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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

INSAN YUZU MODIFIKASYONU ICIN YENI BIR GAN MODELI

EMRE KARDAL

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisti
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Danisman: Prof. Dr. Vasif NABIYEV
2023, 39 Sayfa

Giiniimiizde aktif olarak kullanilan Uretken Cekismeli Aglar (GANs) son teknoloji 6grenme
algoritmalarindandir. GAN’in Ozellikleri sayesinde yliksek karmagikliktaki oOrnekler
islenerek yapay goriintii, ses veya video iiretilmesi miimkiin hale gelmistir. Genellikle GAN
algoritmasi kullanan modeller rasgele giiriiltii 6rnekleri ile rasgele sonuglar tiretmektedir. Bu
calismada, yeni bir GAN modeli tasarlandi. Model modifiye edilmesi istenen hedef yiiziin,
kosullara uygun sonucu olusturulmasi {izerinedir. Deneylerde verilen fotograflar {izerinde
Kadm/Erkek degisimi GAN ile kayda deger bir sekilde basarilmistir. Ayni model
Sakalsiz/Sakall1 degisimi i¢inde egitilerek modelin genel olarak basarili oldugu da tespit
edilmistir. Ayrica agin fotograflari eski haline dondiirme durumu %90 oranina kadar basarili

olmustur.

Anahtar Kelimeler: Uretken Cekismeli Aglar, Makine Ogrenmesi, Yapay Zeka
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SUMMARY

Master Thesis

NEW GAN MODEL FOR HUMAN FACE MODIFICATION

EMRE KARDAL

Karadeniz Technical University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Computer Engineering Graduate Program
Supervisor: Prof. Dr. Vasif NABIYEV
2023, 39 Pages

Generative Adversarial Networks (GANs) are one of the state-of-the-art machine learning
algorithms actively used today. Thanks to the capabilities of GANS, it has become possible
to generate artificial images, sound or videos by processing complex examples. Models that
generally use the GAN algorithm produce random results with random noise samples In this
study, a new GAN model was designed. The model is about creating a result suitable for the
conditions of the target face to be modified. The female/male exchange on the photographs
given in the experiments was achieved with GAN in a remarkable way. The same model was
trained in the Beardless/Bearded change, and it was determined that the model was generally
successful. In addition, the success of the network to restore the photos to their original state

was 90%.

Key Words: Generative Adversarial Networks (GANs), Machine Learning (ML),
Artificial Intelligence (AI)
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1. GENEL BiLGIiLER

1.1. Giris

Giliniimiizde giivenlik sistemleri, yiiz estetigi, film endiistrisi, bilgisayar yaraticiligi
acisindan yiiz modifikasyonu O6nem tasimaktadir. Bu tarz problemlerin ¢oziimii, yeni
yontemler ve akilli algoritmalar gerektirmektedir. Yapay zeka modellerinden biri olan GAN
ise bu alanda kullanilabilecek yeni yontemlerdendir. GAN, Ian Goodfellow tarafindan, yar
denetimli ve denetimsiz 6grenme yontemi olarak onerildi (Goodfellow vd., 2014). Ve giin
gectikce daha popiiler hale geldi. Sekil 1 (a)’da bu popiilerligin makale sayisina etkisi, Sekil
1 (b)’de ise GAN’1n yillar gectik¢e gelisiminin sonucu goriilmektedir.

3006

2014 2015 2016 2017 2018 2019

(2) (b)

Sekil 1. GAN’1n gelisimi (Salehi vd., 2020) (a) 2014'ten 2019'a kadar GAN'lar hakkinda
Scopus da indekslenen makalelerin sayisi (b) 2014 yilindan itibaren GAN ile yiiz
olusturmadaki 4.5 yillik ilerleme

GAN, oyun teorisindeki Nash dengesi durumunu temel alan ve birbirini egiten iki
agdan olusmaktadir (Goodfellow, 2016). Bu iki ag Uretici (Generator) ve Ayt Edici
(Discriminator) olarak adlandirilir. Ayirt Edici, lretilen rasgele sonuglar ile veri setinden
gelen rasgele orneklerden hangisinin gercek, hangisinin sahte 6rnekler oldugunu ¢ézmeye
calisir. Bu ag sonucu 0 ile 1 arasinda puanlar. Bu puan aga gelen 6rnekler ne kadar gergekse
I’e yakin, ne kadar sahteyse 0’a yakin olarak degerlendirilir. Basta iiretilen sonuglar
tamamen rasgele olabilir. Egitim devam ettik¢e Ayirt Edici artik daha net bir sekilde gergek

ile sahte drnekleri ayirt eder.



tamamen rasgele olabilir. Egitim devam ettik¢e Ayirt Edici artik daha net bir sekilde gergek
ile sahte drnekleri ayirt eder. Uretici ag ise Ayirt Edicinin gercek oldugunu sandig1 érneklere
yakinsamaya, sahte oldugunu anladig1 6rneklerden uzaklasmaya ¢alisir. Bu rekabet durumu
GAN’1n diger sinir ag1 modellerinden daha performansh ve gergekci sonuglar iiretmesini

saglar. Bu aglarin egitim algoritmasi ise Algoritma 1’ de goziikmektedir (Goodfellow, 2016).

Algoritma 1:

(1P

for “egitim say1s1” do:
for “Ayirt Ediciye uygulanacak adim sayis1” do:
m adet giiriiltii 6rnegi {zY, ..., 2™}
m adet gercek drnekler {x(l), - x(m)}

Ayirt Ediciyi Artan Degisken Gradyan yontemiyle giincelle:

Ved% i=1 [logD(x(i)) + log (1 g (G(Z(i))»]

end for
m adet giiriiltii 6rnegi {z®, ..., 2™}
Ureticiyi Azalan Degisken gradyan Yoéntemiyle giincelle:
1 .
Vo, — X log(1 — D(G(zD)))
end for

Herhangi bir gradyan tabanli yontem kullanilabilir (Goodfellow, 2016).

1.2. Uretken Cekismeli Aglar (GANs)

Orijinal GAN modeli oyun teorisine dayanmaktadir. Denklem (1)’de (Mirza &
Osindero, 2014) gériilen minimax fonksiyonunda, ayni anda egitilen Uretici G olarak, Ayirt
Edici ise D olarak temsil edilmektedir. Bu denklemdeki amag en iy1 sonuglar1 en az maliyetle
tireterek egitimin tamamlanmasidir. Ayirt Edici D bu denklemin sonucunu maksimum hale
getirmeye calisir. Uretici ise tam tersi sekilde, denklemin sonucunu minimum hale getirmeye
calisir. Denklemdeki D(x) ve D(G(z))’nin alabilecegi degerler “0” ila “1” arasidir. Bu

yiizden denklemin maksimum degeri log 1 + log(1 — 0)’dan “0” olmaktadir. Denklemin



minimum degeri ikinci kisimdan log(0) +log(1 — 1)’den —oo olmaktadir. Bu iki durum
aglarin rekabetinden ve kullanilan bazi aktivasyon fonksiyonlarinin asla 0’a ulasmamasi gibi
durumlardan dolay1 asla gerceklesmemektedir. Sekil 2°de GAN’mn egitim semasi
gosterilmektedir. Ideal durumda D(x) = 0.5 ve D(G(Z)) = 0.5 olmalidir bu durumda ise bu
denklemin sonucu yaklagik olarak log(0.5) + log(1 — 0.5) = 21og(0.5) = —0.602 'dir.

Yani tek deger i¢in hesaplama yapildiginda bu denklemin ideal sonucu —0.602 olustur.

mGin max V(D,G) = Ex -paol10g D] + E; a2 [log (1 — D(G(z)))] (1)

Gergek
Omnekler
()

Rastoele Discriminator
Veri Ayirt Edici
Secimi D)

Generatdr A
Uretici  —
(G)

A

Sahte mi
Gercek mi

Egitim

Sekil 2. Orijinal GAN akis semasi

Bu semada GAN, rasgele verilen bir giiriiltiiyle olusturulan Uretici ¢ikisim gercek
orneklerle karistirarak Ayirt Ediciye vermektedir. Ayirt Edici 6rnegin sahte veya gercek olma
durumunu degerlendirir. Sonuca gore ise geri yayilim algoritmasmin (Boué, 2018)
yardimiyla Ayirt Edici ve Uretici agin katmanlarindaki agirhiklar giincellenir. Bu algoritmada
artan/azalan gradyan yontemiyle her bir katmandaki diiglimiin hata tizerindeki etkisi, kismi
tirevlerin yardimiyla bulunur. Bunun i¢in kullanilan aktivasyon fonksiyonunun tiirevi

olmas1 gerekmektedir.



1.3. Aktivasyon Fonksiyonlar:

Karmasik ve ¢ok katmanli egitimlerde eger problem lineer olarak ¢oziilemiyorsa
aktivasyon fonksiyonlarina ihtiyag vardir (Sharma vd., 2017). Bu fonksiyonlar ayrica dnceki
katmanlardan ¢ikan sonucun sonraki katmanlara aktarilip aktarilmayacagi ya da ne kadar
oranla aktarilacagina karar veren fonksiyonlardir (Kiligarslan vd., 2021). Bunun yan1 sira
aktivasyon fonksiyonlar1 degerleri belirli araliklarda sikistirmak istedigimizde de kullanilir
(Sharma vd., 2017). Kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan bazilar1 Sigmoid/Logistic,

Tanh, ReLU ve LReLU’dur.

1.3.1. Sigmoid/Logistic Aktivasyon Fonksiyonu

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu Denklem (2)’de tiirevi ile gosterilmektedir
(Karabayir, 2018). Bu fonksiyon c¢ikist denklemde de goriildiigii gibi 0 ila 1 arasinda
sikistirma yapmaktadir. Ozellikle tahmin, olasilik gibi durumlarda kullanilmaktadir. GAN
modellerinde Ayirt Edici verilerin gercek veya sahte olma durumu 0 ila 1 arasinda
puanlandirmak i¢in genellikle bu fonksiyonu kullanmaktadir. Tablo 1°de bu fonksiyonun ve

tiirevinin baz1 degerlerdeki sonucu gdsterilmektedir.

S =——=, S'(t)=S®(1-5®) )



ERRRRRRRRN BNES = canuEn

-2 -1 0 1 2

Sekil 3. Logistic fonksiyonu ve tiirevinin grafigi. Kirmizi Logistic fonksiyonu, mavi ise bu
fonksiyonun tiirevinin grafigidir.

Tablo 1. Logistic fonksiyonu ve tiirevinin bazi degerlerdeki sonuglari

t S(1) S'(1)
2 0.11920292202 0.10499358540
-1 0.26894142137 0.19661193324
0 0.5 0.25
1 0.73105857863 0.19661193324
2 0.88079707797 0.10499358540

Sekil 3’te gorildigi gibi Logistic fonksiyonu Geri Yayillim Algoritmasinin
uygulanmasi icin siirekli ve tiirevlenebilirdir. Ayrica bu fonksiyon monoton artan yapidadir.
+o0o’da sonug 1’e yaklasirken -co’da 0 olmaktadir (Turhan & Talu, 2022). Fakat bu tarz
aktivasyon fonksiyonlar1 ¢cok katmanli bir a§ da ara katmanlarda kullanilmasi durumunda
kaybolan gradyanlar problemine sebep olmaktadir (Ven & Lederer, 2021; Szandata, 2021).
Sekil 2°de goriildiigii gibi asir1 biiyiik ya da asir kiigiik degerler de Logistic fonksiyonunun
tiirevi 0’a yaklagsmaktadir. Her katmanda Logistic fonksiyonu uygulandikca bu deger giderek
kiiciiltmektedir. Egitim sirasinda tiireve bagli olarak her bir katmandaki agirliklar

giincellendigi icin baz1 katmanlarda ve ona baglh olan alt katmanlarda bu durum



egitilememeye sebep olmaktadir. Bu sorundan dolayr bu tarz fonksiyonlar ¢ok

kullanilmamaktadir (Kilicarslan vd., 2021).

1.3.2. Tanh Aktivasyon Fonksiyonu

Bu aktivasyon fonksiyonu Logistic’e benzer bir sekilde degerleri -1 ila 1 arasina
sikigtirmaktadir. Bazi GAN modellerinde Uretici tarafindan iiretilen verilerin bu degerler
arasinda olmasi i¢in kullanilmaktadir. Denklem (3)’te bu aktivasyon fonksiyonu ve tlirevi
verilmistir (Karabayir, 2018). Sekil 4’te ise yine tiireviyle birlikte fonksiyonun grafigi

gosterilmektedir.

e—t

t
tanht = =———, tanh’t = 1— tanh®t (3)
e*+e

Sekil 4. Tanh fonksiyonu ve tiirevinin grafigi. Kirmiz1 Tanh fonksiyonu, mavi ise bu
fonksiyonun tiirevinin grafigidir.



Tablo 2. Tanh fonksiyonu ve tiirevinin bazi degerlerdeki sonuglari

t Tanh(t) Tanh'(t)

-2 -0.96402758007 0.07065082485
-1 -0.76159415595 0.41997434161
0 0 1

1 0.76159415595 0.41997434161
2 0.96402758007 0.07065082485

Sekil 4’te gorildiigii gibi Tanh fonksiyonu, Logistic fonksiyonu gibi siirekli ve
tiirevlenebilir bir yapidadir. Logistic fonksiyonundan farkli olarak 0’a ortalanmistir ve 0’a
yaklastikea tiirevinin degeri Logistic den farkli olarak ¢ok daha fazla artmaktadir. Bu durum
0’a yakin araliktaki degerlerin daha fazla egitim sirasinda etkili olmasina neden olmaktadir.
Logistic fonksiyonundaki gibi Tanh fonksiyonunda da kaybolan gradyanlar problemi
olmaktadir (Ven & Lederer, 2021; Szandata, 2021). Bu sorunundan dolay1 yine Logistic
fonkiyonu gibi ¢ok fazla kullanilmamaktadir (Kiligarslan vd., 2021).

1.3.3. ReLU ve LReL U Aktivasyon Fonksiyonlari

ReLU aktivasyon fonksiyonu Logistic ve Tanh fonksiyonlarindaki kaybolan
gradyanlar problemine ¢6ziim olarak ve daha hizli bir egitim i¢in 6nerilmistir (Xu vd., 2015).
Denklem (4)’de bu fonksiyon goéziikmektedir (Xu vd., 2015). Ayrica Sekil 5’te ise bu

fonksiyon ve tiirevinin grafigi ve Tablo 3’te ise baz1 degerlerdeki sonuclar1 gosterilmektedir.

0, x<0

y=f@={; rs0 ¥V =F®={330 (4)



-2 -1 0 1 2
Sekil 5. ReLU fonksiyonu ve tiirevinin grafigi. Kirmiz1 ReLU fonksiyonu, mavi ise bu

fonksiyonun tiirevinin grafigi. 0’dan kii¢iik olan kisimda ikisi sonugta ¢akisik oldugu ve 0
sonucu verdigi gorilmektedir.

Tablo 3. ReLU fonksiyonu ve tiirevinin bazi degerlerdeki sonuglari

t ReLU(?) ReLU'(1)
2D 0 0
-1 0 0
0 0 1
1 1 1
2 2 1

ReLU aktivasyon fonksiyonu kaybolan gradyanlar problemine ¢6ziim olsa da bir
baska problem olan 6len ReLU (Lederer, 2021) problemine sebep olmaktadir. Bu problem
birden fazla alt katmanin sonucu 0 olmasi durumunda ortaya ¢ikar. Bu durumda gradyanlar
0 olur ve egitim durur. Bu durumun 6niine gegmek i¢in Sizintili ReLU yani LReLU
kullanilabilir (Lederer, 2021). LReLU aktivasyon fonksiyonu ReLU’dan farkli olarak
negatif girislerde de bir sonug iiretmekte ve tiirevi de bu yilizden 0 olmamaktadir. Denklem

(5)’de bu fonksiyon ve tiirevi (Xu vd., 2015). Sekil 6’da grafigi ve Tablo 4’te ise bazi



degerlerdeki sonucu verilmistir. Ayrica Sekil 7°de ReLU, LReLU, Tanh ve Logistic

fonksiyonlar1 arasindaki farkin grafigi géziikmektedir.

ax, x<0 a x<0

y=f@={"7 %S0 V=r®={7 53, (5)

a degiskeni 0-1 arasinda deger almaktadir ve pratikte genellikle 0’a yakindir.

Sekil 6. LReLU fonksiyonu ve tiirevinin grafigi. Kirmizi LReLU fonksiyonu, mavi ise bu
fonksiyonun tiirevinin grafigi. a degeri bu grafik icin 0.2 segilmistir.

Tablo 4. LReLU fonksiyonu ve tiirevinin bazi1 degerlerdeki sonuglari

t LReLU(t) LReLU'(1)
2 -0.4 0.2

-1 0.2 0.2

0 0 1

i 1 1

2 2 1
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Sekil 7. Logistic, Tanh, ReLU ve LReL.U fonksiyonlarinin grafigi. Turuncu Logistic, siyah
Tanh, mavi ReLU ve kirmizit LReLU fonksiyonu

1.4. Hata Fonksiyonlari

Farkli durumlar i¢in farkli hata fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Siniflandirma,
olasiliklandirma i¢in kullanilan bazi hata fonksiyonlar1 Categorical Cross entropy (CCE)
yani Kategorik Capraz Entropi ve Binary Cross entropy (BCE) yani ikili Capraz Entropi’dir.
Bu tarz siniflandirma fonksiyonlarindan farkli olarak Mean Square Error (MSE) yani
Ortalama Kare Hatas1 ve Mean Absolute Error (MAE) yani Ortalama Mutlak Hata regresyon
fonksiyonlart da bulunmaktadir (URL-1 ve URL-2, 2023).

1.4.1. Kategorik Capraz Entropi ve Ikili Capraz Entropi Hata Fonksiyonlar

Hata fonksiyonlar1 hangi smifa ne kadar yakin olup olmadigini 6lgmek igin
kullanilmaktadir. Kategorik Capraz Entropi hata fonksiyonu 2 veya daha fazla simifli bir
problem i¢in her siifta olma oraninin hesaplanmasi ve gercekte hangi sinifta oldugunun
arasindaki farki hesaplayarak hata oranini bulmus olur. Denklem (6)’da Capraz Entropi’nin

formiilii verilmistir (Dorfer vd., 2015).
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CCE = = Y51y log(p; ;) (6)

c smif sayist y; j eger sonug o swnifia ise 1 degilse 0, p; ; ise agin verdigi sonug 0-1
arasinda (Dorfer vd., 2015).

Ornek bir Kategorik Capraz Entropi hesab1 3 smifl1 bir ag i¢in C=3, her smifta olma
orant [0.5,0.3,0.2] ve beklenen sonu¢ [1,0,0] yani ilk smifta siniflandirilmasi

bekleniyorsa —(110g(0.5) + 01og(0.3) + 0log(0.2)) = —1log(0.5) = 0.301 = Hata

Ikili Capraz Entropi ise ¢oklu sinif yerine sadece 2 sinif igin dzellestirilmis Kategorik
Capraz Entropi hata fonksiyonudur. Bu fonksiyon tek ¢ikisa gore olusturuldugundan
Denklem (7)’de ki formiil kullanilir.

BCE = —y;log(p)) —(1 — y)log(l— py) (7)

Ornek bir ikili Capraz Entropi hesab1 2 smifli bir ag i¢cin C=2, 1 sonucu vermesi
bekleniyorsa 2. Sinifta, 0 sonucu vermesi bekleniyorsa ilk sinifta olmasi beklenir. Bu ytlizden
0.4 sonucu vermisse ve beklenen deger O ise ilk sinifta olmasi beklenir. Denklem (8)’de ki
formiliin Kategorik Capraz Entropi iizerinden tiiretilerek ¢6ziilmesi bu oOrnek igin
— Y62} v jlog(ps;) => —((1 — 0)log(1 — 0.4) + 0log(0.4)) = 0.221 = Hata seklinde

olmaktadir.

Capraz Entropi gibi hata fonksiyonlarinda Denklem (6)’de ve Denklem (7)’de
goriildiigi gibi hesaplama icin negatif logaritma fonksiyonu kullanmaktadir. Negatif
logaritma fonksiyonun kullanilmasi nedenlerinden biri Sekil 8’de goriilen bu fonksiyonun

grafiginden kaynaklidir.
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Sekil 8. —log(x) fonksiyonunun 0 ila 1 arasindaki grafigi

Sekil 8’de goriildiigii gibi x degeri 0’a yaklastikca negatif logaritma fonksiyonunun
degeri katlanarak artmaktadir. Bu da tahmin sonucu, yanlis tahmin orani fazla ise hata

oraninin etkisini dahada ytikseltmektedir.

1.4.2. Ortalama Kare Hatas1 ve Ortalama Mutlak Hata Fonksiyonlar:

Ortalama Kare Hata fonksiyonu iki deger dizisinin arasindaki farkin karesinin
ortalamasini1 hesaplayarak hata oranini vermis olur. Denklem (8)’ de bu fonksiyon
goziikkmektedir (Qi vd., 2020). Bu denklemin tek boyutlu bir 6rnek i¢in bazi degerlerdeki
grafigi ise Sekil 9°da goriilmektedir.
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. 1
Lyse(S,5%) = ;Z’Llllxi - J’i||2 (8)

MSE, N adet tahmin bulunduran S = {x1,x2, ..., xN} vektorii ile ger¢ekte olmasi gereken
degerleri bulunduran S* = {y1,y2, ..., yN} vektorii arasindaki ortalama biiyiikliige
karsilik gelen kaybi olgen ikinci dereceden bir puanlama kuralidir (Qi vd., 2020).

-2 -1 0 1 2

Sekil 9. Ortalama Kare Hata fonksiyonunun grafigi. y; “beklenen degeri” bu grafik i¢in 0
olarak secildi.

Ortalama Mutlak Hata fonksiyonu, Ortalama Kare Hata fonksiyonuna benzer olarak
iki deger arasindaki farki alir ama bu fonksiyon karesini almak yerine mutlak degerini alip
tim degerlere ortalamasiyla hata oranini bulur. Denklem (9)’da bu fonksiyon
goziikmektedir. Ayrica Sekil 10°da tek boyutlu bir 6rnek i¢in bazi degerlerdeki grafigi

gosterilmektedir.

. 1
Lyap(S,57) = ﬁzlivzlnxi = yill )

MAE, N adet tahmin bulunduran S = {x1,x2, ..., xN} vektorii ile ger¢ekte olmasi gereken
degerleri bulunduran S* = {y1,y2, ..., yN} vektorii arasindaki ortalama biiyiikliige
karsilik gelen kaybi olger (Qi vd., 2020).
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-2 -1 a 1 2

Sekil 10. Ortalama Mutlak Hata fonksiyonunun grafigi. y; “beklenen degeri” 0 igin.

1.5. Geri Yayilim Algoritmasi

Geri Yayilim Algoritmasi ¢ok katmanli yapay sinir aglarinda kullanilan bir yontemdir.
Bu yontem ileri beslemeli yapay sinir aginin geriye dogru hatalarinin oranin1 bulmamizi
saglar. Bu algoritma bir denetimli 6grenmeyi kullanmaktadir (Gershenson, 2003). Giristen
gelen veriler, her bir agirliklarla ¢arpilarak ve aktivasyon fonksiyonlarindan gecerek bir
sonraki katmana geger. Aradaki gizli katman sayis1 bir veya daha fazla olabilir. En son ¢ikis
katmaninda bir sonug¢ aliriz. Beklenen sonug ile alinan sonu¢ arasindaki fark hata
fonksiyonlart ile hesaplanir. Geri Yayilim Algoritmasinda amag bu hatay1 en aza indirerek
istenen sonuca ulagsmaktir (Gershenson, 2003). Bir giris vererek her katmanda tiirevlenebilir
aktivasyon fonksiyonlarindan gecerek ve en son ¢ikan sonug ile istenen/beklenen sonug
arasindaki farkin hata oranin1 herhangi bir hata fonksiyonu ile dlgeriz. Sonra artik Geri
Yayilim Algoritmasimni kullanarak hatanin girdilere, agirliklara nasil bagli oldugunu
bulunabilinir. Geri Yayilim Algoritmasi bunu tiirevin zincir kurali kullanarak yapar. Boylece
her agirligin gradyan vektoriinii bulmug oluruz. Bu adimlardan sonra artik gradyan inis
yontemini kullanarak her bir agirlik giincellenerek hata azaltilabilinir. Gradyan inig
yontemleri olarak optimizasyon yontemi algoritmalar1 tarafindan farkli ydntemlerle
kullanilir. Asagida Geri Yayilim Algoritmasi kullanilarak yapilan bir 6rnek gosterilmektedir.
Ornegin basitlestirilmesi amaciyla aktivasyon fonksiyonu LReLU aktivasyon fonksiyon,

Hata fonksiyonu ise Ortalama Mutlak Hata fonksiyonu segilmistir. Ogrenme oran1 0.1 ve
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optimizasyon yontemi algoritmasi olarak Azalan Degisken Gradyan yontemi kullanilmistir.

Ornek agn sekli ise Sekil 11°de goziikmektedir.

\ \w4

w2

wl——

Sekil 11. Basit bir sinir ag1 gorseli. Agin denklemi H = LReLU(W1*X + w2*1),

Y =w3*H + w4*1, Y sonucu, X ise girisi gostermektedir.

wl = 0.5, w2 =1, w3 =0.5, w4 = 1 rasgele baslangi¢ degerleri ve Y = X? beklenen

sonucu i¢in X = 2’e gore hata dl¢limii ve giincelleme adimlari sirastyla:

1) 0.5%2+1*1=2

2) LReLUQ2)=2=H

3) 0.5%2+1*1=2=Y

4) Beklenen deger X2 ise 2%= 4

5) SonugY =2

6) MAE = |sonu¢ — Beklenen deger| =12 — 4| =2

.. R .. . . .. 0E O0E 0Y
7) Kismu tiirevin zincir kurali uygulanir hatanin w4 iizerindeki etkisi i oy ¥ owa

8) Z—i Hatanin Y’e gore tiirevi demek olup 6. Adimdaki MAE fonksiyonunun Y’e

. ay  ay . ik % 1% .
gore tlirevi —1°dir. F 1% s’ owa ise Y = (H*W3 * 1*w4) Y’ nin w4’e gore
. . d
tiirevi 1 oldugundan 22 — _1 ol
ow4
0E _OE _ 0 ay . . T
9) OE B, — 1% XiseYninw3e gore tiirevi (H*w3 * 1*w4)’ den H olur.
ow3 9y 0Jws3 ow3
9 ]
H =2 oldugundan 22— _2 ol
ow3

OF _0E, OV, O, 9E _ _q 9%, = * % 1% s
10) S T oo ¥ oot o den hesaplanir. 5 = 1’aH 1se Y = (H*w3 * 1*w4) H’ye

, . . _ g - OH _
gore tiirevinden w3 yani w3= 0.5 oldugundan, P 1+0.5=* P H =
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LReLU(w1 * X + w2 * 1) oldugundan w1l * X + w2 x 1 > 0 ise (Bu ornek igin
biiyiik) aa% = w1l *X + w2 * 1 denklemin de H’nin w2’e gore tiirevi 1°dir. Bu

durumdaa—E =—1%05%1=-0.5
ow2

OE __OE Y  OH , OF ay 9 , .
_ = — % — % — —_— —_—— .
11) 5l =y *on ¥ ool den hesaplanir. > 1, Py 0.5 olduguna ve w2’nin

kismi tiirevinde de gordiigiimiiz gibi bu ornek i¢in wl * X + w2 * 1 > 0’dan

bliyiik oldugundan % = X yani 2 (Baslangi¢ta X = 2 sec¢ilmisti). Bu durumda

2E o _1405%2=-1
owl
12) Azalan Degisken Gradyan yontemine gore yeni agirliklar w = w — 0.1 * Z—fv
oldugundan w4 = w4 — 0.1 * a—E, w3=w3-0.1% a—E, w2=w2-0.1%* a—E, wl
w4 ow3 ow2

—wl-0.1%22

13) wa=1-0.1%(=1) = 1.1,w3 = 0.5 — 0.1 (=2) = 0.7, w2 = 1 — 0.1 *
(=0.5) = 1.05,w1 = 0.5 — 0.1 % (=1) = 0.6

14) 0.6*2 +1.05*1 =2.25

15) LReLU(2.25)=2.25 = H

16) 0.7 *2.25 + 1.1*1 =2.675

17) Beklenen deger 22= 4

18) Sonug Y=2.675

19) MAE = |sonu¢ — Beklenen deger| = |2.675 — 4| = 1.325

20) islemleri 1 Adim daha tekrar ediyoruz
OE

21)m— —1*1— —1

22) 2E = _14225= -225
ow3

23) 2L = _1%07%1= —07
ow2

24) 25 = —1507+2= —14

25) wad =1.1—-0.1+(=1) = 1.2,w3 = 0.7 — 0.1 * (—2.25) = 0.925, w2 =
1.05— 0.1+ (=0.7) = 1.12,wl = 0.6 — 0.1 * (—1.4) = 0.74

26) 0.74%2 + 1.12%1 = 2.6

27) LReLU(2.6) = 2.6 =H

28) 0.925%2.6 + 1.2%1 = 3.605

29) MAE = [3.605 — 4| = 0.395
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Ornekte de goriildiigii gibi hata azalmaktadir. Hata istenen orana azalana kadar farkli
sayilar ile bu adimlar tekrar edilir. Sadece tek say1 yerine birden fazla farkli sayilarla yapilan
islemlerde genel agirlik degerleri elde edilebilir. Boylece ag Y=X? denklemine daha fazla

benzer.

1.6. Optimizasyon Yontemi Algoritmalar:

Optimizasyon yontemi algoritmalar1 agirliklar1  gilincellerken  kullandigimiz
algoritmalardir. Bu algoritmalar hata oranini1 daha hizli azaltmak, yerel minimum gibi
degerlere takilmamak gibi 6zelliklere sahiptir. Algoritma agirligin gradyan vektoriine ihtiyag
duyar. Bu ylizden geri yayilim algoritmasi ile kismi tiirevin zincir kuralim1 kullanarak o
agirliktaki hatanin gradyan vektoriinii buluruz. Optimizasyon yontemi algoritmasinin temeli
Azalan Degisken Gradyan yontemi olup denklemi ise Denklem (10)’da ki gibidir (Choi vd.,
2019).

Ot+1 = 0y — 1 VE(6,) (10)

V£(6;) burada 8, agirhigindaki gradyan vektoriinii temsil etmektedir. n; ise 6grenme
oranini, 8, agirhigin su an ki degeri 6,4 ise agirligin giincellenen degeri temsil etmektedir.
Optimizasyon yoOntemi algoritmalardan bazilar1 Azalan Degisken Gradyan (SGD),
Momentumlu Azalan Degisken Gradyan (MOMENTUM), Nesterov Momentumlu Azalan
Degisken Gradyan (NAG), Kok Ortalama Kare Yayilim1 (RMSprop), Uyarlanabilir Moment

Tahmini (Adam) gibi baz1 optimizasyon yontemi algoritmalar1 bulunmaktadir.

1.6.1. Azalan Degisken Gradyan (SGD) Algoritmasi

Azalan Degisken Gradyan algoritmasi en temel agirlik giincelleme algoritmasidir. Bu

algoritmanin ¢alisma yontemi Denklem (10)’da ki gibidir. Denklemde goriildiigii gibi bu
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algoritma sabit bir 6grenme oranina sahiptir. Her adim bu sabit 6grenme oranina bagli olarak

giincellenmektedir. Bazi optimizasyon yontemi algoritmalarinin kargilagtirilmasi Sekil 12°de

gosterildigi gibidir (URL-23, 2023).

SGD

NAG

Adagrad
Adadelta
Rmsprop

Momentum

{/__/ 7 ‘ :\\\.\ sGD
Momentum
NAG
Adagrad
Adadelta
Rmsprop

SGD

NAG

Adagrad
Adadelta
Rmsprop

Momentum £

7 | N SGD
Momentum
NAG

Adagrad
Adadelta
Rmsprop

Sekil 12. Optimizasyon yontemi algoritmalarinin karsilastirilmas: (URL-3, 2023)

Sekil 12°de goriildiigii gibi Azalan Degisken Gradyan algoritmasi bu karsilastirmada

hatay1 en son minimize eden yontem olmaktadir. Bu durum minimum sonuca ulagmak i¢in

daha fazla egitime ihtiya¢ olmasina sebep olmaktadir.

1.6.2. Momentumlu Azalan Degisken Gradyan (MOMENTUM) Algoritmasi

Bu algoritma standart Azalan Degisken Gradyan algoritmasina ekstra bir momentum

degiskeni eklenerek ivmelendirilmesini ve kaybin daha hizli azalmasini saglamaktadir.

Ayrica standart algoritma ani kavisli sonuglarda yerel minimum gibi durumlarda takili
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kalmaktadir (Ruder, 2016). Denklem (11)’de bu fonksiyon gosterilmektedir (Choi vd.,
2019). Denklemden de goriildiigii gibi standart algoritmadan sadece ufak bir farki
bulunmaktadir. Fakat bu fark bile Sekil 12’de goriildiigii gibi egitime biiylik etki
yapabilmektedir.

Vo =0, V41 =y + VE(O,), 01 = O — NeVpyq (11)

y degeri 0’dan oo’a kadar bir deger se¢ilebilir. Her adimda agirlik degerinin yani1 sira
vy degeri de glincellenerek sonraki agirlik giincellemelerinde ivmeli bir sekilde hata daha

hizli minimize sonuca ulasir.

1.6.3. Nesterov Momentumlu Azalan Degisken Gradyan (NAG) Algoritmasi

Nesterov yontemi standart Momentumlu Azalan Degisken Gradyan algoritmasindan
biraz farkli olarak v, degerinin giincellemesinde kullanilan hatanin o agirlik icin olan
gradyan vektoriiniin yani sira dogrudan agirligin giincellenmesinde de bu gradyan vektor
kullanilmaktadir. Bu algoritmada sadece ivmelenmek yerine hataya bagli olarak daha
akillica ivmelenmesi saglamaktadir (Ruder, 2016). Fonksiyonu Denklem (12)’de
goziikkmektedir (Choi vd., 2019).

Vo = 0,041 =y + VE(6,), 041 = 0, — (Vg + VE(6,)) (12)

1.6.4. Kok Ortalama Kare Yayillhimi (RMSprop) Algoritmasi

Kok Ortalama Kare Yayilimi algoritmast Geoff Hinton (2020) tarafindan Coursera
Sinifi Ders 6¢'de Onerilen yayinlanmamis, uyarlanabilir bir 6grenme hizi yontemidir (Ruder,
2016; Hinton vd., 2020). Bu yontemin formiilii Denklem (13)’de gosterildigi gibidir (Choi
vd., 2019).
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Vo =1, my = 0,041 = pve + (1 — p)VL(B,)?, mpyq =ym, + \/ﬁvaet)
Opr1 = O — Myyq (13)

Sekil 12°de verilen 6rnek i¢in yine bu algoritmanin egitim de ki istenilen sonuca
ulagma hiz1 gorsel olarak verilmistir. € degeri sifira boliinmeyi 6nlemek ya da v, degerinin

stfira oldukc¢a yakin olmasi durumu i¢in eklenmistir.

1.6.5. Uyarlanabilir Moment Tahmini (Adam) Algoritmasi

Adam algoritmast iki algoritmanin avantajlarini birlestirilmesiyle olusturulmus bir
optimizasyon yontemi algoritmalaridir. Bu yontemlerden seyrek gradyanlarda iyi caligan
AdaGrad ile sabit ve sabit olmayan ortamlarda iy1 ¢calisan RMSprop algoritmasidir (Kingma
& Ba, 2014). Bu algoritmanin formiilii Denklem (14)’de gosterildigi gibidir (Choi vd.,
2019).

Vo =0, mg = 0,myq = Pimy + (1 = BVE(O,), Veyq = Bove + (1 — B2)VE(6,)?

1— ﬁ§+1

Mt+1
bty ="—7,01;1=0,— b 14
t+1 1- pEFt t+1 t t Verit € t+1 ( )

Buradaki € degeri Kok Ortalama Kare Yayilim (RMSprop) algoritmasindaki gibi sifira

boliinmeyi ya da sifira olduk¢a yakin bir v, degeri olmasi durumuna kars1 eklenmistir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

2.1. GAN Modelleri

GAN’1mn birgok farklt modeli bulunmaktadir. Her model problem veya amaca gore
degisiklik gostermektedir. Cikan sonuglarin daha iyi olmasi iizerine ¢alisan bazi modeller
bulunmaktadir. Bunlardan biri ag yapisinda Convulution (Evrisim) ve DeConvulution (Ters
Evrisim) kullanan bir modele sahip olan DCGAN’dir (Radford vd., 2015). Bu model
ozellikle resimler, fotograflar olusturma iizerinedir. Ayirt Edici evrisimsel ag yapisina sahip
olup aldig1 goriintliyli evrisimsel katmanlardan ve filtrelerden gegirerek bir deger dondiiriir.
Uretici ise ters evrisimsel ag yapisim kullanarak gelen rasgele giiriiltii dizisini filtreler ile
katmanlardan gegirerek cikisa bir goriintii olarak verir. Bu aga benzer bir diger model
BigGAN’dir (Brock vd., 2018). Bu model kademeli olarak goriintlinlin ¢ozliniirliiglini
arttirarak daha dengeli bir yap1 elde etmek iizerinedir. Katmanlar halinde olan Uretici ag, her
katmanda bir 6nceki katmanin ¢ikisini alir ve sonra goriintiiniin boyutunu iki katina ¢ikarip
bir sonraki katmana verir. Ayirt Edici ise bunun tam tersi olarak her katmanda goriintiiyii
kiigiiltiir. Bunu yaparken her katmanda 6zellik ¢ikarir ve son karar katmaninda bunlari
kullanarak bir sonuca varir. Bu sonug orijinal GAN modelindeki gibi 0 ila 1 arasinda bir

sayidir.

Eger problem ayrica kosullu sonuglar iiretilmesini gerektiriyorsa baska bir GAN
modelinden faydalanilmalidir. CGAN (Mirza & Osindero, 2014) bu modellerden biridir.
CGAN diger GAN modellerinden farkli olarak 6grenme sonucunda rasgele sonuglar
tiretmektense belli bir kural ¢ercevesinde sonuglar {iretilmesi iizerinedir. Orijinal GAN
modelinde, Ayirt Edici aga sahte veya gergek ornekler verilir ve bunlar ayirt etmesi istenir.
Uretici ise rasgele olusturulmus giiriiltii dizisiyle iirettigi sahte 6rneklerin, ne kadarinin Ayirt
Edici tarafindan tespit edildigine gore kendini giinceller. CGAN’da ise Uretici ve Ayirt
Edicinin girislerine ekstradan belirlenen kurala goére olusturulan bir veri eklenir. Boylece
Ayirt Edici olusturulan rnekleri, sahte olup olmadiginin yani sira belirtilen kurala da uyup
uymadigim kontrol eder. Ayirt Edicinin bu 6zelligi sayesinde Uretici gercekei drnekler iiretse

de belirtilen kurala uymadiginda Ayirt Edici tarafindan diizenlenmesi i¢in zorlanir. Buradaki
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kurallar 6rneklerin tiirleri modele ve istenen sonuca gore degistirilebilinir. Ayn1 amagla MC-
GAN (Park vd., 2018) ise tek bir kural yerine ¢ok kosullu kurallar ile sonuglar iiretilmesi
i¢indir.

GAN’da olusabilen problemlere kars1 ise farklit GAN modeli onerilmistir. Bunlardan
biri WGAN’dir (Arjovsky vd., 2017). Bu modelde orijinal GAN modelindeki kayip/hata
fonksiyonu olan Jensen-Shannon Uyusmazlig1 yerine Wasserstein Mesafesi kullanilir. Bu
sayede bazi1 durumlarda olusan mod ¢6kmesi, gradyanlarin kaybolmasi gibi egitimi etkileyen
etkenler minimize edilmis olur. WGAN’a benzer olarak yine ayni sorunlarin 6niine gegmek
icin LSGAN (Mao vd., 2017) modelinde en kiigiik kareler hata fonksiyonunun

kullanilmaktadir.

2.1.1. DCGAN

DCGAN, resim/fotograf gibi veriler olusturmak iizere evrisimsel katmanlar ve filtreler
kullanir. Bu katmanlar ve filtreler veriler iizerinden bir takim 6zellik matrisi ¢ikarir. Her
katmanda giris bir onceki katmanin ¢ikarttig1 6zellik matrislerini de kullanarak goriintiiyti
olusturmaya ya da ayristirmaya c¢aligir. Sekil 13°te (Radford vd., 2015) DCGAN modelinin

Uretici (G) agmin nasil katman ve adimlardan gegtigi gosterilmistir.

56

’ )
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Adim Say1s1 2

{
Adim Sayist 2
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Sekil 13. DCGAN Uretici Ag modeli (Radford vd., 2015)
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Sekil 13’te de goriildiigii gibi Uretici (G) rasgele iiretilen giiriiltii dizisi olan z verisini
ilk olarak 4x4x1024 boyutunda yeniden sekillendirdikten sonra 6zellik evrisim katmanlar
ile sonugta 64x64x3 boyutlu bir goriintiiye doniistiirmektedir. Ayirt Edici ag ise Ureticinin
tersini, devrik evrisim kullanarak yapar ve karar katmanina ¢ikardigi 6zellikleri vererek 0 ila
1 arasinda bir puanlama yapar. Bu puanlama sonucuna gore orijinal GAN modelindeki gibi
hatalar hesaplanir, istenilen hata oranma gelene kadar agdaki her katmanin agirlig

giincellenerek egitime devam edilir.

2.1.2. CGAN

CGAN, orijinal GAN modelindeki gibi rasgele sonuglar tiretmektense belli kriterleri
saglayan sonuglarin iiretilmesi iizerinedir. CGAN’1n ag semas1 Sekil 14°te ki gibidir (Mirza

& Osindero, 2014).

(’—_-'-'L'_w:t Edici

[@0000 ©0000;

\:[.....I [OOOOOIJ*/

Sekil 14. CGAN, Uretici ve Ayirt Edici ag semas1 (Mirza & Osindero, 2014)
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Sekil 14°te gortildiigi gibi orijinal GAN modelinden farkli olarak girige ayrica y adinda
bir dizi eklenir. Bu dizini herhangi bir sekilde olabilir (Mirza & Osindero, 2014). Bir
siniflandirma etiketi eklenmesi durumunda ag bu simiflandirma kriterlerine bagli bir

O0grenme yapacak ve istenilen sonucun iiretilmesini saglayacaktir.

2.1.3. WGAN

Bu GAN modeli Denklem (1)’de kullanilan fonksiyon yerine daha stabil, daha az
maliyetli bir 6grenme yontemi olarak farkli bir fonksiyon dnermistir. Wasserstein Mesafesi

olarak adlandirilan bu fonksiyon Denklem (15)’de goriildiigii gibidir (Arjovsky vd., 2017).

inf
W(Pr; Pg) = mE(x,y)ﬂ/[”x r y”] (15)

H(Pr, Pg) tiim eszamanli dagilimlarin kiimesini temsil eder, burada marjinal dagilimlar
sirastyla Pr ve Pg'dir. Sezgisel olarak, y(x,y), dagilimlar1 Pr'yi Pg'ye doniistiirmek i¢in x'ten
y'ye tasinmast gereken "kiitle" miktarin1 gosterir. Wasserstein mesafesi, en iyi tagima

planinin "maliyeti" dir (Arjovsky vd., 2017).



3. YAPILAN CALISMALAR

3.1. On islemler

Bu c¢alisma insan yiizlerinde belirlenen kurallara gore kadin/erkek gibi
modifikasyonlarin yapilmasi iizerinedir. Bunun i¢in CelebA (Liu vd., 2015) veri setinden bu

tiirlere gore rasgele secilen 10000 fotograf ile egitim gerceklestirilmistir.

Bu veri setinin secilmesindeki sebep ¢alismada uygulayacagimiz yontemde fotograflar,
etiket degerleri ile birlestirilerek egitilmektedir. Bu ylizden ¢ok ¢esitli 6rnegin oldugu ve her
bir 6rnegin belli etiketlerine sahip oldugu bu veri seti tercih edilmistir. Bu veri setinin
secilmesindeki bir diger sebebi ise 40 farkli tiirde etiketlenme yapilmis olmasidir. Cok ¢esitli
etiket degerlerine sahip olmasi, farkli etiketler i¢in agin Ggrenebilirligini test etmemizi

saglamaktadir.

Ayni ag farkli iki tiir i¢inde egitilmistir. Ilk tiir temel amag olan kadin/erkek olarak yiiz
goriintiilerini degistirmek i¢indir. Bunun i¢in 5000 erkek, 5000 kadin fotografi bu veri
setinden rasgele sec¢ilmistir. Sakal ekleme tiirii i¢in ise 5000 sakalli, 5000 sakalsiz olmak
tizere 10000 fotograf seg¢ilmistir. Egitim icin Python 3.9, Tensorflow 2.9, Cuda 11.6 ve
Cudnn 8.1 siiriimleri kurulmustur. Tensorflow Keras Api kullanilarak kodlar yazilmistir. On
islem olarak secilen rasgele fotograflar 178x218 boyutunda oldugundan ortalanarak
178x178 sekilde kirpilmis ve 64x64’e sikistirilmistir. Egitim sirasinda ayrica rasgele diigiik
Gauss giirtiltiileri eklenilmistir. Bu giirtiltiiler az 6rnekler ile egitim yaparken veri ¢esitliginin

arttirilmasi ve Uretici-Ayirt Edici dengesinin saglamasi igindir.

3.2. Uygulanan Yontemler

Ag yapisi olarak Ayirt Edici de evrisimli (convolutional) ag ile iiretilen goriintiiler
64x64 ve rgb renk uzayinda olup 3 katman evrisimli, 1 katman ortalama havuzlama ayrica
1 katman tam baglantili (fullconnected) olarak tasarlanmistir. Son katman hari¢ her

katmanda aktivasyon fonksiyonu olarak LReL U kullanilmistir. Son katmanda
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Logistic/Sigmoid aktivasyon kullamildi. Uretici ag da ise giris 64x64 rgb uzayimda bir
goriintli olup 6 katman devrik evrisim (convolution transpose) ve son katman hari¢ her
katmanda aktivasyon fonksiyonu olarak LReLU kullanilmistir. Uretici agda son katmanda
sigmoid aktivasyon kullanildi. Iki agda da her katmanda filtre boyutu 3x3 olarak
kullanilmistir. Egitimi daha stabil hale getirmek i¢in evrisim ve devrik evrisim
katmanlarindan sonra normalizasyon uygulanmistir. Yeni GAN modelinin egitim sirasindaki

yapist Sekil 15°te goriildiigt gibidir. Sekil 16 (a) ve (b)’de uygun ag semasi goziikmektedir.

_Gergek
Qrneklerin
Tirleri
(v)
Gercek
Ornekler
(x)
Rastgele Discriminator
Veri Ayirt Edici
Rastgels Secimi (D)
Tarler s . -
, enerator
) Uretici  |—
Beliri @)
Veriler

(z)

T

Sekil 15. Olusturulan yeni GAN modelinin ¢alisma semasi

Egitim
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3x3, ConvT, 1024, 1, BN, LReLU

|

3x3, ConvT, 512, 1, BN, LRelU

3x3, Conv, 64, 2, BN, LRelLU

I 1

s ™
3x3, Conv, 128, 2, BN, LRelLU 3x3, ConvT, 256, 1, BN, LReLU
- H v
[ 3%3, Conv, 256, 2, BN, LRelLU 3x3, ConvT, 128, 1, BN, LRelLU
GlobalAverageFooling 3x3, ConvT, 64, 1, BN, LRel U
fc, 1. sigmoid 3x3, ConvT, 3, 1, sigmoid
(a) (b)

Sekil 16. Aglarin semasi. (a) Ayirt Edici Ag (b) Uretici Ag

Orijinal GAN modelinden farkli olarak giiriiltii yerine modifiye edilecek fotograflar
Uretici aga, degistirilmesi istenilen dzellikler y”ile verilir. Uretici gelen drnekler ile kosul
verilerini bir matris de birlestirerek istenilen tiirde fotografi olusturmaya ¢alisir. Bunun igin
Sekil 16 (b)’de ki Uretici ag yapis1 kullamldi. Uretici tarafindan iiretilen goriintiiler ile
istenilen tiirler ¢ikista birlestirilir, aynt durum gergek ornekler iizerinde de uygulanir. Sonra
bu veriler karistirilarak ag yapist Sekil 16 (a)’da ki gibi olan Ayirt Edici aga gonderilir. Bu
ag gelen orneklerin gergek olmasina ve ayrica verilen tiirle uyumlu olup olmadigina 0 ila 1
aras1 bir puanlama ile karar verir. “0” durumu uyumsuz veya sahte anlamina gelirken, “1”
durumu uyumlu ve ger¢ek anlamina gelmektedir. Ayirt Edici i¢in hata, gergek goriintiilere

ne kadar sahte dedigi ve sahte goriintiileri ne kadar gercek olarak tahmin ettiginin toplamidir.



28

Uretici i¢in ise hata, {irettigi goriintiilerin Ayirt Edici tarafindan ne kadar sahte olarak fark
edildiginin oran1 ve gorlintiinlin tekrar tersini aldiginda orijinal goriintii ile ayn1 olmama
orant kadardir. Bu benzerlik oran1 MAE hata fonksiyonu ile hesaplanmaktadir. Bu
islemlerden sonra egitim asamasina gecilerek Geri Yayilim Algoritmalari ile iki ag, bu hata
oranlarina gore yeniden agirliklandirilir. Bu islem her dongiide tekrar edilir. Ayirt Edici ag
artik gergek goriintiiler ile sahte goriintiileri ayirt edemediginde egitim tamamlanmis olur.

Bu egitim Algoritma 2’de ki gibidir.
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Algoritma 2:
Ortalama, kirpma ve normalize etme sonucu N adet goriintii {x*, ..., x(")}
Kosul verilerini normalize etme sonucu N adet kosul {¢™®, ..., c(M}
Gergek veriler ile birlestirilen N adet goriintii-kosul verisi {xc(®, ..., xc(M}
Egitim i¢in N adet gériintii-terslenmis kosul verisi {x(1 — ¢)®, ..., x(1 — )™}
for “egitim say1s1” do:
for “goriintii say1sinin parti boyutuna bolimii” do:
Uretici ile m adet {x(l —o)D, ,x(1 - C)(m)} goriintii olustur:
{2(1), ...,Z(m)}
Ayirt Edici de hata hesapla:
Ayirt Edici Hata=BCE ({z(1 — ¢)@, ...,z(1 — )™} +
BCE ({xc(l), 4 xc(m)})
Ureticide goriintiileri {z(l), s z(m)} kullanarak eski haline getir:
{x®, .., x'm™}
Uretici de hata hesapla:
Uretici Hata = BCE (1 — {z(1 — c)®, ...,z(1 — )™} +
MAE ({|x' — x|®, ..., |x" — x|™})

Ayirt Edici hatas1 ile Adam optimizasyon yoOntemi algoritmasi
kullanarak agirliklar1 gilincelle:

Adam (6grenme_oran1=0.0002, Betal=0.5, Ay1rt Edici Hata)

Uretici hatasi ile Adam optimizasyon yontemi algoritmasi kullanarak
agirliklar giincelle:

Adam (6grenme_oran1=0.0002, Betal=0.5, Uretici Hata)
end for
end for

m parti(batch) boyutunu gostermektedir. N egitimde kullanilan tiim gériintiilerin sayisi



4. iIRDELEME

Cogu GAN modelinden farkli olarak rasgele giiriiltiller ile rasgele sonuglar
tiretmektense gercek fotograflar lizerinde istenilen durumlarin olusturulmasi bu ¢alismanin
temel amacidir. Bu modele benzer CNN aglar1 bulunmakla birlikte ¢ogu ticari amagh
oldugundan model yapisi paylasilmamistir. Ayrica bu ¢alismada higbir morfolojik filtre de
kullanilmadan sakalli/sakalsiz ile kadin/erkek durumlarini 6grendigi goriilmektedir. Bu
stire¢, sadece fotograflar arasinda ortak benzerliklerin ag tarafindan fark edilmesi ile
gerceklestirilmistir. Bu sayede sadece fotograf ve o fotografin sakalli/sakalsiz, erkek/kadin

bilgisinin etiketi egitim icin yeterli olmaktadir.

Hata Orani/Egitim Dongusi Grafigi

Loss degeri
=
o

135 7 911131517192123252729313335373941434547495153555759616365
Egitim DOnglisli Sayisi

@D |0sS G_loss

Sekil 17. Egitim dongiisii sayisina gore hata oranlarinin grafigi. G ve D kayip oranlart ikili
capraz entropi ile hesaplanmistir.

Sekil 17°de ilk 65 egitim dongiisii i¢in kay1p degerlerinin grafigi goziikmektedir. Ayirt Edici
hata oran1 D loss, Ureticinin hata oranm1 G loss olarak gosterilmektedir. Grafikten de

anlasildig1 iizere egitim sayisi arttikca Uretici hata oram ilk basta hizlica azalirken ilerleyen



31

egitim dongiilerinde giderek daha az oranda azalmaktadir. Bunun sebebi Ureticinin 2 hata
hesap fonksiyonunun toplami oldugundan ve 2. Fonksiyon olan Ortalama Mutlak Hata
fonksiyonu her dongiide daha hizli bir sekilde 0’a yaklastifindan dolayr oldugu
gozlemlenmistir. {1k hata hesab1 fonksiyonu olan ikili capraz entropi fonksiyonunun sonucu

Uretici ve Ayirt Edicide yavas yavas azalmaktr.



5. DENEYSEL SONUCLAR

Truba uzak bilgisayarlarinda Sekil 16 (a) ve (b) de goériinen modeller kullanilarak
olusturulan aglar yaklasik olarak her egitim dongiisiinde 64x64 i¢in 700 saniye harcamustir.
Ayni boyuttaki 8000 fotograf ile egitimde ise 550 saniye ortalama siire harcanmistir 2
durumda da batch biiytikliigii 32 secilmistir. 128x128’lik egitim i¢in batch (parti) biiytikliigii
4 secilmis olup 8000 fotograf ile ortalama 3650 saniye her bir egitim dongiisii olup 10000
fotografla ise 4450 saniye stirmistiir. Sekil 18’de bu siirelerin karsilastirildigr grafik
goriinmektedir. Parti biiylikliigiiniin gorselin boyutuna gore degismesinin nedeni
bilgisayarda yeterli vram bulunamamasidir. 64x64°1iik 32 batch size yaklasik 13gb vram
kullanmaktadir. 128x128’lik 4 batch size egitimde ise yaklasik 14gb vram kullanilmaktadir.

Her Egitim Dongusu icin Gereken Sure Grafigi
5000

4000

3000
2000
1000
. mm

64x64 Goruntu 128x128 Gorunti

Saniye Cinsinden Harcanan Siire

M 8.000 fotograf M 10.000 fotograf

Sekil 18. Egitimde kullanilan goriintii boyutu ve sayisina gore egitim siireleri
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Sakal ekleme i¢in egitilen agin yaklagik 104 egitim dongiisii i¢in verdigi bazi drnek
sonuclar Sekil 19°da goziikmektedir. Sekil 20’de ayn1 agin kadin/erkek degisimi i¢in tekrar

egitimi sonucu olusan sonuglar goriilmektedir.

(2) (b)

(a) (b)
Sekil 20. Erkek/Kadin degistirme sonuglari. (a) Verilen fotograf (b) Doniistiiriilen Sonug

(2) (b) (©)

Sekil 21. Geri eski haline getirme sonucu. (a) Verilen fotograf (b) Doniistiiriilen sonucu
(c) Tekrar eski haline getirme
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Sekil 21°de Denklem (15)’de ki Yapisal benzerlik indeksi 6l¢iisii diger bir adiyla SSIM
(Otero vd., 2021) fonksiyonu kullanilarak %90 oraninda fotografi eski haline getirilmistir.

SSIM(X, y) _ (Zﬂxﬂy+cl> ( 20xy+C; ) (15)

u§+u§,+C1 0,%+032,+C2

Sekil 22°de bagska bir fotograf lizerinde Erkek/Kadin degistirme ve geri alma sonucu

gosterilmektedir.

(2) (b)

(©)

Sekil 22. Bir diger Erkek/Kadin degistirme ve eski haline getirme sonucu.
(a) Verilen fotograf (b) Doniistiiriilen sonucu (c) Tekrar eski haline getirme

Sekil 23’te ve 24’te AlLab (URL-4, 2023) tarafindan gelistirilen agin sonuclar ile
olusturdugumuz yeni agin sonuglarinin karsilastirilmasi bulunmaktadir. Bu tarz ticari
uygulamalarda ag yapist gizli olmaktadir. Bu ylizden dogrudan ag yapilarina gore bir

karsilagtirma yapmak miimkiin degildir.
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(a) (b) (c)

Sekil 23. Olusturulan ag ile ticari bir uygulamanin karsilastirilmasinin sonucu
(a) Verilen fotograf (b) Olusturulan sonu¢ (c) AlLab sonucu (URL-4, 2023)

AlLab gibi aglar1 gizli ve ticari kullanimi1 olan uygulamalar kendi 6zel veri setleri ile
egitim yapmakta ve daah gelismis bilgisayarlarda daha genis kapsamli aglar olusturarak
sonuglarint daha gerc¢ek¢i yapmasi miimkiindiir. Fakat ag yapis1 herkese agik olmadigi i¢in

calismada olusturdugumuz ag ile arasindaki farklar gosterilememektedir.



6. ONERILER

Ag gelistirilerek 128x128 ya da 256x256’lik goriintiiler lizerinde de galisilabilir.

Bunun i¢in daha yliksek kapasiteli bilgisayarlar ve daha fazla 6rnek lizerinde egitim

yapilabilir.

Farkl1 veri seti kullanilabilir. Bu veri setinde az sakali olan ile ¢ok sakalli 6rneklerin
ikisi de ayn1 agirlik degerine sahip oldugu goriilmiistiir. Ayrica Bazi fotograflarin bozuk

oldugu da tespit edilmistir. Bu da egitimi zorlastirmaktadir. Sekil 24°te baz1 bozuk fotograflar

gosterilmektedir.

\

Sekil 24. Veri setinde bulunan bazi hatali fotograflar

Ayrica bu veri setinde maksimum goriintii boyutu 178x218 oldugundan 256x256’lik

egitim i¢in de farkli veri seti ihtiyaci bulunmaktadir.

Uretici ve Ayirt Edici ag arasinda denge durumunu saglamak igin farkli egitim

yontemleri kullanilabilir. Ornegin WGAN (Arjovsky vd., 2017) benzeri farkli yontemler
kullanilabilir.
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