Gradient Penalty — GP) ile
giiclendirilerek Spektral Wasserstein Dikkat Uretici Topluluk-3D (Spectral Wasserstein
Attention Generative Ensemble 3D — SWAGE-3D) yapisi olusturulmustur. ShapeNet veri
setindeki 13 sinifta loU, Chamfer Uzaklig1 (Chamfer Distance — CD) ve F-Skoru (F-Score)
basarim metrikleriyle yapilan analizler, bu gelistirmelerin nicel (quantitative) ve nitel

(qualitative) basariyi belirgin sekilde artirdigini kanitlamaktadir.

Anahtar Kelimeler: 3D-VAE-GAN, 3D yeniden yapilandirma, derinlik haritalama, dikkat

mekanizmasi, kayip fonksiyonu.
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ABSTRACT

In this study, a 3D-VAE-GAN architecture based on Variational Autoencoder (VAE) and
Generative Adversarial Network (GAN) was utilized for 3D object generation from a single
two-dimensional image. A voxel (volumetric pixel) representation compatible with Deep
Neural Networks (DNN) was selected. To improve generation performance, Mean Squared
Error (MSE), Binary Cross-Entropy (BCE), Modulating Factor Loss (MFL) which is a
derivative of Focal Loss (FL), Dice Loss (DLS), and Intersection over Union (IoU) Loss were
compared as reconstruction losses; and a novel Adaptive Weighted loU-Focal Loss (AWIF)
was proposed for surface accuracy. In addition to the Squeeze-and-Excitation (SE) and
Convolutional Block Attention Module (CBAM) attention mechanisms in the literature, a
novel Complex Phase-Shifting Spatial Attention (CPSA) operating in the frequency domain
was developed. To overcome GAN issues such as mode collapse, vanishing gradient, and
unstable training, the Wasserstein Generative Adversarial Network (WGAN) was
implemented. Depth maps were added to the Red-Green-Blue (RGB) channels. The
architecture was fortified with 2D mixup data augmentation, Deep Residual Networks
(ResNet) as the encoder, ensemble prediction, Spectral Normalization (SN), and Gradient
Penalty (GP) to comply with the Lipschitz constraint, thereby establishing the Spectral
Wasserstein Attention Generative Ensemble 3D (SWAGE-3D) structure. Analyses conducted
on 13 classes from the ShapeNet dataset using loU, Chamfer Distance (CD), and F-Score
performance metrics prove that these enhancements significantly improve both quantitative

and qualitative performance.

Keywords: 3D reconstruction, 3D-VAE-GAN, attention mechanism, depth mapping, loss

function.
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KISALTMALAR VE SIMGELER LISTESI
2D: ki boyutlu (Two-dimensional)
3D: Ug boyutlu (Three-dimensional)
3DGS: 3D Gauss sacilimi (3D Gaussian Splatting)
AE: Otomatik Kodlayic1 (Autoencoder)
Al: Yapay Zeka (Artificial Intelligence)
ANN: Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Network)
AR: Artirilmis Gergeklik (Augmented Reality)
AWIF: Uyarlamal1 Agirliklandirilmis [oU-Odak Kayb1 (Adaptive Weighted loU-Focal Loss)
BCE: ikili Capraz Entropi (Binary Cross-Entropy)
BN: Yi1gin Normalizasyonu (Batch Normalization)
CA: Kanal Dikkati (Channel Attention)
CBAM: Evrisimsel Blok Dikkat Modiilii (Convolutional Block Attention Module)
CD: Chamfer Uzaklig1 (Chamfer Distance)
CFAM: Karmasik Dikkat Frekans Maskesi (Complex Frequency Attention Mask)
CNN: Evrisimsel Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network)
CPSA: Karmagik Faz Kaydirma Dikkati (Complex Phase-Shifting Spatial Attention)
CPU: Merkezi Islem Birimi (Central Processing Unit)
CV: Bilgisayarli Gorii (Computer Vision)
DiT: Yayilim Doniistiiriicii (Diffusion Transformer)
DL: Derin Ogrenme (Deep Learning)
DLS: Dice Kayb1 (Dice Loss)
DNN: Derin Sinir Aglar1 (Deep Neural Network)
FFT: Hizli Fourier Doniisiimii (Fast Fourier Transform)
FL: Odak Kayb1 (Focal Loss)
FN: Yanlis Negatif (False Negative)

FP: Yanlis Pozitif (False Positive)
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GAN: Cekismeli Uretici Ag (Generative Adversarial Network)
GB: Gigabyte

GC-HG: Geometrik Tutarlilik-Yiiksek Genelleme (Geometric Consistency-High

Generalization)

GHz: Gigahertz

GP: Gradyan Cezalandirmasi (Gradient Penalty)

GPU: Grafik Isleme Birimi (Graphical Processing Unit)

IFFT: Ters Hizli Fourier Doniistimii (Inverse Fast Fourier Transform)
ToU: Kesisim Uzeri Birlesim (Intersection Over Union)

IWGAN: lyilestirilmis Wasserstein Cekismeli Uretici Ag (Improved Wasserstein Generative
Adversarial Network)

KL: Kullback-Leibler
LRM: Biiylik Yeniden Yapilandirma Modeli (Large Reconstruction Model)

LSD-SLAM: Biiyiik Ol¢ekli Dogrudan Es Zamanli Konum Belirleme ve Haritalama (Large-

Scale Direct Monocular Simultaneous Localization and Mapping)
MFL: Modiilasyon Faktorii Kaybi (Modulation Factor Loss)
MHz: Megahertz

ML: Makine Ogrenmesi (Machine Learning)

MLP: Cok Katmanli Algilayic1 (Multi Layer Perceptron)

MSE: Ortalama Karesel Hata (Mean Squared Error)

MSFR: Cok Olgekli Oznitelik Iyilestirme (Multi-Scale Feature Refinement)
NeRF: Noral Isinim Alanlar1 (Neural Radiance Fields)

RAM: Rastgele Erisimli Bellek (Random Access Memory)
ResNet: Derin Artik Aglar (Deep Residual Networks)

RGB: Kirmizi-Yesil-Mavi (Red-Green-Blue)

RGBA: Kirmizi-Yesil-Mavi-Seffaflik (Red-Green-Blue-Alpha)

RGB-D: Kirmizi-Yesil-Mavi-Derinlik (Red-Green-Blue-Depth)



SA: Siliiet Artirma (Silhouette Augmentation)

SAGAN: Oz Dikkatli Cekismeli Uretici Ag (Self-Attention Generative Adversarial Network)

SE: Sikistirma ve Uyarma (Squeeze-and-Excitation)

SN: Spektral Normalizasyon (Spectral Normalization)
SOTA: En Giincel ve En Basarili Diizey (State of the Art)
SVD: Tekil Deger Ayrisimi (Singular Value Decomposition)

SWAGE-3D: Spektral Wasserstein Dikkat Uretici Topluluk-3D (Spectral Wasserstein

Attention Generative Ensemble-3D)

TN: Dogru Negatif (True Negative)

TP: Dogru Pozitif (True Positive)

VAE: Varyasyonel Otomatik Kodlayic1 (Variational Autoencoder)
VR: Sanal Gergeklik (Virtual Reality)

VRAM: Video Rastgele Erisimli Bellek (Video Random Access Memory)

WGAN: Wasserstein Cekismeli Uretici A (Wasserstein Generative Adversarial Network)

a: Dengeleme Faktorii / Leaky ReLU negatif egim degeri
B: Kaydirma esigi / Momentum parametresi

y: Odaklanma parametresi / Olgeklendirme faktorii
€: Matematiksel giivenlik / Yumusatma katsayisi

A: Diizenlilestirme / Ceza / Karisim katsayisi

u: Istatistiksel ortalama

o: Standart sapma / Sigmoid aktivasyon fonksiyonu
o?%: Varyans

(®: Hadamard (eleman bazli) ¢arpim operatorii

R: Reel sayilar uzay1

L: Kayip (loss) fonksiyonu

W: Agirlik matrisi

z: Gizli uzay vektori

X1



1. GIRIS

Tek 2D goriintiiden 3D geometri liretmek neden zor bir problemdir? Bir insan tarafindan
tek perspektiften goriilen 2D nesnenin arka plani, eksik kisimlari ve 3D derinligi biligsel 6n
bilgileri sayesinde kolayca tahmin edilebilmekte ve zihninde canlandirilabilmektedir (Pizlo,
2008; Goldstein, 1989). Bununla birlikte bir makine i¢in tek goriintiiden derinlik ve hacim gibi
bilgilerin ¢ikarilmasi, matematiksel acidan dogasi geregi eksik tanimli (i//-posed) bir problem
olarak ifade edilir (Hartley ve Zisserman, 2003). Ciinkii 2D goriintii olarak ifade edilen bu yapi,
aslinda 3D uzayin 2D bir diizleme izdiisiimiidiir ve izdiisiim islemi gerceklestirilirken derinlik

(z-ekseni) eksenindeki bilgilerin tamami kaybedilir.

Yapay Zeka (Artificial Intelligence — Al) ¢alismalart makinelerin insan benzeri bir zeka
sergileyip sergileyemeyecegine dair felsefi tartigmalarla baglamistir (Turing, 1950). Giinlimiizde
ise Otonom Siiriis, Robotik Navigasyon, Tibbi Goriintiileme, Sanal Gergeklik (Virtual Reality —
VR) ve Artirilmis Gergeklik (Augmented Reality — AR) gibi endiistriyel alanlarda bu sistemler
tarafindan cevrelerinin fiziksel olarak algilanmasi ve nesnelerin 3D yapilarinin 6grenilmesine
ihtiya¢ duyulur. Geleneksel nesne tespiti algoritmalarinda renk ve doku degisimlerinin sonuca
dogrudan etki ettigi goriiliir (Gonzalez ve Woods, 2009). Derinlik bilgisi sayesinde bir makine
tarafindan sadece bir otomobil goriildiigii bilgisinin disinda o otomobile ¢arpilmamasi i¢in nasil
bir manevra yapilmasi gerektigi de 6grenilebilir. Mimari ve tasarim alanlarinda da makinelerin
2D verileri kullanarak 3D nesneleri tiimdengelimsel olarak iiretebilmesinin hem literatiirdeki
eksiklikleri gidermesi hem de miihendislik uygulamalarinda saglayacag: faydalar bakimindan

bliyiik 6nem tasidigi goriiliir.

Makine ogrenmesi (Machine Learning — ML) literatiirlinde mimariler temel olarak;
verinin smif sinirlarimi 6grenen ayirt edici (discriminative) ve verinin kendi dagiliminm
modelleyen iiretici (generative) yaklagimlar olmak iizere ikiye ayrilmaktadir (Ng ve Jordan,
2001). Uretici mimariler ile veri setinin istatistiksel 6zellikleri modellenerek yapay ancak
gercege oldukca yakin giktilar {iretilebilmektedir (Ruthotto ve Haber, 2021; Jebara, 2012). Bu
mimarilerin bagarili olma sebeplerinden en Onemlisi, yalnizca elde bulunan verinin analiz
edilmekle kalmayip ayni zamanda bu verinin altinda yatan yapisal dagilimin &grenilerek bu
dagilimdan tamamen yeni, tutarli ve 6zel 6rneklerin tiiretilebilmesidir. Varyasyonel Otomatik
Kodlayici (Variational Autoencoder — VAE) ve Cekismeli Uretici Ag (Generative Adversarial
Network— GAN) gibi mimarilerin gelistirilmesi ve popiilerlesmesi ile birlikte tiretici mimarilerde
meydana gelen bu sigrama Bilgisayarli Gorii (Computer Vision — CV) alanindaki en kritik
problemlerden biri olan tek 2D goriintiiden 3D nesneyi yeniden yapilandirma problemine yeni

bir perspektif kazandirmistir. 2D goriintiilerden 3D nesne iiretilmesini saglayan 3D-VAE-GAN
1



mimarisi; VAE mimarisinin 6znitelik temsil yetenegi ile GAN mimarisinin keskin ve net detay
iiretme Gzelliklerini birlestiren karma bir mimari olarak ifade edilebilir (Wu vd., 2016; Brock

vd., 2016).

Derin Ogrenme (Deep Learning — DL) mimarileri araciligryla 3D nesnelerin basarili
sekilde iiretilebilmesinde, bu mimarilerin 3D uzay1 temsil etme bigimi hayati onem tagimaktadir.
Literatiirde 3D nesne temsili i¢in voksel, nokta bulutu (point cloud) ve poligon ag1 (mesh)
formatlart sik tercih edilmektedir (Achlioptas vd., 2018; Chen vd., 2020). Sekil 1.1°de ayn at
nesnesinin poligon ag1, nokta bulutu ve voksel temsilleri ile gosterimi verilmistir. Bu temsiller
arasinda voksel gosterimi, Evrisimsel Sinir Aglarinin (Convolutional Neural Network — CNN)
3D uzaya dogrudan uygulanabilmesini saglamasi bakimindan elverislidir. Nitekim literatiirde
diizensiz 3D nokta bulutu verilerinin diizenli dklidyen voksel 1zgaralarina dontistiirtilerek ugtan
uca evrigsimsel aglarla basarili bir sekilde islenebilecegini gosteren oncii ¢aligmalar (Zhou ve
Tuzel, 2018), voksel gosteriminin hacimsel 6znitelik ¢ikarimindaki giiciinii kanitlamistir. Bu tez
caligmasinda, CNN mimarilerinin dogasina uygunlugu ve hacimsel doluluk bilgisini net bir

sekilde ifade edebilmesi bakimindan voksel temsili tercih edilmistir.

PP
CALAL & 2

Poligon Agi Nokta Bulutu Voksel

Sekil 1.1. Ayni at nesnesinin poligon ag1, nokta bulutu ve voksel temsilleri ile gosterimi (Poly Haven, 2022)

Mevcut 3D-VAE-GAN mimarilerinin standart versiyonlar1 incelendiginde, temel olarak
iic alanda yapisal kisitlamalarmin mevcut oldugu goriilmektedir. ilk olarak, yeniden
yapilandirma hatalarin1 hesaplamak icin geleneksel olarak kullanilan Ortalama Karesel Hata
(Mean Squared Error — MSE), Ikili Capraz Entropi (Binary Cross-Entropy — BCE), Dice ve

Kesisim Uzeri Birlesim (Intersection over Union — IoU) gibi kayip fonksiyonlari, uzamsal
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siirekliligi saglamakta ve yiizey voksellerinin olusturulmasinda yetersiz kalmakta; buna bagl
olarak sinirlar1 bulanik, detaydan yoksun ve ince topolojik parcalar1 eksik nesneler
iretilebilmektedir. Nitekim literatiirdeki parga biitiinliigiine odaklanan ¢aligmalar da bu eksiklige
dikkat cekmektedir (Li vd., 2020; Wu vd., 2020). Ikinci olarak, mevcut yaklasimlarda evrisim
katmanlarinin yerel simirliliklarini agsmak i¢in uzamsal diizlemde 6z dikkat mekanizmalar
onerilmis olsa da (Zhang vd., 2019), uzamsal kisitlamalar frekans diizleminin sundugu kiiresel
yapisal algry1 tam olarak karsilamakta yetersiz kalabilmektedir. Ugiincii olarak, geleneksel GAN
mimarilerinde ayirt edici sinir aginin egitilmesi sirasinda Lipschitz siireklilik kisit1 etkin bir
sekilde dayatilamamakta, buna bagli olarak kaybolan gradyan veya gradyan patlamasi gibi
problemler ortaya ¢ikabilmektedir (Gulrajani vd., 2017). Ayrica, tek 2D goriintiiniin dogrudan
aga RGB girdi olarak verilmesinin z-eksenindeki (derinlik) geometrik ipug¢larinin yok olmasina
ve mimari tarafindan bu 6zniteliklere erigimin tamamen kaybedilmesine sebep oldugu goriiliir

(Hartley ve Zisserman, 2003).

Bu tez calismasinin temel amaci, 3D-VAE-GAN mimarisinde bulunan séz konusu
eksikliklerin giderilmesi ve 2D’den 3D’ye doniisiim kalitesini artirmak iizere bagimsiz ancak

kavramsal olarak birbirini destekleyen ii¢ farkli yontemsel iyilestirme saglamaktir.

e (Calismanin ilk asamasinda, hacimsel kesinligi artirmak amaciyla yeni bir yeniden
yapilandirma kayip fonksiyonu olarak AWIF Onerilmistir. Bu kayip fonksiyonu ile
nesnenin kenar yani smir voksellerinin daha basarili bir sekilde iiretilmesi

saglanmaktadir.

e Calismanin ikinci agamasinda ise mimarinin uzamsal kisitlamalara takilmadan yiiksek
frekansl yapisal detaylar1 da tespit edebilmesi icin temel olarak frekans diizleminde
calisan ve kiiresel biitlinligii saglayan Karmasik Faz Kaydirma Dikkati (Complex Phase-
Shifting Spatial Attention — CPSA) mekanizmas1 dnerilmistir. Onerilen bu mekanizma,
2D goriintiiniin dogrudan bir siliiet olarak gosterilmesini saglayan ve mimarinin nesne
sinirlarina olan duyarliligin1 daha da artiran Siliiet Artirma (Silhouette Augmentation —

SA) adl1 veri artirma yontemi ile desteklenmistir.

e Calismanin {igiincii asamasinda ise mimarinin kararliliginin artirilmasi ve geometrik
algilama kapasitesinin maksimuma ¢ikarilmasi amaciyla SWAGE-3D adi verilen,
tiimlesik gelistirmeler i¢eren yeni bir mimari yap1 6nerilmistir. Bu mimari ile geleneksel
3D-VAE-GAN mimarisinde bulunan GAN kismi Wasserstein GAN (WGAN) ile
degistirilmistir. Ayrica girdi verilerine ek bilgiler saglamak ve geometrik ipuglarini

artirmak amaciyla Depth Anything V2 mimarisiyle ¢ikarilan derinlik haritalar1 aga
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dordiincii bir kanal olarak entegre edilmistir. Dort kanalli bu girdiden kodlayict sinir
aginin daha basarili 6znitelikler ¢ikararak gizli uzayi (latent space) daha etkin bir sekilde
temsil etmesi i¢in Derin Artik Aglar (ResNet-18) mimarisi sisteme entegre edilmistir (He

vd., 2016).

Bu islemlerin gergeklestirilmesi i¢in 3D nesne iiretimi konusunda literatiirdeki en temel
veri setlerinden biri olan ShapeNet (Chang vd., 2015) sec¢ilmistir. IoU, Chamfer Uzaklig1
(Chamfer Distance — CD) (Barrow vd., 1977) ve F-Skoru (Van Rijsbergen, 1979) gibi
degerlendirme metrikleri raporlanmistir. Gergeklestirilen bu ii¢ asamali iyilestirme ve yeniligin,
tek 2D goriintiiden tiretilen 3D nesne kalitesini mevcut basarim metriklerinin iizerine tagimasi

otonom iiretim/yeniden yapilandirma literatiiriine 6zgiin bir yontemsel katki sunmaktadir.
1.1.  Literatiir Taramasi

Tek 2D goriintiiden 3D nesne iiretimi ve yeniden yapilandirilmasi temel amaci akill
etmenler tasarlamak olan AI (Russell ve Norvig, 2021) ve gorsel verilerden anlamsal yapilar
cikarmayr hedefleyen CV (Szeliski, 2011) alanlarinda, son yillarin en aktif arastirma
konularindan biri haline gelmistir. Oyle ki, yalnizca tek 2D goriintii kullanilarak insan
viicudunun, yiiziiniin ve ellerinin 3D olarak yiiksek hassasiyetle modellenebildigi sistemlerin
gelistirilmesi, bu alandaki algoritmik kapasitenin geldigi noktay1 gozler Oniine sermektedir
(Pavlakos vd., 2019). Geleneksel parca tabanli yaklasimlardan (Funkhouser vd., 2004) ve
matematiksel 3D sekil tanimlayicilarindan (Kazhdan vd., 2003) sekil sentezinde enerji tabanli
derin tanimlayici aglarin kullanimia (Xie vd., 2018) ve oradan DL tabanli iiretici mimarilere
(GAN, VAE, Difilizyon) kadar uzanan bu gelisim siireci ile problemin ¢dziimiine yonelik ¢esitli
yontemsel gelismeler sunulmustur (Ho vd., 2020). Ozellikle gii¢lii 2D diflizyon mimarilerini
yonlendirerek karmasik metin girdilerinden yiiksek kaliteli 3D nesneler iiretebilen sistemlerin
gelistirilmesi, bu alandaki {iretim sinirlarini 6nemli dlgiide genisletmistir (Poole vd., 2023).
Nokta bulutu temsili kullanilarak karmagik girdilerden saniyeler i¢cinde 3D nesneler iiretebilen
sistemler de gelistirilmistir (Nichol vd., 2022). Benzer sekilde, transformatdr mimarilerinin
giiclinli dogrudan 3D poligon iiretimine tagiyan giincel sistemler de yliksek kaliteli ve tutarlt
ylizey insasinda literatiirde biiyiik dikkat ¢ekmektedir (Yan vd., 2022; Siddiqui vd., 2024).
Nesnelerin geometrik detaylar ile parcalar arasi yapisal iligkileri es zamanli modelleyerek yapi
farkindalikli iretim gergeklestiren aglar da geometrik tutarlilik agisindan kritik bir role sahiptir
(Wu vd., 2019). Bunlarin da 6tesinde, tek 2D goriintiiden sadece geometriyi degil nesnenin
malzeme 6zelliklerini ve ylizey yansimalarini da tahmin ederek 3D modelleme gergeklestiren
yenilik¢i mimariler, alandaki tiretim sinirlarini fiziksel gercekeilik boyutuna tagimistir (Wang

vd., 2025). Mevcut mimarilerin gelisiminin ve karsilastiklart siirliliklarin 3D veri temsil
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yontemleri, kayip fonksiyonu optimizasyonlari, dikkat mekanizmalar1 ve iiretici ag mimarileri

ekseninde tematik olarak incelenmesi, literatiirdeki yapisal eksikliklerin nesnel bir sekilde tespit

edilebilmesi agisindan kritik olarak ifade edilebilir.

Bu baglamda, 3D nesne iiretimi alaninda literatiirde gerceklestirilen temel ¢alismalar ve

yontemsel yaklagimlar siniflandirilarak Tablo 1.1°de 6zetlenmistir.

Tablo 1.1. 3D nesne iiretimi ve yeniden yapilandirma literatiir 6zeti

Kategori Referans On.erllefl Temel Katki
Mimari
Tek Goriintiiden 3D . Tek ve  goklu = gbriinim
. (Choy vd., goriintiilerden voksel tabanli 3D nesne
Yeniden 3D-R2N2 R el
Yamilandirma 2016) tiretimi saglanmis ve IoU metrigi bir
P standart haline getirilmistir.
Iki asamali bir egitim siireci
(Mandikal izlenerek nokta bulutu tabanli 2D
vd., 2018) 3D-LMNet goriintiilerden 3D  nesne iiretimi
sunulmustur.
Gortintl tabanli Oznitelik
(Saito vd., PIFu citkarrmi ile 3D oOrtik fonksiyon
2019) birlestirilerek tek goriintiiden yiiksek
detayli 3D insan modeli iiretilmistir.
Giicli 2D goriintii  diflizyon
] modelleri kullanilarak tek goriintiiden
(Liu vd,, One-2-3- ok kisa siirede 3D nesne iiretilmesi
2024) 45++ amaglanmstir.
Voksel, Nokta Derin Inang Aglar1 kullanilarak
Bulutu, Poligon ve (Wu vd., 3DShapeNets nesnelerin voksel tabanli gosterimle ve
Ortiik Temsil 2015) p olasiliksal dagilimlarla temsil edilmesi
Yontemleri saglanmustir.
Geleneksel kayip
(Fan vd., PSGN fonksiyonlarinin  yetersiz ~ kalacagi
2017) ongoriilerek nokta bulutu temsilinde 3D
nesne tiretimi gerceklestirilmistir.
Voksel tabanli yaklasimlarin
yiiksek bellek tiikketimi sorununu agsmak
(Wang vd., el hoi dosrud y o £
2018) Pixel2Mes tizere dogrudan poligon ag1 iireten gra

evrisimsel sinir ag1 tabanli mimari
sunulmustur.



Tablo 1.1. Devam

Nesne yiizeyinin siirekli bir karar

(Mescheder  Occupancy smmir1  olarak modellendigi  stirekli
vd., 2019) Networks  (continuous) bir 3D fonksiyon ve ortiik
(implicit) 6grenme yontemi Onerilmistir.
2D goriintiilerden gergekei yeni
(Mildenhall a@ﬂap sentezle}{en ve 3‘D sa}me
vd., 2020) NeRF temsilinde paradigma degistiren Noral
N Isinim Alanlar1 (Neural Radiance Fields
— NeRF) yontemi sunulmustur.
3D nesne iiretimi i¢in Hacimsel
3D-VAE-GAN ve (Wu vd 3D-GAN/ Evrisimsel Sinir Ag1 kullanilan ve 200
GAN Tabanh 201 6).’ 3D-VAE- boyutlu gizli bir vektérden voksel
Uretim GAN nesneler lireten DL tabanli yeni bir
yaklasim sunulmustur.
. 3D-VAE-GAN’daki  kaybolan
(Smith ve gradyan ile mod ¢6kmesi problemlerinin
Meger,  3D-IWGAN ®Sacyantc .
2017) giderilmesi  amaciyla ~ Wasserstein
uzaklik metrigi kullanilmistir.
VAE- VAE’nin olasiliksal modelleme
(Yuvd,, Cascade- yetenegi GAN’1n keskin detay koruma
2024) kapasitesiyle birlestirilerek hibrit yap1
GAN ol
elde edilmistir.
Kayip Koordinatlardaki sayisal fark
Fonksiyonlar: ve (Rahman ve IoU Kavbt yerine tahmin edilen ve gergek veri
Yiizey/Geometri Wang, 2016) y arasindaki ortiisme kalitesinin dogrudan
Duyarh Kayiplar optimize edilmesi hedeflenmistir.
Voksel tabanli verilerdeki sinif
(Milletari . dengesizligine kars1 direng gosterilmis
vd., 2016) Dice Kaybr ve ince topolojik detaylarin korunmasi
saglanmustir.
Baskin arka plan piksellerinin
(Lin vd., Focal Loss ezberlenmesi dnlenerek, 6grenilmesi zor
2017b) (FL) olan nesne sinirlarina ve detaylara
odaklanilmasi saglanmstir.
Dikkat ve Frekans Kangllan telf degere sikigtirarak
.. . . (Hu vd., - elde edilen onem skorlartyla
Diizleminde Dikkat SE Aglann . . ...~ . .
2018) Oznitelikleri yeniden uyaran kanal bazli
Yaklasimlari

dikkat mekanizmasi kazandirilmistir.



Tablo 1.1. Devam

Kanal ve uzamsal dikkati ardisik

(\VAQOO CBAM olarak birlestirerek sistemin “neye” ve
201'é) “nereye”  odaklanacagmi  68renmesi
saglanmustir.
(Zhang Oz Dikkat (Self-attention) teknigi
vd SAGAN kullanilarak uzun mesafeli uzamsal
201'9’) bagimliliklarin  modellendigi yap1 ile
uzamsal kisitlamalar agilmistir.
Yayilim Dontstiiriictilerin
(Wu Direct3D- (Diffusion Transformer — DiT) islem
vd., 3 yiikiinii hafifleten ve hesaplama sorunlarini
2025) ¢Ozen Simetrik Seyrek Dikkat
mekanizmasini literatiire kazandirmistir.
- Monokiiler kameralar i¢in Onerilen
Destelt Yeniden vi  LSD- dogmudan yaklasm ile RGB-D senso
Yapilandirma 201'4’1) SLAM  verilerinin ve derinlik bilgisinin islenmesi
i¢in etkili bir zemin hazirlanmistir.
(Gong Agin geometriyi yanhs algilamasini
vd GC-HG engellemek i¢in  mimariye derinlik
202'51) onbilgisi (depth prior) ve sozde fig-
diizlemli gosterim entegre edilmistir.
En Giincel ve En (Xie Tek goriintiiden tiretim yapan CNN
Basarih Diizey (State of vd Pix2Vox tabanli ve ayni nesnenin birden ¢ok acidan
the Art — SOTA) Voksel 201'9’) goriintiisiinii alan baglam farkindaligina
Tabanh Yontemler sahip mimari Onerilmistir.
(Ren Yiiksek c¢oziintirlikli ve seyrek
d XCube voksel 1zgaralarin1 bellek tasirmadan
2‘62'4") isleyebilmek icin tasarlanan bliyiik 6lgekli
3D iiretici mimari Onerilmistir.
(Hong Tek 2D  goriintiiden  yiiksek
vd LRM ¢cOziintirliklii 3D sekil iiretimini saniyeler
202'4’1) icinde  tamamlayabilen transformator
tabanli devasa mimari sunulmustur.
(Voleti o Tek 2D goriintii girdisi alqrak yapay
vd V3D bir video iireten ve ardindan bu' V1d€0yu 3D
202’2‘) yapitya doniistiren c¢ok kipli SOTA

yaklasim sunulmustur.

Literatiirdeki ¢aligmalar genel olarak degerlendirildiginde, iiretici Al mimarilerinin 2D

goriintiilerden 3D nesne sentezleme konusunda biiyiik bir algoritmik olgunluga ulastigir ve
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ozellikle ortlik fonksiyonlar ile yonlendirilen mimarilerin saniyeler i¢inde karmagik 3D temsiller
iiretebildigi (Wang vd., 2021; Miiller vd., 2022; Jun ve Nichol, 2023) goriilmektedir (Gao vd.,
2022). Ayrica NeRF’e giiglii bir alternatif olarak gelistirilen ve gergek zamanli 3D isleme
(rendering) imkan1 sunan 3D Gauss sacilimi (3D Gaussian Splatting — 3DGS) gibi yeni nesil
yontemler, alanin gorsel kalite standartlarini 6nemli 6l¢iide yiikseltmistir (Kerbl vd., 2023). Bu
dogrultuda, tek 2D goriintiiden tutarli coklu bakis agili goriintiiler sentezleyerek dogrudan 3D
Gauss gosterimine gegis yapan sistemler, tekil goriintiilerden yiiksek kaliteli iiretim siirlarini
daha da ileri tasimistir (Yang vd., 2025). Bununla birlikte 6zellikle voksel tabanli 3D-VAE-GAN
mimarileri incelendiginde standart egitim ve yilizey voksellerine az 6nem verilmesi gibi
problemlerden kaynaklanan bulanik kenar iiretimlerinin geleneksel kayip fonksiyonlariyla
astlamadigi, sadece uzamsal dikkat mekanizmalarinin kullaniminin yiiksek frekansl yapisal
detaylar1 yakalamakta yetersiz kaldigi ve GAN egitimindeki Lipschitz siirekliliginin mutlak
suretle saglanamamasinin optimizasyon kararsizliklarina yol actig1 goriiliir. Ayrica tek girdi
kullanilan yaklasimlarda z-ekseni (derinlik) bilgisinin aga entegre edilmemesinin geometrik
algiy1 kisitlayan temel bir darbogaz oldugu ifade edilebilir. Sonug olarak literatiirde tespit edilen
bu yapisal ve algoritmik bosluklar ile egitim kararliligini garanti altina alan, frekans diizleminde
Oznitelik ¢ikarabilen, kenarlar1 daha basarili bir sekilde iiretebilen ve hacimsel kesinligi artiran
mimarilere ihtiyac oldugu tespit edilmistir. Ilerleyen béliimlerde detaylandirilacak olan bu tez
caligmasi, literatiirde gozlemlenen s6z konusu eksiklikleri yontemsel bir yaklasimla gidermek

amaciyla yapilmstir.
1.2. Cahsmamn Katkilar

Bu tez calismasinda tek 2D goriintii kullanilarak 3D nesne iiretimi problemi vokselize
temsil kullanilarak ele alinmistir. 3D-VAE-GAN mimarisi iizerinde yapilan asamali
gelistirmelerin katkilar1 detayl bir sekilde incelenmistir. Tek 2D goriintiiden 3D nesne iiretimi,
gortintiideki derinlik ve arka yiliz gibi bilgilerin eksikligi nedeniyle dogasi1 geregi belirsiz bir
problem olarak ifade edilir. Buna bagli olarak bagarili bir iiretim icin sadece tiretici bir mimariye
degil ayn1 zamanda ylizey yapisini1 koruyacak etkili kayip fonksiyonlarina, 2D goriintiiden daha
basarili 6znitelikler ¢ikarabilecek dikkat mekanizmalarina, 6nemli 6zniteliklere daha yiiksek
agirlik verilmesine, frekans diizleminin getirilerinden faydalanilmasina ve ¢ekismeli egitimin

kararli hale getirilmesine ihtiya¢ duyulmaktadir.

Bu kapsamda tezdeki metodoloji birbirinden bagimsiz ama destekleyici li¢ eksen
iizerinde yapilandirilmistir. ilk olarak, voksel tabanli temsillerdeki yiizey voksellerinin yeterince
basarili iiretilememesine karsin Uyarlamali Agirliklandirilmis IoU-Odak Kaybi (Adaptive

Weighted IoU-Focal Loss — AWIF) ismi verilen yeniden yapilandirma kayip fonksiyonu
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onerilmistir. Buna bagli olarak iiretilen nesnenin hacimsel olarak ortiismesi yaninda ylizey

biitlinliigiinlin de korunmasi1 hedeflenmistir.

Ikinci olarak, tek 2D goriintiiden elde edilen temsilin icerdigi yapisal bilgi yetersiz
kalabilmektedir. Bunun i¢in kodlayici tarafinda daha giiglii ve anlamli 6znitelik ¢ikarimi
amaclanmistir. Uzamsal diizlemde ¢alisan klasik dikkat mekanizmalarmin siireklilik kayb1 ve
alict alan kisitlamalar1 gibi eksikliklerinin giderilmesi amaciyla frekans diizlemindeki faz ve
genlik bilesenlerinden yararlanan CPSA dikkat mekanizmasi dnerilmistir. CPSA ile nesnenin
genel yapisal formunun ve uzun mesafeli iligkilerin 6grenilerek mimarinin daha duyarli hale
gelmesi amaglanmistir. Nesnenin genel formunun korunmasi amaciyla doku ve renk bilgisini

oldukca baskilayan SA veri artirma teknigi de CPSA ile birlikte onerilmistir.

Ucgiincii olarak, aym temel problem biitiinlesik yeni bir mimari ile &zellikle egitim
kararlilig1 ekseninde degerlendirilmistir. RGB-D girdi, ResNet-18 tabanli kodlayici, WGAN-GP
(Gradient Penalty — GP) entegrasyonu, Spektral Normalizasyon (Spectral Normalization — SN),
0z dikkat bileseni ve topluluk degerlendirme stratejileri en uygun bir sekilde bir araya getirilerek
SWAGE-3D mimarisi olusturulmustur. Bdylece tez calismasi AWIF, CPSA ve SWAGE-3D
mimarileri kullanilarak ayni 3D yeniden yapilandirma problemini kayip fonksiyonu, temsil
ogrenme (Bengio vd., 2013) ve egitim kararlilig1 olmak {izere ii¢ farkli teknik eksende ele alacak

sekilde konumlandirilmistir.

Bu biitiinciil yaklagim sonucunda ytiriitiilen deneysel ¢alismalarda AWIF’in farkli kayip
fonksiyonlar ile kiyaslanmasi, CPSA’nin farkli dikkat mekanizmalari ile degerlendirilmesi ve
SWAGE-3D’nin temel 3D-VAE-GAN ile literatiirdeki diger ilgili yontemler karsisindaki
basariminin analizi gergeklestirilmistir. Elde edilen bulgular IoU, CD ve F-Skoru gibi farkl
metrikler iizerinden degerlendirilmistir. Boylece sunulan katkilarin yalnizca hacimsel ortiisme
acisindan degil ylizey geometrisi ve yapisal tutarlilik acgisindan da degerlendirilmesi

saglanmistir.

Literatiire sunulan baglica katkilar ve yenilikler asagida maddeler halinde 6zetlenmistir.

Sunulan her bir katki ile problemin farkli bir sinirlilig1 hedeflenmistir.

e Ozgiin Yeniden Yapilandirma Kayip Fonksiyonu: Voksel tabanli 3D nesne yeniden
yapilandirmasinda ylizey ve sinir vokselleri yeterince basarili {iretilememektedir. Bu
problemin ¢oziilmesi amaciyla; Yiizey Duyarli Odak (Surface-aware Focal), 1oU
Rehberli  Agirhiklandirma  (loU-guided  Weighting),  Uyarlanabilir ~ Zorluk
Asamalandirmas1 (Adaptive Difficulty Progression) ve Sinir lyilestirme (Boundary
Enhancement) bilesenlerini biitiinlestiren karma yapil1 6zgiin bir AWIF kay1p fonksiyonu

9



onerilmistir. Voksel temsili kullanilan ¢alismalarda 3D uzayin biiyiik bir boliimii bos
voksellerden meydana gelmektedir. Buna bagli olarak standart kayip fonksiyonlari
tarafindan nesnenin yiizey ve sinir voksellerine daha az odaklanilmaktadir. Boylece
iretilen 3D nesnelerde yiizey biitiinligli bozularak ince yapisal detaylar
kaybolabilmektedir. AWIF ile yalnizca hacimsel oOrtiisme degil ayn1 zamanda yiizey
yapisinin korunmasi da hedeflenmektedir. Calisma kapsaminda; BCE, MSE,
Modiilasyon Faktorii Kayb1 (Modulating Factor Loss — MFL), Dice ve IoU gibi
geleneksel fonksiyonlar ile AWIF hem nicel hem de nitel olarak kiyaslanmistir. Sonug
olarak AWIF’in Ozellikle yiizey yapisi bakimindan daha basarili sonuclar elde ettigi
goriilmiistiir. Bu katki tezin genel mimarisinde yeniden yapilandirma kaybinin énemini
on plana c¢ikararak iretici agin geometrik tutarliliga sahip 3D nesneler iiretmesini

saglamaktadir.

Frekans Diizleminde Dikkat Mekanizmasi ve Siliiet Artirma: Mimarinin geleneksel
uzamsal kisitlamalar1 agmasi ve tiim 6znitelik haritasi tizerinde kiiresel yapisal etkilesimi
saglayabilmesi amaciyla frekans diizleminde calisan CPSA mekanizmasi gelistirilmistir.
CPSA ile 2D girdiden elde edilen Oznitelik temsili giliclendirilmektedir. Tek 2D
goriintiide derinlik ve 3D geometrik yapiya iliskin bilgiler dogrudan bulunmadig i¢in
bunlarin tahmin edilmesi gerekir (Yang vd., 2024a). Standart CNN mimarisine dayanan
kodlayict aglar yerel Oznitelikleri basarili bir sekilde ¢ikarabilse bile nesnenin genel
geometrik formunu ve uzun mesafeli iligkileri anlamada sinirli kalabilmektedir. CPSA
ile bu smirlihigin azaltilmast hedeflenerek frekans diizlemindeki faz (phase) ve genlik
(magnitude) bilesenlerinden yararlanilmistir. CPSA mekanizmasi SE, CBAM ve temel
3D-VAE-GAN mimarileri ile nicel ve nitel olarak kiyaslanmis boylece frekans
diizleminde uygulanan dikkat mekanizmasinin 3D nesne iiretimi konusundaki katkisi
gosterilmistir. Bu yaklagim mimarinin doku ve renk bagimliliklarinin azaltilarak
dogrudan geometrik smirlarin 6grenilmesini zorlayan SA teknigi ile desteklenmistir.
Oziinde bir veri artirma teknigi olan SA bu problem &zelinde &zellikle kiiresel
biitiinliigiin korunmas1 amaciyla kullanilmistir. Onerilen bu biitiinciil yaklasim, 3D nesne
yeniden yapilandirmasinda kiiresel yapilar1 yakalama kapasitesini artirdigi nicel ve nitel

olarak kanitlanmistir.

Tiimlesik ve Kararh Yeni Bir Mimari: Geleneksel 3D-VAE-GAN mimarisindeki
geometrik algir eksikligi ve optimizasyon kararsizliklarinin giderilmesi amaciyla
SWAGE-3D mimarisi 6nerilmistir. Bu mimari kapsaminda literatiire sunulan yontemsel

yenilikler sunlardir:
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o Derinlik Destekli ResNet-18 ile RGB-D Kodlama: Tek 2D goriintiide
derinlik bilgisi bulunmadigi i¢in mimari tarafindan bu kritik bilgi
ogrenilememektedir. Bu durum 6zellikle nesnenin hacimsel yapisinin ve
ilgili  acidan  goriinmeyen  bolgelerinin  tahmin  edilmesini
zorlastirmaktadir. Bu eksikligin giderilmesi amaciyla Depth Anything V2
mimarisi ile derinlik haritalarinin aga dordiincti bir kanal olarak dahil
edildigi bir RGB-D girdi stratejisi uygulanmistir. Bu dogrultuda kodlayici
olarak eklenen ResNet-18 mimarisi ortalama ile baslatilmis kanal
genisletme yontemiyle desteklenerek bu derinlik bilgisine uyarlanmis ve
kararl bir transfer 6grenme stireci saglanmigtir. Basarimi artirmak, daha
kararli, giiriiltiiye dayanikli ve basarili bir mimari elde edilmesi amactyla
2D mixup veri artirma teknigi kullanilmistir. Bu katki SWAGE-3D
mimarisinde girdi temsilini giiglendiren temel bilesenlerden biri olarak

yer almaktadir.

o Kararh Cekismeli Hacimsel Egitim: GAN mimarisi kullanilan
caligmalardaki egitim kararsizlig1 probleminin 6niine ge¢ilmesi amaciyla
WGAN-GP ve SN birlikte kullanilmistir. GAN mimarilerinde mod
cokmesi, kaybolan gradyan ve kararsiz egitim siirecleri 6nemli problemler
olarak ifade edilir. Bu problemler ozellikle yiiksek boyutlu voksel
iiretiminde daha belirgin hale gelebilmektedir. Ayirt edici ag tarafinda GP
ve SN’nin birlikte kullanimi ile Lipschitz kisitinin daha kararli bigimde
saglanmasi hedeflenmistir. Bu katki tezin genel mimarisinde ¢ekismeli
Ogrenme  siirecini  kararli hale getiren Dbir bilesen olarak

konumlandirilmistir.

o Dikkat Destekli Uretici: Dikkat mekanizmalar1 kullanilmayan
mimarilerde  girdiler arasindaki uzun mesafeli bagimliliklar
modellenememekte ve buna bagli olarak daha kotii sonucglar elde
edilebilmektedir. Bu sorunun ¢oziilmesi ve iiretilen 3D nesnelerdeki
yapisal tutarliligin artirilmasi amaciyla iiretici aga bir 6z dikkat (self-
attention) mekanizmasi entegre edilmistir (Vaswani vd., 2017). Bu katki
tezin genel mimarisinde bilgilerin birlikte degerlendirilerek daha basarili

sonuglar tiretilmesi bakimindan énemlidir.

o Kontrol Noktas1 Tabanh Topluluk Cikarimi: DL mimarilerinde farkl

turlarda (epoch) yapilan tahminler biiyiik farklilik gosterebilmekte ve
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buradaki salinim yiiksek olabilmektedir. Tek tura dayali olarak karar
verilmesi mimarinin genel basarimin1  sinirlandirabilmekte  veya
mimarinin belirli egitim anlarmma asir1 bagimli hale gelmesine sebep
olabilmektedir. Bu gibi problemlerin 6niine ge¢cmek ve bu degisimi
azaltmak amaciyla tek tura degil IoU metrigine dayali olarak tespit edilen
ve 0grenmenin yavasladigi plato noktalarima gore bir tahmin yapilmasi
saglanmistir. Bu katki SWAGE-3D mimarisinde test agamasinin tahmin
giivenilirligini artiran ve tur bazli degisimi azaltan tamamlayici bir bilesen

olarak konumlandirilmistir.

Bu tez kitabinin geri kalan kismi su sekilde diizenlenmistir: Ikinci béliimde goriintii
temsili, kullanilan veri setleri, temel DL mimarileri, kayip fonksiyonlari ve dikkat mekanizmalari
detaylandiriimaktadir. Ugiincii béliimde deneysel kurulum, analiz diizenekleri ve basarim 6l¢iitleri
sunulmaktadir. Dordiincii boliimde elde edilen nicel ve nitel bulgular tartisilarak analiz edilmekte,

besinci boliimde ise ¢alismanin genel bir degerlendirmesi yapilmaktadir.
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2. KULLANILAN SAYISAL VERI, YONTEMLER ve ALGORITMALAR

Bu boliimde, tek 2D goriintiden 3D nesne iiretimi ve yeniden yapilandirilmasi
probleminin ¢6ziilmesi amactyla gelistirilen yontemsel yaklagimlar ve algoritmik yenilikler tim
detaylariyla agiklanmaktadir. Kullanilan veri setleri, 6n isleme adimlari ve veri artirma teknikleri
bu boliimde detaylandirilmistir. Calismanin yontemsel temeli, geleneksel 3D-VAE-GAN
mimarisinde siklikla karsilasilan geometrik tutarsizlik, mod ¢okmesi, eksik detaylar, hacimsel
biitiinliik eksikligi ve optimizasyon kararsizlig1 gibi problemlerin asilmasi i¢in gelistirilen voksel

tabanli yeni {iretici mimarilerden olusur.

Bu kapsamda ilk olarak, literatiirdeki mevcut kayip fonksiyonlarmin hacimsel veri
tizerindeki smirliliklart analiz edilmis ve yiizey geometrisine dogrudan odaklanarak yeniden
yapilandirma hassasiyetini artiran AWIF kayip fonksiyonu literatiire kazandirilmigtir. Agin
egitim agamasinda 6zellikle renk ve doku gibi 6zelliklere fazla giivenmesi probleminin asilmasi
ve agin yalnizca kiiresel geometriyi 6grenmesinin zorunlu kilinmasi amaciyla SA veri artirma
teknigi uygulanmistir. Geleneksel uzamsal dikkat modiillerinin eksikliklerinin giderilmesi
amaciyla faz ve genlik bilesenlerini modiile eden, frekans diizlemi tabanli CPSA mekanizmasi
kodlayici aga entegre edilmistir. Derinlik destekli RGB-D kodlama, SN ve GP ile kararli hale
getirilmis Wasserstein ¢ekismeli 6grenme altyapisinin birlikte sunuldugu SWAGE-3D mimarisi
onerilmistir. Bu mimaride 6z dikkat destekli bir iiretici ve topluluk c¢ikarim stratejisi

kullantlmistir.
2.1. Kullanilan Veri Seti ve Goriintii Temsili

Calisma kapsaminda 3D nesne tanima, yeniden yapilandirma ve iiretici Al alanlarinda
literatiirde yaygin kullanilmasi sebebiyle ShapeNet veri seti kullanilmistir (Chang vd., 2015).
Toplamda 55 farkli nesne kategorisi ve 51.300°den fazla 3D nesne bu veri setinde bulunmaktadir.
Anlamsal olarak etiketlenmis hiyerarsik yapisi sayesinde 3D nesnelerin ¢ok acili 2D goriintiileri
ve bunlara karsilik gelen nesneler bir arada sunulmakla birlikte bu ¢alismada yalnizca tek ag1

kullanilmastir.

Giincel ¢alismalarla tutarli ve adil bir kargilagtirma yapilabilmesi amaciyla veri setinden
13 temel smif (ucak, bank, dolap, otomobil, sandalye, ekran, lamba, hoparlor, tiifek, kanepe,
masa, telefon ve su tasit1) se¢ilmistir. Agin egitimi ve basarimi, bu 13 sinifa ait toplam 34.963
ornek tlizerinden degerlendirilmistir. Veri seti, literatiirdeki standart yaklagimlara uygun olarak
%80 egitim (27.972 6rnek) ve %20 test (6.991 6rnek) olmak iizere iki alt kiimeye ayrilmistir.
Sekil 2.1’de otomobil, masa ve telefon siniflar1 {izerinden sistemin referans aldig1 gergek
verilerin temsilleri gosterilmistir.
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Sekil 2.1. Otomobil, masa ve telefon nesnelerinin 2D ve farkli agilardan 3D goriiniimleri

Veri seti boliiniirken her bir nesne Ornegi diizeyinde tek tek ayirma islemi
gerceklestirilmistir. Kategoriler arasi veri dagilimi incelendiginde dagilimimn homojen olmadig:
goriliir. Sekil 2.2°de her bir kategoriden egitim ve test asamalarinda kacar 6rnek kullanildig:
detayl1 bir sekilde gosterilmistir. Sekilden goriilecegi ilizere en fazla 6rnegin masa, ortalama

sayida ornegin lamba ve en az 6rnegin ise telefon sinifinda bulundugu gézlemlenmistir.

Kategori Bazli ShapeNet Veri Seti Dagilimi

Masa 8.509
Otomobil

Sandalye

Ucak .23 809 4.045

‘n Kanepe 634 3.173
o}

=

E Tufek VAN 2.372
&n

o

& Lamba LTEIN 2.318

4

% Su Tagsits 387 | BREL]

v

Z Bank EEN 1.816
Hoparlor 1.295 323 BE3H]

Dolap 1.258 Rty 1.572

Ekran 876 b3T) 1.095
Telefon 842 paly 1.052 e Egitim
N Test
0 2000 4000 6000 8000
Ormek Sayist

Sekil 2.2. Egitim ve test asamalarinda nesne bazli kullanilan 6rnek sayilart

Kullanilan orijinal 2D girdi goriintiilerinin boyutunun 137x137x4 olarak veri setinde
bulundugu goriiliir. Onerilen AWIF ve CPSA yaklasimlarinda bu orijinal boyutlara sadik
kalinmis ve dogrudan bu boyutlarda girdiler kullanilmistir. SWAGE-3D mimarisinde ise
kodlayict agin omurgasi ResNet-18 mimarisi tarafindan olusturulmaktadir. Bu mimaride

varsayilan olarak 224x224x3 boyutunda girdi beklenmektedir. Bu yapisal uyumlulugun
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saglanmas1 amaciyla goriintiiler baslangicta 224x224 piksel ¢oziintirliigline getirilmis ve alfa

kanali atilarak 3 kanalli bir yapiya doniistiiriilmiistiir.

SWAGE-3D  mimarisinde  geometrik  algmmin  gili¢lendirilmesi,  aydinlatma
degisimlerinden kaynaklanan sorunlarin hafifletilmesi ve nesne sinirlarinin daha net belirlenmesi
amaciyla standart RGB tensorlerine dordiincii bir kanal olarak derinlik bilgisi entegre edilmistir.
Bu islem i¢in Depth Anything V2 mimarisi kullanilarak her bir 2D goriintiiden monokiiler (tek
2D goriintliiden derinlik bilgisi ¢ikarilmasi) derinlik haritalart (depth maps) ¢ikarilmistir (Yang
vd., 2024b). 8 bit gri tonlamal1 (grayscale) olarak elde edilen bu haritalarin RGB girdi tensorii
ile birlestirilmesiyle 224x224x4 boyutlarinda RGB-D tensorleri elde edilmistir. ResNet-18
mimarisinin varsayilan olarak ti¢ kanall1 girdi kabul etmesine bir ¢6ziim olarak mekansal derinlik
bilgisi buna uygun dort kanalli bir tensor topolojisine doniistiiriilmiistiir. Veri 6n igleme
asamasinda bagimsiz olarak normalize edilen RGB ve derinlik tensorleri kanal eksenini
bozmadan birbirine eklenmis ve tek girdi tensorii elde edilmistir. Ag1 bu yeni girdi boyutuna
uyarlamak i¢in ResNet-18 mimarisinin ilk evrisim katman1 dort giris kanali kabul edecek sekilde
degistirilmis ve parametre baslatma siirecinde kismi transfer 6grenme stratejisi kullanilmistir.
Agirliklart igeren tensoriin ilk {i¢ kanali dogrudan ImageNet (Russakovsky vd., 2015) iizerinde
onceden egitilmis ResNet-18 mimarisinin orijinal RGB filtrelerinden alinirken, sonradan
eklenen derinlik kanalinin agirliklar1 ise mevcut iic RGB kanalinin uzamsal filtre agirliklarinin
aritmetik ortalamasi alinarak uygulanmistir. Bu islem ile derinlik kanalinin sifirdan veya rastgele
dagilimlarla baslatilmasi yerine; agin RGB verisinden 6grendigi diisiik seviyeli kenar ve kose
gibi Oznitelikler korunarak dogrudan yeni mimariye aktarilmis ve bdylece egitim kararliligi
artirllarak yakinsama siireci iyilestirilmistir. Sekil 2.3’te veri setinde bulunan her bir siniftan
birer 6rnek 24 bit 2D RGB goriintii ve bunlara karsilik Depth Anything V2 mimarisi ile ¢ikarilan
8 bit RGB-D derinlik haritalar1 gosterilmistir.
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Sekil 2.3. 13 sinifa ait 2D goriintiiler (24-bit) ve karsilik gelen Depth Anything V2 tabanli derinlik haritalar (8-
bit)

Sistemin nihai ¢iktis1 olarak iiretilecek 3D nesnelerin hacimsel veri gésterimi i¢in voksel
temsili benimsenmistir. Nokta bulutlar1 veya ¢cokgen aglar1 gibi alternatif 3D veri temsillerinin,
ylizey geometrisini 3D uzayda yiiksek potansiyel ile temsil etme yetenekleri bulunsa da (Ben-
Hamu vd., 2018; Guo vd., 2021) bu temsillerin topolojik olarak diizensiz yapida olmalari
nedeniyle, CNN gibi yapilarla dogrudan kullanilabilmeleri oldukca giiglesmektedir. Oyle ki,
literatiirde nokta kiimelerinin bu diizensiz yapisini standart evrisim islemleri olmadan dogrudan
isleyebilmek adina DL mimarilerinin gelistirilmesine ihtiya¢ duyulmustur (Qi vd., 2017). Voksel
temsili ise 2D ortamda ifade edilen piksellerin 3D ortama genisletilmis hali olarak ifade
edilebilir. Bu temsil ile ilgili veri diizenli ve oklidyen bir 1zgara formatinda ifade edilebilir. Bu
matematiksel diizenlilik ile DL mimarilerindeki tensor operasyonlar1 3D uzaya en az asimetrik

sapma ile genellestirilebilir.

Voksel kavrami aslinda 3D uzay icindeki her bir ayrik koordinat noktasinda bir hacmin
var oldugunu (1) veya bir hacmin var olmadigini (0) ifade eden ikili (binary) bir sisteme karsilik
gelir. Bu yaklasim sayesinde siirekli uzaydaki (R3) sonsuz geometrik varyasyonlarin donamim

tizerinde islenebilecek bir hale getirilerek sonlu bir durum uzayma indirgenmesi saglanir. Bu
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topolojik indirgeme islemi sonucunda mimarinin 6grenme durumuna dogrudan etki eden matris
seyrekligi problemi olusur. Literatiir incelendiginde 3D nesnelerin kati hacminin, kendisini
cevreleyen sinirlayict kutunun (bounding box) yalnizca ¢ok kiiciik bir yiizdesini (genelde %5 ile

%10 aras1) kapladig1 goriiliir.

Mimarinin beslendigi verinin matematiksel kararliliginin saglanmasi ve egitim
asamasinda agin dlgek veya Oteleme tiirlerine gore asir1 6grenmeye kaymasinin engellenmesi
amaciyla ShapeNet veri setindeki nesneler 6ncelikle sinirlandirici kutu normalizasyonu islemine
tabi tutulmustur. Bu islem ile her bir nesnenin x, y ve z eksenlerindeki maksimum ve minimum
uclart hesaplanmis ve nesnelerin agirlik merkezinin dogrudan orijine kaydirilmasi saglanmistir.
Buna ek olarak tiim nesneler dnceden tanimlanmis standart birim hacim igerisine orantisal
biitiinliikleri bozulmadan yerlestirilmistir. Yapilan bu igslemlerin sonucunda her bir nesnenin tam
olarak 32x32x32 boyutlarinda ve toplam olarak 32.768 bagimsiz hacimsel birimden olusan 3D
tensorler olarak gosterimi saglanir. Sekil 2.4’te veri setinden alinan 2D 6rnek goriintiiler ve
bunlara karsilik gelen 3D nesneler her bir sinif i¢in ayr1 ayr gosterilmistir. Burada daha yiiksek
veya daha diisiik bir ¢oziiniirlik se¢ilmesi miimkiin olmakla birlikte secilen bu degerin uygun
aralikta oldugu soOylenebilir. Bu degerin daha da diisiirlilmesi nesnenin pek c¢ok detayinin
kaybedilmesine, kenarlarinin ve kdselerinin net olarak goriilememesine sebep olmaktadir. Bu
degerin daha da artirilmasi ise detaylar1 artirmakla birlikte hesaplama yiikiinii kiibik olarak
artirmakta dzellikle Grafik Isleme Birimi (Graphical Processing Unit — GPU) Video Rastgele
Erisimli Belleginin (Video Random Access Memory — VRAM) tasmasina sebep olabilmektedir.
Sekil 2.5’te ayn1 aslan nesnesi diisiik, orta ve yliksek c¢oziiniirliikte gosterilmistir. Aradaki fark

acik bir sekilde goriilmektedir.
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Sekil 2.5. Diisiik, orta ve yiiksek ¢oziiniirliiklii aslan nesnesi voksel temsilleri (Poly Haven, 2025)

2.2.  Veri On Isleme ve Artirma

Biiyiik veri ve Al alanindaki c¢alismalarda da siklikla vurgulandigr iizere, ML
mimarilerinin basaris1 ve giivenilirligi dogrudan kullanilan verinin kalitesi, ¢esitliligi ve dogru
islenme siirecleriyle iliskilidir (Roh vd., 2021). Bu dogrultuda, DL mimarilerinde asir1
ogrenmenin Onlenmesi ve genellestirme yeteneginin artirilmast amaciyla rastgele kirpma,
dondiirme, renk sapmasi veya bolgesel maskeleme (DeVries ve Taylor, 2017; Shorten ve
Khoshgoftaar, 2019) gibi standart veri artirma yontemleri siklikla kullanilmaktadir. Ayrica girdi
goriintiilerinin  belirli alanlarinin rastgele silinmesi yoluyla agin nesne Ozniteliklerini
ezberlemesini Onleyen alternatif veri artirma stratejileri de literatiirde yaygin kabul gormektedir
(Zhong vd., 2020). Ancak bu yontemler, girdi uzayindaki karmasik karar smirlarinin
yumusatilmasi ve giiriiltiiye dayanimin artirilmasinda yetersiz kalabilmektedir. Bu nedenle, bu
calismada geleneksel tekniklerin sinirlarini asmak i¢in 6nerilen mimarilere 6zel bir 6n isleme ve

veri artirma yontemi izlenmistir.

Onerilen AWIF kayip fonksiyonunda izole bir sekilde basarimi degerlendirmek ve
kiyaslamak amagclandig1 icin herhangi bir veri artrma uygulanmanmustir. Onerilen CPSA
mekanizmasinda ise detaylar1 2.12 béliimiinde bahsedilen SA veri artirma teknigi kullanilmig ve

detayl1 bir ablasyon ¢alismasi ile etkileri gosterilmistir.
2.2.1. SWAGE-3D veri on isleme ve veri artirma islemleri

SWAGE-3D mimarisi, girdi olarak yalnizca RGB kanalli goriintiileri degil derinlik
bilgisini de igeren 4 kanalli RGB-D tensorleri ile calisacak sekilde gelistirilmistir. On isleme

asamasinda veri setindeki farkli ¢oziiniirliiklere sahip tiim 2D goriintiiler ve derinlik haritalari
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ResNet-18 mimarisi ile uyumlu olacak sekilde 224x224 boyutuna getirilmistir. Gradyan akisinin
kararlilagtirilmas1 amaciyla goriintiilere standartlagtirma uygulanmistir. 3D vokselize nesneler

icin ise bellek optimizasyonu ve mimari standartlar geregi 32x32x32 boyutlar1 kullanilmigtir.

SWAGE-3D mimarisinin egitim siirecinde geleneksel geometrik veri artirma yontemleri
yerine 2D mixup stratejisi kullanilmistir (Zhang vd., 2018). Literatiirde 6zellikle siniflandirma
problemlerinde etkili olan bu yontem 3D yeniden yapilandirma igin girdi giiriiltiisiine dayanimi
artirmak amaciyla 6zel olarak uyarlanmistir. Burada karistirilan 2 goriintiiden biri 6zellikle
baskin hale getirilerek digerinin anlamli bir giiriiltii gibi davranmasi saglanmistir. Bu stratejinin

matematiksel formiilasyonu F. 1°de verilmistir.

X=2X+0-21X; (F. 1)
Burada:
X: Uretilen yeni 2D girdi tensériinii,
A: Karigim oranini belirleyen katsayiyi,

X; ve X;: 2D veri setinden rastgele segilen iki farkli girdi tensoriinii ifade etmektedir.

Karisim katsayist olan A, a = 0,2 secimiyle uc¢ degerlere yogunlasan bir Beta
dagilimindan (4 ~ Beta(a, @)) drneklenmektedir. Aga ayn1 anda hem saf goriintiilerin hem de
karma goriintiilerin gosterilmesinin hem VRAM darbogazina sebep oldugu hem de egitim
stiresini artirdig1 goriiliir. Buna bagli olarak SWAGE-3D mimarisinde %50 ihtimalle bu teknik
uygulanmigtir. Her bir yi1gin i¢in bu ihtimal bagimsiz olarak degerlendirilmektedir. Eger bu
teknik uygulanirsa ag o yiginda orijinal girdileri hi¢ gérmez ve yalnizca teknigin uygulandigi
karma verilerle egitilir. Aksi takdirde ise bu teknik uygulanmaz ve aga o yigin igin yalnizca

orijinal veriler gosterilir.
2.3. CNN Mimarisi ve Temel Bilesenleri

Yiiksek boyutlu verilerden hiyerarsik Ozniteliklerin ¢ikarilmasit ve karmasik karar
smirlarinin 6grenilmesi i¢in literatiirde temel bir standart olarak DL mimarileri (LeCun vd.,
2015; Schmidhuber, 2015) ve 6zelinde CNN’ler kullanilmaktadir. Temelleri Neocognitron
mimarisine (Fukushima, 1980) dayanan ve ilk modern mimari yapis1 LeNet-5 (LeCun vd., 1998)
ile ortaya konan bu aglar, 6zellikle biiyiik 6l¢ekli gorsel veri setlerinde derin mimarilerin giiciinii
kanitlayan AlexNet (Krizhevsky vd., 2012) c¢alismasiyla giiniimiizdeki popiilaritesine
kavugsmustur. Bu mimariler; bolgesel 6zniteliklerin tespitini saglayan evrisim (convolution), aga

egrisellik katan aktivasyon, uzamsal boyutu diisiirerek hesaplama yiikiinli azaltan havuzlama
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(pooling), gradyan akisini kararlilastiran normalizasyon ve seyrelterek (dropout) (Srivastava vd.,
2014) asir1 6grenmeyi engelleyen diizenlilestirme katmanlarindan olusur. Bu ¢alismada 6nerilen
3D-VAE-GAN, AWIF, CPSA ve SWAGE-3D mimarilerinin kodlayici, iiretici ve ayirt edici ag
omurgalarinda bu temel CNN bilesenleri amaca uygun olarak 6zellestirilmis ve hacimsel veri

iiretimi probleminin dogasina gore adapte edilmistir.

Evrisim islemi, klasik IP’de kullanilan 3x3 boyutlu temel kenar bulma filtrelerinin
calisma mantigina benzer sekilde (Sobel ve Feldman, 1968); girdi matrisi iizerinde daha kiigiik
boyutlu bir filtre matrisinin kaydirilmasi ve ortiisen elemanlarin ¢arpilip toplanmasi ile bolgesel
Ozniteliklerin ¢ikarilmasini saglayan temel bir operatordiir (Goodfellow vd., 2016). Bu islemin
amaci, pikselleri birbirinden bagimsiz incelemek yerine aralarindaki uzamsal iliskilerin
korunmasidir. Matematiksel olarak 2 boyutlu ayrik evrisim islemi F. 2’de gosterildigi gibi

tanimlanmaktadir.

SGN) = U+ K@D = D > 1 +m,j+mKmn) .2

Burada:
S: hesaplanmak istenen skaler sonucu,
I: Girdi matrisini,
K: Filtre matrisini,

i,j: Filtrenin girdi matrisi iizerinde o an konumlandig1r referans noktasinin

koordinatlarini,
m, n: Filtre icindeki yerel gezinme degiskenlerini ifade etmektedir.

Bir evrigsim katmaninin uzamsal ¢oziiniirliigii ve 6grenme kapasitesi temel olarak; agin
alg1 alanini (receptive field) tanimlayan filtre boyutu, filtrenin kaydirma miktarin1 belirleyen
adim biylkligi (stride) ve kenar bilgilerinin kaybolmasini oOnleyen dolgu (padding)
hiperparametreleri ile kontrol edilir. Ayrica, geleneksel tam bagli mimarilerin aksine, evrisim
isleminde filtrenin agirlik matrisi tiim uzamsal alan boyunca sabit kalarak tekrar tekrar kullanilir.
Agirlik paylasimi adi verilen bu mekanizma, 6§renilmesi gereken parametre sayisini iistel olarak
azaltirken mimarinin Gteleme degismezligi kazanarak oOznitelikleri konumdan bagimsiz

O0grenmesini saglar.

DL mimarilerinde katman sayis1 arttik¢a verilerin istatistiksel dagiliminin kontrolsiizce

degismesi, kaybolan veya patlayan gradyan problemlerine yol agmaktadir. Optimizasyon
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ylizeyinin pilriizsiizlestirilmesi ve gradyan akisinin kararlilastirilmasi i¢in normalizasyon
teknikleri kritik bir role sahiptir. Bu tez calismasinda gelistirilen mimarilerin kodlayici ve iiretici
aglarinda genel standart olarak Yigin Normalizasyonu (Batch Normalization — BN)
kullanilmistir (Ioffe ve Szegedy, 2015). BN teknigi, her kanal i¢in istatistikleri y1gin lizerinden
hesaplayarak veriyi normalize eder ve ardindan ogrenilebilir 6lcek (y) ile kaydirma (f)

parametreleri araciligiyla agin dogrusal olmayan temsil yeteneginin korumasini saglar.

Ote yandan, dnerilen SWAGE-3D mimarisindeki ayirt edici (elestirmen) agda, agin 1-
Lipschitz siirekli olmasini garanti altina almak amaciyla SN (Miyato vd., 2018) uygulanmistir.
SN, evrisim ve tam bagli katmanlarin agirlik matrislerini kendi spektral normuna (en biiyiik tekil
deger) bolerek gradyanlarin matematiksel olarak 1’1 asmasini dogrudan engeller. SN

uygulandiginda agirlik matrisinin normalize edilmis hali F. 3’te verilmistir.

w

Wen = (F 3)

B asy (w)

Burada:
osy (W): w agirlik matrisinin spektral normunu ifade etmektedir.

Yiiksek boyutlu matrislerde Tekil Deger Ayrisimi (Singular Value Decomposition —
SVD) yapmak hesaplama maliyetini artiracagi i¢in agirlik matrisinin spektral normu egitim
boyunca kuvvet iterasyonu yontemi kullanilarak ¢ok diigiik bir matematiksel maliyet ile yaklagik

olarak hesaplanir.

Yapay Sinir Aglarinda (Artificial Neural Network — ANN) dogrusal olmayan karar
smirlarinin d6grenilmesi aktivasyon fonksiyonlari ile saglanir. Bu tez ¢alismasinda gelistirilen
mimarilerin farkli bilesenlerinde, ilgili katmanin gorevine uygun olarak cesitli aktivasyon
fonksiyonlar1 tercih edilmistir. Kodlayic1 ve iiretici aglarin gizli katmanlarinda, hesaplama
maliyeti diisiik olan ve pozitif eksende kaybolan gradyan problemini ¢6zen ReLU (Rectified
Linear Unit) fonksiyonu standart olarak kullanilmistir (Nair ve Hinton, 2010). Cekismeli aglarin
ayirt edici (elestirmen) bilesenlerinde ise, gergek-sahte ayriminin yapilabilmesi i¢in verideki
negatif gradyan bilgilerine ihtiya¢ duyuldugundan, negatif degerleri tamamen sifirlamayan
Leaky ReLU (a = 0,2) fonksiyonu tercih edilmistir (Maas vd., 2013). Ayrica, mimarilerin ¢ikti
katmanlarinda (6zellikle voksel doluluk oranlarinin belirlenmesinde), elde edilen degerlerin 0 ile
1 arasinda bir olasilik dagilimina doniistiiriilmesi amaciyla Sigmoid aktivasyon fonksiyonu

kullanilmistir (Goodfellow vd., 2016).

Geleneksel ayrimci1 CNN mimarilerinde uzamsal boyutu diisiirmek, hesaplama maliyetini
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azaltmak ve Oteleme degismezligi saglamak amaciyla maksimum veya ortalama havuzlama
islemleri standart olarak kullanilmaktadir. Ancak, 3D nesne lretimi gibi piksellerin ve
voksellerin uzamsal koordinat bilgilerinin kritik 6neme sahip oldugu {iretici mimarilerde,
havuzlama iglemi uzamsal bilgiyi geri dondiirilemez sekilde yok ettigi icin tercih
edilmemektedir. Bu nedenle, bu c¢alismada sunulan 3D-VAE-GAN ve SWAGE-3D
mimarilerinde boyut kiicliltme islemleri havuzlama yerine 6grenilebilir parametrelere sahip
adimli evrisim (strided convolution) ile; boyut bilyiitme islemleri ise uzamsal boyutlar1 ve
detaylar1 geri kazandiran devrik evrisim (transposed convolution) katmanlan ile

gerceklestirilmistir.

Evrisimli katmanlardan elde edilen hiyerarsik 6znitelik haritalari, agin karar verme veya
Oznitelik sikigtirma agsamasina gegebilmesi igin diizlestirme (flattening) islemi ile tek boyutlu bir
Oznitelik vektoriine doniistiirtiliir. Bu asamadan sonra kullanilan tam bagl (fully connected)
katmanlar, tiim girdi birimlerinin her bir ¢ikt1 birimine baglandig1 dogrusal bir yap1 sunarak
evrisimsel 6znitelikler arasindaki kiiresel iliskileri 6grenir (Goodfellow vd., 2016). Bu calismada
onerilen mimarilerde tam bagli katmanlar; 2D kodlayict agindan elde edilen 6zniteliklerin VAE
gizli uzaymdaki ortalama (¢) ve varyans (o) parametrelerine haritalanmasinda ve ¢ekismeli
O0grenme siirecinde ayirt edici agin nihai gergeklik skorunu iiretmesinde temel bir rol

oynamaktadir
2.4. ResNet-18 Mimarisi

ResNet-18 mimarisinin artik 6grenme (residual learning) kullanan ve 18 katmanl bir
yapiya sahip oldugu goriiliir (He vd., 2016). ResNet-18 ile klasik CNN mimarisinde katman
sayisi artttkca meydana gelen bozulma problemine bir ¢6ziim sunulur. Bu problem egitim
hatasinin 6nce doygunluga ulagmasi sonra ise aniden hizla artmasi anlamina gelir. Bu duruma
baslangigta asir1 6grenme probleminin sebep oldugu diisiiniilse de aslinda bununla alakasi
olmayan 6ziinde katmanli mimarilerdeki gradyan patlamasi ve kaybolan gradyan problemlerinin

sebep oldugu goriiliir. ResNet mimarileri ile temel olarak bu sorunun asilmasi hedeflenir.

Geleneksel aglarda birbirlerine ardisik olarak baglanan katmanlar kullanilarak agin
donilisim fonksiyonunu O6grenmesi amacglanir. ResNet mimarisinde ise bu yaklasim yerine
katmanlarin bir asil fonksiyonu degil bir artik fonksiyonu 6grenmesi hedeflenir. Buradaki
matematiksel islem F. 4’te gosterildigi sekilde kurulur.

H(x)=F(x)+x (F. 4)

Burada:
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x: Ilgili bloga giren orijinal girdi tensoriinii,
F (x): Blogun igindeki evrisim katmanlari tarafindan 6grenilen artik eslesmeyi,
H(x): Blogun iirettigi nihai ¢iktiy1 ifade etmektedir.

Buradaki en 1yi esleme bir birim fonksiyon ise sinir aginin dogrusal olmayan katmanlari
vasitast ile bunun sifirdan 6grenilmesinin ¢ok zor oldugu goriliir. Ancak artik 6grenme
yaklagiminda agin tek yapmasi gereken F(x) degerinin sifira dogru siiriikklenmesidir. Boylece
H(x) = x olur ve onceki katmanlarda 6grenilmis bilgiler kayipsiz olarak ileri aktarilir. Buna
literatiirde kisa yol baglantis1 (skip connections) adi verilir. Sekil 2.6’da ResNet-18 mimarisi ve
her bir katmani detayli olarak gdsterilmistir. Sekildeki diiz ve kesikli oklar ile kisa yol
baglantilar1 gosterilmistir. Diiz cizgiler ag i¢indeki bilgi akisinin hicbir yapisal degisime
ugramadan dogrudan ileriye tasindigini ifade ederken, kesikli ¢izgiler ise tensor boyutlarinda

matematiksel bir uyumsuzluk oldugunu ve bunu ¢ézmek i¢in adim degeri 2 olan 1 X 1

boyutunda evrisim uygulandigini gosterir.
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Sekil 2.6. ResNet-18 mimarisi ve katmanlari

2.5. AE Mimarisi ve Devrik Evrisim Temelleri

AE mimarisi giris verilerini daha diisiik boyutlu bir gizli uzay temsiline sikistiran bir
kodlayic1 ve bu temsilden veriyi yeniden insa eden bir kod ¢6ziicii agindan olugsmaktadir (Hinton
ve Salakhutdinov, 2006). Literatiirde boyutsallig1 azaltmak i¢in yaygin olarak kullanilmalarina
karsin, tek 2D goriintiiden 3D nesne tiretimi baglaminda bu yapi, hiyerarsik bir 6znitelik
doniistimii rolii dstlenir. Nitekim kodlayict aglarin, gorsel verilerdeki eksik veya gdriinmeyen
kisimlar1 tahmin etmeye zorlanarak ¢ok giiclii bir anlamsal 6znitelik 6§renme kapasitesine

ulastig1 literatiirde de kanitlanmistir (Pathak vd., 2016). Ozellikle voksel tabanli hacimsel sekil
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iiretimi calismalarinda, genellestirilmis otomatik kodlayici mimarilerinin 3D nesne {liretiminde
etkili sonuclar verdigi gorilmektedir (Guan vd., 2020). Bu tez c¢alismasinda kullanilan
mimarilerin temelini olusturan bu diizende; kodlayic1 ag 2D goriintiilerdeki yapisal bilgileri
darbogaz katmaninda sikistirilmis bir vektor haline getirir. Kod ¢dziicii ag ise bu kompakt gizli

vektorden yararlanarak hedef 3D voksel topolojisini sentezler.

Kod c¢oziicii asamasinda, gizli uzaydaki diisiik boyutlu verinin 32 X 32 X 32
¢cOziiniirliiglinde 3D hacimsel bir yapiya genisletilebilmesi i¢in devrik evrisim katmanlarindan
yararlanilir. Devrik evrisim iglemi, standart evrisimin aksine girdi tensoriiniin boyutlarini
hiyerarsik olarak artirarak mimarinin 2D izdiisiimlerden 3D nesne koordinatlarini 6grenmesine
olanak tanir (Dumoulin ve Visin, 2016). Boylelikle AE, 2D girdi uzay1 ile 3D ¢ikt1 uzayi

arasindaki geometrik gecisin temelini olusturmaktadir.
2.6. VAE Mimarisi

VAE’ler standart AE mimarisinin deterministik dogasini olasiliksal bir diizleme tasiyarak
veri liretim kapasitesini artiran gii¢lii tiretici mimarilerdir (Kingma ve Welling, 2014). Tek 2D
goriintiiden 3D nesne iiretimi probleminde VAE, gizli uzaymn belirli bir dagilima uymasini
zorunlu kilarak mimarinin sadece egitim verilerini ezberlemesini 6nlemektedir. Bu mimaride
kodlayic1 ag, giris verisini dogrudan tek noktaya eslemek yerine, gizli uzayda bir olasilik

dagiliminin parametrelerini (ortalama ve varyans) 6grenmektedir.

3D nesne ingast siirecinde VAE kullanimi, gizli uzayin siirekli ve diizenli bir yapida
tutulmasini saglamaktadir. Egitimde kullanilan yeniden yapilandirma kayb1 (reconstruction loss)
mimarinin girdi gorlintiisiine bagh kalmasin1 saglarken, Kullback-Leibler (KL) iraksama
(Kullback ve Leibler, 1951) bileseni ise gizli uzay1r standart normal dagilima yaklastirarak
geometrik temsiller arasinda anlamli gecisler yapilmasina olanak tanir. Bu tez calismasinda
VAE, karmagik 3D nesnelerin diisiik boyutlu ve siirekli bir temsilini 6grenmek amaciyla
kullanilmigtir. Yeniden parametrelendirme hilesi (reparameterization trick) sayesinde gradyan
akis1 korunarak egitilen bu yapi ile, gizli uzaydan 6rnekleme yapilarak daha 6nce goriillmemis

ancak yapisal biitiinltige sahip 3D voksel ¢iktilar tiretilebilmektedir.
2.7. GAN Mimarisi

GAN mimarisi veri dagilimin1 6grenerek gercege en yakin yeni verileri iiretmeyi
amaclayan, bir iiretici ve bir ayirt edici agin karsilikli optimizasyonuna dayanan DL mimarisi
olarak ifade edilir (Goodfellow vd., 2014). Baslangicta Cok Katmanl Algilayicilarla (Multilayer
Perceptron — MLP) tasarlanan bu temel yapinin, CNN ile entegre edilerek gorsel veri liretiminde

kararlt ve Olgeklenebilir hale getirilmesi de saglanmistir (Radford vd., 2015). Ayrica GAN
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mimarilerinin belirli bir girdi verisine kosullandirilarak yonlendirilmesi, hedef odakli tiretim
basarimini 6nemli Ol¢iide artirmaktadir (Mirza ve Osindero, 2014; Isola vd., 2017). Birebir
eslesen egitim verilerinin bulunmadig1 senaryolarda dongiisel tutarlilik kaybi kullanarak iki
farklh alan arasinda veri dagilimi transferini baglatan yaklasimlar da (Zhu vd., 2017) iiretici
aglarin esnekligini ve genelleme kapasitesini onemli Ol¢lide genisletmistir. Bununla birlikte,
iiretici ve ayirt edici aglar arasindaki c¢ekismeli egitim silirecinin dogasi geregi barindirdigi
kararsizlik ve mod ¢okmesi gibi temel sorunlarin ¢6zliimii i¢in stabilizasyon ve optimizasyon
teknikleri Onerilmektedir (Salimans vd., 2016). Geleneksel GAN egitimlerinde karsilasilan
kararsizliklar1 gidermek ve daha yiiksek ¢oziiniirliiklii sentezleme yapabilmek adina, mimarinin
kademeli olarak biiyiitiildiigii ilerici egitim stratejileri (Karras vd., 2018) ve bu stratejilerin
izerine insa edilerek tiretim siirecinde detaylarin kontrol edilebilirligini saglayan gelismis ag
mimarileri (Karras vd., 2019), yiiksek kaliteli sentezleme basarilariyla literatiirde 6nemli bir yer
tutmaktadir. Tek 2D goriintiiden 3D nesne iiretimi baglaminda GAN mimarisi, salt VAE tabanl
yaklagimlarin {rettigi bulanik ve detaysiz voksel ciktilarini keskinlestirmek ve geometrik

gercekeiligi artirmak i¢in kritik bir rol tistlenmektedir (Wu vd., 2016).

Bu tez ¢aligmasinda temel alinan 3D-VAE-GAN mimarisinde; kodlayict tarafindan
sikistirllan ve VAE araciligiyla olasiliksal bir dagilima oturtulan gizli uzay vektori, iiretici
tarafindan hedeflenen 3D voksel topolojisine doniistiiriiliir. Ayirt edici ag ise, iiretici tarafindan
sentezlenen bu 3D voksel yapilarinin gergek veri setindeki 3D nesnelere ne kadar benzedigini
degerlendirmektedir. Egitim siireci boyunca iiretici, ayirt ediciyi yaniltabilecek kadar gergekei
ve ylizey detaylarina sahip 3D nesneler sentezlemeyi 6grenirken; ayirt edici de iiretilen sentetik

3D yapilar ile gergek olanlar1 ayirt etme yetenegini gelistirmektedir.

Bu karsilikli optimizasyon siirecinde ayirt edici a§ optimum basarima ulagtiginda, liretici
agm temel hedefi gercek veri dagilimi ile iiretilen sentetik veri dagilimi arasindaki Jensen-
Shannon Iraksamasini sifira yaklastirmaktir. Olasilik dagilimlar1 arasindaki bu sapmay1 6lgen
Jensen-Shannon Iraksama metrigi, kuramsal temelini bilgi teorisindeki Shannon entropisinden

almaktadir (Lin, 1991).
2.8.  WGAN-GP ve SN

GAN mimarilerinin 6zellikle yiiksek boyutlu 3D voksel uzayinda egitilmesi siirecinde
mod ¢Okmesi ve gradyan kararsizli§i gibi kronik problemlerle karsilasilmaktadir. Cekismeli
aglarin kararliligini saglamak amaciyla kullanilan Wasserstein uzakligi matematiksel temelini,
olasilik dagilimlar1 arasindaki geometrik mesafeyi optimize eden optimal tasima teorisinden

almaktadir (Villani, 2009). Bu tez calismasinda, s6z konusu egitim kararsizliklarini gidermek ve
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Lipschitz kisitin1 daha etkin bir sekilde saglamak amaciyla standart GAN mimarisi yerine
WGAN (Arjovsky vd., 2017) yaklasimi ve GP bileseni birlikte kullanilmistir (Gulrajani vd.,
2017).

WGAN-GP, ayirt edici (elestirmen) agin agirhiklarimi kirpmak (clipping) yerine
gradyanlarin normuna y6nelik bir ceza terimi ekleyerek egitimin daha genis bir hiperparametre
aralifinda kararlhi kalmasina olanak tanir. SWAGE-3D mimarisinde bu yapiya ek olarak, her
katmandaki agirlik matrislerinin spektral normunu siirlayan spektral normalizasyon teknigi de
entegre edilmistir (Miyato vd., 2018). Bu biitiinlesik stabilizasyon yaklagimi, ¢ekismeli 6grenme
siirecini dengeleyerek {iretilen 3D nesnelerin geometrik tutarliligini ve ylizey detaylarinin

korunmasini saglamaktadir.
2.9. 3D-VAE-GAN Mimarisi

3D-VAE-GAN mimarisi 2D goriintiilerden 3D nesneler liretmeyi amaclayan ve bu tez
caligmasinin omurgasini olusturan temel referans mimaridir (Wu vd., 2016; Brock vd., 2016).
Bu mimari, VAE’nin gizli uzaya esleme yetenegi ile GAN’1n rekabet¢i liretim giiciinii birlikte
kullanan ve bu iki yaklasimi olasiliksal bir diizlemde biitiinlestiren (Mescheder vd., 2017)

kodlayic, iiretici ve ayirt edici olmak iizere ii¢ temel sinir agindan olusmaktadir.

Mimarinin veri akist incelendiginde, slirecin 4 kanalli (RGBA) ve 137x137
¢cOziiniirliiglindeki 2D 6n islemden ge¢mis goriintiilerin kodlayict aga girdi olarak verilmesiyle
basladig1 goriilmektedir. Bes katmandan olusan bu agda tensorler yigin boyutu 32 olmak iizere
[32,4,137,137] boyutlarinda igleme alinmaktadir. Veriler sirastyla 2D evrisim (Conv2D), 2D
BN (BatchNorm2D) ve ReLU aktivasyon fonksiyonundan gegirilmektedir. Ornegin birinci
katmanda uygulanan Conv2D (4,64,5,2,2) seklindeki islem 4 girdi kanali, 5x5 uzamsal
boyutundaki filtreler, 2 adim biiyiikliigii ve 2 dolgu hiperparametreleri kullanilarak 64 adet ¢ikt1
kanalina (0znitelik haritasina) doniistiiriildiigiinii ifade etmektedir. Bes evrisim katmaninin
ardindan elde edilen uzamsal veriler diizlestirme islemiyle tek boyutlu bir vektore
dontstiiriilmekte ve ardindan paralel olarak calisan iki ayr1 tam bagli katmana aktarilmaktadir.
FC1 ve FC2 olarak isimlendirilen bu katmanlar ile verinin gizli uzaydaki olasiliksal dagilimini
tanimlayan ortalama (u) ve varyans (02) vektorleri hesaplanmaktadir. 2.6 boliimiinde
detaylandirilan yeniden parametrelendirme hilesi kullanilarak bu degerlerden 200 boyutlu (z =

200) gizli uzay vektorii elde edilmektedir.

Uretici ag, kodlayicidan gelen bu 200 boyutlu z vektdriinii girdi olarak alip 3D nesneleri
iretmekle gorevlidir. Bes katmandan olusan bu agda veriler standart evrisimin aksine veriyi

boyutsal olarak genisletme saglayan 3D devrik evrisim (ConvTranspose3D), 3D BN ve ReLU
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aktivasyon fonksiyonundan gegirilmektedir. Uretici agin son katmaninda sigmoid aktivasyon
fonksiyonu kullanilarak ag c¢iktilarinin O ile 1 arasinda olasilik degerlerine doniistiiriilmesi
saglanmigtir. Bu degerin 1’e yaklasmasi ile ilgili koordinata voksel eklenecegi, 0’a yaklasmasi
ile ise o koordinatin bos birakilacagi belirlenmektedir. Bu doluluk oranina gore sahte 3D nesneler
iretilmektedir. Ayrica mimarinin {retkenlik kapasitesinin artirilmasi amaciyla, dogrudan
standart normal dagilimdan rastgele orneklenen z vektorleri kullanilarak da veri setinde

bulunmayan yeni 3D nesneler sentezlenebilmektedir.

Ayirt edici ag ise girdi olarak veri setindeki 32x32x32 boyutlu orijinal (gercek) vokseller
ile Uireticinin sentezledigi ayni boyuttaki sahte vokselleri almaktadir. Bes katmanli bu agda 3D
evrisim (Conv3D) ve 3D yigin normallestirme islemlerinin ardindan aktivasyon fonksiyonu
olarak ReLU yerine LeakyReL U (negatif egim katsayis1 @ = 0,2 ile) kullanilmistir. Bunun temel
mimari sebebi ayirt edici agin gergek-sahte ayrimini yapabilmesi i¢in verideki negatif gradyan
bilgilerine de ihtiyag duyulmasi ve standart ReLU fonksiyonunun bu negatif degerleri
sifirlayarak bilgi kaybina yol agmasinin kasitli olarak engellenmesidir. Tiim bu ileri yonlii ag
hesaplamalar1 tamamlandiginda elde edilen c¢iktilar iizerinden ilgili kayip fonksiyonlar
hesaplanmakta ve elde edilen hata degerleri geri yayilim algoritmasi (Rumelhart vd., 1986) ile

aglara iletilerek egitim siireci devam ettirilmektedir.

Mimarinin ugtan uca egitim siireci kodlayici, iiretici ve ayirt edici aglar arasinda
doniisiimlii bir optimizasyon prosediirii isletmektedir. Mimarinin istikrarli bir sekilde
yakinsamast ic¢in Oncelikle ayirt edici ag ardindan ise kodlayic1 ve {iretici aglar
giincellenmektedir. Mimarinin her bir bileseni i¢in tanimlanan kayip fonksiyonlar1 F. 5, F. 6 ve

F. 7°de verilmistir.

['Kodlayici = Lyecon + Lk1 (F.5)

Lyretici = Laav + Lrecon (F. 6)

['AyirtEdici = Lgercex + Lsante (F.7)
Burada:

Lyecon: Yeniden yapilandirma kaybini,
Ly KL raksamasini,
Lqap: Ureticinin ayirt ediciyi yaniltma kaybini,

L

gercek: Ayirt edici agin gergek ornekleri siniflandirma hatasini,

Lsante: Ayirt edici agin sahte drnekleri siniflandirma hatasini ifade eder.
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Bu formiilasyonlarda verilen kayip fonksiyonlarinin acik halleri 2.6 ve 2.7 boliimlerinde
verilmistir. F. 6’da verilen L, terimi 2.7 boliimiinde anlatilan {iretici ag kaybina (L) karsilik
gelmektedir. Ancak 3D-VAE-GAN mimarisinde iiretici ag ayn1 zamanda bir kod ¢oziicii gorevi
iistlendiginden agin toplam hedefine (L, ¢tici) yapisal benzerligi saglamak amaciyla yeniden

yapilandirma kaybi1 (L£;.-0,,) da entegre edilmistir.

Sekil 2.7°de temel olarak 3D-VAE-GAN mimarisinin katman akislar1 ve biitiinlesik 6bek
semast sunulmustur. Calismamizda uzamsal boyutlar1 vurgulamak amaciyla tensorler 4 ve 5
boyutlu (y1gin boyutu ve kanal bilgisi dahil olarak) olmalarina ragmen geleneksel literatiirdeki

2D goriintii ve 3D nesne terminolojisi kullanilmistir.
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Sekil 2.7. Temel 3D-VAE-GAN mimarisi
2.10. Yeniden Yapilandirma Kayip Fonksiyonlari
DL mimarilerinde kayip fonksiyonu se¢iminin yakinsama hizi, optimizasyon hizi ve

nihai basarimi iizerinde belirleyici bir role sahip oldugu goriiliir. DL egitimindeki temel amag

mimarinin yaptig1 tahminler ile ger¢ek (ground-truth) degerler arasindaki sapmanin
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matematiksel olarak 6l¢iilmesi ve bu sapmanin uygun bir optimizatér yardimiyla miimkiin olan
en kiiciik degere indirilmesidir (Chollet, 2018). Bu tez ¢calismasinda, 3D-VAE-GAN mimarisinin
kodlayict ve iiretici aglarmin kayip fonksiyonlarinda siklikla kullanilan standart yeniden
yapilandirma kay1p fonksiyonlarinin basarimlart karsilastirmali olarak analiz edilmistir. Buna ek
olarak hacimsel verilerin dogasinda bulunan yiizey kayiplari, geometrik tutarsizlik ve kose
detaylarinin kaybi1 gibi problemlerin ¢oziilmesi amaciyla yeni bir karma yeniden yapilandirma

kay1p fonksiyonu olan AWIF literatiire kazandirilmis ve tezin temel katkisi olarak sunulmustur.
2.10.1. MSE kayb1

MSE’nin ML mimarilerindeki temel kayip fonksiyonlarindan biri oldugu goriiliir
(Bishop, 2006; Mitchell, 1997). Bu fonksiyon ile vokselize nesne yapilandirmasi kisminda
mimarinin tahmin ettigi degerler ile ger¢ek degerler arasindaki farkin karesi alinarak tiim voksel
konumlart igin toplam hata hesaplanmaktadir. Burada karesel bir islem yapilmasinin temel amaci
negatif degerlerin tamamen ortadan kaldirilmasi ve biiyiik hatalarin orantisal olarak daha fazla
cezalandirilmasidir. 3D vokselize nesne yapilandirmasi baglaminda MSE kayip fonksiyonunun

formiilii F. 8’deki gibi hesaplanir.

Nt
Lysg = Z(yi - )71')2 (F.8)
i=1

Burada:
¥;: Tahmin edilen i. voksel degerini,
y;: Veri setinde bulunan gergek 1. voksel degerini,
N7z: Toplam voksel sayisini ifade etmektedir.

MSE kendi bagina ifade edildiginde konveks bir yapiya sahip oldugu goriiliir, bu sayede
tek kiiresel minimuma yakinsar ve matematiksel olarak kolayca tiirevlenebilir. Buna ragmen
MSE’nin i¢inde aktivasyon fonksiyonlar1 bulunan katmanli bir sinir ag1 mimarisinde
kullanilmas: agin agirliklarinin kayip yiizeyini bu konveks yapidan ¢ikarir. MSE hacimsel
optimizasyonda kararl1 bir altyap1 sunabilir. Ancak seyrek (sparse) 3D yapilar iizerindeki ug
degerlere (outliers) kars1 yiiksek hassasiyet gostermesi ve 0 ve 1 olarak ifade edilen ikili voksel

degerleri i¢in optimum basarimi1 saglayamamasi MSE’nin yOntemsel sinirlart olarak ifade

edilebilir.
2.10.2. BCE kaybi

BCE’nin ger¢ek ve tahmin edilen olarak ifade edilen iki olasilik dagilimi arasindaki
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mesafenin 6l¢lldiigii ve 6zellikle ikili siniflandirma problemlerinde kullanilan standart bir kayip
fonksiyonu oldugu goriiliir. 3D voksel yapilandirmasi da temel olarak bu duruma dogrudan
uymaktadir. Ciinkii bir uzay koordinatinda bir vokselin dolu olmasi 1, bos olmasi ise 0 degeri ile

ifade edilir.

Seyrek 3D yapilarda mimarinin hatasini yiliksek kayip degerleriyle cezalandiran BCE
fonksiyonu F. 9°da sunulmustur. Uretici agin son katmaninda kullanilan sigmoid aktivasyon
fonksiyonu ile ¢iktilar 0 ile 1 arasina sikistirilsa da farkli evrisim katmanlarindan gelebilecek
hatali gradyan akislarinin hesaplama kararsizlifina yol agmamasi i¢in tahmin edilen degerler
[1077,1 — 1077] arahigina kiskaglanmistir (clamp). Eger iiretici agin ¢iktis1 (§;) tam olarak 0
olursa F. 9’un ilk bileseni log(0) = —oo ve eger bu ¢ikt1 tam olarak 1 olursa da ayni1 formiiliin
ikinci bileseni log(1 — 1) =log(0) = —oo olur. Bilgisayar bilimlerinde sonsuz degerler ile

matematiksel islem gergeklestirilemeyecegi i¢in kiskaclama islemi uygulanmustir.

Nt

Loce == ) [y:10g(3) + (1 - ylog(1 - )] 7.9)
i=1

2.10.3. Focal kayb1

Focal, BCE altyapisi iizerine insa edilen ve veri setindeki siddetli sinif dengesizliklerini
¢Ozmeyi amaglayan gelismis bir kayip fonksiyonu olarak ifade edilir (Lin vd., 2017b). Standart
kayip fonksiyonlar1 veri setindeki sayica fazla ama tespiti “kolay” olan 6rneklere odaklanarak
toplam kaybi hizli bir sekilde diisiirme egilimindedir. Ornegin hastalik teshis sistemlerinde
pozitif drneklerin ve 3D vokselize nesnelerde “bos” olan voksellerin tahmin edilmesinin diger
durumlara kiyasla daha kolay oldugu goriiliir. Bu durumda toplam basar1 yapay olarak yiiksek
gosterilebilir. Focal kayip odaklanma parametresi (yx;) ve dengeleme faktorii (o) adi verilen
bilesenler araciligiyla agin zor ve nadir 6rneklere odaklanilmasi zorunlu kilinir. Bu kayipta agin
kolayca dogru bir sekilde tahmin ettigi 6rnekler (1 — p;)YFL modiilatorii ile sifira yaklagtirtlirken,
mimarinin yanildig1 veya emin olamadig1 zor drnekler ise kayip degeri yiiksek tutularak gradyan
akis yonii degistirilmektedir. Dolu voksellerin bos voksellere oranla ¢ok daha az oldugu 3D

nesne iiretimi problemlerinde Focal kayip F. 10 ve F. 11°de verildigi sekilde hesaplanir.

hi =y + (1 —-y)(A1—-3) (F. 10)
Nt
Lrocar = —Z apy,i(1 — hy)"Flog(hy) (F. 11)
i=1
Burada:
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h; : 1. voksel i¢cin mimarinin dogru tahmin olasiligini,
@y i 1. voksele ait dengeleme faktoriinii,

yr - Odaklanma parametresini ifade etmektedir.
2.10.4. MFL kayb1

MFL, standart Focal kayip formiilasyonunda yer alan smifa 6zgii dengeleme
parametresinin elimine edildigi versiyon olarak ifade edilir. Stnif dagilimlarinin uzaysal olarak
degiskenlik gosterdigi veya statik bir 6n agirliklandirmanin mimarinin genelleme kapasitesini
kisitladig1 senaryolarda uygulanir. Bu yapi, optimizasyon siirecini tamamen mimarinin anlk

tahmin gilivenilirligini dinamik olarak 6l¢en modiilasyon faktoriine dayandirir.

Smif dengeleme parametresinin denklemden ¢ikarilmasi hiperparametre arama uzayini
daraltirken, gradyan ceza mekanizmasinin dogrudan agin hatal1 veya diisiik giivenle tahmin ettigi
orneklere yonelmesini zorunlu kilar. 3D voksel {iretim problemlerinde hacmin biiyiik kismim
olusturan “bos” voksellerin yarattig1 gradyan baskinligi, yalnizca agin zorlandig1 “dolu” voksel
sinirlarinda tiretilen yiiksek hata sinyalleri ile bastirilir. Mimarinin yiiksek giivenle dogru tahmin
ettigi kolay orneklerde modiilasyon faktorii sifira yaklasarak toplam kayba katkiy1 asimptotik
olarak yok eder.

Bu calismada, MFL’nin simniflar arasi dinamik dengeleme avantajindan yararlanilmis;
ancak egitim sirasindaki asir1 gradyan giincellemelerini engellemek ve 6grenme kararliligini
artirmak amaciyla tiim kayip fonksiyonu kiiresel bir 6l¢ekleme faktorii (Ayp, = 0,25) ile
normalize edilmistir. Bu sabit carpan, simf seciciligini degistirmemekte, yalnizca adim
bliytlikliigiinii kontrol etmektedir. MFL formiilasyonu, F. 10°da tanimlanan h; tahmin olasilik

degeri kullanilarak F. 12°de verildigi sekilde hesaplanir.

MFL = —Ayp (1 — h;)YFLlog(h;) (F. 12)
2.10.5. Dice kayb1

Dice kaybi 6zellikle goriintii boliitleme (segmentasyon) alaninda kullanilarak piksellerin
(veya voksellerin) dogrulugunu tekil olarak 6l¢gmek yerine, mimarinin tahmini ile gergek veri
maskesi arasindaki geometrik Ortiismeye (overlap) odaklanmaktadir (Milletari vd., 2016).
Temelde bir benzerlik metrigi olan Dice 0 ile 1 arasinda bir deger almaktadir (Dice, 1945). 1
degeri kusursuz eslesmeyi ifade ederken 0 degeri ise hi¢bir eslesme olmadigini ifade eder. DL
mimarilerinde kayip fonksiyonlarmin dogasi geregi diisiiriilmesi amaclandigindan egitim

sirasindaki hesaplama islemi 1 — Dice formiilii {izerinden ytriitiilmektedir. Optimizasyon
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sirasindaki gradyan akisinin siirekliliginin saglanmasi amaciyla bu ¢alismada toplam tabanli bir

yaklagim benimsenmistir. F. 13’te Dice sayis1 ve F. 14’te ise Dice kaybinin matematiksel hesab1

gosterilmistir.
2
Dice = 2 1ylyl (F. 13)
il v+ T 9+
Lpice =1 — Dice (F. 14)

Burada yer alan € parametresi, her iki kiimenin de bos oldugu durumlarda matematiksel
istikrar1 saglayan yumusatma katsayisi olarak ifade edilir. Ayrica paydanin 0 oldugu durumlarda
olusacak sifira bolme hatasi da bu katsay1 ile 6nlenmis olur. Bu yaklasim az sayida vokselin dolu
oldugu seyrek nesnelerde bu bos voksellerin mimarinin basarisint  baskilamasini

engellemektedir.
2.10.6. IoU kaybi

IoU kayb1 Dice kaybi ile benzer matematiksel temellere dayanan ancak hatalar1 cok daha
sert bir sekilde cezalandiran bir kayip fonksiyonu olarak ifade edilir (Rahman ve Wang, 2016).
Hesaplama bakimindan aradaki temel fark IoU fonksiyonunun birlesim hesaplamasi sirasinda
kesigim bolgesini toplam degerden ¢ikarmasidir. Bu sayede mimarinin geometrik sinirlari daha
hassas Ogrenmesi zorunlu kilinir. Optimizasyon siireci Dice’a benzer sekilde 1 —loU

formiilasyonu ile hesaplanmaktadir. IoU formiilasyonlar1 F. 15 ve F. 16’da gosterilmistir.

2
loU = 25yt (F. 15)

Z Y+Zl 1yl Zi;:1)’i5}i+6

‘CIOU =1-1oU (F 16)
2.10.7. AWIF kayb

AWIF kaybi, ozellikle 3D seyrek vokselize yapilardaki sinif dengesizligi ve ylizey
kalitesizligi problemlerini ¢cozmek {izere literatiire kazandirilan karma bir kayip fonksiyonudur.
Standart kayip fonksiyonlarinin yetersiz kaldigi bu 3D ortam zorluklarin1 agsmak i¢in AWIF,
birbirini tamamlayan ii¢ temel bilesenden meydana gelmekte ve giiclinii bu bilesenlerin

eszamanli calismasindan almaktadir. Bunlar:

e Adaptif Zorluk Degisimi (Adaptive Difficulty Progression): DL mimarileri, egitimin
ilk agamalarinda yiiksek frekansli detaylart 6grenmeye zorlanirsa gradyan patlamasi
yasayabilir. Bu bilesen, miifredat 6grenimi (curriculum learning) prensibini uygular.

Egitimin baglarinda agin 6ncelikle nesnenin kaba hacmini (genel yapisini) 6grenmesine
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izin verir; egitim ilerledik¢e zorluk ¢arpanini dinamik olarak artirarak mimariyi ince

detaylar1 ve zor vokselleri 6grenmeye zorlar.

e JoU Rehberli Agirhklandirma (loU-Guided Weighting): Sabit agirhikli kayip
fonksiyonlari, agin zaten iyi 6grendigi Ornekler i¢in gereksiz gradyanlar iiretirken,
zorlandig1 6rneklerin hata sinyallerini bastirabilir. Bu bilesen, mimarinin anlik bagarimini
(IoU skorunu) dinamik olarak olg¢er. Eger bir 6rnegin tahmini kolaysa (yiiksek IoU),
odaklanmay1 azaltir; eger 6rnek zorsa (diisiik IoU), o spesifik 6rnek i¢in hata agirligini

artirarak mimarinin zor vakalara agresif bir sekilde odaklanmasini saglar.

e Yiizey Farkindahkh Odak Bileseni (Surface-Aware Focal Component): 3D voksel
1zgaralarinin dogas1 geregi hacmin biiyiik bir kismi (%90’dan fazlas1) bosluktan olusur.
Standart kay1p fonksiyonlari, gradyanlari bu bos uzaya esit olarak dagitma egilimindedir.
Bu bilesen, 6-yonlii baglant1 algoritmasi kullanarak dogrudan nesnenin sinir (yiizey)
voksellerini tespit eder. Mimariyi i¢ voksellerden ziyade dis geometriye odaklanmaya
zorlayarak, 3D nesnelerin sekilsel biitiinliigiiniin ve ince yiizey detaylarmin kaybolmasini

engeller.

Adaptif zorluk degisimi bileseni ile miifredat 6grenimi temel alinmistir (Bengio vd.,
2009). DL mimarileri egitimin ilk asamalarinda karmasik ve yiliksek frekansh detaylar
ogrenmeye zorlanirsa gradyan patlamasi veya yerel minimumlara takilma gibi problemler
meydana gelebilmektedir. Buna bagli olarak F. 17 kullanilarak zorluk ¢arpani degerinin egitimin
ilk %30’luk kisminda 0’dan 1’e ¢ikmasi ve sonrasinda da 1 olarak sabit kalmasi saglanmistir.
Bu formiilasyon ile mimari egitimin basinda sadece kaba hacmi 6grenmeye odaklanir. Egitim
ilerledik¢e bu zorluk ¢arpan artar. F. 18 ve F. 19 bundan dogrudan etkilenir. Buna bagli olarak
kayip fonksiyonu kolay vokselleri tolere etmez ve mimarinin giderek daha zor vokselleri

O0grenmesi saglanir.

d = min(l, ————— .
min( P 0’3) (F.17)
Yawir =2 +d -2 (F. 18)
Burada:

d: Tlgili iterasyondaki adaptif zorluk ¢arpanini (0 < d < 1),
e: Mimarinin o an bulundugu turu,
emax: Egitim i¢in belirlenen toplam tur sayisini,

Yawir: Omek icin hesaplanan adaptif odak tolerans parametresini ifade eder.
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Yiizey farkindalikli odak bileseni ile 6-yonlii baglant1 algoritmasi kullanilarak, iiretilen
sahte nesnelerin degil veri setinde bulunan gergek nesnelerin yiizey yani sinir vokselleri tespit
edilmektedir (Rosenfeld ve Kak, 1976). Vokselize nesneler dolu bir hacim kiitlesi olarak ifade
edilebilir. Buna bagli olarak da bu bilesen dolu bir vokselin bitisiginde (altinda, iistiinde, saginda,
solunda, 6niinde ve arkasinda) herhangi bir bos voksel tespit ederse bunu dogrudan yiizey vokseli
olarak etiketlemekte ve mimarinin 6zellikle bu voksellere agirlik vermesi saglanmaktadir. Bunun
icin F. 19°da verilen formiilasyon kullanilir. Bu formiilasyonda S ile ifade edilen yiizey vokselleri
icin ¢ikarilan yiizey maskesidir. Bu maske 2D ortamda siklikla kullanilan kenar bulma filtresi
gibi calisarak yiizey voksellerine 1 i¢ voksellere ve nesnenin disindaki tamamen bos voksellere
ise 0 degerinin atandig1 bir tensordiir. Yapilan analizlerde ylizey voksellerine verilen 6nem igin
optimum degerin 3 oldugu tespit edilmis ve kullanilan bu yaklagim ile mimari tarafindan i¢
vokseller yerine dig geometriye odaklanmasi 4 kata kadar artirilmistir. Bu islemlerin ardindan

yiizey farkindalikli odak F. 20 ve F. 21°de gosterildigi sekilde hesaplanir.

Wi = 1+ Msqu,i -3-d (F. 19)

Pei=tipi+@A—t) (1—pp)

FL; = —a; - (1= pe) ™" - [t; - log(py) + (1 — ;) - log(1 — p))] (F. 20)
Nt
Fennj = Z FL; - ws; (F.21)
i=1
Burada:

w ;1. voksel i¢in hesaplanan yiizey agirlik katsayisini,
Mgy 5,i- 1. vokselin ylizey maskesindeki degerini,
Fen j:]. Ornek igin ylizey farkindaligi ile giiglendirilmis toplam focal kaybinu,

Np: Bir 6rnekte bulunan toplam voksel sayisini (6rnegin 32 X 32 X 32 ¢oziiniirlik

icin bu sayilarin dogrudan ¢arpimi),
FL;: i. vokselin sinirlandirilmig standart focal kaybini,
p;: Mimarinin i. vokselin dolu olma ihtimaline dair {irettigi tahmin olasiligini,

a;: F. 23’te hesaplanig1 verilen ve loU basarimina gore gapraz entropi kaybini

6l¢eklendiren adaptif simetrik agirlik katsayisini,

t;: 1. vokselin veri setindeki gergek etiketini ifade etmektedir.
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Sekil 2.8’de ornek bir vokselize nesne 3D yapida gosterilmistir. Sekil incelenecek olursa
sar1 voksellerin tamaminin bitisigindeki en az 1 vokselin bos oldugu goriiliir. Dolayisiyla sar1
vokseller yilizey vokselleridir. Buna karsin kirmizi vokselin bitisigindeki voksellerin tamami

doludur ve buna bagli olarak da kirmiz1 vokselin bir i¢ voksel oldugu agiga ¢ikar.

Sekil 2.8. Ornek bir vokselize nesne

Egitim asamasindaki her bir 6rnegin zorluk derecesi ve agin o drnekteki mevcut basarimi
degiskendir. Sabit agirlikli kayip fonksiyonlari zaten iyi Ogrenilmis Ornekler igin gereksiz
gradyanlar {iretirken kotii 6grenilmis orneklerin hata sinyallerini bastirmaktadir. IoU rehberli
agirhiklandirma bileseni bu sorunu ¢ézmek igin 3 alt bilesen igerir. Ilk bilesende F. 22
kullanilarak yi1gin i¢indeki diisiik IoU skoruna sahip drneklerin kayip degeri yapay bir sekilde
artirtlir. Ikinci bilesende fonksiyon F. 23’ii kullanarak basan diistikce a degerinin artmasini
saglar. Orijinal Focal kayiptaki asimetrik arka plan dengelemesinin aksine, bu ¢alismada «
katsayis1 tiim voksellere simetrik olarak uygulanir. Boylece agin yalnizca dolu voksellere degil
tahmini zor olan nesnenin tiim hacimsel yapisina odaklanmasi hedeflenmistir. Ugiincii bilesende
fonksiyon F. 24 ve F. 25°de verilen Dice kaybin1 ve Focal kaybi birlestirir. Bu bilesenler
neticesinde nesne heniiz genel olarak 6grenilememis yani dogrudan IoU skoru diisiik ise mimari
tarafindan hacimsel ortlismenin maksimize edilmesi amactyla Dice katsayisina daha yiiksek bir
deger atanir. Tam tersi durumda mimari nesneyi genel olarak 6grenmis ve loU skoru yiiksek ise
Dice kaybiin katsayis1 distiriiliir ve sistem tamamen ince detaylar1 ve kenar voksellerini
diizeltmek icin tasarlanan Focal kayba gilivenir. Boylece egitime herhangi bir miidahale

yapilmadan agin basarimina gore bu gecis saglanmis olur.

w; =1+ (1-1oU;) -2 (F.22)

aj = 0,25 + (1 - IOU]) : 0,75 (F.23)
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B;=(1-10U;)- 0,6 (F. 24)
A =1oU;-0,4+ 0,6 (F.25)
Burada:
w;: J. Ornegin egitim kiimesi igindeki hata payini modiile eden 6rnek agirhigina,
loU;: j. 6rnek i¢in tahmin edilen hacim ile ger¢ek hacim arasindaki IoU skorunu,
a;: j. ornek i¢in hesaplanan adaptif simetrik agirlik katsayisini,
B;: j. 6rnegin Dice kaybn etkisini belirleyen katsay1y1,

A;: j. 6rnegin Focal kaybi etkisini belirleyen katsayiyi ifade etmektedir.

Burada ilk bakista adaptif zorluk degisimi ve IoU rehberli agirliklandirma bilesenlerinin
ayni seyi yaptig1 diisiiniilebilir ancak bu yanlis bir varsayim olacaktir. Oncelikle adaptif zorluk
degisimi tamamen zaman odakl1 bir bilesendir yani referans olarak sadece egitimin o anki tur
sayisin1 temel alir. IoU rehberli agirliklandirma ise tamamen basarim odaklidir. Zamanla
herhangi bir iligkisi bulunmaz. Mimarinin o anki iterasyonda {irettigi tahmini nesne ile gergek
nesne arasindaki ortligme miktarini temel alir. Bir diger 6nemli nokta ise adaptif zorluk degisimi
o anki iterasyonda bulunan tiim 6rneklere ayni zorluk carpaninin uygulanmasini saglar. IoU
rehberli agirliklandirma ise o iterasyondaki her bir 6zel 6rnek i¢in tek tek yeniden degerlendirilir.
Bunu bir 6rnekle agiklamak gerekirse o anki kiimede ¢ok kolay tahmin edilebilecek bir kiip
nesnesi ve ¢ok zor tahmin edilebilecek ince yapili bir ugak nesnesi oldugunu diisiinelim. Egitimin
50. turuna gelindiginde adaptif zorluk degisimi bileseni her iki nesnenin de hata agirhigini egitim
ilerledi diyerek artirir. Buna karsin IoU rehberli agirliklandirma bileseni bu iki nesneye ayr1 ayri
bakar. Kiipiin IoU degeri zaten yiiksek oldugu i¢in hata agirligin1 azaltir buna karsin ugagin loU
degeri diisiik oldugu icin sadece ugaga Ozel parametreleri artirir. Tim bu bilesenlerin
birlestirilmesiyle elde edilen nihai AWIF kayip fonksiyonu F. 26’da ve AWIF’in adim adim
caligmast Algoritma 2.1°de sozde kod olarak gosterilmistir. AWIF formiilasyonunda IoU
bileseni agin ana yapisal 6grenmesini domine etmemesi i¢in 100 sabiti ile dlgeklendirilmistir.
Temel hacimsel 6grenme Dice ve Focal bilesenleri {izerinden saglanirken IoU bileseni bir mikro

diizenleyici ceza faktorii olarak konumlandirilmstir.

B
Lawir = ij (% Fennj + B - (1 = D;) - N + (1 = IoU;) - 100] (F. 26)
j=1

Burada:
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Lawir: 1lgili kiime iizerinden hesaplanan nihai AWIF kaybini temsil etmektedir.
B: Ilgili iterasyondaki y1gin boyutunu,

D;: j. ornek i¢in tahmin edilen ve gergek vokseller tlizerinden hesaplanan Dice

katsayisini ifade etmektedir.

Algoritma 2.1. AWIF sozde kodu.

Uyarlamali Agirliklandirilmis IoU-Odak Kaybi (AWIF)

Girdi: Tahmin Vokselleri P € [0, 1]5*¥, Hedef Vokseller T € {0, 1}5*N
6

Parametreler: Giincel tur e, Maksimum tur ep,,, Yumusatma € = le~
Cikti: Toplam AWIF Kaybi L,yr

1. d <—min(1,

emaxxo,3)
3. Dongii Baslangici: Yigindaki her bir p,t € (P,T) O6rnegi ig¢in

Y(p-t)+e
4. loU « S oo

5 Mgy p < 12, I(t > 0,5 A shift(t,v) < 0,5) >0) // 6-Yonli Yiizey Tespiti
6 a«< 0,25+ (1 —-10U) x 0,75

7. Yawir < 2,0+ d X 2,0

8 Po—t-p+(1-t)-(1—-p)

9. Lpce < —[t-log(p) + (1 —¢) - log(1 — p)]

10. FL—a-(1—p)VAWIF . L.,

11. wy < 1,0 + Mg, X3,0xd

12. Fopp <« Y(FL - wy)

13. De ;i(j‘;z:

14. B« (1—1oU)%x0,6

15. A< 1IoU x0,4+0,6

16. w < 1,0+ (1 —-1oU)x2,0

17. Lawir < Lawip + (w - (A-Fpy +B-(1—=D)-N+(1-1IoU) x100,0))

18. Do6ngii Sonu
19. Doéndiir L,y r

2.11. Dikkat Mekanizmalari

DL mimarilerinde 2D gériintiilerden 3D nesne iiretimi dogasi1 geregi ciddi bir bilgi
eksikligi ve belirsizlik barindiran zorlu bir problem olarak ifade edilir. Geleneksel evrisim
katmanlar1 ve bunlarin yaptig1 islemler yalnizca yerel alic1 alanlar ig¢erisinde kullanildiklar i¢in
Oznitelik haritalarindaki kiiresel iligkileri yakalamada yetersiz kalabilmektedir. 3 X 3 veya
5 X 5’lik bir filtre goriintli lizerinde kaydirilirken bu filtrenin kapsadigi alandaki 6znitelikleri
tarayabilmekte bu alanin disinda kalan diger Oznitelikler ile bu alanin iligkisini

ogrenememektedir.

Bu yapisal kisitlamay1 agsmak i¢in literatiirde dikkat mekanizmalar1 gelistirilmistir. Bu

mekanizmalar insan gorsel sistemini temel alarak ilgili DL mimarisinin girdi verisindeki tiim
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bilgilere esit agirlik vermesi yerine goreve yonelik olarak en Onemli 06zniteliklere
odaklanilmasini saglamaktadir (Li vd., 2025). Bdylece gereksiz ve 6nemsiz giiriiltiiler baskilanir.
DL literatiiriinde bu mekanizmalar iglem yaptiklar1 veri boyutlarina ve matematiksel temellerine
gore kanal ve uzamsal dikkat mekanizmalar ile 6z dikkat mekanizmalar1 olarak iki ana

kategoriye ayrilmaktadir.
2.11.1. Kanal ve uzamsal dikkat mekanizmalar

Kanal ve uzamsal dikkat mekanizmalar1 aslinda temel olarak evrisim islemine dayali
mekanizmalar olarak da ifade edilebilir. Standart evrisim islemlerinin iirettigi O6znitelik
haritalarin1 girdi olarak alarak bu haritalarda bulunan 6nemli bolgeleri, alanlar1 veya kanallar
dogrusal olmayan fonksiyonlar kullanarak yeniden Gl¢eklendirmeyi saglar. Literatiirdeki en
bilinen 6rnekleri Sikistirma ve Uyarma (Squeeze-and-Excitation — SE) ve Evrisimsel Blok

Dikkat Modiilii (Convolutional Block Attention Module — CBAM) dikkat mekanizmalaridir.

SE ag1, dikkat mekanizmalarinin yalnizca kanal boyutunda uygulanmasina odaklanan
temel bir mimari olarak ifade edilir (Hu vd., 2018). Geleneksel evrisim katmanlarinda her bir
kanalin esit 6neme sahip olmasi1 varsayimini reddeden bu mimari bazi filtrelerin (kanallarin)
digerlerinden daha 6nemli bilgiler tagidigin1 6ne siirer. Bu mimari sikistirma ve uyarma olmak

iizere iki asamada calisir.

Sikistirma asamasinda C X H X W boyutlarindaki girdi 6znitelik haritas1 kiiresel
ortalama havuzlama islemine tabi tutulur. Béylece tensor daraltilir ve € X 1 X 1 boyutlarina
sahip bir z vektoriine doniistiiriiliir. Yapilan bu islem F. 27°de matematiksel olarak gdsterilmistir.

1 H W B
e = WZ X (@, )) (F.27)

l

j=1
Burada:
z.: Sikistirma islemi sonucunda elde edilen vektoriin c. kanalina ait degeri,
X.: Girdi 6znitelik haritasinin c. kanalini temsil eden 2D uzamsal matrisi,

X:(i,j): X, matrisinin i. satir ve j. siitununda bulunan aktivasyon degerini ifade

etmektedir.

Uyarma asamasinda ise elde edilen bu z vektorii kanallar arasindaki iliskileri 6grenmek
tizere iki tam bagli katmandan olugan bir MLP’ye girdi olarak verilir. ReLU ve sigmoid
aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilarak her bir kanal i¢in O ile 1 arasinda degisen bir dnem

katsayisi elde edilmis olur. Isminden de anlasilacagi iizere bu deger ne kadar yiiksek ise ilgili
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Oznitelik kanalinin mimari i¢in o kadar onemli oldugu anlasilir. Son olarak hesaplanan bu
katsayilar orijinal Oznitelik haritast ile eleman eleman c¢arpma islemine tabi tutularak
agirhiklandirilmas: gergeklestirilir. Boylece sonug i¢in hangi kanallarin 6nemli hangilerinin
onemsiz oldugu tespit edilmis olur. Yapilan bu hesaplamalarin matematiksel formiilasyonlar1 F.

28 ve F. 29°da gosterilmistir.

s = 0514 (Wo8(W;2)) (F. 28)
X.=s.-X, (F.29)
Burada:

s: Her bir kanal i¢in 6nem katsayisini barindiran 6l¢eklendirme vektoriinii,
Osig - Sigmoid fonksiyonunu,

W,: Ikinci tam bagh katmana ait kanallar1 orijinal boyutuna geri getiren agirlik
matrisini
4: ReLU fonksiyonunu,

W;: Ik tam baglh katmana ait boyut indirgeme islemi yapan agirlik matrisini,

X.: Dikkat mekanizmasi tarafindan agirliklandirilarak giincellenmis yeni &znitelik

haritasinin c. kanalin,
s¢: s vektorii igindeki c. kanala ait skaler 6nem katsayisini,
X.: Orijinal girdi 6znitelik haritasinin c. kanalini ifade etmektedir.

SE mekanizmasinin yalnizca kanallara odaklanma zafiyetini gidermek CBAM mimarisi
onerilmistir (Woo vd., 2018). Bu mimari yapi ile neye (kanal) dikkat edilmesi gerektigi sorusuna

ek olarak nereye (uzamsal) dikkat edilmesi gerektiginin de cevabi verilmistir.

[k asamada kanal dikkati, SE agindan farkli olarak bilgi kaybin1 da nlemeye odaklanmus
ve bunun i¢in kiiresel ortalama havuzlama ile ayn1 anda maksimum havuzlama da uygulanmistir.
Bu islemlerin ¢iktis1 ortak bir MLP yapisindan gegirilerek toplanmis ve sigmoid fonksiyonu ile

kanal agirliklari elde edilmistir. Bu islem F. 30°da matematiksel olarak ifade edilmistir.

M. (F) = a5y (MLP(AvgPool(F)) + MLP(MaxPool(F))) (F. 30)

Burada:

F: CBAM mekanizmasina giren C X H X W boyutlarindaki orijinal girdi 6znitelik

haritasini,
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M,: Hesaplanan C X 1 X 1 boyutlarindaki kanal dikkat maskesini ifade etmektedir.

Elde edilen kanal agirlikl1 6znitelik haritasi ikinci asama olan uzamsal dikkat bilesenine
iletilir. Burada kanal ekseni boyunca yine ortalama ve maksimum havuzlama iglemleri yapilarak
2D yeni bir 6znitelik haritasi elde edilir. Bu harita 7 X 7 boyutunda genis bir evrisim filtresinden
gecirilerek uzamsal 6nem maskesi olusturulur. Boylece hangi kanalin 6nemli oldugunun yaninda
hangi konumun da 6nemli oldugu bilgisi elde edilmistir. F. 31°de bu islemin matematiksel

formiilasyonu gosterilmistir.

Ms(F") = o(f 77 ([AvgPool(F"); MaxPool(F")])) (F.31)
Burada:

M,: Uzamsal dikkat asamasinda hesaplanan 1 X X H X W boyutlarindaki 2D

uzamsal dnem maskesini,

F': Orijinal girdinin kanal dikkat maskesi ile c¢arpilmasi sonucu elde edilen ve

uzamsal dikkat bilesenine girdi olarak verilen ara 6znitelik haritasini,

f7*7: Genis alansal baglam yakalamak i¢in kullanilan 7 X 7 boyutundaki evrisim

islemini ifade etmektedir.

CBAM mimarisi hem kanal hem de yerel uzamsal iligkileri kurmada basarili olmasina
karsin uyguladigi uzamsal dikkat islemi halen evrisim c¢ekirdeklerinin boyutuyla sinirlidir.
Arasinda mesafe bulunan piksellerin birbirleriyle olan kiiresel ve tekrarhh iliskilerini
yakalayamamast bu mimarinin karmasik 3D geometrileri iiretmedeki kapasitesini

sinirlandirmaktadir.
2.11.2. Oz dikkat mekanizmalar:

Oz dikkat kavramu literatiirde daha 6nceki yillarda bulunmasima karsin giiniimiizdeki
modern matematiksel formuna ilk olarak 2017 yilinda Vaswani ve arkadaglar1 tarafindan
ulagtirilmigtir. 2017 yilinda yayimlanan ve DL literatiiriindeki en 6nemli doniim noktalarindan
birisi olan “Attention is All You Need” baslikli makale ile literatiire kazandirilmistir (Vaswani
vd., 2017). Bu ¢alismada o zamana kadar kullanilan geleneksel mimarilerin paralellestirmeye
imkan tanimayan uzun mesafe bagimliliklari1 6grenmede yetersiz kalmalar1 {izerinde
durulmustur. Tiim Oznitelik ¢ikarma asamasi dikkat mekanizmasi iistiine insa edilerek
Transformer mimarisi tanitilmistir. Bu yaklasim ile elemanlarin birbirleri ile olan iliskileri
uzakliklarindan bagimsiz ve eszamanli olarak hesaplanabilmektedir. Bu sayede islemler

paralellestirilerek GPU kullanimi1 maksimize edilmektedir. Daha sonra CV alani da dahil pek
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¢ok DL mimarisi bu yaklasimi benimsemistir.

Oz dikkat mekanizmas1 temel olarak girdi verisinde bulunan piksel, voksel veya herhangi
bir sirali verinin ayn1 veri seti igerisinde bulunan diger tiim elemanlar ile olan anlamsal ve
geometrik iligkisini 6grenen bir yontem olarak ifade edilebilir. Klasik evrisim katmanlari
Oznitelik ¢ikarimini yalnizca tanimlanmais filtre boyutunun kapsadigi alan ile sinirh tutarken 6z
dikkat mekanizmasi girdi uzayinin tamamini kapsar. Bu durum sanki tiim girdi boyutunda bir
filtre gibi diisiiniilebilir. Oz dikkat tarafindan girdi 6znitelik haritas1 dogrusal déniisiimlerden

gegirilerek {i¢c temel matris tiiretilmektedir.
e Sorgu (Query — Q): Agin iliskisini aradig1 hedef elemani1 temsilidir.

e Anahtar (Key — K): Girdideki diger tiim elemanlarin kimligini ve 6zniteliklerini temsil

eder.
o Deger (Value — V): Girdi elemanlarinin tasidigi asil bilgidir.

Matematiksel agidan bu ili¢ matris F. 32, F. 33 ve F. 34’te gosterildigi sekilde

hesaplanmaktadir.
Q = XW, (F. 32)
K = XWy (F.33)
V=XWy, (F. 34)
Burada:

X: Girdi 0znitelik haritasini,
Wo, Wg ve Wy: Ogrenilebilir agirlik matrislerini ifade etmektedir.

Q ve K matrislerinin geometrik benzerligini 6lgmek ve dikkat skorlarini hesaplamak i¢in
eleman elemana c¢arpma islemi uygulanir. Kaybolan gradyan probleminin oniine gec¢ilmesi
amactyla elde edilen sonuglar Q ve K’ nin boyutunun karekdkiine boliinerek dlgeklendirme islemi
yapilir. Daha sonra sonuglar softmax fonksiyonundan gecirilerek O ile 1 arasinda olasilik
degerleri elde edilir. Son durumda kiiresel dikkat haritasi olarak isimlendirilen bu ¢ikt1 V matrisi
ile ¢arpilarak verinin son ¢iktisi olusturulur. Bu islemler matematiksel olarak F. 35 formiilasyonu

ile gosterilmistir.

. QK™
Attention(Q,K,V) = Softmax 14 (F. 35)

Jax

Burada:
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dg: Anahtar (K) vektorlerinin boyutunu ifade etmektedir.

CV mimarilerinde bu 6z dikkat mekanizmasi entegre edilitken C X H X W X D
boyutlarindaki 3D 6znitelik haritas1 matematiksel islemlere uygun hale getirilmek i¢in C X N
formatina getirilir. Buradaki N degeri H, W ve D degerlerinin carpimina esittir. Bu islem sonucu
hesaplanan dikkat ¢iktist en son eski boyutlarina dondiiriilerek bir yg4 parametresi ile 6l¢eklenir.
Son olarak girdi lizerine bir artik baglanti olarak eklenerek bir verinin konumdan bagimsiz olarak
piksellerinin veya voksellerinin aralarinda bulunan iligkiler 6grenilmis olur. Yapilan bu

islemlerin matematiksel formiilasyonu F. 36’da verilmistir.

Y = yg4 - Attention(Q,K,V) + X (F. 36)

Sekil 2.9°da kisith bir 6znitelik uzay1 iizerinden 6z dikkat mekanizmasinin matematiksel
isleyisi adim adim gosterilmistir. ilk blokta (Girdiler asamasi) farazi olarak tanimlanan
ogrenilebilir agirlik matrisleri ve kanal sayis1 2, uzamsal ¢oziiniirliigli ise 2 X 2 olan bir 6znitelik
haritasinin kanal bazli diizlestirilerek tensor carpimina hazir hale getirilmesi gosterilmistir. Ikinci
blokta (Q, K, V ve S Hesabi) girdilerin bu agirlik matrisleriyle ¢arpilarak dontstiiriildiigii yeni
anlamsal uzaylar ve pikseller arasi ham benzerligi ifade eden dikkat skorlar1 (S) hesaplanmaistir.
Ugiincii blokta (Oz Dikkat Ciktis1 — Kiiresel Baglam) elde edilen ¢ikt1, literatiirde Kiiresel
Baglam (Global Context) matrisi olarak isimlendirilen ve uzaydaki diger tiim piksellerin ilgili
piksel tizerindeki ortak etkisini yansitan sentezlenmis bir 6znitelik haritasidir. Bu durum birinci
piksel iizerinden drneklenecek olursa orijinal girdideki [1,0] degeri o pikselin kendi fiziksel
koordinatina ait yerel kimligini ifade etmektedir. Dikkat islemi sonucunda hesaplanan
[1,67,; —1,01] vektorii ise artik dogrudan o piksele ait bir 6zellik degildir. Bu vektor uzaydaki
diger piksellerin (2., 3. ve 4. pikseller) tasidig1 Ozelliklerin 1. piksel {izerinde olusturdugu
matematiksel ve geometrik yonlendirmedir. Elde edilen yeni degerler (6rnegin -1,01 gibi negatif
bir say1) dogrudan fiziksel bir renk veya derinlik degil, agin kesfettigi soyut Oznitelik
degerleridir. Ancak bu ham matris mimaride dogrudan yeni bir Oznitelik haritast olarak
kullanilamaz. Piksellerin yalnizca bu kiiresel etkiye gore giincellenmesi, literatiirde asiri
diizlestirme olarak ifade edilen probleme yol acarak goriintiideki ince yerel detaylarin
kaybolmasina ve tiim piksellerin birbirine benzemesine sebep olacaktir. Bu nedenle kiiresel
yénlendirme ile yerel kimlik arasindaki denge saglanmalidir. Dérdiincii blokta (Olgeklendirme
ve Artik Baglanti) bu dengenin saglanmasi i¢in kiiresel baglam ¢iktis1 6rnek bir y = 1,0 katsayis1
ile dl¢eklendirilmis ve orijinal girdi (X) bir artik baglant1 olarak matrise eklenmistir. Son adimda
ise elde edilen nihai 6znitelik haritasi, bir sonraki evrisim katmanina aktarilmak iizere orijinal

yapisina (2 X 2 X 2) geri dondiirtilerek yeniden boyutlandirilmistir.
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Sekil 2.9. Oz dikkat mekanizmasimin sayisal drneklemi

45



2.11.3. CPSA mekanizmasi

SE ve CBAM gibi klasik dikkat mekanizmalar1 her ne kadar farkli baglamsal 6znitelikleri
yakalamaya c¢aligsalar da Ozellikle uzamsal diizlemde islem yapmalar1 ve yerel iliskilere
odaklanmalar1 bakimindan kiiresel baglami yakalamada yapisal darbogazlara sebep
olabilmektedir. Bu c¢alismada, bahsedilen bu eksiklikleri gidermek amaciyla evrisim
katmanlarinin dogrudan tespit edemedigi uzak mesafeli iligkileri dogrudan frekans diizleminde

coziimleyen CPSA adinda yeni bir dikkat mekanizmasi 6nerilmis ve literatiire kazandirilmistir.

3D-VAE-GAN gibi DL mimarilerinin ilk katmanlarinda goriintiide bulunan kenar, kose
ve renk gegcisleri gibi ¢cok temel ve diisiik seviyeli 6znitelikler ¢ikarilmaktadir. CPSA gibi
karmasik bir dikkat mekanizmasinin bu katmanlarda uygulanmasi heniiz anlamsal bir biitlinliik
kazanmayan giiriiltiilii veriyi islemek anlamina gelmektedir. Ayrica frekans diizleminde erken
asamada yapilacak bir maskeleme nesnenin ana hatlarin1 olusturan 6nemli yiiksek frekansl
bilesenleri soniimlendirme ihtimali tasimaktadir. Literatiirde Cok Olcekli Oznitelik Iyilestirme
(Multi-Scale Feature Refinement — MSFR) amaciyla yukaridan asagiya hiyerarsik baglantilarin
ardisik olarak kullanildigr goriilmektedir (Lin vd., 2017a). Benzer sekilde, dikkat
mekanizmalarinin da tek katman yerine agin farkli derinliklerine dagitilmasi, mimarinin hem
yerel hem de kiiresel 6zellikleri daha 1yi kavramasini saglamaktadir. Orta katmanlarda mimarinin
nesnenin parcalarin1 6grenmeye basladigi bilinir. Burada CPSA kullanilmasi yerel frekans
giiriiltiilerinin temizlenmesine katkida bulunur. Derin katmanlarda ise mimari tarafindan artik
nesnenin kiiresel yapist kavranmistir. Burada uygulanan CPSA mekanizmasi nesnenin genel
siliietini ve formunu arka plandan ayirarak netlestirilmesini saglar. Diizlestirme islemi 6ncesi
uygulanan CPSA ise kodlayici tarafindan iiretilen en yiiksek anlamli verinin tam bagh
katmanlara girmeden son kez filtrelenmesini ve gizli uzaya nesnenin sadece saf geometrik
bilgisini aktarmay1 saglar. Burada anlatilanlara dayanarak CPSA mekanizmasi mimaride 2, 3 ve
4. katmanlardan sonra yerlestirilmistir. Tiim mimarinin en basinda ise 2D girdilere detaylar1
boliim 2.12°de verilen SA veri artirma teknigi %50 olasilikla uygulanmistir. Adil ve esit bir
kiyaslama gerceklestirmek i¢in SE ve CBAM mekanizmalar1 da tamamen ayni konumlara
yerlestirilmistir. Sekil 2.10°’da CPSA’nin ve SA’nin tam olarak konumlandirilmasi 3D-VAE-

GAN mimarisi iizerinde detayl bir sekilde gosterilmistir.
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Sekil 2.10. CPSA ve SA mekanizmalari eklenen temel 3D-VAE-GAN mimarisi



CPSA’nin en 6nemli 6zelliklerinden biri dogrudan frekans alaninda uygulanmasina bagl
olarak nesnenin kiiresel yapisal bitiinliiglinii kavramasi ve 2D’den 3D’ye dOniistiirme
problemlerinde geometrik tutarliligi saglamasidir. Ancak, CPSA her ince detay1 kusursuz bir
sekilde ¢zememektedir. Ozellikle tiifek gibi ince yapili siniflarda frekans diizlemindeki kiiresel
filtreleme yetenegi, mevcut voksel ¢Ozlniirliigii kisitlamalarina baglh kaldigi icin smirh
olabilmektedir. Dolayisiyla CPSA’nin asil katkisi, yerel ¢ok ince detaylardan ziyade, nesnenin
kiiresel formunun yiiksek dogrulukla yapilandirilmasidir. CPSA temel olarak iki ana bilesenden
meydana gelir. Ik bilesen daha &nceden de zaten kullanilan ve cikarilan 6znitelik haritalar:
iizerinde ¢alisan klasik bir kanal dikkatidir (Channel Attention — CA). ikinci asama ise asil
yeniligin oldugu frekans alaninda calisan Karmasik Dikkat Frekans Maskesi (Complex
Frequency Attention Mask — CFAM) bilesenidir. CPSA en genel hali ile F. 37 - F. 39 arasinda

matematiksel olarak ifade edilen islemleri gergeklestirir.

Y =CAX) O X (F.37)

Mgyeq = CFAM(Y) (F. 38)

Output =Y O Mgy (F. 39)
Burada:

X: Girdi 6znitelik haritasini,
Y: Kanal dikkati uygulanmis ara 6znitelik haritasini,
Mg,..q: Frekans diizleminde tiiretilen uzamsal dikkat maskesini,

Output: CPSA’nin nihai ¢iktisin1 ifade etmektedir.
2.11.3.1. CA bileseni

Bu bilesen temel olarak 2.11.1 boliimiinde anlatilan SE ve CBAM mekanizmalarinin
uyguladigi kanal dikkatini uygular. X ile ifade edilen 6znitelik haritasindaki kanallar arasinda
bulunan iligkileri inceler ve hangi kanallarin daha fazla yapisal bilgi tasidigi belirlenir. Girdi
haritas1 oncelikle kiiresel ortalama havuzlama ve maksimum havuzlama islemleriyle 1 X 1
uzamsal boyutlarina sikistirilir. Elde edilen kiiresel baglam vektorii bir MLP’ye girdi olarak
verilir ve sigmoid aktivasyon fonksiyonu ile kanal agirliklar1 elde edilir. Bu agriliklar orijinal
harita ile eleman elemana ¢arpilarak mimarinin anlamsal olarak en zengin kanallara odaklanmasi

saglanir.
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2.11.3.2. CFAM bileseni

Onerilen CPSA mimarisinin kalbi CFAM bileseni tarafindan olusturulmaktadir. Bu
bilesen yapilan islemleri uzamsal diizlemden ¢ikarip dogrudan frekans diizleminde
gerceklestirerek literatiire 6zgiin bir katki sunmaktadir. Uzamsal diizlemdeki goriintiiler bilindigi
iizere pikseller iizerinden ifade edilirken, frekans diizleminde veriler genlik tayfi (magnitude
spectrum) ve faz tayfi (phase spectrum) olmak lizere ¢ok daha soyut iki yapinin birlesimiyle
ifade edilir. Sekil 2.11°de 6rnek olarak verilen 5 goriintii verisi iizerinden uzamsal diizlem ve
frekans diizlemi gosterilmistir. Genlik tayfi goriintiideki baskin ve yogun frekanslari temsil eder.
Yiiksek genlige sahip bir boliim keskin gecisleri ve kenarlar, diisiik genlige sahip bir boliim ise
homojen alanlar1 belirler. Faz tayfi ise bu frekans bilesenlerinin uzamsal konum bilgisini tasir.
Sadece faz bilgisi goriintiiniin ana iskeletini korumaya yeterken, sadece genlik bilgisi goriintiiyii

tamamen taninmaz hale getirir.

Frekans
Diizlemi
Uzamsal Genlik Faz

Diizlem Tayfi Tayfi

W
Yy H B
T B B
s 0 B
* H W

Sekil 2.11. Goriintiilerin uzamsal ve frekans diizlemlerindeki temsillerine iliskin 6rnekler

N

Calismamizda onerilen CFAM bileseninin adim adim isleyisi su sekildedir:

Adim 1 Spektral Doniisiim: CA mekanizmasi1 uygulanmis Y 6znitelik haritas1 2D Hizli Fourier
Dontistimii (Fast Fourier Transform 2D — FFT2D) kullanilarak uzamsal diizlemden frekans
diizlemine gegcirilir (Cooley ve Tukey, 1965). F. 40’da verilen matematiksel formiilasyon ile
gerceklestirilen bu iglem mimarinin yerel pikseller yerine kiiresel tekrarlanan (periyodik)

yapilara odaklanmasini saglar.
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Adim 2 Karmasik Modiilasyon: Spektral Doniisiim igsleminin sonunda elde edilen Fy, karmasik
(complex) bir sayidir. Bu saymin gergek (Re(Fy)) ve sanal (Im(Fy)) kisimlar1 ayrilarak
birlestirilir ve 6zel olarak tasarlanilan Modiilatér Agina (Modulator Network) girdi olarak verilir.
3 adet 2D evrigim, 2 adet BN ve ReLLU katmanlarindan olusan bu alt agin temel gorevi frekans
diizlemindeki genlik ve faz1 adaptif bir sekilde ayarlayacak karmasik bir modiilasyon maskesi
(My,04) tahmin etmektir. Bu islem F. 41°de matematiksel olarak gosterilmistir. Tahmin edilen
bu maske Fy ile carpilarak karmasik faz kaydirmasi olarak isimlendirdigimiz islem

gerceklestirilir. Bu durum F. 42°de matematiksel olarak gosterilmistir.

M,,0q = Modulator ((Re(Fy);Im(Fy))) (F. 41)

FY,modulated =Fy O M4 (F. 42)

Adim 3 Uzamsal Geri Doniisiim: Frekans diizleminde uygulanan bu filtreleme isleminin
uzamsal diizlemdeki karsiligini bulmak i¢in modiile edilen veriye 2D Ters Hizli Fourier
Dontisiimii (Inverse Fast Fourier Transform 2D — IFFT2D) uygulanarak uzamsal diizleme geri

doniis saglanir. F. 43’te yapilan bu islem matematiksel olarak gdsterilmistir.

Yspatial = IFFT;p (FY,modulated) (F.43)

Adim 4 Tyilestirme: Elde edilen yeni uzamsal 6znitelik haritas1 da karmasik bir yapiya sahip
oldugundan gergek ve sanal kisimlar1 yine ayrilarak bir lyilestirici Aga (Refiner Network) girdi
olarak verilmistir. Modiilator ag1 ile benzer bir mimari yapiya sahip olan bu ag karmasik 6znitelik
haritasini tek kanalli ve anlamsal bir uzamsal maskeye doniistiiriir. Sigmoid fonksiyonu ile 0-1

araligina normalize edilen bu yapi sonucu nihai frekans-tabanli dikkat maskesi olan M.,

degerini olusturur. Bu durum matematiksel olarak F. 44’te gosterilmistir.

Mfreq = Usig <Refiner <(R3(Y;‘patial); Im(xqpatial)))> (F. 44)

Elde edilen bu maske kanal dikkati uygulanmis ara 6znitelik haritasi ile F. 39°da verildigi
iizere ¢arpilarak islem tamamlanir. Sekil 2.12’de bastan sona CPSA’nin ¢alisma mekanizmasi
bir 6bek sema ile gosterilmistir. Algoritma 2.2°de ise CPSA’nin adim adim yaptig1 islemler bir
s6zde kod olarak sunulmustur. Onerilen bu yap: ile 3D vokselize nesneler iiretilirken hem
kanallar arasi iligkiler hem de klasik evrisim islemlerinin ulasamadig: kiiresel iligkilerin es

zamanl 6grenilebilmesi saglanmistir.
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Sekil 2.12. CPSA mekanizmasinin u¢tan uca ¢alisma asamalari
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Algoritma 2.2. CPSA sozde kodu.

Karmasik Faz Kaydirma Dikkati (CPSA)
Girdi: Oznitelik Haritasi X € REXCXHXW
Cikti: Iyilestirilmis Oznitelik Haritasi Y € REXCXHXW
1. // Kanal Dikkati (CA) Asamasi
2. we CAX)
3. Xeqg «XOw
4. // Spektral Doniisiim (FFT) Asamasi
5
8
9

. F « FFT2D(X,,) € CBxCxHxW
. Karmasik Modiilasyon (Faz Kaydirma) Asamasi
. Fin < [Re(F); Im(F)]
10. M « Modulator(F;,) € CBXCxHXW
11. Fpg <« FOM
12. // Uzamsal Geri Déniisiim (IFFT) ve Iyilestirici (Refiner) Asamasi
13. Xirpe < IFFT2D (Fpppq) € CBXCXHXW
14. Xip < [Re(Xifpe); Im(Xifpe)]
15. S « Sigmoid(Refiner(X;,))
16. // Ciktinin Hesaplanmasi
17. Y« X, 0OS
18. Dondiir Y

2.12. SA Yontemi

DL mimarilerinin egitim verisini ezberlemesini engellemek ve farkli veri dagilimlarina
kars1 bu mimarilerin genellestirme yetenegini artirmak amactyla veri artirma teknikleri kritik bir
oneme sahiptir. Ozellikle 3D nesne yapilandirmasi gibi problemler yiiksek boyutlu ¢iktilar
iirettigi i¢in bu durumun 6nemi daha da artmaktadir. 2D goriintiilerden 3D nesne iiretiminin en
biiyiik zorluklarindan biri kullanilan mimarilerin ilgili nesnenin topolojisini degil renk, doku ve
aydinlatma gibi yiizeysel 6zniteliklere asir1 bagimli hale gelmesidir. Bu durum literatiirde Doku
Onyargis1 (Texture Bias) olarak isimlendirilir (Geirhos vd., 2019). Bu sorun dyle bir hal alir ki
ilgili mimari tarafindan nesnenin genel goriiniimii yok sayilarak ¢ok 6zel bir detay 6grenilmeye
calisilir. Bir 6rnek lizerinden agiklamak gerekirse, masa nesnesinin genel hatlari olusturulmadan
ayagindaki bir desen olusturulmaya calisilabilir. Bu ¢alismada, CPSA’nin dogrudan nesnenin
genel bigimine odaklanmasini saglamak i¢in SA adi verilen yeni bir veri artirma teknigi
gelistirilmis ve literatiire kazandirilmistir. Boylece CPSA’nin kiiresel biitiinliigii koruma

ozelliginin daha da perginlenmesi amacglanmistir.

SA tekniginin temel yapis1 girdi tensoriiniin kanallarina yapilan se¢imsel bir maskeleme
islemine dayanmaktadir. Literatiirdeki pek ¢ok standart mimari yalnizca RGB girdileri kabul
ederken bu calismada 2.1 boliimiinde bahsedildigi tizere, SWAGE-3D mimarisi haricinde
onerilen mimarilerde RGBA veri formati kullanilmistir. SA islemi uygulandiginda girdi

tensorliniin renk ve doku bilgisini tastyan ilk {i¢ kanali yani RGB kanallar1 dogrudan
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sifirlanmakta geriye yalnizca nesnenin uzamsal sinirlarini ve doluluk/bosluk bilgisini barindiran
seffaflik kanali birakilmaktadir. Bu islem sonucu girdi karmasik dokulara sahip bir yapidan agin

geometrik ¢ikarim yapmasini oldukca kolaylastiran saf bir siliiet maskesine doniistiiriilmektedir.

Mimarinin egitim asamasinda uygulanan bu islem, veri setindeki her bir girdiye rastgele
%50 ihtimalle uygulanmaktadir. Bu oranin %50 olarak sec¢ilmesi mimari kararlilik i¢in ¢ok
onemlidir. Bu islem egitim verisinin tamamina uygulanacak olur ise mimarinin standart renkli
gorlintiileri hi¢ gébrmemesine sebep olarak agin renk/doku ipuglarindan elde edebilecegi ikincil
bilgiler tamamen yok olur. Bu mimariye yarardan daha ¢ok zarar verir. Bu nedenle egitim
verisinin yarisina uygulanan bu yaklagim ile mimari bir yandan orijinal goriintiilerdeki zengin
gorsel Oznitelikleri ogrenirken, diger yandan karsilastigi rastgele siliietler ile nesnenin saf
geometrisini 6grenmektedir. Sekil 2.13’te SA tekniginin 6rnek {i¢ nesne iizerinde uygulanmasi

sonucu elde edilen sonug gosterilmisgtir.

Orijinal Girdi SA Uygulanmis Girdi
\
‘ N t
=

Sekil 2.13. SA tekniginin 6rnek girdiler lizerindeki etkisi

Gelistirilen SA teknigi format farkliliklar1 nedeniyle SWAGE-3D mimarisinin egitim
siirecine dahil edilmemistir. Benzer sekilde, AWIF kayip fonksiyonunun yiizey farkindaligi
yeteneklerini dis etkenlerden izole bir sekilde 6lgebilmek amaciyla SA uygulanmamistir. Bu

caligmada SA teknigi 6zellikle CPSA ile birlikte kullanilmistir.
2.13. SWAGE-3D Mimarisi

Onceki béliimlerde tek 2D goriintiiden 3D nesne iiretimi probleminin farkli ydnlerine
odaklanan iki yoOntemsel katki sunulmustur. AWIF tarafindan voksel tabanli yeniden
yapilandirmada yiizey ve sinir voksellerinin daha etkili 6grenilmesi hedeflenmektedir. CPSA
tarafindan ise frekans diizleminden yararlanarak kiiresel yapisal temsilin giiclendirilmesi
amaclanmaktadir. Bu boliimde ise bu iki katkidan farkli olarak girdi temsili ve ¢ekismeli egitim
kararliligi iizerine odaklanan ve biitiinlesik gelistirmeler iceren SWAGE-3D mimarisi

sunulmaktadir.
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SWAGE-3D o6zellikle klasik 3D-VAE-GAN gibi mimarilerin zafiyetlerin analiz edildigi

ve buna bagli olarak tiimlesik gelistirmeler iceren tamamlayic1 bir mimari olarak tasarlanmistir.

SWAGE-3D derinlik destekli 6znitelik ¢ikarimi, ResNet-18 gibi gelismis bir kodlayici sinir agi,

2D mixup veri artirma teknigi, tayfsal diizenlenmis WGAN 6grenimi, dikkat tabanli iiretici ve

kontrol noktasi tabanli topluluk stratejilerini birlikte sunan ugtan uca biitiinsel bir egitim

yaklagimi sunmaktadir. Sekil 2.14’te SWAGE-3D mimarisinin 6bek semasi ve Algoritma 2.3’°te

de SWAGE-3D mimarisinin sézde kodu verilmistir. Devamindaki alt basliklarda 6nerilen bu

mimarinin igleyisi agiklanmistir.

/

2D MixUp .
Rastgele Z Elestirmen
RGB-D Gériintii (Normal/Uniform) z N
Girdisi : Spektral
1 o ) N Normalizasyon
.. w \ J
Kodl Uretici Rastgele Uretilmis g
odlayici Gizli U 3D Nesne
RGB-D Entegreli I - — == o2 Gradyan
ResNet-18 (w, ) Oz-Dikkat Cezalandirmas:
& 4
N
Gergek 3D Nesne
\ 4
MSE
A Yeniden Yapilandirilmis
3D Nesne
Topluluk Uretim Stratejisi
(Test Asamasi)
Iz
Egitilmis Model
(Tur 129)
RGB-D Goriintii Test
Girdisi ¢ ) e
Egitilmis Model aritmctil Cikust
""""" Ortalama
(Tur 139) K .
) ombinasyonu
- N iyilestirilmis
Egitilmis Model 3D Nesne
(Tur 149)
\ J

Sekil 2.14. SWAGE-3D mimarisinin 6bek semasi

54



Algoritma 2.3. SWAGE-3D mimarisi sézde kodu

Spektral Wasserstein Dikkat Uretici Topluluk-3D (SWAGE-3D)
Girdi: Egitim verisi D, yigin boyutu m, elestirmen iterasyonu n..sic»
hiperparametreler A:p, Arecons Bv
Cikti: Agirlikli Topluluk Modeli G,

1. C ag1 agarliklarina spektral normalizasyon uygula;

2. DOngii Baslangici: epoch =1..Ngu0cns

3. Déngii Baslangici: D icindeki her yigin (Xygp, Xaeptns Xrea) i€in
4. Xin < concat(Xrgp, Xgeptn)
5. // Elestirmen (C) Optimizasyonu
6. D6ngili Baslangici: t =1..Ngic
7. z~N(0, I)
8. logo? « E(xy)
2
9. Zypge < U+ €Xp (10%) O €p,Ex~N(0, D)
10. Xfaee < G(Zyqe) // Oz dikkat mekanizmasi icerir.
11. Xfire < G(2)
12. Le e CRPIY = Cpea) + Aap(PET)
13 . QC — QC - aLRVQCLC
14. D6ngii Sonu
15. // Uretici (G) ve Kodlayici (E) Optimizasyonu
16. L < =C(xtfare ) + AreconMSE (xf55er Xrear)
17. LE < lreconMSE(x}]gI?e' xreal) + ﬁVDKL(N(#rGZ) ” N(O: I))
18. GG — GG - aLRVQGLG
19. GE <« BE - aLRVBELE

20. DOngii Sonu

21. Do6ngii Sonu

22. // Basaraim Odakli Topluluk Entegrasyonu

23. 129, 139 ve 149. turlardan {G,,G,, G5} ve {E;, E,, E3} modellerini yiikle;

24. Déngii Baslangici: Test setindeki her (x &%) yigini igin

25. Dongii Baslangici: Her bir model i =1..3 igin

26. pilogo? « Ey(xip™

27. Xrake, < Gi(ti)

28. D6ngii Sonu

29. // Voksel tahminlerinin aritmetik ortalamasini alarak normalize et
30. Yens < %Z?:l Xfake,i

31. Dongii Sonu
32. DOndir y,,;

2.13.1. RGB-D kodlayici

Literatiirde RGB-D verilerinin eszamanli ylizey haritalama ve geometrik algidaki biiyiik
basarisin1 kanitlayan oncii ¢aligmalardan (Newcombe vd., 2011) yola ¢ikarak; SWAGE-3D
mimarisinin ilk agamasi geleneksel 3 kanalli RGB girdi sinirlamasini agarak mimariye dogrudan

geometrik bilgi saglayacak ve ek 6znitelikler 6grenilmesini saglayacak 4 kanalli RGB-D girdi
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alan kodlayic1 yaklasimidir. Bu asama da girdi olarak kullanilan 224 X 224 X 3 boyutlarindaki
RGB goriintiilerden Depth Anything V2 mimarisi kullanilarak monokiiler derinlik haritalar
cikarilmis ve bu haritalar tensére 4. bir kanal olarak eklenerek 224 X 224 X 4 boyutlarinda

zenginlestirilmis bir girdi uzay1 olusturulmustur.

Oznitelik ¢ikarimi igin ImageNet veri seti iizerinde onceden egitilmis ResNet-18
omurgast kullanilmistir (Deng vd., 2009). ResNet-18 secimi rastgele degil bu konuda yapilan
calismalarda hem zamansal agidan hem de basarim metrikleri agisindan elverisli olmasi
nedeniyledir (Serin vd., 2024). Serin ve arkadaslar tarafindan yapilan ¢alismada KL 1raksama
degeri baz alinmis ve 4 farkli 6n-egitimli ag ile tam bagl katmana sahip CNN ve tam bagh
katmana sahip olmayan CNN kodlayict sinir aginda kullanilarak kiyaslanmistir. Elde edilen
ortalama KL 1raksama degerlerine gore (daha diisiik KL 1raksama degeri daha diizenli ve stirekli
bir gizli uzay anlamina gelir) en basarili sonucu RegNet16, ondan sonra ResNet-18, daha sonra
ise EfficientNetB0 vermistir. Buna karsin ayni1 ¢alismada zamansal agidan tam tersi bir sonug
elde edilerek en kisa egitim siiresi EfficientNetBO ile daha sonra ResNet-18 ile daha sonra ise
RegNetl6 ile elde edilmistir. Bu sonuglara dayanarak en uygun oOn-egitimli ag olarak bu
calismada ResNet-18 se¢ilmis ve hem daha bagarili bir gizli uzay temsili hem de zamansal agidan
kabul edilebilir bir siire hedeflenmistir. RegNet16 en basarili sonucu vermesine karsin zamansal
acidan biiylik bir dezavantaja sahip oldugu goriilmiistiir. Standart ResNet-18 mimarisinin ilk
evrisim katmani Onerilen yeni 4 kanalli girdiyi kabul edecek sekilde degistirilmistir. Transfer
o0grenmenin (transfer learning) avantajlarin1 kaybetmemek ve agin basarimini korumak i¢in
orijinal 3 RGB kanalinin agirliklar sabit tutulurken yeni eklenen derinlik kanalinin agirliklar
RGB agirliklarinin  matematiksel ortalamasi alinarak baslatilmistir. Bu durum F. 45°te
matematiksel olarak gosterilmistir. Bu baslatma stratejisi derinlik kanalinin 6grenilmis 6znitelik

dagilimlarin1 bozmadan kararl bir baslangi¢ yapmasini saglamaktadir.

1
Waepth = 3 (Wr + W + Wp) (F. 45)

Burada:

Waep : Derinlik kanalinin hesaplanan baslangi¢ agirlik matrisini,

Wr, Wg, Wg: Onceden egitilmis agin sirastyla kirmizi, yesil ve mavi kanallarma ait

agirlik matrislerini ifade etmektedir.
2.13.2. Uretici omurga ve ¢ekismeli kararhlastirma

SWAGE-3D mimarisinin iiretici ve ayirt edici aglar1 3D nesne iiretimi probleminde
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siklikla karsilagilan egitim kararsizligi ve gradyan kaybolmasi problemlerini engellemek
amaciyla gradyan cezalandirma destekli WGAN-GP formiilasyonu {izerine insa edilmistir.
Detaylar1 2.8 boliimiinde verildigi tizere elestirmen agin 1-Lipschitz siireklilik kisitint saglamak
icin GP kullanilabilmesine karsin yiiksek boyutlu voksel uzaymda bu durum agin kapasitesini
kisitlayabilmektedir. Bunu ¢6zmek amaciyla SWAGE-3D mimarisinde karma bir kararlilagtirma
yontemi izlenmistir. Elestirmen agin tiim katmanlarina kiiresel bir sekilde Lipschitz denetimi
saglayan SN eklenmistir. Bu durum agin dogrudan dogasina, istese de bu kosulu esnetme imkant1
tantmamaktadir. Bununla birlikte yerel olarak ag halen bu kisittan kagmaya calisabilmektedir.
Olas1 en uygun yol izlenerek kiiresel Lipschitz kosulu i¢in SN, yerel Lipschitz kosulu igin ise
GP kullanilmigtir. Orijinal WGAN-GP mimarisinde GP katsayis1 olarak 10 degeri secilmistir.
Bu deger SN kullanilmadiginda uygun bir deger olmasina karsin SN ile birlikte kullanimda ag
gercek 3D nesnelerin geometrisini 6grenmeyi ve sahte ile gercegi ayirt etmeyi birakir. Sadece
bu devasa cezadan kagarak gradyani her noktada 1’e sabitlemeyi amaglar. Bu durumda mimari
cok basit ve kalitesiz nesneler iiretmeye baslamaktadir. Bu durumu 6nlemek i¢in GP katsayisi
olarak SWAGE-3D’de 1 degeri uygulanmis ve aradaki denge saglanmistir. Bu ikili kisitlama
yaklagimi, elestirmen agin ifade giicii ile kararlilik arasindaki dengeyi kurarak, modelin

asimptotik yakinsamasini giivence altina almaktadir.
2.13.3. Oz dikkat modiilii

Geleneksel 3D evrisim katmanlar1 yalnizca yerel alanlar iizerinde islem yapabilme
kapasitesine sahip olduklarindan, iiretilen voksel uzayindaki uzak mesafe uzamsal bagimliliklari
yakalamada yapisal olarak yetersiz kalmaktadirlar. 3D nesne iiretimi probleminde nesnenin
kiiresel tutarhiligini saglamak hayati bir 6neme sahiptir. SWAGE-3D mimarisinde bu yapisal
smirliligi asmak ve iiretilen hacimsel verilerde yapisal biitiinliigii artirmak amaciyla {iretici agin

icerisine bir 0z dikkat modiilii entegre edilmistir.

2.11.2 boliimiinde teorik altyapisi ve matematiksel hesaplamasi detaylandirilan 6z dikkat
mekanizmasi, SWAGE-3D mimarisinde {iretici agin rastgele bir konuma degil hesaplama
karmasiklig1 ile uzamsal temsil giicli arasinda dengenin saglandig1 yerde konumlandirilmstir.
Klasik 6z dikkat mekanizmasinin bellek ve islem maliyeti girdi eleman sayisinin karesi ile
orantili sekilde artmaktadir. 3D vokselize ortamlarda ise bu maliyet 2D goriintiilere kiyasla kiibik
olarak artar. Oz dikkat modiilii iretici agin 32x32x32 gibi yiiksek ¢dziiniirliiklii son katmanlarina
dogru entegre edilirse ortaya ¢ikacak devasa dikkat matrisi donanimsal bellek sinirlarini asabilir
ve agm egitilebilirligini tamamen ortadan kaldirabilirdi. Buna karsin agin uzamsal olarak
1 X 1 X 1 uzamsal boyutlaria sahip ilk katmanlarina uygulanmasi ise heniiz hi¢bir geometrik

baglam ve anlam olugmadig1 i¢in 6z dikkat mekanizmasinin anlamin yitirmesine ve tamamen
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islevsiz bir hale gelmesine sebep olurdu.

Bu kisitlamalar1 asmak i¢in SWAGE-3D mimarisinde 6z dikkat modiilii {iretici agin tam
merkezine, uzamsal ¢oziliniirliiglin orta seviyelere ulastigi ve temel geometrik 6zniteliklerin
belirginlesmeye bagladig tiglincii evrisim blogunun sonrasina yerlestirilmistir. Bu mimari tercih
sayesinde ag, bir ugcagin iki kanadi veya bir sandalyenin karsilikli ayaklar1 gibi birbirlerine uzak
ancak yapisal olarak simetrik olmas1 gereken bolgeler arasindaki kiiresel iligkileri bellek israfina
yol agmadan ve hesaplama maliyetini ¢ok arttirmadan en verimli noktada iiretme yetenegi

kazanmistir.

SWAGE-3D mimarisinin tasarim asamasinda 0z dikkat mekanizmasi agin egitim
kararliligim1 ve verimliligi korumak amaciyla bilingli olarak kodlayici veya elestirmen aglar
yerine yalnizca iiretici agda kullanilmistir. 2.13.1 boliimiinde bahsedildigi {izere kodlayici sinir
aginda on egitimli ResNet-18 omurgasi kullanilmaktadir. ResNet mimarisinin sahip oldugu derin
artik baglantilar 2D girdi goriintiilerindeki hiyerarsik ve kiiresel 6znitelikleri ¢gikarma konusunda
oldukca yeteneklidir. Bu yapiya fazladan bir dikkat modiilii eklemek transfer 6grenme siirecini

bozma ve mimariyi asir1 6grenme problemine itme gibi riskler barmdirir.

Ayirt edici agda dikkat modiliiniin kullanilmamasi ise dogrudan Nash dengesini
gozetmek i¢indir (Nash, 1950). SWAGE-3D’nin elestirmen aginda 1-Lipschitz siireklilik kisitini
saglamak ve egitimi kararlilastirmak icin 2.13.2 boéliimiinde bahsedildigi ilizere zaten SN
uygulanmistir. Yiiksek uzamsal boyuta sahip bir 3D elestirmen sinir agina yiiksek hesaplama
maliyetine sahip bir 6z dikkat modiilii eklemek yalnizca donanimsal darbogaz olusturmakla
kalmayip aynm1 zamanda elestirmen agin kapasitesini {ireticiye oranla orantisiz olarak artirarak
tiim mimarinin dengesini bozacaktir. Bu nedenle 6z dikkat modiilii agin en ¢ok ihtiya¢ duydugu
3D nesnenin yapisal geometrisini sifirdan olusturmakla gorevli iiretici agin merkezine

konumlandirilmistir.
2.13.4. Topluluk stratejisi

DL iiretici mimarilerinde gradyan dinamiklerine bagli olarak 6zellikle egitim asamasinin
sonuna dogru basarim dalgalanmalar1 yasanmaktadir. Cekismeli egitim kullanan mimarilerde
daha da siddetlenen bu dalgalanmay1 dizginlemek ve sonuglarin giivenilirliini artirmak

amaciyla test asamasinda loU metrigine bagli olan bir topluluk stratejisi kullanilmastir.

Egitim asamasi1 gozlemlendiginde, pek ¢ok sinif i¢in IoU degerinin 6zellikle 125. turdan
sonra kararlilik platosuna geldigi ve artik gelisim gostermedigi tespit edilmistir. Sekil 2.15°te
bank, dolap, otomobil ve sandalye siniflar1 i¢in 125. tur sonrast meydana gelen bu plato bolgesi

kirmizi bir alan olarak gosterilmistir. Bu sekilden de anlasilabilecegi iizere plato bolgesinde loU
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artis1 yavaslamis ve yatay bir ilerleme gostermeye baslamistir. Buna bagli olarak tek son tur
degerine glivenmek yerine bu plato bolgesinden segilen 129, 139 ve 149. turlara ait mimari
kontrol noktalar1 ayn1 anda yiiklenerek bir topluluk olusturulmustur (Huang vd., 2017). Bu
kontrol noktalarma dayanarak 3D voksel tahmini, her bir mimarinin iirettigi voksel olasilik
degerlerinin aritmetiksel ortalamasi alinarak F. 46’daki gibi sentezlenmistir. Ayn1 2D goriintii
129, 139 ve 149. turlarda egitilmis 3 farklt mimariye (bunlarin her biri ayr1 ayr1 kendi kodlayici,
iiretici ve ayirt edici sinir aglarina sahiptir) verilir. Bu iglem sonucu sistemin elinde ayn1 nesneye
ait 3 farkli 3D voksel tahmini bulunur. Bunlarin aritmetiksel ortalamasi alinarak salinimin

azaltilmas1 amaglanmuistir.

Bank Sinifi loU Egrisi 072 Dolap Sinifi loU Egrisi

0,70
0,68
0,66

—— Duzgunlestirilmis loU
Plato Bolgesi

045 —— Duzgunlestirilmis loU
Plato Bolgesi

0,40

o035 3064
0,62
0,30 0,60
0,58
0,25 0,56
0 20 40 60 80 100 120 140 0 20 40 60 80 100 120 140
Tur Tur
Otomobil Sinifi loU Egrisi Sandalye Sinifi loU Egrisi
084 1 Duzgunlestiriimis loU —— Duzgunlestiriimis loU
+ 0,50 =
0,83 Plato Bolgesi Plato Bolgesi
0,82 0,45
2 s
2081 20,40
0,80 035
0,79
0,30
0 20 40 60 80 100 120 140 0 20 40 60 80 100 120 140
Tur Tur

Sekil 2.15. Bank, dolap, otomobil ve sandalye siniflar1 igin egitimin 125. tur sonrasi ulastig1 plato bolgesi

700 = = Z G,(x) (F. 46)

Burada:
V(x): Nihai 3D voksel tahminini,
x: 2D girdi verisini,
G;(x): 1. mimarinin tirettigi bagimsiz 3D tahmini,

N7y Topluluk igindeki toplam model sayisini (bu ¢alisma i¢in 129, 139 ve 149. turlar

olmak iizere N = 3) ifade etmektedir.

Birlestirme islemi sonras1 elde edilen siirekli olasilik degerleri sabit bir voksel doluluk

esigi olan 7 = 0,5 kullanilarak ikili 3D nesnelere doniistiiriilir. Bu mekanizma ile tekil
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mimarilerin rastgele hatalar1 6nlenerek SWAGE-3D mimarisinin genellestirme kapasitesi

artirilmastir.
2.13.5. Bilesik kayip fonksiyonlar ve egitim dinamikleri

SWAGE-3D mimarisinin egitim siireci kodlayici, iretici ve elestirmen aglarinin
koordineli bir sekilde giincellendigi bir kayip yapisina dayanmaktadir. VAE bileseni mimarinin
2D’den 3D’ye eslesmeyi 6grenmesini ve gizli uzayi standart normal dagilima uymaya zorlar.
WGAN bileseni ise iiretilen nesnelerin yapisal gergekeiligini artirmaya odaklanir. Uretici ag
yalnizca elestirmen ag1 kandirmak iizere degil ayn1 zamanda orijinal girdinin topolojik yapisina
uygun kalmak i¢in hem VAE hem de GAN bilesenlerine birlikte uyum saglar. Kodlayici, tliretici

ve elestirmen aglarinin toplam kayip formiilasyonlar1 F. 47, F. 48 ve F. 49°da verilmistir.

Ly = ArecLrec + Ak Lkr (F. 47)
Li = ArecLrec — ]EZ~PZ [C(G(2)) (F. 48)
LCWGAN = IEZ~PZ [C(G(Z))] - ]Ex~Pdam [C(x)]) + A'ngP (F. 49)

Dinamik bir denge kurmak amaciyla, iiretici agin her bir agirlik giincellemesine karsilik,
elestirmen ag 5 kez gilincellenmektedir. Yapilan deneysel ¢aligmalar sonucunda dengeleme

parametreleri A,... = 1,0 ve Ag; = 1,0 olarak belirlenmistir.
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3. DENEYSEL KURULUM VE DEGERLENDIRME

Bu béliimde c¢alisma kapsaminda oOnerilen yontemlerin basarimlarini nesnel olarak
Olgmek amaciyla kurgulanan deneysel altyapi sunulmaktadir. Yapilan caligmalar 3 farkli
yontemsel asamada gergeklestirilmis olup her bir agamanin kendine 6zgii veri 6n isleme adimlari,
hiper parametreleri ve kiyaslama stratejileri detaylandirilmigtir. Tiim deneylerde ortak olarak
kullanilan altyap1 ve degerlendirme metrikleri detaylandirilmistir. AWIF, CPSA ve SWAGE-3D
tarafindan ayni temel problem olan tek 2D goriintiiden buna karsilik gelen 3D nesnenin
iretilmesine odaklanilmaktadir. AWIF tarafinda ozellikle yeniden yapilandirma kayip
fonksiyonlarmin etkisi, CPSA tarafinda dikkat mekanizmalarinin kodlayici temsili tizerindeki
etkisi ve SWAGE-3D tarafinda ise daha zengin Oznitelik ¢ikarimi ile egitim kararlhiligi
incelenmistir. Buna bagli olarak yapilan deneyler arasinda girig boyutu, egitim siiresi, veri
artirma yaklagimi ve mimari bilesenler acisindan farkliliklar bulunmaktadir. Bu farkliliklar
yontemlerin ayni deney diizeneginde test edilen dogrudan mimari varyantlar degil ayni arastirma

problemine farkli teknik agilardan katki sunan yaklasimlar olmalarindandir.
3.1. Kullanilan Ortak Altyap:

Bu calisma kapsamindaki tiim ag mimarilerinin gelistirilmesi, egitim ve test siire¢leri
ortak bir bilgisayar lizerinde gerceklestirilmistir. Donanimsal olarak Intel Core 17 — 4790 3,50
GHz Merkezi Islem Birimi (Central Processing Unit — CPU), 2x8 GB (Toplam 16 GB) 1333
MHz Rastgele Erisimli Bellek (Random Access Memory — RAM) ve 6 GB VRAM’e sahip
NVIDIA GTX 980 Ti FE (Founders Edition) GPU kullanilmistir. Yazilimsal gelistirme ortami
olarak Python 3.11, DL islemleri i¢in ise PyTorch 2.6 kullanilmistir (Paszke vd., 2019). Paralel
hesaplama ve sinir aglart icin CUDA 12.6 altyapis1 kullamilmistir (Nickolls vd., 2008).
Kullanilan veri setinin ve veri on isleme adimlarinin detaylar1 bolim 2.1 ve 2.2°de verilmistir.
Onerilen tiim mimariler i¢in nicel ve nitel degerlendirmeler ilgili metrikler ve dl¢iimler {izerinden

yapilmistir.

Bu calismada sunulan mimarilerin (AWIF, CPSA ve SWAGE-3D) tamamu, literatiirdeki
coklu bakis acisina (multi-view) dayali yaklagimlarin aksine matematiksel olarak eksik tanimli
(ill-posed) bir problem olan tek bakis acili (single-view) 3D Yeniden Yapilandirma
gerceklestirmektedir. Buna ek olarak mimarilerin egitimi kategori bazli bir sekilde ayr1 ayr
yapilmistir. Tiim simiflarin tek veri setinde birlestirildigi karma egitim stratejisi kesinlikle
kullanilmamistir. Hem egitim hem de test agamalar1 tek bakis agili bir girdi ve tek kategori

iizerinden gergeklestirilmistir.

Uygulanan bu yontemsel kisitlamalar otonom sistemler ve robotik algi gibi es zamanl
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coklu goriinlim almanin pratik olmadig1 gercek diinya problemleri diisiiniilerek uygulanmaistir.
Literatiirdeki ¢oklu bakis acisina sahip mimariler (Dai vd., 2017; Ji vd., 2017) nesnenin
goriinmeyen yiizeylerini veriden dogrudan eslestirme gibi yontemlere bagvurmaktadir. Ozellikle
coklu bakis acili yaklagimlarda, DL tabanli ugtan uca derinlik tahmini ile yapilandirilmamis
goriintiilerden geometrik bilgi ¢ikarilmasi da saglanmistir (Yao vd., 2018). Bu ¢alismada ise
mimarinin yalnizca tek yonden elde edilen kisith gozlem altinda nesnenin geometrisini ve
topolojisini 6grenerek basarili sonuglar liretmesi hedeflenmistir. Bu iiretimin yapilabilmesi i¢in
gizli uzayda hedefe yonelik Onsel bir bilginin olmasi matematiksel bir zorunluluktur. Farkli
topolojilere sahip 13 farkli kategorinin ayni agda egitilmesi gizli uzay dagilimi seyrelterek tekil
bakis agisindan iiretim basarimini diisiirmektedir. Buna bagli olarak kategori bazli egitim

stratejisi benimsenmistir.
3.2.  AWIF Deney Diizenegi ve Analizi

Calisma kapsaminda onerilen AWIF fonksiyonunun basarimi 3D-VAE-GAN mimarisi
iizerinde tasarlanan denetimli deneylerle test edilmistir. Deneyler AWIF’in 3 boyutlu yeniden
yapilandirma basarisini standart kayip fonksiyonlar1 (MSE, BCE, MFL, Dice, IoU) ile egitilen

taban (baseline) mimarilerle nesnel bir sekilde kiyaslayacak bicimde kurgulanmistir.

AWIF kapsaminda kullanilan zorluk faktorii literatiirdeki geleneksel yaklasimlardan
farkli kurgulanmistir. Burada a parametresi siniflara paylastirilmak yerine agin genel giiven
skoruna bagli bir kiiresel soniimleyici gorevi {iistlenmistir. Bu deneysel tercihteki amag

mimarinin yiliksek hata pay1 ile tahmin ettigi 6rneklere odaklanmasini saglamaktir.

AWTIF deneyleri 100 tur, 32 mini-y1gin boyutu ile ger¢eklestirilmistir. Mimarinin bilesen
egitimlerinde Adam optimizasyon algoritmasi (; = 0,5, 8, = 0,5) kullanilmis olup iiretici i¢in
0,0025, kodlayict i¢in 0,0001 ve ayirt edici i¢in 0,001 sabit 6grenme oranlari tercih edilmistir
(Kingma ve Ba, 2015). AWIF’e ait 6nemli hiper parametreler Tablo 3.1°de listelenmistir.

Mimarinin yeniden yapilandirma basarimi loU ve CD metrikleri ile degerlendirilmistir.
Voksel ikili hale getirme esigi 0,5 alinmis olup, 6zellikle ylizey hassasiyetinin dogrulanmasi ve
AWIF’in buradaki basariminin 6l¢iilmesi i¢cin CD 6nemli bir metrik olarak degerlendirilmistir.
AWTIF bilindigi tizere kendi icerisinde IoU metrigini de barindirmaktadir. Buna bagli olarak
yalnizca IoU metrigi kullanilarak AWIF’in basarimi1 degerlendirilecek olursa literatiirde kendi
kendini dogrulama (self validation) olarak isimlendirilen problem ile karsilasilabilmektedir.
Bunun 6niine ge¢mek i¢in ek olarak CD metriginin kullanilmasinin ¢ok énemli oldugu goriiliir.
Ayrica CD metrigi ozellikle yiizey basarimini 6l¢gmeyi saglar ve bu da AWIF’in en temel
gelistirilme amaclarindan biri olan yiizey dogrulugunun 6l¢iilmesi i¢in ¢ok saglam bir temel
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olusturur. Tiim deneylerin sonucunda giris goriintiisii, ger¢gek 3D nesne ve iiretilen nesne

karsilagtirmali bir sekilde gosterilmis ayn1 zamanda zamansal agidan AWIF’in sonuca etkileri

gosterilmistir.
Tablo 3.1. AWIF hiperparametreleri
Parametre Deger Aciklama
Egitim:
Tur 100 Egitimdeki maksimum tur sayisi
Y18 Boyutu 32 Egitim i¢in mini-y1gin boyutu
Ogrenme Oran1 (Uretici)  0,0025 Uretici icin Adam 6grenme orani

Ogrenme Oran1 (Kodlayic1) 0,0001
Ogrenme Oran1 (Ayirt Edici) 0,001

Kodlayici i¢in Adam 6grenme orant
Ayirt edici i¢cin Adam §grenme orani

Adam Beta Parametreleri  (0,5; 0,5) Adam i¢cin momentum parametreleri (Sabit)
Ayirt Edici Esigi 0,8 Ayirt edici i¢in egitim esigi

Yumusak Etiketleme True Kararl egitim i¢in etiket yumusatma
Mimari:

Gizli Uzay Boyutu (3) 200 Gizli uzay vektoriiniin boyutu

Voksel Coziiniirligi (32, 32, 32) 3D voksel 1zgaras1 boyutu

Girdi Goriintii Boyutu (137, 137) 2D girdi goriintii ¢oziintirligi

Leaky ReLU a 0,2 Leaky ReLU i¢in negatif egim degeri

Gizli Uzay Dagilimi Normal Gizli uzay 6rneklemesi i¢in dagilim tipi
Kayip Fonksiyonu:

AWIF Dinamik o 0,25-1,0 IoU ile ters orantili simetrik odak ¢arpani
AWIF Adaptif'y 2,0-4,0 Egitim siiresince artan odaklanma katsayisi
Zorluk Katsayis1 (d) 0,0-1,0 Egitimin ilk %30’unda dogrusal artan ¢arpan
Dice Yumusatmasi 1x10° Sayisal kararlilik parametresi

AWIF Yiizey Agirligt 4,0 Yiizey voksellerine uygulanan ceza katsayisi
Ornek Agirlik Katsayisi 1,0-3,0 IoU’su diistik 6rneklere uygulanan agirlik
Degerlendirme:

IoU Esigi 0,5 Metrikler i¢in voksel ikili hale getirme esigi

3.3. CPSA Deney Diizenegi ve Analizi

Bu alt boliimde kodlayict agina entegre edilen CPSA mekanizmasinin 3D yeniden

yapilandirma bagarimi i¢in kurulan altyapr ve degerlendirmeler detaylandirilmistir. Deneyler

CPSA modiiliiniin frekans diizleminde uyguladig: dikkat maskesinin uzamsal dogruluga etkisini

Olemek amaciyla tasarlanmistir. CPSA’nin basarisinin nesnel bir sekilde degerlendirilmesi i¢in

literatiirde yaygin olarak kullanilan SE ve CBAM dikkat mekanizmalari ile ve higbir dikkat

mekanizmasi icermeyen standart mimari ile kiyaslama yapilmistir.

CPSA deneyleri 100 tur ve 32 mini-y1in boyutu ile gerceklestirilmigtir. Mimarinin

geometrik formlar1 renk veya dokudan bagimsiz olarak 6grenebilme kapasitesini test etmek

amaciyla, egitim asamasinda goriintiiniin RGB kanallarini sifirlayarak yalnizca alfa kanali

iizerinden bilgi almay1 saglayan SA veri artirma teknigi %50 olasilikla uygulanmastir.
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Ag bilesenlerinin egitiminde kullanilan Adam optimizasyon algoritmasinin parametreleri
B1 = 0,5, B, = 0,5 kullanilmus, iiretici i¢in 0,0025, kodlayici i¢in 0,0001 ve ayirt edici i¢in 0,001

sabit 0grenme oranlari tercih edilmistir. Tablo 3.2’de CPSA ig¢in kullanilan hiperparametreler

listelenmistir.
Tablo 3.2. CPSA hiperparametreleri

Parametre Deger Aciklama
Egitim:
Tur 100 Egitimdeki maksimum tur sayisi
Y18 Boyutu 32 Egitim i¢in mini-y1gin boyutu
Ogrenme Oran1 (Uretici)  0,0025 Uretici icin Adam 6grenme orani
Ogrenme Oran1 (Kodlayict) 0,0001 Kodlayict i¢cin Adam 6grenme orani
Ogrenme Oran1 (Ayirt Edici) 0,001 Ayirt edici icin Adam 6grenme orani
Adam Beta Parametreleri  (0,5; 0,5) Adam i¢in momentum parametreleri (Sabit)
Ayirt Edici Esigi 0,8 Ayirt edici i¢in egitim esigi
Yumusak Etiketleme True Kararlh egitim i¢in etiket yumusatma
Veri Artirimi Silhouette Aug. %50 olasilikla RGB kanal1 silinmesi
Mimari:
Gizli Uzay Boyutu (3) 200 Gizli uzay vektoriiniin boyutu
Voksel Coziintirligi (32,32, 32) 3D voksel 1zgaras1 boyutu
Girdi Goriintii Boyutu (137, 137) 2D girdi goriintii ¢ozliniirliigii
Leaky ReLU a 0,2 Leaky ReLU i¢in negatif egim degeri
Gizli Uzay Dagilim1 Normal Gizli uzay 6rneklemesi i¢in dagilim tipi
Dikkat Mekanizmast CPSA Kullanilan dikkat mekanizmasi
Kayip Fonksiyonu:
Yeniden Yapilandirma MSE Standart Ortalama Kare Hatas1
Degerlendirme:
IoU Esigi 0,5 Metrikler i¢in voksel ikili hale getirme esigi

CPSA’nin basarimi IoU ve CD metrikleri iizerinden degerlendirilmistir. Voksel ikili hale
getirme esigi olarak 0,5 sec¢ilmistir. Deney asamasinda, CPSA’nin diger algoritmalara kiyasla
egitim siiresi Ol¢lilmiis ve elde edilen sonuglar grafikler {izerinden sunulmustur. Ayrica detayli
bir ablasyon calismasi yapilarak SA, CA ve CFAM bilesenlerinin ayr1 ayr1 sonuglara etkileri
tespit edilmistir.

3.4. SWAGE-3D Deney Diizenegi ve Analizi

Bu alt boliimde SWAGE-3D mimarisinin basarim analizine yonelik kurgulanan deneysel
altyap1 detaylandirilmistir. Deneyler WGAN-GP ve SN entegrasyonu ile egitilen mimarinin 3D
yeniden yapilandirma siirecindeki kararlilifini ve uygulanan topluluk test stratejisinin bagarisini

tarafsiz bir sekilde 6lgmeyi hedeflemektedir.

SWAGE-3D mimarisinin egitimi 150 tur ve 32 mini-y1gin boyutu ile gerceklestirilmistir.
Veri 6n isleme adiminda kodlayic1 aga 224x224 ¢oziintirliigiinde RGB-D formatinda 4 kanalli
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gorlintiiler girdi olarak verilmis ve 2D mixup veri artirma stratejisi %50 olasilikla uygulanmistir.

Ag optimizasyonunda WGAN dinamigine uyum i¢in Adam algoritmasinin momentum
parametreleri (f; = 0,5; B, = 0,9) degistirilmistir. Uretici ve elestirmen arasindaki oyunu
dengelemek amaciyla iiretici agin her bir glincellemesine karsilik elestirmen ag 5 kez (ngpjtic =
5) giincellenmektedir. SN kullanildig1 i¢in gradyan cezalandirma katsayist (Agp = 1) alinmustir.
Egitim siirecinde 0grenme orani zamanlayicist kullanilarak 60, 90 ve 120. turlarda 6grenme
oranlar1 yariya (y = 0,5) distiriilmiistiir. SWAGE-3D mimarisine ait hiper parametreler Tablo

3.3’te listelenmistir.

Tablo 3.3. SWAGE-3D hiperparametreleri

Parametre Deger Aciklama

Egitim:

Tur 150 Egitimdeki maksimum tur sayisi

Y18 Boyutu 32 Egitim i¢in mini-y1gin boyutu

Ogrenme Oran1 (Uretici) 0,0025 Uretici icin Adam 6grenme orani

Ogrenme Oran1 (Kodlayic) — 0,0001 Kodlayict i¢cin Adam 6grenme orani
Ogrenme Oran1 (Ayirt Edici) 0,001 Ayirt edici icin Adam 6grenme orani

Adam Beta Parametreleri (0,5;0,9) Adam i¢in momentum parametreleri (Sabit)
WGAN Elestirmen iterasyonu 5 1 iiretici glincellemesi i¢in elestirmen adimi
Gradyan Cezalandirmast (1) 1,0 WGAN-GP katsayisi

LR Zamanlayicisi MultiStepLR 60, 90 ve 120. turlarda LR diisiisii

Veri Artirimi Mixup %50 ihtimalle sadece mixup (a = 0,2)
Mimari:

Gizli Uzay Boyutu (z) 200 Gizli uzay vektoriiniin boyutu

Voksel Coziintirligi (32,32,32) 3D voksel 1zgaras1 boyutu

Girdi Goriintii Boyutu (4, 224, 224) 4 kanall1 RGB-D girdi ¢oziiniirliigii

Uyarlanmis 4 kanal destekli ResNet-18 ve on egitimli

Kodlayier Agy ResNet-18  agirliklar
Dikkat Katmani Katman3 ¢ ipat blogu yerlesimi
sonrast
Spektral Normalizasyon True Elestirmen katmanlarinda aktif olan SN
Degerlendirme:
Topluluk Turlart 129, 139, 149 Coklu model degerlendirme noktalari
IoU Esigi 0,5 Metrikler i¢in voksel ikili hale getirme esigi

Mimarinin test asamasinda standart tekil degerlendirmenin Gtesine gegilerek topluluk
stratejisi kullanilmustir. 129, 139 ve 149. turlardaki model agirliklar kullanilarak ortalama alma
ile topluluk modellerinin bagarimi 6l¢iilmiistiir. SWAGE-3D’nin degerlendirilmesi i¢in IoU, CD
ve F-Skoru metrikleri kullanilmistir. Her bir bilesenin sonuca etkisini gosteren detayli bir

ablasyon caligsmasi gergeklestirilmistir.
3.5. Degerlendirme Metrikleri

Bu alt boliimde 6zellikle caligmanin nicel bakimdan kiyaslanmasi i¢in kullanilan IoU,
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CD ve F-Skoru metrikleri detayli bir sekilde aciklanmis hesaplamalarinda kullanilan

matematiksel formiilasyonlar ve gorsel agidan karsiliklar1 verilmistir.
3.5.1. IoU metrigi

Literatiirde Jaccard Indeksi olarak da bilinen IoU, nesne tespiti ve semantik
segmentasyon calismalarinda kullanilan temel basarim degerlendirme metriklerinden biridir
(Jaccard, 1912). Bu metrik, temel olarak iki kiime veya hacim arasindaki Ortlisme miktarini,
kesigim alanlarmin birlesim alanlarina orani {izerinden Olger. IoU degeri 0 ile 1 arasinda
degismekte olup 1 degeri miikkemmel bir Ortiismeyi, 0 degeri ise hi¢bir drtlismenin olmadigini

ifade eder.
Bu calismada IoU metrigi i¢ farkl islevle kullanilmistir. Bunlar:

Bagimsiz Kayip Fonksiyonu: Geleneksel kayip fonksiyonlarina alternatif bir

optimizasyon hedefi olarak kullanilmistir.

AWIF Kayip Bileseni: Onerilen AWIF kayip fonksiyonu igerisinde, adaptif

agirliklandirma ve ceza terimlerinin hesaplanmasinda entegre edilmistir.

Basarim Degerlendirme Metrigi: Egitim ve test asamalarinda, mimarilerin

basarisini nesnel olarak 6lgmek amaciyla ana metrik olarak kullanilmistir.

3D voksel yeniden yapilandirma baglaminda IoU, her bir vokselin ikili degeri (0 veya 1)
iizerinden hesaplanir. Uretici agin ¢iktilar [0,1] araliginda doluluk olasiliklari {iretmektedir. Bu
olasilik degerleri, herhangi bir yumusatma veya yapisal son islem uygulanmaksizin, sabit bir t =
0,5 esik degeri kullanilarak ikili hale getirme islemine tabi tutulur ve ikili voksel 1zgaralarina
dontstiiriiliir. F. 50°de IoU degerinin hacimsel yapilar icin matematiksel olarak nasil
hesaplandig1 gosterilmistir.

|VpTed N Vgtl B Zi(vipred . Vgt)

1

|Vpred U V| - Zi(l/;pred + Vigt _ Vpred . Vgt)

1 2

loU(VPTed 9ty = (F. 50)

Burada:
vPred: tahmin edilen vokselize nesneyi,
V9t: gergek vokselize nesneyi ifade etmektedir.

F. 50’de verilen formiilasyonda pay kismi tahmin edilen ve ger¢ek hacimlerin kesisimini,
payda kismui ise bu iki hacmin birlesimini temsil etmektedir. Siiflandirma gibi problemlerde

genel olarak 0,5 degeri kritik esik olarak kabul edilir. Bu degerin {izerindeki tahminler dogru
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pozitif olarak adlandirilirken altinda degerler ise yanlis pozitif olarak adlandirilir. Sekil 3.1°de
IoU degerinin nasil hesaplandig1 ve gorsel olarak 3 boyutlu hacimsel yapilarda nasil temsil
edildigi gosterilmistir.

_____________________________

_____________

> Ve Ny
———— = IoU

R — E ‘\\E_____________i i > |VP7°ed U V9t|

_____________________________

Sekil 3.1. IoU degerinin hacimsel yapilar tizerindeki gorsel temsili

3.5.2. CD metrigi

IoU hacimsel oOrtiismeyi Olgmede etkili bir ara¢ olsa da ozellikle seyrek voksel
1zgaralarinda yeniden yapilandirilan yiizeylerin geometrik piirlizsiizliigiinii ve yiizeysel
dogrulugunu tam olarak yansitamayabilir. Tek metrik kullaniminin sinirlamalarin1 asmak ve
daha saglam bir degerlendirme sunmak amaciyla ¢alismaya CD metrigi de dahil edilmistir.
IoU’dan farkli olarak CD, iiretilen yiizey ile gercek ylizey lizerindeki noktalar arasindaki
ortalama en yakin komsu mesafesini Olcerek geometrik dogrulugu nicellestirir. Mimarilerin
ciktilar1 hacimsel voksel 1zgaralari formatinda oldugundan, CD hesaplamasi dncesinde voksel
verilerini nokta bulutlarmma doniistiirmek i¢in bir ylizey ¢ikarma islemi uygulanmistir. Bu
islemde, 6’11 komsuluk hiyerarsisi igerisinde en az bir bos komsusu bulunan vokseller yiizey
vokseli olarak tanimlanmig ve bu voksellerin merkez koordinatlar1 yilizey nokta kiimelerini
olusturmak ftizere disa aktarilmistir. Sekil 3.2’de 3D yeniden yapilandirma Kkalitesinin
degerlendirilmesi i¢in kullanilan CD metrigi gorsellestirilmistir. Bu sekilde iiretilen noktalar
(kirmiz1 kiipler) ile gergek noktalar (mavi kiireler) arasindaki ¢ift yonlii en yakin komsu
eslestirmesi gosterilmektedir. Bu metrik yeniden yapilandirilan seklin hem hassasiyetini
(precision) hem de tamligimi (recall) degerlendirmek iizere her iki kiimedeki her bir nokta i¢in
mesafelerin karelerinin ortalamasini hesaplar. CD metriginin matematiksel olarak hesaplanisi F.

51°de verilmistir (Fan vd., 2017).
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Sekil 3.2. 3D yeniden yapilandirma basarimmin degerlendirilmesinde kullanilan CD metriginin gorsel temsili

3.5.3. F-Skoru metrigi

IoU ve CD gibi metrikler 3D yeniden yapilandirma mimarilerinin basarimini sirastyla
hacimsel ortiisme ve ylizey sapmasi agisindan degerlendiren literatiirdeki en temel metriklerdir.
Bununla birlikte nesnelerin yapisal sinirlarinda meydana gelen siniflandirma dengesizliklerinin
giderilmesinde yetersiz kalabilirler. Bir voksel 1zgarasinda genel olarak bos voksellerin dolu
voksellerden daha fazla oldugu bilinir. Bu dengesizligin altinda mimarinin gergek basarisini
0lcmek ve voksel doluluguna dayali analiz i¢in F-Skoru (Knapitsch vd., 2017) metrigine ihtiyag
duyulmaktadir.

F-Skoru hassasiyet (precision) ve tamlik (recall) olarak isimlendirilen 2 bilesenden

meydana gelir. Bu bilesenlerin matematiksel hesabi ise F. 52 ve F. 53’te verildigi sekildedir.

Precision TP (F. 52)
recision = TP+FP .
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R ll = e (F.53)
R '

Burada:

Dogru Pozitif (True Positive — TP): Hem mimari tarafindan {iretilen hem de gergek

nesnede dolu olan vokselleri ifade eder. Mimarinin tam olarak dogru bildikleridir.

Yanhs Pozitif (False Positive — FP): Mimarinin dolu olarak tahmin ettigi ancak
gercekte bos olan voksellerdir. Bu durum 3D uzayda nesnenin etrafindaki hacimsel

tagkinliklar1 ifade eder.

Yanhs Negatif (False Negative — FN): Mimarinin bos olarak tahmin ettigi ancak
gercekte dolu olan voksellerdir. Bu durum 3D uzayda nesnenin eksik pargalarini ve

tiretilemeyen ince detaylarini ifade eder.

Verilen bu ifadelerde Ozellikle standart smiflandirma problemleri ve karmagiklik
matrisleri i¢in siklikla kullanilan Dogru Negatif (True Negative — TN) degerinin olmadigi
goriiliir. 3D nesne yapilandirilmasi problemlerinde TN degeri gergcekte bos olmasi gereken bir
voksele mimarinin de bos demesine karsilik gelir. Bu durum 3D ortamda felaketle sonuglanir,
ciinkii 323 ¢oziiniirliige sahip bir vokselize ortamda 32.768 adet voksel hiicresi bulunur. Bu
1zgara icine bir nesne yerlestirildiginde bu 1zgaranin ¢ok kiiclik bir boliimiinii kaplayacak ve
diger voksel hiicrelerinin bos kalmasi gerecektir. Burada eger mimari higbir sey 6grenemez ve
ekrana tamamen bos voksellerden olusan bir yapr liretirse nesne tiretilmedigi i¢cin TP degeri 0
olur ancak 3D uzayin ¢ok biiyiik bir boliimii olan bosluklar1 dogru tahmin ettigi icin TN degeri

cok yiiksek olur ve bagar1 oran1 devasa olarak artar.

Hassasiyet, iiretilen voksellerin ne kadarinin gercekten nesneye ait oldugunu ifade
etmektedir. Yiiksek hassasiyet mimarinin iirettigi hacmin temiz ve giiriiltiiden uzak olmasina
karsilik gelirken, diisiik hassasiyet nesnenin etrafinda daginik voksellerin bulundugunu gdosterir.
Tamlik ise gergek nesnenin ne kadarlik bir kisminin mimari tarafindan basariyla
olusturulabildigini olger. Yiiksek tamlik nesnenin pargalarinin basarili bir sekilde
olusturulmasina karsilik gelirken diigiik tamlik mimarinin u¢ kisimlar iiretemedigini gosterir. F-
skoru ise birbirleriyle zit yonlii ¢alisan bu iki metrigin harmonik ortalamasi olarak F. 54’te

verildigi sekilde hesaplanir (Knapitsch vd., 2017).

2 - Precision - Recall
Fl =

(F. 54)
Precision + Recall

Burada aritmetiksel ortalama yerine harmonik ortalama kullanilmasi matematiksel bir
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zorunluluktur. Eger mimari 3D uzayin tamamini dolu voksellerle ifade etmeye kalkarsa bu
vokseller gercek nesnenin tamamini da kapsayacagi i¢in Tamlik degeri %100’e yani 1 degerine
ulagir. Ancak bu yapimnin igerisinde gergek nesnenin orani ¢ok kiigiik kalacagi i¢cin Hassasiyet
neredeyse 0 olacaktir. Harmonik ortalama ile degerlerden biri sifira yaklasirsa sonug asagi ¢ekilir
ve mimarinin bu tarz hacimsel oynamalarla metrikleri manipiile etmesi engellenir. Buna bagh
olarak yiiksek bir F-Skoru mimarinin hem giriiltii liretmedigini hem de eksik parga

birakmadigini ifade eder.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu boliimde, onerilen AWIF, CPSA ve SWAGE-3D mimarilerinin nicel ve nitel
degerlendirmeleri yapilarak, literatiirdeki diger mimariler ile kiyaslanmis ve elde edilen sonuglar
acik bir sekilde paylasilmigtir. Kullanilan metrikler ve zaman analizleri sayisal ve gorsel olarak
gosterilmistir. 3D nesne yeniden yapilandirma problemleri 6zellikle iki baslik altinda nicel ve
nitel degerlendirmeler olarak incelenmektedir. Sayisal bir metrik, deger veya Ol¢iim ile
gosterilebilen ve kanitlanabilen yaklagimlar nicel olarak ifade edilirken, daha ¢ok 6znel ve gorsel
incelemeye dayanan yaklagimlar ise nitel olarak ifade edilir. Bu problemlerde gorsel ¢iktilar da

ozellikle 6nem arz ettiginden literatiirde de boyle bir degerlendirme yapildig1 goriiliir.
4.1. Nicel Bulgular

Bu alt boliimde AWIF, CPSA ve SWAGE-3D mimarilerinin nicel degerlendirmeleri
gosterilmistir.  AWIF’in IoU ve CD metrikleri temelinde literatiirdeki klasik kayip
fonksiyonlarindan ¢ogu durumda daha basarili oldugu goriilmiistiir (Fan vd., 2017). Zamansal
acidan ise AWIF’in dezavantajli oldugu tespit edilmistir. CPSA ve SA mimarilerinin ise IoU
metrigi tizerinden yapilan degerlendirmelerde diger dikkat mekanizmalarina oranla pek c¢ok
nesnede daha basarili sonuglar iirettigi goriilmistiir. Yapilan detayli ablasyon c¢aligmalar ile
CPSA’nin her bir bileseninin sonuca etkisi incelenmis ve olumlu etkileri goriilmiistiir. Her ne
kadar CPSA temel bagarim metriginde basarim gosterse de kullandig1 parametre sayisi, ortalama
tur siiresi ve kullanilan VRAM bakimindan dezavantajli oldugu goriiliir. Literatiirdeki SOTA
mimariler ile 3D-VAE-GAN mimarisine entegre edilen CPSA’li Onerdigimiz mimarinin
kiyaslamalarinda, CPSA’nin rekabet¢i potansiyeli agik bir sekilde gorilmiistir. SWAGE-3D
mimarisi loU metrigi lizerinden dogrudan SOTA mimariler ile kiyaslanmistir. Kimi SOTA
mimarilerden daha basarili oldugu goriiliirken kimilerinden geri kaldig1 da tespit edilmistir.
Yapilan detayli ablasyon calismasi ile SWAGE-3D’nin her bir bileseninin etkisi ayr1 ayri

incelenmis ve sonuca etkileri loU, CD ve F-Skoru metrikleri iizerinden ayr1 ayr1 gosterilmistir.
4.1.1. AWIF nicel bulgular

AWIF kayip fonksiyonunun 3D nesne yeniden yapilandirmasi i¢in sonuglara olumlu
etkisi acik bir sekilde goriilmiistiir. Tablo 4.1’de MSE, BCE, MFL, Dice ve IoU kayip
fonksiyonlar1 ile AWIF dogrudan IoU metrigi iizerinden 13 farkli sinif kategorisi ile
kiyaslanmistir. Elde edilen sonuglara géore AWIF bank, sandalye, ekran, lamba, hoparlor, masa
nesnelerinde ve en nihayetinde ortalama IoU degerinde en basarili sonuglar1 elde etmistir. Buna
gore IoU metrigi icin 6 sinifta AWIF en basarili sonuca ulagmistir. Bununla birlikte dolap,
otomobil, kanepe ve telefon olmak tlizere 4 sinifta ise AWIF en basarili rakibi ile ¢ok yakin bir
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seyir halindedir. Ugak, tiifek ve deniz tasit1 olmak {izere 3 smifta ise AWIF’in rakiplerine gore

bir miktar geride kaldig1 goriiliir.

Tablo 4.1. MSE, BCE, MFL, Dice, IoU ve AWIF kayip fonksiyonlarinin 13 farkli siif icin elde ettigi loU
degerlerinin kiyaslanmasi.

Kategori MSE BCE MFL Dice IoU AWIF
Ugak 0,564265 0,578588  0,549472 0,590513 0,594328 0,58835
Bank 0,409332  0,421452  0,395356 0,428001 0,428973 0,43444
Dolap 0,640407  0,642637  0,638125 0,665938 0,667527 0,66599

Otomobil 0,823156  0,823587  0,813017 0,825907 0,825330 0,82350
Sandalye 0,427731  0,434126  0,421850 0,428429 0,438922 0,46132

Ekran 0,441221  0,445252  0,430082 0,444636 0,441140 0,45383
Lamba 0,352328  0,374906  0,341729 0,389625 0,389219 0,40279
Hoparlor 0,598765 0,603136  0,594574 0,616322 0,612769 0,62534
Tiifek 0,549898  0,550343  0,516043 0,581693 0,582201 0,57318
Kanepe 0,623140  0,626587  0,611887 0,635661 0,631351 0,63452
Masa 0,463989  0,479774  0,459438 0,479661 0,480346 0,49079
Telefon 0,661006  0,665704  0,638411 0,603938 0,603873 0,66420

Deniz Tasiti  0,525574  0,525003  0,499248 0,545811 0,539751 0,53780
Ortalama 0,544678  0,551623  0,531479 0,556626  0,556595 0,56585

Not: En yiiksek IoU degerleri kalin punto ile vurgulanmis olup, yliksek degerler daha iyi sonuclara isaret
etmektedir,

Tablo 4.2°de AWIF kayip fonksiyonunun MSE, BCE, MFL, Dice ve IoU kayip
fonksiyonlar1 ile CD metrigi lizerinden kiyaslanmasi gosterilmistir. CD metriginde elde edilen
sonuglarin IoU’dan daha basarili oldugu goriiliir. Bu durum AWIF’in 6zellikle ylizey detaylarini
olusturmada ne kadar basarili oldugunu ¢ok acik bir sekilde gosterir, ¢linkii CD metrigi dogrudan
bunu ifade etmektedir. Tablo incelenecek olursa ucak, bank, dolap, sandalye, ekran, lamba,
hoparlor, masa ve deniz tasit1 olmak {izere 13 smifin toplam 9 tanesinde AWIF’in en basarili
sonucu elde ettigi ve dolayisiyla ortalamada da en 1yi CD degerine ulastig1 goriiliir. [oU metrik
sonuclarina benzer sekilde CD metriginde de AWIF otomobil, tiifek ve kanepe nesnelerinde
nispeten geri kalmakla birlikte cok daha rekabetci oldugu agiktir. Bu sonuglar AWIF’in kendi
icerisinde dogrudan IoU’yu barindirmasi bakimindan ayrica énemlidir ¢iinkii kendi kendine
dogrulama olmadan da AWIF’in ¢ok basarili oldugu aciktir. Hatta AWIF tarafindan CD
metriginde IoU metriginden bile daha basarili sonuglar elde edilmistir. Ayrica AWIF’in temel
oneri hedefi olan yiizey voksellerinin basarili iiretimi i¢in de CD metrigi dogrudan temel

degerlendirme kriteri olarak ifade edilebilmektedir.

72



Tablo 4.2. MSE, BCE, MFL, Dice, IoU ve AWIF’in 13 farkli sinif i¢in elde ettigi CD degerlerinin kiyaslanmasi

Kategori MSE BCE MFL Dice IoU AWIF

Ugak 0,984244 0916718 1,021677 0,904728  0,891985 0,860143
Bank 1,728554  1,637221 1,873113 1,763475 1,764908 1,625989
Dolap 2,515144  2,510579 2,537321 2,480013  2,482540 2,474661

Otomobil 1,512389  1,515267 1,515064 1,508156  1,503972 1,522696
Sandalye 2,459823  2,355357 2,595006 2,642065  2,590358  2,310026

Ekran 2,330144  2,273204 2,384319 2,362561  2,411664  2,271689
Lamba 3,409435  2,784925 3,707430 3,452508  3,778220 2,535157
Hoparlor 2,934796  2,882219 2,969982 2,945704  2,942546  2,812236
Tiifek 0,876811  0,842049 0,965724 0,763547  0,761422 0,777484
Kanepe 2,056374  2,021194 2,090775 2,052680  2,036030 2,039920
Masa 2,373276  2,233184 2,496486 2,495317  2,478882  2,169657
Telefon 1,492048  1,417542 1,572306 1,887291 1,893260 1,480254

Deniz Tasgiti  1,251947  1,205912 1,380930 1,197292  1,222094 1,150510
Ortalama 1,994230  1,891952 2,085395 2,035026  2,058299 1,848494

Not: En diisiik CD degerleri kalin punto ile vurgulanmis olup, diisiik degerler daha iyi sonuglara isaret
etmektedir,

Sekil 4.1°de, veri setinde en ¢ok bulunan masa, ortalama sayida bulunan lamba ve en az
sayida bulunan telefon nesneleri lizerinden kayip fonksiyonlarinin saniye cinsinden ne kadar
stirede tamamlandiklar1 gosterilmistir. 100 tur yapilan egitimde saniyenin ortalama, standart
sapma, minimum ve maksimum degerleri sekilde agik bir sekilde raporlanmistir. Sekil agikca
gosterir ki MSE, BCE, MFL, Dice ve IoU kayip fonksiyonlarinda 6rnek sayisina gore siire
artmakla birlikte ortalamada ¢ok yakin degerlerde egitim tamamlanmistir. Bununla birlikte
AWIF’in zaman agisindan bir dezavantaj olusturdugu goriiliir. Bu durumun AWIF igerisinde
bulunan o6zellikle yiizey voksellerini hesaplama ve agirliklandirma isleminden kaynaklandigi
ongoriilmektedir. AWIF kayip fonksiyonu ortalama olarak her bir tur i¢in telefon sinifinda
yaklasik 4,8, lamba sinifinda yaklasik 10,7 ve masa sinifinda ise yaklagik olarak 10,6 saniye daha
uzun siirmektedir. Su aciktir ki bu degerler tur bazinda diisiik gériinmekle birlikte 100 turluk bir
egitimde gergekten ciddi siire artislarina karsilik gelir. 1k turun istisnasiz bir sekilde diger turlara
gore devasa bir farkla tiim kayip fonksiyonlar1 i¢in uzun siirdiigii goriilmektedir. Bunun sebebi
olarak veri onbellekleme, GPU ve kiitiiphane 1sinmasi, kaynak tahsisi, veri seti hazirhig: gibi
durumlar 6n goriilmekle birlikte 6zellikle cudnn kiitiiphanesinin benchmark modunun aktif
edilmesi bunun en biiylik nedeni olarak 6n goriilmektedir (Chetlur vd., 2014). Bu islem baglangi¢
asamasinda, onerilen mimari ve girdi boyutlarina goére pek ¢ok evrisim algoritmasini tek tek
dener en hizli olani bularak sonraki asamalarda bu evrigim islemi ile devam eder. Bu deneme
asamast ilk turlarin uzun stirmesine neden olmaktadir. Ek olarak masa nesnesi i¢in tiim kayip
fonksiyonlarinda siire bakimindan bir dalgalanma goriiliir. Bu durumun masa nesnesinin veri

setinde en ¢ok bulunan nesne olmasi sonucu egitimin uzun siirmesi ve buna bagl olarak da
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sistem giirtiltiisii, 1s11 darbogaz ve RAM veri akis hizinin yavaglamasi gibi durumlarin sebep

oldugu diistiniilmektedir.
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Sekil 4.1. Farkli kayip fonksiyonlari i¢in 100 turluk egitim siirecinde tur basina diisen iglem siirelerinin
karsilastirilmasi

Elde edilen sonuglara gére AWIF’in basarim ve iiretim kalitesi bakimindan diger kayip
fonksiyonlarindan daha basarili oldugu cok agik bir sekilde goriilmektedir. IoU ve CD
metriklerindeki pozitif degerler bunu dogrudan kanitlar niteliktedir. Bununla birlikte 6zellikle

zamansal agidan AWIF’in ek bir yiik getirdigi agiktir. Buna bagli olarak zaman kisit1 olan
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problemlerde AWIF tercih edilmesinin ¢ok dogru olmayacagi goriiliir ancak 6nemli olan daha
iyl bir sonug¢ elde etmekse AWIF’in basaris1 ortadadir. Bu durumda probleme 6zgii tercih

yapilmasi tavsiye edilir.
4.1.2. CPSA nicel bulgular:

CPSA dikkat mekanizmasi ve SA veri artirma teknigi entegre edilen 3D-VAE-GAN
mimarisinin nicel bulgular1 bu kisimda verilmistir. Tablo 4.3’te 13 farkli sinif i¢in IoU metrigi

tizerinden detayli bir kiyaslama yapilmistir. Burada:
Temel Mimari: Hicbir ekleme icermeyen orijinal 3D-VAE-GAN mimarisini,

Temel Mimari + SA: Orijinal 3D-VAE-GAN mimarisi iizerine yalnizca SA veri artirma
tekniginin eklendigi mimariyi,
SE+SA: Orijinal 3D-VAE-GAN mimarisi iizerine SE dikkat mekanizmasinin ve SA veri

artirma tekniginin birlikte eklendigi mimariyi,

CBAM+SA: Orijjinal 3D-VAE-GAN mimarisi iizerine CBAM dikkat mekanizmasinin

ve SA veri artirma tekniginin birlikte eklendigi mimariyi,

CPSA + SA (Onerilen): Orijinal 3D-VAE-GAN mimarisi iizerine CPSA dikkat
mekanizmasinin ve SA veri artirma tekniginin birlikte eklendigi mimariyi ifade

etmektedir.

Elde edilen metrik degerler incelenecek olursa CPSA+SA mimarisinin agik bir sekilde
en basarili sonuglari elde ettigi goriiliir. Lamba ve tiifek siniflart hari¢ toplam 13 sinifin 11’inde
CPSA+SA mimarisi en basarili sonuglar1 elde etmistir. Bu durum frekans diizleminde uygulanan
dikkat mekanizmasinin 3D nesne yeniden yapilandirma problemlerindeki basarisini agik bir
sekilde gosterir. Ortalama olarak da CPSA+SA mimarisi en basarili sonucu vermistir. Adil bir
kiyaslama icin diger mimarilere de SA veri artirma teknigi eklenmesine karsin CPSA’nin
basarisi aciktir. Ek olarak lamba ve tiifek nesneleri icin de CPSA+SA mimarisinin ¢ok rekabetci
oldugu goriliir, aradaki fark cok minimaldir. Bu durum 6nerilen mimarinin basarimini dogrudan

kanatlar.

Tablo 4.3. Temel Mimari ve farkli dikkat mekanizmalarinin (SE, CBAM, CPSA) 13 sinif iizerindeki [oU
basarimlarinin SA ile birlikte kargilagtirilmasi

. Temel Temel CPSA+SA

Kategorl  \iimari  Mimarissa oL oA CBAMISA (5 erilen)
Ucak 0,575980 0582330  0.589495  0.589028  0,611608
Bank 0,416848 0423741  0,422960 0417870  0,428522
Dolap 0,641112  0,637036  0,630690  0,665157  0,672622
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Tablo 4.3. Devam
Otomobil 0,817119 0,819607 0,819141 0,801314 0,820698
Sandalye 0,458249 0,465507 0,446671 0,466675 0,468890

Ekran 0,418954 0,425813 0,429476 0,433793 0,468800
Lamba 0,381543 0,400790 0,413315 0,418204 0,415884
Hoparlor 0,605094 0,616506 0,613985 0,621789 0,626232
Tiifek 0,551763 0,547947 0,555059 0,536750 0,550325
Kanepe 0,632300 0,641757 0,632332 0,630248 0,644645
Masa 0,522163 0,518084 0,513315 0,518846 0,535415
Telefon 0,650187 0,653251 0,675090 0,683888 0,688977

Deniz Tasit1  0,531614 0,534351 0,540153 0,546879 0,561956
Ortalama 0,554071 0,558978 0,560129 0,563880 0,576506

Not: En yiiksek IoU degerleri kalin punto ile vurgulanmis olup, yiiksek degerler daha iyi sonuclara
isaret etmektedir.

Tablo 4.4’te Temel Mimari ve CPSA+SA mimarisi topoloji bakimindan karmasik olan ucgak,
ortalama karmasik olan ekran ve az karmasik olan masa siniflar1 tizerinden farkli tohum degerleri
ile kiyaslanmis ve mimarinin kararlilig1 test edilmistir. Elde edilen sonuglara goére ucak ve masa
smift icin CPSA+SA mimarisinin kararliligi temel mimariye goére ¢ok daha iyidir. Bununla
birlikte ekran sinifi i¢in temel mimarinin daha kararli oldugu goriiliir. Bu 3 sinif igin egitim stiresi

incelendiginde ise CPSA+SA mimarisinin egitim siiresini artirdig1 agiktir.

Tablo 4.4. Temel Mimari ile 6nerilen mimarinin ¢oklu tohum tizerinden istatistiksel basarim degerlendirmesi ve
egitim kararlilig1 kargilagtirmasi

Kategori Model Ortalama IoU Egitirp Stresi
(ortalama = std. s) (saniye/tur)
Ucak Temel Mima'l.‘i 0,6072 + 0,0084 27,62 + 0,03
CPSA+SA (Onerilen) 0,6308 + 0,0040 49,40 £ 0,01
Ekran Temel Mima‘l.*i 0,4242 +0,0104 8,25 £ 0,01
CPSA+SA (Onerilen) 0,4326 + 0,0130 14,25 £0,02
Masa Temel Mima‘l.*i 0,5064 + 0,0046 60,92 + 0,05
CPSA+SA (Onerilen) 0,5270 + 0,0023 107,22 £ 0,04

Not: Daha iyi degerler kalin punto ile vurgulanmustir,

Tablo 4.5’te hesaplama karmagikligi, verimlilik ve donanim kaynak kullaniminin
degerlendirmesi i¢in ilgili degerler sunulmustur. Tablodan goriilebilecegi iizere temel mimari,
SE+SA ve CBAM+SA mimarilerinin parametre sayilar1 birbirine yakin olmakla birlikte en
diisiik parametreye sahip olan temel mimaridir. Bununla birlikte Onerdigimiz CPSA+SA
mimarisinin igerisinde karmasik islemler ve bilesenler bulunmasina bagli olarak parametre sayisi
digerlerinin 2 katindan fazladir. Ugak, ekran ve masa siiflarinin tamaminda bu durum goriiliir.
Ortalama tur siireleri ise bu analiz i¢cinde Tablo 4.4 ile benzer sekilde goriilmektedir. Test

zamaninda ise bir 6rnegin iiretilme siiresi verilmistir. CPSA+SA mimarisinin karmasikligina
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bagl olarak siirenin burada da arttig1 goriiliir ve en 1yi degeri temel mimari sunmustur. VRAM
kullanim1 ise en az temel mimaride olmakla birlikte Onerilen mimarinin VRAM kullanim
parametreyle benzer sekilde diger mimarilerin 2 katindan fazladir. Verilen degerler
incelendiginde, Onerilen mimarinin parametre sayisi, hesaplama karmasikligi ve donanim
gereksinimleri agisindan temel mimariye kiyasla ek yiikler getirdigi goriilmektedir. Ancak bu
durum salt bir dezavantaj olarak degil, bir basarim-maliyet dengesi c¢ercevesinde
degerlendirilmelidir. CPSA+SA mimarisinin kiiresel yapisal tutarliligi saglama yetenegi test
(¢cikarim) siiresinin yaklasik 11,4 ms’den 18,0 ms’ye ¢ikmasina ve VRAM kullaniminin da
yaklagik 1021 MB’den 2405 MB’ye yiikselmesine sebep olmustur. Dolayisiyla, frekans alaninda
elde edilen bu basarim kazanimi, donanimsal maliyet ve hesaplama stiresindeki artis ile dogrudan
iligkilidir.

Tablo 4.5. Ucak, ekran ve masa siniflari i¢in farkli mimarilerin hesaplama karmasikligi, verimlilik ve donanimsal
kaynak kullanim1 bakimindan karsilagtirmal1 analizi

. Maksimum
Ortal Test S
Kategori Mimari Parametre ? arr%a ©s . Hrest VRAM
Sayis1 (M)  Tur Siiresi (s)  (ms/drnek) (MB)
Temel Mimari 22,24 27,66 11,38 10213
SE+SA 22,28 27,85 11,53 1058,6
Ugak CBAM+SA 22,28 28,83 12,23 1092,7
C--PSA.JFSA 54,63 49,39 17,91 2404,6
(Onerilen)
Temel Mimari 22,24 8,25 11,42 1021,4
SE+SA 22,28 8,33 11,63 1056,7
Ekran CBAM+SA 22,28 8,61 12,17 1092,5
CPSA+SA 54,63 14,23 17,94 2404,1
(Onerilen)
Temel Mimari 22,24 60,97 11,42 1021,8
SE+SA 22,28 61,65 11,58 1057,1
Masa CBAM+SA 22,28 63,96 12,36 1092,7
C--PSA.JFSA 54,63 107,25 18,05 2405,2
(Onerilen)

Not: Daha iyi degerler kalin punto ile vurgulanmistir, Tabloda yer alan birimlerden M: milyon (parametre
say1st), s: saniye, ms: milisaniye ve MB: Megabayt’1 ifade etmektedir,

Tablo 4.6’da CPSA mimarisi i¢in ugak, ekran ve masa siniflar1 iizerinde loU metrigine

dayali detayl bir ablasyon ¢aligmasi sunulmustur. Burada:
Temel Mimari: SA, CA ve CFAM bilesenlerinin higbirinin kullanilmadig1 en temel
mimariyi,
Temel Mimari + SA: Temel mimari lizerine SA veri artirimi teknigi uygulanmis
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mimariyi,
CPSA (SA Olmadan): Temel mimari lizerine CPSA eklendigi ancak SA’nin

uygulanmadig1 mimariyi,

CA+SA: CFAM’nin kullanilmadigi ancak CA bileseninin ve SA’nin uygulandigi
mimariyi,
CFAM + SA: CA kullanilmadig1 ancak CFAM bileseninin ve SA’nin uygulandigi
mimariyi,
CPSA (Sadece Faz) + SA: CFAM bileseninin kisitlandig1, frekans maskesinin genliginin

1’e esitlenerek agin yalnizca tahmin edilen sanal ve gercek degerlerin ark tanjantindan

tiiretilen faz agilarin1 kullanarak modiilasyon uyguladigi ve SA’nin kullanildigi mimariyi,

CPSA (Sadece genlik) + SA: CFAM bileseninin faz bilgisinin 0 kabul edilerek iptal
edildigi, agin yalnizca modiilatoriin tahmin ettigi sinyal siddeti (genlik) {izerinden

frekanslar filtreledigi ve SA’nin uygulandigi mimariyi,

CPSA + SA (Onerilen): Onerilen tam mimariyi, CA ve kisitlanmamis CFAM kullanan,

tam frekans dikkati ve SA’nin es zamanli kullanildig1 mimariyi temsil eder.

Tablodaki sonuclar incelenecek olursa SA’nin sonuca olumlu etkisi agik bir sekilde
goriiliir. CPSA’nin hi¢ dahil edilmedigi orijinal temel mimari {izerinde dahi SA ugak ve ekran
siniflarinda olumlu bir etki saglamis masa sinifinda ise minimal geride kalmistir. SA olmadan
CPSA uygulandiginda ise temel mimariden her 3 sinif icinde daha basarili sonuglar elde edildigi
goriiliir, yalnizca SA uygulanan durum ile kiyaslandiginda da ugak ve masa siniflarinda daha iyi
sonuglar elde edildigi ancak ekran sinifi i¢in daha geride kalindig1 goriiliir. CA ve SA’nin birlikte
uygulanmasi ise sonuglara olumlu etki etmistir. CFAM + SA mimarisi ise ucak ve ekran smiflari
icin tabloda sunulan en basarili sonuclar1 elde etmislerdir. Bu durumda CA uygulanmadan
dogrudan CFAM kullanilmasinin da etkili olacagi ongoriilebilir. Yalnizca faz agilarini
kullanilarak yapilan modiilasyonun ve SA’nin ise temel mimarilere kars1 daha basarili oldugu
goriiliir. Yalnizca genlik iizerinden frekanslarin filtrelendigi mimaride ise ugak ve ekran siniflar
icin bir miktar diisiis, masa sinifi i¢in ise bir miktar artis goriiliir. CPSA + SA olarak tam Onerilen
mimarinin ise ug¢ak ve ekran simiflart i¢in temel mimarilerden daha basarili oldugu agiktir
bununla birlikte CFAM + SA’dan bir miktar geri kaldig1 goriiliir. Masa smaifi i¢in ise CPSA +

SA en basarili sonucu elde etmistir.
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Tablo 4.6. Onerilen bilesenlerin IoU metrigine dayali detayli ablasyon caligmast

Yapilandirma SA CA CFAM Ucgak Ekran Masa
Temel Mimari 0,6188 04111 0,5126
Temel Mimari + SA 4 0,6232 0,4349 0,5097
CPSA (SA olmadan) v v 0,6256 0,4219 0,5156
CA + SA v v 0,6291 0,4417 0,5249
CFAM + SA v v 0,6381 0,4538 0,5248
CPSA (Sadece Faz) + SA v v Faz 0,6330 0,4421 0,5164
CPSA (Sadece Genlik) + SA v v Genlik 0,6279 0,4416 0,5196

CPSA + SA (Onerilen) v v Tam 0,6326 0,4394 0,5255

Not: Daha iyi degerler kalm punto ile vurgulanmustir,
Tablo 4.7’de literatiirdeki 3D-R2N2 (Choy vd., 2016), 3D-VAE-GAN (Wu vd., 2016),
DRC (Tulsiani vd., 2017), ONet (Mescheder vd., 2019), AtlasNet (Groueix vd., 2018) ve
Pixel2Mesh (Wang vd., 2018) gibi SOTA mimariler ile CPSA + SA mimarisi IoU metrigi

iizerinden kiyaslanmistir. Elde edilen sonuglara gore ugak, otomobil, lamba, masa ve deniz tasiti
olmak tizere 13 smifin 5 tanesinde ve ortalama da 6nerilen mimari en basarili sonuglar1 elde
etmistir. Hoparlor sinifi i¢in 3D-R2N2, tiifek sinifi i¢in DRC, bank, dolap, sandalye, kanepe ve
telefon siniflari icin ONet, ekran sinifi i¢in se Pixel2Mesh mimarileri en basarili sonuglari elde

etmistir. Bu sonuclara gére CPSA + SA’nin rekabet¢i oldugu acik bir sekilde goriiliir.

Tablo 4.7. IoU metrigi tizerinden SOTA mimariler ile CPSA+SA’nin kiyaslanmasi

Kategori  3D-R2N2 3D(';X‘;E' DRC ONet AtlasNet Pixel2Mesh C(('l;iﬁr ;;ei‘;‘
Ugak 0,513 0,420 0.571 0,571 0,493 0,420 0,612
Bank 0,421 0,340 0.453 0,485 0431 0,323 0,429
Dolap 0.716 0,600 0,635 0,733 0,257 0,664 0,673
Otomobil 0.798 0,760 0,755 0,737 0,282 0,552 0,821
Sandalye 0,466 0,360 0.469 0,501 0,328 0,396 0.469
Ekran 0,468 0,400 0,419 0471 0,457 0,490 0,469
Lamba 0,381 0,320 0.415 0371 0,261 0,323 0,416
Hoparlor 0,662 0,590 0,609 0,647 0,296 0,599 0,626
Tiifek 0,544 0,540 0,608 0,474 0,573 0,402 0,550
Kanepe 0,628 0,570 0,606 0,680 0,354 0,613 0,645
Masa 0,513 0,330 0,424 0,506 0,301 0,395 0,535
Telefon 0,661 0,680 0,413 0,720 0,543 0,661 0.689
Deniz Tasit1 0,513 0,480 0.556 0,530 0,355 0,397 0,562
Ortalama 0,560 0,491 0,533 0,571 0,352 0,479 0,577

Not: En yiiksek IoU degerleri kalin punto ile, en yiiksek ikinci IoU degerleri de alt1 ¢izili olarak verilmistir,
Yiiksek degerler daha iyi sonuglara isaret etmektedir,

Onerilen CPSA dikkat mekanizmasi ve SA veri artirma tekniginin nicel bulgular1 genel
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olarak degerlendirildiginde sonuca olumlu etkileri agik bir sekilde goriilmektedir. Yapilan
ablasyon caligsmalari ile 6nerilen mimarinin bilesenlerini tek tek incelenmis ve bagarim artisi net
bir sekilde goriilmiistiir. Bununla birlikte, CPSA’nin getirdigi basarim artis1 dogrudan bir
basarim-maliyet dengesi olusturmaktadir. Cikarim siiresinin 18,0 ms seviyelerine ve VRAM
kullaniominin 2405 MB’ye ¢ikmasi bu mimarinin maliyetidir. Bu artiglar bir zafiyet olarak
gizlenmemeli mimarinin frekans diizleminde yaptig1 karmasik kiiresel iliskileri ¢6zme
yeteneginin (CFAM ve Modiilator ag1 gibi) donanimsal karsilig1 olarak kabul edilmelidir. Zaman
ve bellek kisit1 olmayan, maksimum geometrik dogrulugun ve yapisal biitiinliigiin hedeflendigi
durumlarda CPSA+SA ideal bir tercih iken, donanim kaynaklarinin ve siirenin kritik oldugu
gercek zamanli senaryolarda bu basarim-maliyet dengesi mutlaka g6z Oniinde
bulundurulmalidir. Zamandan bagimsiz olarak en dogru ve geometrik agidan tutarli, basarili 3D
nesneler liretmek s6z konusu oldugunda CPSA+SA’nin tercih edilmesi tavsiye edilir ancak
zaman kisit1 s6z konusu ise 0nerilen mimarinin dezavantajli oldugu goriiliir. Literatiirdeki SOTA
mimariler ile yapilan kiyaslama da onerilen mimarinin en basarili sonuclar1 elde edememekle

birlikte rekabet¢i oldugu goriilmiistiir.
4.1.3. SWAGE-3D nicel bulgulari

SWAGE-3D mimarisi Tablo 4.8’de literatiirdeki SOTA mimariler ile IoU metrigi
iizerinden kiyaslanmistir. TMVNet (Peng vd., 2022) tiim nesneler ve dolayisiyla ortalama olarak
da en bagarili sonucu vererek dnerdigimiz mimariden ve diger mimarilerden ¢ok daha basarili
sonuglar elde etmistir. Hoparlor ve kanepe nesnelerinde ise TMVNet ve Pix2Vox-A (Xie vd.,
2019) benzer sonuglar1 elde etmislerdir. Onerdigimiz mimari 3D-R2N2 ve ONet ile rekabetgi
basarim gosterirken, 3DVAEGAN, DRC ve Pixel2Mesh mimarilerinden daha basarili sonuglar
elde etmistir. Bununla birlikte TMVNet’in ve Pix2Vox-A’nin acik bir sekilde gerisinde
kalmaktadir. Mimarimizin buradaki eksikligini a¢ik bir sekilde kabul etmekle birlikte SWAGE-
3D’nin hem egitim hem de test asamasinda yalniz ve yalnizca tek agidan goriintii ile egitildigi
unutulmamalidir. Adil bir kiyaslama yapabilmek i¢in 3DVAEGAN ve SWAGE-3D 6zelinde
ayn1 veri seti kullanilmis yalnizca SWAGE-3D i¢in 4. kanal olarak derinlik bilgisi eklenmistir.
Sonuglar incelendiginde 3DVAEGAN’1n 4.1.1 ve 4.1.2°de verilen sonuglardan bir miktar sapma
elde ettigi goriiliir. Bunun sebebi olarak SWAGE-3D igin onerilen derinlik destekli ResNet-18
mimarisi i¢in 4 kanalli RGBA goriintiilerin RGB olarak 3 kanalli formata ¢evrilmesi, sonradan
derinlik bilgisi eklenmesi ve buna bagli olarak seffaflik bilgisinin yok oldugu goriiliir.
3DVAEGAN ig¢in ise orijinal 3 kanalli RGB veri seti kullanilmistir ve diger mimarilerde bulunan
alfa kanali bu verilerde dogrudan bulunmamaktadir. Ek olarak, yine SWAGE-3D’nin ResNet-

18’e uyumlu olmasi i¢in girdiler 224x224 formatina getirilmistir. Coziiniirliikk artirma isleminin
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goriintiilerin  bulaniklagmasina ve kenarlarin bozulmasina sebep oldugu diisiiniilmektedir.
3DVAEGAN i¢in de ayni veri seti kullanildigindan temel mimari bu bozulma ile basa ¢gikamamais
olabilir, diger mimarilerde ise herhangi bir boyut degisikligi yapilmadan dogrudan

137x137x4’liik gortintiler kullanilmistir.

Tablo 4.8. SWAGE-3D ve literatiirdeki SOTA mimarilerin IoU metrigi iizerinden kiyaslanmasi

Kategori  3D-R2N2 3DVAEGAN DRC ONet TMVNet Pixel2Mesh Pix2Vox-A SW;;)GE-
Ucgak 0,51 0,42 0,57 0,57 0,69 0,42 0,68 0,57
Bank 0,42 0,34 0,45 0,48 0,65 0,32 0,61 0,40
Dolap 0,71 0,60 0,63 0,73 0,85 0,66 0,79 0,72
Otomobil 0,79 0,76 0,75 0,73 0,87 0,55 0,85 0,83
Sandalye 0,46 0,36 0,46 0,50 0,72 0,39 0,56 0,46
Ekran 0,46 0,40 0,41 047 0,59 0,49 0,53 0,41
Lamba 0,38 0,32 0,41 0,37 0,53 0,32 0,44 0,42
Hoparlér 0,66 0,59 0,60 0,64 0,71 0,59 0,71 0,69
Tiifek 0,54 0,54 0,60 0,47 0,78 0,40 0,61 0,46
Kanepe 0,62 0,57 0,60 0,68 0,70 0,61 0,70 0,66
Masa 0,51 0,33 0,42 0,50 0,66 0,39 0,60 0,52
Telefon 0,66 0,68 0,41 0,72 0,80 0,66 0,77 0,73
Deniz Tasit1 0,51 0,48 0,55 0,53 0,68 0,39 0,59 0,54
Ortalama 0,56 0,49 0,53 0,57 0,71 0,48 0,65 0,57

Not: En yiiksek IoU degerleri kalin punto ile vurgulanmis olup, yiiksek degerler daha iyi sonuglara isaret etmektedir.
Veri setinden segilen ugak, bank, otomobil, lamba, hoparlor ve telefon siniflari tizerinden

SWAGE-3D ig¢in ti¢ farkli metrik ile detayli bir ablasyon ¢alismas1 yapilmistir. Sonuglar Tablo

4.9-Tablo 4.11°de verilmistir. Ablasyon isleminde asagida listelenen mimariler {ist {iste eklenen

bilesenlerden meydana gelerek SWAGE-3D’yi olusturmaktadir.
Temel Mimari (RGB): Dogrudan RGB girdilerle egitilen 3D-VAE-GAN mimarisini,
+Derinlik Haritasi: Temel mimari iizerine derinlik haritas1 eklenen mimariyi,
+WGAN-GP: Derinlik haritasi tizerine WGAN-GP entegrasyonu i¢eren mimariyi,
+0z Dikkat: WGAN-GP entegrasyonu iizerine eklenen 6z dikkat mekanizmasi igeren
mimariyi,
+Topluluk: Oz dikkat eklenen mimari iizerine topluluk degerlendirmesi eklenmis

mimariyi ifade etmektedir.

Tablo 4.9 incelenecek olursa IoU metrigi temel alindiginda 6nerilen mimarinin her bir
bileseninin temel mimariden daha iyi basarim gosterdigi acik bir sekilde goriiliir. Smif bazl
sonuglar incelendiginde, en basarili sonuglar1 veren mimarilerin farklilik gosterdigi tespit

edilmistir. Ugak ve otomobil siniflarinda en yiiksek basarim, derinlik haritast ve WGAN-GP
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iceren mimari ile elde edilmistir. Lamba ve telefon siniflarinin yani sira genel ortalamada ise
derinlik haritasinin girdiye 4. kanal olarak eklendigi mimari 6ne ¢ikmaktadir. Bank ve hoparlor
siniflarinda da topluluk yaklasimi haricindeki diger eklemeleri iceren mimarinin en iyi sonuglari
verdigi goriilmektedir. Tablodan goriilecegi lizere 6zellikle derinlik kanali eklenmesi mimarinin
basarisini belirgin bir sekilde artirmistir. Ozellikle lamba smifinda meydana gelen gelisim
oldukca dikkat c¢ekicidir. Ortalama degerler incelendiginde de 6zellikle derinlik kanali igeren

yapinin en basarili sonucu verdigi goriiliir.

Tablo 4.9. SWAGE-3D’nin IoU metrigi lizerinden ablasyon ¢aligmasi

Yapilandirma Ucak Bank Otomobil Lamba Hoparlor Telefon Ortalama

Temel Mimarl o557 0380 0828 0340 0677 0729 0,585

(RGB)

+ Derinlik Haritas1 0,570 0,385 0,825 0,431 0,689 0,730 0,605
+ WGAN-GP 0,581 0387 0,829 0395 0,689 0,727 0,601
+ Oz Dikkat 0,568 0,392 0,812 0410 0,691 0,717 0,598
+ Topluluk 0,567 0,392 0,816 0412 0,688 0,715 0,598

Not: En yiiksek IoU degerleri kalin punto ile vurgulanmis olup, yiiksek degerler daha iyi sonuglara isaret
etmektedir,

Tablo 4.10 incelenirse F-Skoru metriginde de IoU metrigi ile benzer sonuclar elde
edildigi goriilmiistiir. Lamba ve telefon siniflari i¢in ayrica ortalama olarak da en basarili sonug
temel mimari lizerine eklenen derinlik haritasi ile elde edilmistir. Buradan da derinlik haritasinin
sonuca olumlu etkisi acik bir sekilde goriiliir. Ugak ve otomobil siniflari igin ise derinlik haritasi
ve iizerine eklenen WGAN-GP entegrasyonu ile en basarili sonuca ulagilmistir. Bank ve hoparlor
siniflart i¢in ise derinlik haritasi, WGAN-GP ve {izerine eklenen 6z dikkat mekanizmasi ile en
yliksek basarim elde edilmistir. Bununla birlikte otomobil ve telefon siniflari i¢in dogrudan temel
mimarinin en basarili sonuca ulastig1 goriliir ancak ortalama degerler s6z konusu oldugunda

SWAGE-3D’nin bilesenlerinin etkisi ac¢ik bir sekilde temel mimariden iistiindiir.

Tablo 4.10. SWAGE-3D’nin F-Skoru metrigi izerinden ablasyon ¢alismasi

Yapilandirma Ucak Bank Otomobil Lamba Hoparlor Telefon Ortalama

Temel Mimari =715 0550 0906 0506 0807 0843 0721

(RGB)

+ Derinlik Haritas1 0,725 0,554 0,904 0,598 0,815 0,843 0,740
+ WGAN-GP 0,734 0,555 0,906 0,563 0,816 0,841 0,736
+ Oz Dikkat 0,724 0,562 0,896 0,580 0,817 0834 0,735
+ Topluluk 0,723 0,561 0,899 0,579 0815 0833 0,735

Not: En yiiksek F-Skoru degerleri kalin punto ile vurgulanmis olup, yiiksek degerler daha iyi sonuclara isaret
etmektedir,

Tablo 4.11 incelenecek olursa CD metrigi temel alindiginda SWAGE-3D’nin basarimi
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cok daha keskin bir sekilde goriilmektedir. Ugak ve lamba siniflari i¢in ve ayrica ortalama olarak
tiim bilesenleri dahil edilmis SWAGE-3D mimarisi ile en basarili sonuca ulasilmistir. Bank ve
hoparldr siniflar igin ise topluluk bileseni hari¢ olmak lizere 6z dikkat mekanizmasina kadar
eklenen bilesenler ile en basarili sonuca ulasildig: goriiliir. Telefon sinifi i¢in ise 6zellikle
derinlik haritas1 ve WGAN-GP entegrasyonunun basaris1 goriilmektedir. Otomobil sinifi igin ise

dogrudan temel mimari en bagarili sonucu elde etmistir.

Tablo 4.11. SWAGE-3D’nin CD metrigi izerinden ablasyon ¢alismasi

Yapilandirma Ucak Bank Otomobil Lamba Hoparlor Telefon Ortalama

Temel Mimari 955 1618 0214 10015 0925 0423 2,358

(RGB)

+ Derinlik Haritas1 0,885 1,597 0219 4,157 0874 0,407 1,357
+ WGAN-GP 0,874 1,825 0219 5841 0841 0,399 1,667
+ Oz Dikkat 0,845 1,469 0233 4252 0839 0413 1,342
+ Topluluk 0,826 1499 0227 4,051 0872 0423 1,316

Not: En diisiik CD degerleri kalin punto ile vurgulanmis olup, diisiik degerler daha iyi sonuglara isaret
etmektedir,

Elde edilen sonuglar genel olarak degerlendirildiginde SWAGE-3D mimarisinin temel
mimariden daha basarili oldugu, ancak SOTA mimarilere kars1 belirli dezavantajlarin1 korudugu
goriilmektedir. SWAGE-3D’nin tiimlesik yapis1 altinda yer alan bilesenlerin katkilar
incelendiginde, bu katkilarin tiim metriklerde ayn1 diizeyde ve dogrusal bir artis olusturmadigi
goriilmektedir. Ablasyon sonuglari, 6zellikle derinlik haritalarinin mimariye ek geometrik bilgi
saglayarak CD ve F-Skoru metriklerinde basarimi belirgin bicimde artirdigini gostermektedir.
WGAN-GP ve SN bilesenleri ise dogrudan yiiksek IoU artisindan ziyade ¢ekismeli egitimin
kararliligina ve iiretilen yapilarin geometrik tutarliligina katki saglamaktadir. Benzer sekilde 6z
dikkat ve topluluk tabanli ¢ikarim stratejileri baz1 metriklerde sinirh artiglar iiretmekle birlikte,
ylizey kalitesi, yapisal biitliinlik ve c¢ikarim kararliligi agisindan tamamlayici katkilar
sunmaktadir. Bu nedenle SWAGE-3D bilesenlerinin etkisi, tek metrik {izerinden degil; IoU, F-

Skoru ve CD metriklerinin birlikte degerlendirilmesiyle yorumlanmalidir.
4.2.  Nitel Bulgular

Literatiirde nitel bulgular daha ¢ok gézleme ve 6znel degerlendirmelere dayanir. Goriintii
iiretme, nesne iretme ve ses iiretme gibi problemlerde oOzellikle tercih edilmektedir. Bu
degerlendirmeler her ne kadar 6znel olsa da kenarlar, koseler ve detaylarin agik bir sekilde

goriilebilecegi agiktir.
4.2.1. AWIF nitel bulgulan

AWIF kayip fonksiyonunun nitel degerlendirmeleri 6zellikle kenar, kdse ve ylizey
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voksellerinin basarimini kanitlar niteliktedir. Sekil 4.2°de sandalye, otomobil ve ugak siniflarinin
2D girdileri, bunlara karsilik iiretilen 3D nesneler (kirmizi vokseller) ve ger¢cek 3D nesneler
(mavi vokseller) gosterilmistir. Ust iiste karsilastirma kismu ise iiretilen ve gercek nesneleri
dogrudan merkezde bir araya getirerek yapilan tahminin etkilerini gorsel bir sekilde gdstermeyi
amaclar. Burada yesil vokseller dogrudan tam isabet bilinen voksellere karsilik gelir. Adil bir
gosterim i¢in sayisal metriklere gore basarili olunan sandalye, ortalama basarili olunan otomobil
ve az basarili olunan ugak siniflar1 secilmistir. Sekiller incelenecek olursa ilgili sandalye
nesnesinin AWIF ile yiizey voksellerinin basaril1 bir sekilde tiretildigi goriiliir. Otomobil nesnesi
icin ise genel hatlariyla basarili bir liretim yapilmakla birlikte otomobilin arkasinda bulunan
riizgarligin eksik kaldig1 goriilmektedir. Ucak nesnesinde ise daha ¢ok genel bir ugak dagilimina

yonelerek 6zellikle kanatlar ve kuyruk tarafinda AWIF’in hata yaptig1 goriilmektedir.

2D Girdi Uretilen 3D Nesne  Gercek 3D Nesne  Ust Uste Karsilastirma

4
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Sekil 4.2. AWIF ile 2D girdilerden iiretilen 3D nesnelerin, gergek nesnelerle iist liste kargilagtirmasi

Sekil 4.3te ise 2D girdiye karsilik 6zellikle kenar ve yiizey voksellerine odaklanilarak
AWIF, BCE, Dice, MFL ve IoU kayip fonksiyonlari ile {iretilen 3D nesneler gosterilmistir. Sekil
incelenecek olursa Dice, MFL, IoU ve MSE’nin yiizey voksellerini iiretme konusundaki
yetersizligi goriilir. AWIF ve BCE ile ise yiizey vokselleri diger kayip fonksiyonlarina gére daha
basarili bir sekilde olusturulmustur. Bunlar arasinda AWIF’in daha basarili oldugu goriiliir,
clinkli u¢ voksellerde BCE eksik kisimlar birakirken AWIF bunlar1 da tamamlayabilmistir.
Verilen gergek 3D nesne ile kiyaslama yapildiginda AWIF’in basaris1 gortiliir.
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Sekil 4.3. Lamba sinif1 i¢in segilen 2D girdi ve ilgili kayip fonksiyonlar: tarafindan iiretilen 3D nesneler

Sekil 4.4’te, calismada kullanilan veri setinin 13 smifi igin segilen birer Ornek
gosterilmistir. Burada 2D girdi, bu 2D girdiye karsilik 3D-VAE-GAN mimarisi temel alinarak
kullanilan kayip fonksiyonlari ile iiretilen 3D nesne ve ilgili 2D girdiye karsilik gelen ve veri
setinde bulunan gercek 3D nesne gosterilmistir. Sekil incelenecek olursa, otomobil igin Sekil
4.2°de kagirilan riizgarlik tarafinin bu gorselde yalnizca AWIF tarafindan basarili bir sekilde
iretildigi goriliir. Sandalye i¢in ise her ne kadar iki tutama¢ bulunmasi gerekse de diger kayip
fonksiyonlar1 tarafindan tek tutamacin dahi iiretilemedigi goriilirken, AWIF tarafindan bir
tarafta bulunan tutamag basaril1 bir sekilde iiretilmistir. Ugak i¢in ise tiim kayip fonksiyonlarmin
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basarisiz oldugu goriiliir, ancak IoU kayip fonksiyonu kuyruk tarafini nispeten basarili bir sekilde
iiretebilmistir. Bank i¢in 6zellikle MFL kayip fonksiyonu ve yine tiim kayip fonksiyonlarmin
pek cok detay1 kagirdig1 goriilmekle birlikte en azindan ana geometrik formun AWIF tarafindan
iiretildigi sOylenebilir. Dolap i¢cin BCE ve MFL kayiplarmin yetersiz oldugu goriilmekle birlikte
ylizey plriizsiizliigii konusunda AWIF basarilidir. Otomobil i¢in tiim kayip fonksiyonlar1 ana
iskeleti yakalamay1 basarmistir. Ekran i¢in diger kayip fonksiyonlar1 detaylar1 kacirirken
AWIF’in stand kismmi ve st kismi digerlerine kiyasla iiretebildigi goriilir. Lamba ig¢in
kenarlarda bulunan detaylar AWIF ve BCE tarafindan yakalanmaistir, bununla birlikte bu nesne
icin 2D girdide kenarlarin piiriizsiiz oldugu goriiliir ancak iiretilmesi istenen asil 3D nesnenin
kenarliklar1 vardir. Bu nedenle bu 6rnek bir u¢ deger olarak degerlendirilebilir. Hoparlor igin
Dice ve IoU kayip fonksiyonlarinin ana formu olusturabildigi goriiliir. Tiifek i¢in 6n tutamag
kism1 BCE, Dice ve IoU tarafindan olusturulmakla birlikte 6zellikle arka tutamag¢ kisminin
genelde kacirildigi BCE tarafindan az miktar olusturulabildigi goriiliir. Kanepe i¢in tiim kayip
fonksiyonlar1 tarafindan ana formun olusturulabildigi goriiliir. Masa i¢cin BCE ve MFL tarafindan
plirlizsiizligiin bozuldugu ancak diger kayip fonksiyonlarmin nispeten basarili iiretimler
gerceklestirdigi goriiliir. Telefon igin tiim kayip fonksiyonlar tarafindan ana form korunmustur.
Deniz tasit1 i¢in ise genel formun olusturuldugu goriilmekle birlikte MFL nin eklemeler yaptigi

gortiliir.
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Sekil 4.4. 13 simif i¢in 2D girdi, kullanilan kay1p fonksiyonlari ile iiretilen 3D nesne ve gergek 3D nesne

87



4.2.2. CPSA nitel bulgular

Onerilen CPSA dikkat mekanizmasinin ve SA veri artirma ydnteminin birlikte
kullanimina dayanan nitel bulgular bu béliimde detaylandirilmigtir. Sekil 4.5°te veri setinden
secilen masa, lamba, telefon, ugak ve bank siniflart i¢in kullanilan 2D girdi, bu 2D girdiye
karsilik gelen ve veri setinde bulunan gercek 3D nesne (mavi vokseller) ve 2D girdiye karsilik
CPSA+SA mimarisi tarafindan iiretilen 3D nesne (kirmizi vokseller) gosterilmistir. Ayrica
merkezde iist tiste getirilerek dogru tahmin edilen vokseller yesil ile isaretlenerek
belirginlestirilmistir. Sekil incelenecek olursa masanin basarili bir sekilde olusturuldugu
goriilmekle birlikte ayaklarinda eksikler bulunmaktadir. Lamba igin ise iist tarafta bulunan oval
yapidaki eksikler goriiliir. Telefon i¢in basarili bir iiretim gergeklestirilmistir. Ugak i¢in oldukca
basarili bir liretim gerceklestirilmistir neredeyse tiim detaylar CPSA tarafinda yakalanmustir.
Bank icin ise tam tersi sekilde sadece merkez konumda bir eslesme yakalanmakla birlikte oturma

kisimlarinda ve ayaklardaki eksikler goriiliir.
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Sekil 4.5. CPSA ile 2D girdilerden iiretilen 3D nesnelerin, gergek nesnelerle iist iiste karsilagtirmast

Sekil 4.6’da 13 simif i¢in secilen 6rnek 2D girdi, bunlara karsilik gelen gercek 3D nesne
ve kiyaslama i¢in kullanilan dikkat mekanizmalar1 tarafindan ilgili 2D girdiye karsilik tiretilen
3D nesneler gosterilmistir. Sekil incelenecek olursa CPSA+SA’nin ugak sinifinda basarisi ¢ok
aciktir. Ozellikle ugagimn motor kisimlarimi basarili bir sekilde olusturabilen tek mimari
onerilendir. Bank i¢in ise SA veri artirma tekniginin dezavantaji goriliir ¢ilinkii bankin
ayaklarmin arasinin bos olmasi gerekirken oOzellikle SA kullanan mimariler bu araligi da
birlestirmistir. Burada SA’nin doku 6zelliklerini yok etmesinin bir dezavantaj1 goriiliir. Bununla
birlikte 6nerilen mimari bankin oturma kismini piiriizsiiz bir sekilde olusturmustur. Dolap i¢in
genel olarak tim mimariler basarili bir iiretim gergeklestirmistir. Otomobil i¢in CBAM+SA
harici mimariler basarili bir iiretim gergeklestirirken bu mimarinin genel dagilima uyarak
kamyonet tarz1 bir {iretim gerceklestirdigi goriiliir. Ilgili girdiye gore iiretilen bu yap1 oldukca
farklidir. Sandalye icin CPSA+SA’nin yiiksek frekansli detaylar1 yakalama basarimi bir kez daha
acikca goriiliir. Ozellikle sandalyenin ayak kismi basarili bir sekilde olusturulmus, ayrica oturma
kismindaki kavis ve tutamaglar onerilen mimari tarafindan diger mimarilere kiyasla daha bagaril
bir sekilde iiretilmistir. Ekran i¢in yine 6nerilen mimarinin piiriizsiiz tiretimi goriiliir, stand kismi
da basarili bir sekilde olusturulmus olsa da oval kisim yerine daha keskin bir liretim yapildigi
goriiliir. Lamba i¢in alt ve iist kisimdaki baglantinin yalnizca 6nerilen mimari tarafindan basarili
bir sekilde korundugu goriiliir. Hoparlor icin genel oval yapt pek ¢cok mimari tarafindan
yakalanmakla birlikte CBAM + SA’nin genel dagilima uyarak yanildig1 goriiliir. Tiifek icin
onerilen mimarinin basarimi bir kez daha agiga c¢ikar. Tiifegin 6n tutamag¢ ve arka tutamag
kisimlart yalnizca Onerilen mimari tarafindan yakalanmig ve tiiretilmistir. Bununla birlikte,
CPSA’nin tiifek namlusu gibi ¢ok ince detaylarin iiretilmesinde voksel ¢oziiniirliigii sinirlarindan
dolay1 kisith kaldig1 da gorilmiistiir. Bu durum, CPSA’nin kiiresel geometriyi algilamadaki
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giiciine karsin, diistik voksel ¢oziintirliigline bagh olarak ¢ok ince alt pargalarin insasinda bazi
darbogazlar yasayabildigini dogrulamaktadir. Kanepe i¢in tiim mimariler basarili bir {iretim
gerceklestirmekle birlikte 6zellikle oturma kismindaki piiriizler goze ¢arpmaktadir. Masa igin
arada bulunan bosluk yalnizca Onerilen mimari tarafindan yakalanmakla birlikte boslukta
bulunan dikey boliimler eksik iiretilmistir. Telefonun genel olarak basarili bir sekilde iiretildigi
goriiliir. Deniz tasit1 i¢in genel hatlar tiim mimariler tarafindan basarili bir sekilde iiretilse de

detaylardaki eksiklikler goriiliir.
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Sekil 4.6. 13 sinif i¢in 2D girdi, kullanilan dikkat mekanizmalart ile iiretilen 3D nesne ve ger¢ek 3D nesne

Deniz Tasiti

CPSA+SA mimarisi genel olarak degerlendirildiginde 6zellikle kiiresel yapinin basarili
bir sekilde yeniden firetildigi goriiliir. Literatiirdeki rakibi diger dikkat mekanizmalar1 ile
kiyaslandiginda ise bunlarla acgik bir sekilde rekabet¢i oldugu ve hatta daha basarili sonuglar
iiretebildigi goriiliir.

4.2.3. SWAGE-3D nitel bulgular:

SWAGE-3D mimarisinin tiimlesik yapisit ve pek ¢ok basarili bileseni birlikte sunmast
nitel degerlendirmelerde de goriilmiistiir. Sekil 4.7°de veri setinden segilen 3 adet sinif i¢in girdi
olarak verilen RGB goriintii ve derinlik haritas1 gdsterilmistir. Ilgili sekilde bu girdilere karsilik
SWAGE-3D tarafindan iiretilen 3D nesneler, 2D girdilere karsilik gelen ger¢ek 3D nesne ve {ist
iiste karsilastirma acik bir sekilde goriiliir. Sonuglarin agik bir sekilde gdsterilebilmesi
bakimindan SWAGE-3D’nin en basarili oldugu masa, ortalama basarili oldugu sandalye ve
basarisiz oldugu kanepe simiflarindan 6rnekler secilmistir. Burada basaridan kasit 6rnek bazl
olup tiim genel mimariyi yansitmaz. Sekil incelenecek olursa masanin basarili bir sekilde
iretildigi ¢ok ufak voksel fazlaliklar1 bulundugu goriiliir. Sandalye icin ise 6zellikle ayak ve
tutama¢ kisimlarinda eksikler bulundugu SWAGE-3D tarafindan tutamag¢ kisimlarinin
olusturulmaya baslandig1 ancak aradaki baglantinin basarili bir sekilde kurulamadig1 gortiliir.
Kanepe icin ise goriilecedi iizere en kotii sonuglar elde edilmistir. Ozellikle ayak kisimlar1 ve
kanepenin genisligi SWAGE-3D tarafindan dogrudan yanlis bir sekilde iiretilmis yalnizca
merkez bolgesinde bir voksel toplulugunun dogru bulundugu goriiliir ancak bu toplulukta

konumsal olarak hatalidir.
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Sekil 4.7. Masa, sandalye ve kanepe simiflari igin SWAGE-3D basariminin karsilastirilmast

Sekil 4.8’de RGB ve derinlik kanali ayr1 ayr1 gosterilmistir. RGB girdilere karsilik gelen

ve veri setinde hali hazirda bulunan gercek 3D nesneler, ilgili 2D RGB girdilere karsilik 3D-
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R2N2, Pix2Mesh ve SWAGE-3D tarafindan iiretilen 3D nesneler gosterilmistir. Sekil
incelenecek olursa ucak icin SWAGE-3D’nin basarimi goriiliir, nitekim ugak kokpitinin iist
tarafinda bulunan ayrint1 6nerilen mimari tarafindan basarili bir sekilde iiretilmistir. Bank i¢in
ise mimarilerin bagarisiz oldugu sdylenebilir, dzellikle bankin ayak kisimlari basarili bir sekilde
iiretilememistir. SWAGE-3D tarafindan tutama¢ kisimlari iiretilse dahi konumsal olarak
yanlistir. Dolap i¢in tim mimarilerin ana hatt1 bagarili bir sekilde iirettigi goriilmekle birlikte
detaylarda eksiklikler goriiliir. Otomobil i¢in her 3 mimari de ana hatt1 basarili bir sekilde
iiretmistir. Sandalye i¢in oturma yeri kalinligt SWAGE-3D tarafindan daha nitelikli tiretilmekle
birlikte ana hatt1 3 mimaride basarili bir sekilde iiretmistir. Ekran i¢in 6zellikle stand kisminin
SWAGE-3D tarafindan basaril1 bir sekilde tirettigi goriiliir, diger mimarilerin bu kismi kagirdigi
aciktir. Lamba i¢in 3D-R2N2 ve SWAGE-3D diizgiin ve piirlizsiiz bir iiretim gerceklestirirken
Pix2Mesh’in 6zellikle lambanin baglant1 kisminda eksikligi goriiliir. Hoparlor i¢in genel hatlar
ve topoloji tim mimariler tarafindan iiretilmisken 6zellikle kolon kisimlarinda bulunan
detaylarin mimariler tarafindan basarili bir sekilde tiretilemedigi goriiliir. Tiifek icin SWAGE-
3D ve Pix2Mesh tarafindan tutamag kisimlar1 basaril bir sekilde iiretilmistir. Kanepe icin genel
hatlartyla tiim mimariler bagar1 gostermekle birlikte SWAGE-3D’nin 6zellikle oturma
kismindaki nispeten daha piirlizsiiz iiretimi goriiliir. Masa i¢in ayak kisimlar1 6nerilen mimari
tarafindan basarili bir sekilde iiretilmistir. Telefon i¢in her 3 mimaride basarili olmakla birlikte
SWAGE-3D c¢ok daha piiriizsiiz ve dogru kdseli bir yapi tiretmistir. Deniz tasiti i¢in 6zellikle st
boliimiin SWAGE-3D tarafindan bagsarili bir sekilde {iretildigi ancak detaylarda eksiklik

bulundugu goriiliir.

93



Gergek 3D
Nesne

Girdi (RGB-D) 3D-R2N2 Pix2Mesh SWAGE-3D

p e

X

-
N
1
=
L
o
s

P —FEL IF BN 'R

\
A

-

- ) w

4
e,
.

\=jgiderassya

>
'
e
T
8
.
s
A
$
“
§
F

Y

Sekil 4.8. RGB-D girdi, girdilere karsilik gelen gergek 3D nesne ve bu girdilere karsilik 3D-R2N2, Pix2Mesh ve
SWAGE-3D tarafindan iiretilen 3D nesneler
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4.3. Calsmanin Stmirhhiklar:

Tez calismasinda oOnerilen yaklasimlar ile tek 2D goriintiden 3D nesne iiretimi
konusunda basarili sonuglar elde edilmistir. Bununla birlikte ¢calismanin bazi sinirliliklart da
bulunmaktadir. 1lk olarak deneysel calismalarin tamaminda 32 X 32 x 32 voksel
¢cozlinlirliiglinlin tercih edilme nedeni, elde edilen geometrik bagarim ile hesaplama maliyeti
arasindaki dengeyi korumaktir. Her ne kadar voksel ¢oziiniirliigii arttikga temsil kapasitesi
yikselse de bellek kullanimi ve hesaplama maliyeti kiibik olarak artis gostermektedir. Bu
noktada 323 se¢imi, mimarinin temel geometrik formlar1 6grenmesi i¢in yeterli bir zemin
sunarken, donanim kaynaklarinin verimli kullanilmasini saglamaktadir. Daha yiiksek
¢oziiniirliiklerin (6rnegin 64%) dogrudan daha iyi sonuglar verecegi varsayilmamalidir. Bu tiir
bir artisin beraberinde getirecegi devasa bellek yiikii ve egitim siiresi artisi géz Onilinde
bulundurulmalidir. Bu deger nesnenin genel formunun 6grenilmesi ve gozle ayirt edilebilmesi
bakimindan yeterli olmakla birlikte ¢ok ince detaylarin gosteriminde sinirli kalabilmektedir. Bu
sinirlilik 6zellikle sandalye ayaklari, ucak kanatlari, lamba gévdesi, tiifek namlusu gibi ince ve
uzun yapisal bilesenlere sahip siniflarda daha belirgin olarak goriilmiistiir. Voksel temsilinin
nispeten diisiik ¢coziliniirliigli nedeniyle bu tiir ince parcalar ya kismen kaybolmakta ya da ¢ok
daha kalin ve kaba sekilde ifade edilerek detaylarin segilememesine sebep olmaktadir. Bu
durumda IoU gibi metriklerde kabul edilebilir sonuglar elde edilse dahi ylizey geometrisi ve

gorsel biitlinliik agisindan siirliliklar olugabilmektedir.

Ikinci olarak ¢alismada kullamlan veri seti ve yapilan deneysel ¢alismalarin tamami
ShapeNet veri seti {lizerinde gergeklestirilmistir. ShapeNet bu alanda yapilan c¢aligmalardaki
standart ve en ¢ok tercih edilen veri setlerinden biridir. Bununla birlikte ShapeNet’te bulunan
goriintlilerde ¢ogunlukla kontrollii arka plan, diizenli kamera acgis1 ve temiz nesne goriintiileri
bulunur. Bu nedenle Onerilen yontemlerin gercek diinya goriintiileri {lizerinde, farkli 151k
kosullarinda, karmasik arka planlarda veya kamera giiriiltiisiiniin arttig1 durumlarda nasil
davranacagi test edilmemistir. Bu durum o6zellikle ger¢ek diinya goriintiileri ve sentetik veri

arasindaki alan kaymasi agisindan 6nemli bir sinirlilik olarak ifade edilir.

Ugiincii olarak SWAGE-3D mimarisinde RGB girdilere derinlik kanali eklenerek mimari
RGB-D girdiler ile beslenmistir. Derinlik bilgisi mimariye kritik bir geometrik ipucu saglamakla
birlikte bu derinlik haritalar1 gergek sensor dlgiimlerinden degil Depth Anything V2 tabanh
mimariden elde edilmistir. Buna bagli olarak derinlik haritalarinda olas1 tahmin hatalar1, 6l¢ek
belirsizlikleri veya nesne sinirlarinda olusabilecek bozulmalar bulunabilir. Dolayisiyla derinlik

destekli giris temsili mimarinin basarimini artiran 6nemli bir bilesen olmakla birlikte bu
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bilesenin dogrulugu kullanilan derinlik haritasi ¢ikarici mimariye de dogrudan baghdir.

Dordiincii olarak GAN tabanli mimariler dogas1 geregi egitim kararliligina duyarhdir. Bu
tez ¢aligmasinda onerilen SWAGE-3D mimarisinde WGAN-GP ve SN gibi yaklagimlar ile
egitim siirecinin kararli hale getirilmesi amaglanmistir. Bununla birlikte GAN mimarilerinde
mod ¢okmesi, gradyan kararsizlifi, hiperparametre duyarliligi ve egitim siiresinin kullanilan
donanima bagimlilig1 halen bulunabilmektedir. Ozellikle 3D nesne iiretimi gibi yiiksek boyutlu
ciktt uzayina sahip problemlerde yigin boyutu, tur sayisi, tiretici-ayirt edici dengesi ve GPU
bellek kapasitesi mimarinin basarimi lizerinde dogrudan etkili olabilmektedir. Kullanilan bu

bilesenler, yapilar ve hiperparametreler de sinirlilik olarak ifade edilebilir.

Besinci olarak yapilan onermelerin tamaminda hem egitim hem de test asamalar1 siif
bazli olarak ayr1 ayr1 gerceklestirilmis ve her iki agamada da yalnizca tek agidan girdiler
kullanilmigtir. Bu durumda kisitli kaynak ile maksimum basarim hedeflenmekle birlikte bir 2D
goriintiinlin tek acgidan verisi o goriintiide bulunmayan kisimlari i¢in ek bilgi eksikligine sebep
olabilmektedir. Ayrica sinif bazli egitim yapilmasi egitilen mimarilerin yalnizca o sinif 6zelinde
basarili ¢ikarimlar yapabilmesini saglar ve genelleme yeteneginin bir miktar kaybolacagi

sOylenebilir. Bu durumlarda ¢alismamizin sinirliliklar olarak ifade edilebilir.

Son olarak daha yiiksek ¢ozliniirliik ile teorik olarak daha ayrintili ve detayli bir 3D nesne
ortaya koyulmaktadir. Buna karsin pratik olarak bu durum daha yiiksek bellek kullanimi, daha
uzun egitim siiresi ve daha zor optimizasyon siireci anlamina gelmektedir. Gelecek ¢alismalarda,
643 gibi daha yiiksek c¢oziiniirliiklii voksel temsillerinin kullanimi bir secenek olarak
durmaktadir. Ancak bu gecis, sadece ¢Oziiniirliigii artirmak olarak degil daha yiiksek temsil
kapasitesinin getirdigi karmasik optimizasyon siiregleri ve katlanan donanim maliyetleri ile
birlikte bir denge arayisi olarak tartisilmalidir. Literatiirdeki benzer ¢aligmalar ve SWAGE-3D
deneyleri gostermektedir ki ¢ok yiiksek c¢oziiniirliiklerde sabit tur sayilari altinda basarimin
artmamasi, hatta optimizasyonun zorlasmasi nedeniyle metriklerde diisiis yasanmasi olasidir. Bu
nedenle, yiiksek ¢Oziiniirliik hedeflenirken ¢ok Olcekli iiretici mimariler veya seyrek voksel
yapilar1 gibi alternatiflerin, bu hesaplama maliyetini dengelemek {izere kullanilmasi
planlanmaktadir. Bu nedenle gelecekteki calismalarda daha yiiksek ¢oziiniirliiklii voksel
temsilleri, ¢cok Olcekli iiretici mimariler, alternatif 3D temsil yontemleri ve gerg¢ek diinya

gortintiileri lizerinde daha kapsamli analizler ele alinabilir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Yapilan bu tez c¢alismasinda, 2D goriintiilerden 3D nesneler iiretimi amaciyla AWIF
olarak adlandirilan yeni bir yeniden yapilandirma kayip fonksiyonu, CPSA olarak adlandirilan
frekans diizleminde islem gerceklestiren yeni bir dikkat mekanizmasi ve SWAGE-3D adiyla
timlesik gelistirmeler iceren yeni bir mimari Onerilmistir. IoU, CD ve F-Skoru metrikleri

kullanilarak bu mimarilerin bagarimi kiyaslanmis ve degerlendirilmistir.

Yapilan egitim ve test asamalar1 incelendiginde, Onerilen mimarilerinin her birinin
basarimi agik bir sekilde gdsterilmistir. Ozellikle tiim 6nerilerin iizerine kuruldugu temel 3D-
VAE-GAN mimarisi ile yapilan kiyaslamalar bunu acik bir sekilde gostermektedir. Her bir
mimarinin kendi rakibi olan mekanizmalar ile yapildig1 kiyaslamada ise yine her birinin
rekabet¢i oldugu gOriilmistiir. Bununla birlikte literatiirdeki SOTA mimariler ile

kiyaslanabilmelerine karsin eksiklikleri bulundugu da goriilmiistiir.

AWIF’in diger yeniden yapilandirma kayip fonksiyonlarina gore ozellikle yiizey
voksellerini daha basarili bir sekilde iirettigi genel hacimsel dogrulugu ve topolojiyi de olumlu
etkiledigi goriilmistiir. Bununla birlikte zamansal acidan kiilfetli oldugu tespit edilmistir.

Kullanilan yiizey bulma algoritmasinin karmasikliginin buna sebep oldugu diisiiniilmektedir.

CPSA’nin klasik uzamsal dikkat mekanizmalarindan ¢ok daha etkili bir yontem oldugu
tespit edilmistir. Ozellikle nesnenin kiiresel yapisinin frekans diizleminde uygulanan dikkat
mekanizmalari ile cok daha kolay tespit edilebilecegi ve ilgili mimarilerin buna gére daha dogru
kararlar verebilecegi gosterilmistir. SA veri artirma tekniginin O6zellikle 3D yeniden
yapilandirma problemlerinde tercih edilebilecek giiclii bir veri artirma teknigi oldugu tespit
edilmistir. Bununla birlikte klasik siniflandirma problemlerinde kullanilmasi basarimi
diistirebilir, ¢linkli 3D yeniden yapilandirma alaninda su an i¢in genel topolojinin {iretimi nem
arz etmekte iken siniflandirmada dokusal bilgiler daha fazla 6nem arz edebilir. CPSA+SA’nin
birlikte kullanim1 oldukca basarili sonuglar verebilmesine karsin zamansal agidan ve kullanilan
parametre sayisi acisindan sakinca barindirmaktadir. Bu baglamda probleme 6zgii bir tercih

yapilmasi tavsiye edilir.

SWAGE-3D’nin tiimlesik yapisi altinda yer alan bilesenlerin katkilar1 incelendiginde,
ablasyon sonuglarinin tiim metriklerde homojen bir artig yerine tamamlayici ve metrige 6zgii
etkiler sundugu gériilmiistiir. Ozellikle derinlik bilgisinin bu tarz problemlerde aga ek bir
geometrik Onsel bilgi saglamasinin, CD ve ylizey hassasiyeti ilizerinde olduk¢a belirgin bir
iyilesme sagladig1 gozlemlenmistir. WGAN-GP ve 6z dikkat mekanizmasi gibi bilesenler ise
sayisal metriklerdeki dalgalanmalara karsin, liretilen nesnelerin yapisal kalitesi ve hiyerarsik
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tutarlilig1 agisindan kritik rol oynamaktadir.

Ablasyon ¢alismalarinin énemi ve sonuca etkisi agik bir sekilde goriilmiistiir. Ozellikle
birden ¢ok gelistirme ve bilesen igeren mimarilerdeki her bir par¢anin basariminin ayri ayri
goriilmesi hem literatiir bakimindan hem de mimarinin bagarimi agisindan elzemdir. Boylece
hangi bilesenin daha etkili hangisinin daha az etkili oldugu goriilebilir ve sonraki ¢alismalarda

buna gore bir tercih yapilmasi saglanabilir.

Tek metrik yerine birden ¢ok metrik kullaniminin sonuclar tarafsiz ve adil bir sekilde
kiyaslama bakimindan ¢ok 6nemli oldugu tespit edilmistir. Farkli metrikler izerinden dogrulama
yapilarak Onerilen mimarilerin hangi kisimlarda eksik olduklar1 ve genel basarimlari

gorilmiustiir.

Bu alanda calisacak arastirmacilarin GAN dengesini ¢ok dogru ve dengeli bir sekilde
kurmasi tavsiye edilir. Ozellikle standart GAN mimarisinin dengesi ¢ok kolay bir sekilde
bozulabilmekte ve aglardan biri digerini baskilayabilmektedir. Bu gibi durumlarda WGAN-GP
gibi alternatif mimariler tercih edilebilir. 3D-VAE-GAN mimarisi dogas1 geregi karmasik bir
yapiya sahiptir, bu nedenle c¢alismanin basinda en dogru kurgunun yapilarak bu dogrultuda
ilerlenmesi tavsiye edilir. Bu mimarinin egitimi i¢inde tek yaklasim bulunmamakla birlikte
girdiler ve ¢iktilar hangi sira ile izlenecek, nerede ayrimlar gerceklestirilecek, gradyan akislari
nerede kesilip devam ettirilecek bunlarin sistematik bir sekilde planlanarak mimarinin kurulmasi
ilerleyen agamalarda kolaylik saglayacaktir. Giincel bir GPU veya bulut sistem kullanilmasi
ozellikle 3D nesne yapilandirmasi alaninda biiyiik fayda saglayacaktir. IoU gibi metriklerin esik
degerlerinin dogru bir sekilde secilmesi, probleme ve tasarlanan mimariye gore kullanilmasi
sonuglart olumlu etkileyecektir. Gelistirme ortammin kurulumu c¢ok titiz bir sekilde
yonetilmelidir. Siiriim uyusmazliklari, CUDA siiriim farkliliklar1 ve GPU uyumsuzluklar: gibi
sorunlarin elimine edilmesi amaciyla en basta ortam dogru bir sekilde kurulmali ve miimkiinse

buna sadik kalinmalidir.

Gelecek caligmalarda 3D nesne temsili i¢in sadece voksel degil nokta bulutu ve poligon
gibi yontemlerin de kullanilmasi planlanmaktadir. Sadece ShapeNet veri seti degil ModelNet
gibi alternatif veri setleri karma bir sekilde kullanilarak daha dogru ve basarili sonuclar elde
edilmesi planlanmaktadir. Gelistirilen yontemlerin dogrudan canli uygulamalara ¢evrilmesi ve
endiistri tarafindan kullanilmasi i¢in ¢alismalar planlanmaktadir. Derinlik haritasinin sonuca
olumlu etkisi goriildiigli i¢in bu alandaki diger mimariler ile de ¢ikarimlar yapilarak bunlar
arasinda bir kiyaslama yapilabilir. Ozellikle kiibik maliyet sebebiyle 3D-VAE-GAN

mimarilerinin yliksek ¢oziniirliiklere ulasmasi olduk¢a zordur buna bagli olarak difiizyon
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modelleri ve ortiik temsiller gibi yontemlerin kullanilmasi hem ¢ok daha gercekei sonuclar elde
edilmesini saglamakta hem de hesaplama maliyeti bakimindan makul olabilmektedir (Chabra
vd., 2020). Bu baglamda difiizyon modelleri ve ortiik temsiller gibi yOntemler gelecek

calismalarda tercih edilebilirler.
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