E EasyChair Preprint

Ne 8887

Generating Ground Truth Images Using GAN
(Generative Adversarial Network)

Elif Isilay Unli and Ahmet Cinar

EasyChair preprints are intended for rapid
dissemination of research results and are
integrated with the rest of EasyChair.

September 28, 2022



ICIAS

https://www.icias.net/

1st International Conference on Innovative Academic

Studies

September10-13, 2022, Konya, Turkey

GAN (Generative Adversarial Network) Kullanarak Temel Gergeklik
Goriintiileri Uretme

Elif Islay UNLUY, Ahmet CINAR?

1Bilgisayar Miihendisligi, Firat Universitesi, TURKIYE
ORCID ID 0000-0002-0236-5527
2 Bilgisayar Miihendisligi, Firat Universitesi, TURKIYE
ORCID ID 0000-0001-5528-2226
*(eiunlu@firat.edu.tr)

Ozet — Gorintii segmentasyonu goriintii iizerindeki her bir pikselin smiflandriimasidr ve  gdriintii
iizernde bulunan tiim nesne alanlarmm bir hartasim olusturmaktr. Segmentasyon, biyomedikal, cevre,
cografya vb. bircok alanda goriintiilerin analizinde yaygm olarak kullanlmaktadr. Segmentasyon i¢in
kaynak goriintiilerin yam swa bu goriintlilere karsiik gelen temel gergeklik goriintiileri mevcut olmahdir.
Ancak temel gerceklik bilglerini manuel olarak elde etmek ¢ok fazla ¢aba ve zaman gerektirir. Bu
cahsmada amacmiz derin Ogrenme tabanl, uydu goriintlilerinden temel gerceklik goriintiilerini {iretebilen
bir sistem gelistirmektir. Uydu goriintiileri GAN(Generative Adversarial Network) mimarisi kullanilarak
egitilmistir. Model girdi olarak uydu goriintiisiinii alr ve c¢iktt olarak hedef goriintiiyii (google harita
goriintiisi) olusturur. Onerilen sistem, beliri bir uydu goriintiisine karsiik gelen google harita
gortintlistinli  ve beklenen google harita gOriintiisiiniin  ¢iktismn  verir. Benzerlk gorsel olarak analiz

edilebilmektedir.

Anahtar Kelimeler — segmentasyon, uydu goriintiisii, Goriintiiden goriintiiye doniisiim, GAN,Pix2 Pix

. GIRIS

Gorlintii  segmentasyonu, gOriintii {lizerinde ayn
Ozellikteki pikselleri pargalar halinde bir araya
toplamaktr, gOriintliyii belli bolgelere ayrmaktir.
Goriintli  icerisinde benzer parlakliklar olabilir ve
bu parlakliklar ilgili goriintiiniin farklt
bolgelerindeki nesneleri temsil edebilir. Gorilintii
icerisinde ~ aym  parlaklklara ~ sahip  nesne
parcacklarmm  belirlenmesi,  smiflandrma  ve
tamlama amacit icin segmentasyon kullanilabilir
[1]. Segmentasyon, biyomedikal, ¢evre, cografya
vb. birgok alanda goriintilerin analizinde yaygn
olarak kullanilmaktadr.
Goruntli  segmentasyonu
egitimi  ve  performans
goriintiilerme ~ karsiik  gelen  hedef  goriintiiler
bulunmaldr. Bu  hedef  goriintiler  temel
gerceklik(ground truth) olarak adlandriimaktadir.
Temel gergeklik goriintileri modelin tahmin etmesi
istenilen  gergek  verilerdir.  Temel  ger¢eklik
gortintlilerini, alanmda uzman bir veya daha fazla

isleminde  modelin
Olcimii  icin  kaynak

kisi tarafindan gerceklestirilen ‘gercek ve dogrw’
bolimlerdir seklinde ifade edebiliriz.

Temel gerceklik goriintiilerini manuel olarak elde
eden birgcok yazihm aract bulunmaktadr. Ancak
temel gerceklk bilglerini manuel olarak elde
etmek ¢ok fazla caba ve zaman gerektiri. Bu
yazida amacimiz uydu goOrintiilerinden temel
gerceklk  goriintiilerini  {iretebilen derin  6grenme
tabanh, otomatk bir sistem gelistrmektr. Uydu
gorlintiisiinii  1ilgili  haritaya  donistirmek  i¢cin
gorlintiiden goriintitye ¢eviri kullanilr. Girdi olarak

belirli bir yakmlastrma diizeyinde bir uydu
goriintiistinii  alan, o bolge i¢in ilgili  insan
tarafindan  okunabilir  haritalar1  olusturmak  i¢cin
Uretken ¢ekismeli ag, Kosullu rakip aglar ve Ortak
Varyasyonlu Otomatik kodlayicilar gibi
gorlintiiden goriintiiye ¢eviriler i¢in farkh teknikler
kullanihr. Onerdigimiz sistem  Generative
Adversial  Network(GAN) mimarisi ile  uydu
goriintilerine  karsik  gelen  temel  gergeklik

goriintiilerini tiretmektedir.




GAN olarak adlandmlan bu model, yiksek
cOziiniirlikli  goriintii  elde etmek, wveri setini
genisletmek, resim boyamak, goriintiiden
goriintiye ¢eviri  vb. islemler i¢in  kullanilan
popliler bir yaklagmmdr. GAN klasik derin ag
mimarilerinden farkh olarak birbirme zit sekilde
calisan 1iki noral agdan olugmaktadr. Bu aglardan
biri {iretici(generator) digeri aymici(discriminator)
agdr. GAN bu iki agn cekismeli olarak cahsmasi
le Ogrenme islemini  gergeklestirir[2]. c¢GAN,

DCGAN, InfoGAN, SGAN, ACGAN, WGAN-GP
ve LSGAN gbi cesith GAN  modeli
bulunmaktadr.

A. Hlgili Calismalar

Goriintli  sentezi ve gorlintii ¢evirisi, bilgisayarla
gorii alannda her zaman Onemli bir arastrma alam
olmustur. Uretken cekismeli aglar kullanilarak
gorlintiiden goriintliye ¢eviri alannda ¢ok sayida

Onemli c¢aliyma  yapilmistr. Son  zamanlarda,
GAN'lar goriinti olusturmada [3],[4], gOriinti
cevirisinde [5],[6], stiper ¢Oziintirlik ki

goriintlilemede [7] ve yiliz goriintii sentezinde [8]
dikkate deger sonuglar gostermisti. GAN'm [2]
Ustin  performansmin  arkasmndaki ik neden,
ireticnin ~ temel gercek  goriintlilerinden — aymt
edilemeyen sahte Ornekler olusturmasm saglayan
cekismeli kayptr. Kosullu Cekismeli Aglar [9],
tiretici ve aymrictyt smif etketleri gibi baz ekstra

bilgiler iizerinde kosullandirarak GAN  yapism
genisletr.  Son  yillarda, g¢esith  yontemlerle
gorlintiiden  goriintliye  ¢eviri alanmda  dikkate

deger sonuglar elde edilmisti. Mevcut yontemler
denetimsiz ve denetimli olmak tizere iki kategoride
smiflandmilabilir.  Pix2Pix  [5] gbi  denetimlh
yontemler, Kosullu Cekismeli Aglarm kullanarak
ve cekisme kaybmi L1 kaybiyla birlestirir. Kosullu
GAN'lar Deng ve arkadaslari tarafindan [10] havai

uydu gortintlilerinden konumlarm yer
seviyesindeki ~ gOriintimlerini  olusturmak  i¢cin
kullanilmigtr.  Costea ve ark. [11], yollann ve

kavsaklar1 tespit etmek icin ¢ift atlamah GAN"
(DH-GAN) oOnerdi ve bunu, diizlestirme tabanh bir
grafik optimizasyon prosediirii uygulayarak en lyi
kapsayan yol grafigmi bulmak i¢in kullandi Yakmn
zamanda Zhu ve arkadaslarnn tarafindan Onerilen

CycleGAN mimarisi, uydu goriintiilerinde harita
cevirisi  i¢cin  degerlendirilmistir[12]. Xu  ve
arkadasglar1  ayrica, GAN’lar1  konumun uydu

goriintiisiine bagh olarak, sahte uydu goriintiileri ve
temel gercegin sahte gorintilerini olugturmak i¢cin
kullanmigtir[13].

. MATERYAL VE YONTEM

A. Veri Seti
Onerilen  yontemde, New  York'un uydu
gorlintilleri ve bunlara karsihkk gelen temel

gerceklik gortntileri olmadigi i¢in  Google harita

goriintiilerinden olusan bir veri seti
kullanbmustr[5].  Veri  setmm  1096’s1  egitim,
1098’1 test olarak gruplandwimstr.  Modeli

egitmek i¢in kullandlan  6rnek bir uydu goriintiisii
ve google harita gorintlisi Sekil 1’de verilmistir.
Her bir gorintii 1200x600 boyutlarmda jpeg
formatmdadr.  Egitim veri setindeki  gOriintiiler
yeniden  Olceklendirilerek  256x256  boyutlarma
donistiiriilmiig tiir.

Sekil 1. Uydu goriintiisii ve karsilik gelen google harita
goriintlisti[5]

B. GAN Mimarisi

GAN mimarisi ki ag yapismdan olusur: aymrict
ve iretici. Aymict derin ag, sentetik olarak iiretilen
sahte gorintiller ile grdi olarak alman gergek
goriintilleri birbirinden ayrt etmeye cabsr. Uretici
dern ag ise giris olarak alman bir girilti
sinyalinden ger¢ek goriintiilere benzer gbriintiiler
iretmeye  c¢alsr.  Ancak  iretilen — gOriintiiler
gercekmis gibi ayrictyt kandirmaya calsr. Uretici
rastgele saylart alr ve bir goriintii dondiirir.
Olusturulan bu goriintii, gercek, temel gerceklik
veri setinden alman bir goriintii akistyla birlikte
ayrictya beslenir.  Aymric,, hem gercek hem de
sahte gortintlileri alr ve 1'm bir 6zglinliik tahminini
ve 0'm sahteyi temsil ettigi O ile 1 arasmda bir say1
olan olasiliklar1 dondiirtir.

Aymrict ag egitim swasmnda, hem gercek verileri
hem de iiretegten gelen sahte verileri smiflandirr.
Ayrrict ag dondiirdligii olasiik degerleri ile olmasi
gereken degerler arasmdaki fark olan kayip(loss)
degeri kullanilarak egitilir. Aymwici agda geriye
yaylim yoluyla agrlklar giincellenir.

GAN mimarisi sekil 2’de verilmistir.
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Sekil 2. GAN Mimarisi

Onerdigimiz yontemde GAN mimarilerinden biri
olan Pix2Pix GAN kullanidmustr. Pix2Pix, genel
amagh  goriintiden  gOriintiiye geviri  igin
tasarlanmis bir GAN modelidir. Px2Pix model,
cikktt  gOriintlistinin ~ olusturulmasmm  bir  kaynak
gorlintitye bagh oldugu bir kosullu GAN veya

Conditional GAN(cGAN) tlridir[5]. Px2Pix
GAN, haritalar1 uydu fotograflarma, siyah beyaz
fotograflart renklilere ve iiriin eskizlerini {irlin
fotograflarma donistirmek  gbi  bir  dizi
goriintiiden gorlintiiye ceviri gorevlerinde
kullanil mistur.

Uretici, U-Net mimarisi kullanan bir kodlayici-
kod ¢oOziici modelidir. Girdi olarak kaynak
gorlintiiyli (uydu gOriintiisii) alr ve c¢ikti olarak
hedef  gOriintiiyli  (google  harita  gOriintiisii)
olusturur. Urete¢ modeli, goriintiiyii belirli bir
diizeye kadar altdrnekleyerek kodlar ve U-Net
mimarisini kullanarak gOriintliniin orijinal
boyutuna yiikselterek kodunu ¢ozer.

Ayrictya hem kaynak goriinti hem de hedef
goriintli saglanr ve hedefin kaynak gOriintiiniin
uygun bir donisimii olup olmadi@m belirlenmesi
gerekir. Hem kaynak gorlintiiyi (6rm.  uydu
fotografi) hem de hedef gOriintliyii (6rn. Google
harita  gOriintist) girdi olarak alr ve hedef
goriintiiniin  gergek mi  yoksa kaynak gOriintiiniin
sahte bir cevirisi mi oldugu olasiigmi tahmin eder.
Ayrt edici tasarmi, modelin bir ¢iktisi e girdi
gortintlistindeki  piksel sayis1 arasndaki iligkiyi
tammlayan modelin etkin ahci alanm temel alr.
Olusturucu, Treticiyi  hedef etki alanmda makul
goriintiiler olusturmaya tesvik eden c¢ekismeli
kayp yoluyla egitilr. Uretici ag ayrica, olusturulan
gorliintii  ile  beklenen ¢iktt goriintiisii  arasinda
Olciilen L1 kayb1 aracihgiyla da giincellenir. Bu ek
kayp, tirete¢ modelini kaynak goriintiiniin makul
cevirilerini  oluisturmaya  tesvik eder.  Onerilen
modelin isleyisi sekil 3’te verilmistir.
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Sekil 3. Onerilen Model

. BULGULAR

Egitim veri setindeki 1096 goriintii 100 adimda
egitimistir. Uretici her 10 adimda veya 10.960
egitim adimmnda bir kaydedilir ve degerlendirilir ve
model 100 adim veya toplam 109.600 egitim admu
boyunca ¢algr. Her egitim admmu, Once bir grup
gercek Ormmek se¢meyi, ardmdan gercek kaynak
gorlintiileri kullanarak bir grup eslesen sahte Grnek
olusturmak i¢cin  olusturucuyu kullanmayr igerir.
Ayrrict daha sonra gergek goriintiler ve ardindan
sahte goriintiler yigmi ile giincellenir. Daha sonra,
girdi olarak ger¢ek kaynak goriintileri saglayarak
ve kaylp hesaplamak i¢cin gereken modelin
beklenen ciktilar1 olarak 1 (gercek) smif etiketlerini
ve gercek hedef goriintlleri saglayarak {ireteg
modeli giincellenir. Son olarak, her giincelleme
icin kayip, her egitim yinelemesinde rapor edilir ve
model performanst her 10 egitim adminda
degerlendirilir.

Sonu¢ olarak, uydu goriintilerinin google map
gorlintiisiine  gecisini  elde etmis oluruz. Sistem,
benzerlik acgisndan gorsel olarak analiz edilebilen
belirli bir uydu goriintlisiiniin, karsiik gelen google
harita ~ gOriintlistinin ~ ve  beklenen/olusturulan
google harita gOrintlistiniin  ¢iktismi  vermektedir.
Model test seti iizerinde degerlendirildiginde elde
edilen omek  ¢ktilar Sekil 4 ve @ S'te
gosterimektedir. Sekil 5’te  birinci  siitun  uydu
gorlintiilerini, ikinci ve dglincli siitun ise verilen
uydu gOriintiisii i¢cin olusturulan ve gergcek harita
goriintiilerini igerir.



Sekil 4. Pix2Pix GAN Modeli ile Uydudan Google Haritaya
Goriintii Cevirisi
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Sekil 5. Pix2Pix GAN Modeli ile Uydudan Google Haritaya
Goriintii Cevirisi

IV. SONUCLAR

Bir uydu goriintlistinii  karsilk gelen harita
goriintlistine  doniistiren GAN tabanh bir model
onerdik. Onerilen Pix2Pix GAN modeli ile kaynak
uydu goriintiilerine son derece benzer goriintiiler
elde edimistir. Model daha once gormedigi veriler
lizerinde basarih sonuglar tiretmektedir. Elde edilen
harita goriintiilerinin bir kisminda sokaklarm diiz
cizgller gbi gOrinmemesi ve bmalarm baz
detaylarmm eksik olmasi gbi sorunlar, egitim
stiresinin  artiriimas1  veya farkli bir model secimi
lle iylestrilebilecektir.  BoOylece daha  yiiksek
kalitede goriintiiler olusturularak ince ayrmtilarm
kaybolmamas1 saglanacaktir.
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