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Bu calismada ilkel insandan giiniimiize kadar bilginin artis1, nesiller arasi aktarimi ve bu siirecin
biiyiik veriye doniisiimii incelenmistir. Ayn1 zamanda yapay zekanin tarihsel gelisimi, yapay sinir aglarinin
yapisi, derin 6grenme, derin 6grenme katmanlari ve derin 6grenme modelleri gibi konular ayrintilt bir
sekilde ele alinmistir. Bunun yani sira goriintii olusturma modellerinden biri olan ve derin 6grenmenin bir
alt dali olan ¢ekismeli iiretici aglar hakkinda detayl bilgiler sunulmustur.

Cekismeli tretici aglarin tarihsel siireci, yapilan akademik caligmalar, gelisimi ve akademik
literatiire katkilar1 titizlikle arastirilmustir. Ozellikle cekismeli {iretici aglarin gdriintii olusturma alaninda en
iyi modellerinden biri olan DECUA modeli ayrintil1 bir sekilde incelenmistir. DECUA modelini olusturan
iiretici agin yapisi, matematiksel yontemleri ve deneylerde kullanilan fonksiyonlar: ile birlikte kayip
fonksiyonu degerleri tizerinde yogun bir ¢aligma yapilmistir. Ayrica ¢ekismeli iiretici aglarin ikinci bileseni
olan ayirict agin yapisi, iglevleri, matematiksel yontemleri ve deneylerde kullanilan fonksiyonlar1 detayli
bir sekilde ele alinmistir.

Deney ortaminda kullanilan kiitiiphaneler, GPU, islemci, dil isleme editorleri ve Google Colab
ortami1 dikkatlice incelenmistir.

Sentetik goriintiiler liretmek i¢in en yaygin olarak kullanilan veri setleri 6zenle segilmistir. Bu
calismada iki farkli tiirde dort veri seti kullamlmustir. ilk olarak vektdr tabanli goriintiiler igeren
Cartoonset10k ve Anime Face veri setleri dikkatlice se¢ilmis ve detayl bir sekilde analiz edilmistir. Tkinci
olarak piksel tabanli goriintiiler igeren Animal Face ve CelebaFace veri setleri ayrintili bir sekilde
incelenmistir. Her bir veri seti ilizerinde gerceklestirilen deneylerde belirli araliklarla tekrarlanan egitim
stirecleri sonucunda elde edilen 8x8 boyutundaki goriintiiler asama asama kaydedilmistir. Bu elde edilen
en iyi goriintiiler, veri setlerinde rastgele segilen resimlerle karsilastirilarak detayli bir sekilde
degerlendirilmistir. Uretici ag ile ayiric1 agin Nash dengesine gore kayip-kazang degerleri, matematiksel ve
grafiksel yontemler kullanilarak elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Ayirt Edici Ag, Cekismeli Uretici Aglar, Derin Evrisimli Cekismeli Aglar, Derin
Ogrenme, Uretici Ag, Yapay Sinir Aglari, Yapay Zeka.
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In this study, the increase of knowledge from primitive man to the present day, its intergenerational
transfer and the transformation of this process into big data are examined. At the same time, topics such as
the historical development of artificial intelligence, the structure of artificial neural networks, deep learning,
deep learning layers and deep learning models are discussed in detail. In addition, detailed information is
presented about adversarial generative networks, which is one of the image generation models and a sub-
branch of deep learning.

The historical process of contentious productive networks, academic studies, their development
and contributions to academic literature have been meticulously researched. In particular, the DCGAN
model, which is one of the best models in the field of image generation of adversarial generative networks,
has been examined in detail. An intensive study has been carried out on the structure of the generative
network that forms the DCGAN model, its mathematical methods and the functions used in the
experiments, as well as the loss function values. In addition, the structure, functions, mathematical methods
and functions of the discriminator network, which is the second component of adversarial generator
networks, and the functions used in the experiments are discussed in detail.

The libraries, GPU, processor, language processing editors and Google Colab environment used
in the experimental environment were carefully examined.

The most commonly used datasets to generate synthetic images have been carefully selected. Four
data sets of two different types were used in this study. First, Cartoonsetl0k and Anime Face datasets
containing vector-based images were carefully selected and analyzed in detail. Secondly, Animal Face and
CelebaFace datasets containing pixel-based images were examined in detail. In the experiments carried out
on each data set, the 8x8 images obtained as a result of the training processes repeated at regular intervals
were recorded step by step. These best images were evaluated in detail by comparing them with randomly
selected images in the data sets. Loss-gain values of the generating network and the discriminator network
according to Nash equilibrium were obtained using mathematical and graphical methods.

Keywords: Discriminative Network, Adversarial Generative Networks, Deep Convolutional
Adversarial Networks, Deep Learning, Generative Network, Artificial Neural Networks, Artificial
Intelligence.
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1. GIRIS

Insanoglu, varolusundan bu yana siirekli olarak daha giivenli bir gevre ve
stirdiiriilebilir bir yasam i¢in gelisme gostermektedir. Hayatta kalmak, beslenmek, neslini
stirdiirmek, salgin hastaliklarla miicadele etmek, dogal afetlere karsi korunmak gibi
bircok zorlu durum ile miicadele etmek zorunda kalmistir (Unal, 2009).

Insan, alet yapma yetenegine sahip tek canlidir. Zekasini kullanarak taslardan,
hayvan kemiklerinden, agaglardan ve daha sonra islenen metallerden ilkel aletler
yapmustir. Edinilen bu bilgiler ilk insanlardan itibaren babadan ogula ve nesilden nesile
aktarilarak, ge¢misten bugiine kadar biiyiik bir birikim olusturmustur. Yazinin icadiyla
birlikte bilgi kalic1 hale gelmis ve farkli bolgelere tasinabilir hale gelmistir. Bu durum,
bilginin kolayca aktarilmasini saglamigs ve birgok kiltiirde yayilmigtir. Siimerler,
Misirlilar, Yunanlilar, Romalilar, Hintliler ve Araplar gibi toplumlar da bilgi birikimi
sayesinde teknolojik gelismeler ortaya c¢cikmistir (Diivenci, 2018). Siimerlerde yazi,
Misirlilarda tarim, Hintlilerde matematik, Yunanlilarda mantik ve felsefe, Araplarda
astronomi ve tipta gelismeler goriilmiistiir.

Yapay zeka kavrami, Yunan mitolojisinde ve felsefesinde de yer bulmustur. Antik
Misir dogumlu Yunan matematik¢i ve mithendis Heron (Heron of Alexandria veya Heron
Alexandrinus olarak da bilinir), M.O. 1. yiizy1lda yasamis ve baz1 otomatik mekanizmalar
tasarlamistir. Bu otomatik mekanizmalar, yapay zekanin erken ornekleri olarak kabul
edilir (Yakit ve Kiilcii, 2016). Bunu yaninda 1900-1901 yillar1 arasinda siingerciler
tarafindan batik bir gemide bulunan Antikitera diizenegi bilinen ilk analog bilgisayar
olarak kabul edilir. Ancak modern anlamda Yapay Zeka (Artificial Intelligence) terimi
ve kavrami daha sonraki donemlerde geligsmistir. Daha yakin zamanda, Alan Turing'in
1950 yilinda "Turing Testi"ni 6nermesi, yapay zeka arastirmalarinin hiz kazanmasina yol
acmistir (Pehlivan, 2019). Alan Turing'in "Makineler diisiinebilir mi?" sorusu,
bilgisayarin sorgucunun sorularina verdigi cevaplarla onu kendisinin insan olduguna
inandirip inandiramayacagi temelinde ele alinmaktadir.

John MccCarthy, vd. 1955 yilinda Amerika Birlesik Devletleri'ndeki Rockefeller
Vakfi'na bir teklif sunarak yapay zeka kavramini 6nerdi (Sucu, 2019). Bu teklif, "Yapay
Zeka" teriminin ilk kez kullanilmasini sagladi.

Yapay zeka, 1960-1970'li yillarda satran¢ ve dama gibi oyunlar1 oynayabilen,
temel hesaplamalar yapabilen ve matematiksel problemleri ¢ozebilen bir bilgisayar

yetenegi olarak kabul edildi (Coskun ve Giilleroglu, 2021). 1980-1990'l yillarda ise risk



degerlendirmesi ve karar verme yetenekleri gibi alanlarda kullanilmaya baslandi (Pirim,
2006). 2000'li yillarin basinda, bilgisayarlarin hesaplama giiciinlin artmasiyla birlikte
Ogrenen sistemlerin miimkiin oldugu anlasildi. Bu dénemde yapay zeka, 6zellikle gorsel
ve ses tanima gibi insanlara 6zgii olan gorevlere odaklandi.

Glinlimiizde yapay zeka, bircok farkli alanda ¢esitli uygulamalar ve islevler
sunmaktadir. Otomasyon ve robotik, saglik hizmetleri, finansal hizmetler, Nesnelerin
Interneti (IoT), oyun ve eglence, dogal dil isleme, otonom araglar, giivenlik ve izleme,
enerji ve kaynak yonetimi, egitim gibi bir¢ok alanda gelisme kaydetmektedir.

Yapay zeka, genis bir kapsama alanina sahiptir ve alt disiplinler igermektedir. Bu
alanlardan biri olan makine 6grenimi, veriyi degerlendirip modeller olusturan yapay
zekanin bir pargasidir (Atalay ve Celik, 2017). Makine 6grenimi, Donald Hebb'in 1949
yilinda yaymnladigt "The Organization of Behavior" isimli kitapta ele alinmis ve
McCulluch ve Pitts tarafindan onerilen sinir agindaki 6grenme siirecine ¢dziim getirmistir
(Elmas, 2021). Arthur Lee Samuel, bilgisayar oyunlari ve yapay zeka alaninda 6ncii bir
isim olarak kabul edilir (Erséz ve Cmar, 2021). Samuel, bilgisayarlarin kendi
deneyimlerinden 6grenme yetenegine sahip olabilecegini savunmustur. Makine 6grenimi
arastirmalarinin temsili bir kitab1 olan Nilsson'un "Ogrenme Makineleri" adli kitabu,
1960'larda yayimlanmis ve genellikle Oriintii siniflandirmasi tizerine odaklanmistir
(Samuel, 1959).

Makine Ogreniminin bir diger alt dali Yapay sinir aglari modelidir. Warren
McCulluch ve Walter Pitts tarafindan 1943 yilinda gelistirilmistir (Elmas, 2021).
McCulluch ve Pitts, insan beyninin hesaplama yeteneginden ilham alarak elektrik
devrelerini kullanarak bir yapay sinir ag1 modeli olusturmuslardir.

Makine O6grenmesi, veri kullanarak modeller olusturur ve bu modellerle yeni
verilerin tahminini yapar. Makine O6grenmesi genellikle diizenlenmis veri setlerini
(sayilar, resimler, harfler, karakterler vb.) girdi olarak alir ve basit ¢iktilar iiretir, 6rnegin
siniflandirma, kiimeleme ve regresyon gibi. Makine dgrenmesi, veriden bilgi ¢ikarma
bilimidir (Diri, 2014). Bu alan istatistik, matematik, bilgisayar bilimi ve alan bilgisinin
kesisim noktasinda bulunur.

Yapay sinir aglarinin daha karmasik problemlere ¢6ziim olmasi i¢in Derin
ogrenme modelleri gelistirildi. Derin 6grenme, yapay sinir aglarinin bir tiridir ve
genellikle daha karmasik ve derin yapiya sahiptir. Derin sinir aglari, karmagik veri
gorevlerini dgrenmek ve temsil etmek igin kullanilir. Terim olarak "Derin Ogrenme"

1986 yilinda Rina Dechter tarafindan yayinlanan bir makalede kullanilmistir (Elmas,



2021). Giiniimiizde veri miktart siirekli olarak artmaktadir. Biiylik veri (Big Data),
geleneksel veri igleme araglariyla yonetilemeyen ve analiz edilemeyen biiyiik miktardaki
veri setlerini ifade eder (Atalay ve Celik, 2017). Geleneksel yontemler ve araclar bu
veriyi islemek ve bilgiye doniistiirmek i¢in yetersiz kalmaktadir. Bu durum, yeni firsatlar
sunmasinin yani sira zorluklar da igermektedir. Grafik islemcilerin ve bulut bilisim
sistemlerinin gelismesi, daha fazla yapay sinir ag1 katmanmin iglenmesine olanak
saglamistir. Bu yaklasim, derin 6§renme alaninda farkli alt modellerin gelistirilmesine
yol agmustir.

Derin 6grenme bir¢ok alt modellerden olusmaktadir. Bu modellerden bir olan
tiretici modeller 6nemli bir aragtirma alanidir. Bu modeller, gercek diinyadaki 6rneklerle
benzerlik gosteren yeni goriintiiler veya veriler iiretmeyi hedeflemektedir. Bu alandaki
dikkat ¢ekici bir yaklasim Cekismeli Uretici Aglar (CUA'lar) dir. CUA lar biri ile rekabet
eden iki yapay sinir agdan olusur. Bu aglar Uretici ag ve Ayiric1 agdir. Uretici, gercek
goriintiilerle ayirt edilemez goriintiiler iretmeye ¢aligirken, Ayirict ag, goriintiiniin gergek
mi yoksa iiretilmis mi oldugunu belirlemeye calisir. Bu rekabetci egitim siireci, giderek
daha gercekei goriintiilerin iiretilmesine yol agar.

Uretici modeller, sanat, eglence ve veri artirma gibi ¢esitli alanlarda
uygulanmistir. Arastirmacilar, yiiksek kaliteli goriintiiler olusturmak igin siirekli olarak
bu modelleri gelistirmekte ve gercekei insan avatarlart olusturmadan sanat eserleri
tiretmeye kadar gesitli uygulamalarla ilgilenmektedirler.

Bu tez c¢alismasinda, Cekismeli iiretici Aglarin bir modeli olan DECUA
(DCGAN) modeli kullanilmistir. CUA'lar, Uretici ve Ayirt Edici aglaridan olusur.
Uretici ag, gergek verilere benzeyen sahte veriler iiretmeye ¢alisirken, Ayirt Edici ag,
Uretici ag tarafindan iiretilen verilerin gergeklik derecesini belirlemeye calisir. Bu siireg,
Uretici agin daha inandiric1 veriler {iretmesini ve Ayirt Edici agin daha dogru tahminler
yapmasini saglar.

CUA!'ar, son yillarda gercekei ve yiiksek kaliteli veriler iiretmede etkili oldugu
gosterilen popiiler bir derin 6grenme modelidir. Bu tez calismasmnin amaci, DECUA
modelinin farkli veri setleri ile kullanildiginda goriintii olusturma yetenegini arastirmak
ve degerlendirmektir. Ayrica, farkli veri setleri kullanarak DECUA'"larin performansini
karsilagtirarak, hangi veri setlerinin daha bagarili sonuglar verdigini belirlemeyi
amaclamaktadir. Bu bilgiler, DECUA tekniklerinin iyilestirilmesi ve daha Kaliteli,

gercekei ve gesitli goriintiilerin tiretilmesi i¢in kullanilacaktir.



Bu calisma, DECUA'larin goriintii sentezi alaninda bilgi ve anlayisi artirmayi
hedeflemektedir. Metot olarak CUA’larin DECUA modelini kullanarak, farkli veri setleri
{izerinde yapilan deneylerin sonuglar karsilastirilacaktir. Bu sayede, DECUA 'larin hangi

veri setlerinde daha iyi performans gosterdigi belirlenecektir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

CUA, yapay zeka algoritmalaridir ve iiretken modelleme sorununu ¢ézmek igin
kullanilirlar. Bu modeller, bir egitim veri setinin olasilik dagilimini 6grenmeyi ve daha
fazla 6rnek iiretmek i¢in bu 6grenmeyi kullanmay1 hedeflerler. CUA'lar dzellikle gergekei
ve yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiiler olusturma konusunda basarilidirlar. Bu algoritmalar,
cesitli gorevler i¢in arastirma ortamlarinda uygulanmis ve oyun teorisi temeline dayanan
benzersiz arastirma firsatlart sunmuslardir (Goodfellow vd. 2014).

Glinlimiizde yapay zeka alanindaki mevcut yaklasimlar, genellikle denetimli
o6grenmeye dayanmaktadir. Denetimli 6grenme, makine 6grenimi algoritmalarinin, girdi-
cikti ciftleri veri kiimesiyle sunularak her girdiyi ilgili ¢iktisiyla iliskilendirmeyi
O6grenmesini igerir. Ancak yiiksek dogruluk elde etmek i¢in denetimli 6grenme yontemi
genis miktarda egitim verisi ve insan gozetimi gerektirir. Bu nedenle, arastirmacilar
denetimsiz 6grenme yontemlerine yonelerek iiretici modelleri arastirmislardir. CUA'lar,
denetimsiz 6grenme alaninda popiiler bir yaklasim olup verinin temel dagilimini
ogrenmeyi ve yeni rnekler iiretmeyi hedeflerler. Bu sekilde, CUA'lar insan gdzetimine
ve egitim verisi miktarina bagimlilig1 azaltarak 6nemli bir rol oynarlar. Bu nedenle,
gelecekte yapay zeka alanindaki gelismelerde daha etkili ve verimli bir rol oynamalari
beklenmektedir (Goodfellow vd. 2014).

Cekismeli aglar igeren bir fikir, ilk olarak 2010 yilinda Olli Niemitalo'nun bir blog
yazisinda ortaya atilmistir. Ne yazik ki bu fikir hi¢bir zaman uygulanmamistir ¢ilinkii
jeneratorde stokastisite (rastgelelik veya belirsizlik) unsurlart  bulunmamistir
(Anonymous, 2023). 1991 yilinda Juergen Schmidhuber, bir agin kazancinin diger agin
kaybini olusturdugu, rekabetci ve iiretken sinir aglarini igeren zero-sum game (sifir
toplamli bir oyun) yapisini ortaya koymustur. Ilk ag, rastgelelik (stochasticity) 6zelligine
sahip iiretken bir yapiyla olasilik dagilimmi modellemektedir. Ikinci ag ise, bu modele
uygun tepkileri tahmin etmek i¢in gradyan inisini 6grenir. Bu yaklasim Yapay Merak
(Artificial Curiosity) olarak adlandirilmistir (Anonymous, 2023). 2013 yilinda Li, Gauci
ve Gross tarafindan hayvan davranisini modellemek i¢in benzer bir fikir kullanildi
(Anonymous, 2023).

CUA, ilk olarak 2014 yilinda Ian Goodfellow ve arkadaslari tarafindan yayinlanan
"Generative Adversarial Nets" baslikli makalede tanitildi. Bu makale, yapay zeka

alaninda biiyiik bir etki yaratti. MNIST el yazis1 rakam veri kiimesi, CIFAR-10 obje



resimleri veri kiimesi ve Toronto yiiz veri kiimesi gibi farkli veri kaynaklar1 kullanilarak

CUA ile elde edilen sonuglar ayrintil1 bir sekilde sunuldu (Goodfellow, vd. 2014).

Sekil 2.1. Cekismeli iiretici ag modelinin ¢iktilari (Goodfellow, vd. 2014)

[lk CUA modelinin tanitimi, derin grenmenin yapay zeka alaninda popiilerligini
artirmistir. CUA'lar, gercekgi goriintii, ses, metin ve diger verilerin iiretiminde biiyiik bir
basar1 elde etmistir. Aym zamanda, CUA’lar; transfer grenme, veri arttirma, goriintii
tamamlama ve diger bir¢ok uygulama i¢in de kullanilmaktadir.

CUA kavraminin derin evrisim aglar1 ile birlestirilmesiyle Derin evrisimli
cekismeli Uretici aglar ortaya ¢ikmistir. DECUA'lar, 6zellikle goriintii ve benzeri veri
tiirlerinin iiretimi i¢in kullanilan bir CUA modelidir.

DECUA'lar, 6nceki CUA modellerine kiyasla daha kararli ve daha yiiksek kaliteli
sonuglar iiretme yetenegine sahiptir. Bu tiir aglar, girdi olarak rastgele giiriiltii vektorlerini
alir ve bu vektorleri gercekei goriintiiler iireten yapay goriintiilere doniistiirmek icin
evrisim tabanli bir yap1 kullanir. Bu sekilde, gercek¢i ve ayrintili goriintiilerin
olusturulmasi hedeflenir.

DECUA'lar, 2015 yilinda Radford ve arkadaslari tarafindan yayimlanan bir makale
ile tanitilmistir. Bu makale, DECUA'larin temel prensiplerini ve mimarisini agiklar ve

goriintli sentezi alaninda 6nemli bir ilerleme kaydedilmesini saglar (Radford, vd. 2015).



Sekil 2.2. DECUA ile olusturulmus yatak odasi resimleri (Radford, vd. 2015)

Vondrick ve arkadaglar1 tarafindan yayinlanan makalede, etiketlenmemis video
verileri kullanilarak sahne dinamiklerinin bir modeli 6grenilmeye calisilmigtir. Bu
modelin, video tanima gdrevleri gibi eylem siniflandirmasi ve gelecek tahmini gibi video
olusturma gorevleri igin faydali olmas1 hedeflenmektedir.

Onerilen yaklagim, dzellikle videolar icin tasarlanmig bir modeldir. Bu model
uzaysal-zamansal evrisimsel mimariyi igermektedir. Bu mimari, bir sahnenin 6n plan ve
arka plan bilesenlerini birbirinden ayirmayir amaglamaktadir. Sekil 2.3'te, makaleden

alinan ¢alisma 6rnekleri goriilmektedir (Vondrick, vd. 2016).
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Sekil 2.3. Ag genellikle 6n plani arka plandan ayirmay1 6grenir (Vondrick, vd. 2016)
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Yazarlar, yaptiklar1 deneylerle bu modelin tam kare hizinda ve bir saniyeye kadar
uzunluga sahip kisa videolar olusturabildigini gdstermislerdir. Ozellikle modelin video
olusturma kalitesi agisindan basit temel yontemlere gore daha iyi performans sergiledigi

belirtilmistir (Vondrick vd. 2016).



oo

Arastirmacilar, modellerin gelecekteki olasi sahneleri tahmin etmedeki faydasini
gostermektedir. Model, etiketlenmemis video verilerinden Ogrenerek, bir sahnedeki
karmagik dinamikleri ve iligkileri yakalama yetenegi kazanir ve tutarli video dizileri
olusturabilir. Uzay-zaman evrisimlerinin CUA mimarisine entegrasyonu, bu yetenege

katkida bulunmaktadir (Vondrick, vd. 2016).
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Sekil 2.4. CUA’larla videolardaki eksik kareleri tamamlama (Vondrick, vd. 2016)

Pathak ve arkadaglar1 tarafindan yayinlanan makalede, denetimsiz bir gorsel
Ozellik 6grenme algoritmasina odaklanan baglam tabanli piksel tahmini {izerinde
durmaktadir. Calismada, Baglam Kodlayicilar (Context Encoders) ad1 verilen bir kavram
onerilmekte olup, belirli bir goriintli bolgesinin icerigini ¢evre baglamina dayali olarak
olusturmak i¢in Evrigsimli Sinir Agmim (ESA) egitilmesi iizerine odaklanilmaktadir
(Pathak, vd. 2016).

Bu gorevde basarili olabilmek i¢in baglam kodlayicilarin, tam goriintii igerigini
anlamas1 ve eksik kisimlar i¢in makul tahminler olusturmas: gerekmektedir. Baglam
kodlayicilarin egitim siireci, standart piksel bazinda yeniden yapilandirma kaybi ve
yeniden vyapilandirma ile rekabetgi kaybin bir kombinasyonunun denenmesini
icermektedir. Ikinci kombinasyon, ¢iktidaki birden fazla modu etkili bir sekilde
isleyebildigi i¢in daha keskin sonuglar saglamaktadir (Pathak, vd. 2016).

Bu calisma, baglam kodlayicilarin sadece nesnelerin gorsel goriiniimiinii degil,
aynt zamanda gorsel yapilarin altinda yatan semantigi de yakalayabilen bir temsili
Ogrendigini gostermektedir. Yazarlar; siniflandirma, nesne algilama ve goriintii
boliimlendirme gibi gorevler i¢in 6n egitim evrisimli sinir aglar1 araciligiyla 6grenilen
Ozelliklerin etkinligini nicel olarak sergilemektedir (Pathak, vd. 2016).

Ek olarak, makale anlamsal i¢ boyama gorevlerinde baglam kodlayicilarin

uygulanmasini vurgulamaktadir. Bu kodlayicilar bagimsiz olarak veya goriintiilerin eksik



veya kapali kisimlarinin doldurulmasi ile ilgili gorevlerde sekil 2.5’te oldugu

goriilmektedir.

Sekil 2.5. Fotograflardaki eksik kisimlarin tamamlanmasi (Pathak, vd. 2016)

Wu ve arkadaglan tarafindan yayinlanan makale, 3D nesne iiretme problemine
odaklanmakta ve bu amagcla 3D Cekismeli Uretici Ag (3D-GAN) adl1 yeni bir cerceve
sunmaktadir.

3D-GAN cergevesi, son donemdeki hacimsel konvoliisyon aglar1 ve gekismeli
retici aglar alanindaki ilerlemeleri kullanarak 3D nesneleri olasiliksal bir uzaydan
tiretmektedir.

Deneysel sonuglart; onerilen yontemin, yiliksek kaliteli 3D nesneleri liretme
yetenegini sergilemektedir. Bu gerceve iizerinden denetimsiz bir sekilde &grenilen
ozellikler, 3D nesne tanima gorevlerinde etkileyici performans elde eder ve denetimli
O0grenme yoOntemleriyle karsilastirilabilir basarilar elde eder. Bu yaklasim, farkli ve
gercekei 3D nesneleri iretme konusunda umut vaat ederken ayn1 zamanda nesne tanima

gorevleri igin kullanigh 6zellikler saglar (Wu, vd. 2016).
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Sekil 2.6. Referans goriintiisii/nesnesi olmadan 3D-GAN tarafindan vektoérlerden olusturulan nesneler
(Wu, vd. 2016).

Li ve arkadaglar tarafindan yayinlanan makalede, eksik yiiz goriintiilerinin etkili
bir sekilde tamamlanmasi i¢in derin bir iiretken model sunmaktadir.

Goriintiilerde arka plan tamamlama konusu genis 6l¢iide incelenmis olsa da yiiz
tamamlama daha zorlayici bir gérev sunar ¢linkii genellikle eksik pikselleri olan anahtar
bilesenlerin (6rnegin, gozler ve agizlar) anlamsal olarak yeni pikseller {iretilmesini
gerektirir.

Bu algoritma, geleneksel olmayan parametrik yaklasimlarin aksine, eksik bolgeler
i¢in igerigi dogrudan bir sinir ag1 kullanarak iiretir. Onerilen model, farkli kayip
fonksiyonlarinin bir kombinasyonuyla egitilir.

Arastirma, algoritmanin eksik piksellerin biiyiik bir alanini rastgele sekillerde
isleyebilme yetenegini ve gercek¢i yiliz tamamlama sonuglari {liretme kabiliyetini
gostermektedir. Sekil 2.6, modelin yapilan deneylerde gorsel olarak tutarli yiiz 6zellikleri

tiretme konusundaki etkinligini sergilemistir (Li, vd. 2017).



Sekil 2.7. CUA’lar ile yiiz tamamlama sonuglar1. CelabA test veri kiimesinden (Li, vd. 2017)

Perarnau ve arkadaslari tarafindan 2016 yilinda yayinlanan makalede, CUA
modelini temel alarak kosullu CUA'lar (cGAN'lar) iizerine odaklanmaktadir ve bu modeli
ters ¢evrilebilir hale getirmeyi amaglamaktadir.

cGAN!'lar, dis bilginin belirli gorsel temsillerini iiretmeye olanak tanryan bir CUA
tiiriidiir. Bu ¢alismada, cGAN'larin islem sirasini tersine ¢cevirmeye yonelik bir yaklasim
ele alimmistir. Yani, gercek bir goriintliyli latent bir uzaya ve kosullu bir temsile
dontistiirmek (encoder) ve bu sayede gercek goriintiileri istenen niteliklere gore yeniden
olusturmak ve degistirmek (goriintii diizenleme) miimkiin hale gelmistir.

Ayrica ¢aligmada cGAN'larin tasarimi da degerlendirilmistir. Bir encoder'in bir
cGAN ile birlestirilmesi, Invertible cGAN (IcGAN) olarak adlandirilan bir modeli ortaya
cikarmistir. IcGAN, gercek goriintiileri belirli karmasik degisikliklerle yeniden
olusturmay1 saglayan bir yap1 sunar (Perarnau, vd. 2016).

Bu calisma, cGAN tabanli yaklasimlarin, goriintii diizenleme ve
manipiilasyonunda kullanilabilirligini gelistirmek ve gercek goriintiler {izerinde
degisiklik yapma yetenegini artirmak i¢in énemli bir adim olarak kabul edilmektedir
(Perarnau, vd. 2016).
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Sekil 2.8. IcGAN'm karmagik varyasyonlari gercek bir goriintii iizerinde nasil yeniden olusturduguna ve
uyguladigina dair 6rnek (Perarnau, vd. 2016).

Liu ve Tuzel tarafindan 2016 yilinda yayinlanan makalede, CoGAN
(Birlestirilmis Cekismeli Uretici Aglar) kavramimi sunarak iki farkli alana ait karsilikl
goriintii ¢iftleri iretmeye odaklanmaktadir.

CoGAN, iki alana ait goriintiileri iiretmekten sorumlu olan iki karsilikli iiretici
agdan olusur. ilging olan sudur: CoGAN, egitim veri setinde iki alan arasinda karsilikls
goriintii ¢iftlerinin bulunmadigi durumlarda bile bu karsilikli goriintii giftlerini tiretmeyi
ogrenir. Basgka bir deyisle CoOGAN, iki ayr1 alanin marjinallerinden ¢ekilen goriintiilerden,
iki alanin birlikte dagilimini 6grenir. Bu, mevcut ¢oklu modlu iiretici modellerin egitimi
icin karsilikli goriintii ¢iftlerine ihtiya¢ duyanlardan farkli bir yaklagimdir.

Makalede, CoGAN'!n ¢esitli karsilikli goriintii esleme gorevlerine nasil
uygulandigi gosterilmektedir. Her gorev icin CoGAN, ikna edici karsilikli goriintii ¢giftleri
tiretmeyi 6grenir. Ayrica CoGAN, ¢ercevesinin alan uyarlama ve farkli alanlarda goriintii
iiretme gorevleri icin nasil kullanildig1 da agiklanir.

Bu calisma, bir¢ok uygulama i¢in karsilikli goriintii eslestirmesinin gerektigi
durumlarda 6nemli bir katki sunmaktadir ve CoGAN, iki farkli alan arasinda uygun
ciftlerin olmadig1 durumlarda bile bu tiir karsilikli eslemeyi gergeklestirebilen bir gergeve

sunmaktadir.

Sekil 2.9. CoGAN kullanilarak farkli niteliklerde yiiz goriintiilerinin iiretilmesi (Liu ve Tuzel, 2016)
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Taigman ve arkadaglar1 tarafindan yapilan makalede, -etiketlenmis veri
kullanmadan bir alandan digerine goriintii transferi yapma zorlugunu ele almaktadir.
Yazarlar, her iki alandan da girdileri kabul eden bir fonksiyonun davranisin1 korurken
ornekleri bir alandan digerine eslemeyi hedeflemektedir.

Onerilen Alan Transfer Ag1 (ATA), egitim igin bilesik bir kayip fonksiyonu
kullanmaktadir. Bu kayip fonksiyonu, ¢ok smifli CUA kaybi, verilen fonksiyonun
ciktisinin siirekliligini saglayan bir bilesen (f-siireklilik) ve Uretici fonksiyonun hedef
alanindan gelen 6rnekleri kendi iizerine eslemesini tesvik eden bir diizenleyici bilesen
icermektedir. Bu kayip terimlerinin birlesimi, agin karmagik iliskileri yakalayabilmesini
ve transfer edilen varliklarin gorsel olarak ikna edici goriintiilerini iiretebilmesini
saglamaktadir, ayn1 zamanda varliklarin kimliklerini korumaktadir.

Aragtirma, Onerilen yontemin farkli gorsel alanlarda, 6rnegin rakam ve yiiz
goriintiilerindeki etkinligini gostermektedir. Model, egitim sirasinda daha Once
goriilmemis varliklarin hem kimliklerini koruyan hem de gorsel olarak gergekgi
goriintiilerini iiretebilme yetenegini sergilemektedir. Etiketsiz bir egitim kurulumunun
kullanim1 ve alanlar aras1 goriintii iiretme yetenegi, tarz transferi, alan adaptasyonu ve

veri artirma gibi gorevler i¢in dnemli sonuglar dogurmaktadir.
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Sekil 2.10. Facescrub veri kiimesinden alinan resimlere karsilik olusturulan emojiler (Taigman, vd.
2017)
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Gadelha ve arkadaslari tarafindan 2017 sunulan bir makalede, bilinmeyen goriis
acilarindan alinan ¢oklu nesnelerin 2D goriintiilerinden 3D yapilarin dagilimini ¢ikarmay1
hedefleyen bir ¢calismay1 ele almaktadir.

Bu calismada, "Projective Generative Adversarial Networks" (PrGANs) adi
verilen derin bir {iretici model kullanilmaktadir. Bu model, 3D sekillerin 2D goriintiilerle
eslesen projeksiyonlarint 6grenmek ic¢in egitilmektedir. Eklenen projeksiyon modiilii
sayesinde, 3D sekil dagiliminin temelini 6grenirken 3D verilerin bakis agis1 bilgisine veya
isaretlemeye ihtiya¢ duymadan ¢alisabilme imkan1 saglar. Calisma; sandalyeler, ugaklar
ve arabalar gibi cesitli sekil kategorileri icin egitilmis CUA'larla karsilastirildiginda
benzer kalitede 3D sekiller iiretme yetenegini gostermektedir. Deneyler ayrica 2D
sekillerin geometrisi ve bakis acisina ayrilmig bir temsilin basarili bir {iretici modeline
yol agtigini gostermektedir. Temel avantaji, modelin bir girig goriintiisiinden 3D yap1 ve
bakis ag¢is1 tahmini yapabilmesi ve yeni goriinimler olusturabilmesidir (Gadelha, vd.

2017).
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Sekil 2.11. PrGAN tarafindan olusturulan gesitli 3 boyutlu sekiller (Gadelha vd. 2017)

Ledig ve arkadaslar1 tarafindan 2017 sunulan bir makalede, tek bir 2D
goriintiisiiniin  ¢oziiniirliigiinii artirmak icin kullanilan CUA tabanli bir yaklasimi
tanitmaktadir.

Bu caligma, tek bir goriintiinilin siiper ¢oziiniirliigiinli artirmak i¢in daha hizli ve
daha derin evrisimli sinir aglarinin dogruluk ve hizdaki ilerlemelerine ragmen biiyiik
Ol¢ekli biiylitme faktorlerinde daha ince doku detaylarini nasil kurtarabilecegimizi ele
almaktadir. Geleneksel olarak bu tiir islemlerde kullanilan optimizasyon tabanli

yontemler, amag¢ fonksiyonunun se¢imine bagli olarak farkli davranabilir. Son
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zamanlarda yapilan aragtirmalar, ortalama kare rekonstriilksiyon hatasini minimize
etmeye odaklanmigtir. Ancak bu yaklasimla elde edilen tahminler, yiliksek piksel sinyal-
giiriiltii oranina sahip olabilir ancak yiiksek frekansta detaylar1 eksik olabilir ve beklenen
sadakati daha yiiksek c¢oziiniirliikte kargilayamayabilir.

Makale, SRGAN (Super-Resolution Generative Adversarial Network) ad1 verilen
bir CUA modelini tanitmaktadir. Bu model, 4x biiyiitme faktdrleri i¢in dogal goriintiilerin
tahminini yapabilen ilk ¢’ framework'tiir. Bu hedefe ulagsmak i¢in makale bir algisal kayip
fonksiyonu Onermektedir. Bu fonksiyon bir diismanca kayip ve bir icerik kaybindan
olusur. Diismanca kayi1p, bir ¢6ziiniirliik artirma islemi sonucunda elde edilen goriintiileri
orijinal foto-realistik goriintiilerden ayirt etmek i¢in egitilen bir ayrim ag1 kullanir. Ayrica
piksel uzayinda benzerlik yerine algisal benzerlige dayanan bir icerik kaybi kullanilir.
Derin geriye doniis aglari, kamu verileri iizerinde asir1 6rneklestirilmis gortintiilerden
foto-gergekei dokular geri kazanabilir. Kapsamli bir ortalama goriis skoru (MOS) testi,
SRGAN'n algisal kalite agisindan biiyiik kazanclar sagladigini gostermektedir. SRGAN
ile elde edilen MOS skorlari, orijinal ytliksek ¢oziiniirliiklii goriintiilerin skorlarina daha
yakindir ve diger en son teknoloji yontemleri ile elde edilen skorlardan daha yiiksektir
(Ledig vd. 2017).

bicubic SRResNet SRGAN original
(21.15dB/0.6868)
Ny,

T, ldl
Sekil 2.12. Coziintirliik yiikseltme galigmasindan birkag 6rnek (Ledig vd. 2017)

Bin ve arkadaslari tarafindan 2017 yilinda yayinlanan bir makalede, yiiksek
kaliteli yiiz goriintiisii siiper ¢oziiniirliigii icin kosullu Cekismeli Uretici Aglar
(Conditional Generative Adversarial Networks - CGAN) kullanarak yeni bir yontemi
tanitmaktadir (Bin, vd. 2017).
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Bu ¢aligmada, "Face Conditional Generative Adversarial Network" (FCGAN) adli
bir yontem Onerilmektedir. Bu yontem, Boundary Equilibrium Generative Adversarial
Networks temel alinarak gelistirilmistir. Yontem, yiiz oncesi bilgi kullanmadan diistik
¢Ozlinlrlikli bir yiliz goriintlistinden yliksek ¢Oziniirliklii bir yiiz goriintiisi
tiretebilmektedir. Egitim ve test agsamalari, 6zellikle 6n/son islem gerektirmeyen ugtan
uca bir is akis1 seklinde tasarlanmistir. Ayrica iiretici ve ayirt edici aglarda 6zellik
iletimini giliclendirmek ve yakinsama hizin1 artirmak i¢in skip-layer baglantilar
kullanilmistir. Yapilan kapsamli deneyler, bu modelin en son teknoloji modelleriyle

rekabet edebilecek performansi elde ettigini gostermektedir (Bin, vd. 2017)

—
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Sekil 2.13. CGAN kullanilarak kalitesi 4 kat artirilmig goriintiiler (Bin, vd. 2017)

Isola ve digerleri tarafindan yaymlanan makalde, gérintiiden goriintiiye c¢eviri
problemlerine genel bir ¢oziim olarak kosullu rakip aglar1 (Conditional Adversarial
Networks) lizerinde bir arastirmay1 ele almaktadir. Bu aglar, sadece giris goriintiisiinden
c¢ikis goriintiisiine olan eslemeyi 6grenmekle kalmaz, ayn1 zamanda bu eslemeyi egitmek
icin bir kayip fonksiyonu Ogrenirler. Bu, geleneksel olarak ¢ok farkli kayip
formiilasyonlar1 gerektiren sorunlara ayni genel yaklagimin uygulanabilmesini miimkiin
kilar. Makale, bu yaklasimin etiket haritalarindan fotograflar sentezlemek, kenar
haritalarindan nesneleri rekonstriiksiyon yapmak, renklendirme gibi goérevlerde etkili

oldugunu gostermektedir. Ayrica bu makale ile iliskilendirilen pix2pix yaziliminin
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yaymnlanmasindan bu yana ylizlerce twitter kullanicisinin kendi sanatsal deneylerini
paylastigini belirtir. Bu ¢alisma, artik esleme fonksiyonlarini el ile tasarlamadigimizi ve
bu calismanin, kayip fonksiyonlarni el ile tasarlamadan da makul sonuclar elde

edebilecegimizi onermektedir (Isola, vd. 2017).

-
p

Sekil 2.14. Modelin gesitli gorevlere iliskin sonuglari (Isola, vd. 2017)

Huang ve arkadaslar1 tarafindan yazilan makalede, tek bir yiiz goriintiisiinden
gercekei ve kimlik koruyan 6n goriiniim sentezlemesi yapma konusundaki bir ¢aligmay1
ele almaktadir (Huang, vd. 2017). Bu tiir sentezlemeler, yiiz tanima alaninda genis bir
uygulama yelpazesine sahiptir. Derin 6grenme yontemleri, yliz verilerinden ¢dziim
arayan veri tabanli yontemler 6nermis olmasina ragmen bu sorun temelde yanilticidir ve
zorlu bir sorundur. Bu makale, fotorealistik 6n goriiniim sentezi i¢in "Two-Pathway
Generative Adversarial Network (TP-GAN)" adl1 bir yaklagim 6nermektedir. Ayni1 anda
global yapilar1 ve yerel detaylar algilayarak. Yerel dokulara odaklanmak icin genellikle
kullanilan global kodlayici-¢oziicli agina ek olarak, dort farkli noktada bulunan yama
aglar1 Onerilmistir. Yeni mimari, bu yaniltict sorunu rekabetci kayip, simetri kayb1 ve
kimlik koruma kaybinin bir kombinasyonunu tanitarak iyi kisitlanmis hale getirmektedir.
Bu birlesik kayip fonksiyonu, 6n yiiz dagilimini ve 6nceden egitilmis ayrim yapict derin
yliz modellerini kullanarak profillerden 6n gériintimler i¢in kimlik koruyan sonuglar elde
etmek icin kullanilir. Bu yontem, onceki derin 6grenme yontemlerinden farkli olarak,
tanima gibi yliz tanima ve atif tahmini gibi asag1 akis gorevler icin kimlik koruyan

sentezlenmis goriintiiyii dogrudan kullanir. Deneysel sonuglar, yontemin hem etkileyici
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algisal sonuglar sundugunu hem de biiyiik pozlar {izerinde yiiz tanima alaninda en iyi

sonuglart gosterdigini gostermektedir (Huang, vd. 2017).

Sekil 2.15. Farkli pozlar altinda TP-GAN ile sentez sonuglar1 (Huang, vd. 2017)

Antipov ve arkadaglar tarafindan 2017 yilinda yayimnlanan makalede, Cekismeli
Uretici Aglar (CUA) kullanarak otomatik yiiz yaslandirma y&ntemini sunan ilk ¢aligmay1
ele almaktadir. Son zamanlarda CUA'larin olaganiistii gorsel sadakati olan sentetik
goriintiiler iiretebildigi gosterilmistir. Bu calismada, yiliz 6zelliklerini degistirmek igin
CUA'lan1 kullanan énceki ¢aligmalardan farkli olarak, yaslanmis bir kisinin yiiziiniin
orijinal kiginin kimligini korumasina &zel bir vurgu yapilmaktadir. Bu amagla, CUA'larin
latent vektorlerinin "kimlik koruma" optimizasyonu i¢in yeni bir yaklagim sunulmaktadir.
Elde edilen yash ve genclestirilmis yliz goriintiilerinin, en iyi yiiz tanima ve yag tahmini
cozlimleri tarafindan objektif olarak degerlendirilmesi, Onerilen ydntemin yliksek

potansiyelini gostermektedir (Antipov, vd. 2017).
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Sekil 2.16. Age-cGAN ile yiiziin yeniden yapilandirilmasi ve yaslanma &rnekleri (Antipov, vd. 2017)
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Zhang ve arkadaslari tarafindan yaymlanan makalede, yiiz yaslandirma ve
genclestirme konularinda bir yontemi ele almaktadir.

Makale, geleneksel olarak yaslandirma veya genclestirme islemi icin gereken
eslestirilmis Ornekler ve etiketlenmis sorgu goriintlisii olmaksizin, veri madenciligi

yoluyla biiyiik bir yiiz verisi kiimesini kullanarak bir kisinin yiiziinlin nasil goriinecegini
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tahmin etme sorununu ele almaktadir. Bu caligma, bir kisinin yaslandirilmis veya
genglestirilmis  bir siirimiinin, bu kisinin gercek yasim1 bilmeksizin nasil
olusturulabilecegini aragtirmaktadir.

Bu ¢alismada, Kosullu Diismanli Otomatik Kodlayict (Conditional Adversarial
Autoencoder) adli bir derin 6grenme modeli kullanilarak bu tiir doniisiimleri 6grenmek
amaglanmaktadir. Bu model, yiiz yaslandirma ve genglestirme islemlerinde kullanilmak
lizere tasarlanmigtir. Calismanin sonuglari, yaslandirma ve genglestirme islemlerinin
yiiksek potansiyele sahip oldugunu gdstermektedir.

Bu makale, yiiz yaslandirma ve genclestirme alanindaki derin 6grenme ve yapay

zeka galigmalarina katkida bulunmaktadir (Zhang, vd. 2017).

Input Prior Ours

6~10 11~15 16~20  21-30  31~40 41-50  51~60  61~70 71~80

Sekil 2.17. Yiiz yaslanmasina 6rnekleri (Zhang, vd. 2017)

Karras ve arkadaslar1 tarafindan yazilan makalede, CUA’lar i¢in yeni bir egitim

yontemini agiklamaktadir.
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Calismanin temel fikri, iireticiyi ve ayirt ediciyi agsamali bir sekilde biiyiitmektir.
Diisiik ¢oOziiniirliikten baglayarak, egitim ilerledikge giderek daha ince detaylari
modelleyen yeni katmanlar eklenmektedir. Bu yontem, egitimi hizlandirir ve biiyiik
olgiide istikrarli hale getirir. Ornegin 10242 ¢oziiniirliigiinde CelebA goriintiilerinin
tiretilmesine olanak tanir. Ayrica liretilen goriintiilerin ¢esitliligini artirmak i¢in basit bir
yontem Onerilmis ve denetimsiz CIFAR10 i¢in kayda deger bir inception skoru olan 8.80
elde edilmistir. Ustelik, iireteci ve ayirt edici arasindaki sagliksiz rekabeti 6nlemek igin
birka¢ uygulama ayrintis1 agiklanmaktadir. Son olarak, CUA sonuglarini hem gériintii
kalitesi hem de cesitlilik agisindan degerlendirmek icin yeni bir 6l¢iit dnerilmektedir.
Ayrica CelebA veri kiimesinin daha yiiksek kaliteli bir siirlimii de olusturulmaktadir
(Karras, vd. 2017).

Bu galisma, CUA'larin egitimini gelistirmek ve yaratilan gériintiilerin kalitesini,

istikrarini ve gesitliligini artirmak i¢in yeni bir yaklasim sunmaktadir.
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Sekil 2.18. Model ile 4x4 piksellik bir goriintiiden 1024x1024 piksellik bir olusturma (Karras, vd. 2017)

Jin ve arkadaslar1 tarafindan yazilan makalede, CUA kullanarak anime
karakterlerinin otomatik olarak yaratilmasina odaklanmaktadir.

Calisma, yiiz gorintiillerinin  otomatik olarak  olusturulmasina iliskin
arastirmalarin CUA'nin ortaya ¢ikmasindan sonra gerceklestirildigini belirtmektedir.
Ancak anime karakterlerinin yliz goriintiilerini iiretme denemelerinin basarili olmadig1
ifade edilir. Bu nedenle aragtirmacilar, anime yiiz goriintiilerine 6zgii CUA modellerinin
egitimini incelemeye karar verirler. Bu inceleme veri ve model agisindan gergeklestirilir.
Daha temiz ve uygun bir veri kiimesi toplanir ve DRAGAN"m uygun ve deneysel
uygulanmasi saglanir. Nicel analizler ve 6rnek olay incelemeleri, calismanin istikrarl ve

yiiksek kaliteli bir model olusturdugunu gosterir (Jin vd. 2017). Ayrica anime karakter
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tasarimina yardimei olmak amaciyla, egitilmis modeli ¢evrimigi olarak kullanilabilir hale
getiren bir web sitesi (http://make.girls.moe) olusturulur. Bdylece modeli genel
kullanicilara kolayca erisilebilir kilarlar.

Bu ¢alisma, CUA'larin anime karakterleri yaratma potansiyelini incelemekte ve
anime karakter tasarimi alaninda kullanilabilecek bir model gelistirmektedir. Ayrica
egitilen modelin genel halk tarafindan erisilebilir oldugu bir web sitesi olusturarak bu

alandaki ¢aligmalara katki saglamaktadir.

Sekil 2.19. Sabit giiriiltii kismi ve rastgele niteliklerle olusturulan gériintiiler (Jin, vd. 2017)

Wang ve arkadaslari tarafindan yazilan makalede, belirli Kosullu CUA kullanarak
¢oziiniirliklii foto-realistik goriintiilerin sentezlenmesini ve semantik manipiilasyonunu
ele almaktadir (Wang, vd. 2018).

Makale, kosullu GAN  tiri  kullanimiyla  g¢esitli  uygulamalarin
gerceklestirilebilecegini ancak elde edilen sonuglarin genellikle diisiik ¢oziiniirliikte ve
gercekcilikten uzak oldugunu belirtmektedir. Bu ¢alisma, yeni bir rekabetci kayip islevi,
cok Olgekli iireteg ve ayirt edici mimariler ile 2048x1024 ¢oziiniirliikkte gorsel olarak
¢ekici sonuglar tlretmektedir. Ayrica c¢ergeveyi iki ek Ozellikle etkilesimli gorsel
manipiilasyona genisletmektedir. Ilk olarak nesne drnegi boliimleme bilgisini igerir. Bu
da nesneleri kaldirma/ekleme ve nesne kategorisini degistirme gibi nesne
manipiilasyonlarin1 miimkiin kilar. Ikinci olarak aym girise verildiginde farkli sonuglar
iiretme yontemini Onerir. Bu da kullanicilarin nesne goriiniimiinii etkilesimli olarak

diizenlemelerine olanak tamir. Insan goriisii ¢alismalari, bu ydntemin derin goriintii
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sentezi ve diizenleme kalitesini ve ¢Oziiniirliigiinii 6nemli olgiide gelistirdigini
gostermektedir (Wang, vd. 2018).

Vasu ve arkadaslar1 tarafindan yazilan makalede, algisal siiper ¢oziintirlik ag
kullanarak goriintii siiper ¢oziinlirligli (SR) i¢in algisal kalite ve bozulma arasindaki
dengeyi analiz etmeyi incelemektedir.

Makale, son dénemlerde Derin Evrisimli Sinir Ag1 (DESA) tabanli yontemlerin
goriintii stiper ¢oziiniirliigiinde biiyiik basarilar elde ettigini vurgulamaktadir. Ancak ¢ogu
DESA tabanli SR modelinin, bozulma dlgiilerini (6rnegin PSNR, SSIM, IFC, VIF)
tyilestirmeye c¢alisirken algisal kaliteyi (6rnegin insan goriis skoru, NIQE gibi referanssiz
kalite Olgtileri) diistirme egiliminde oldugunu belirtir. Calismanin ana odak noktasi,
bozulma ve algisal kalite arasindaki dengeyi ve her zaman bir takas oldugunu
vurgulamaktir. Genellikle algisal kalite agisindan iistiin olan restorasyon algoritmalari,
bozulma o6lgiilerinden yetersiz olabilmektedir. Bu ¢alisma, tek bir goriintii SR problemi
i¢cin bozulma ve algisal kalite arasindaki dengeyi analiz etmeye ¢alismaktadir (Vasu, vd.
2018).

Arastirmacilar, gelistirilmis algisal siiper ¢oziiniirliik ag1 (Enhanced Deep Super-
Resolution - EDSR) mimarisini kullanarak bir ¢6ziim énermektedir. Bu aga "Enhanced
Perceptual Super-Resolution Network" (EPSR) adi verilir ve belirli bir bozulma 6l¢iisii
araliginda daha iyi algisal kalite elde etmek icin uyarlanabilir. EDSR'nin orijinal ag,
yalnizca piksel basma dogruluk temel alinarak hatayr minimuma indirmek igin
egitilmistir. EPSR ise EDSR'nin bir tlirete¢ modiilii olarak kullanildigi bir Cekismeli
Uretici Ag (CUA) ¢ergevesinde egitilmistir. EPSR, ortalama kare hata kaybi, algisal
kayip ve diismanca kayip kombinasyonunu kullanarak egitilir. Deneyler, EPSR'nin
bozulma ve algisal kalite arasinda en iyi dengeyi sagladigini gostermektedir (Vasu vd.

2018).
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Sekil 2.20. Modelin diger modellerle karsilastiriimasi (Vasu, vd. 2018)

Zhang ve digerleri tarafindan yazilan makale, yogun hava kosullarinda ¢ekilen
goriintiilerin kalitesini iyilestirmek i¢in kullanilan bir yontemi inceler. Ozellikle yagmur
veya kar altinda gekilen goriintiilerin kalitesi olumsuz etkilenebilir. Bu gibi bozuk
goriintiiler gorsel sistemlerin performansini biiyiik ol¢lide etkileyebilir. Bu nedenle tek
bir goriintii iizerindeki yagmur damlalarini giderme sorunu 6nemlidir. Ancak bu sorunun
dogasinda bulaniklik olmasi, bir¢ok zorlugu beraberinde getirir (Zhang, vd. 2019).

Makale, bu sorunu ele almak i¢in son zamanlarda tanitilan cCGAN giiglii iiretici
modelleme yeteneklerini kullanmay1 amaglar. Temel olarak bu yontem, yagmur
damlalarimi giderilmis bir goriintiiniin karsilik gelen gercek temiz goriintlisiinden ayirt
edilemez olmasi gerektigi bir kisitlama uygular. Bu, CGAN'dan gelen karsitlik kaybinin
ek bir diizenleme saglamasina ve iistiin sonuglar elde etmesine yardimci olur (Zhang, vd.
2019).

Ayrica makalede yeni bir rafine kayip islevi ve lireteg-diskrimine ¢iftinde mimari
yenilikler sunulur. Bu kayip islevi, CGAN'lar tarafindan tanitilan hatalar1 azaltmay1 ve
daha iyi gorsel kaliteyi saglamay1 amaglar. Ureteg alt ag1, son zamanlarda tanitilan yogun

baglantili aglar kullanilarak olusturulurken; Ayirici ag, bir goriintiiniin gergek veya makul
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olduguna karar vermek i¢in global ve yerel bilgileri kullanacak sekilde tasarlanmistir
(Zhang, vd. 2019).

Makale, "image de-raining conditional generative adversarial network (ID-
CGAN)" adim verdikleri yeni bir tek goriintli de-rain yontemi sunar. Bu yontem nesnel,
gorsel ve ayrica ayirt edici performansi objektif fonksiyona dahil eder. Sentezlenen ve
gercek goriintiiler lizerinde yapilan deneysel sonuglar, bu yontemin yagmur nedeniyle
bozulmus goriintiiler lizerinde objektif ve gorsel performans agisindan bir¢ok son dénem

tek goriintli de-rain yontemini astigin1 gostermektedir (Zhang, vd. 2019).
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Sekil 2.21. Yagmurlu bir gériintiiniin belirtilen yontemle temizlenmis bir 6rnegi (Zhang, vd. 2019)

Brock ve digerleri tarafindan yazilan makale, yiiksek kaliteli dogal goriintii
sentezine odaklanan biiyiik 6l¢ekli bir CGAN egitimi iizerinde durmaktadir. Bu ¢alisma,
ICLR 2019'da sunulan bir arastirmadir ve ImageNet gibi biiyiik ve karmagsik veri
kiimelerinden yiiksek ¢ozilintirliikli ve ¢esitli 6rneklerin basarili bir sekilde tiretilmesini
hedeflemektedir.

Makale, biiylik olcekli egitimde karsilasilan 6zgilin zorluklar1 ele almaktadir.
Aragtirmacilar, Ureticiye dikey (orthogonal) diizenlemeler uygulayarak Ornekleme
sadakati ve cesitliligi arasindaki dengeyi basit bir "kirpma hilesi" ile yOnetmeyi
basarmiglardir (Brock, vd. 2018). Bu, iiretecinin girisinin varyansini azaltarak ornek
sadakati ve cesitliligi arasinda hassas bir denge olusturur. Bu yapilan degisiklikler, simif

kosullu goriintii sentezi alaninda yeni bir basar1 seviyesi belirlemistir (Brock, vd. 2018).

Sekil 2.22. BigGAN ile iiretilmis 6rnekler (Brock, vd. 2018)
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1 Veri Seti

Gorilintii tiretme algoritmalar1 gercekei ve yeni goriintiiler olusturmay1 hedefleyen
tekniklerdir. Bu algoritmalarin egitimi ve gelistirilmesi i¢in genellikle biiylik miktarda
goriintii 6rnegi kullanilir. Bu goriintii O6rnekleri veri seti adi verilen bir goriinti
koleksiyonundan olusur. Veri setleri gergek diinyadan elde edilen veya sentetik olarak
olusturulan goriintiilerden olusabilir. Bu veri setleri, genellikle binlerce veya yiizbinlerce
goriintii igerebilir ve farkli konular1 veya nesneleri temsil edebilir. Ornegin orman
manzaralari, plaj goriintiileri, hayvanlar veya insanlar gibi ¢esitli dogal sahneler icerebilir.

Veri setleri genellikle etiketlenmis veya etiketsiz olarak olabilir. Etiketlenmis veri
setlerinde goriintiilerle iliskili etiketler veya agiklamalar bulunur. Ornegin bir goriintiiniin
icerdigi nesnelerin tiiriinii veya sahnede bulunan O6geleri belirten etiketler olabilir.
Etiketsiz veri setlerinde ise goriintiilerin kendisiyle ilgili herhangi bir ayrintili bilgi
bulunmaz ve algoritmanin kesif yapmasina olanak tanir.

Goriintii liretme algoritmalarinin basarisi kullanilan veri setinin boyutu, ¢esitliligi
ve kalitesine baglidir. Daha biiyiik ve ¢esitli bir veri seti, algoritmanin genel ve gergekei
sonugclar iiretme yetenegini artirabilir.

CUA'larin temel amaci gergekgi gdriinen yeni veriler iiretmektir. Ozellikle
goriintli, metin veya ses gibi dogal veri tipleriyle ¢alisildiginda kullanighdir. Bu tiir
algoritmalar ayrica veri artirma, resim restorasyonu, goriintii sentezi, stil transferi,
goriintii-toplama, metin yaratma, Oneri sistemleri gibi alanlarda da kullanilabilir. Bu
uygulamalar yaratici ve inovatif amaglarla gergekei veri {iretimini saglar.

Bu calismada gergekei goriintii iiretimi iizerine odaklanilmistir ve dort farkl veri

seti kullanilmistir. Bu veri setleri asagida aciklanmistir.

3.1.1 Cartoonset10k Veri Seti

Google LLC tarafindan lisanslanan Cartoon Set 450MB boyutunda toplamada
10000 adet vektor sesimden olusmaktadir. Veri setinde "etiketlenmis" (sa¢ rengi, goz
rengi, ten rengi vs. agisindan kategorize edilmis) yiizler bulunmaktadir. Veri seti her bir

'

yliz i¢in bir ".png" uzantili resim dosyasi ve bir ".csv" dosyast bulunacak sekilde

hazirlanmistir. Resim dosyalarinda yiizler yer alirken, .csv dosyalarinda ise yiizlerle ilgili
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etiketlenmis  veriler ~ bulunmaktadir.  Veri  seti  acik  kaynak  olarak

https://google.github.io/cartoonset/download.html adresinde mevcuttur.

3.1.2 Anime Face Veri Seti

Anime Face veri seti 395MB boyutunda toplamda 63.565 adet yiiksek kalitede
Jpg uzantili resimlerden olusmaktadir. Kaggle platformunda elde edilen veri seti,
“Mckinsey666 veri seti www.getchu.com” adresini kaynak gostermistir.

Anime Face Veri Seti
https://www.kaggle.com/datasets/splcher/animefacedataset adresinde mevcuttur.

3.1.3 Animal Face Veri Seti

Animal Faces-HQ (AFHQ) olarak da bilinen bu veri seti, 512x512 ¢oziiniirliikkte
16.130 adet yiiksek kaliteli goriintiiden olusuyor. Toplam boyutu 750MB olan veri seti
her biri yaklagik 5000 goriintiiden olusan ti¢ (3) smifa ayrilmistir. Veri seti kedi, kopek

ve yaban hayati olmak tizere ti¢ sinifa ayrilmistir.

3.1.4 CelebFaces Nitelikleri Veri Kiimesi (CelebA)

CelebA veri kiimesi yalnizca ticari olmayan arastirma amaclari i¢in kullanilabilir.
CelebA veri setinin tiim gorselleri internetten elde edilmistir.

CelebA Nitelikleri Veri Kiimesi, 200.000'den fazla {inliiniin resmini igeren biiyiik
Olcekli bir yiiz Oznitelikleri veri kiimesidir. Her bir resim, 40 6zellik ek agiklamasina
sahiptir. Bu veri kiimesindeki goriintiiler genis poz ¢esitliligi ve arka plandaki cesitli
unsurlar igerir. CelebA biiyiik cesitliligi, biliylik miktardaki verileri ve zengin ek
aciklamalariyla dikkat ceken bir veri kiimesidir. Adresten

https://mmlab.ie.cuhk.edu.hk/projects/CelebA.html ulasilabilir.
3.2. Yapay Zeka (Artificial Intelligence)
Baz1 kaynaklarda yapay zekanin tarihini Harezmi’nin (780-850) “sifir” (0)

sayisint kullanmasi ile basladigin1 kabul eder. Bazi kaynaklar ise Cezeri (1136-1206)

tarihleri arasinda yaptigi otomatlari kabul eder. Yapay zekd modern anlamda ikinci diinya


https://google.github.io/cartoonset/download.html
http://www.getchu.com/
https://www.kaggle.com/datasets/splcher/animefacedataset
https://mmlab.ie.cuhk.edu.hk/projects/CelebA.html

27

savasindan sonra onem kazanmaya baslamistir (Irdem ve Cobanoglu, 2021). Alan
Mathison Turing, “Bombe” adin1 verdigi ilk otomatik kod kirma makinesini icat ederek
savagin kaderini etkilemistir (Acar, 2020). 1947 yilinda Alan Turing, ilk kez yapay zeka
ve bilgisayar programlarinin birlestirilerek akilli makinelerin gelistirilebilecegini
aciklayan bir konferans vermistir. Turing'e gore, bu iki teknolojinin birlestirilmesi akilli
makinelerin icat edilmesine olanak saglayacakti (McCarthy, 2007).

1950 yilinda yayinlanan "Computing Machinery and Intelligence" makalesinde,
Alan Turing, makine ve diisiinmek kelimelerinin kombinasyonundan yola c¢ikarak
"Makineler diisiinebilir mi?" sorusunu tartismistir. Turing yapay zekanin diisiinsel
temellerini bu makalesinde olusturmustur (Turing, 1950).

Yapay zeka terimi ise ilk kez 1956 yilinda John McCarthy tarafindan Dartmouth
Koleji'nde diizenlenen bir ¢alistayda kullanildi. McCarthy calistayin amacini "yapay zeka
alanindaki arastirmalari baglatmak ve yonlendirmek" olarak tanimladi. Calistaya katilan
bilim insanlar1 yapay zekanin temellerini olusturan teori ve uygulamalari tartigtilar (Arici,
2023).

Bu calistay yapay zekanin modern tarihinin baslangicit olarak kabul edilir.
Calistaydan sonra, yapay zeka alanindaki arastirmalar hiz kazandi ve yapay zeka
sistemleri giiniimiizde bir¢ok alanda kullanilmaya baslandi.

Gilinlimiizde yapay zeka, insanlar tarafindan zeki davranis olarak nitelendirilen
faaliyetlerin makineler tarafindan gergeklestirilmesini inceleyen bir bilgisayar bilimleri
dahidir (Ceber, 2022). Yapay zekay1 tanimlayan literatiirdeki tanimlar1 incelersek, John
McCarthy'ye gore yapay zekanin amaci "insan gibi davranan makineler gelistirmektir"
(McCarthy, 2007). Nabiyev'e gore ise yapay zeka, "bir bilgisayarin ya da bilgisayar
denetimli bir makinenin, genellikle insana 6zgii nitelikler oldugu varsayilan akil yiirtitme,
anlam c¢ikartma, genelleme ve ge¢mis deneyimlerden O6grenme gibi yiiksek zihinsel
stiregleri gerceklestirme yetenegi" olarak tanimlanmaktadir (Nabiyev ve Zeka, 2016). Bu
tanima gore, yapay zekanin kullanim alani, diislinsel yetenek gerektiren gorevleri
verilerle birlikte makinelere yaptirma amacini tagir. Yapay zekanin bazi alanlari ve

uygulamalar Sekil 3.1'de gosterilmistir.
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Yapay Sinir Aglari

Derin Sinir Aglari

Sekil 3.1. Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme iligkisi

Russel ve Norvig'e gore ise yapay zeka, akilli varliklar1 anlamak ve bunlari taklit
ederek karar verme siirecini basit, hizli ve verimli hale getirmek icin tasarlanmig bir
mantik sistemidir (Russell ve Norvig, 2010).

Yapay zeka, bilgisayar bilimi ve insan zekasini benzetmek ve gelistirmeyi
amaglayan bir teknolojidir (Bayuk ve Demir, 2019). Yapay zekanin temel amaci,
bilgisayarlarin insan gibi diisiinme ve problem ¢dzme yeteneklerine sahip olmalarini
saglamaktir. Bu ama¢ dogrultusunda teoriler, yontemler, algoritmalar ve uygulamalar
gelistirilir (Giirlek vd. 2023).

Giinlimiizde modern yapay zeka, insanlarin problemlerini ¢6zmek i¢in bilgisayara
kurallar verdigi eski bir yaklagimdan, insanlarin dogrudan bilgisayara problemleri verdigi
ve makinelerin bunlar1 bir dizi algoritma kullanarak kendi baslarina nasil ¢6zeceklerini
ogrendikleri yeni bir yaklasima dogru ilerlemektedir. Algoritma, bir hesaplama makinesi
tarafindan gerceklestirilecek bagimsiz bir talimatlar ve eylemler dizisidir (Aslthan ve
Kiling, 2020). Yapay zekanin nihai hedefi, hesaplama makinelerinin son derece akilli bir
sekilde calismasini saglayacak teknolojiler gelistirmektir (Ozdogan, 2017).

Bu teknolojiler sayesinde yapay zeka sistemleri insan zekasina benzer sekilde
diistinme, O6grenme ve karar verme yetenekleri kazanabilir. Bu da insanlarin daha
karmasik problemlerin ¢dziimiinde ve daha verimli islemlerin gerceklestirilmesinde
yapay zeka sistemlerinden faydalanmalarini saglar. Ancak yapay zeka teknolojisi hala

gelismekte olan bir alandir ve insan zekasini tamamen taklit etmekten uzaktir (Sayar,
2021).
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Yapay zeka, bilgisayar bilimi ve insan zekasinin birlesiminden dogan ve
hesaplama makinelerinin insan benzeri zeka seviyelerine ulagsmasini hedefleyen bir
teknolojidir (Deng, 2018).

Giliniimiizde pek ¢ok alanda kullanilan yapay zeka, gelecekte hayatimizin birgcok
yoniinii etkileyecek daha akilli ve verimli sistemlerin gelistirilmesine yardimer olacaktir.
Yapay zeka, insan zekasini taklit etmeyi amaglayan bir teknoloji oldugu i¢in birgok farkli
yetenegi igerir. Bunlar arasinda insan konusmasini basariyla anlama, stratejik oyun
sistemlerinde list diizeyde rekabet etme, kendi kendini siiren arabalar, icerik dagitim
aglarinda akilli yonlendirme, askeri benzetimler ve karmasik verileri yorumlama gibi
konular yer alir (Ongsulee, 2017).

Akalli bir sistemin 6zellikleri:

» Uyarlanabilir hedefe yonelik davraniglar gosterme,
Deneyimlerden 6grenme,
Biiyiik miktarda bilginin kullanilmasi,
Oz farkindalik gdsterme,

Dil ve konusmay1 kullanarak insanlarla etkilesim kurma,

YV V. V V V

Iletisimde hata ve belirsizligi giderme
» Gergek zamanl yanit verme gibi 6zellikleri igerir (Reddy, 1996).

Yapay zeka, uzman sistemler, robotik, makine 6grenme, dogal dil isleme,
bilgisayar gorme, sinirsel hesaplama, konusma, planlama ve optimizasyon gibi bir¢cok
alanda ve uygulamada kullanilmaktadir. Akilli sistemler, insanlarin daha verimli ve
giivenli bir sekilde calismasini saglamak i¢in tasarlanmistir. Otomasyon, veri analizi ve
tahmin gibi alanlarda yapay zeka teknolojilerinden yararlanilir.

Yapay zekanin kullanildig1 bazi alanlar ve uygulamalar sunlardir:

» Uzman sistemler: Belirli bir konuda uzmanlik sahibi olan bir sistemdir.

> Robotik: Yapay =zeka teknolojileri, robotlarin insan benzeri davraniglar
sergilemesine ve insanlarin yardimi olmadan karmasik gorevleri gergeklestirmesine
olanak saglar.

» Makine 6grenme: Bilgisayarlarin verilerden 6grenmesi ve kendini gelistirmesi i¢in
kullanilan bir yontemdir. Ornegin bir makinenin resimleri tanimasi ve siniflandirmasi
i¢in kullanilabilir.

» Dogal dil isleme: Bilgisayarlarin insan diliyle etkilesime girebilmesini saglayan bir

teknolojidir. Bu, dijital asistanlar ve dil ¢evirisi gibi uygulamalarda kullanilabilir.
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» Bilgisayar gorme: Bilgisayarlarin goriintiileri analiz etmesini ve nesneleri
tanimlamasini saglayan bir teknolojidir. Ornegin giivenlik kameralarinda yiiz tanima
gibi uygulamalarda kullanilabilir.

» Sinirsel hesaplama: Beyindeki sinir aglarmi taklit ederek hesaplama yapmayi
amaglayan bir teknolojidir. Ozellikle biiyiik veri analizinde kullanilir.

» Konusma: Bilgisayarlarin insan sesini algilayarak anlamasini ve insanlarla etkilesim
kurmasini saglar. Sesli komutlara cevap veren dijital asistanlar bunun bir 6rnegidir.

» Planlama ve optimizasyon: Yapay zeka, bir problemi en iyi sekilde ¢6zmek i¢in en
uygun plani olusturabilir ve uygulayabilir.

Yapay zekanin kullanildig alanlar Sekil 3.2°de gosterilmistir.

Uzman sistemler

Robotik

Makine 6grenme

Dogal dil isleme

Bilgisayar gorme

Sinirsel hesaplama

Konusma

Planlama ve optimizasyon

Sekil 3.2. Yapay zeka alanlar1

3.3. Makine Ogrenmesi (Machine Learning)

Makine 6grenimi, bilgisayarin ge¢cmis deneyimlerinden elde ettigi bilgi ve
tecriibeleri kullanarak bir model olusturmasini ifade eden bir yapay zeka alanidir (Aslthan
ve Kiling, 2020). Bu model gelecekte meydana gelebilecek benzer olaylar hakkinda
kararlar verebilme yetenegi kazandirarak problemlere ¢6ziim iiretebilir. Baska bir deyisle
makine 6grenimi bilgisayarin bir olayla ilgili bilgileri ve tecriibeleri 6grenerek gelecekte
benzer olaylar hakkinda kararlar almasina ve problemlere ¢oziimler iiretmesine imkan
tanir (Pulat ve Kocakog, 2021).

Makine 6grenimi kavrami, bilgisayar oyunlar1 ve yapay zekd alaninda oncii

isimlerden biri olan Arthur Lee Samuel tarafindan 1959 yilinda, bilgisayarlarin yeniden
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programlamaya ihtiya¢ duymadan gorev yapmasmi saglayan bir bilim olarak
tanimlanmistir (Simsek, 2022). Tom Mitchell ise 1977 yilinda daha teknik bir
miithendislik tanimini su sekilde yapmistir: "Gorevin T, performansin P ile ifade edildigi
durumda, eger P ile dl¢iilen T performansi E deneyimi ile iyilesiyorsa ilgili programin E
deneyiminden 6grendigi sdylenir" (Mitchell, 1997).

Makine 6grenimi, bilgisayarin meydana gelen bir olayla ilgili bilgi ve deneyim
kazanarak gelecekte benzer olaylar hakkinda kararlar alabilmesi ve ortaya ¢ikabilecek
problemlere ¢dziimler iiretebilmesi siirecidir (Oztemel, 2006). Makine 6grenimi, belirli
yontemleri kullanarak geg¢mis veri setlerinden faydalanir ve yeni veri i¢in en uygun
modeli tespit etmeye ¢abalar (Keles, vd. 2017).

Biiylik miktardaki verinin manuel olarak islenmesi ve analiz edilmesi oldukca
zorlu bir siirectir (Ic6z, 2021). Bu baglamda, gegmis verilerin kullanilarak gelecekteki
durumlar i¢in tahminlerde bulunma amaglanmaktadir. Uygulama alani ne olursa olsun
cok sayida verinin analiz edilerek gelecege dair tahminlerde bulunmasi ve karar alma
stireclerimize katkida bulunmas1 makine 6grenimi yontemlerinin giderek daha fazla 6nem

kazanmasina saglamaktadir (Cekerol ve Kesler, 2021).

Makine Ogrenimi bir¢cok alanda kullamlmaktadir:

> Dogal Dil Isleme,

» Konusma ve El Yazis1 Tanima,

» Nesne Tanima,

» Bilgisayar Oyunlari,

> Robot Hareketleri,

» Arama Motorlar1 ve Tibbi Teshis vb. (Kutlugiin ve vd. 2017).

Makine 6grenmesi siirecinde ii¢ temel asama bulunmaktadir:
1. Dokiimanlarin Hazirlanmasi,
2. Ogrenme Yontemlerinin Belirlenmesi ve Uygulanmast,

3. Ogrenme Performansinin Degerlendirilmesi.

Makine Ogrenmesinde, Oncelikle O6grenme siirecinin gerceklestirilecegi veri
kiimesinin uygulanacak 6grenme yontemine uygun bir sekilde hazirlanmasi gereklidir
(Balt, 2018). Ogrenme metodolojisinde genellikle istatistiksel yontemler kullanilmaktadir

ve yeni gelistirilen metotlar da genellikle istatistiksel temellere dayanmaktadir. Yeni bir



32

yontem gelistirildiginde bu metodun performans: dlgiilerek diger metotlarla
karsilastirilmast yapilmaktadir (Uzun, 2007).

Makine 6grenimi bilgisayar bilimi ve istatistik alanlarmin birlesimiyle ortaya
cikan bir disiplindir. Makine 6grenimi, bir bilgisayarin verileri analiz edip Oriintiileri
tanimasina ve bu verilere dayali olarak 6grenmesine izin veren bir yapay zeka dalidir.
Makine 6grenimi, 6zellikle biiylik veri setlerinde insanlarin manuel olarak yapamayacagi
kadar karmasik ve biiyiik Ol¢ekte islemler gerceklestirmek icin kullanilir. Temelde bir
makine 6grenimi modeli verileri incelemek ve 6grenmek igin algoritmalar ve istatistiksel

teknikler kullanir (Kuzey, 2012).

3.4.Yapay Sinir Aglar: (Artificial Neural Networks)

Insan beyninin iistiin 6zellikleri, bilim insanlarin1 calismaya tesvik etmis ve beyin
norofiziksel yapisindan ilham alarak matematiksel modeller ¢ikarmaya yonelik ¢abalar
ortaya konmustur. Beynin tiim davraniglarin1 tam olarak modelleyebilmek i¢in fiziksel
bilesenlerinin dogru bir sekilde modellenmesi gerektigi diisiincesiyle gesitli yapay hiicre
ve ag modelleri gelistirilmistir. Sekil 3.3 te bir sinir hiicresinin biyolojik goriintiisii

verilmistir.

Dentrite
Akson Ucu
Ronvier
Bogumu
l Schwann
Hiicresi
Hiicre ; 4 |
Govdesi ; | " }
: Akson —— ——

Cekirdek

Sekil 3.3. Bir Sinir hiicresinin biyolojik gosterimi

Boylece Yapay Sinir Aglar1 denen yeni ve giiniimiiz bilgisayarlarinin algoritmik
hesaplama yonteminden farkli bir bilim dali ortaya ¢ikmaistir.
Yapay sinir ag1 mimarisi alaninda yapilan ilk ¢alisma, noérofizyolog Warren

McCulloch ve matematik¢i Walter Pitts tarafindan 1943 yilinda yayinlanan "Sinir
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Etkinliginde Bulunan Fikirlerin Mantiksal Bir Hesaplamasi" isimli makalede
sunulmustur (Pitts ve McCulloch, 1943).

Pitts ve McCulloch, sinir bilimi ile matematik arasindaki etkilesimi temsil ederek
yapay sinir aglarinin temel prensiplerini ilk kez ortaya koymustur. Canl1 beyninde yer
alan biyolojik ndronlarin birlikte nasil ¢alistiklarinin indirgenmis bir modelini
gostermislerdir.

Pitts ve McCulloch'un ¢alismasi, yapay sinir aglarinin gelisimi i¢in bir doniim
noktas1 olmus ve bu alandaki ilerlemelerin temelini atmistir.

McCulloch, beyni modellemeye calisirken Russell ve Whitehead'in "Principia
Mathematica" adli kitabindan ilham almistir (Sancakdar ve Kamer, 2021). Bu kitap biitiin
matematigin temel mantik kullanilarak kurulabilecegini gostermeye c¢alisan bir
caligmadir. Principia Mathematica'da en temel par¢a dnermedir ve miimkiin olan en basit
ifade dogru ya da yanlistir. Russell ve Whitehead, bu basit 6nermelerden yola ¢ikarak
modern matematigin tiim karmasikligin1 tiiretmeye caligmislardir. Russell ve
Whitehead'in bu temel mantik yaklagimindan ilham alarak sinir bilimi ve matematigi
birlestirmeyi amaclamistir. Russell ve Whitehead'in temel mantiksal islemleri, yani 've',
'veya' ve 'degil' McCulloch'un sinir ag1 modelini olusturmak icin kullanilmistir.
McCulloch, bu modeli matematik¢i olan Pitts'e aktarmig ve birlikte yaptiklar
calismalarda, yapay sinir ag1 modelini matematiksel bir ifadesini ortaya koymuslardir
(Pehlivan ve Giiven, 2019). Sekil 3.4. de Bir sinir agmin biyolojik ve matematiksel

karsilastirmasi verilmistir.

Akson Ucu M sinaps
4 Ronvier 7
I / WoXg
=~ Bogumu 5
H l’f/lﬁ‘

Schwann
H[icical

W/~

f /D,f'; ///‘\\ f(zwixi+b>
/ {7 Zw,-xi+b 7'—.

= / aktivasyon fonksiyonu

Hivre
Govdesi

.

Akson

Cekirdek

Sekil 3.4. Bir sinir aginin biyolojik ve matematiksel gosterimi

McCulloch ve Pitts, yapay sinir hiicreleri tizerinden her tiirlii mantiksal ifadenin

formiilize edilebilecegini gostermislerdir. McCulloch'un, Russell ve Whitehead'in mantik
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temelli yaklagimini sinir aglartyla birlestirmesi yapay sinir aglariin gelisiminde kritik bir

adimdir. Sekil 3.4. de Bir sinir aginin temel mantiksal islemleri gorsel olarak verilmistir.

Noronlar Baglantilar h=ve
S . V=veya
1= degil

C= C=AArB C=AVB C=AArB

Sekil 3.5. Bir sinir aginin temel mantiksal 6nermeleri.

Bu sinir ag1 mimarisini matematiksel bir temele oturtarak, bilgisayar bilimleri ve

yapay zeka alanindaki ilerlemelere 6nemli bir katki saglamistir.

3.4.1 Yapay Sinir Hiicresinde Yer Alan Elemanlar

Yapay sinir sistemleri, biyolojik sinir sisteminden ilham alarak tasarlanmistir ve
birbirleriyle baglantili bir yapiya sahiptirler (Peker, vd. 2018). Yapay sinir hiicreleri -yani
yapay ndronlar- yapay sinir aglarinin yapisini olusturan temel birimlerdir. Bu yapay sinir
hiicreleri, isleme elemanlar1 olarak kullanilir ve bes temel bilesene sahiptir (Uzun, 2007).
Her bir yapay sinir hiicresi, disaridan gelen bilgileri alan girdilere, bu bilgileri islemek ve
baglantilar1 olusturmak i¢in kullanilan agirliklara, toplama fonksiyonuna, aktivasyon
fonksiyonuna ve islenen bilgileri dis diinyaya sunan ¢iktilara veya c¢ikti elemanlarina
sahiptir (Yavuz, 2012). Bu bilesenler bir araya gelerek yapay sinir agmin islevselligini

saglarlar. Sekil 3.6. Yapay Sinir Hiicresinin elemanlar1 gosterilmistir.
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Sekil 3.6. Yapay sinir hiicresi (Yavuz ve Deveci, 2012)

Yapay sinir hiicrelerinin temel bilesenlerini agiklamak gerekirse:

Girdiler: Diger hiicrelerden veya dis diinyadan gelen bilgileri temsil eder
(Tutcu, 2023). Bu girdiler yapay sinir hiicresine gesitli bilgileri iletebilir ve islenmek
iizere bekler.

Toplama Fonksiyonu: Toplama fonksiyonu, yapay sinir hiicresine giren net
girdiyi hesaplayan fonksiyondur (Terzi ve Mehmet, 2012). Bu fonksiyon genellikle
gelen bilgilerin agirliklarla ¢arpilip toplanmasi seklinde gergeklesir. Yapay sinir ag1
modeline bagli olarak farkli toplama fonksiyonlar: kullanilabilir.

Aktivasyon Fonksiyonu: Aktivasyon fonksiyonu girdi ve ¢ikti arasinda
baglanti kurar. Toplama fonksiyonundan gelen bilgileri isleyerek ¢ikti bilgilerini
olusturur (Saplioglu ve Cimen, 2010). Aktivasyon fonksiyonu da yapay sinir agi
modeline gore degisiklik gosterebilir ve gesitli fonksiyonlara sahip olabilir.

Cikti: Aktivasyon fonksiyonu tarafindan iiretilen degerlerdir. Bu ¢iktilar yapay
sinir hiicresinin islemler sonucunda elde ettigi sonuclar1 temsil eder (Cevik ve Dandil,
2012). Bu ciktilar diger hiicrelere veya dis diinyaya iletilerek bilginin aktarilmasini
saglar.

Bu bilesenler bir araya gelerek yapay sinir hiicresi, yapay sinir aginin temel

birimidir ve yapay sinir aginin islevselligini saglar.
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3.3.2 Yapay Sinir Ag1 Modeli

Yapay Sinir Aglar1 (YSA) iki temel sinir ag1 modeline sahiptir: tek katmanli ve

cok katmanl sinir aglari.

a. Tek katmanh sinir agi;

Bu sinir ag1 modelinde yapay sinir hiicreleri tek bir katmanda yer alir. Girdiler,
dogrudan bu katmandaki sinir hiicrelerine iletilir ve ¢iktilar bu hiicrelerden elde edilir.
Tek katmanli sinir aglar1 genellikle basit problemler i¢in kullanilir ve daha az besleme

giicii gerektirir (Oztemel, 2003).

b. Cok katmanl sinir agi;

Bu sinir ag1 modelinde yapay sinir hiicreleri birden fazla katmanda
diizenlenmistir. Girdiler ilk katmana iletilir ve ardisik katmanlardaki sinir
hiicrelerinden gegerek son katmandan ¢iktilar elde edilir. Her bir katmanda bulunan
sinir hiicreleri, gelen bilgileri isler ve agirliklar araciligiyla baglantilarini olusturur. Cok
katmanli sinir aglari, karmagsik problemleri ¢6zmek i¢in daha fazla besleme giicii ve
ogrenme kapasitesi saglar (Ersoy ve Karal, 2012).

Bu iki sinir ag1 modeli, farkli problem tiirleri ve karmasiklik diizeyleri icin
kullanilabilir. Tek katmanli sinir aglar1 daha basit problemlerde etkili olabilirken ¢ok
katmanli sinir aglar1 daha karmasik veri yapilar1 ve daha derin 6grenme i¢in daha uygun

olabilir (Ataseven, 2013).

3.5. Derin Ogrenme (Deep Learning)

Makine Ogrenme algoritmalarinin glinlimiizde ulastigi en ileri nokta derin
ogrenme algoritmalaridir. Derin 6grenme, geleneksel 6grenme yontemlerinden farkli
olarak hiyerarsik bir yapiya sahiptir. Bu yontemde, 6zniteliklerin otomatik olarak elde
edilmesi i¢in denetimli ve denetimsiz 6grenme yontemleri kullanilabilir (Yu ve Deng,
2010). Derin 6grenme algoritmalarinin genel mantigi konvoliisyon tabanli bir yapay sinir
ag1 modeline dayanmaktadir.

Glinlimiizde donanim kapasitesinin artmasiyla birlikte, konvoliisyonel sinir aginin
farkli kombinasyonlartyla bir araya gelerek Sekil 3.7'de gosterilen derin 6grenme

mimarisinin temeli olusturur. Bu temel, katman ve baglant1 sayilarmin degistirilerek
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farkli isimler altinda yeni derin 6grenme mimarilerinin gelistirilmesine olanak saglar.

Derin 6grenme katmanlar1 daha ayrintili olarak asagida verilmistir.

| Siniflandirma
L ST Evrisimse Aktivasyon X atm:
Griintii KC"“? Katman K'nma}riu Havuzlama  Ezberleme  Tam Baglant Katmani Sonug
atmam Katmani Katmani Katmani
_—
_—
S
_’
image Input ot ; Dropout
Layer Convolution ACE:;;OH PE:\I/I;g Layer -—
Layer : <

Full Connected
Layer

Classification Result
Layer

Sekil 3.7. Klasik derin 6grenme mimarisi (Architecture of Deep Learning)

3.5.1 Giris Katmam

Giris katmani, birgok yapay zekd algoritmasinda oldugu gibi verilerin aga
sunulmadan 6nce standart bir formata doniistiiriildiigii katmandir. Bu katmanda genellikle
kullanilan mimari ve veri setine bagli olarak normalizasyon islemi uygulanir.

Normalizasyon islemi Denklem 1 ile gerceklestirilir:

x —min(x)

Fnorm = max(x) — min(x) M

Denklem 1’deki X, normalize edilmis veriyi, min(x) kullanilan veri seti
icerisindeki en kiigiik degeri, max(x) veri seti igerisindeki en biiyiik degeri ifade eder.

Burada x ise normalize edilecek veriyi temsil eder (Gé¢gmen, 2022).

3.5.2 Konvoliisyon Katmani

Konvoliisyon katmani, derin 6grenme ve sinir ag1 modellerinde sik¢a kullanilan
bir yapidir. Bu katman girdi veri lizerinde filtreleme islemi yaparak ¢ikti iiretir. Genellikle
goriintli isleme ve ses isleme gibi alanlarda kullanilir ¢iinkii bu tiir verilerde lokal
ozelliklerin taninmas1 6nemlidir.

Konvoliisyon katmanu, bir filtre matrisi veya kernel kullanarak girdi veri lizerinde
konvoliisyon islemi uygular. Konvoliisyon, iki isaretin (girdi ve filtre) noktalarini

carparak toplamini almak ve sonucu ¢iktiya yerlestirmek anlamina gelir. Bu islem, girdi
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veri lizerinde filtreleyerek onemli Ozellikleri vurgular ve gereksiz ayrintilar1 azaltir
(Cihan, 2020).

Konvoliisyon katmanimin 6nemi, verinin lokal bagimliliklarinm1 yakalamak ve
ozellik ¢ikarimim kolaylastirmaktir. Ornegin bir goriintiideki kenarlar1 veya sekilleri
tanimak i¢in konvoliisyon filtreleri kullanilabilir. Bu sayede daha kiigiik ve daha basit
Ozelliklerin bir araya gelerek daha karmasik 6zelliklerin elde edilmesi saglanir.

Ayrica konvoliisyon katmanlar1 agirliklarin paylasilmasi 6zelligine sahiptir. Yani
aymi filtre matrisi farkli boliimlerdeki veri {lizerinde tekrar tekrar kullanilir. Bu modelin
daha az parametre kullanarak daha etkili bir sekilde 6grenmesini saglar ve asir1t uyum
(overfitting) sorununu azaltir (Ozkan ve Ulker, 2017).

Konvoliisyon katmani veri tizerinde filtreleme islemi yaparak 6nemli 6zelliklerin
vurgulanmasini saglar. Bu katman goriintii isleme, ses isleme ve diger benzer alanlarda
kullanilarak derin 6grenme modellerinin daha etkili ve verimli olmasini saglar (Aktiirk
ve Serbest, 2022).

Sekil 3.8. de bir Konvoliisyon Katmanina filtre uygulanmasi gosterilmistir.

(1%3)+(0%0)+(1*-1)+

1 (2%2)H(6*0)+(2*-2)+
Tart R —T1 3 y N
Veri Matrisi /{ 3] 24 (-1*4)+(4*0)+(-1*-1)=3
o >+To
— 5/—,0,___’ |1
<T o <{ 3 /z“T’w, ~ i
3 AT | 2 — Sonu¢ Matrisi
> [° 2 sl
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Pl - ol ey
1 2 | 2
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Tt 4| 243
T4 L 15| 3 LA
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Sekil 3.8. Konvoliisyon katmani ve filtre uygulamasi

Sonug matrisini elde etmek i¢in denklem 2’de yazilan denklem uygulanir.

w

h
(L = K)xy = 2 z Kij . IX+i—1,Y+]—1 (2)
i=1

j=1

Filtrenin goriintli iizerinde dolastirilmast agin performansimi dogrudan etkiler.

Ornegin dolastirilacak matris ag iizerinde ¢ok biiyiik boyutlarda ve biiyiik sayilabilecek
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degerlerden olusuyorsa agin egitimi ¢ok uzun siirebilir ve hatta tercih edilen degerlere

bagli olarak hata riski ortaya ¢ikabilir (Pang vd. 2017).

3.5.3 Aktivasyon Katmam

Aktivasyon katmani, sinir ag1 modellerinde kullanilan bir yapidir ve genellikle
konvoliisyon veya tamamen bagh (fully connected) katmanlardan sonra kullanilir.
Aktivasyon katmani, bir fonksiyon araciligiyla gelen sinyalleri degistirerek ve
siirlayarak cikti tiretir. Bu katman, sinir aginin 6grenme kapasitesini arttirmak, modelin
daha kompleks kararlar1 almasini saglamak ve dogrusal olmayan iligkileri yakalamak i¢in
kullanilir (Dogan ve Tiirkoglu, 2019).

Aktivasyon fonksiyonlar1 aktivasyon katmanlarinda kullanilan matematiksel
fonksiyonlardir. Bu fonksiyonlar girdi sinyallerini dondiistiirerek ¢ikti iiretir. Yaygin

olarak kullanilan baz1 aktivasyon fonksiyonlar1 ve denklemleri:



Tablo 3.2. Aktivasyon fonksiyonlari
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Aktivasyon fonksiyonlart, sinir aginin ¢iktisini sinirlamak non-linearite (dogrusal

olmayan iligkiler) eklemek ve modelin daha kompleks Oriintiileri 6grenmesini saglamak
icin kullanilir. ReLU fonksiyonu negatif girdi degerlerini sifir olarak sinirlarken pozitif

girdi degerlerini dogrudan aktarir (Kus, 2019). Bu sekilde ReLU aktivasyon fonksiyonu
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sinir aginin daha spesifik ve daha az hesaplama yogun bir sekilde 6grenmesine yardimci
olur.

Aktivasyon katmanlar1 sinir aglarinda biiylik bir Oneme sahiptir. Dogru
aktivasyon fonksiyonunun se¢imi modelin performansini etkileyebilir. Farkli aktivasyon
fonksiyonlar1 farkli senaryolarda tercih edilebilir ve modelin 6grenme siirecini optimize

etmek i¢in kullanilirlar (Saleh, 2021).

3.5.4 Havuzlama (Pooling) Katmani

Literatiirde birgok uygulamada genellikle aktivasyon katmanindan sonra
havuzlama katmani kullanilmaktadir. Havuzlama katmaninin temel amac1 verileri daha
kiigiik boyutlara indirmektir. Bu indirgeme islemi sirasinda kullanilan havuzlama
fonksiyonlarina bagli olarak veri kaybi1 yasanabilir (Hinton, 2012). Bu nedenle havuzlama
katman1 uygulandiginda makul diizeyde veri kayb1 beklenmelidir.

Literatiirde bircok havuzlama fonksiyonu bulunmasina ragmen genellikle en
biiylik deger (max pooling), en kiigiik deger (min pooling) ve ortalama deger (average
pooling) fonksiyonlar1 kullanilmaktadir (Metlek ve Cetiner, 2021). Bu fonksiyonlar,
aktivasyon katmanindan elde edilen matris tizerinde dolasarak yeni bir veri matrisi

olusturmak icin kullanilir. Sekil 3.9'da gosterildigi gibi.

En Biviik (Maksimum)

Havuzlama Matrisi

Aktivasyon
Sonug Matrisi

En Kiigiik (Minimum)
Havuzlama Matrisi

Orfalama {Average)
Havuzlama Malrisi

Sekil 3.9. Havuzlama katmani (Metlek ve Kayaalp 2020)
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3.5.5 Ezberleme (Dropout) Katmam

Ezberleme (Dropout) katmani, sinir agi egitilirken asir1 6grenme sorununu
engellemek amaciyla kullanilir. Asir1 6grenme, sinir agmin egitim verilerine asiri
derecede uyum saglamasi ve yeni verileri genelleme yapamadan ezberlemesi anlamina
gelir. Bu durum sinir agmin gergek diinya verileri tiizerinde iyi performans
gosterememesine yol agabilir.

Dropout katmani, egitim sirasinda rastgele olarak secilen bazi diigiimleri gegici
olarak devre dis1 birakir veya "dropout" eder. Bu, agin farkli diigiim alt kiimeleriyle
egitilmesini saglar. Dolayisiyla her bir 6grenme adiminda farkli diigiimler devre dist
birakilir ve sinir ag1 farkli varyasyonlarla egitilir. Bu siire¢ sinir aginin ezberlemesini
engeller ve genelleme yetenegini artirir.

Ezberleme (Dropout) katmani Hinton ve arkadaslari tarafindan Onerilmistir.
Yapilan test performanslariyla da diizenleme yetenegini kanitlamigtir. Bu katman, sinir
aginin diizenlenmesini ve genelleme yetenegini artirarak asirt uyum sorununu azaltir
(Hinton vd. 2012).

Sekil 3.10. da gosterilen ¢ok katmanli sinir ag1 ve dropout yapilmis sinir ag1 yapisi,
dropout isleminin nasil uygulandigini gostermektedir. Dropout igslemi yapilmis olan
sagdaki sekilde bazi1 diiglimler rastgele olarak secilip ortadan kaldirilmis olarak
goriilmektedir. Bu sayede sinir aginin farkli varyasyonlarla egitildigi ve ezberlemenin
Oniine gecildigi gosterilmektedir.

Sekil 3.10. da ¢alisma prensibi kisaca agiklanmistir. Sekil 3.10. (a) ezberleme
yapmis bir ag yapis1 gosterilirken, Sekil 3.10. (b) ezberleme katmani kullanilan bir ag

yapist gosterilir.
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Sekil 3.10. (a) Yapay sinir ag1, (b) Dropout) uygulanmis sinir ag1 (Carpi isareti atilmis néronlar agdan
¢ikarilmig)
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3.5.6 Tam Baglanti (Fully Connected, Fc) Katmani

Sinir ag1 modellerinde kullanilan en temel katmanlardan biridir. Bu katman bir
onceki katmandaki tiim noronlar ile kendi ndronlar1 arasinda baglant1 kurar. Her bir
noron, girdi verisindeki tim 6zellikler ile iliskilendirilir ve ¢ikt1 tiretir (Calisir, 2022).

Tam baglanti katmani her bir girdi 6zelligi ile agirlikla carpilir ve toplanir.
Ardindan bir aktivasyon fonksiyonu (genellikle ReLU, sigmoid veya tanh gibi)
kullanilarak ¢ikt1 hesaplanir. Bu islem girdi verisindeki tiim 6zelliklerin model tarafindan
kullanilmasini saglar.

Tam baglanti katmanlarinin 6nemi, verinin farkli 6zelliklerinin bir araya
getirilerek daha karmasik oriintiilerin 6grenilmesini saglamasidir. Ornegin bir goriintii
siiflandirma modelinde tam baglanti katmani, goriintliniin piksellerinden ¢ikarilan
ozellikleri kullanarak goriintiiniin hangi sinifa ait oldugunu tahmin edebilir.

Tam baglanti katmanlart sinir ag1 modellerindeki son katmanlarda genellikle
kullanilir. Ozellikle siniflandirma, regresyon veya dil isleme gibi gorevler igin uygundur.
Ancak tam baglanti katmanlarinin kullanimi biiytik veri setlerinde ve karmasik model
yapilarinda asir1 6grenmeye (overfitting) neden olabilir (Yigit, 2017). Bu nedenle asir1
O0grenmeyi azaltmak i¢in dropout veya baska diizenleme teknikleri gibi yontemlerle

birlikte kullanilabilir.

3.5.7 Smiflandirma (Classification) Katmani

Derin 0grenme algoritmalarinda oldugu gibi genel olarak yapay zeka
algoritmalarinda da son katman siniflandirma katmanidir. Bu katman, kendisinden 6nceki
tam baglantili katmandan gelen verileri degerlendirerek agin ¢ikis degerini olusturan
katmandir (Ciresan, 2011).

Tasarlanan agin ¢ikisinda iiretilen sonug, siniflandirma bilgisi olabilecegi gibi,
egri uydurma yontemlerinde kullanilan bir polinomun katsayilar1 da olabilir.
Siniflandirma katmanindan elde edilecek deger sinif bilgisi ise bu katmanda birgok farkl
siniflandirma fonksiyonuyla kullanilabilmektedir. Derin 6grenme uygulamalarinda
genellikle literatiirde yaygin olarak kullanilan bir olasiliksal hesaplama yontemi olan
SoftMax siniflandiricisi tercih edilmektedir. SoftMax simiflandiricisi her bir smif i¢in 0-
1 araliginda degerler iiretir. Bu iiretilen sinif degerlerinden 1'e en yakin olan deger girigin

siif bilgisini olusturur.
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Bazi durumlarda baglant1 katmanindan gelen 6znitelikler, kullanilan algoritmalara

bagli olarak farkli siniflandirma algoritmalartyla da siniflandirilabilir.
3.6 Cekismeli Uretici Aglar (CUA)

Cekismeli Uretici Aglar (CUA'lar), 2014 yilinda Ian Goodfellow ve arkadaslar
tarafindan gelistirilen bir derin 6grenme modelidir. Yaymlandig1 giinden beri derin

6grenme alaninda popiiler bir yapay zeka modelidir (Goodfellow vd. 2014).

3.6.1 CUA Yapisi

Cekismeli Uretici Aglar (CUA) modeli, birbirleriyle rekabet eden iki farkl1 yapay
sinir agindan olusur: Uretici (Generative, G) ve Ayirict (Discriminator, D). Bu iki agin
cekismesiyle 6grenme gerceklestirilir. Ayirict yapay sinir agi, sentetik olarak iiretilen
(sahte) goriintiileri gercek veri tabanindaki (gercek) goriintiilerden ayirmaya calisirken;
iiretici yapay sinir ag1, giirliltii sinyalinden gergek veri tabanindaki goriintiilere benzer
goriintiiler liretmeye caligir ve bu liretilen verileri ayirict ag1 kandirmak igin kullanir.
Uretici ag, sahte para basan ve kontrolsiiz bir sekilde kullanmaya calisan bir kalpazan
sebekesi gibi davranir. Ayirict ag ise sahte parayi tespit eden polis roliinii iistlenir. Bu

sekilde her iki ag rekabet ederek 6grenme siirecini gergeklestirir (Goodfellow vd. 2014).

3.6.2 Matematiksel Alt yapisi

Cekismeli Uretici Agin matematiksel alt yapist;

Uretici, P, dagilmim x verisi lizerinde Ogrenilmesi i¢in giris olarak Pz,
tizerindeki giiriiltii degiskenlerini kullanarak onsel olarak tanimlanir.

Ardindan G(z; 8g) olarak adlandirilan bir haritalama veri uzayinda
gerceklestirilir.

G, 6, parametresiyle temsil edilen tiirevlenebilir bir fonksiyon olan ¢ok katmanli
bir algilayicidir.

D(x; 6d) adi verilen ikinci bir¢ok katmanli algilayici tanimlanir. Bu da skaler bir
¢ikt1 saglar. Burada D (x), verilerden (x) gelen olasiligi temsil eder.

D, egitim orneklerini ve G’den gelen 6rnekleri dogru bir sekilde etiketlemek i¢in

egitilir.
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Ayn1 zamanda log (1 — D(G(z))) ifadesinin en aza indirgemek i¢in G egitilir.
Yani D ve G, V (G, D) deger fonksiyonunu kullanarak asagidaki minimum ve maksimum

islevini gergeklestirirler (Goodfellow, vd. 2014). Bu fonksiyona ayrica "amag"
fonksiyonu da denir.

minmaxV(D,6) = By _, ., [l0gD(0)] +E_p,z) [108 (D(G(Z)))] O

Pratikte, denklem 1’de G'nin daha iyi Ogrenmesi igin yeterli degisimi
saglamayabilir. Baglangigta G zayif olabilir ve egitim verilerinden oldukga farkli olabilir.

Bu nedenle D yiiksek olasilikla gelen drnekleri reddeder.

Bu durumda, log(1 — D(G(z))) ifadesi doyuma ulasir. Bu nedenle G'nin
log(1 — D(G(2)))'yi minimize etmek yerine log(1 — D(G(z)))'yi maksimize etmek
icin egitilmesi gerekmektedir. Bu sekilde G ve D ayni noktaya ulasirlar. Cekismeli tiretici
aglarin egitim asamalar1 Sekil 3.11. de gdsterilmistir. Siyah noktali ¢izgiler, hedeflenen
veri dagilimini, mavi kesikli ¢izgi D'nin ayrimer dagilimini, yesil diiz ¢izgi G'nin tiretici
dagilimimi temsil eder. Yukart oklar x = G(z) eslemesinin doniistiiriilmiis ornekler

tizerindeki Pg dagilimini nasil uyguladigini gosterir (Goodfellow vd. 2014).

Lo 3

(a) (b) (©) (d)

Sekil 3.11. CUA Egitiminin ilerlemesi (Goodfellow, vd. 2014)
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3.6.3 CUA Modelleri,

CUA, birbirleriyle catisan ve catistikca 6grenen iki farkli sinir agindan olusur.
Tanitildig1 giinden itibaren biiyiik ilgi géren ve giin gegtikge yeni modelleri ortaya ¢ikan
CUA modelleri, giderek daha da 6nem kazanan ve iizerinde calismalarin yapildig
gelismekte olan bir alandir.

Giincel CUA modelleri ve kisa aciklamalar:

Vanilla GAN (Standart GAN): Ilk CUA modelidir. Uretici ag ile ayiric1 ag
arasinda basit bir rekabeti igerir.

DCGAN (Deep Convolutional GAN): CUA'y1 daha iyi hale getirmek igin
konvoliisyonel katmanlari ekleyerek 6zellikle goriintii verileri i¢in daha etkili bir sekilde
calisan bir modeldir.

CGAN (Conditional GAN): Uretici ag ve ayiric1 ag belirli bir sinifa ait veri
tiretmek veya degerlendirmek iizere etiket bilgilerini kullanabilir. Bu sekilde belirli
siniflara ait verilerin liretilmesi veya degerlendirilmesi miimkiin olur.

InfoGAN (Information Maximizing GAN): Bu model iiretici agin 6grenmesini
ve daha 6zgiin veriler liretmesini saglamak icin ek bilgi ekler.

CycleGAN: CUA'nin bir tiiriidiir ve iki farkli veri kiimesi arasinda déniisiimler
gerceklestirmek icin tasarlanmistir. Ornegin bir resmin bir sanat eserine doniistiiriilmesi
gibi.

StyleGAN ve StyleGAN2: Ozellikle yiizler gibi karmasik yapilari iiretmek icin
tasarlanmis olan bu modeller, yiiksek ¢oziiniirliikte ger¢ekci goriintiiler tiretebilir.

BigGAN: Daha biiyiik ve daha karmasik modeller tiretebilmek i¢in tasarlanmig
bir CUA tiiriidiir.

WGAN (Wasserstein GAN): Kaynak ve hedef veri dagilimlari arasindaki
mesafeyi azaltmak igin tasarlanan bir CUA tiiriidiir.

Pix2Pix: CUA'nin bir tiiriidiir ve bir tiir goriintiiden baska bir tiir goriintiiye
doniisiim yapabilir.

Bunlar CUA modellerinin sadece birka¢ drnegidir ve siirekli olarak yeni modeller
ve gelistirmeler eklenmektedir. CUA'lar, 6zellikle goriintii isleme, sanat ve yaratic1 veri

tiretimi gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir (Celik ve Talu, 2020).
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3.7. Derin Evrisimli Cekismeli Uretici Aglar (DECUA)

2014 yilinda Ian Goodfellow ve arkadaslar1 tarafindan tanitilan Generative
Adversarial Networks (GAN'lar), bilim diinyasinda biiyiik bir heyecan yaratmistir. Bu
gelismenin ardindan bircok model ortaya ¢ikmistir. DECUA bu modellerden biridir.
DECUA, 2015 yilinda Radford ve arkadaslar tarafindan yaymmlanan "Unsupervised
Representation Learning With Deep Convolutional Generative Adversarial Networks"
baslikli makalede tanitilmistir (Radford, vd. 2015).

DECUA, CUA'lar1 goriintii sentezi alaninda kullanmay1 ve daha iyi sonuglar elde
etmeyi amaclayan bir calisma olarak ortaya ¢ikmustir. Makale, CUA'larin gériintii sentezi
alanindaki potansiyelini incelemekte ve daha kaliteli ve gergekci goriintiilerin
tiretilmesini saglamak i¢in derin sinir aglariin kullanilmasini 6nermektedir (Radford, vd.
2015).

Makalede, DECUA'mn bir dizi yenilik¢i bileseni ve metodolojisi sunulmustur.
Evrisimli katmanlarin ve ters evrisimli katmanlarin kullanimi, upsampling isleminin
convolutional transpose katmanlar1 1ile gerceklestirilmesi, toplu normallestirme
katmanlarinin entegrasyonu ve LeakyReLU aktivasyon fonksiyonunun kullanilmas1 gibi
unsurlar DECUA"n temel dzelliklerini olusturur (Radford, vd. 2015).

DECUA"In ortaya ¢ikmasi goriintii sentezi alaninda biiyiik bir déniim noktasi
olmustur. Derin sinir aglarmin kullanimi, daha kaliteli ve gergek¢i goriintiilerin
liretilmesini miimkiin kilarak CUA teknolojisinin potansiyelini artrmistir. DECUA, daha
sonraki calismalara ilham vermis ve CUA tabanli goriintii sentezi alaninda birgok
ilerlemeye yol agmistir (Fang, vd. 2018).

Bu gelismeler, CUA'larin ve DECUA"n gériintii sentezi alaninda énemli bir rol
oynadigimi ve arastirmacilari daha gercekei ve etkileyici goriintiiler liretme konusunda

ileriye tasidigin1 gostermektedir.

3.8 Uygulama (Deney Ortami)

Bu uygulama Google Colaboratory ortaminda gelistirilmistir. Colab, Google'in
gelistirdigi bir Jupyter Notebook hizmetidir. Jupyter Notebook, Python kodunu adim
adim calistirmanizi ve sonuglar1 anlik olarak gérmeyi saglar. Colab ise bu Jupyter
Notebook deneyimini bulut tabanli hale getirerek kullanicilarin internet tarayicilar

tizerinden erisim saglamasini saglar.
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Colab"1 kullanicilara sagladig1 avantajlar:

1. Ucretsiz Kullanim: Colab, iicretsiz bir siirim sunar ve kullanicilarin bulut
tabanli hesaplama giiclinden yararlanmasinmi1 saglar. Bu sekilde kendi bilgisayarinizda
yeterli kaynaga sahip olmasaniz bile karmasik hesaplamalar yapabilirsiniz.

2. Kolay Paylasim: Colab projelerini paylasmak oldukga kolaydir. Projelerinizi
Google Drive iizerinde saklayabilir ve baskalariyla paylasabilirsiniz. Bu sayede is birligi
yapmak veya projelerinizi sunmak daha da kolaylagir.

3.Donanim Kaynaklari: Colab, kullanicilara GPU ve TPU gibi yiiksek
performansli donanim kaynaklari1 sunar. Bu 6zellikle makine 6grenimi ve derin 6grenme
gibi hesaplama yogun islemler i¢in biiyiik bir avantaj saglar.

4. Popiiler Kiitiiphaneler ve Araglar: Colab, popiiler Python kiitliphanelerini ve
araglarini 6nceden yiliklenmis olarak sunar. Bu sayede veri analizi, goriintii isleme, dogal
dil isleme gibi farkli alanlarda hizlica calismalar yapabilirsiniz.

5. Entegrasyon ve Uzantilar: Colab, Google Drive, GitHub ve diger Google
hizmetleriyle entegre ¢aligir. Ayrica Jupyter Notebook uzantilarina da destek verir. Bu da
kullanicilarin is akislarini 6zellestirmelerine olanak tanir.

Colab'in bazi siirlamalar1 da vardir, 6rnegin oturum siiresi sinirlamasi ve sinirlt
kaynak kullanim1 gibi.

Bu ¢alismada kullanilan; GPU 6zellikleri

[8] # GPU Gzelliklerini kontrol etme
'nvidia-smi

Fri Dec 5 88:41:084 2823

B e e}
MVIDIA-SMI 525.185.17 Driver Version: 525.185.17  CUDA Version: 12.8 |
T S S T
GPU  Name Persistence-M| Bus-Id Disp.& | Volatile Uncorr. ECC |
Fan Temp Perf Pwr:Usage/Cap| Memory-Usage | GPU-Util Compute M. |
| MIG M. |
===============m=mmmmmmmmmmmm—modesmmm ey ===== ===|
@ Tesla T4 off | 0o00eeeR:00:04.0 OFf e |
N/A  39C P8 11W / 78@u | 3MiB / 15368MiB a% Default |

| N/A
e e e T
e e et et
Processes: |
GPU Gl (I PID Type Process name GPU Memory |

ID ID Usage

A

No running processes found

Sekil 3.12. Deney ortaminda Colab’in sundu GPU o&zellikleri



RAM ozellikleri

# 2.2 RAM Gzelliklerini S&renme

'cat /proc/meminfo

MemTotal:
MemFree:
Memavailable:
Buffers:
Cached:
SwapCached:
Active:
Inactive:
Active(anon):

Inactive(anon):

Active(file):

Inactive(file):

Unevictable:
Mlocked:
SwapTotal:
SwapFree:
Dirty:
Writeback:
AnonPages:
Mapped:
Shmem:
KReclaimable:
5lab:
SReclaimable:
SUnreclaim:
KernelStack:

12294282
2840332
11764896
73844
3848676
8
773828
3353138
1832
1816986
776958
2336288
16

16

8

8

6854

8
1816746
4497568
1288
36848
126964
26342
46116
5a32

kB
kB
kB
kE
kB
kE
kB
kB
kB
kE
kB
kE
kB
kB
kE
kB
kE
kB
kB
kB
kE
kB
kE
kB
kB
kB

FageTables: 13756 kB
MFS Unstable: 8 kB
Bounce: g kB
WritebackTmp: 8 ke
CommitLimit: 6647184 kB
Committed AS: 31419556 kB
VmallocTotal: 343558738367
VmallocUsed: 78502 kB
VmallocChunk: g kB
Percpu: 1328 kB
HardwareCorrupted: 8 kB
AnonHugePages: 8 kB
ShmemHugsPages: 8 kB
ShmemPmdMapped : g kB
FileHugePages: 8 ke
FilePmdMapped: 8 kB
CmaTotal: 8 kB
CmaFree: g kB
HugePages Total: g

HugePages Free: 8

HugePages Rsvd: g

HugePages Surp: a

Hugepagesize: 2848 kB
Hugetlb: 8 kB
DirectMapdk: 156472 kB
DirectMap2M: 4834568 kB
DirectMaplG: 11534336 kB

Sekil 3.13. Deney ortaminda Colab’in sundugu RAM ozellikleri

3.8.1 Kiitiiphaneler

kB
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Python kiitiiphaneleri, belirli bir iglevi yerine getirmek i¢in bir araya getirilmis

modiiller ve fonksiyonlar koleksiyonudur. Bu kiitiiphaneler, Python programlama dilinde

yazilmis kodlar1 yeniden kullanarak tekrar tekrar kullanilan islevleri daha kolay ve hizli

hale getirmektir. Colab bircok popiiler Python kiitiiphanesini 6nceden yiliklenmis olarak

sunar. Bu kiitiiphaneler, veri analitigi, makine 6grenimi, derin 6grenme ve daha pek ¢ok

alanda yapilacak caligmalar1 kolaylastirir ve verimliligi artirir. GPU ve TPU Destegi

saglar. Colab, grafik islem birimleri (GPU) ve tensor islem birimleri (TPU) gibi yiiksek

performanslt islem birimlerini kullanmaniza olanak tanir. Derin 6grenme ve makine

O0grenimi gibi hesaplama yogun islemleri hizlandirir. Bu ¢alismada yogun hesaplam
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gerektiginden Colab kullanilmistir. Deney ortaminda kullanilan Python kiitiiphaneleri

Tablo 3.1. de verilmistir.

Tablo 3.1. Deneyde ortaminda kullanilan Python kiitiiphaneleri

Kiitiiphane Adlar

Agiklama

%matplotlib inline

argparse

0s

random

torch

torch.nn

torch.nn.parallel:

torch.backends.cudnn

torch.optim:

torch.utils.data

torchvision.datasets

torchvision.transforms

torchvision.utils

numpy

matplotlib

matplotlib.animation

IPython.display

Matplotlib kiitiiphanesinin grafikleri Jupyter Notebook icinde gosterilmesini
saglar. “%matplotlib inline” komutu, grafikleri hiicre iginde gosterir.

Komut satir1 argiimanlarimi islemek i¢in kullanilan argparse kiitiiphanesini igeri
aktarir.

Isletim sistemi ile ilgili islevleri saglayan os kiitiiphanesini igeri aktarir.
Rastgele sayilar liretmek i¢in kullanilan random kiitiiphanesini iceri aktarir.
PyTorch derin 6grenme kiitiiphanesini igeri aktarir.

PyTorch'ta sinir ag1 modelleri olusturmak i¢in kullanilan nn (neural network)
modiiliinii igeri aktarir.

PyTorch'ta paralel hesaplamalar1 destekleyen modiilii igeri aktarir.

CUDA ile uyumlu derin sinir ag1 uygulamalar1 i¢in optimizasyonlar saglayan
cuDNN modiiliinii i¢eri aktarir.

PyTorch'ta optimizasyon algoritmalarini i¢eren optim modiiliinii iceri aktarir.

PyTorch'ta veri yiiklemesi ve isleme igin yardimci siniflart iceren modiilii igeri
aktarir.

PyTorch'ta popiiler veri setlerini igeren torchvision.datasets modiiliinii igeri
aktarir.

PyTorch'ta goriintii déniisiimlerini igeren torchvision.transforms modiiliinii igeri
aktarir.

PyTorch'ta yardimei goriintii isleme islevlerini igceren torchvision.utils modiiliinii
igeri aktarir.

NumPy, bilimsel hesaplamalar ve matematiksel operasyonlar i¢in kullanilan bir
kiitiiphanedir.

Matplotlib, grafik ve gorsellestirmeler olusturmak icin kullanilan bir ¢izim
kiitiiphanesidir.

Animasyon olusturmak i¢in Matplotlib kiitiiphanesinin animasyon modiiliinii
igeri aktarir.

IPython ortamimda HTML igerigini goriintiilemek i¢in kullanilan [Python.display
modiiliinden HTML smifin1 igeri aktarir. Bu genellikle animasyonlar1 Jupyter
Notebook i¢inde gdostermek i¢in kullanilir.
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Tablo 3.2. Deneyde kullanilmak i¢in atanan degiskenler

Degisken Adlar1 Agiklama

dataroot Veri kiimesi i¢in kok dizin (Colab ortamina yiiklendi)

workers = 2 Veri yiikleyici igin is¢i sayist

batch_size =128 Egitim sirasinda toplu boyut

image_size = 64 Egitim goriintiilerinin uzamsal boyutu. Tam gorintiiler bu boyuta yeniden
boyutlandirilacak.

nc=3 Egitim goriintiilerindeki kanal sayisi. Renkli goriintiiler i¢in bu deger 3'tiir.

nz =100 Z gizli vektoriintin boyutu (yani, iiretecinin girig boyutu)

ngf = 64 Uretecin dzellik haritalarmin boyutu

ndf = 64 Ayirt edici 6zellik haritalarinin boyutu

num_epochs =30 Egitim epoklari

Ir =0.0002 Optimizatorler igin dgrenme orani

betal = 0.5 Adam optimizatorii i¢in betal hiper parametresi 0,5 secildi.

ngpu =1 Kullanilabilir GPU sayisi. CPU modu i¢in 0 kullanin.

3.8.2 Uretici (Generator) Ag

CUA'larin bir bileseni olan Uretici ag rastgele giiriiltiiden gergekgi veri liretmeye
calisan bir yapay sinir agidir. Uretici ag genellikle bir dizi katmandan olusur ve girdi
olarak rastgele bir vektor alir (Liu ve Hsieh, 2019). Bu girdi genellikle Gaussian
dagilimina sahip rastgele giiriiltiidiir. Uretici (G) gizli uzay vektdriinii (z) veri uzayina
dontstiirmek icin tasarlanmistir. Verilerimiz goriintiiler oldugundan, z'yi veri alania
doniistiirmek sonug olarak egitim goriintiileriyle ayn1 boyutta (yani 3x64x64) bir RGB
goriintii olusturmak anlamina gelir. Pratikte bunu gergeklestirmek igin, her biri iki
boyutlu toplu normalizasyon katmani ve bir relu aktivasyon fonksiyonu ile eslestirilmis
bir dizi adiml1 iki boyutlu evrigimli transpoze katman kullanilir.

Uretici ¢ikist [-1, 1] araliginda bir veri girisi igin bir tanh fonksiyonuyla beslenir.
DECUA makalesinin énemli bir katkis1 oldugundan doniisiim-transpoze katmanlarindan
sonra toplu normalizasyon fonksiyonlarinin varligina dikkat etmek 6nemlidir (Radford,
2015). Bu katmanlar, egitim siirecinde gradyan akisina yardimci olur. Egitim ilerledikge,
Uretici agin daha gergekei veri drnekleri {iretmesi beklenir. Uretici ag, Ayirt edici agla
yarisma ve karsilikli 6grenme siireci sayesinde orijinal goriintiilere yakin nitelikte veri

iretir ve bu sekilde ayirt edilemez hale gelir.
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3.8.3 Ayirt Edici (Discriminator)

Ayirict (D), bir goriintiiyii girdi olarak alir ve bu girdi goriintiisiiniin gercek (sahte
olmayan) olduguna dair bir olasilik degeri tireten ikili bir siniflandirma agidir (Bahat ve
Bulus, 2021). D, 3x64x64 boyutunda bir giris goriintiistinii alir bu goriintiiyli bir dizi
Conv2d, BatchNorm2d ve LeakyReLU katmamiyla isler ve bir Sigmoid aktivasyon
fonksiyonu araciligiyla nihai olasilik ¢iktisini verir. Bu mimari, gerektiginde daha fazla
katmanla genisletilebilir ancak stepwise evrisim, BatchNorm ve LeakyReLU
kullanmanin énemli oldugu vurgulanmalidir. DECUA makalesi, havuzlama yerine adimli
evrisim kullanmanin iyi bir uygulama oldugunu belirtir ¢ilinkii agin kendi havuzlama
islevini 6grenmesine olanak tanir (Radford, vd. 2015). Ayrica toplu normalizasyon ve
LeakyRelu fonksiyonlar1 hem G'nin hem de D'nin 6grenme siireci ig¢in énemli olan

saglikli gradyan akigini destekler.

3.8.4 Loss Fonksiyonlar1 ve Optimize Ediciler

Loss fonksiyonun amaci, fonksiyonun her iki log bilesenini (yani log(D(x)) ve
log(1—-D(G(2)))) hesaplamasin1 saglamaktir. Hangi kismmin kullanilacagini
belirlemek i¢in y girisini kullanabiliriz. Bu, egitim dongiislinde gergeklestirilir. Ancak
sadece y'yi degistirerek hangi bileseni hesaplamak istedigimizi se¢ebilecegimizi anlamak
onemlidir (yani GT etiketleri).

Daha sonra gergek etiketimizi 1 sahte etiketimizi ise 0 olarak tanimliyoruz. D'nin
kayiplarin1 hesaplarken etiketleri kullanacagiz. Bu ayni zamanda lan Goodfellow ve
arkadaglan tarafindan yayinladiklari makalede kullanilan bir kuraldir. Son olarak biri
D i¢in ve digeri G i¢in olmak iizere iki ayr1 optimize edici olusturduk. Her ikisi de
DECUA belgesinde belirtildigi gibi Adam optimize edici kullanacak, 6grenme orani
0,0002 ve Betal = 0,5 olacak. Uretici agin 6grenme ilerlemesine bagli olarak sabit bir
grup olusturacagiz. Bu grup Gauss dagilimindan ¢izilen gizli vektorlerin sayisini temsil
edecek (yani sabit noise). Egitim dongiisiinde periyodik olarak bu sabit noise'u G'ye
iletilecek ve iterasyonlar boyunca giiriiltiden olusan goriintiler gorecegiz (Colab

ortaminda).
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

4.1 Egitim Asamasi

Cekismeli tretici aglar, yapay zeka ve makine 6grenmesi alaninda oldukga
etkileyici sonuglar elde etmeyi basarmus bir derin 6grenme modelidir. CUAlar, iiretici ag
ve ayirict ag olmak iizere iki ana ag bileseninden olusurlar. Bu iki bilesen birbirleriyle
rekabet ederek egitilirler. Sonucunda gergekci ve yeni verilerin iiretilmesi amaglanir. Bu
slireg birbirini takip eden iterasyonlar halinde gerceklestirilir. Her iterasyonda hata geri
yayilimi (backpropagation) kullanilarak modellerin parametreleri giincellenir. Uretici ve
ayrimc1 model arasindaki bu rekabetin devam ettigi bir denge durumuna ulasana kadar
iterasyonlarla siirdiiriiliir. Egitimin sonunda, iiretici model gercekgi veriler iiretebilir hale
gelirken ayrimci modelin de gercek ve yapay verileri dogru bir sekilde ayirt edebilme
yetenegi artar.

Bu calismada Goodfellow ve ard. tarafindan yayinlamis olduklar1 makale ile
Radford ve arkadaslar tarafindan yayinladiklari makalelerde gecen algoritmalar baz
almarak deney ortami hazirlanmistir. Bu ¢alismada “Uretici ag egitim ve ayiric1 ag

egitimi” olmak tizere iki ana boliimde incelenmistir.

4.1.1 Ayrimciy1 Egitimi
Ayrimciy1 egitmenin amaci, belirli bir girdiyi gercek veya sahte olarak dogru
sekilde smiflandirma olasiligini en iist diizeye ¢ikarmaktir. Goodfellow ve vd. gore,
"ayrime1y1 glincellemek igin stokastik gradyan kullanilmugtir.
log(D(x)) + log(1 — D(G(2))) ifadesini maksimize edildi.
Bu islemi iki adimda gergeklestirildi.

1. Adim;

» Egitim setinden bir grup gercek drnek segildi.

» Bu 6rnekleri ayrimciya besleyip ileri gecis yapildi ve (log (D (x))) fonksiyonu ile
kayb1 hesaplandi.

» Gradyanlari geriye dogru hesaplayarak giincelleme adimi gergeklestirildi.
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2. TIkinci adim;

» Mevcut jeneratorle bir grup sahte 6rnek olusturuldu.
» Sahte orneklerle ayrimci beslendi (log(1 — D(G(z)))) fonksiyonu ile kayip
hesapland:.

» Gradyanlar geriye dogru biriktirildi.

Tamamen gergek o6rneklerden biriken gradyanlari ile tamamen sahte 6rneklerden biriken

gradyanlar kullanarak ayrimcinin optimize ederek fonksiyonu ¢agirilir.

4.1.2 Uretici Egitimi

Goodfellow ve arkadaslarinin makalesinde, jeneratoriin egitimi i¢in hedef, daha
iyi sahte ornekler iiretmek ve log(1-D(G(z))) fonksiyonunu miimkiin oldugunca
diistirmektir. Ancak, Goodfellow vd. bunun 6zellikle 6grenme siirecinin baglarinda yeterli
gecisler saglamadigini gdstermistir. Bu calismada soruna ¢oziim olarak, log(D(G(z)))
fonksiyonu maksimize edilmistir. Ayrica, jeneratoriin kaybi, ayrimer ¢iktisini kullanarak
hesaplanmistir. Gergek etiketleri kullanarak kaybin hesaplanmasi saglanmistir.
Gradyanlar geriye dogru hesaplanmis ve jeneratoriin parametreleri giincellenmistir.
Gergek etiketlerin kullanilmasi, kayip fonksiyonunun log(x) kismini (log(1-x)) yerine
kullanmamiza olanak saglamistir.

Istatistiksel raporlar yapilmistir. Her epoch sonunda, jeneratdriin egitim

ilerlemesini gorsel olarak takip etmek i¢in sabit noise grubu jeneratére beslenmistir.

Kullanilan egitim istatistikleri;

» Loss_D: Ayrimci kaybi, tiim gercek ve tiim sahte drnekler i¢in kayiplarin toplami
olarak fonksiyonu ile (log(D(x)) + log(D(G(z)))) hesaplandi.

» Loss_G: Jenerator kaybi, log(D(G(z))) fonksiyonu olarak hesaplandi.

» D(x): Tuim gercek ornekler i¢in ayrimcinin ortalama g¢iktist (toplu olarak). Bu
baslangicta 1'e yakin olmalidir ve G iyilestikce teorik olarak 0.5'e yaklagsmalidir.

> D(G(2)): Tiim sahte rnekler igin ayrimcinin ortalama ¢iktist. Ilk say1, ayrimer
giincellenmeden oOnceki ¢iktiyr temsil ederken, ikinci say1r ayrimci
giincellendikten sonraki ¢iktiyr temsil eder. Bu sayilar baslangigta 0'a yakin

olmalidir ve G iyilestikge 0.5'e yaklasmalidir.
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4.2 Sonuglar (Goriintiiler)

Deney ortami 4 farkli veri seti ilizerinde colab ortaminda ve GPU kullanilarak
gerceklesmistir. Deneylerden elde edilen goriintiiler, grafikler ve aglarin kayiplari
verilmistir. Elde edilen goriintiiler tablo halinde asama asama verilmistir. DECUA
aglarini farkli veri setleri ile yapilan ¢aligsmalar1 farkli epoch ve iterasyonda iiretmis

oldugu resimleri ve kayip fonksiyonlari verilmistir.
4.2.1 Cartoonset10k Veri Seti Goriintiileri

Colab ortaminda CartoonsetlOk veri seti ile ¢alisilmistir. Veri seti 10.000 .png
uzantili resimden olugmaktadir. Deneyde GPU kullanilmistir. Deney ortaminda iiretici
agin (G) sentetik veri iretirken ilerlemesinin gorsellestirilmesini gosteren goriintiiler

asagida gosterilmistir.

Sifir(0) Iterasyondaki ilk goriintii 500. iterasyondaki goriintii
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Sekil 4.1. Uretici agin ilk goriintiisii ile 500 iterasyondaki goriintiiler

Sekil 4.1. de Uretici agin rasgele iiretmis oldugu ilk goriintii gdriilmektedir.
Uretici agimnin ilk iirettigi goriintiiler genellikle rastgele ve diisiik kaliteli olabilir. Uretici
ag egitim ilerledikge iiretecegi goriintiilerin gercekei resimlere benzeme beklenir. Uretici

ag 500. iterasyondan itibaren gergekci goriintiilere benzetmeye basladigi goriilmektedir.
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Sekil 4.2. Uretici agin 800 ile 1000 iterasyondaki goriintiiler

Sekil 4.2. Uretici agmn 800 ve 1000 iterasyonlarda iiretmis oldugu goriintiiler
goriilmektedir. Uretici ag egitim ilerledikge iiretmis oldugu goriintiiler gergekci

goriintiilere daha da benzedigi goriilmektedir.

1200. Iterasyondaki goriintii 1400. Iterasyondaki goriintii
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Sekil 4.3. Uretici agm 1200 ile 1400 iterasyondaki goriintiiler
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Sekil 4.3. de Uretici agin 1200 iterasyon ile 1400 iterasyondaki iiretmis oldugu
sentetik goriintiiler goriilmektedir. Uretici agim, egitim siireci ilerledikge gercek

goriintiilere benzer ve daha gergekci goriintiiler iretmeyi 6grenildigi goriilmektedir.
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Elde edilen en iyi goriintii Rastgele secilmis gercek goriintiiler
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Sekil 4.4. Uretici agm iirettigi en iyi goriintii ile veri setinden segilen rasgele goriintiiler
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Sekil 4.4. de Uretici agin iiretmis oldugu en gercekgi goriintiisii goriilmektedir.
Sagda Cartoonset10k veri setinden rastgele(random) se¢ilmis goriintiiler bulunmaktadir.

Uretici agin egitim boyunca gercekei goriintiiler iiretmekte kendini egittigi, iirettigi

kaliteli goriintiilerle gostermistir.

Generator and Discriminator Loss During Training
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Sekil 4.5. Uretici(G) ve Ayirici(D) agin egitim boyunca kayip ve kazanglarini gdsteren grafik

Sekil 4.5. Colab ortaminda gerceklestirilen deneyine ait Uretici ag ile Ayirict agin

birbiri ile oyun dengesine dayali egitim siirecinin oldugu grafik gdziikmektedir. Uretici
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ag ve Ayirici ag1 arasinda bir oyuna dayali bir egitim siireciyle ¢aligir. Her iki agin da
egitimi sirasinda kayip fonksiyonlar1 kullanilir. Bu kayip fonksiyonlari, aglarin
performansini lger ve optimize etmek igin kullanilir. Uretici agindaki kayip fonksiyonu
ve Ayirici agindaki kayip fonksiyonu arasindaki iliski, CUA'larin nasil calistigini
anlamak i¢in 6nemlidir.

Uretici agindaki kayip fonksiyonu genellikle "Uretici kayb1" olarak adlandirilir.
Amaci, irettigi sentetik goriintiilerin  Ayirici  ag tarafindan gergcek olarak
siniflandiriimasini saglamaktir. Uretici ag, kayip fonksiyonunu en aza indirerek Ayirict
agmi yaniltacak ve trettigi gorlintiilerin gercek gibi algilanmasini saglayacak sekilde
Ogrenir.

Ayirict agindaki kayip fonksiyonu ise "Ayirici kaybi1" olarak adlandirilir. Amaci,
gergek goriintiileri dogru bir sekilde gergek olarak smiflandirmak ve Uretici tarafindan
iretilen sentetik goriintiileri yaniltict olarak smiflandirmaktir. Ayirict agi, kayip
fonksiyonunu en aza indirirken gercek goriintiileri dogru bir sekilde siniflandirmay1 ve
sentetik goriintiileri yanlislikla siniflandirmay1 6grenir.

CUA'larin egitim siireci boyunca Uretici ag ve Ayirict aglar arasinda bir denge
saglanir. Ideal olarak, Uretici ve Ayirict aglarinin kayip fonksiyonlar1 birbirine yaklasir
ve yakinsar. Bu durumda, Uretici ag1 daha gercek¢i goriintiiler iiretebilirken Ayirici ag
da daha dogru siiflandirmalar yapabilir.

Kayip fonksiyonu grafigi, egitim siirecinde aglarin performansinin nasil
degistigini gosterir. Genellikle egitim siireci boyunca Uretici kayb1 azalirken Ayirict
kayb1 artar. Bu, Ureticinin daha basarili hale geldigini ve Ayiricimin daha zorlandigini
gosterir. Egitim siireci ilerledikce ve aglar arasindaki denge arttikga hem Uretici kaybi
hem de Ayirici kaybi azalir ve birbirine yaklagir.

Sekil 4.5. Kay1p fonksiyonu grafigi incelendiginde 0 ile 200 iterasyonlar1 arasinda
iiretici agin kaybinin en ¢ok oldugu godziikmektedir. Egitim ilerledik¢e Uretici kaybin
azaldigr goziikmektedir. Ayirict agin da kaybmin arttigi ve {retici aga yaklastigi

goriilmektedir.

Tablo 4.1. Ayirici (D) ag ve tiretici (G) agmn kayiplarinin matematiksel gosterimi

[49/5@][0/79] Loss_D: ©.8665 Loss_G:

6.6825 D(x): 0.9641 D(G(z)): ©.8262 / ©.0855
[49/50][56/79] Loss_D: ©.050@ Loss_G: 4.765

3 D(x): ©.9689  D(G(z)): ©.8178 / 0.0168
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Tablo 4.1. da Uretici ag ile Ayirict agim kayip fonksiyonlar1 degerleri grafikten
ziyade matematiksel olarak gosterilmistir. Colab ortaminda ger¢eklestirilen deneyde Loss

50 “ye ait Uretici(G) ag ve Ayirici(D) aga ait kayip fonksiyonlar1 degerleri goriilmektedir.

4.2.2 Anime Face Veri Seti ile Olusturulan Goriintiiler

Colab ortaminda Anime Face data seti ile ¢alisilmistir. Data seti 63.565 adet .jpg
uzantili resimden olugsmaktadir. Deney Colab ortaminda ve GPU kullanilarak
gerceklestirilmistir. Deney ortaminda Uretici agin (G) sentetik veri fiiretirken

ilerlemesinin gorsellestirilmesini gosteren goriintiiler asagida gosterilmistir.

Uretici agm iirettigi ilk goriintii 5000. Iterasyondaki goriintii

Sekil 4.7. Uretici agim ilk goriintii ile 5000 iterasyondaki goriintiiler

Sekil 4.7. de Uretici agin rasgele iiretmis oldugu ilk goriintii goriilmektedir. Solda
Uretici aginin ilk iirettigi goriintiiler goriilmektedir. Sagdaki goriintii Uretici agin 5000
iterasyondaki goriintiisiine ait. Uretici ag egitimi ilerledikge {iretecegi goriintiilerin
gercekgi resimlere benzemesi beklenir. Uretici ag 5000. iterasyondan itibaren gergekgi

goriintiilere benzetmeye basladig1 goriilmektedir.
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10000. iterasyondaki goriintii 15000. Iterasyondaki goriintii
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Sekil 4.8. Uretici agin 10000 ve 15000 iterasyondaki goriintiiler

Sekil 4.8. Uretici agin 10000 ve 15000 iterasyonlarda iiretmis oldugu goriintiiler
goriilmektedir. Uretici ag egitim ilerledikge iiretmis oldugu goriintiiler gergekei

goriintiilere daha da benzedigi goriilmektedir.

20000. iterasyondaki goriintii 25500. iterasyondaki goriintii
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Sekil 4.9. Uretici agin 20000 ile 25000 iterasyondaki gériintiiler

Sekil 4.9. de Uretici agin 2000 iterasyon ile 25000 iterasyondaki iiretmis oldugu
sentetik goriintiiler goriilmektedir. Uretici agin, egitim siireci ilerledikce gercek

goriintiilere benzer ve daha gergekei goriintiiler tiretmeyi 6grenildigi goriilmektedir.
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Elde edilen en iyi goriintii Rastgele secilmis gercek goriintiiler
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Sekil 4.10. Uretici agin iiretmis oldugu en iyi gériintii ve veri setinden rasgele segilmis goriintiiler

Sekil 4.10. da Uretici agm iiretmis oldugu en gergekgi goriintiisii goriilmektedir.
Sagda Anime Face (Mckinsey666) veri setinden rastgele(random) segilmis goriintiiler
bulunmaktadir. Uretici agm egitim boyunca gercek¢i goriintiiler iiretmekte kendini

egittigi, Urettigi kaliteli gortintiilerle gostermistir.

Generator and Discriminator Loss During Training

-_— G
25 5
20
15 A
@
5
10 1
5_
R TR o L L W
0_
0 5000 10000 15000 20000 25000
iterations

Sekil 4.11. Uretici(G) ve Ayrici(D) agim egitim boyunca kayip ve kazanclarini gosteren grafik

Sekil 4.11. Colab ortaminda gerceklestirilen deneyine ait Uretici ag ile Ayirict
agin birbiri ile oyun dengesine dayali egitim siirecinin oldugu grafik goziikmektedir.

Uretici ag kayip fonksiyonlar1 sifirdan itibaren azalarak Ayirici aga yaklasmaya


https://github.com/Mckinsey666/Anime-Face-Dataset
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calisildig1 goriilmektedir. Ayni sekilde Ayirici agda sifirdan itibaren kayip fonksiyonu

artarak Uretici aga yaklasmaya calisti1 grafikte goriilmektedir.

Tablo 4.2. Ayirici (D) ag ve Uretici (G) ag kayiplarinin matematiksel gosterimi

[43/52][108/297]
[43/58][158/4587]
[49/58][208,/297]
[42/58][258/2587]
[43/52][308/2487]
[43/52][358/4587]

Loss_D:
Loss_D:
Loss_D:
Loss_D:
Loss_D:
Loss_D:

Mo mD DD D

.@598
.8417

B716

.2278
L8993
.15395

Loss_G:
Loss_G!
Loss_G!
Loss_G:
Loss_G:
Loss_G:

(LU SR TR L Sl

.Be43
5698
8662
.1814
2481
7233

D{x):
D{x):
D{x):
D{x):
D{x):
D{x):

L ]

.9Ees
. 984

Sec4

8634
.9514
9357

D{a{z)):
Dia{z)):
Dia{z)):
D{af{z)):
D{a{z)):
Diaf{z)):

8.8372
8.eza7
8.e3z7
8.ec58
8.e482
8.87E8

e T
[ e I R~ i~ I e

.@8152
8198

.8785
.8285
8424

8312

Tablo 4.2. da Uretici ag ile Aymrict agin kayip fonksiyonlar1 degerleri

matematiksel olarak gosterilmistir. Colab ortaminda gergeklestirilen deneyde Loss 50 ‘ye

ait Uretici(G) ag ve Ayirici(D) aga ait kayip fonksiyonlar degerleri goriilmektedir.

4.2.3 Animal Faces veriseti ile olusturulan goriintiiler

Colab ortaminda Animal Faces veri seti ile ¢alistlmigtir. Veri seti 16.130 .jpg

uzantili resimden olusmaktadir. Deneyde GPU kullanilmistir. Deney ortaminda Uretici

agin (G) sentetik veri tiretirken ilerlemesinin gorsellestirilmesini gosteren goriintiiler

asagida gosterilmistir.

Uretici agn iirettigi ilk goriintii

Sekil 4.13. Uretici Agin ilk goriintii ile 2000 iterasyondaki gériintiiler
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Sekil 4.13’te Uretici agin solda rasgele iiretmis oldugu ilk goriintii goriilmektedir.
Uretici aginm ilk iirettigi goriintii diisiik kaliteli olabilir. Uretici agin egitim ilerledikge
liretecegi goriintiilerin gergekgi resimlere benzemesi beklenir. Sagda Uretici ag 2000.

Iterasyondan iiretmis oldugu goriintii goriilmektedir.

3000. iterasyondaki goriintii 4000. Iterasyondaki goriintii

Sekil 4.14. Uretici agin 3000 ile 4000 iterasyondaki goriintiileri

Sekil 4.14.°de Uretici agm olusturdugu goriintiiler goriilmektedir. Solda 3000.
fterasyondaki goriintiiler goriilmektedir. Uretici ag egitim ilerledikge iiretmis oldugu
goriintiiler gergekei goriintiilere daha da benzedigi goriilmektedir. Solda Uretici agin
4000. Iterasyondaki goriintiisiiniin giderek gergeke¢i resimlere yaklastigi goriintiiler

goriilmektedir.
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5000. iterasyondaki goriintii 6000. iterasyondaki goriintii

Sekil 4.15. Uretici agm 5000 ile 6000 iterasyondaki goriintiileri

Sekil 4.15°de Uretici agin 5000 iterasyon ile 6000 iterasyonda iiretmis oldugu gériintiiler
gosterilmistir. Solda Uretici agin goriintiilerde yiiz ifadelerinin belirginlesmeye basladig1
goriilmektedir. Sagdaki goriintiide ise yiiz ifadelerindeki belirginlesme gittik¢e artmaya

baslamistir.

Elde edilen en 1yi goriintii Rastgele secilmis gergek gérﬁntﬁler

1.

F " e
25
h-

N

Sekil 4.16. Uretici agin iiretmis oldugu en iyi goriintii ve veri setinden rasgele segilmis goriintiiler.

Sekil 4.16°da Uretici agn iiretmis oldugu en gergekei goriintiisii gdriilmektedir.

Sagda Animal Face veri setinden rastgele (random) segilmis goriintiiler bulunmaktadir.
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Uretici agin egitim boyunca gercekgi goriintiiler iiretmekte ¢alistig1 goriilmektedir. Ancak

kaliteli goriintiiler olusturmada basarili oldugunu séylenemez.

Generator and Discriminator Loss During Training
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Sekil 4.17. Uretici(G) ve Ayirici(D) agim egitim boyunca kayip ve kazanglarini gosteren grafik

Sekil 4.17.’de Colab ortaminda gerceklestirilen deneyine ait Uretici ag ile Ayirict
agn egitim siirecinin ait grafik goziikkmektedir. Grafikte Uretici agm kay1ip fonksiyonlart
azalip artig1 goriilmektedir. Uretici ag egitim boyunca Ayirici aga yaklasip
uzaklagmaktadir. Neticede basarili goriintii tiretmeme nedeni bundan kaynaklanmaktadir.
Ayirict ag ise genel itibari ile incelendiginde 5000 ile 6000 iterasyonlar1 arasinda artmaya

basladig1 goriilmektedir.

Tablo 4.3. Ayirici (D) ag ve Uretici (G) ag kayiplarinin matematiksel gdsterimi

[49/50][0/127] Loss D: ©.4600 Loss G: 3.7186 D(x): ©.9830  D(G(z)): ©.2332 / 9.0490
[49/50][50/127] Loss D: ©.3804 Loss G: 2.690@ D(x): ©.8234  D(G(z)): 0.1360 / 9.0968
[49/50][100/127] Loss D: ©.3369 Loss G: 3.0280 D(x): ©.830¢  D(G(z)): @.1161 / @.e751

Tablo 4.3 te Uretici ag ile Ayirici agin kayip fonksiyonlar1 degerleri matematiksel
olarak gosterilmistir. Colab ortaminda gerceklestirilen deneyde Loss 50 ‘ye ait Uretici(G)
ag ve Ayrici(D) aga ait kayip fonksiyonlar1 degerleri goriilmektedir.
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4.2.4 CelebAFaces veriseti ile olusturulan goriintiiler

Colab ortaminda CelabeFaces veri seti ile ¢alisilmigtir. Veri seti 13.233 adet .jpg
uzantili resimden olusmaktadir. Deneyde GPU kullanilmistir. Deney ortaminda Uretici
agin sentetik veri tiretirken ilerlemesinin gorsellestirilmesini gdsteren goriintiiler agagida

gosterilmistir.

Uretici agm iirettigi ilk goriintii 500. iterasyondaki goriintii

3 o
i gm -

Sekil 4.19. Uretici agm iirettigi ilk goriintii ve 500 iterasyondaki goriintiiler

Sekil 4.19.°da Uretici agmn solda rasgele iiretmis oldugu ilk goriintii
goriilmektedir. Uretici agin egitim ilerledikce iiretecedi goriintiilerin gercekei resimlere
benzemesi beklenir. Sagda Uretici ag 5000. iterasyondan iiretmis oldugu goriintii

goriilmektedir.
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2000. iterasyondaki goriintii 3000. Iterasyondaki goriintii

Sekil 4.20. Uretici agm 2000 ile 3000 iterasyondaki goriintiiler

Sekil 4.20°de Uretici agmn olusturdugu gériintiiler goriilmektedir. Solda 3000.
Iterasyondaki goriintiiler goriilmektedir. Solda Uretici agin 4000. Iterasyondaki

goriintiisli goriilmektedir.

4000. Iterasyondaki goriintii 5000. iterasyondaki goriintii

Sekil 4.21. Uretici agin 4000 ile 5000 iterasyondaki goriintiiler

Sekil 4.21.’de Uretici agin CelebaFace veri setinden 4000 iterasyon ile 5000
iterasyonda iiretmis oldugu goriintiiler gdsterilmistir. Solda Uretici agin goriintiilerde yiiz
ifadelerinin belirginlesmeye basladigr goriilmektedir. Sagdaki goriintiide ise yiiz

ifadelerindeki belirginlesme oraninda artiglar goriilmektedir.
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Sekil 4.22. Uretici agm iiretmis oldugu en iyi goriintii ve veri setinden rasgele segilmis goriintiiler

Sekil 4.22.’de Uretici agin CelebaFace verisetinden iiretmis oldugu en gercekei
gorintiisii goriilmektedir. Sagda CelebaFace veri setinden rastgele(random) secilmis
goriintiiler bulunmaktadir. Uretici agm egitim boyunca gergekgi goriintiiler iiretmekte
calistigr goriilmektedir. Yiizlerde belirgin bulanikliklar mevcuttur. Kaliteli goriintiiler

olusturmada basarili oldugunu sdylenemez.

Generator and Discriminator Loss During Training
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Sekil 4.23. Uretici(G) ve Ayirici(D) agi egitim boyunca kayip ve kazanglarmi gosteren grafik

Sekil 4.23.’te Colab ortaminda gerceklestirilen deneyine ait Uretici ag ile Ayirict
agn egitim siirecine ait grafik géziikkmektedir. Grafikte Uretici agin kayip fonksiyonlar

0 ile 1000 iterasyonlar1 arasinda azaldigi goriilmektedir. Bu kayip egitim boyunca
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azaldig1 goriilmektedir. Uretici ag egitim boyunca Ayirict aga yaklasmaktadir. Ayirici ag
ise egitim boyunca incelendiginde genel itibari ile sabit kaldigi, sona dogru ara ara arttigi
goriilmektedir. Grafikte Uretici agin, Ayirimei aga yaklasmaya calissa da istenilen 6lgiide

yaklasma olmadigi, goriintiilerde de istenilen basar1 elde edilmedigi goriilmiistiir.

Tablo 4.4. Ayirict ag ve Uretici agin kayiplariin matematiksel gdsterimi

[49/50][8/104] Loss D: ©.7468 Loss G: 4.1511 D(x): ©.8979  D(G(z)): 8.4080 / ©.0296
[49/50][50/104] Loss D: ©.5315 Loss G: 3.3582 D(x): ©.8238  D(G(z)): 8.2554 / ©.9496
[49/50][10@/104] Loss D: ©.7585 Loss G: 1.5615 D(x): 8.5727  D(G(z)): ©.0812 / 9.2837

E
E

Tablo 4.4°te Uretici ag ile Aymrict agin kayip fonksiyonlar: degerleri
matematiksel olarak gdsterilmistir. Colab ortaminda gergeklestirilen deneyde Loss 50 ‘ye

ait Uretici ag ve Ayiric aga ait kayip fonksiyonlar1 degerleri goriilmektedir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1 Sonugclar

Bu calismada DECUA’larin farkli veri setleri ile gercek goriintii iiretme
performansi dl¢lilmiistiir.

1. Cartoonset10k veri seti sonucunda gergege ¢ok yakin resimler elde edilmistir. Bu
set ile ilgili ¢alismada 50 loss’da 5000 integrasyonla elde edilen resimlerde baslangig
noktasinda herhangi bir goriintii elde edilememistir. Ilerleyen egitimlerde goriintiilerin
gittikce gergege daha yakin oldugu gozlemlenmistir.

2. Ikinci veri setinde birinci veri setinde oldugu gibi 50 Loss’da calisiimaya
baglanmistir. Bu veri setinde daha Kkaliteli resimler ortaya c¢ikmistir. Bu durum,
calismamiz da giris gorlntilerinin vektdor olmasi ve biytkligine (Image size)
baglanmustir.

3. Ugiincii veri seti calismasinda Loss 50°den baslanilmistir. Deneyler sonucu
tiretilen resimlerin piksel yogunlugundan kaynakli olarak ger¢ege benzer olmakla beraber
beklenen oranda ¢ikmadigr goriilmiistiir.

4. Dordiincii veri setinde tekrar 50 Loss seviyesinden egitime baslanmistir. Diger
setlere benzer sekilde liretilen resimlerin bazilarinda yiiz ifadeleri goriiniirken bazilarinda
ise yiiz ifadeleri net olarak ¢ikmamustir.

Sonug olarak

1. Giris resimlerinden boyut olarak biiyiik olanlarinin goriintii iiretmede daha basarili
oldugu goriilmiistiir.

2. Boyut disinda vektor tabanli resimlerin goriintii liretmede daha basarili oldugu
goriilmiistiir.

3. Verideki gorlintiilerin netliginin resim iiretme tizerinde etkili oldugu goriilmiistiir.

4. Veri setlerindeki resim adedine gore gergekei resim iiretme yeteneginin daha ¢ok
oldugu gozlemlenmistir.

5. Vektor tabanl resimlerin piksel tabanli resimlere gore daha basarili oldugu
goriilmistir. Bu durum, resmin netligi ve gergege yakin olmasi sonucunu ortaya

cikarmaktadir.
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5.2 Oneriler

Bu alanda calisma yapacak arastirmacilarin;

1. GPU: COLAB’mm sundugu GPU siiresi ve internet kesintilerine karsi farkl
alternatif GPU kaynaklarina ulasim imkanlarin1 ¢é6zmeleri gerekir.

2. Veri setleri: Veri setlerindeki goriintii kalitesine ve boyutlarina ¢ziim getirmeleri
oOnerilir.

3. Mod Cokmesi: Arastirmacilarin CUA’larin mod c¢okmelerine karsi ¢oziimler
tiretmeleri gerekir.

4. Farkhh CUA modellerinin karsilastiriimast: Farkli CUA modelleri (6rnegin
CGAN, WGAN, StyleGAN) kullanilarak goriintii liretme performansi karsilastirilabilir.
Bu, farkli modellerin avantajlari, dezavantajlar1 ve {iretkenlik agisindan nasil
farklilagtigini belirlemeye yardimer olur.

5. Veri seti boyutlandirmas ve etkisi: CUA'larla goriintii {iretme i¢in kullanilan veri
setinin boyutunun ve c¢esitliliginin sonuglar {izerindeki etkisi incelenebilir. Farkli
boyutlarda veri setleri kullanilarak iiretilen goriintiilerin kalitesi, ¢esitliligi ve gercekeiligi
tizerindeki etkileri analiz edilebilir.

6. Ogrenme siireci ve hiperparametre ayarlamasi: CUA'larla goriintii iiretme
siirecinde kullanilan 6grenme siireci ve hiperparametrelerin (6rnegin 6grenme orani,
toplam iterasyon sayisi, mini-batch boyutu) sonuglar {izerindeki etkisi arastirilabilir.
Bunun, daha istikrarli ve kaliteli goriintii liretimi i¢in en uygun ayarlarin belirlenmesine
yardimci olabilecegi diisiintilmektedir.

7. CUA'"ar igin yeni 6zelliklerin kesfi: CUA'larin iizerine yeni dzellikler ekleyerek
(6rnegin dikkat mekanizmalari, ¢oklu 6lcekli iiretim, denetimli 6grenme) daha gelismis
goriintii iretme sonuglar1 elde etmek miimkiindiir. Sonraki ¢aligmalarda farkl 6zelliklerin
CUA'lara nasil entegre edilebilecegi ve sonuglarin nasil iyilestirilebilecegi arastirilabilir.

8. CUA'lar ile egitimsiz veriye dayali goriintii {iretimi: CUA'lar genellikle biiyiik
miktarda etiketli veri gerektiren denetimli 6grenme problemlerinde kullanilir. Ancak
CUA'larin egitimsiz veriye dayali gdriintii {iretimi i¢in nasil kullanilabilecegi ve bu alanda

potansiyel uygulamalarin neler oldugu incelenebilir.
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