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Artificial intelligence makes the Big Data processable as the spread of the
Internet. Machine learning, which is a type of artificial intelligence, has made
it easier to classify, interpret and process data. On the other hand, the
development of graphics processing units has facilitated and accelerated the
work done by providing the necessary infrastructure for processing data
consisting of images. The development of image processing operation will
enable the processing and production of architectural data sets consisting of
images. This study aims to show the processability of the image set in map
scale and to encourage to think and examine how the achievements in this
process can be processed in different scales. In accordance with this purpose,
satellite images and map images of a game are handled as data using a GAN
model.The model, which is trained with satellite and game maps images
contain different textures of nature, different types of transportation
networks, settlements of different densities and qualities, can perform two-
way transformations (game map from satellite image and satellite image from
game map).The study focused on the generation of game maps from satellite
images, and during the process, tests for the generation of game maps from
satellite images of different locations around the world and analyzes based on
these tests were conducted. As the last step of the study, to obtain the most
successful results, the model inputs were optimized with the findings obtained
from the analyzes and by using satellite images of these regions, the game
maps of ‘Istanbul Historical Peninsula’ and ‘Istanbul Goksu’ regions were
produced.
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Yapay zeka, internetin yayginlasmasi ile yogunlasan veri birikimini islenebilir
kilmistir. Bir yapay zeka tiir olan makine 6grenmesi verilerin siniflandiriimasi,
anlamlandiriimasi ve islenmesini kolaylastirmistir. Grafik isleme Unitelerinin
gelismesi ise goruntllerden olusan verilerin islenmesinde gerekli altyapiyi
saglayarak, yapilan calismalari kolaylastirmis ve hizlandirmistir. Gorintd isleme
streclerinin gelisimi gorintilerden olusan mimari veri setlerinin islenmesini ve
Uretilmesini saglayabilecektir. Bu ¢alismada amag; harita 6lcegindeki gérinti
setinin islenebilirliginin gosterilmesidir. Bu gosterimden hareketle gorinti
islemenin mimari gosterim tekniklerinde ve farkli 6lgeklerde nasil olabilecegine
dair tartisma acabilmektir. Bu amag¢ dogrultusunda bir ¢cekismeli Uretici ag
modeli kullanilarak uydu gorintdleri ile bir oyuna ait harita gorintuleri veri
olarak ele alinmistir.

Uydu ve oyun haritasinda bulunan, dogaya ait farkli dokular, farkli tip ulasim
aglari, farkli yogunlukta ve nitelikte olan yerlesim yerleri iceren gorintuler ile
egitilen model, ¢ift yonli (uydu goruntisinden oyun haritasi ve oyun
haritasindan uydu gorlintisd) olarak donlisimler gerceklestirebilmektedir.

Calismada, uydu gorintilerinden oyun haritalari Gretimine odaklaniimis olup, Teslim Tarihi: 25.08.2020
stire¢ boyunca dlnya Gzerinde farkli lokasyonlara ait uydu goértintilerinden Kabul Tarihi: 27.09.2020
oyun haritalari Uretimine yonelik testler ve bu testleri baz alan analizler

yapilmistir. Calismanin son asamasi olarak analizlerden elde edilen bulgular ile Sorumlu Yazar:

model girdileri en basarili sonuglar alinacak sekilde optimize edilmis ve baris@virtualogie.com

‘Istanbul Tarihi Yarimada’ ve ‘istanbul Géksu’ bélgelerine ait uydu gérintileri

kullanilarak bu bolgelerin oyun haritalari Gretilmistir. Balc, O, Terzi, $.B, Balaban, O.

(2020). Cekismeli Uretici Aglar (Gan)
ile Harita Uretimi Ve Manipiilasyonu.
JCoDe: Journal of Computational

Anahtar Kelimeler: Cekismeli Uretici Aglar, Makine Ogrenmesi, Harita Gretimi Design, 1(3), 95-114.
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1. GIRiS

internetin yayginlasmasi ile icinden cikilamaz bir yogunluga ulasan
veri birikimi, ginimazde buyuk veri denilen kavrami olusturmustur.
Bu veri birikiminin karmasikhigi, siniflandiriima ve islenme zorlugu
blayldk verinin degerlendirilmesinin  éninde bir engel olarak
gorilmustir. BuyUk verinin anlamlandirihp islenmesi, makine
6greniminin gelisimi ile son yillarda mimkin hale gelmistir. Blyuk
verinin bir kismini olusturan goérintilerin sayisal goruntllere
donlsturilmesi ve glinimuzde bilgisayarlarin grafik islem Gnitelerinin
hizli gelisimi sayesinde makine 6grenmesi algoritmalari tarafindan
islenmesinin - mimkin kilinmasi, calismalarin = hizlanmasini  ve
kolaylasmasini saglamistir. Bu calismada verilerin islenebilmesi icin
Python kodlama dili ve Google Colab operatori kullanimistir.

1.1 Goriintii isleme

Gorantd isleme gorintllerin sayisal verilere donUstlrilip Gzerinde
islemler yapilmasini  saglayarak anlamlandiriimasini, manipule
edilmesini ve yeni gorintiler elde edilmesini saglamaktadir. Bu
goruntiler makine 6grenmesi yontemleri ile de islenebilir. Python
kodlama dilinde bircok modl ile gérintl isleme yapilabilir. ‘Numpy’,
‘OpenCV’, ‘mathplotlib’, ‘PIL" bu moddillerden bazilaridir. Bu moddller
sayesinde goruntiler, her pikselinin RGB (red — green - blue) veya HSV
(hue — saturation - value) gibi renk uzaylarindaki karsiliklarindan
olusan matrislere  donUsturulebilir, bu verilerden grafikler
olusturulabilir ve geri gorintilere dondsturilebilir (Gezer, 2018).

1.2 Derin Ogrenme, Makine Ogrenmesi Ve Yapay Zeka

Makine 6grenmesi 6rnekler ve verilerle 6gretilen algoritmalarin
veriler Gzerinden c¢ikarimlar yaparak yeni veriler Uretmesi olarak
tanimlanabilir (Mitchel, 1997). Yapay zeka ise ‘Dogal sistemlerin
yapabildigi (zekice olsun veya olmasin) her bilissel etkinligi (gerekirse
bedenleri olan) vyapay sistemlere, daha da vylksek basarim
dizeylerinde nasil yaptirabilecegimizi inceleyen bilim daldir.’(Say,
2018) Dolayisiyla makine 6grenimi, bir yapay zeka yontemi olarak ele
alinabilir. Bir makine 06grenmesi sinift olan derin 68renme ise
¢ikarimda bulunmak ve yeni veriler Uretmek icin 6grenme isleminde
kullanilan verilerin birgok katmaninin dogrusal olmayan bir sekilde
kullaniimasidir. Derin 6grenmede girdiler UGzerindeki birden c¢ok
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katmanin 6grenilmesi ve bu katmanlardan olusturulan hiyerarsik bir
dizen s6z konusudur (Seker ve dig., 2017).

1.3 Cekismeli Uretici Aglar Ve Tiirleri

Ogrenme icin kullanilan girdilerin karmasik yapilarini égrenen derin
o6grenme teknikleri son yillarda buyuk bir ilerleme katetmistir. (Wu ve
dig., 2017) lan Goodfellow ve ekibi tarafindan 2014 yilinda Uretilen
gorintu isleme yetenegine sahip ilk model olan ¢ekismeli Gretici aglar
(generative adversarial network, GAN), derin 68renmeye gorinti
isleme konusunda blylk yetenek kazandirmistir. (Wason, 2018)
(Goodfellow ve dig., 2014) Cekismeli Uretici aglarda Uretici
(generative) ve ayirici (discriminator) olarak iki algoritma calisir (Sekil
1). Uretici 6grenim verilerinden aldigi verilere benzer veriler tiretmeye
cahsirken ayirici bu verilerin gercek veya sahte oldugunu anlamaya
calisir.  Ureticinin  Uretmis oldugu veriler ayirici  tarafindan
degerlendirilir ve ayiricinin Ureticiye verdigi puanlar dogrultusunda
Uretilen yeni veriler bircok tekrar (epoch) sonrasinda gercek verilere
benzemeye baslar. Bu modelin 6nerilmesinden sonra bircok GAN
modeli olusturulmaya baslanmistir. Ureticiye verilen bir kosulla
Uretim yapabilen cGAN, veride havuzlamanin kullanilmadigi DCGAN,
Ureticinin olusturdugu girultiye gizli kod veya ek bilgi eklenen
InfoGAN ¢ekismeli Uretici ag modellerinden bazilaridir. Ayrica bu
makalede daha detayli bahsedilecek pix2pix ve CycleGAN da ¢ekismeli
Uretici ag modelleridir.

' !
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Egitim Aviric :
i L =7 Simflandirma
> Hatas1-Gergek( !

Uretici

:
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Uretilen :
Sahte goriintiiler I
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|

Sekil 1: Cekismeli Uretici ag

calisma prensibi (Celik & Talu,

2019)
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2. CEKiSMELI URETIiCi AGLAR VE ¢OZUMLEME SURECI

Goruntl isleme ve ¢6zimlemede yapay zeka kullaniminda ¢igir acan
cekismeli Uretici aglar girdi olarak Uretilmek istenen ciktilara benzer
gdrlintllere ihtiyac duymaktadir. GAN modelleri arasinda bulunan
pix2pix ve CycleGAN, Berkeley Yapay Zeka Arastirma (BAIR)
Laboratuvarindan bir ekibin Urettigi modellerdir. Pix2pix gorintiden
gorintiye dondstirme modelidir (Sekil 2). Goruntilerdeki pikselleri
birebir eslestirerek calismaktadir. Bu modelde 6grenme icin
gorintuler siniflandirilarak birbirini karsilayan -ayni gorselin siyah
beyazi, bir Grinln ¢izimi ve fotografi veya ayni noktadan g¢ekilmis bir
fotografin gecesi glindlizl- veri kiimeleri olusturulmaktadir. Bu veri
setleri ile egitilen model yeni goruntiler Gretirken bir kosula ihtiyag

duymaktadir. Bu model ile bir giindiz gorselinin gecesi, bir gizimin

Sekil 2: Pix2pix 6rnek
uygulamalari (Isola ve dig.,
2018) dig.,, 2018).

veya boyamanin gercekci goriintlisi olusturulabilmektedir (Isola ve
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Labels to Street Scene

Labels to Facade
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Day to Night

Input nput output

_ Edges to Photo
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CycleGAN ise pikselleri birebir eslesen veri setlerine degil sadece
benzer veri setlerine ihtiya¢ duyan bir GAN modelidir (Sekil 3).
CycleGAN’In anlasiimasi icin verilebilecek en temel 6rnek zebra — at
(zebra - horse) calismasidir. Zebra ve at gorintileri ile egitilen
algoritma test veri kimelerindeki at gorUntUlerini zebraya, zebra
gorlntllerini ise ata donUstlirebilmektedir. CycleGAN, pix2pix
modelinin aksine cift tarafli calisabilmektedir. Boylece tersine
uygulanan islemlerde algoritmanin yeniden ve baska verilerle
egitiimesi gerekmemektedir.
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Algoritma i¢ ice iki GAN modelini kullanarak gértntlyd 6nce ulasiimak
istenen gorintlye sonra ise tekrar eski haline donUstirmektedir.
Dondstardlen ulasiimak istenen gorintlinin, Ureticinin  Urettigi
gdrintlye ne kadar uyum sagladigini gbsteren ve asil haline ne kadar
benzedigini gosteren iki farkll kayip olusturulmaktadir. Daha sonra
ayiricinin etkisi ile bu kayiplar yapilan tekrarlar sonucu azaltilarak
gorintlinin donldsimU saglanmaktadir. Fotograflari Gnli ressamlarin Sekil 3: CycleGAN drnek
eserlerine donlgsturen veya tam tersini; yaz fotografini kis fotografina uygulamalari (Isola ve dig.,,
donlstiren veya tam tersini yapan algoritmalar da CycleGAN 2018)

modellerine drnek olarak verilebilir (Isola ve dig,, 2018).

Monet =_ Photos

horse —» zebra

W TS by

Cezanne

Photograph

Van Gogh

Bu calismada kullaniimasi hedeflenen GAN modeli belirlenirken bu iki
model degerlendirilmistir. Pix2pix modelinin eslenmis veriye ihtiyac
duymasi, egitimde kullanilacak verilerin  6nceden islenmesi
gerekliligini dogurmustur. Egitim ve Uretilmesi istenen test verilerinin
islenmesinin zorlugu ve modelin egitiimesinde eslenmis veriye ihtiyac
duyulmamasi nedeniyle CycleGAN kullaniimasi kararlastiriimistir (Sekil
4).
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Sekil 4: Cekismeli Uretici
aglardan cycleGAN ve pix2pix
karsilastirma diyagrami
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3. iSLEM SURECI

Calismada, belirlenmis bir 6lcekte elde edilen uydu goérintilerini
kullanarak oyun haritalari retilmesi hedeflenmistir (Sekil 5). Bir diger
deyisle calismanin amaci; dinya Uzerinde bulunan bir lokasyonun
haritasinin, secilen oyuna ait harita stilinde yeniden Uretilmesidir.
Oyun olarak Ubisoft tarafindan gelistirilen ‘Assassin’s Creed: Odyssey’
tercih edilmis ve bahsi gecen oyunun ‘Greece’ isimli haritasi
kullaniimistir.
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= Generated Map

process

Calisma, bir CycleGAN modeli olan ‘Summer to Winter Yosemite’ kodu
Uzerinden gelistirilmis olup, slrec esnasinda veri seti olarak Google
Haritalar ve Bing Haritalara ait uydu gorintileri ve bahsi gecen oyuna
ait ‘Greece’ haritas! kullaniimustir.

3.1 Galigma Plani
Calismanin gelistiriimesi icin tamamlanmasi gereken adimlar, calisma
takviminde 3 farkli is paketi altinda toplanmistir. Bunlar:

1. Verisetiolusturulmasi

2. Modelin egitilmesi

3. Giktilarin degerlendirilmesi
Bahsi gecen is paketleri, es zamanl degil, yukarida verilen sira ile
ardisik olarak calisiimis ve hedeflenen sonug elde edilene kadar sireg
devam etmistir.

3.2 Veri Seti Olusturulmasi
CycleGAN modelinin ihtiyaci olan iki ayri veri kiimesi bu calisma
Ozelinde ‘Oyun Haritas!’ ve ‘Uydu Haritasl’ olarak isimlendirilmistir.

‘Oyun Haritasl’ isimli veri kimesi, daha once belirtilen oyunun
haritasini olusturan gorintileri icermektedir. istenen harita, cesitli
interaktif oyun haritalarini blinyesinde barindiran Mapgenie.io web
sitesinde saptanmis ve veri kazima (data scraping) icin yontem
gelistirilmistir.

ilk olarak haritanin, koordinat sistemi zerine yerlesmis 256*256
piksel boyutlarinda goérintilerden olustugu tespit edilmistir. Bu
gdrintllerin baglanti adreslerinde, koordinat sistemindeki yerlerine
karsilik gelen degerlerinin orlntlsl tespit edilip, Python dilinde
yazilan bir komut dizisi ile tim gérintuler elde edilmistir.

Sekil 5: Harita tretim diyagrami

102

JCoDe | Cilt 1 Sayi 3 | Eyliil 2020 | Mimarlikta Yapay Zeka | Balci, O., Terzi, S.B., Balaban, O.



103

Ornek olarak ‘https://cdn.mapgenie.io/images/tiles/ac-
odyssey/greece/11/585/563.jpg’ baglanti adresinde ‘11’ gorintlinin
Olcegini, ‘585" gorintinin X koordinatini, ‘563’ ise Y koordinatini
temsil etmektedir.

Ayni metot, Python kodu ile veri kazima, diger veri kimesi olan ‘Uydu
Haritasl” olusturulurken de kullaniimistir.  ‘Oyun Haritasl’ veri
kiimesinden farkli olarak ‘Uydu Haritasi’ igin iki farkli kaynaga ait
veriler test edilmistir. ilk calismalar Google Haritalar Gzerinden
yapilmistir. Fakat veriler elde edilirken belirli periyotlarda islemin
Google tarafindan engellenmesi, bdlgeye goére uydu gorintl
kalitelerinin farklilasmasi, deniz gorintilerinde Google etiketlerinin
bulunmasi gibi birtakim sebeplerden dolayr ‘Uydu Haritasi’ veri
kiimesi icin yeni bir kaynak arayisi gerekli olmustur. incelenen
alternatif kaynaklar arasinda Bing Haritalar'da karar kilinmis ve veri
kazima calismalari Bing Uzerinden devam etmistir. Bu verileri
olusturan uydu goérintileri 2020 yilina aittir ve Bing Haritalarin
tanimladigi  17.  vyakinlastirma seviyesindedir. Ornek olarak
‘https://www.bing.com/maps
Cp=37.936172~23.950817&IvI=17&style=h&v=2&sV=2&form=S0002
7' baglanti adresinde 'cp=37.936172~23.950817' koordinatlari,
Ivl=17" yakinlastirma seviyesini belirtmektedir.

iki veri kiimesi (‘Oyun Haritas’ ve ‘Uydu Haritas’) icin t¢ farklh
kaynaktan 50.000'in Uzerinde veri elde edilmis ve bu veriler
niteliklerine gore iki ana baslik altinda siniflandirilmistir;

e Tip A: Deniz icermeyen (sadece kara iceren) gorintiler
e Tip B: Deniz iceren goruntiler
o Tip B.1: Sadece deniz igeren gorintiler
o Tip B.2: Kara ve denizi ayni anda iceren gorintiler

Yukarida belirtildigi gibi siniflandirilan veriler farkli kombinasyonlarda
kullanilarak farkh veri setleri elde edilmis ve bu veri setlerinin
detaylarina asagidaki tabloda (Tablo 1) yer verilmistir.
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‘Oyun Haritasi’ Veri Kimesi ‘Uydu Haritasi’ Veri Kimesi
No Versiyon Kullanilan Kullanilan
Kaynak Veri Tipi Kaynak Veri Tipi ve
ve Adedi Adedi
1. Versiyon 1.0 | Mapgenie.io (AC: | 1500 adet | Google Maps | 1500 adet
Odyssey, Greece | TipAve Tip Ave Tip
Map) TipB B
2. Versiyon 2.0 | Mapgenie.io (AC: | 1500 adet | Bing Maps 1500 adet
Odyssey, Greece | TipAve Tip Ave Tip
Map) TipB B
<N Versiyon 2.1 Mapgenie.io (AC: | 1500 adet | Bing Maps 1500 adet
1. Modul | Odyssey, Greece |TipA TipA
Map)
4. Versiyon 2.1 Mapgenie.io (AC: | 1300 adet | Bing Maps 1300 adet
2. Modul | Odyssey, Greece |TipB.1 TipB.1
Map) 200 adet 200 adet
TipB.2 TipB.2

3.3 Modelin Egitilmesi

Veri setlerinin yani sira, tekrar degeri, veri olarak kullanilan
gorintulerin boyutlari ve yineleme (iteration) degeri ¢ikan sonuglar
Uzerinde etkisi olan baslica girdilerdir. Calisma slrecinde bahsi gecen
girdilere asagida bulunan tablodaki (Tablo 2) degerler verilip sonuglari
analiz edilmistir.

Tekrar Degeri Goriintii Boyutu Veri Seti Yineleme Degeri
3000 128 * 128 piksel Versiyon 1.0 200
- 256 * 256 piksel Versiyon 2.0 500
- - Versiyon 2.1 (1. Modal) 1000
- - Versiyon 2.1 (2. Modul) 2500
- - - 3000

Ozet olarak model 8 farkli diizende egitilmis ve bu 8 egitimden elde
edilen 40 farkli sonug tablosu incelenip basarili kabul edilen model
kullanilarak calismanin sonuc Griinleri olan ‘istanbul - Tarihi Yarimada’
ve ‘Istanbul - Goksu’ haritalari Gretilmistir.

3.4 Giktilarin Analizi

Elde edilen ciktilar analiz edilirken her bir girdinin 6grenimi nasil
etkiledigini tespit etmek amaciyla analizlerde tim girdilerin ayni fakat
sadece analiz bashiginda yazan girdinin farkli oldugu sonuclar
karsilastirilmistir.  incelemeler, modelin  ‘Uydu Haritas’’ veri
kiimesinden ‘Oyun Haritas’” veri klmesine uyarlayarak CUrettigi

Tablo 1: Veri setleri

tablosu

icerik

Tablo 2: Girdiler tablosu
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sonugclari kapsamaktadir. Diger (oyun haritasindan uydu gorintileri
elde edilen) sonuclar g6z 6ninde bulundurulmamistir.

Degerlendirme basligi altinda kullanilan sekiller 4*8’lik bir 1zgara yapi
Gzerine yerlesmis 32 adet gorintiden olusmaktadir. Birinci, Gglncd,
besinci ve yedinci siitunlarda bulunan 16 gorintl ‘Uydu Haritas!’ veri
setine ait gorintdler; ikinci, dérdincu, altinci ve sekizinci situnlarda
bulunan 16 gorintl ise modelin Urettigi gérintiler olmaktadir.

3.4.1 Goriintii Coziiniirligiiniin Ogrenime Etkisi

Es veri sayisi ve veri icerigine sahip fakat sadece goriintl boyutlarinda

Sekil 6: 128*128 piksel farklilik olan veri setleri kullanilarak 3000 tekrar degerinde egitilmis iki
boyutlarinda veriler modelin 1000 yineleme degerinde elde edilen goriintileri asagida
kullanilarak egitilen model verilmistir.
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Gorlntl boyutunun  128*128 pikselden 256*256  piksele
yUkseltilmesi, sonuglari ¢ozinlrlik ve detay seviyesi agisindan olumlu
etkilemistir. Fakat bunun yani sira tespit edilen bir diger farklilik,
¢6zUnUrlGgun artmasi ile egitilen modelin 68renmesi gereken doku
tipi miktar artmistir ve bu da doénidsim esnasinda bazi dokularin
kimligini kaybetmesine sebep olmustur. Ornek olarak 128*128 piksel
boyutlarinda elde edilen sonuglarda orman, tarla ve toprak dokulari
korunmusken, 256*256 piksel boyutlarinda elde edilen sonuglarda
ormanlarin  kayalik dokusuna, tarlalarin toprak dokusuna ve
topraklarin da karanlk bir dokuya déntsttigu gorilmektedir (Sekil 6),
(Sekil 7). Modelin egitilmesinde islem glicl yetersizligi ve egitim
sirelerinin uzamasi nedenleriyle daha yuksek ¢oztnurliklerde veriler
kullanilmamustir;  ¢ozdndrlik, islem glici ve islem siresi
optimizasyonu saglanmistir.

3.4.2 Tekrar Degerinin Ogrenime Etkisi

Tekrar degerinin artmasi, daha fazla yineleme imkani vermektedir. Bu
durum dogrultusunda ayni veri seti kullanilarak yiksek tekrar degeri
ile egitilen algoritmanin hata degeri disis gostermektedir. Asagida
verilen grafiklerde tekrar sayisinin artmasi hata degerinin gittikce
dUstugini ve yeterli tekrardan sonra belirli bir aralikta seyrettigini
gostermektedir. Bu nedenle calismada yeterli tekrar degeri 3000
olarak belirlenmis ve egitim bu tekrar degeri ile yapilmistir. Girdi
verileri ile egitilen algoritmada ayirici, Ureticinin Urettigi glraltinin
hata degerini puanlamis ve Uretici tekrar arttikca parabolik bir azalma
gbsteren hata degeri ile yeni veriler Gretmistir.

Sekil 7: 256*256 piksel
boyutlarinda veriler
kullanilarak egitilen model
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sekil 8: Hata deger grafigi 3.4.3 Verileri Simiflandirmanin Ogrenime Etkisi
Veri kimelerinin birbirine benzerliginin sonug Uzerindeki etkisini
gozlemlemek amaciyla tim girdilerin ayni oldugu fakat veri
kiimelerinin farkli oldugu denemeler yapilmistir. ilk olarak Tablo 1’de
Versiyon 2.0 isimli veri setleri kullanilmis, Tip A (deniz icermeyen) ve
Tip B (deniz iceren) verileri ayni modele 6gretilmistir. Ardindan
Versiyon 2.1 isimli veri setleri kullanilarak Tip A (deniz icermeyen)
verilerini barindiran 1. modul bir modele, Tip B (deniz iceren) verilerini
barindiran 2. modil bir diger modele 6gretilmistir. 256*256 piksel
boyutlarinda gorintiler kullanilarak 1000 tekrar ve 1000 yineleme
degerlerinde elde edilen sonuglar asagidadir.
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Sekil 10: Versiyon 2.1 - 1. Modul isimli veri setleri ile egitilen model
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Sekil 11: Versiyon 2.1 - 2.
Modul isimli veri setleri ile
egitilen model

Elde edilen sonuglar gbéz o6nlnde bulunduruldugunda verilerin
siniflandirilmasi ¢ikan sonuglari olumlu yonde etkilemistir. Versiyon
2.0 veri setleri ile yapilan calismada kara dokusu olmasi gereken
yerlerde denize rastlanmistir (Sekil 9). Versiyon 2.1 - 1. Moddl ile
yapilan calismada iki veri kimesinde de deniz goruntileri
bulunmadigindan dolayi, deniz - kara dokularinin birbirlerine
karismasi ile ilgili bir hataya rastlaniimamistir (Sekil 10). Fakat ayni
versiyonun 2. moduli, kara ve deniz gorintilerini iceren, ile yapilan
calismada deniz - kara dokularinin birbirlerine karismasindan dogan
hatalar mevcuttur (Sekil 11). S6z konusu hatalarin Versiyon 2.0 ile
yapilan galismalara kiyasla daha az oldugu gortlmektedir.

3.5 Ornek Calisma: istanbul Haritasi Uretimi

Sire¢ boyunca edinilen bilgiler 1siginda, ¢alismanin son asamasi olarak
istanbul - Tarihi Yarimada ve istanbul - Goéksu haritalari Gretilmesi
planlanmistir. Gerekli olan uydu goérintileri Bing Haritalar’'dan elde
edilmis (Sekil 12a) (Sekil 13a), Versiyon 2.1 veri setleri kullanilarak 2
farkli moddl ile egitilen modeller Gzerinden haritalar Gretilmistir (Sekil
12b) (Sekil 13b). 3000 tekrar degerinde, 128*128 piksel boyutunda
goruntller kullanilarak egitilen modelin 1000 yineleme degerindeki
ciktilari asagida verilmistir.
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Sekil 12 (a): Tarihi Yarimada

uydu gorintlsu

Sekil 12 (b): Tarihi Yarimada

Uretilen gorinta

Ornek calismalarda uretilen haritalar degerlendirildiginde bina ve
orman dokularinin, kiyr seritlerinin basarili bir sekilde olusturuldugu
gdrilmektedir. Bunlarin yanisira Goksu orneginde goruldigi Uzere
model, oyun haritasinda olmayan otoyollari ve koprileri, ayni amaca
(ulasim ag1) hizmet eden patikalar olarak Gretmistir. Tarihi Yarimada
orneginde ise yine oyun haritasinda bulunmayan teknelerin ve suda
biraktiklari izlerin basarili bir sekilde Uretildigi gortlmektedir. Ancak
yine ayni 6rnekte uydu gorintlsliinde deniz ve yesil alanlarin renk

Sekil 13 (al): Goksu uydu
goruntusu

Sekil 13 (b): Goksu Uretilen
goruantu
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degerlerinin yakinhgl nedeniyle model, yogun yesil alan olan yerleri
deniz olarak algilayip hatali bir Gretim gerceklestirmistir.

4. SONUC

Bu c¢alisma harita Olgegindeki gorlintl setinin islenebilirligini
gostermek ve bu siUrecteki kazanimlarin farkli olcekteki mimari
gosterim  tekniklerini  nasil isleyebilecegini didstindirmek icin
yapilmistir. Bu strecte model farkli veri setleri, tekrar degerleri ve
gbrintl boyutlari ile egitilmis, 3.4 bolimunde anlatildig) gibi ciktilar
analiz edilmistir.

Elde edilen sonuglar dogrultusunda,

e 1000 - 2000 arasi tekrar degeri;

e 256*256 piksel boyutlarindaki gérintilerden olusan veri seti;

e 1500 - 2000 adet gorlnti iceren, verileri Tip A ve Tip B
biciminde siniflandirilarak olusturulan veri kimeleri;

ile 6grenimi yapilacak modelin, harita Uretimi icin basarili sonuglar
verecegi 6ngorilmektedir.

Kullanilan CycleGan modelinde, egitimde kullanilan 'Oyun Haritas!' ve
'Uydu  Haritasi' veri tiplerinin  birebir eslesmesine gerek
duyulmamistir. Model dokular arasi renk gecislerinde basarili olmus,
egitim verisinde karsiligl olmayan objeleri Gretebilmistir. Bu olumlu
sonuglar karsisinda bazi test veri setlerinde benzer dokulari birbirine
karistirmig, farkli agilarda ve siddetlerdeki golgeleri farkli dokular
olarak Uretmistir. Ayrica farkli dlceklerdeki 'Oyun Haritasi' ve 'Uydu
Haritas!' veri tiplerinde basarisiz sonuglar ortaya koymustur. Her ne
kadar CycleGAN modeli olumsuz yonlere sahip olsa da ¢alismayi belirli
bir noktaya tasimistir.

Calisma sireci boyunca verilerin, veri setinin ve diger girdilerin
CycleGAN modelinde sonug drian Gzerindeki etkileri tespit edilmis;
girdilerin optimizasyonu konusunda bilgiler elde edilmistir. Bunun
yani sira cesitli veri kazima metotlarinin 6grenilmesi de c¢alisma
kazanimlari arasinda yerini almistir.
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Yapilan calismalar sonucunda, CycleGAN modelinin goérinti isleme
yeteneginin haritalar tzerindeki etkinligi gbzlemlenmistir. Kullanilan
veri setlerinde degisiklik gosterilerek farkh goriintiler Uretilmesine
olanak saglayan bu modelde iki farkli harita setiile Gretilen goruntdler,
gorintl islemenin  mimari gosterim tekniklerindeki potansiyeli
hakkinda fikir vermektedir. Harita 6lceginde yapiimis olan bu calisma,
kent veya yapi gibi farkli 6lceklerde geleneksel gdsterim tekniklerinin
makine 6grenmesi ile islenebilirligini gdstermektedir. Mimari teknik
cizimlerin, diyagramatik cizimlere; uydu gorUntilerinin  farkh
haritalamalara donuUstUrllebilecegi calismalar bunlara érnek olarak
gosterilebilir. Bu model ile, yine harita 0Olceginde, tarihin farkli
donemlerine ait varsayimsal haritalamalar, gelecekte farkl
gezegenlerdeki kolonilesmelere yonelik simulasyonlar, gegmisin farkli
seyrettigi varsayilarak gelistirilen glnimuUz senaryolarina ait
kentlesmeleri konu edinen calismalar; mimari dlcege indigimizde ise
canlandirim igin belirlenen stile uygun hizli ve sinirsiz sayida plan ve
cephe dokulari Uretilebilir.

Tesekkiir

Bu calisma istanbul Teknik Universitesi, Mimari Tasarimda Bilisim
Yiksek Lisans programi 2019-2020 Bahar Yariyil dersi olan Mimari
Tasarimda Ozel Konular: Makine Ogrenmesi kapsaminda yapilan bir
projeden Uretilmistir.
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