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Deep learning is a machine learning method that uses artificial neural networks
for complex tasks and problems that require the processing of large data sets.
Deep learning has shown that it is possible to process the properties of the
data that previously needed to be transferred to the computer by an expert
person, only by a computer. Generative Adversarial Networks (GAN) algorithm,
one of the subsystems of deep learning, takes advantage of the contention of
two neural networks working opposite each other. While the Generator
produces fake images, the Discriminator evaluates the images and generates
the information that the image is fake or real. This contentious situation
between two networks repeats until the Discriminator cannot distinguish the
image is fake. For this reason, researchers prefer to use the GAN especially in
image processing and image translation problems. With the image processing
techniques offered by deep learning, it is possible to process complex spatial
data and to reproduce spatial fictions through images. The study aims to
investigate the new spatial potentials of interior spaces with different
characteristics. In this context, modern interiors are reinterpreted as distopic
science fiction spaces by using the GAN algorithm, which is a suitable
technique for image processing. In this study, we created two different data
sets from modern interior photographs and science fiction movies. Thus, we
tried to investigate how modern interiors can change morphologically when
they become a part of science fiction movies.
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Derin 68renme, karmasik gérevlerin ve biyik veri setlerinin islenmesi gereken
problemlerde, yapay sinir aglarini kullanan bir makine 6grenmesi yontemidir.
Derin 6grenme ile daha 6nceden uzman bir insan tarafindan bilgisayara
aktarilmasi gereken veriye ait 6zelliklerin, salt bilgisayar tarafindan islenmesi
mimkin hale gelmistir. Derin dgrenmenin alt sistemlerinden biri olan Uretken
Rakip Yapay Sinir Aglari (GAN) algoritmasi, birbirine zit ¢alisan iki sinir aginin
birbiri ile cekismesinden faydalanmaktadir. Uretici ag gercek olmayan gorseller
Uretirken, ayirt edici ag, Uretilen gorselleri degerlendirmekte ve gorselin sahte
veya gercek oldugu bilgisini Gretmektedir. iki ag arasindaki bu cekismeli durum
ayirt edici agin gercek ile sahteyi ayiramayacagi kadar kaliteli gorseller Uretilene
kadar tekrarlanmaktadir. Bu nedenle GAN algoritmasi 6zellikle gérinti isleme
ve gorintl ceviri problemlerinde tercih edilmektedir. Derin 6grenmenin
sundugu gorantl isleme teknikleri ile karmasik mekéansal verilerin
kurgulanmasi ve mekansal kurgularin gorintiler Gzerinden tekrar Uretimi
mimkindir. Bu calismanin amaci, farkl 6zelliklere sahip i¢ mekanlarin bir bilim
kurgu filminin par¢asi olma durumunu ve bu durumdan tiireyen yeni mekansal
potansiyelleri arastirmaktir. Bu baglamda gorinti isleme igin uygun bir teknik
olan GAN algoritmasi kullanilarak, modern i¢c mekanlar distopik bilim kurgu
mekanlari olarak yeniden yorumlanmistir.  Calismada modern i¢ mekan
fotograflarindan ve bilim kurgu filmlerinden olmak Gzere iki farkl veri seti
olusturulmustur. Boylece modern i¢ mekanlarin bilim kurgu filmlerinde yer
almasi  durumunda s6z konusu mekéanlarin morfolojik olarak nasil
yorumlanabilecegi arastiriimistir.
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1. GIRIS

GUnUmuzde bilgisayar biliminin alt calisma alanlarindan bir olan yapay
zekd (artificial intelligence) uygulamalari bircok bilimsel arastirma ve
meslek pratigi uygulamalarinda oldugu gibi mimari tasarim
arastirmalarinda ve uygulamalarinda da giin gectikce aktif bir bicimde
kullaniimaktadir. Simon’un (1972) tasarimi kotd tanimlanmis (ill-
defined) bir problem olarak tanimlamasiyla, tasarim odakh distinme
sireci, problemin tanimi ve elde edilmesi planlanan c¢iktilar arasinda
sirdurulecek kurallar dizisi olarak kurgulanabilmis, algoritma tabanl
yaklasim mimari tasarim sireclerine entegre edilebilmistir. Boylece
hesaplamali mimari tasarim yontem ve uygulamalari giincel mimarhk
teorisi ve pratiginde etkin bir bicimde yer alarak insan tasarimcinin
isleyemeyecegi yogunlukta, cesitlilikte ve blyuklukteki veriler yapay
zeka arastirmalarinin bir dali olan makine 6grenmesi uygulamalari
kullanilarak islenebilir hale gelmistir. Bilgisayar bilimindeki bu
gelismeler bir yandan mimari tasarimda bilis arastirmalarindan
beslenmis, insanin bilgi isleme mekanizmasi makinalara yapay sinir
aglari olarak aktarilabilmistir. Boylece veri isleme sireci statik ve
ongorulebilen ciktilar olarak isleyen makinalar yerine, 6zgin ve yeni
bilgi Uretebilen, baska bir deyisle 06grenebilen makinalar ile
gerceklestirilmeye baslanmistir.  Yapay zekd bilgisayarlara zekice
hareket edebilmeleri icin yeterli cok yonluligin saglanmasi olarak
tanimlanirken (Nilsson, 1980), makine 6grenmesi (machine learning)
matematiksel ve istatistiksel islemler kullanilarak bilgisayarin gikarimlar
yapmasini ve deneyimler ile 6grenme yetisini kazanmasini saglayan
mekanizma olarak ifade edilmektedir (Safak, 2017). Yapay zeka
uygulamalarindaki cok yonlilugin saglanmasiyla bilgisayarin tek basina
problem ¢dzebilecek bilgi isleme kapasitesine sahip olmasi amacglanmis,
boylece hizli ve mantiksal ¢cikarimlar yapabilen makinalar ile veri isleme
sirecinin gergeklesmesi hedeflenmistir. S6z konusu hedefler g6z 6niine
alindiginda problem c¢6ziminde gerekli olan zihinsel yetkinlikler ile
o6grenme ve strateji belirleme gibi tekniklerin bilgisayara kazandiriimasi
yapay zekanin temel amaclari haline gelmistir.

Yukarida bahsedilen yapay zekd ve makine 6grenmesi calismalarinin
kapsami, mimari tasarim arastirmalarinda yapma bilgisi (techne) ve
gercek/6z teorik bilgi (episteme) Uretiminde de insan tasarimciya
destek olmakta ve 6zgin tasarim yaklasimlarini ortaya cikarma, biyik
veriyi isleme olanag saglamaktadir. Ozellikle tasarimda optimizasyon
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sdreglerinin  hizlandirilmasi, gémalt iliskilerin - aciga c¢ikarilimasi
baglaminda yapay zekd ve makine 6grenmesi uygulamalari insan
tasarimciya gegcmise kiyasla oldukga genis bir yelpazede yaratici ve
6zglin Uretim yapabilme olanagini saglamaktadir. Makine 6grenmesi
ayni zamanda gorintl isleme (image proccessing) uygulamalarinda
siklikla kullaniilmakta ve mekansal verinin insan tasarimcinin elde
edemeyecegi bir karmasiklikta islenebilmesine olanak saglamaktadir.
Boylece mekanin  gorintiler UGzerinden tekrar yorumu ve
degerlendiriimesi yapilabilirken, 6zgliin mekéansal kurgularin Gretimi
olanakli hale gelmektedir. Bu baglamda calisma, giincel hesaplamali
tasarim arastirmalarinda sikhkla kullaniimaya baslanilan makine
6grenmesinin bir alt calisma alani olan derin 6grenme (deep learning)
araclarindan biri olan Uretken Rakip Yapay Sinir Aglari (GAN)
algoritmalari ile farkli morfolojik ve topolojik 6zelliklere sahip ic
mekanlarin bir bilim kurgu filminin parcasi olma durumunu ve bu
durumdan tlreyen yeni mekansallasma potansiyellerini
arastirmaktadir.  S6z  konusu mekansallasma  potansiyellerinin
arastirilmasiyla verinin yaratici ve 6zgin tasarim ciktilari elde edilmesi
sireclerine kazandirilabilecek olasi katkilar Uzerinde tartisilmasi da
gelecekte yapilacak arastirmalar icin oldukca aydinlatici olacaktir.
Calismanin ana arastirma sorusu “ic mekanlarin kendi blnyelerinde
bulundurdugu gémili (embedded) veriler Uretken Rakip Yapay Sinir
Aglari kullanilarak yeni mekansal formasyonlar dogurabilir mi?” olarak
tanimlanabilir. S6z konusu “yeni mekan” makinenin iki farkli atmosfere
ait mekan goruntilerini isleyerek 6zgln cikarimlar yapmasi ve bu
clkarimlarin sonucunda iki farkli veri setinden yeni mekansal bilgiler
elde etmek olarak tanimlanabilir. S6z konusu calismada gecmisten
glnimize kadar Royal Institute of British Architects (RIBA) dijital
mimarlk katiphanesinde (Url-2) bulunan, insa edilmis ic mekan
tasarimlarindan olusmus bir veri seti ve distopik mekansal referanslara
sahip olan dort farkli bilim kurgu filminin ic mekan fragmanlarindan
hazirlanmis veri setleri kullanilarak, modern i¢c mekanlarin bilim kurgu
filmlerinin atmosferlerinin bir parcasi olacak sekilde tekrar Gretimleri
yapilmistir. Boylece modern ic mekan tasarimlarinin bilim kurgu filmine
entegre edilmesi durumunda sz konusu mekanlarin morfolojik olarak
nasil evrilecegi arastirilmistir. Arastirma sirasinda Uretken Celismeli
Yapay Sinir Ag1 (GAN) algoritmalarindan biri olan Cycle-GAN algoritmasi
kullanilmis ve ¢alisma icin sinema tarihinin kilt bilim kurgu filmlerinden
Blade Runner, Metropolis, 2001: A Space Odyssey ve Star Wars Serisi
secilmistir.
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Sekil 1: Yapay Zeka, Makine
Ogrenmesi ve Derin Ogrenme
arasindaki iliski (Zbigniew ve
ark., 2018).

2. LITERATUR ARASTIRMASI

Literatir arastirmasi yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme
kavramlari Uzerine yapilan ¢alismalarin mimari tasarim ¢alismalari ile
olan iliskilerine odaklanmadir. Boylece genetik algoritmalarin mimari
tasarim slreclerine olan katkilarinin belirlenmesi amaclanmistir.

Yapay zeka arastirmalarinin énemli bir alt calisma alani olan genetik
algoritmalar kullanilarak gelistirilmis derin 6grenme, karmasik gérevlere
yeni ¢cozimler Uretebilmek icin sinir aglarini (Neural Networks) kullanan
bir makine 6grenmesi yontemi olarak tanimlanabilir (Hitaj ve ark.,
2017). Derin 6grenme ile veriye ait 6zelliklerin (features) bir insan
tarafindan 6gretilmesinin zorunlu olmadigi, bilgisayarin da bu islemi
gerceklestirebilecegi bir sistemin var olabilecegi gorilmistir. Boylece
biyik verilerin kullanildigi karmasik problemlerin ¢éziminde bu
yontemden faydalanilmaktadir. Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin
0grenme arasindaki iliski Sekil 1’de gorilmektedir.

Yapay Zeka

Makine Ogrenmesi

Derin Ogrenme

Goodfellow ve ark. (2014), derin 6grenmedeki sinir aglari teorisini
kullanarak iki farkli sinir aginin birbirine zit sekilde calistigi Uretken Rakip
Yapay Sinir Aglari (GAN, Generative Adversarial Networks) algoritmasini
gelistirmistir. Bu algoritma ile bilgisayar, egitim seti (training set)
istatistiklerini kullanarak yeni bir set olusturmaktadir. Gorintd
boélimleme, soyutlama ve bicimlendirme gibi bircok gorintl isleme
gbrevi, gorluntliden gorlntlye ceviri (image-to-image translation)
problemi olarak tanimlanabilir (Isola ve ark., 2017). Bu nedenle
gorintlden goérintlye ceviri problemlerinde, birbirine zit iki farkl sinir
agl gibi calisan GAN algoritmasli uygun yontemi saglamaktadir. GAN
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algoritmasina Uretici (Generator), bastaki verilerden rastgele bilgiler
alarak gercek olmayan gorseller Gretmeye calismaktadir (Goodfellow ve
ark., 2014). Ayirt edici (Discriminator) ise sahte gorselleri
degerlendirerek bunlarin gergcek veya sahte oldugunun bilgisini
Uretmektedir. Bu islem ayirt edici birimin (discriminator) gercek ile
sahteyi ayiramayacagl kadar kaliteli gorseller (retilene kadar
gerceklestirilmektedir (Sekil 2).

Egitim —
Seti L/
/ A
Rastlantisal —p
Gurilti / —»
(Noise)
Uretici /Sahte Gorsel

GAN optimizasyonun matematiksel karsiligl ise asagida tanimlanan
Denklem 1 ile agciklanmistir (Abdulkader ve ark., 2016).

meiGn max it log f (x;; Op)+ XL log (1—f(g (Zj} ee)}eo)) (1)
D

x; bastaki veriden alinan gergek gérselleri temsil ederken, z; rastgele
uretilen gorselleri tanimlamaktadir. f (x;; 6p), karsilastigi gorsellere
gore farkl etiketler Ureten ayirt edici sinir ag1 olarak kabul edilirse, g
(zj; GG) rastgele verilerden gorintl dreten Uretici sinir agini
tanimlamaktadir. Calisma esnasinda ayirt edici sinir aginin
performansini en st dizeye ¢ikarabilmek igin 8y gradyani
hesaplanmaktadir. Boylece f (x;; 6p), orijinal gorsel ile Uretilen gorsel
arasindaki farki degerlendirerek gorselin gercek veya sahte oldugunu
degerlendirebilmektedir. Devaminda 65 gradyani hesaplanarak, orijinal
gorsele en yakin sahte gorselin Uretilmesini saglamaktadir (Hitaj ve ark.,
2017).

Ayirt Edici

~ Gergek

) —

L_Sahte

Sekil 2: GAN optimizasyonu
calisma prensibi (Silva, 2018).
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Girdi

(a) ev kedisi - blylk kedi (b) bliytk kedi - ev kedisi

Pl 518 2

(c) ev kedisi - kopek

Sekil 3: Blyuk kedi, ev kedisi ve
kopek gorselleriile
olusturulmus GAN

algoritmasinin uygulandig bir
calisma (Huang ve ark., 2017).

77

GAN algoritmasinin gorsel verilerin Uretiminde sagladigl verimlilik,
algoritmanin gorsel odakh bircok farkli calismada tercih edilmesini
saglamistir. Zebra ve at (Zhu ve ark, 2017) veya kedi, kopek gibi hayvan
gorsellerinin dontsimleri ile gizimlerden gercek aksesuarlara veya
kiyafetlere donistimler (Huang ve ark., 2018), belirli bir alanin yaz ve kis
mevsimine gore donusimleri (Zhu ve ark, 2017), fotograflardan
ressamlarin stillerine gore tablo doéntsimleri (Lee ve ark, 2018),
fotograflarda insanlarin cinsiyetlerini degistirme veya duygu
durumlarina gore yiz ifadelerinin degisimi (Choi ve ark., 2018), el yazisi
ile sayr gorsellerinin Uretimi (Goodfellow, 2014) gibi gorintiden
gorintlye ceviri  problemlerinde  GAN  algoritmasi  siklikla
kullaniimaktadir.

Cikt

B

(d) kopek - ev kedisi

(d) kopek - blytk kedi

2.1 Mimari Tasarimda Uretken Rakip Yapay Sinir Aglari
(GAN)"1n Kullanimi

Literatlirde mimari tasarim alaninda baydk veri kullanilarak 6zgin ve

bitincul bir mimari Gretimin ilk 6rnegi ispanyol Mimar Vignola
tarafindan 16.yy’da gerceklestiriimistir (De Haan akt., As ve dig., 2018).
Vignola bir manastir tasarimi yarismasindan cikan proje onerilerini
kullanarak “yeni”” bir manastir tasarimi gelistirmis ve bu yaklasim, biytk
veriyi kullanarak kolektif mimari Uretimin ilk o6rneklerinden biri
olmustur (As ve dig., 2018). S6z konusu ¢alisma, yarisma katilimcilarinin
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haklari acisindan bazi tartismalarin dnint agmasina ragmen acik kaynak
kullaniminin da 6nclsU olarak tanimlanabilir.

1960’h yillara gelinmesiyle yapay zeka arastirmalari hiz kazanmis ve
makine 6grenmesi, derin 6grenme, genetik algoritmalar gelistirilmeye
baslanmis ve mimari tasarim arastiriimalarinda kullanimi yillar icinde
artis gostermistir. Hopfield (1982) makine 6grenmesini genetik
algoritmalar gibi cesitli kural dizileri kullanan Uretken hesaplamal
tasarim yaklasimi butinl olarak tanimlamistir. Genetik algoritmalar
biyolojik evrim operasyonlari olarak tanimlanabilecek mutasyon, dogal
secilim ve gen aktarimi prensiplerine dayanan, 6zellikle yuksek
¢OzUnUrlUklu goruntd isleme ve optimizasyon problemlerinde siklikla
kullanilan bir algoritma cesidi olarak tanimlanabilir (Eiben, 1994).

Genetik algoritmalar ilk olarak 1960 yilinda John Holland tarafindan
Darwin’in Evrim Teorisi baz alinarak gelistirilmis, ardindan Holland’in
ogrencisi David E. Goldberg 1989 yilinda genetik algoritmalarin kullanim
alanlarini genisleten calismalarda bulunmustur (Mitchell, 1997). John
Frazer (1995), Reptile Structure adini verdigi calismasinda evrimsel
algoritmalari kullanarak mimari striktirler gelistirmeye c¢alismistir.
John Gero, 1996 yilinda evrimsel sistemler ve sinir aglarini kapsayan
galismasini paylasmistir.

Yapay zeka calismalarinin gelisimi ile mimarlikta makine 6grenmesinin
kullanimi 6ncelikli olarak tasarim Gretimi, bicim tanimlama, tasarim
alaninin kesfi ve siniflandirmasi alanlarina odaklanmistir (Tamke ve ark.,
2018). Chaillou (2019), tez calismasi kapsaminda GAN ile mimari
tasarim Uretimine katkida bulunmayi amaclamistir. Tezindeki galismalar
plan organizasyonu ve stil aktarimina odaklanmistir. Modern planlar ile
barok planlar arasindaki farklliklara deginen Chaillou, modern
planlardan barok Uslupta plan tiplerinin Uretildigi bir GAN algoritmasi
gelistirmistir (Sekil 4).
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Qrjinal Plan

Sekil 4: GAN ile Modern
Plandan Barok Plana Dondsim
(Chaillou, 2019).

@ ;

Sekil 5: GAN ile plan
organizasyonu planlamasi
(Chaillou, 2019).

-

Balimlenmis Plan Barok Dénlgimi

Chaillou mimari plan organizasyonunda, bos parsel Uzerinde yapl
sinirinin -~ olusturulmasi, yap! sinirindan duvarlarin  ve pencere
bosluklarinin planlanmasi, devaminda kat planinin mobilyalar ile
donatilmasini makine 6grenmesi ile gelistirmeyi basarmistir (Sekil 5).

@ :

Arastirmaci, Sekil 5’te gorlilen parsel (zerinde vyapi izinin
tanimlanmasinda Boston’da bulunan yapilarin vaziyet planlarindan
olusturduklari bayik bir veri setini 6grenme seti olarak kullanmistir. Bu
vaziyet planlarini, ticari, konut ve endustriyel plan tipleri olarak
etiketlemis ve 700’den fazla plan tipiyle veri setini olusturmustur.
Planlari tek tek bolimlerine ayirarak renk kodlariyla isaretlemistir.
Mobilya yerlesimlerinde, dnceki asamada kullanilan renk kodlarina gére
o mekanin kullanim amaci belirlenmekte ve o alanda kullanilabilecek
mobilyalar plana yerlestirimektedir. Ornegin, renk kodunun mavi
oldugu alanlar yatak odasl olarak belirlenmekte ve boylece bu alanlara
mobilya olarak yatak yerlestirildigi gortlmektedir.

Literatlr arastirmasi boliminde Ozetlenen calismalarda goraldugi
Uzere, mimari tasarimda yapay zeka uygulamalari farkli amaclara
hizmet edebilecek sekilde kurgulanabilen, esnek, istenildiginde tasarim
kisitlarina gore evrilebilen bir yapiya sahip bir bilgi isleme araci olarak
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tanimlanabilir. Bu baglamda 6zellikle GAN gibi genetik algoritmalarin
var olan veriyi mimari tasarim kriterlere gore isleyebilmesi ve bu islemi
mantiksal cikarimlar esli§inde yapabiliyor olmasi sayesinde insan
tasarimcinin 6ngoéremedigi potansiyel ¢cézimleri saglayabildigi ve nihai
tasarim ciktilarini cok daha nitelikli hale getirebilecegi dngorulebilir.

3. YONTEM VE ARAGLAR

Galisma genellikle iki farkli veri setini birbirine doéntstirmek igin
kullanilan Cycle-GAN algoritmasi kullanilarak Gozetimsiz Ogrenme
(Unsupervised Learning) yontemi ile farkli tipoloji ve morfolojilere sahip
modern ic mekan gorintilerinin islenmesini hedeflemektedir.
Gozetimsiz Ogrenme, veri setindeki dzelliklerin algoritmaya énceden
tanimlanmadigi, gérintlideki herhangi bir bilesenin etiketlenerek derin
o6grenme slirecine dahil edilmedigi makine 6grenmesi yontemidir (Duda
ve ark. 2001). Boylece etiketlenmemis/tanimlanmamis veriler
arasindaki iliskilerin algoritmadaki noronlar tarafindan kurulmasi
beklenir. Cycle-GAN ise, temel olarak gortntilerden olusan veri setinin
karakteristik 6zelliklerini yakalamayi ve bu 6zelliklerin diger gériintl veri
setine naslil cevrilebilecegini bulmayi amaclar (Zhu ve digerleri, 2018).
Bu baglamda calismanin ilk adimi olarak Royal Institute of British
Architects (RIBA)'nin acik veri kaynagi olarak kullanicilara sundugu
dijital mimarlk kitiphanesinden (Url-2) elde edilen modern i¢c mekan
gorintulerinden bir veri seti olusturulmus, secilen dort adet bilim kurgu
filmi icin s6z konusu modern ic mekanlar Cycle-GAN algoritmasi
kullanilarak yeniden Uretilmistir. Cycle-GAN algoritmasinin temel yapisi
ve calisma prensibi Sekil 6'da 6zetlenmistir.

. Dy Dx
& A i A G
DA X Q Y ! Y N 2] Y X Y
G F 1
X /_\ Y X ./ H Y X Y dongiisel
\/ dongiisel ‘S\ > "_*.\S ..... == tutarlilik kaybi
F tutarhihk kaybi | L.l <___)

Sekil 6'de goruldigi gibi Cycle-GAN algoritmasi modern ic mekanlarin Sekil 6: Cycle-GAN algoritmasinin

bulundugu X alanina (domain X) tanimlanmis veri seti ve her bir yapisi (Zhu et al.,2018).

bilimkurgu filminden olusan birbirinden bagimsiz Y alanina (domain Y)
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tanimlanmis veri setlerine uygulanmak lzere G ve F olarak adlandirilan
iki adet eslesme fonksiyonu (mapping function) icermektedir. Bu iki
eslesme fonksiyonunun X ve Y olarak adlandiriimis veri setleri ile olan
iliskisi asagidaki bagintilar ile tanimlanmistir (Denklem 2 ve Denklem 3).

G:X->Y (2)
F:Y->X (3)

Calismadan kullanilan Cycle-GAN algoritmasinda Denklem 2 ve
Denklem 3 olarak tanimlanan eslesme fonksiyonlarinin yani sira, Sekil
6'da gorilen DX ve DY olarak tanimlanmis olan rakip ayirt ediciler
(adversarial discriminators) da X ve Y alanlari ile iliski kurmaktadir (Zhu
et al.,2018). Boylece ayirt ediciler, esleme fonksiyonlarinin islemleri
sirasinda goruntulerin gercek veya sahte/makine tarafindan yaratiimis
olup olmadigini tanimlama islevini Ustlenmektedir (Sekil 2). Ayirt
edicilerin dahil oldugu ana fonksiyon (Sekil 2) ayni zamanda tersine
calisarak birbirinden ayirt edilemeyen ciktilari saptamaya da olanak
vermektedir (Zhu ve digerleri, 2018).

Denklem 4 ve Denklem 5’de ise eslesme fonksiyonlarindaki dongusel
tutarhhk kayiplarinin (cycle-consistency loss) saptanmasl
hedeflenmektedir (Zhu ve digerleri, 2018). S6z konusu dongisel
tutarhhk kayiplarinin 0’a yaklagmasi algoritmanin maksimum verimle
verileri islemesi anlamina gelmektedir.

X—>G(X)>F(G(X))=x (4)
y=>F(y)>G(F(y))=y (5)

Calismanin ana araci olarak Google ColabPro kod yazim ortami
kullaniimis ve algoritmanin galistiriimasi sliresince Google’in sundugu
Grafik isleme Unitesi (GPU) hizmetinden vyararlaniimistir. X alanina
karsilik gelen modern i¢c mekanlarin .joeg formatinda elde edilen
imajlari kullanilirken, Y alani icin olusturulacak veri setlerinin
olusturulmasinda “Kawping” isimli ¢evrimici video boélimleme araci
kullanilarak oncelikle secilen bilimkurgu film videolari istenilen
fragmanlara ayrilmistir. Film fragmanlarin secimindeki en énciil kriter,
calismada kullanilacak bilim kurgu filmi fragmanlarinin ic mekan
gorintuleri icermesidir. Boylece Cycle-GAN algoritmasinin ¢iktilarindaki
dongisel tutarlilik kayiplarinin minimize edilmesi amaclanmistir. Video
fragmanlarinin hazirlanmasinin ardindan s6z konusu .avi uzantili
dosyalar VLC Player kullanilarak .jpeg formatina dontsttrdlmustar.
Siraslyla Blade Runner, Metropolis, 2001: A Space Odyssey ve Star Wars
Serisi olmak Gzere 4 film icin ayri ayri olarak .jpeg formatinda hazirlanan
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Y alanina ait veri setlerine ait imajlar ayni boyuta getiriimek UGzere
Adobe Bridge aracliyla islenerek 128x128x3 ve 256x256x3 piksel olarak
tekrar boyutlandiriimistir. Ardindan iki farkli boyut olarak hazirlanmis, X
ve Y alanlarina ait veri setleri kullanilarak Cycle-GAN algoritmasi
calistinlmistir. Veri setlerinin hazirlanmasi asamasinda calismalarin
blyik cogunlugunda Pareto prensibi (80-20 ilkesi) kullaniimaktadir
(Url-1). Bu ilkeden yola ¢ikarak her bir veri setinin yaklasik olarak %20’si
test, %80'i algoritmanin egitilmesi (training) icin ayriimistir.

4. MODERN iC MEKANLARIN CYCLE-GAN iLE TEKRAR
URETILMESi

Calismada Cycle-GAN algoritmasi kullanilarak RIBA'nin acik kaynak

olarak paylastigl modern ic mekdn goéruntilerinin (Url-2), sinema sekil 7: RIBA'nin modern i¢
mekan goruntilerinden

olusturulmus veri setinden
yapiimistir. Modern i¢ mekan gorintuleri X alani olarak algoritmaya ornekler (Url-2).

tanimlanmistir (Sekil 7).

tarihinin kilt bilim kurgu filmlerine ait ic mekanlari icin tekrar Gretimi

RIBA4010 RIBA4764 RIBA4835

RIBA6279

RIBAS754

RIBA11032 RIBA11045 RIBA11046 RIBA11077 RIBA11106 RIBA11108 RIBA11109 RIBA11263

X alaniicin hazirlanmis olan veri setinde 795 adet gorinti algoritmanin
egitilmesi, 192 gorintd ise test icin kullanilmistir. Sekil 7’de goéruldigi
Uzere RIBA dijital kitUphanesinden elde edilmis modern i¢c mekan
goruntdleri  farkli tipoloji ve morfolojilere ait i¢ mekanlarin
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Tablo 1: Y alani (domain) igin
hazirlanmis test ve egitim
verileri

fotograflarindan olusmaktadir (Url-2). Mekanlarin tipolojik ve
morfolojik farkliliklarinin yani sira, mekanlarin fotograflanma acilarinda
da belirgin farklar bulunmaktadir.

Y alanina ait veri setleri ise bilim kurgu sinemasinin kilt filmlerinden
Blade Runner, Metropolis, 2001: A Space Odyssey, Star Wars Serisi
kullanilarak Uretilmistir. Her film icin hazirlanmis olan test ve egitim veri
setlerinde bulunan veri sayilari Tablo 1'de gorilmektedir.

Veri Setleri Blade 2001: A Space Metropolis Star Wars
Runner Odyssey Serisi

Egitim  veri | 624 1221 1249 450

saylsl

Test veri | 156 404 325 125

saylsl

Calismada Blade Runner ve Star Wars serisi igin ortalama 500 gorintl
egitim icin kullanilirken, vyaklasik 120-150 kadar gorlntl ise
algoritmanin testi icin kullaniimistir. Bununla birlikte 2001: A Space
Odysssey ve Metropolis filmleriicin daha fazla sayida veri, egitim ve test
icin ayrilmistir. S6z konusu veri sayisi degisimi ile algoritmanin
calistirilmasiyla birlikte veri seti hacminin algoritmanin c¢ikti niteligine
olan etkisinin belirlenmesi de amaglanmistir. Sekil 8'de Y alanina ait veri
seti 6rneklerinde goérildigu Gzere, bilimkurgu filmlerinden elde edilmis
olan i¢c mekan gorintdleri X alaninda oldugu gibi farkli morfoloji ve
tipolojide i¢c mekanlarin gorintulerini icermektedir. Buna ek olarak
filmlerde ic mekan gorintllerinde sadece mekan degil kullanicilar da
gorinttlerde bulunabilmektedir. Ayrica, gorintilerdeki aydinlik
dizeyleri de birbirinden oldukga farklilik gdstermesi mekansal algl da
degisimler yaratmaktadir.
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Blade Runner Veri Seti Metropolis Veri Seti

Tim veri setlerindeki gorintiler 128x128x3 ve 256x256x3 piksel olarak Sekil 8: Y alani (domain) iin
hazirlanmis test ve egitim

iki farkli boyutta hazirlanmis, hedeflenen sonuclari elde etmek adina e N
verilerinden ornekler

algoritmanin ana fonksiyonlari farkli iterasyon sayilarina karsilik gelen
dénem (epoch) sayilari ile calistirlmistir. Oncelikle kontrol grubu
calismasi olarak tanimlanabilecek bir 6n ¢alisma yapilmis, ana calisma
icin optimum gorintl boyutu ve dénem sayisi belirlenmistir. Ardindan
ana calismada ayni donem sayisi ve gorintl boyutu ile algoritma her bir
film icin tekrar calistirilarak, sonuglar degerlendirilmistir.

4.1 Kontrol Grubu Calismasi

Kontrol grubu calismasinda Metropolis filminden Gretilmis olan veri seti
kullanilarak Cycle-GAN algoritmasi 1000 ve 10000 dénem sayilarinda
calistirilmis, 128x128x3 piksel boyutundaki gortntilerden elde edilmis
olan sonuglar incelenmistir (Sekil 9).
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Sekil 9: Metropolis 128x128x3  Sekil 9'da gorildugl Uzere, 128x128x3 piksel boyutundaki verilerin
piksel, yukaridan asagiya 1000
ve 10.000 dénem igin ciktilar.

islenmesinde dénem sayisinin arttirilmasi ciktilarin niteliginde belirgin
dizeyde azalmaya neden olmustur. Her iki deneme icin dongisel
tutarhihk kaybinin hesaplanmasinda Denklem 4 ve 5’deki bagintilara ek
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olarak Ortalama Mutlak Hata Fonksiyonu (OMH)’den yararlaniimistir
(Denklem 6).

OMH = =37, |x; — y] (6)

Denklem 6'te x; Uretilen (sahte) imajlarin vektdrind, y; ise gercek
imajlarin vektorinl temsil ederken; n ise veri setindeki toplam veri
sayisina karsilik gelmektedir (Qi ve dig., 2020). Yukarida belirtilen hata
fonksiyonu kullanilarak, algoritmanin doénglsel tutarlilik kayiplari
belirlenmistir (Tablo 2).

D6nem Donglsel Dongusel tutarlilik | Toplam Dénglsel
sayisl tutarhilik kaybi Dx | kaybi Dy Tutarlilik Kaybi
1000 0.0093 0.4739 2.0535

10.000 0.0047 0.1843 2.5300

Tablo 2’de gorildugi Gzere, donem sayisini artmasi toplam dongisel
tutarlilik kaybini arttirmaktadir. Ancak, X ve Y alanlarinin ayirt edicileri
ayri ayri olarak degerlendirildiginde, dénem sayisinin yikselmesiyle
ayirt edicilerin donglsel tutarlilik degerlerini kayiplarini azaltmistir.
Calismada X alanina ait verilerden Y alanina benzer verilerin elde
edilmesinde odaklanildigindan, arastirmada Dy ayirt edicisinin tutarhlk
kayiplari ve toplam tutarliik kayiplarina géz éniine alinmis ve ileriki
degerlendirmeler bu parametrelere gore yapimistir. S6z konusu iki
denemenin de dongulsel tutarhilik kayiplarinin goruldugi grafiklere
bakildiginda ise; Dy igin 1000 dénem ile yapilan denemede en yiksek
tutarliligin 600-800 dénem araliginda, 10.000 dénemlik deneme igin ise
4000-6000 araliginda elde edildigi gorilmektedir (Sekil 10).

Training Losses

Tablo 2: Metropolis filmi igin

dongusel tutarlilik kayiplar

Sekil 10: Soldan saga siraslyla
1000 dénem ve 10.000

dénem igin ddngusel tutarlilik

kayiplart.

Training Losses

S6z konusu sonuclarin elde edilmesinden sonra gorlintl boyutlarinin
degisiminin tutarhlik kayiplarina etkisini belirlemek ve c¢ikti niteliginin

400 600 800

1000
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Sekil 11: Metropolis 256x256x3
piksel, 1000 dénem sayisl

X Y

X

degisimini gorebilmek adina, 1000 dénem sayisi ve 256x256x3 piksel
boyutundaki Metropolis veri setiyle algoritma tekrar cahstiriimistir.
Sekil 11'de, verilerin piksel degerlerinin blylimesiyle gorintideki
glraltalulagin  (noise) 128x128x3 piksel boyutundaki veri seti
sonuglarina gore oldukca azaldigl gorilmektedir. Ayrica 128x128x3
piksel ile elde edilmeyen renk cesitliligi, 256x256x3 piksel ile elde
edilmistir. Mekanlarin morfolojik olarak degisimi gézlemlenmezken,
mekandaki aydinlik seviyesi degiserek, gercek gorintilerde daha acik
renk tonlarina sahip yuzeyler, Uretilmis gortnttlerde en koyu yizeyler
haline gelmistir.

Y X Y X Y

Sekil 11’deki ciktilar analiz edildiginde ise, toplam dongusel tutarlilik
kayb1 1000 dénem sayisi icin 3.1797 olarak saptanirken; Dy icin 0.3504,
Dy icin 0.0504 olarak belirlenmistir. S6z konusu degerler 128x128x3
piksel ve 1000 donem ile karsilastirildiginda, dénglsel tutarlilik kaybi
acisindan dislk ¢cozandrluklt gortntilerin daha tutarli sonuclar verdigi
gorilmektedir. Kontrol grubu analizleri sonucunda, 128x128x3 piksel
boyutu ve 6000 donem sayisi ile calismanin ilerletiimesine karar
verilmistir.

4.2 Bilim Kurgu Ortamlari i¢cin Modern i¢ Mekan Uretimi
Calismanin ana bélimiinde Blade Runner, Metropolis, 2001: A Space
Odessey ve Star Wars Serisi filmleri gorintileri ile hazirlanmis olan
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128x128x3 boyutundaki veriler kullanilarak Cycle-GAN algoritmasi 6000
doénem sayisi ile calistirilmistir (Sekil 12).
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sekil 12: Yukaridan asaglya;  Sekil 12'de goriildiigli tzere, X alanina ait veri setindeki modern ic
Blade Runner, Metropolis,

2001: A Space Odyssey, Star . . - o
Wars Serisi. 128x128x3 piksel Odyssey ve Star Wars serisine ait verilerin bulundugu Y alanina Cycle-

6000 donem sayisi. GAN algoritmasi kullanilarak dontstirilmusttr. 6000 donem sayisi ve

mekan gorluntileri, sirasiyla Blade Runner, Metropolis, 2001: Space

128x128x3 piksel boyundaki gorintiler ile elde edilmis sonuclarin
dongusel tutarlilik kayiplari da Tablo 3’te gorilmektedir.
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Bilim Kurgu Filmleri | Dongusel Dongisel Toplam Dongusel
tutarlilik kaybi | tutarhhk kaybr | Tutarlilik Kaybi
Dx Dv

Blade Runner 0.0037 0.0397 2.8882

Metropolis 0.0455 0.0476 2.9085

2001: Space 0.0840 0.1085 3.1845

Odessey

StarWars 0.0267 0.2658 2.2267

Dongulsel tutarlilik kayiplari incelendiginde, en yiksek deger 3.1845 ile
2001: A Space Odyssey Filminde goriltrken, en dusik deger ise 2.2267
ile Star Wars Serisi icin belirlenmistir. Bolum 4.1’deki 6n ¢alismalardaki
degerler baglaminda Metropolis icin toplam kayiplar karsilastirildiginda,
6000 donem sayisiyla elde edilen kayip degerinin 1000 ve 10.000
donem sayisinda elde edilen kayip degerlerinden daha fazla oldugu
gorilmektedir.

5. SONUC

Yapilan galisma Cycle-GAN algoritmasiyla gbzetimsiz derin 6grenme
arastirmalari yaparak modern ic mekan gorintilerinden bilim kurgu
ortamlarina ait yeni mekanlar Uretmeyi amaclamakta ve Uretilen
mekanlarin  tipolojik ve morfolojik 0Ozelliklerinde gerceklesen
degisimlerin analizini kapsamaktadir. Mimari analizlerin saglikli olarak
yapilabilmesi amaclyla, arastirmada Metropolis filmi verileri kullanilarak
kontrol grubu calismasi yapilmis, ana ¢alisma icin gereken optimum
gorintl boyutu ve donem sayisinin belirlenmesi hedeflenmistir.
Boylece Cycle-GAN algoritmasindan optimum dizeyde verim alinmasi
planlanmistir. Kontrol grubu deneyi sonuglarina gore 128x128x3 piksel
boyutuna sahip gorintilerin - donglsel tutarlilik  degerlerinin,
256x256x3 piksel boyutuna gbére daha az oldugu belirlenmistir. Bu
baglamda, algoritmanin verimi ve piksel boyutu arasinda bu calisma
cercevesinde ters oranti gozlemlenmistir. Bu durum, gdzetimsiz derin
O6grenme yodnteminin kullaniimasi ve gérintilerde bulunan mimari
bilesenlerin  birbirinden  olduk¢a  farkh  olmasi  nedeniyle
gerceklesebilecegi yorumu yapilabilir. Ayrica, en yiksek verimin 4000-
6000 doénem sayisi araliginda alindigi 6n kontrol calismasinda
belirlenmesine ve ana ¢alismanin da bu bilgiye dayanarak 6000 dénem
sayisiyla yapilmasina ragmen, toplam kayip degerleri ozellikle

Tablo 3: 128x128x3 piksel,
6000 dénem sayisl igin
dongusel tutarhhk kayiplar
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Metropolis drnegi icin dngorilen degerin Uzerindedir. Bu sonucun da
algoritmanin gozetimsiz olarak egitiimesi nedeniyle olabilecegi
ongorulmektedir. Bu baglamda ileriki ¢calismalarda farkli morfoloji ve
tipolojideki mekanlara ait mimari bilesenlerin etiketlenerek gdzetimli
derin 6grenme ile egitilmesi, sonug Urinlerdeki mimari bilesenlerin
bicimsel olarak da degismesini saglamak igin uygun bir yéntem olarak
degerlendirilebilir. Ancak, bu calismada, bicimsel olarak degisimden
ziyade mekanin ait oldugu atmosfer ile olan iliskisi acisindan oldukga
belirgin mimari degisim ve donisimler elde edilmistir. Bu baglamda
calisma, 6zellikle kavramsal tasarim sirecleri, mimari tasarimda bilis ve
mimarlik kurami calismalari icin oldukca ufuk acici perspektifler
saglamaktadir. Arastirmanin ilgili calisma alanlarina katkisini 6zetlemek
adina, sonug¢ dridnlerin mekéansal potansiyellerinin  degisimi ve
donlstmu, secilmis olan her bir film icin sirasiyla incelenmis ve
yorumlanmistir.

Calismanin ana UrGnd olan ic mekan goruntdleri (Sekil 12), mimari
mekan Uretimi baglaminda analiz edildiginde, gorintilerde dramatik
seviyede tipolojik ve morfolojik degisimler gdzlemlenmedigi, ancak
mekanlarin aydinlik seviyesi, 151k rengi ve olusan golgeler baglaminda
oldukga belirgin déntsimlerin oldugu gorilmektedir.

Blade Runner ve Metropolis veri setleriyle yapilan calismalarda
mekanlarin sahip oldugu renklerin birbirine oldukca benzer oldugu
gorilmekteyken, bu yakinhgin Star Wars Serisi ile 2001: A Space
Odyssey arasinda da bulundugu soylenebilir. Ayrica, Metropolis
ciktilarinda acik tonlardaki yizeylerin daha koyu, koyu tonlara sahip
ylzeylerin ise daha acik renk ylzeyler olarak yer degistirmis oldugu
gorilmektedir. Bu baglamda Metropolis veri seti Cycle-GAN’a isik
kaynaklarinin yer degistirdigi bir ic mekan yaratma olanagi saglamistir.
Boylece goruntllerdeki mimari bilesenlerin i¢-dis iliskisi, on ve arkada
olma durumu degismis ve mekan, gozlemciye Blade Runner ciktilarina
gore cok daha farkli varyasyonlarda mekansal deneyimler sunabilmistir.
Ornegin, orijinal gérintide zeminde bulunan daha aydinlik bir bolim
gdzlemciye tavanda bulunabilecek bir isiklik 6gesinin  varligini
sorgulatabilir. Bu baglamda, Metropolis, ic mekadni saran vyapi
kabugunun morfolojik degisimleri ile ilgili olasiliklari da arttiran,
tasarimciya mekanin var oldugu atmosfer ile ilgili soru sordurtan mimari
Urlnlerin ortaya cikmasini saglamistir.
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2001: A Space Odyssey ise ozellikle ic mekanda, orijinal gértntilerde
olmayan yapay isiklandirma 6gelerinin arttigi ¢iktilar sunmustur. Ayrica
algoritma agag, pencereden gorinen gokylzl, desenli ylzeyler gibi
daha karmasik yapilari pirizsizleserek, daha sade ve yalin ic mekanlar
Uretilmesini saglamistir. Bu baglamda filmin genel atmosferine hakim
olan steril mekan algisi, yeniden Uretilmis modern ic mekanlarinda etkin
bir bicimde hissedilmektedir.

Star Wars Serisi c¢iktilarina bakildiginda ise; orijinal ic mekan
gorintulerinde var olan golgele tonlarinin oldukga koyulastigl ve
aydinlik bolgelerdeki isik kaynagi renklerinin farkli tonlara sahip neon
efektlere donistigl, baska bir deyisle mekan gorintisinin saturasyon
(doyma, rengin saflik derecesi) degerlerinde dramatik degisimler
gerceklestigi gortlmektedir.

Yukaridaki analizler baglaminda, mekanlarin kendilerini cevreleyen
ortama ait olma durumu, s6z konusu calismada 1sik, golge, ylzey
dokusu ve renk Gzerinden analiz edilmis ve gbzetimsiz derin 6grenme
ile gerceklestirilen Uretimlerin bu noktada oldukca yararli oldugu
gorilmustir. Calismanin ileriki adimlarinda ise mekanlarda bulunan
mobilyalarin  ve/veya yapi elemanlarinin bigimsel degisimlerine
odaklanilarak, arastirmanin uluslararasi literatire katki saglamasi
hedeflenmektedir.
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