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Cekismeli Uretici Aglar Kullanilarak Hasarlhh Mozaik Goriintiilerinin Tamamlanmasi
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Mehmet Kivilerm KELESY, Erdal GUVENOGLU?
OZET:

Bilinen en eski sanat eserlerinden olan mozaikler tarih boyunca ¢ok farkli uygarliklar
tarafindan gelistirilmis ve kullamilmiglardir. Gegmisten giiniimiize ulasan mozaik eserlerinde
tahribat siklikla rastlanmaktadir. Gergeklesen doga kosullari, insanlarin olumsuz etkileri veya
nesnelerin dogasi1 geregi yipranmasindan dolayi tahribata ugrayan eserler olabilmektedir. Bu
eserlerdeki tahribatin onarilmasi ve orijinal goriintiisiine ulasilmasi gerekliligi tiim tarih
eserlerinde oldugu gibi mozaik eserlerinin de temel ihtiyacidir. Goriintii tamamlama problemi
literatiirde farkli teknikler ile ¢6ziilmeye ¢alisilan giincel bir problemdir. Bu galigmada goriintii
tamamlama problemini derin 6grenme tabanli yontemlerle mozaik veri seti iizerindeki
sonuglart incelenmistir. Mozaik goriintiisiindeki eksik bolgelerin diizeltilmesi baglamsal dikkat
ile gOriintli tamamlama mimarisi kullanilmistir. Bu mimari ayni veri seti kullanilarak farkl
cekismeli iiretici ag mimariler ile karsilastirilmali sonuglar incelenmistir. Ogrenme aktarim
kullanilarak mozaik veri seti ile yeniden model egitilmistir. Test edilen mozaik 6rneklerdeki
orijinal goriintii ile hasar1 giderilmis goriintii arasindaki yapisal benzerlik indisinin yapilan
hasar oranina gore az hasarli goriintiilerde 0.92 - 0.95 ¢ok hasarli goriintiilerde ise 0.72 - 0.89
arasinda oldugu gozlemlenmistir. Gergeklestirilen goriintii tamamlama modeli ile az hasarli
mozaik resimlerinde goriintli tamamlamada yiiksek basari elde edilmistir.
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ABSTRACT:

Mosaics, one of the oldest known works of art, have been developed and used by many
different civilizations throughout history. Destruction is frequently encountered in mosaic
works that have survived from the past to the present. Artifacts can be damaged due to the
natural conditions, the negative effects of people or the nature of the objects. The necessity of
repairing the damage in these artifacts and reaching their original appearance is the basic need
of mosaic artifacts as in all historical artifacts. Image inpainting problem is a current problem
that is tried to be solved with different techniques in the literature. In this study, the results of
the image inpainting problem on the mosaic data set with deep learning-based methods were
examined. Image inpainting architecture is used with contextual attention to correct missing
regions in the mosaic image. Comparative results of this architecture with different adversarial
generator network architectures were examined using the same data set. Model was retrained
with the mosaic dataset using learning transfer. It was observed that the index of structural
similarity between the original image and the repaired image in the tested mosaic samples
ranged from 0.92 - 0.95 in lightly damaged images and between 0.72 - 0.89 in heavily damaged
images, according to the damage ratio. With the implemented image inpainting model, high
success was achieved in image inpainting in mosaic paintings with little damage.
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GIRIS

Ayni veya farkli renklerdeki kiiciik parcaciklarin yan yana getirilmesi ve birlestirilmesi
yontemiyle olusturulan eserlere mozaik denir. Giinlimiize ulasan tarihi eserlerden en sik karsilasilan
yapt Orneklerinden biride mozaiklerdir. Bilinen sanat dallarindan, en eski ve 6nemli olanlarin biride
mozaik sanatidir. Bir¢ok farkli donem ve uygarlikta kullanilan mozaik sanati Romalilar doneminde
yer, duvar ve cat1 kemeri siislemelerinde, Bizans imparatorlugu’nda kamusal mimaride ve Hiristiyan
kiliselerinde dis cephe siislemelerinde siklikla yer almistir. Ozellikle M.S. 4. yiizyilda imparator sanat:
Bizans’ta ise Psifidota olarak adlandirilan mozaik sanati Konstantin doneminden itibaren yaygin
olarak kullanilmaya basland1 (Ogan ve Mirmiroglu, 1955). Mozaik sanatinin ortaya ¢ikis doneminden
itibaren zaman i¢inde bulundugu donem ve olaylardan etkilenmis tarihsel ve sanatsal gelisim ve
degisim gecirmistir. Ozellikle Roma, Bizans ve Antik Yunan donemlerindeki olusan stil farkliliklar1 ile
birlikte bir¢ok farkli eser giliniimiize kadar ulagmistir.

Anadolu’da giin yiiziine c¢ikarilan mozaik orneklerinde mitolojik, insan ve hayvan figirli
konulara rastlanmamakla birlikte, genellikle geometrik motiflerin kullanildigi mozaikler goze
carpmaktadir. Esyanin yapist geregi eskimesi, onun goriiniisii ve yapisi tizerindeki kaginilmaz
degisimleri “bozulmay1” giindeme getirmektedir. Siiphesiz bu degisimler, ¢esitli maddelerin 6z
direncinin giicii, bozulma faktdrlerinin cinsi, siddeti ve siiresiyle orantilidir (Eskici, 1997). Mozaiklerin
yapildiklar1 yiizyillar 6ncesi orijinal goriiniimleri ile gliniimiizde kazilarda giin yiiziine ¢ikarildiklar
goriiniimleri arasinda farklar bulunabilmektedir. Giinlimiize ulasan ¢cogu mozaikler de kismen veya
biiyiik oranda tahribata ugradigi goriilmektedir. Bunun sebebi ise, bulunduklar1 yapinin yikilmasiyla
zarara ugramasi, yanginlardan dolay1 yanik izlerine sahip olmasi, yagmur, bitki kokleri ve yeralt1 sulari
yiliziinden zamanla tahribata ugramasidir (Bassier, 1974). Bu tahribatlarin nedenlerini zaman iginde
gerceklesen doga kosullarindan, insanlarin olumsuz etkilerinden veya mozaigin yapisal dzelliklerinden
kaynaklanan bozulmalar olarak siralanabilmektedir. Bu tahribatlarin genel sonucu olarak mozaiklerde
eksik desen ve motifler olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Mozaik gorsellerindeki eksik pargalarin
tamamlanmasi, orijinal halinin nasil oldugunun bilinmesi de 6nemli bir problemdir. Sekil 1° de hasarli
bir mozaik 6rnegi verilmektedir.

—

5;
=

Sekil 1. Hasarlt mozaik 6rnegi

Hasarl1 goriintiilerin tamamlanmas1 giliniimiizde makine Ogrenmesi problemleri arasinda
cozlilmeye calisilan giincel bir problemdir. Bu problemin ¢dziimiinde geleneksel goriintli tamamlama
yontemlerinden diflizyon tabanli (Barnes ve ark., 2009; Ballester ve ark., 2001; Levin ve ark.,2003) ve
yama tabanli( Criminisi ve ark., 2003; Bertalmio ve ark., 2003) ¢oziimler uygulanmis 6zellikle tekdiize
boyama da basarili sonuglar verirken karmagsik tekrar etmeyen yapilarda hatali gorintiiler
olusturmaktalardir. Derin 68renmenin de gelismesi ile Ogrenme tabanli yontemlerin goriintii
tamamlama probleminde daha iyi sonuglari tiretmek i¢in kullanilmaya baslanmistir.
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MATERYAL VE METOT

Derin Ogrenme

Derin 6grenme ileri diizeyli ve ¢ok katmani yapay sinir aglarindan olugan bir makine 6grenme
yontemidir. Derin 6grenme algoritmalar1 temelde beyinde bulunan bir néronun g¢alisma prensibinin
bilgisayar diline ¢evrilmesidir. Bilgisayarli gorme, sinyal isleme, ses isleme, siniflandirma gibi bir¢cok
alanda kullanmilmaktadir. Ozellikle saglik alaninda tan1 ve teshis konularinda &nemli calismalar
bulunmaktadir (Pacal ve ark., 2022). Geleneksel makine dgrenmesi yontemlerindeki gibi kodlanmig
kurallar disinda resim, video, ses ve metinlerdeki verilerden otomatik olarak ogrenebilmektedirler
(Kaya ve Yilmaz, 2019).

Derin 6grenme mimarilerinde agin egitimi esnasinda denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme ve
takviyeli 6grenme yontemleri bulunmaktadir. Denetimli 6grenme yonteminde aga bir girdi verisi ve
girdiye gore ¢iktinin ne oldugu bilgisi verilir. Agin agirliklart ayni verinin tekrar tekrar aga giris verisi
olarak verilmesi ile agin agirliklar1 diizeltilir ve en az hataya ulasana kadar ag egitilir (Makantasis ve
ark. 2015). Denetimsiz 68renmede ise giris verisinin ¢ikista ne oldugu bilgisi verilmeden, ¢ikista en
yakin bir kiimenin iiyesi olmast beklenir (Radford ve ark. 2015; Higgins ve ark. 2016). Takviyeli
ogrenmede i1se agda girdi verisinin ¢ikista ne oldugu bilgisi verilmeden, ¢ikis sonucunun dogru ya da
yanlis oldugu bilgisi verilerek agin egitimi gerceklestirilir (Papernot ve ark. 2016).

Cekismeli Uretici Aglar

Yapay zekd ve makine 6grenmesi alanlarimin gilincel bir alt alan1 olan derin 6grenme, son
dénemde oldukga popiiler olmus bir arastirma alanidir. Bu alanin 6nemli bir ag1 olan ¢ekismeli iiretici
aglar (Generative adversarial network-GAN) ise ilk ortaya ¢iktig1 2014 yilindan giiniimiize sentetik
goriintii tiretmede, goriintii ¢Oziinlirlik arttirmada, goriintii tamamlama gibi birgok farkli uygulama
alaninda kullanilmakta olan bir yaklasimidir (Goodfellow ve ark, 2014). Cekismeli tiretici aglar
denetimsiz 6grenme tabanli yontemlerdir. Cekismeli iiretici ag modellerinin ¢alisma temeli bir veri seti
ile egitilerek, egitim sonrasinda O6grendigi veriye gore yeni bir deger iiretilmesi prensibine gore
caligmaktadir. Cekismeli iiretici aglarinin baslica odaginda model iiretimi bulunmaktadir (Goodfellow
ve ark, 2016). Cekismeli tiretici aglar klasik derin ag mimarilerinden farkli olarak iki farkli derin aga
sahiptir ve bu iki agin birbiri ile ¢ekismeli olarak ¢aligmasiyla 6grenme islemini gergeklestirirler. Bu
aglardan biri iiretici ag, digeri ise ayirici agdir.

I
v I
Egitim /] Ayiric !
- =
— (| Siniflandirma
‘ i Hatasi-Gercek(1)

UreticiZ |
—A 1
N :
o 2] J o '
'-f_‘lj‘“' - J Uretilen |
Giiriilt B Sahte goriintiiler '
1
1

Sekil 2. Cekismeli iiretici ag mimarisi (Silva, 2018; Langr ve Bok, 2018 )

Ayirict model, geleneksel evrisimli sinir ag1 ile olusturulmus evrisimsel bir siniflandiricidir.
Temel olarak yaptig1 is gelen goriintiileri sahte ya da gercek olarak siniflandirmaktir. Uretici model ise
giris olarak aldig1 giiriiltii vektorii, her seferinde egitim kiimesindeki gercek goriintiilere benzetmeye
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caligmaktadir. Bu iki agin birbirleri ile ¢ekismeli sekilde calismasiyla modellerin 6grenme basarist
artar ve modeller kendilerini gelistirerek daha iyi sonuglar tiretmektedirler. Sekil 3’ te ¢ekismeli tiretici
ag modeli gosterilmektedir.

Baglamsal Dikkat ile Goriintii Tamamlama

Geleneksel goriintii tamamlama yontemleri ¢ogunlukla yama eslestirmeye (Bertalmio ve ark.,
2003; Barnes ve ark., 2009) veya doku sentezine (Efros ve Leung, 1999; Efros ve Freeman, 2001)
dayanmaktadir. Derin 6grenme tabanli yontemlerin de zaman iginde gelismesi ile ¢ekismeli tretici
aglar ile gorilintii tamamlamada daha iyi sonuglari iretmek i¢in kullanilmaya baslanmastir.

Bu mimarilerin ¢ogunda ag goriintii ¢evresindeki tamamlanacak alanlarda tutarsiz, hatali yapilar
ve bulanik goriintiiler olusturdugu gozlemlenmektedir. Goriintli tamamlamanin temel zorlugu, mevcut
goriintiideki veri ile eksik bolgeler i¢in gorsel olarak tutarli, gercek¢i ve anlamsal olarak makul
piksellerin sentezlenememesinden kaynaklanmaktadir. Geleneksel gekismeli iiretici aglarda, evrisimli
sinir ag1 (CNN) siklikla kullanilmaktadir. CNN tabanli yontemler genellikle cevredeki alanlarla
tutarsiz olan sinir eserleri, ¢carpik yapilar ve bulanik dokular olusturmaktadir. Bunun, baglamsal bilgi
mesafesi ve tamamlanacak bolgeler arasindaki uzun vadeli korelasyonlart modellemede evrisimli sinir
aglarinin etkisizliginden kaynaklandigini ortaya ¢ikmistir (Yu ve ark., 2018). Sekil 4’ te baglamsal
dikkat modelinin genel yapis1 gosterilmektedir.

 iocoaemon])

Genisletilmis Evrigimsel

oomemno]) e

Genisletilmis Evrisimsel

e

)
2

Orjinal  Maskelenmi Kaba-ilkel Tamamlanmis | DD:' a

Gorintli  Gorintii Kaba -ilkel A Sonug iyilestirilmis Ag Goriinti I Lokal Kritik |

_____________

Sekil 3. Baglamsal dikkat yontemine genel bakis (Yu ve ark., 2018)

Bu yontem, goriintiide eksik icerikleri diizeltmek i¢in yeniden yapilandirma kaybiyla egitilmis
bir genisletilmis evrisimsel ag ve baglamsal dikkat asamasi olmak {izere iki asamadan olusmaktadir.
Temel fikir, lireticinin irettigi tamamlama yamalar1 islemek icin bilinen yamalarin 6zelliklerini
evrigimli filtreler olarak kullanmaktir. Bu mimaride, kiiresel ve yerel Wasserstein GAN(WGAN)' lar1
cekismeli denetim igin Derin Evrisimli Uretken Cekismeli Ag (DCGAN)'a (Radford ve ark., 2015)
dayanir. Onceki iiretken i¢ boyama aglarindan (Pathak ve ark., 2016; Li ve ark., 2017; Lizuka ve ark.,
2017) farkli olarak, Egim kontrollii Wasserstein GAN (WGAN-GP)'nin (Arjovsky ve ark. 2017
Gulrajani ve ark., 2017) degistirilmis bir siiriimiidiir. Sezgisel olarak, goriintii boyama yapilacak
sinirlardaki eksik pikseller, goriintii tamamlama yapilacak alanin merkezine daha yakin olan
piksellerden ¢ok daha az belirsizlige sahiptir. Baglamsal dikkat yonteminde bir agirlik maskesi (M)
kullanarak uzamsal olarak indirgenmis yeniden olusturma kaybi tamitilmistir (Yu ve ark., 2018).
Olusturulan Maskelerdeki her pikselin agirlig1 yl olarak hesaplanmaktadir. Burada I, pikselin bilinen en
yakin piksele olan mesafesi ve y tiim deneylerde 0.99'a ayarlanmistir (Yu ve ark., 2018). Olusturulan
yamalar1 bilinen baglamsal yamalar ile eslestirmek icin evrigim, ilgili yamalar1 tartmak i¢in kanal
bazinda softmax ve olusturulan yamalar1 baglamsal yamalar ile yeniden yapilandirmak igin ters
evrisim ile tasarlanmis ve uygulanmistir (Yu ve ark., 2018). Ayrica baglamsal dikkat modiilii uzaysal
uyumu da tesvik edebilmek icin uzaysal yayilma katmanina sahiptir. Baglamsal dikkat agi
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mimarisinde, gelencksel aglara gore model egitimi daha hizlidir. Sekil 5° te baglamsal dikkat
katmaninin bir modeli verilmistir.

I

Yamalan
Ayiklama .

Yeniden Yapilanma
icin Ters Evrisim

Arka Plan

Girig
Ozelligi
Eslestirme Karsilastirma igin
icin Evrisim Softmax

On Plan

Sekil 4. Baglamsal dikkat katmani modeli (Yu ve Ark)

Sekil 5 de goriilecegi gibi, 6n plan goriintii tamamlama yamalarinin evrisim filtreleri olarak arka
plan goriintii tamamlama yamalariyla eslesen puanini hesaplamak i¢in evrigim kullanilir. Devaminda,
her bir goriintli pikseli i¢in karsilastirma yapmak ve dikkat puani1 almak i¢in softmax uygulanir. Son
olarak, dikkat puani {izerinde ters evrisim gerceklestirerek on plan yamalar1 arka plan yamalar ile
yeniden yapilandirilmaktadir.

Baglamsal Dikkat ile Goriinti Tamamlama ydnteminde, baglamsal dikkat katmanina sahip bir
ileri beslemeli c¢ekismeli diretici ag fikrine dayanmaktadir. Mozaik veri setindeki goriintiiler
incelendiginde bu probleme 6zel baglamsal dikkat ile goriintli tamamlama mimarisinin iyi sonug
verebilecegi 6n goriilmiis ve deneysel sonuglar gézlemlenmistir.

Verilerin Elde Edilmesi

Tirkiye, bulundugu cografya itibari ile cesitli medeniyetlere ev sahipligi yapmis o6zel bir
konumdadir. Gliniimiize kadar ulagan ¢ok sayida tarihi eser ve mozaikler bulunmaktadir. Giin yliziine
cikarilan bu eserlerden en Onemlileri Hatay ve Gaziantep miizelerde bulunmaktadir. Veri seti
olusturulurken diinyanin en biiylik iki mozaik miizesi olan Gaziantep Zeugma Mozaik Miizesi ve
Hatay Arkeoloji miizesindeki eserler kullanilmistir. Zeugma Mozaik miizesinde Dogu Roma
Doénemi’ne ait 35 adet eserden 3.000 metrekare mozaigin 1.260 Farkli agilarda fotografi ¢ekilmistir.
Hatay Arkeoloji miizesinde ise ¢ogu roma donemine ait 136 adet eserden 1.340 metrekare mozaigin
1.550 adet farkli agidan fotografi ¢ekilmistir. Hazirlanan veri setinde Zeugma Mozaik miizesi ve Hatay
arkeoloji miizesinden 56 Esere ait toplam 2.810 adet farkli agilardan mozaik resmi kullanilmistir. Sekil
2’ de olusturulan mozaik veri setinden bir 6rnek verilmistir.

Sekil 5. Mozaik veri setinden 6rnek goriintiiler
Resim boyutlar1 farklilik gosterip ortalama olarak 1024x768 boyutlarindan olugsmaktadir. Mozaik
resimlerinde On isleme olarak veri arttirma teknikleri kullanilmistir. Bunun i¢in Albumentations agik
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kaynak kiitiiphanesinden yararlanilmistir (Buslaev ve ark, 2016). Kullanilan veri arttirma teknikleri;
goriintliyll yatay ¢evirme, goriintiiyli bilyiitme veya kiigliltme, goriintiiyli belirli acilar ile dondiirme
islemlerinden olugmaktadir.

Ogrenme Aktarim

Ogrenme aktarimi, bir alanda elde edinilmis bilginin baska bir alana aktarilmasim saglayan bir
yontemdir (Weiss ve Ark,2016). Transfer 6grenme, bir alanda egitilen bir modelin agirliklarini farkli
bir alana aktarma islemidir (Pacal, 2022). Bu yontem ile biiyiik veriler ile egitilmis modellerin 6grenim
bilgisini bagka modellere transfer edilmektedir. Derin 6grenmede 6grenme aktarimi ¢ok sik bagvurulan
bir yontemdir. Bir ag1 6n egitimli agirlik parametreleri ile egitmek zaman avantaj1 ve performans artisi
saglamaktadir. Ogrenme aktariminda, 6n egitimli agin parametreleri uyum sorunlarina neden olmamasi
icin dondurulmaktadir. Bu calismada 2.9 milyon parametre ile on egitimli Places2 veri seti
kullanilmistir (Yu ve ark, 2018). On egitimli modelden, mozaik veri setine dgrenme aktarimi
uygulanmistir.

Degerlendirme Kriterleri

Goriintli tamamlama i¢in iretilen goriintliniin basarisin1 sayisal Ol¢limlemek igin yapisal
benzerlik indisi (SSIM) ve Tepe Sinyal Giiriiltii Oran1 (PSNR) metrikleri goriintii karsilastirmada
kullanilan metriklerdendir. x ve y yi birer goriintii kabul edersek, X ve y arasindaki karsilastirma,

SSIM(x, y) = [I(x, y)] @ .[c(x, )] # .[s(x, y)] ¥ . seklinde gosterilir. (1)
I(x,y) =x= %ﬁ 2)
) = ke ®3)
sGoy) = ;2 (4)

ux ve py yaklasik parlakligi, ox ve oy kontrasti dlger, px = py veya ox = oy oldugu durumda maksimum
deger olan 1 degerini alir.

Model ciktilarin degerlendirilmesi siirecinde veri seti iki ye boliinmiis, hi¢bir hasar1 bulunmayan
goriintiilerden olusan veri seti kullanilmistir. Bu veri setinde yapay hasar olusturulmus ve iki
goriintliniin kargilagtirilmasi yontemleri ile orijinal resim ve liretici modelin tirettigi ¢ikt1 goriintiiler
karsilastirilarak sonug degerleri paylasilmistir. SSIM, iki resim arasindaki benzerligi korelasyon kaybi,
parlaklik bozulmasi ve kontrast bozulmasi olmak iizere ii¢ faktoriin bir kombinasyonunu modelleyerek
dlemektedir. SSIM, [0, 1] araligindadir (Horé ve Ziou, 2010). iki resim arasinda az korelasyon var ise
0, cok korelasyon var ise 1 dir.

PSNR, iki goriintli arasindaki desibel cinsinden benzerlik hata oranini hesaplamaktadir. PSNR
degeri ne kadar yiiksek olursa, yeniden olusturulmus goriintiiniin kalitesi o kadar iyi olur. PSNR degeri
kiigtildiikge, goriintiiler arasinda yiiksek sayisal farkliliklar anlamina gelmektedir.

lmaxz
PSNR = 10 log; (22:-) (5)

lmax PSNR degeri hesaplanacak goriintiiniin en biiylik gri ton degeridir. Bu deger en yiiksek gri seviye
degeri oldugu i¢in genellikle 255 olarak kullanilir. MSE ortalama hata karesi degerini ifade etmektedir.

BULGULAR VE TARTISMA

Gilinlimiizde, derin 6grenme temelli modeller ile bir¢ok farkli alanda, en yiiksek performanslarin
elde edildigi goriilmektedir (Togagar ve Ergen, 2019). Ozellikle en ilgi ¢ekici konularindan biride
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cekigmeli tiretici ag modellerinin goriintii tamamlamada kullanilmasidir. Bu modellerden bazilarini
caligmamizda mozaik veri seti lizerinde egitilerek sonuglart gdzlemlenmistir. Veri setindeki
goriintiilerden egitim igin toplam veri setinin %60°1 kullanilirken dogrulama i¢in %20’si ve test igin
%20’si kullanilmistir. Yapilan deneysel ¢alismalar Intel i7 8250U model islemci, NVIDIA GeForce
940MX model ekran kartt ve 16 GB hafizali Windows 10 isletim sistemine sahip bir bilgisayar
iizerinde gergeklestirilmistir. Bir resim i¢in ortalama goriintii tamamlama islem zamanini 3.9 saniye
olarak bulunmustur. Olusturulan modelin basarim 6l¢iim metrigi olarak iki goriintiiniin SSIM ile
PSNR oranlar1 kullanilmistir. Yontemden elde edilen bir sonug¢ goriintiisii Sekil 6, Sekil 7 ve Sekil 8’

de verilmistir.

Baglamsal Dikkat Yontemi

\Orjinal Resim —— - Hasarli Resim - e
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Sekil 6. Az hasarli Mozaik 1 yontem ¢ikt1 6rnekleri

rlt Resim

Sekil 7. Az hasarli Mozaik 2 yontem ¢ikt1 6rnekleri

Baglamsal Dikkat Yontemi

[Orjinal Resim Hasarli Resim

Sekil 8. Az hasarli Mozaik 3 Yontem cikti 6rnekleri

Yapilan deneysel ¢aligmada orijinal goriintli alinarak goriintii tizerinde deformasyon yapilmigtir.
Bu deformasyon, az hasarli ve ¢ok hasarli olmak iizere iki sinifa ayrilmustir. iki smifa toplanan test veri
seti, gelistirilmis olan modele verilerek hasar1 giderilmis goriintii c¢iktilar1 alinmistir. Az hasarh
goriintiilerde, orijinal goriintii ile hasarli goriintii arasindaki SSIM degeri 0.88 - 0.91 arasinda olup bu
goriintiilerdeki PSNR degeri 15.3 - 22.7 arasindadir. Az hasarli mozaik goriintiilerinde verilen tahribat
miktarina bagli olarak orijinal goriintii ile hasar1 giderilmis goriintii arasindaki SSIM degerinin 0.92 -
0.95 arasinda degiskenlik gosterdigi gozlemlenmistir. Bu oranin mozaik desenine gore degisiklik
gosterdigi goriismiistiir. Orijinal ve hasart giderilmis goriintii arasindaki PSNR degeri 28.01 - 32.38
arasinda degiskenlik gosterdigi tespit edilmistir. Elde edilen test sonuglar1 Cizelge 1° de verilmistir.
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Cizelge 1. Az hasarli mozaik goriintii tamamlama basaris1 sonuglari

Orijinal — Hasarh Goriintii Orijinal — Hasar Giderilmis Goriintii

SSIM PSNR SSIM PSNR
Mozaik 1 0.9128 22.7607 0.9566 32.3801
Mozaik 2 0.8847 17.7475 0.9225 28.0124
Mozaik 3 0.8970 15.3690 0.9340 28.3353

Yontem c¢ok fazla miktarda bozulmaya ugratilmig goriintiiler iizerinde de test edilmistir. Cok
fazla miktarda bozulmaya ugramig 6rnek goriintiiler ve diizeltme sonuclar1 Sekil 9, Sekil 10 ve Sekil
11’ de verilmistir.

Sekil 10. Cok hasarli Mozaik 2 Yontem ¢ikt1 drnekleri

(Orjinal Resim Hasarli Resim Baglamsal Dikkat Yontemi

Sekil 11. Cok hasarlit Mozaik 3 Yontem ¢ikt1 6rnekleri

Cok hasarl1 goriintiilerde, orijinal goriintii ile hasarli goriintii arasindaki SSIM degeri 0.67 - 0.81
arasinda olup bu goriintillerdeki PSNR degeri 8.13 - 15.77 arasindadir. Cok hasarli mozaik
goriintiilerinde verilen tahribat miktarina bagli olarak orijinal goriintii ile hasar1 giderilmis goriintii
arasindaki SSIM degeri 0.72 - 0.89 arasinda degiskenlik gosterdigi gézlemlenmistir. Bu oranin mozaik
desenine gore degisiklik gosterdigi tespit edilmistir. Orijinal ve hasar1 giderilmis goriintli arasindaki
PSNR degeri 21.95 - 23.78 arasinda degiskenlik gosterdigi gézlemlenmistir. Cok hasarli goriintiiler
iizerinde elde edilen test sonuclar1 Cizelge 2’ de verilmistir.
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Cizelge 2. Cok hasarli mozaik goriintii tamamlama basaris1 sonuglari

Orijinal — Hasarh Goriintii Orijinal — Hasar Giderilmis Goriintii

SSIM PSNR SSIM PSNR
Mozaik 1 0.8316 15.4354 0.8917 23.2681
Mozaik 2 0.8173 15.7708 0.8522 23.7827
Mozaik 3 0.6729 8.1381 0.7265 21.9521

Yapilan ¢aligmanin deneysel sonuglarina bakildiginda, mozaik desenlerinde siireklilik var ise
modelin basarili oldugu gozlemlenmistir. Karmagik desenli modellerde modelin basarisiz oldugu tespit
edilmistir. Test sonuclarina gore ayni goriintii lizerinde baglamsal dikkat ile goriintii tamamlama
yonteminde az hasarl goriintiilerde SSIM degeri 0.92 - 0.95 arasinda degiskenlik gostermis olup 1° e
cok yakinsadigi tespit edilmistir. Cok hasarli resimlerde bu oranin 0.72 - 0.89 arasma distigi
gozlemlenmistir.

Literatiirde goriintli tamamla ile ilgili cogul goriintii tamamlama yontemi (Zheng ve ark., 2019)
ve bolgesel konvoliisyon ve yerel olmayan korelasyon yoluyla Goriintii tamamlama yontemi (Ma ve
ark. 2019) gibi daha gilincel c¢esitli mimariler bulunmaktadir. Bu yontemlerde cogul goriintii
tamamlama yonteminde tamamlanmasi istenen goriintiiniin, yalnizca tek bir tahmin iiretmeye calisan
yaklagimlarin aksine birden fazla ve c¢esitli makul sonuglarini iiretme esasina dayanir. Bolgesel
konvoliisyon ve yerel olmayan korelasyon yoluyla Goriintii tamamlama yontemi ise en basit sekliyle
bolge bazli evrisimler kullanilarak en yakin saglam olana gére tamamlanmasi esasina dayanir.

Veri kiimesi ayni sartlarda gogul goriintii tamamlama yontemi ve bolgesel konvoliisyon ve yerel
olmayan korelasyon yoluyla goriintii tamamlama yontemi ile orijinal goriintiiler ile hasarl goriintiiler
arasindaki SSIM degerlerine bakilarak deneysel ¢aligmalar yapilmistir. Yapilan deneysel ¢alismalarin
aritmetik ortalamasi alinarak elde edilen sonuglar Cizelge 3’°te verilmistir.

Cizelge 3. Farkli yontemler ile karsilagtirma sonuglari

Az Hasarh Goriintii Cok Hasarh Goriintii
SSIM SSIM
Cogul Goriintii Tamamlama 0.7691 0.6248
Bolgesel Konvoliisyon ve Yerel Olmayan 0.9071 0.8043
Korelasyon ile Goriintii Tamamlama
Baglamsal Dikkat ile Goriintii Tamamlama 0.9487 0.8512

Cizelge 3’te goriildiigii lizere ayn1 veri seti lizerinde az ve ¢ok hasarli goriintiilerde cogul goriintii
tamamlama yontemi uygulanmis goriintiilerde SSIM degerlerinin aritmetik ortalamasit en diisiik
olurken, baglamsal dikkat ile goriintii tamamlama yonteminin diger yontemlere gére daha iyi basari
gosterdigi gozlemlenmistir.

SONUC

Gilinimiize ulasan mozaik eserlerindeki tahribatlardan dolay1 eserlerin orijinal goriintiisiiniin
nasil goriindiigliniin anlagilmasina ihtiyag duyulmaktadir. Bu ¢alismada Tirkiye’de bulunan mozaik
eserlerindeki tahribatlarin derin 6grenme mimarisi kullanilarak goriintiideki hasarlarin giderilmesi ele
alinmigtir. Ulkemizdeki en énemli ve en biiyiik iki mozaik miizesindeki eserlere ait yeni bir mozaik
veri seti olusturulmustur. Bu veri seti literatiire restorasyon alaninda yapay zeka tabanli yeni
caligmalarin yapilmasimin Oniinli agacaktir. Son yillarda literatiirde goriintii tamamlama problemi
lizerine yapilan c¢aligmalarda en etkili sonuglar ¢ekismeli iiretici ag mimarisi ile yapilmigtir. Mozaik
veri setindeki goriintiilerde eksik bolgelerin tamamlanmasinda g¢ekismeli tiretici ag mimarisindeki
baglamsal dikkat yontemi uygulanmistir. Ayni veri seti lizerinde bolgesel konvoliisyonlar ve yerel
olmayan korelasyon yontemi, ¢ogul goriintii tamamlama yontemi ve baglamsal dikkat yontemi ile
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basar1 karsilastirilmasi yapilmistir. Baglamsal dikkat yonteminin mozaik veri seti iizerinde daha
basarili sonuglar verdigi tespit edilmistir. Baglamsal dikkat yontemi kullanilarak orijinal goriinti,
hasarli goriintii ve hasar1 diizeltilmis goriintii lizerinde SSIM ile PSNR karsilastirilmistir. Bu deneysel
calismanin sonucu karmasik motifli olmayan mozaik goriintiileri i¢in tatmin edicidir. Mozaik
goriintiilerindeki tahribatin diizeltilmesi hem hizli, hem de herhangi bir uzmana ihtiya¢c duymadan
eserin orijinal gorlintiisiine ulagsma olanagi saglamaktadir. Devam eden ¢alismalarda, modelin daha
karmasik yapili mozaik goriintiiler igin gelistirilmesi hedeflenmektedir.

Cikar Catismasi
Makale yazarlar1 arasinda herhangi bir ¢ikar ¢atismasi olmadigini beyan ederler.

Yazar Katkisi
Yazarlar makaleye esit oranda katki saglamis olduklarini beyan ederler.
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