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Derin Ogrenme Modellerinin Sinirsel Stil Aktarimi
Performanslarmin Karsilastirilmasi

Comparison of Neural Style Transfer Performance of Deep Learning
Models
Onemli noktalar (Highlights)

% Farkli derin dgrenme modellerinin sinirsel stil aktarim performanslart karsilastrilnmigtir. / Neural style
transfer performance of different deep learning models was compared.

% Farkli optimizasyon algoritmalari ile derin 6grenme modellerinin performanslari karsilagtirilmigtir. / The
performances of different optimization algorithms and deep learning models were compared.

Grafik Ozet (Graphical Abstract)

Farkly Evrisimsel Sinir Agi1 (ESA) modelleri ile Sinirsel Stil Aktarimi (SSA) gercgeklestirilmistir. Farkli optimizasyon
algoritmalart kullanmlarak ESA modellerinin performanslart incelenmigstir. Elde edilen sonuglar karsilastirilarak en
iyi model belirlenmistir. / Neural Style Transfer (NST) has been carried out with different Convolutional Neural
Network (CNN) models. The performances of CNN models were examined using different optimization algorithms.
The best model was determined by comparing the obtained results.

Stil
Gariintiisii

Hedef
— i H
= BSA il | vew
Soriinti

gerik
Gariintiisii

Sekil A. Sinirsel stil aktarimi1 mimarisi / Figure A. Neural style transfer architecture
Amacg (Aim)

SSA ¢alismalarinda kalite ve performans artirimi en ¢ok amaglanan hedeflerdendir. Bu ¢alismada da farkli ESA
modellerinin SSA performanslari incelenmis ve farkli optimizasyon algoritmalarmmin ESA modellerinin SSA
calismalarindaki etkisi degerlendirilmistir. | Quality and performance enhancement is one of the most aimed goals in
NST studies. In this study, NST performances of different CNN models were examined and the effect of different
optimization algorithms on the NST studies of CNN models was evaluated.

Tasarum ve Yontem (Design & Methodology)

Icerik ve stil olarak adlandwilan iki gorviintii, segilen ESA modeline aktarimistir. Optimizasyon algoritmalar:
kullanilarak belirlenen iterasyon adimi sonunda hedef gériintii iiretilmigtir. / Two images, named content and style,
were transferred to the selected CNN model. The target image was generated at the end of the iteration step
determined by using optimization algorithms.

Ozgiinliik (Originality)
Yapilan bu ¢alismada VGG16, VGG19 ve ResNet50 ESA modellerinin SSA performansiart karsilastirimistir. Adam,
RMSprop ve SGD optimizasyon algoritmalarimin ESA modelleri iizerindeki etkisi yapilan c¢alismalaria

degerlendirilmistir. / In this study, NST performances of VGG16, VGG19 and ResNet50 CNN models were compared.
The effect of Adam, RMSprop and SGD optimization algorithms on CNN models has been evaluated by the studies.

Sonuc¢ (Conclusion)

Yapilan SSA ¢alismalarinda, gorsel agidan en iyi performans VGG19 ag modelinden SGD optimizasyon algoritmasi
kullamilarak elde edilmistir. Zaman agisindan en hizlt SSA ResNet50 ESA modelinde SGD optimizasyon algoritmast
kullanmilarak elde edilmistir. / In the NST studies, the best visual performance was obtained from the VGG19 network
model by using the SGD optimization algorithm. In terms of time, the fastest NST was obtained by using SGD
optimization algorithm in ResNet50 CNN model.

Etik Standartlarin Beyani (Declaration of Ethical Standards)

Bu makalenin yazar(lar)1 ¢alismalarinda kullandiklart materyal ve yontemlerin etik kurul izni ve/veya yasal-ozel bir
izin gerektirmedigini beyan ederler. / The author(s) of this article declare that the materials and methods used in this
study do not require ethical committee permission and/or legal-special permission.
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Derin Ogrenme Modellerinin Sinirsel Stil Aktarimi
Performanslarinin Karsilastirilmasi
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(074

Sinirsel stil aktarimi giiniimiizde hem akademik hemde endiistriyel alanda en fazla g¢alisilan konulardan biridir. Yapilan
calismalarda kalite ve performans artirimi en ¢ok amaglanan hedeflerdendir. Bu galismada da farkli ESA modellerinin sinirsel stil
aktariminda performanslari incelenmistir. VGG16, VGG19 ve ResNet50 modelleri kullanarak derin 6znitelikler elde edilmistir. Bu
Oznitelikler sayesinde igerik goriintiisiiniin i¢erigini, stil goriintiisiiniin de stilini alip yeni bir hedef goriintii olugturulmugtur. Adam,
RMSprop ve SGD optimizasyon algoritmalar1 kullanilmigtir. Yapilan sinirsel sinir aktarimi ¢aligmalarinda, gorsel agidan en iyi
performans VGG19 ag modelinden SGD optimizasyon algoritmasi kullanilarak elde edilmistir. Zaman agisindan en hizli sinirsel
stil aktarimi ResNet50 evrisimsel sinir ag1 modelinde SGD optimizasyon algoritmasi kullanilarak elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Sinirsel stil aktarimi, evrisimli sinir ag1, derin evrisimli sinir ag.

Comparison of Neural Style Transfer Performance of
Deep Learning Models

ABSTRACT

Neural style transfer is one of the most studied topics in both academic and industrial fields. Quality and performance enhancement
are among the most targeted goals in the studies. In this study, the performance of different CNN models in neural style transfer
was investigated. Deep features were obtained using VGG16, VGG19 and ResNet50 models. Thanks to these attributes, a new
target image is created by taking the content of the content image and the style of the style image. Adam, RMSprop and SGD
optimization algorithms are used. In neural transfer studies, the best visual performance was obtained from VGG19 network model
by using SGD optimization algorithm. The fastest neural style transfer in terms of time was obtained using the SGD optimization
algorithm in the ResNet50 convolutional neural network model.

Keywords: Neural style transfer, convolutional neural network, deep convolutional neural network.

1. GIRIS (INTRODUCTION) yeniden birlestirmek i¢in ESA modelinin 6znitelik

Resim ¢izme, yillardir popiiler bir sanat bigimi olmustur glkarlmlndan. .ygrarlanrr.lgyl Onermislerdir (1]-
[1]. Insanlar, bir fotografi sanki bir sanat¢min elinden ~ GOriintliden igerigi ve stili ayirmak oldukga zor bir
¢ikmis yagli boya tablosu gibi gdriinmesini saglayabilir ~ Problemdir. Bununla birlikte, ESA [4] modelinde
miydi? Gatys ve arkadaslari 2016 yilinda bu soruya Yasanan gelismelere bagh olarak, dogal goriintiilerden
odaklanip, fotograflarin tipki sanatg1 elinden ¢ikmig gibi y@ikg}k seviyeli anlamsal b11.g1 91k.am_13}’1 6greneq
goriinmesini  saglamiglardir. Bu ydntem literatiirde bilgisayarli gorme sistemleri iretilmistir. Yeterli

“Sinirsel Stil Aktarimi1” (SSA) olarak adlandirilmgtir. etiketlere sahip bir veri setiyle egitilen ESA modeli,

ESA, cok katmanli ag yapisi sebebiyle son ginlerde nesne tanima, goriintii igerigi ¢ikarma, goriintii stilini

a . cikarma ve stil siniflandirma g¢alismalarinda basari ile

yaygin kullanilmaya baslanmasi ve Oznitelik ¢ikarma
N . .. kullamilmaktadir [5-12].

konusunda ortaya koydugu basar1 sayesinde stil o o o
aktariminda olumlu sonuglar elde etmeyi basarmigtir. B~ SSA ¢alismalarinda, girise uyg.,'u!'ana.{n iki gf)run"c}lc}en"blurl
bulgulara dayanarak, Gatys ve ark. [3] oOncelikle, bir alitarr'ng yapmak istenilen goriintii (1ge{1k" g?rl.l'ntusu.)
fotografin igerigini ve inlii sanat eserlerinin tarzim ~ digeri ise stili kopyalanmak istenilen gorintiidir (stil
goriintiisi). SSA’da amag ise bu iki goriintiiden yeni bir
*Sorumlu Yazar (Corresponding Author) hedef goriintii olugturmaktir. SSA ¢aligma prensibi Sekil.
e-posta : ali.ari @inonu.edu.tr 1°de gosterilmistir.
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Sekil 1. Sinirsel stil aktarimi ile hedeflenen durum semasi (The targeted state diagram with neural style transfer)

Sekil. 1°de goriildiigii gibi (b) goriintiisiindeki sanatginin
stili, (a) goriintiisii {izerine aktarilip (¢) hedef goriintiisii
elde edilmistir. Ayrica Sekil. 1 incelendiginde, stil
aktariminin farkli goriintii boyutlariyla yapilabildigini
goriilmektedir. Giinlimiizde SSA tabanli bir¢ok basarili
endiistriyel uygulama (6rnegin, Prisma, Ostagram ve
Deep Forger) kullanilmaktadir [1].

Bu ¢alismada, stil aktarimi genel olarak incelenmis ve
metodolojisi anlatilmistir. Stil aktarimi, farkli ESA
modelleri iizerinde (VGG16 VGG19, ResNet50) test
edilmistir. Modellerden gegirilen gorintiiler ile, igerik
goriintiisiinlin  igerigini ve stil gorlintiisiiniin stilini
kopyalayarak yeni bir hedef goriintii olusturulmustur.
Gorsel agidan en iyi performans VGG19 ag modelinden
SGD optimizasyon algoritmasi kullanilarak elde
edilmistir. Zaman ag¢isindan en hizli SSA ResNet50 ESA
modelinde SGD optimizasyon algoritmasi kullanilarak
elde edilmistir.

2. SINIRSEL STiL AKTARIMI (NEURAL STYLE
TRANSFER)

SSA, temelinde derin 6grenme modellerinin &znitelik
cikarimindaki basarimidan faydalanarak bir goriintiiniin
icerigini bozmadan stil goriintiisii ile yeniden {iretilmesi
teknigidir. Bu yontem ile, verilen goriintiilerden algisal
olarak ¢ekici (flgi ¢eken, giizel goriinen) goriintiiler
olusturulabilir [2].

2.1. Evrisimsel Sinir Ag1 (Convolutional Neural

Network)

Bilgisayar gormesi alaninda, Oznitelik ¢ikarimi ve
siniflandirma her zaman Onemli bir calisma alani
olmustur. ESA, goriintiilerin analiz edilmesine basariyla

uygulanmis derin ileri beslemeli yapay sinir agidir.
Genellikle gorlintii igleme problemlerinde
kullanilmaktadir. Girig katmani, evrisim katmani,
havuzlama katmani, tam baglanti katmani ve ¢ikis
katman1 adi1 verilen katmanlardan olusur. ESA, goriintii
tanima uygulamalarinda kullanilmaktadir. Her bir
evrisim katmaninda &zellik haritalar1 bulunabilir. Bu
Ozellik haritalar1 sayesinde ag, farkli Ozellikleri
ogrenebilmektedir [13].

ESA, sayilan bu avantajlarinin disinda 6nemli bir
dezavantaja sahiptir. Bu dezavantaj ise, modelin egitim
ve test asamasinda basari ile calisabilmesi ihtiyag
duyulan yiiksek bellekli giicli GPU kartlaridir. Son
giinlerde iireticilerin gelistirmis olduklar1 yiiksek bellekli
GPU Kkartlar1 sayesinde bu sorunun 6niine gecilmesine
calisilmaktadir [14].

Bu c¢alismada, VGG16, VGG19 ve ResNet50 ag
mimarileri kullanilmigtir. SSA sirasinda smiflandirma
islemi yapilmadig i¢in tam baglant1 ve ¢ikig katmanlari
modellere dahil edilmemistir.

2.2. VGGNet

VGGNet modeli, ImageNet veri setinden alinmis bir
milyondan fazla goriintiller ile egitilmis bir ESA
modelidir [15].

Yapilan bu calisma, VGGNet’ler arasindan VGG16 ve
VGG19 ag mimarileri iizerinde gerceklestirilmistir.
VGG modelleri diger ag modellerinden ayiran temel fark
evrisim  katmanlarmm  ikili, tG¢li  ve  dortli
kullanilmasidir. Modelin her evrisim katmani ¢ikisinda
agirhiklart farkli olan filtreler hesaplanmaktadir ve
katman sayisi arttikga bu filtrelerde olusan 6znitelikler
goriintiiniin derinligini simgelemektedir [16]. VGG16 ve
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VGG19 modelleri evrisim katmanlarinda 3x3 filtre
icermektedir.

2.2.1.VGG16

VGG16 modeli Gorsel Geometri Grubu (Visual
Geometry Group) tarafindan ILSVRC-2014
yarismasinda daha iyi sonuglar elde etmek igin

gelistirilen bir ag modelidir [17]. Girdi katmaninda yer
alacak goriinti 224x224x3 boyutundadir. ImageNet veri
seti ile %89 dogruluk yakalamig bir derin 6grenme ag
modelidir [18]. Sekil. 2’de sunulan VGG16 ag
mimarisinde, 13 evrisim katmani ve 5 havuzlama
katmanu ile toplamda 18 katman bulunmaktadir [17].

224x224x64

112x112x128
56x56x256 12
Bx28x5 14x14x512

Evrisim Katmani
Havuzlama Katmaru

Blok1 Blok2 Blok 4 Blok 5

Sekil 2. VGG16 modeli mimarisi (VGG16 model architecture)

Blok 3

2.2.2.VGG19

VGG19 modeli, VGGI16 algoritmasinin akabinde
gelistirilen bir ag modelidir [17]. VGG16’da oldugu gibi
giris gorintiisii 224x224x3 boyutundadir. ImageNet veri
seti ile %88 dogruluk yakalamig bir derin 6grenme ag
modelidir [18]. Sekil. 3’te sunulan VGGI9 ag
mimarisinde, 16 evrisim katmani ve 5 havuzlama
katmani ile toplamda 21 katman bulunmaktadir [17].

224x224x64

T12xi12x128
56x56x256 a2
L 14x14x512

Evrigim Katman:
Havuziama Katmani

Blok 1 Blok 2 Blok 3 Blok 4 Blok 5

Sekil 3. VGG19 modeli mimarisi (VGG19 model architecture)

2.3. ResNet50

ResNet50 mimarisi, katman sayist arttikga egitim
basarisi artar yanilgisint ortadan kaldirmak igin
¢ikarilmig bir mimaridir. ResNet yapisinda, “resudial”
(artik) olarak adlandirilan bloklardan olusmaktadir. Bu
artik bloklar1 sayesinde, her blok sonunda basarisiz bir
egitim olsa bile en koti ihtimalle bir onceki kadar
6grenim devam etmektedir.

ResNet, diger mimari yapilarina gére daha fazla katman
icermektedir ve aynt VGGNet’lerde oldugu gibi giris
goriintiisii 224x224x3 boyutundadir. ResNet50 mimarisi

Sekil. 4’te sunulmustur
=
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ResNet50 dort bloktan olusur. Dort blokta bulunan
evrisim katmanlar iki adet 1x1 ve bir adet 3x3 filtre
icermektedir. Sekil. 5°te ResNet50 blok yapist ve Sekil.
6’da  ResNet50 modelinde bulunan her evrisim
katmaninda gerceklestirilen agamalar sunulmustur.

1x1 evrisim

v

3x3 evrisim

v

1x1 evrisim

Sekil 5. ResNet50 blok yapist (ResNet50 block structure)

|

‘ Evrigim ‘

l

Toplu Normallestirme

l

| ReLu |

)

‘ Evrigim ‘

l

Sekil 6. ResNet50 belirtilen her evrigim katmanindan sonra
gerceklestirilen iglemler (Operations performed after
each convolution layer specified in ResNet50)

Sekil. 5’te gosterilen yapi, ResNet50 modelinin bir
blogunda yer alan adimlar1 bize gdstermektedir. Daha
once bahsedildigi gibi bu yap1 sayesinde, basarisiz bir
egitim olsa bile en koti ihtimalle bir onceki kadar
O6grenim devam ederek egitim basarisizligi ortadan
kaldirilmastir.

Sekil. 5’te gosterilen her bir evrisim katmanindan sonra

gerceklestirilen agamalar Sekil. 6’da sunulmustur. Buna
gore, her evrisim katmanindan sonra sirasiyla toplu

normallestirme (Batch Normalization) ve Relu
£ (EEE\ [[EglE @ £lgle @EEE@@
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Sekil 4. ResNet50 modeli mimarisi (ResNet50 model architecture)
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katmanlar1 yer almaktadir. Normallestirme islemi,
modelin daha iyi performans saglamasi i¢in kullanilan bir
yontemdir. ReLu katmaninda ise, giris degeri sifirin
altinda iken ¢ikt1 sifir, sifirin Gizerinde iken ¢ikt1 degeri
giris degerine esittir. Sekil. 7°de ReLu aktivasyon
fonksiyonun grafigi sunulmustur.

A

R(z)

. >
-« -

Sekil 7. ReLu aktivasyon fonksiyonu (ReLu activation
function)

Es. 1°de gosterilen sekilde hesaplanmaktadir.
R(z) = max(0,z) 1)

2.4. Optimizasyon Algoritmalari1 (Optimization
Algorithms)

Yapilan bu ¢aligmada, ii¢ farkli optimizasyon algoritmasi
kullamlmistir. Bu algoritmalar Stokastik Gradyon Inisi
(SGD), RMSprop ve Adam algoritmalaridir.
Optimizasyon algoritmalari, egitimde olusan hatalar
minimize etmek i¢in kullanilmaktadir.

2.4.1.SGD

SGD, derin 6grenme modellerinde kademeli diisis
gergeklestirerek, en uygun degeri bulmaya calisan bir
yontemdir. Diger yontemlere gore biraz yavas oldugu
bilinmektedir. Mevcut gradyani (9L / dwt), 6grenme
katsayis1 (a) ile carparak mevcut agirhgr (wt)
giincellemektedir [19-25]. Yeni agirliklar, Es 2’de
sunulan denklem ile giincellenir.

Wip1 = We — aaL (2)

2.4.2. Momentum

Mometum, SGD optimizasyon algoritmasinda optimum
deger aranirken karsilagilan salinimlari azaltmak ve
hedeflenen en uygun degeri bulma hizimi artirmak igin
kullanilan algoritmadir [19-25]. Es. 3,4’te belirtilen
denklemler ile hesaplanmaktadir.

Wepr = We — aly 3)
daL
)_

Vi =pVeea + (1 =By aw
¢

(4)
Es. 3,4’te gorillen, V’nin baglangi¢ degeri 0’dir. f
(momentum), O ile 1 arasindadir ve genelde kullanilan
degeri ise 0.9’dur. Daha 6nce kullanilan gradyanlarin ne
kadar isleme dahil edilecegini belirleyen bir aragtir [19-
25]. Sekil 8.’de momentumlu ve momentumsuz SGD’nin
yapmis oldugu salinimlar gosterilmistir.

(a) (b)

Sekil 8. (a) momentumsuz SGD, (b) momentumlu SGD [25]

Sekil. 8 (a)’da SGD’nin ¢6ziime giderken yapmisg oldugu
salmimlarin ¢ok fazla oldugu goriilmektedir. Sekil. 8
(b)y’de ise SGD’de goriilen salinimlarm azaldig:
goriilmektedir [25].

2.4.3. RMSprop

RMSprop (Karelerin ortalamasinin karekokii yayilimi)
temelde, gradyanlarin  karelerinin  ortalamasinin
karekokii ile degerin, optimal seviyeye getirilmesini
hedeflemektedir. Sabit 6grenme katsayist problemini
¢ozmek igin onerilmistir [19-25]. Es. 5,6’da sunulan
denklemler ile hesaplanmaktadir.

a aL .
w, = WwW; — —
t+1 t \/m aWt ( )
aL 1
S = BSea + (L= P[5 ©
2.4.4, Adam
Adaptif  Moment  Tahmini  (Adam) RMSprop

algoritmasina momentum ekleyenerek, en uygun degeri
bulmay1 hedefleyen bir algoritmadir. Momentum
yontemindeki V ile RMSprop’daki S’i kullanmaktadir

[19-25]. Es. 7-11de  sunulan denklemler ile
giincellenmektedir.
— a A
Werr = We — \/Ai-Vt @)
S, +€
Y,
Vo= T ®)
5 = ©
1-p1
oL
Ve =B Vea + (1 - ﬁl)a—wt (10)
aL 1’
S = BaSee + (U= Bo) |5 (11)

Burada S ve V baslangi¢ olarak 0, a = 0.001, 8, = 0.9,
B, = 0.999 ve € ise 10-8 olarak tercih edilmektedir [19-
25].
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3. VERI SETi (DATASETS)

Stil  aktarimi yapmak i¢in iki goriintiiye ihtiyag
duyulmaktadir. Bu  goriintilerden  biri  “Igerik
Goriintlisi”, digeri de “Stil Goriintiisii” olarak

adlandirilmigtir.  Sekil. 9°da igerik goriiniitiisii, Sekil.
10°da stil goriintiileri sunulmaktadir.

Le

Sekil 9. Igerik goriintiisii (Content image) [26]

Sekil. 9°da, bulutlu bir giin batimina ait iki yani ¢ayirlik
olan asfalt bir yol fotografimi igerik goriintiisii olarak
kullanilmastir.

(@) Italyan ressam Leonardo da Vinci’nin 16. yiizyilda
Francesco del Giocondo'nun  karist  Lisa
Gherardini’nin yagli boya portresi olan Mona Lisa
adli tablosudur.

(b) Ispanyol ressam Pablo Picasso’nun 1937 yilinda
yapmis oldugu Aglayan Kadin adli tablosudur.

(c) Hollandali ressam Vincent van Gogh'un 19. yiizyilin
sonlarina dogru Fransa bahgelerinden esinlenip
tuvale resmettigi Selviler adli yagli boya tablosudur.

(d) Norvegli ressam Edvard Munch’un 1893’te yapmis
oldugu Ciglik adli yagli boya tablosudur.

Sekil 10. Stil goriintiileri (Style images) [27-30]

Bu calismada, dort farkli sanatgmin stilleri belirlenen
igerik goriintiisiine aktarilmaya calisilmigtir.

4, METODOLOJi (METHODOLOGY)

fcerik ve stil olarak adlandirilan iki gérseli énce ESA
modeline verilmektedir. Ardindan modele aktarilan
goriintiilerden once igerik kaybi, ardindan stil kayb:
hesaplanmaktadir. Elde edilen bu iki kayip degerlerini
kiiciik sayilar ile gilincelleyerek her iterasyon sonunda
hedef goriintii elde edilmistir. SSA mimarisi VGG19
mimarisi tizerinde Sekil. 11°de gosterilmistir.
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mil StilK.n}'hL|+ StiIK.n}'bL|+ StiIK.aybl| + StiIK.n}'bL| + StilK.n}'bl| = Loy
ST A h Y Y B
v Goriintist L 4 N Im
| | | | |
Hedef - | | | | |
Gériintii " | | | | |
| | | | |
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¥
Igerik Kayhi | = 'L-"FEWK

Sekil 11. Sinirsel stil aktarimmin VGG19 modeli ile ger¢eklestirilme yapis1 (Structure of realization of neural style transfer

with VGG19 model)

Mimaride goriildigii gibi gorseller VGG19 modeline
aktarildiktan sonra kayip degerleri hesaplanir. Stil kaybi,
VGGNet’ler igin ilk bloklarinda bulunan birinci evrigim
katmanlarinda, ResNet50 modeli i¢in ise ikinci blokta
bulunan ikinci evrisim katmaninda, {i¢iincii  blokta
bulunan birinci evrisim katmaninda, ardindan gelen
normalizasyon katmaninda ve dordiincii bloktaki altinci
evrisim katmaninda hesaplanmaktadir. Igerik kaybu, iic
ESA modeli i¢in de son blokta bulunan ikinci evrisim
katmaninda hesaplanmaktadir. Hesaplanan igerik ve stil
kayiplart  kiigiik sayilarla gilincellenerek  toplanir.
Ardindan optimizasyon algoritmalart  kullanilarak
gradyanlar giincellenir ve hedef goriintii lizerinde SSA
gerceklestirilir. Bu islem belirlenen iterasyon sayisi
kadar devam ettirilir.

4.1. Icerik Kaybiin Hesaplanmasi (Calculating of

Content Loss)

Icerik kaybini hesaplamak icin, her modelin son
blogunda yer alan ikinci evrisim katmaninda hem igerik
gorintiisit hemde hedef goriintii ele alinmistir. Ardindan
bu iki goriinti ReLu aktivasyon fonksiyonundan
gecirilmistir. Daha sonra, bu iki aktivasyon matrisinin
her ikisinin igerigi arasindaki farki en aza indirerek,
olusturulan goriintiideki orijinal igerigin korunmasi

hedeflenmistir.  Lg;;; hesaplanmasi igin  Es. 12
kullan11maktad1r
Lyirss (P 7.1) Z( 12)

Burada p icerik goruntumuzu, x hedef goriintiimiizi, [
katmani, F [. katmaninda bulunan hedef goriintiiyii, P l.
katmaninda bulunan igerik gOriintimiizii temsil
etmektedir.

4.2. Stil Kaybinin Hesaplanmasi (Calculating of Style
Loss)

Oznitelik  ¢ikarimindaki  basarilarindan  &tiirii ~ stil
kaybinin hesaplanacagi katmanlar dikkatle secilmistir.
Icerik kaybindan farkli olarak burada stil ve hedef
goriintiilerinin farklarin1 almak yerine gram matrisleri
tizerindeki farka bakmamiz gerekmektedir. Gram matris,
goriintiiniin dokusu, sekli ve agirliklar1 gibi bilgilerin
kiyaslanmasini saglanacaktir. Es. 13°te gram matrisinin
nasil hesaplanacagi gosterilmektedir.

Gl = ) FleFl 13)

k

Denklem 13’de, G gram matrisini, F‘te iki boyutlu (2D)
goriintliyii temsil etmektedir. Gram matris hesabim
yapabilmek i¢in 6ncelikle li¢ boyutlu (3D) goriintiiyii 2D
hale doniistirmesi gerekmektedir. Ardindan goriintiiyt
transpozesi ile c¢arparak elde edilen deger bir matris
vermektedir, bu matris “Gram Matris” olarak adlandirilir.

Sekil. 12°de Fil]- ve Fl-lematrisleri gosterilmistir.

a1 Az 0 Qm a1 A1 7t Ay
! A1 QAzp 0 Oo;m ' T A1z QAz2 0 Ay
Fij = : : ., : Fij = : : . :
An1 An2 Cnmlyem Aim Aom Cnmxn

Sekil 12. F; ve F,-lematrisIeri (F; and Fi’ijatrices)

Sekil. 12°de goriindiigii tizere nxm ‘lik bir matris ile
mxn ‘lik matrisin ¢arpimi nxn ‘lik bir matris iiretecektir.
n olarak temsil edilen aslinda kanal sayisidir, m ile temsil
edilen de gorintiiniin boyutudur. Sekil. 12°de verilen
matrisler ile gram matrisi, Ciz. 1°de gosterildigi gibi
hesaplanmaktadir.
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Cizelge 1. Gram matrisin hesaplanmasi (Calculation of gram matrix)

T 1

a1 -1 T A .09 +

Q11 -Qz1 T Aqp .0 T

n
Q11 -1 T A1z - App t+

1
ot Ay O et Ay - Oy et Ay - Apm

5 QAp1 .01 T Agp . A2 7 QAp1 .01 T Ay . A0 F QAz1:0p1 T Az . App +
L 0 T 2 P ot Aym - Oom Aoy - A

N Ap1 011 T App . A1t App Az T App . App + Any - Opg T App . App

ot Ay - Am

Gram matrisini elde ettikten sonra stil kaybi artik
hesaplanabilecektir. Stil kaybi, Es. 14’te gosterildigi gibi
hesaplanmaktadir.

1 2
— ! !
i = g7 0,6 = 4h)
ij

Her [. katmanda elde edilen kayip E ile ifade edilir. Bir

sonraki katmana ge¢cmeden once kayip fonksiyonu bir

agirlik degeri ile gilincellenir ve toplam stil kaybi, Es.
15°de gosterildigi gibi hesaplanmaktadir.

Lstan (a, x) = Z w; E
1
4.3. Toplam Kaybin Hesaplanmasi (Calculating of
Total Loss)
Toplam kayip degeri daha 6nce bulunmus olan Lg;,;s ve
L degerlerinin a ve f degerleri ile giincellenmesi

sonucu olusan toplam deger ile ifade edilir. Es. 16’da
gosterildigi gibi hesaplanmaktadir.

(14)

(15)

ot Uy - Aom

ot Ay - A

Ltoplam (;;' a' ;) = aLit;erik (;' ;) + BLstil (a' ;) (16)

Toplam kaybi elde ettikten sonra optimizasyon
algoritmalar1  kullanilarak  gradyanlar  giincellenir.
Belirlenen iterasyon sayist sonunda hedef goriintii
iizerinde SSA gerceklestirilmis olacaktir. Her adim
sonunda  kaylp  degerimizin  giderek  diistiigl
gozlemlenmistir.

5. SONUCLAR (RESULTS)

Bu calismada SSA, ¢ farkli ESA modeli (VGGI6,
VGG19 ve ResNet50) ve {ii¢ farkli optimizasyon
algoritmast (Adam, RMSprop ve SGD) ayr ayn
kullanilarak degerlendirilmistir. 3000 iterasyon sonunda
elde edilen hedef goriintiiler karsilastirilmistir. Ciz. 2-
4’te yeni olugturulan hedef goriintiiler sunulmustur.
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Cizelge 2. VGG16 sonuglar1 (VGG16 results)

Icerik goriintiisii

Adam RMprop SGD

Stil Goriintiileri
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Cizelge 3. VGG19 sonuglar1 (VGG19 results)

Adam RMSprop ; SGD

Stil Goriintiileri
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Cizelge 4. ResNet50 sonuglart (ResNet50 results)

Adam

Stil Goriintiileri

Ciz. 2-4 gorsel olarak incelendiginde, VGG19 ag modeli
diger modellere gore igerik goriintiisiiniin icerigini
bozmadan stil goriintiisiiniin stilini kopyalayarak hedef
goriintli basarili sekilde olusturulmustur. Ardindan daha
yakin hedef goriintii lireten ise VGG16 modeli olmustur.
ResNet50 modelinin  sonuglarina  baktigimizda ise
basarili performans gostermedigi goriilmiistiir.

RMSprop

SGD

Yeni iiretilen hedef goriintiilerin olusturulma siireleri
milisaniye (ms) cinsinden Ciz. 5-7’de sunulmustur. Ciz.
5-7’de satirlar stil goriintiilerini ifade ederken siitunlar ise
optimizasyon algoritmalarin1 ifade etmektedir. Hedef
goriintii olusturulmasinda en hizli olan yesil, en yavas
olan kirmizi ve ortanca hizda olan ise sart renk ile
belirtilmistir.
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Cizelge 5. VGG16 hedef goriintii tiretimi siiresi (VGG16 target
image generation time)

Optimizasyon Algoritmalari

Adam RMSprop SGD
_a 867.4 868.8 862.2
% b 869.5 873.8 866.9
:(;: c 869.0 872.2 867.9
Z d 8706 871.4 870.6

Cizelge 6. VGG19 hedef goriintii {iretimi siiresi (VGG19 target
image generation time)

Optimizasyon Algoritmalari

Adam RMSprop SGD
_a 1020.1 1022.8 1016.3
:%:: b 1020.2 1021.2 1019.7
g c 1018.9 1020.2 1018.7
§ d 1017.5 1019.7 1016.9

Cizelge 7. ResNet50 hedef goriintii tiretimi siiresi (ResNet50
target image generation time)

Optimizasyon Algoritmalar1

Adam RMSprop SGD
_a 4842 485.5 480.2
% b 4861 487.8 488.2
5 ¢ 4862 488.2 487.0
Z d 4862 487.8 485.1

Ciz. 5-7°de gorildigi tlizere, VGG16 ve VGG19 ag
modellerinde SGD optimizasyon algoritmasi daha hizl
sonu¢ elde etmistir. Ardindan bu hizi Adam takip
etmektedir. RMSprop ise bu iki ESA modelinde en yavas
hedef goriintii tiretimi basaran optimizasyon algoritmasi
olmustur. ResNet50 ag modelinde ise durum diger iki
modele gore degisiklik gostermektedir.

6. DEGERLENDIRME (EVALUATION)

Giincel ESA modellerinde SSA kullanilarak hedef
goriintii tretilmesi gergeklestirilmigtir. VGG19 modeli
hiz acisindan geride kalsada hedef goriintiiniin gériiniim
basarisinda olduk¢a iyi sonug elde edilmistir. Hiz
acisindan geride kalmasinin sebebi ise 6znitelik ¢ikarimi
konusunda daha hassas davranmasidir. ResNet50 ag
modeli mimari olarak daha fazla katmana sahip olmasina

ragmen igerik ve stil goriintiilerinin bilgilerini ¢ikarma
konusunda geride kaldigi gézlemlenmistir. Performans
acisindan ele alindiginda VGG16 modeli daha iyi sonug
vermektedir. Hiz acisindan ortalarda kalmis olsada
iiretilen hedef goriintiiler, sanki sanat¢1 elinden ¢ikmis bir
tablo goriiniimii vermektedir.

Ug farkli optimizasyon algoritmasinin
degerlendirilmesinde ise SGD optimizasyon algoritmasi
digerlerine gore daha gercekei sonuglar vermistir. SGD
optimizasyon  algoritmasini  Adam  algoritmasi
izlemektedir. Adam ile {retilen goriintiilerde basarili
sayilmaktadir. Lakin RMSprop optimizasyon algoritmasi
ile elde edilen goriintiiler, gorsel olarak pek basarili
sonuglar verememistir. Genel hat itibari ile igerik
goriintiisiinden daha uzak sonuglar elde edilmistir.
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