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Bu ¢alismada, 6z denetimli bir yontem kullanilarak, 6nceden egitilmis ¢ekismeli tiretici
aglarin gizli uzaylarindaki temel anlamsal eksenleri belirleyebilen bir yaklasim
sunulmaktadir. Bu baglamda, yenilik¢i bir yaklasim olan YOn-Ayristirici model
onerilmektedir. Bu evrigsimsel model ResNetl8 oznitelik ¢ikaricist mimarisini ikiz ag
kurgusunda kullanmaktadir. Bir iretici ag tarafindan 6z denetimli olarak olusturulan
gorseller ile YOn-Ayristirici modelin egitimi i¢in veri kiimesi olusturulmaktadir.
Olusturulan verilerle egitilen Yon-Ayristirict model, daha 6nce rastlamadigr iki verinin
gorsel Ozelliklerinin {retici agin gizli uzayindaki farkini kodlayan yon vektorini
bulabilecek sekilde egitilmektedir. MNIST ve FreyFaces veri kiimeleri ile dnceden
egitilmis InfoGAN ve DCGAN modelleri kullanilarak yeni veri kiimeleri elde edilmistir.
Cok modlu MNIST verilerinde tutarli veri O6rnekleri olusturabilmek i¢in sezgisel bir
benzerlik metrigi kullanilmistir. Bunun i¢in onceden egitilmis birer degisimsel
otokodlayici ve siniflandirict ile gdmme vektorleri olusturulmustur. Bu veriler ile elde
edilen deneysel sonuclar, Yon-Ayristirict model ile belirlenen yénler ile tayin edilen
anlamsal ozelliklerin farkli veri 6rneklerine uygulandiginda verinin tutarl bir sekilde

degistirildigini gostermektedir.
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In this work, a self- supervised approach that can identify the semantic axes in the latent
spaces of pre-trained adversarial generative networks is presented. Thus, a novel
Direction-Disentangler model is proposed. This convolutional model employs the
ResNet18 feature extractor architecture in a twin network fashion. In a self-supervised
manner, a dataset for training the Direction-Disentangler model is created with the images
generated by a generator network. This data is used to train the Direction-Disentangler
model to identify the direction in the generator's latent space that encodes the
discriminative features between two reference images. New datasets were obtained by
using pre-trained InfoGAN and DCGAN models for the MNIST and FreyFaces dataset.
A heuristic distance metric was used to generate consistent data samples for the
multimodal MNIST data. For this purpose, a pre-trained variational autoencoder and
classifier were employed to create embedding vectors. The experimental results using
these datasets show that the identified direction can be applied to different reference

images and is effective for editing their relevant semantic attributes.
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1. GIRIS

Makine 6grenmesi ve goriintii isleme alanlarinda son yillarda gerceklesen gelismelerle
beraber veri kiimelerine olan ihtiya¢ artmaktadir (Elyan vd., 2022; Paullada vd., 2021;
Voulodimos vd., 2018) fakat yeni ve kaliteli veri kiimelerin Gretimi ¢cok emek ve kaynak
gerektirmektedir. Bilgisayarla gorii yontemleri ile geometrik sekiller ve farkli gorsellerin
birlesimlerini olusturmak gorece basit olsa da bu verilerin kullanim durumlari kisithidir.
Insanlar, hayvanlar, doga manzaralar1 ve tibbi goriintiiler gibi gercekci ve karmasik
verilerin kullanim durumlar1 daha 6nemli ve faydali olmakla birlikte bu verilerin gergek
kaynaklardan toplanmasi1 daha maliyetlidir ve Kisisel Verilerin Korunmasi Kanunu gibi
nedenlerle ayni zamanda daha zordur. Rotasyon, tasima ve gurultu ekleme gibi veri
iyilestirme yontemleriyle az sayida bulunan gercek verilerin sayisi suni bir sekilde
arttirilabilmektedir. Bu islemlerin sonucunda iiretilen gérseller farkli olmalarina ragmen
gercek verinin temsil ettigi dogal dagilima katkida bulunmamaktadirlar. Bu nedenle,
egitilen makine Ogrenmesi algoritmasinin yalnizca gercek veriyi ezberlemesini
yavaslatmaktadirlar (Shorten ve Khoshgoftaar, 2019). Bu baglamda, gerg¢ek veriye
benzeyen ve onun Ozelliklerini tagiyan sentetik verilerin iiretimine duyulan ihtiyag
artmaktadir. Daha fazla alanda fayda saglayabilmeleri igin iretilecek verinin gorsel

ozellikleri kontrol edilebilir olmalidir.

Derin 6grenmenin gelismesiyle beraber veri tiretiminde de derin aglarin kullanima tiretici
aglar ile artmistir (Chlap vd., 2021). Otokodlayicilar veri 6rnekleri tizerinden veriyi tekrar
lretmeyi Ogrenirler ve aymi zamanda veriler arasinda dogrusal bir gecis
saglayabilmektedirler. Otokodlayicilar, iiretilen ¢iktinin boyutu arttikga daha bulanik
ciktilar iirettikleri i¢in yiiksek c¢oziiniirliiklii veri tiretiminde farkli bir yaklasim olarak
Cekismeli Uretici Aglar (GAN) (Goodfellow vd., 2014) sunulmustur. GAN’lar, yakin
zamanda, yapisindaki tiiretici aglar ile oldukc¢a gercekei ciktilar iiretebilecek duruma
gelmislerdir. Egitim sirasinda veri 6rneklerini tekrar iliretmek yerine gercek veri olarak
siniflandirilabilir veri liretmeyi hedeflemektedirler. Boylece daha gergekci ve net ¢iktilar
iiretebilmektedirler. Uretilen veriler gercek verilerin 6zniteliklerini kapsamalidir ve onlari
gercek baglamlarinda uygulamalidir. Ornegin bir kdpek resmi iiretilirken iki goz, iki

kulak ve bir agi1z ve burun kopegi dogru tanimlamak i¢in gerekli olacaktir fakat bunlarin



birbirine olan mesafeleri ve resim i¢indeki lokasyonlar1 yanlis olursa bu sentetik veri
basarisizdir. Kediler ve kopekler birer hayvan olsalar da bunlarin karigimi olan bir hayvan
tanimsizdir ve sentetik verilerin arasinda yer almamalidir. Rastgele iiretilen gergekei
sentetik veriler fayda saglayabilirken, bu verilerin kontrol edilebilmesi daha faydali
olacaktir. Az sayida gergek verinin olmasi, karmasik yapilara sahip makine grenmesi
modelleri ve sentetik verinin kalitesini ve dogrulugunu 6l¢en yontemlerin eksikligi bu
problemi zorlastiran durumlardan bazilaridir. Veri tiretiminde etiketlenmis veriye ihtiyag

duyan yontemler ise etiketleme maliyeti yiliziinden kisitlanmaktadirlar.

Etiketli veri gerektirmeden egitilebilen modellerin ¢iktilar1 gergeke¢idir fakat bu
modellerin ¢iktilarindaki gorsel 6zellikleri istenilen bigimde yonlendirme problemi heniiz
kusursuz bir ¢dziime ulasmamis ve zorlu bir problemdir. Bu problemin kaynagi, Uretici
agn gizli uzaymdaki eksenlerin i¢ ice gegmis bigimde kodlanmis olmasidir. Bu eksenler
veriye ait anlamsal 6zellikleri ifade etmektedirler. Diger bir deyisle, veriyi temsil ederken
kullanilan gizli vektorln (z) eksenleriyle, veriyi olusturan modelin kodladigi anlamsal
ozellikleri temsil eden eksenlerin uyumlu olmamasidir. Ureticinin gizli uzayindaki
anlamsal yoniin tespit edilmesi, veriyi anlamsal olarak degistirme islemini mimkin
kilmaktadir. Bu islemin tersi olan ve Ayristirma (Disentanglement) olarak adlandirilan

yontem, gizli uzaydaki eksenleri ayrigtirarak onlar1 anlamsal 6zelliklerle hizalamaktadir
(Bengio vd., 2013).

Basaril1 bir sekilde nitelikli sentetik verinin tretimi, mevcut yontemlerin daha ¢ok veriyle
kullanilabilmeleri sayesinde bir¢ok alana katki saglayabilmektedir. Sentetik verilerin
gercek verilere benzemelerine ragmen gercek olmamalari ise onlar1 yasal engellerden ve
yuksek maliyetlerden bagimsizlastirmaktadir. Var olan gergek bir veri kiimesini baz
alarak olusturulan sentetik veriler bu veri kiimesine katilarak ilgili veri kiimesi
tyilestirilebilir. Ayni1 zamanda az sayida veri 6rnegi tarafindan temsil edilen 6zniteliklerin
sayisini arttirarak bu veri kiimesinin dagilim iyilestirilebilir. Basitlestirilmis bir araylize
sahip olan iiretim yontemleri insan makine etkilesiminde biiyiik bir rol oynayarak, insanin

sonsuz yaraticiliginin gergeklesmesine yardimei olabilmektedir (Ramesh vd., 2022).



1.1 Tezin Amaci

Bu tez, Gorsel Ozellik Ayristirma probleminin ¢oziimiine katki saglamay1
amaglamaktadir. Bu tez ¢calismasinda, GAN egitiminde farkl stratejiler kullanilmadan,
halihazirda 6zellik ayristirma yapilmadan, egitilmis bir modelin gizli uzaymin analiz
edilmesi ve somut referans veriler ile hedeflenen gorselleri Uretebilen bir yaklasim

sunulmaktadir.

1.2 Tezin Ana Katkisi

Tez kapsaminda Onerilen yaklasim, ayristirilmis GAN egitimi veya etiketlenmis veri
gerektirmemektedir. Bu yaklasim 6nceden egitilmis iiretici modeller ile kullanima
uygundur. Bu caligma, iiretici agin anlamsal eksenlerini 6z denetimli yontemlerle
otomatik olarak belirlemeyi hedefleyen ¢aligmalara (Creswell ve Bharath, 2019; Dogan
ve Keles, 2020, 2022; Lipton ve Tripathi, 2017) yakin bir konumda yer almaktadir. Bu
yaklagimin 6ncii sonuglar1 SIU 2022 konferansinda paylasilmistir (Aktas vd., 2022). Bu

baglamda ¢alismamizin sagladigi ana katkilar su sekilde 6zetlenebilir:

e GAN’lann gizli uzay analizi i¢in farkli bir yaklagim olan YOn-Ayristirict model
Onerilmektedir. Yon-Ayristirict model, GAN ile uretilen gorselleri analiz ederek,
icerdikleri anlamsal 6zelliklerin arasindaki farki GAN’mn gizli uzaymda temsil

eden yon vektorinl tahmin edebilmektedir.

e Oz denetimli bir ydéntem gelistirip, maliyeti yiiksek olan etiketlenmis veri

gerektirmeyen bir kurgu 6nerilmektedir.

e On egitimli GAN’larin 6zellestirilmis egitim stratejileri ile tekrar egitilmelerine

gerek kalmadan kullanilabilirlikleri arttirilabilmektedir.

e ki yaygin veri kiimesi (MNIST ve FreyFaces) ile sonuglar elde edilerek, bulunan
yon vektorii GAN’1n girdi vektoriine eklenerek, birbirinden bagimsiz gorsellerin

kimligini bozmadan, hedeflenen bigimde 0zellik verilebildigi gosterilmistir.



2. KURAMSAL TEMELLER VE KAYNAK OZETLERI

2.1  Uretici Sinir Aglar

Makine 0grenmesinin bir¢ok alani bir veri kiimesinin 6zelliklerini 6grenerek o veri
iizerinde smiflandirma veya yakinsama gibi islemler yapmay1 hedefler. Uretici
algoritmalar ise mevcut verinin dagilimini 6grenerek onun Oziinii tasiyan fakat veri

kiimesinde var olmayan 6zgiin veri 6rnekleri Gretmeyi hedeflerler.

2.1.1 Otokodlayici

Bir otokodlayici (Autoencoder) girdisini tekrar Uretmeyi hedefleyen bir yapay sinir
agidir. Bunu yaparken faydali temsiller 6grenmeyi hedeflemektedir. Girdi vektori (x) ilk
olarak gizli bir temsile (z) eslestirilmektedir (z = f(x)). f fonksiyonu, kodlayic1 ag
(encoder) tarafindan bir veya daha fazla dogrusal olmayan katman ile
parametrelestirilmektedir. Ardindan gizli temsil (z) ¢iktiya (X) kod ¢6ziicli fonksiyonunu
(9) parametrelestiren kod ¢oziicii ag (decoder) tarafindan eslestirilmektedir (¥ = g(2)).
Kodlayict ag gibi, kod ¢oziicii ag bir veya birden fazla dogrusal olmayan katmandan
olusabilmektedir. Kodlayic1 ve kod ¢6ziicii aglarin arasinda gizli temsil z’yi iceren ve
genelde tek bir katmandan olusan darbogaz bulunmaktadir. Parametreler Denklem 2.1°de

verilen kay1p fonksiyonunu minimize edecek sekilde optimize edilmektedirler.

L, g(f()) = 1% — x]I3 2.1)

Denklem 2.1°deki kayip fonksiyonu farkli kisitlamalar eklenerek optimize
edilebilmektedir. Bu kisitlar otokodlayicinin mimarisine (6rnegin darbogazin boyutu) ve
hedef fonksiyonuna (6rnegin ek bir kisitlayici terim) uygulanabilmektedirler. Sekil 2.1°de

ornek bir otokodlayict mimarisi gosterilmistir.

Darbogaz ile birlikte gizli temsilin boyutu girdinin boyutundan daha kiguk tutularak
kisitlanmasi, otokodlayicinin daha faydali temsilleri 6grenmesini saglayabilmektedir.
Boylece otokodlayicinin, verinin belirgin ve ¢ok anlam tasiyan 6zniteliklerini 6grenmesi
saglanmaktadir. Dogrusal katmanlardan olugan ve ortalama kare hatas1 kriterini kullanan

bir otokodlayicinin mimarisindeki gizli katmanlarin PCA algoritmasina esit olduklari



gosterilmistir (Vincent vd., 2010). Dogrusal olmayan katmanlar kullanildiginda ise
otokodlayicinin kapasitesi kayda deger seviyede artmaktadir ve daha faydali temsiller

ogrenebilmektedir (Hinton ve Salakhutdinov, 2006).

Girdiye stokastik degisimler uygulanarak otokodlayicinin farkli bir yontemle faydali
temsiller 6grenmesi saglanabilmektedir (Vincent vd., 2008, 2010). Egitim sirasinda
girdiye giiriiltii eklenerek otokodlayicinin ayni girdinin giiriiltiistiz halini tiretmesi

hedeflenmektedir. Bu otokodlayicinin kayip fonksiyonu Denklem 2.2°de verilmistir.

L(x, g(fE)) =112 — x| (2.2)

Burada X, x’in bir ¢esit giriiltii eklenen bir kopyasidir. Otokodlayict bu gurultiyu
diizeltmeyi 6grenirken ayni zamanda giiriiltiiden etkilenmeyen daha soyut temsilleri
ogrenebilmektedir. Bu sekil Ogrenilen giirbliz temsillerin verinin dagilimini temsil

ettikleri icin veri liretiminde kullanilabildikleri gosterilmistir (Alain ve Bengio, 2013).

Otokodlayicilarin veri tiretimi disinda birgok farkli kullanim senaryolar1 bulunmaktadir.
Denetimsiz bigimde egitilen otokodlayicilarin 6grendigi 6zniteliklerden faydalanilarak az
sayida etiketli veri ile denetimli egitim gergeklestirilebilmektedir. Yart denetimli olarak
adlandiran bu yontem etiketli veriye olan ihtiyaci azaltmaktadir. Bir ¢alisma denetimsiz
Ogrenilen Oznitelikleri bir siniflandiricinin girdileri olarak kullanmaktir (Gogna ve
Majumdar, 2016). Farkli bir kullanim alani ise diisiik boyutlu gizli kodu kullanarak veriyi
kiimelemektir. Bu sekilde veriye gore daha diisiik boyutlarda ve hizli bir bigcimde
benzerlik dlgtlebilmektedir (Hinton ve Salakhutdinov, 2006).
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Sekil 2.1 Ug gizli katmana sahip ve darbogaz1 boyutsal olarak kisitlanmis bir
otokodlayicinin 6rnek mimarisi

2.1.2 Degisimsel otokodlayici

Degisimsel otokodlayicilar (Variational Autoencoder, VAE) (Kingma ve Welling, 2014),
otokodlayicilarin bir tiirevidir. Temel otokodlayicilardan farkli olarak degisimsel
otokodlayicilarin darbogazi stokastiktir. Girdi vektori (x) tek bir gizli temsile
eslestirilmek yerine bir Gauss dagilimi ifade eden ortalama () ve standart sapma (o)
parametrelerine doniistiiriilmektedir. Agirliklar1 ve biaslart © olan kodlayict agin ¢iktisi
fo(z|x) olarak ifade edilmektedir. Bu dagilimdan Ornekleme yapilarak giiriiltilii z
degerleri elde edilebilmektedir. Kod ¢6ziicii ag1 ise @ olan agirliklara ve biaslara sahiptir
ve gizli temsil z’yi girdi olarak almaktadir g4(x|z). Gizli temsilin boyutu girdinin
boyutundan diisiik oldugu i¢in bir veri kayb1 s6z konusudur. Bu kayb1 6l¢gmek i¢in tekrar
tiretim log olasilig1 (reconstruction log-likelihood) log(g4(x|z)) kullanilmaktadir. Bu
metrik kod ¢oziicli agin girdi x’i gizli temsil z’yi kullanarak ne kadar basarili bir sekilde
tekrar tiretebildigini 6lgmektedir. Sekil 2.2’de 6rnek bir degisimsel otokodlayict mimarisi

verilmistir.

Degisimsel otokodlayicinin kayip fonksiyonu diizenleyici eklenmis negatif log olasilig

ile ifade edilmektedir. Biitiin veri drneklerini kapsayan bir temsil olmadig: i¢in kayip



fonksiyonu her bir veri 6rnegi i¢in boliinerek [; olarak ifade edilmektedir. Bu kayiplarin
toplam1 N veri 6rnegi icin Y., [; olarak verilmistir. Bir veri 6rnegi x; icin kullanilan

kay1p fonksiyonu Denklem 2.3’de verilmistir.
1;(6,P) = —Epyzixpllog (9o (xi12)] + Dir(fo (z|x:)||9(2)) (2.3)

Denklemin ilk terimi tekrar tiretim kaybidir, yani i'inci veri 6rnegi i¢in beklenen negatif
log olasiligidir. Bu beklenti kodlayicinin temsiller {izerinde olan dagilimina iliskindir. Bu
terim kod ¢6ziiciiyli veriyi tekrar liretmeye tesvik etmek i¢in kullanilmaktadir. Basarisiz
tekrar {iretimde kayip yiikselmektedir. ikinci terim bir diizenleyicidir. Kodlayicinin
dagilimi fp (z|x) ve g(z) arasindaki Kullback-Leibner uzaklasmadir (Kullback-Leibner
Divergence). Bu metrik f ile g’yi temsil ederken olusan bilgi kaybini1 6l¢mektedir. Diger

bir deyisle f’in g’ye olan uzakligini ifade etmektedir.

Degisimsel otokodlayicilarda g ortalamasi sifir ve varyanst bir olan standart normal
dagilim olarak tanimlanmistir g(z) = Normal(0,1). Kodlayicinin normal dagilima
uygun olmayan gizli temsiller iiretmesi durumunda kay1ip artmaktadir. Bunun amaci farkl
girdilerin z’lerini Oklid uzayinda birbirinden olabildigince uzak tutmaktir. Bdylece

benzer girdilerin temsillerinin birbirlerine yakin olmalari saglanmaktadir.
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Sekil 2.2 Ikisi p ve 6 olmak iizere dort gizli katmana sahip degisimsel otokodlayicinin
ornek mimarisi

2.1.3 Cekismeli Uretici sinir aglar1 (GAN)

Cekismeli Uretici Aglar (Generative Adversarial Networks, GAN) (Goodfellow vd.,
2014) diger bir iretici model yaklasimidir. GAN’larin temel fikri bir oyun teorisi
senaryosundan tiiretilmistir. Bu gekismeli senaryoda iiretici ag ve ayristirict ag olan iki
farkl1 yapay sinir ag1 bulunmaktadir. Bu iki ag birbirine kars1 yarismaktadir. Uretici ag,
gizli temsil vektori (z) ve kendi agirliklarini ve biaslarini (6,) kullanarak veri ornekleri
tretmektedir (x = g(z; 6;)) ve bir otokodlayicinin kod ¢dziicii kismina benzemektedir.
Rakibi olan ayrigtirict ag ise gercek verilerden olusan veri kiimesine ait ve liretici ag
tarafindan iiretilen verileri ayirt etmeyi hedeflemektedir. Ayristirict ag bir siniflandiricidir
ve x’in gergek bir veri 6rnegi olma olasiligin1 gosteren degeri tiretmektedir (d(x; 6,4)).

Sekil 2.3’de 6rnek bir GAN mimarisi gosterilmistir.
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Sekil 2.3 Cekismeli tiretici ag mimarisi

Cekismeli tiretici aglarin 6grenimleri, toplamu sifir olan bir oyun (zero-sum game) olarak
ifade edilebilinmektedir. Bu baglamda ayristirict agin kazanci v(6, 8,) fonksiyonu ile
belirlenmektedir. Uretici agm kazanci ise —v(6y,04) olarak belirlenmektedir. Egitim
sirasinda her iki oyuncu kazanglarii maksimize etmeyi amaglamaktadir L =

min max(v(g, d)).
U(Bg, gd) = [Ex~verilog (d(x)) + IIE:x~modellog(1 - d(X)) (2-4)

Denklem 2.4’te verilen fonksiyon GAN’larin biitin egitim veri kiimesi {izerinde
hesaplanan kayip fonksiyonudur. Bu kayip, ayristirict agin veri 6rneklerinin gergek veya
sahte olarak siniflandirmay1 6grenmesini saglamaktadir. Ayn1 zamanda iiretici ag tirettigi
veri Orneklerinin ayristirict ag tarafindan gercek veri olarak siiflandirilmasini saglamay1

hedeflemektedir. Yakinsamada iiretici agin {iirettigi veri ornekleri, gercek orneklerden
ayirt edilemeyecek kadar gergekeidir ve ayrici ag biitlin veri 6rnekleri i¢in % olasiligini

Uretmektedir.

GAN'larda 6grenme, g Ve d sinir aglar tarafindan temsil edildiginde ve max,v(g, d)
digsbiikey olmadiginda pratikte zor olabilmektedir. Yakinsama, GAN'larin yetersiz
ogrenmelerine neden olabilecek bir sorun olarak tanimlanmistir (Goodfellow vd., 2014).
Genel olarak, iki oyuncunun kayiplarinin eszamanli gradyan inisi ile bir dengeye

ulagsmalar1 garanti edilememektedir. GAN egitimini zorlastiran bir 6rnek olarak bir



oyuncunun a’y1 kontrol ettigi ve ab kaybina ugradigi, diger bir oyuncunun b’yi kontrol
ettigi ve -ab kaybina ugradigi v(a, b) = ab fonksiyonu 6rnek verilebilir. Her oyuncunun
sonsuz derecede kiicliik gradyan adimlari attig1 diisiiniildiiglinde, her oyuncu diger
oyuncunun zararina kendi kaybmi disiirmektedir. Bu durumda a ve b baslangig
noktasindaki denge noktasina varmak yerine sabit, dairesel bir yériingeye girmektedirler.
Iki oyuncunun ayn: anda minimum ve maksimum saglamaya c¢alistiklar1 oyunda,
oyununun dengeleri v’nin yerel minimumlar1 degildir. Bunun yerine, her iki oyuncunun
kayiplart i¢in aymi anda minimum olan noktalardir. Bu, birinci 0oyuncunun
parametrelerine gore yerel minimum ve ikinci oyuncunun parametrelerine gore yerel
maksimum olan v’nin eyer noktalar1 olduklar1 anlamina gelmektedir. Oyuncularin v’yi
eyer noktasina varmadan sonsuz sayida sirayla arttirip azaltmalart miimkiindiir. Bu

yakinsama sorununun GAN'lar1 ne 6l¢iide etkiledigi bilinmemektedir.

Gergekgi deneylerde iiretici ag icin en iyi basar1 elde eden kayip fonksiyonu, ayristiric
agm dogru siniflandirma yapmasimin logaritmik olasihgmi diisiirmek yerine, yanlis
smiflandirma yapmasinin olasiligimi arttirmak olarak belirlenmistir (Goodfellow vd.,
2014). Bu reformiilasyonun temelindeki motivasyon ise ayristirict agin yiiksek giiven ile
butin verileri sahte olarak smiflandirmasi durumunda bile iretici agin kayip
fonksiyonunun tlrevinin yine de yiiksek degerler Uretiyor olmasidir. Egitim sirasinda bu
senaryo Ozellikle ayristiric1 agin {iretici agdan daha hizli 6grenmesi durumunda meydana
gelmektedir ve tiretici agin kayip fonksiyonu tarafindan tiretilen diistik degerli gradyanlar
geri yayilimda etkisiz olmaktadirlar. GAN egitiminin stabilize edilmesi heniiz
¢cozlilmemis bir problemdir fakat model mimarilerin ve hiperparametrelerin dogru

secilmeleri blytik bir etkendir.

Gizli uzay ise, dogrudan yorum yapamadigimiz, ancak disaridan gézlemlenen olaylarin
anlamli bir i¢ temsilini kodlayan 6zellik degerlerini iceren soyut, ¢cok boyutlu ve devamli
bir alan1 ifade etmektedir. Gizli uzayda iireticinin tiretebilecegi bltun verileri temsil eden
bir gizli vektor vardir. Ayn1 zamanda gizli uzaydan secilebilen her bir gizli vektor igin

veri Uretilebilmektedir.

Zaman i¢inde GAN mimarisine degisiklikler uygulanarak farkli dallar tiiretilmistir. Bu

baglamda bir calismada sunulan derin evrisimsel GAN (DCGAN) mimarisi gorsel veri
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Sekil 2.4 LSUN veri kiimesiyle kullanilan DCGAN mimarisi

tiretiminde basar1 sergilemistir ve modelin gizli uzayinda oOzniteliklerin O6nemli
varyasyonlarin ifade edildigini gostermistir (Radford vd., 2016). Ilk GAN’lar dogrusal
katmanlardan olusurken DCGAN evrigsimsel katmanlardan olusmaktadir. Bu sayede
tiretici agin kendi uzamsal Ust 6rneklemesini (upsampling) 6grenmesine izin verilmistir.
Uretici modele girdi olarak saglanan gizli temsil vektorii (z) 4x4’liik bir vektor olarak
sekillendirilen islem evrisimsel katmanlarin ilk asamasini1 belirtmektedir. Ardindan dort
adet fraksiyonel adimli (fractionally strided) evrisimsel katmandan gegirilmektedir.
Bunun sonucunda 64x64 ¢6ziiniirliigiine sahip olan bir gorsel olusmaktadir. Burada kritik
olan nokta, highir dogrusal katmanin kullanilmamasidir. LSUN veri kiimesiyle egitilmek
tizere kullanilan DCGAN mimarisi Sekil 2.4’de gosterilmistir. Bu mimaride gizli
vektorin boyutu 100, Uretilen gorselin ise boyutu 64x64 olarak seg¢ilmistir. GAN ve
DCGAN’in egitiminin farkli asamalarinda {iretilmis ©Ornek MNIST ¢iktilarinin

karsilastirilmasi Sekil 2.5°de verilmistir.

11
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MNIST veri érnekleri (Radford vd., 2016)

Sekil 2.5 GAN (sol) ve DCGAN (sag) ile egitimin farkli asamalarinda olusturulan
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Sekil 2.6 Yiiz verileri ile egitilmis DCGAN’1n 6rnek ¢iktilari

Yiiz verileri ile egitilmis DCGAN’1n 6rnek ¢iktilari ise

Sekil 2.6°da verilmistir. DCGAN’1n gizli uzayina ait vektorler izerinde aritmetik islemler
uygulanarak olusan ciktinin 6zellikleri degistirilebilmektedir. Bu islem manuel olarak
farkli ¢iktilarin gizli vektorleri kullanilarak elde edilebilmektedir. “Go6zIuklu erkek” ifade
eden gizli vektérden “gozluksiz erkek” gizli vektori gikarilip “g6zliikstiz kadin” vektor(
eklenilerek “gozliiklii kadin” vektorii elde edilebilinmektedir. Bu islemin 6rnegi Sekil
2.7°de verilmistir. Bu islemin sonucunda tutarli ¢iktilarin olusmasi, DCGAN’in gizli

uzayinda aritmetik operasyonlarin gegerliligini kanitlamistir.
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Sekil 2.7 DCGAN’1n gizli uzayina ait vektorler lizerinde aritmetik islemler uygulanarak
olusan ¢iktinin 6zelliklerin degistirilmesi

GAN’lardan tiireyen farkli bir mimari ise InfoGAN’dir (Chen vd., 2016). GAN
formiilasyonu, basit ¢arpanlara ayrilmus, strekli bir gurtltd vektorinu (z) girdi olarak
kullanir ve giiriiltiiyli kullanma bi¢imine iligkin kisitlamalar empoze etmemektedir. Sonug
olarak, giirtiltii Uiretici tarafindan oldukga karisik bir sekilde kullanilabilinmektedir. Bu
durum, z’nin boyutlarmin verinin anlamsal boyutlarina karsilik gelmemesine neden

olabilmektedir.

InfoGAN’1n varsayimlarindan birisi, birgok alanda verilerin dogal olarak varyasyon
iceren bir takim anlamsal carpanlara béliinebilmesidir. Ornegin, MNIST veri kiimesinden
yeni veriler iiretirken, liretici modelin tiretilen rakamin sayisini temsil etmek i¢in bir tane
ayrik (0-9), ve rakami olusturan ¢izginin kalinlig1 ve agisi igin birer tane siirekli rastgele
degisken tahsis etmesi ideal olacaktir. Bir MNIST verisinin bu sekilde ifade edilebilen {i¢
adet Ozniteliklerden olustugunu belirterek, degiskenlerin denetimsiz bir big¢imde bu

kurguya uymalarinin saplanmasi faydali olacaktir.

Bu baglamda, yapilandirilmamis tek bir giiriiltii vektorii kullanmak yerine girdi iki
pargaya boliinmustir. Bu vektorlerden ilki, sikistirilamaz giiriiltii kaynagi olarak
degerlendirilen z vektoriidir. Digeri ise, gizli kod (latent code) olarak adlandirilan ve veri
dagiliminin géze ¢arpan, yapilandirilmis semantik 6zelliklerini ifade etmeyi hedefleyen
c vektoruddr.
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Matematiksel olarak yapilandirilmis gizli degiskenlerin kiimesi cy,c5,...,c; oOlarak
belirtilmektedir. En basit haliyle, Denklem 2.5’teki gibi ¢arpanlara ayrilmis bir dagilim

varsayilabilir.

P(cy,ca)enr0r) = Tlicy P(ci) (2.5)

Bu gizli faktorlerin denetimsiz bir sekilde kesfedilmesi igin bir yontem onerilmektedir.
InfoGAN’1n geleneksel GAN’dan farki, tiretici modelin sikistirilamaz giirtiltii vektori
Z’nin yaninda ayni1 zamanda gizli kod vektorii C’yi de girdi olarak kabul etmesidir.
Boylece dretici modelin formu G(z, c) olarak ifade edilmektedir. Ancak, standart
GAN'da, lretici model Denklem 2.6’y1 saglayan bir ¢oziim bularak ek olan gizli kodu

g6z ard1 edebilmektedir.
Pg(x|c) = Ps(x) (2.6)

Anlamsiz kodlarla basa ¢ikmak igin bilgi-teorik bir diuzenleme Onerilmektedir. Gizli
kodlar1 ¢ ve iiretici dagilimi G(z, c¢) arasinda yiiksek bilgi ortakligi (high mutual

information) saglanmalidir. Diger bir deyisle, I(c; G(z, c)) yiikksek olmalidir.

Bilgi teorisinde, X ve Y arasindaki ortak bilgi (mutual information) 1(X; Y), Y rastgele
degiskeni hakkinda bilinenlerden X rastgele degiskeni hakkinda 6grenilen bilgi miktarini
6lgmektedir. Ortak bilgi Denklem 2.7°de verilen denklemde gosterildigi lizere iki entropi

terimi arasindaki fark olarak ifade edilebilinmektedir.
I(X; Z) = HX) — HX|Y) = HY) — H(Y|X) (2.7)

Bu tanim sezgisel bir bigcimde yorumlanabilmektedir. I(X; Y), Y gozlemlendigimde
X’teki belirsizligin azalmasidir. X ve Y bagimsiz oldugunda, 1(X; Y) = 0 olmaktadir,
clinkii bir degisken hakkindaki bilgi digeri hakkinda hi¢bir bilgi vermemektedir. Aksine,
X ve 'Y deterministik ve tersine ¢evrilebilir bir fonksiyonla iligkili oldugunda, maksimal
ortak bilgi elde edilmektedir. Bu yorum, maliyeti formiile etmeyi kolaylastirmaktadir.
Herhangi bir x ~ P;(x) verildiginde, Pg(c|x)'in disiik bir entropiye sahip olmasi
hedeflenmektedir. Yani ¢ gizli kodundaki bilgi Gretimi siirecinde kaybolmamalidir.

InfoGAN’1n ¢6zmeyi hedefledigi minimax oyunu Denklem 2.8’te verilmistir.

mingmaxpV,(D,G) = V(D,G) — A(c; G(z,¢)) (2.8)
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Uygulamada, yardimci dagilim (Q) bir sinir ag1 olarak parametrelendirilmektedir. Ayirict
agin (D) ve Q’nun evrisimsel katmanlari ortak olarak kullanilmaktadirlar. Kosullu
dagilim Q(c|x) i¢in ¢ikis parametrelerine bagli son bir dogrusal katman bulunmaktadir.
Bu, InfoGAN'In GAN'a yalnizca ihmal edilebilir bir hesaplama maliyeti ekledigi
anlamima gelmektedir. L;(G, Q) kaybinin her zaman normal GAN hedeflerinden daha

erken yakinsadig1 gozlemlenmistir. Boylece egitim siiresini uzatmamaktadir.

Kategorik gizli kod c; icin, Q(ci|x)'1 temsil etmek igin softmax aktivasyonu
kullanilmigtir. Devamli gizli kod ¢; igin ise, Q(c;|x) bir Gauss dagilimi ile temsil
edilmistir. Egitim sirasinda DCGAN tarafindan sunulan yontemler kullanilmig ve yeni
yontemlerin gelistirilmesine ihtiya¢ duyulmamistir. InfoGAN ile yeni eklenen A
hiperparametresi ayrik gizli kodlar ile egitirken 1 olarak kullanilirken, devamli gizli
kodlar ile egitirken genelde 1°den kiiciik bir deger ile kullanilmaktadir. Bdylece
AL;(G, Q) kayip oOlgeginin GAN kaybiyla ayni olgekte olmasi saglanabilinmektedir.

InfoGAN’1n genel mimarisi Sekil 2.8°de verilmistir.

Uretici Kaybi

Uretilmis
Veri

Ayirici

Gizli Uzay

Ayirici Kaybi

Veri
Kumesi

Gergek
Veri

¢ Yakinsama Kaybi

Sekil 2.8 InfoGAN mimarisi

InfoGAN yazarlar tarafindan MNIST veri kiimesi ile yapilan deneylerde, verideki ayrik
degisimleri modellemesi i¢in c¢; 10 boyutlu kategorik gizli kod olarak kullanilmustir.
Verideki devamli degisimleri modellemek i¢in ise ¢, Ve c; gizli kodlari (-1, 1) araliginda

tekdiize dagiliminda devamli gizli kodlar olarak secilmistir. Ayrica ayn1 gizli vektore
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sahip bir GAN egitilmis ve iki modelin girdilerine yapilan degisikliklerin ¢iktiya olan
etkisi karsilastirilmigtir. Sekil 2.9°da goriindiigii tizere InfoGAN’da farkl girdilerde ¢, ’in
degismesiyle beraber ciktinin rakami ¢ogunlukla degismektedir. Aynm1 girdi GAN’a

verildiginde ise ¢iktida anlamli bir degisim gézlemlenememektedir.

Sekil 2.9 InfoGAN ve GAN'da c1'e degisim uygulanmasi

InfoGAN egitimde etiket kullanilmamasina ragmen c;’in degeri %S5 hata pay1 olan bir
siiflandirict olarak kullanilabildigi tespit edilmistir. Devamli kodlar ¢, ve c3 ¢iktinin
stilindeki devamli degisimleri ifade etmektedir. Ciktinin rotasyonu c, tarafindan ve
kalinlig1 c; tarafindan modellenmektedir. Bu kodlara degisim uygulandiginda olusan

ciktilar Sekil 2.10°da verilmistir.

Sekil 2.10 InfoGAN'da c2 ve c3 kodlarina degisim uygulanmasi

PR

Uretici model bu kodlar degistiginde ¢iktidaki rakami yalnizca dondiiriip esnetmek yerine
rakamin ¢izgi kalimhigmi ve agisin1 degistirerek ciktinin gergege yakin olmasini

saglayacak ayrintilara dnem verdigi dikkat ¢ekmektedir.

Ayrica InNfoGAN ile daha zorlayici olan ve 200 bin {inliiniin yiiz resimlerinden olusan

CelebA (Z. Liu vd., 2015) veri kiimesi tizerinde deneyler yapilmistir. Bu veri kiimesi igin
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gizli kod her biri 10 boyutlu olmak {tizere 10 tane kategorik degisken olarak
modellenmistir. Veride higbir yiiz birden fazla acidan gosterilmemesine ragmen
INfoGAN yiizlerin azimut (poz) bilgisini ayristirabilmistir. Bunun disinda g6zliiklerin
varligi, sa¢ stili ve duygu gibi gorsel bir anlayis gerektiren farkli anlamsal 6zellikleri

ayristirabilmistir. CelebA deneylerin drnekleri Sekil 2.11°de verilmistir.

4
.

= el

(c) Hair style (d) Emotion

Sekil 2.11 InfoGAN ve CelebA ile yapilan deneyler

2.2 Aynistirma (Disentanglement)

Goruntu duzenleme veya Uretme gibi birgok gorsel islem ig¢in goriintiinin igeriklerini ve
anlamsal ozelliklerini belirlemek temel bir problemdir. Bu 6zellikler bir GAN’1n gizli
uzayinda karmasgik bir sekilde temsil edilmektedir. Bu uzaydaki anlamsal eksenleri tespit
etmek ve onlar1 birbirinden ayristirmak, onlarin daha kolay ve hedefli bir bigimde

duzenlenmelerini ve kontrol edilmelerini saglayabilmektedir.

Daha o6nceki GAN modellerinin ortaya c¢ikmasindan bu yana, GAN gizli uzayinin

genellikle anlamsal uzay aritmetigine sahip oldugu bilinmektedir. Ornegin yiiz goriintii
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verileri igin glilimseme veya gozliikk eklemeye karsilik gelen yonler vardir (Radford vd.,
2016) (Sekil 2.7). Bu yonlerin kullanilmasi goriintii diizenlemeyi kolaylastiracagi igin,
gizli uzaydaki bu tiir yonlerin kesfedilmesi su anda ¢ok fazla arastirmacinin ilgisini

cekmektedir.

Yakin tarihli baz1 ¢alismalar (Goetschalckx vd., 2019; Karras vd., 2019; Shen vd., 2020),
gizli uzayda yorumlanabilir yonleri belirlemek i¢in insan tarafindan saglanan etiketli veri
kiimeleri kullanarak denetimli yontemler 6nermekteler. Ornegin, (Karras vd., 2019; Shen
vd., 2020), belirli ytz 6zelliklerini tahmin etmek icin CelebA veri seti (Z. Liu vd., 2015)
ile dnceden egitilmis siniflandiricilart kullanmaktadir. Bu siniflandiricilar daha sonra
olusturulan goriintiiller ve bunlarin gizli kodlar1 igin sahte etiketler iiretmek icin
kullanilmaktadir. Bu etiketlere dayanarak, gizli uzayda ayirici diizlem olusturulur ve bu
diizlemin bir normali, karsilik gelen niteligi yakalayan bir yonu ifade eder. InterFaceGAN
yontemi (Shen vd., 2020) iyi egitilmis GAN’larin gizli uzaylarinin ayristirilmis
olduklarin1 temel almaktadir. Bu uzayda z; ve z, gizli vektorlerin arasinda dogrusal
gecisler saglandiginda ¢iktidaki anlamsal 6zelliklerin de dogrusal bir bigimde degisim
sagladiklar1 gbzlemlenmistir. Bu nedenle cinsiyet gibi anlamsal 6zellikler i¢in gizli
uzayda bu dogrusal hareketi tanimlayan hiper diizlemlerin bulunduklarint 6ne
strtlmektedir. Hiper dizleminin normali n ve gizli vektor z ile, z’nin hiper diizleme olan
mesafesi d olarak verilmistir (Denklem 2.9). Bu baglamda d, negatif bir degere sahip
olabildi i¢in, tam anlamiyla bir uzaklik 6lgiisii olarak tanimlanmamaktadir. Mesafe d’nin

sayisal isareti degisiginde anlamsal 6zellik tersine dénmektedir.
d(n,z) = nTz (2.9)

Anlamsal 6zelliklerin ilgili hiper diizlemlerine olan mesafeleri negatif yonde uzak, sifir
ve pozitif yonde uzak olan ornekler Sekil 2.12°de verilmistir. Bu baglamda bir 6zelligin
hiper diizlemine olan mesafesi sifir iken, ilgili 6zellik uglarin ortasindaki seviyede
mevcuttur. Poz 6zelligi sag ve sola bakan pozlarin arasinda gecis saglamakta oldugu i¢in,
sifir mesafeli poz diiz bakmaktadir. Glilimseme 6zelligi ise kizgin ve giiler yiizlii ifadeler
arasinda gec¢is yapmakta oldugu i¢in sifir noktasinda nétr bir yiiz ifadesine tekabiil

etmektedir.
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Pose Smile Age Gender Eyeglasses

Sekil 2.12 InterFaceGAN ile iiretilmis 6rnekler (Shen vd., 2020)

Yukaridaki denetimli yaklagimlarin en 6nemli zafiyeti, insan tarafindan iiretilen ve elde
edilmesi maliyetli olabilen etiketlere veya onceden egitilmis modellere ihtiyag
duymalaridir. iki galisma (Jahanian vd., 2020; Plumerault vd., 2022) 6z denetimli
yaklagimlart kullanmaktadirlar ve yakinlastirma veya rotasyon gibi basit gorinti
modifikasyonlarina karsilik gelen gizli uzaydaki vektorleri aramaktadirlar. Bu
caligmalardan GAN’larin yonetilebilirligini arastiran c¢aligma (Jahanian vd., 2020),
Onceden egitilmis bir GAN’1n gizli uzaymi kesfetmeyi hedeflemektedir. Sekil 2.13‘de
gosterilen yontemle bir imaja uygulanan farkli degisimlerin, GAN uzayinda hangi yonde

ilerlenerek taklit edilebildigini kesfetmektedirler.

Latent Space Image Space

OR
G(z+aw) edit(G(2), a)

Linear Nonlinear G(z)

Sekil 2.13 Gizli uzayda yo6n kesfi (Jahanian vd., 2020)

Orijinal gizli vektor z ile Uretilen gorsel G(z)’ye bir katsay1 a ile dlgeklendirilen bir

degisim uygulanarak edit(G(z), a) gorseli elde edilmektedir. Bu baglamda uygulanan
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degisim yakinlastirma, ¢evirme veya kesfedilmesi istenen farkli bir islem olabilmektedir.
Ayni Olgek a ile GAN uzayinda bir adim w atilir ve olusan G(z+aw) gorseli
olusturulmaktadir. G(z+aw) ve edit(G(z), a) arasindaki L2 kaybi hesaplanarak GAN
uzayindaki atilan adimin yoniiniin ne kadar dogru oldugu 6l¢iilmektedir. Kayip azaldikga,
gizli uzayda kullanilan y6n, hedeflenen degisim operasyonun etkisini yakinsamaktadir.
Bu kesif islemi tamamen 6z denetimli bir bicimde gerceklesmektedir. Bahsi gecen
yontem, gizli uzayda dogrusal kesifler i¢in gegerlidir. Dogrusal olmayan kesifler igin
f*(z) fonksiyonu 6grenilir ve 6zyinelemeli bigimde uygulanarak adimlar atilmaktadir.
Bu yontem ile kesfedilen yonlerin gorsellere uygulanarak olusturulan 6rnekler Sekil
2.14‘de verilmistir. Yakinlastirma, y ekseni iizerinde kaydirma ve gorseli ¢evirme
operasyonlart uygulanmistir. Adim mesafesi w arttikga, gorseller degismemeye veya

gercekei olmamaya baslamaktadirlar.

wr

O O o o b i 6. 5. 5. 0. 0. B0 B
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|

- Rotate 2D +

Sekil 2.14 Bulunan yonleri uygulayarak elde edilen 6rnek degisimler (Jahanian vd.,
2020)

Bu yaklagimlar denetim gerektirmez iken, yalnizca otomatik olarak elde edilebilen basit
doniistimleri yakalayan yonleri bulmak i¢in kullanilabilinmektedirler. Tum bu
yaklasimlar,  yalnizca  arastirmacilarin  tanimlamayir  umduklart  yonleri

kesfedebilmektedirler.

Model yorumlanabilirligi izerine alternatif bir arastirma alani, ayristirilmis gizli uzaylara
sahip {iireticiler egitmeyi amaglar (Chen vd., 2016; Higgins vd., 2017; Lee vd., 2020; B.
Liu vd., 2020; Mirza ve Osindero, 2014; Ramesh vd., 2019; Shoshan vd., 2021). Sinirh

sayida manuel etiketlenmis Ozellikler kullanarak gorsel ozellik ayristirma problemi
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kismen kolaylagsmaktadir fakat farkli alanlara ait bir ¢ok veri kiimelerin tiim 6zelliklerini
etiketlemek ve tanimlamak zor ve maliyetli bir istir. Bir yontem (Mirza ve Osindero,
2014) etiketlenmis veriler ile GAN egiterek, modelin ilgili 6zelliklere yonelik duyarl
olmasmi saglamaktadir. Egitilen model bdylece daha oOnce rastlamadigr 6zellik
kombinasyonlarinda olusan etiketlere uygun veri {iretebilmektedir. Kosullu GAN
(Conditional GAN, cGAN) olarak adlandirilan bu yontemde, iiretici ve ayirici modellere
ek bir girdi (y) verilmektedir. Bu girdi, sinif etiketi veya farkli modalitelere ait bilgilerden
olusabilmektedir. Uretici igin z ve y yeni bir katman ile birlestirilerek, birlesik gizli vektor
olusturulmaktadir (G(z]y)). Bu vektér daha sonra Ureticiye girdi verilerek c¢ikti
iretilmektedir. Ayirict model i¢in ise, iireticinin ¢iktis1 ve y girdi olarak saglanmaktadirlar
(D(G(z]y) ly)). Bu veri akis1 Sekil 2.15°de gosterilmistir. Bu kurgunun denklemi ise

Denklem 2.10 de verilmistir.

/Aymcn @ D(xly) \
0000

(eo0® (0000
/Uretici [ . .T. . J Gizly) N

9000
/\

(0000 (0000

Sekil 2.15 Kosullu GAN Mimarisi

mingmaxpV(D,G) = By p, . c0log(Dx|y)) + E,p,)log(1 — D(G(z]y))) (2.10)
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Egitilmis Kosullu GAN ile veri iiretirken, y’nin ilgili degerleri hedeflenen ¢iktiya gore
secilerek, cikti yonlendirilebilmektedir. MNIST veri kiimesi ile egitilmis bir kosullu
GAN’mn Ornek ¢iktilar1 Sekil 2.16°da verilmistir. Her satir bir rakam sinifi igin

kosullandirilmistir. Her siitiin ise farkli bir 6rnek ¢ikti icermektedir.
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Sekil 2.16 Kosullu GAN ile iiretilmis 6rnek veriler (Mirza ve Osindero, 2014)

Denetimli egitilen Kosullu GAN yontemi, {retilen c¢iktilarin kisith  bigcimde
yonlendirilebilir olmalarin1 saglamaktadir. Kompleks verilerin tim 6zelliklerini
etiketlemek, onlarin somut olarak tanimlanabilir olmasini1 gerektirmektedir, fakat bu her

zaman mumkiin olmamaktadir.

Verilerin gorsel ozelliklerindeki anlamsal degisimlere sebep olan 6nemli faktorlerin,
verinin kendisinden ¢ikarilmalar1 daha genel uygulanabilir bir ¢6ziimiin bulunmasi igin
gerekli olmaktadir. GANControl adinda farkli bir denetimli egitilen ¢alisma ise (Shoshan
vd., 2021) iki fazli bir egitim uygulamaktadir. GANControl’un ilk fazinda bir GAN
ayrigtirillmig ozelliklerle egitilerek, gizli uzay alt bolimlere bolinir. Bu sayede her
boliime agik olarak ayristirilmis olan 6zelliklerin biri denk gelir. Bélimlerin digerinin ise
herhangi bir hedefli 6zellik i¢in kullanilmayarak, ¢iktinin kontrol edilemeyen 6zelliklerini
temsil etmesine izin verilmektedir. Ikinci fazda her 6zellik icin bir cok katmanli algilayici

(Multilayer Perceptron, MLP) egitilmektedir. MLP’lerin gorevi, insan tarafindan
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saglanan anlamsal girdilerin (6rnegin yas=20, cinsiyet=erkek) gizli uzaydaki ilgili alt
uzaylara kodlanmasidir. Bu mimari ile veri lretiminin bir 6rnegi Sekil 2.17°de

gosterilmistir.

z~N(0,1) (10, 20, 30) (Erkek, Kadin)

e

H

Sekil 2.17 GANControl ile veri Uretimi

Boylece agik bir bigimde kontrol edilebilir bir gizli uzay ve bu uzaya bagl olarak kontrol
edilebilir ¢iktilar elde edilmektedir. GAN’1n ¢ekismeli kaybin1 ve egitimin ilk fazdaki
kontrast kaybini birlestirerek egitim sonrasinda kontrollii bir bigimde veri {iretebilen bir
GAN elde edilmektedir. GANControl yontemi ile Uretilen drnek veriler Sekil 2.18de
verilmistir. Bu 6rnekte yas ve poz degerleri degistirilerek her satirda bir kaynak 6rnegin
farkli versiyonlar1 goriinmektedir. Gorseldeki kisinin kimligi degismeden hedeflenen

PR

ozelligin degistigi gozlemlenebilinmektedir.
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Sekil 2.18 GANControl 6rnek ¢iktilar. Yas ve Poz degerleri degistirilerek olusturulan
ornekler (Shoshan vd., 2021)

Yakin zamanda daha ¢ok dikkat ¢eken ¢aligmalar ise denetimsiz veya 6z denetimli olan
yontemler kullanmaktadirlar. Bilgi teorisinden esinlenen oncii bir ¢caligsma olan InfoGAN
(Chen vd., 2016), etiketli veri gerektirmeyen bir yaklagim sunmaktadir. InfoGAN
yonteminde GAN’a girdi olarak saglanan verilerin eksenlerinin, gizli uzaydaki dagilim
ile hizalanmalar1 hedeflenmektedir. Bu yontem ile egitilen modeller karmagik olmayan
veri dagilimlan ile iyi calisirken, daha karmasik verilerde egitimi ve hedeflenen
eksenlerin hepsinin bulunmasi zorlagsmaktadir. Bu nedenle yalnizca model tarafindan

dikkate alinan gorsel ozellikler kontrol edilebilir ve imgeler sadece bu kisith 6zellik
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kiimesi tlizerinden degistirilebilirler. Bu yontem ayrica secilen gorsel 6zelliklerin girdi
vektoriindeki hangi eksenler tarafindan kodlanacagina yonelik bir 6n tasarim
gerektirmektedir. Kayip fonksiyonlar1 da bunu dikkate alacak sekilde giincellenmeleri

gerekmektedir.

DisCont (Bhagat vd., 2020) adli bir ¢alismada ise veriye ¢esitli islemler uygulanarak
gorsel Ozelliklerin biri degistirilip diger o6zellikler korunmus, bdylelikle de modelin
degisen 6zelligi ayristirmasi ve 6grenmesi saglanmistir. Veri yalnizca egitim sirasinda
islenerek kullanildigi i¢in bu yontem 6z denetimli bir egitim saglamaktadir. Gizli uzayda
yapilan birtakim degisikliklerin iiretilen gorselin 6zelliklerine nasil etki ettikleri tespit

edilmistir. Bu baglamda modelin gizli uzay: iki farkl alt uzaya boliinmektedir. Z;

R uzay1 ayristirilmis ve yorumlanabilir 6zellik igeren 6znitelik uzayini belirtir; burada

d ve k, sirastyla alanin boyutsalligini ve 6znitelik sayisim gdstermektedir. Ikinci alt uzay
ise Z, © R? olarak tanimlanmaktadir ve belirsiz 6znitelik alanin1 belirtmektedir. Buna
arka plan ve karisik 6znitelikleri dahil olmaktadir. Z,, uzayimin standart normal dagilima
uyum saglamasi zorlanmaktadir. Sekil 2.19’da verilen orneklerde DisCont ydntemi
uygulanarak olusturulan 6rnekler verilmistir. Her iki veri kiimesi i¢in ilk iki siradaki
goriintiiler, test setinden rastgele segilen 6rneklerdir. Alt siradaki goriintiilerde ilk siradaki
gorinttden belirtilen bir dznitelik ikinci satirdaki goriintiideki karsilik gelen 6znitelik ile
degistirilerek olusturulurken, diger tiim 6znitelikler sabit tutulmaktadir. Cars3D (a) (Reed
vd., 2015) ve 3DShapes (b) veri kiimeleri igin drnekler verilmistir. Cars3D 6rnekleri i¢in

renk, 3DShapes i¢in ise oryantasyon degerleri degistirilmistir.
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(a) Cars3D; Specified Attribute: Color

(b) 3DShapes; Specified Attribute: Orientation

Sekil 2.19 DisCont ile Cars3D ve 3DShapes veri kimelerinden dretilen 6rnek gorseller
(Bhagat vd., 2020)

Kayda deger farkli bir calisma, standart VAE'nin hedefindeki KL terimine daha fazla
vurgu yapan -VAE (Higgins vd., 2017) modelini 6nermektedir. Modelin hedefindeki bu
degisiklik, gizli uzayin daha verimli olmasini gerektirir, bunun da ayrigtirilmis gizli uzay
ile sonuclandig1 gosterilmistir. Bu modeller, gizli uzaylarin ayristirtlmalarimi saglarken,

iiretim kalitesi ve cesitliligi acisindan GAN’lara gore genellikle daha zayif kalirlar.

Birkag¢ caligsma, orijinal mimarileri ve egitim protokolleri gelistirerek bu sorunlar1 ele
almaktadir. Ornegin, (B. Liu vd., 2020), kod vektorii c'yi iki tabanina (binary)
indirgeyerek, GAN ayiricilarin kodu tahmin etme gérevini basitlestirmektedir. Farkli bir
caligmanin yazarlar1 (Lee vd., 2020) VAE tarafindan ayristirilmis bir kod elde
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etmektedirler ve ardindan kesfedilen kodu GAN modeline iletmektedirler. VAE ve GAN"1

birlestirerek iyi ayristirilmis ve kaliteli goriintiiler elde etmektedirler.

GAN’1n gizli uzaymni egitim sirasinda ayristirmak uygulanabilir oldugunda gecerli ve
basaril1 bir ¢6ziim olarak degerlendirilebilir. Halihazirda egitilmis ve karmasik bir gizli
uzaya sahip olan bir GAN’1n gizli uzayni ayrigtirmak ise bu yontemlerle miimkiin

degildir. Son yillarda bu problemle ilgilenen birtakim ¢aligmalar yapilmistir.

DisCo ¢alismasinda (Ren vd., 2022), kontrast kaybi kullanilarak 6nceden egitilmis
modellerin gizli uzaylar1 ayristirilmis bir bicimde modelleyen yeni bir gizli uzay
tiretilmektedir. Mevcut gizli uzay sistematik bir sekilde kesfedilirken yeni bir uzay es
zamanli olarak tanimlanmaktadir. Onceden egitilmis bir iiretici modelden yararlanmanin
iki faydasi1 vardir: (i) yliksek kaliteli goriintii liretimine sahip dnceden egitilmis modeller
halihazirda bulunabilmektedir. Bu, ayrintili goriintii varyasyonlarini ve kontrol edilebilir
tiretim gibi sonraki gorevleri yansitmak i¢in dnemlidir; (ii) faktorler 6nceden egitilmis
modele gomullidir. Boylece bu model denetimsiz ¢6ziilmiis temsil 6grenimi igin
tiimevarimsal bir dnyargi gdrevi gérmiistiir. DisCo iki temel modiilden olusmaktadur. ilki,
gizli uzayda aday gecis yonleri saglamak icin bir navigatér modiiliidiir. ikincisi ise
gorlintii varyasyonlarimin temsilini ¢ikarmak ve ayristirilmis temsillere dayali bir
varyasyon uzay1 olusturmak i¢in bir A-Kontrastér modiiliidiir. Daha spesifik olarak, A-
Kontrastdr, iki ortak agirlik ayristiric: kodlayicidan olusmaktadir. Iki goriintii arasindaki
varyasyon, ¢oziicii kodlayicilar tarafindan ¢ikarilan kodlanmig temsillerinin farki olarak
modellenmektedir. Varyasyon uzayinda, ayni yonde ilerlemekten kaynaklanan varyasyon
orneklerini bir araya getirerek ve farkli yonlerden ilerlemekten kaynaklananlar iterek,
navigator ayristirilmis yonleri faktorler olarak kesfetmeyi 6grenmektedir. Ayni zamanda
ayristirict kodlayici, goriintiilerden ayrigtirilmis temsilleri ¢ikarmayr 6grenmektedir.
Boylece kesfedilen yonlerde hareket etmek belirgin goriintii varyasyonlarina neden
olmaktadir. VAE ve InfoGAN tabanli yontemlerden farkli olarak, DisCo yonteminde
ayristirilmis temsiller ve faktorler iki ayr1 uzaydadir. Onceden egitilmis GAN 1 poz yonii

DisCo ile ayristirilarak iiretilen 6rnek veriler Sekil 2.20°de verilmistir.

28



Sekil 2.20 DisCo ile ayristirilmig bir GAN ile Uretilen 6rnek veriler (Ren vd., 2022)

Onceden egitilmis modellerin gizli uzayini tarayarak anlamsal ve dogrusal yonleri
denetimsiz bigimde kesfetmeyi hedefleyen bir ¢aligmanin (Voynov ve Babenko, 2020)
sundugu yontem gizli vektorii degistirip, ¢iktiya yansiyan farki Olgerek bir yoniin
anlamint 6l¢gmektedir. Bu denetimsiz yontemin amaci, dnceden egitilmis bir GAN
tireticisinin gizli uzayindaki yorumlanabilir yonleri kesfetmektir. Bu baglamda iiretici
(G), gizli uzaydan alman 6rnekleri (Z € R%) gorsel uzayina (I) eslestirmektedir (G: z —
I). Bu yontemde iiretici egitilmemektedir. Egitilen bilesenler ise iki tanedir. Ilki A € R4*K
matrisidir. Burada d G'nin gizli uzaymin boyutsalligina esittir. K ise yodntemin
kesfedecegi yonlerin sayisini belirten bir hiperparametredir. Egitilen ikinci bilesen
yeniden yapici model R’dir. R’nin girdisi G ile Uretilen bir gorsel ¢iftidir. Bu ¢ift, z ve
Z’ye A’dan bir yon eklenerek elde edilen vektorlerin G’ye verilerek olusturulan
gorsellerden olugsmaktadir. Yani ikinci resim, ilk resmin degisime ugramis halidir. R’nin
gorevi ilgili bir gorlintii doniislimiini tetikleyen gizli uzaydaki degisimi yeniden
uretmektir. K’nin degeri fiiretici modelin gizli uzaymnin boyutsalligina esit olarak
secilmektedir. Bu degerin biiyiikliigii fazla ise (6rnegin 128) modelin 6grenmesi gereken
anlamsal yon sayis1 ¢ok artmaktadir ve K’ye daha kiigiik bir deger atanmaktadir (6rnegin
64). Bu yontem MNIST veri kimesi ile 6nceden egitilmis bir GAN’a uygulanarak Sekil
2.21°deki gorseller elde edilmistir. Sirasiyla yakinlik, parlaklik, rotasyon, arka plan
bulaniklig1 ve arka plan giderilmesine denk gelen yonlerde ilerlenerek her birisi igin ikiger

ornek sunulmustur.
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- Background removal +

Sekil 2.21 Farkli gorsel dzellikleri temsil eden yonlerde ilerlenerek elde edilen sonuglar
(Voynov ve Babenko, 2020)
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GAN uzayindaki yonlerin her zaman dogrusal olmadigini 6ne siiren ve bununla alakali
bir yontem sunan WarpedGANSpace adli ¢calismada (Tzelepis vd., 2021) K tane egim
fonksiyonu kullanilarak ve K tane egim yonii bulunarak yorumlanabilir yonler tespit
edilmektedir. Yazarlar, gorsel 6zellikleri tarif eden ydnlerin dogrusal olmayabildiklerini
ispatlarken, bazi 6zellik yonlerinin dogrusal olabilecegini tespit etmislerdir. Bir onceki
calisma gibi bu ¢alisma da hedefledigi tek bir 6zelligi temsil eden yonii bulmak yerine
belirli boyutlara sahip bir anlamsal yonler kiimesi bulmaktadir. WarpedGANSpace
yontemi StyleGAN2’ye (Karras vd., 2020) uygulanarak elde edilen ¢iktilar Sekil 2.22°de
verilmigtir. Burada yas, irk, cinsiyet ve a¢1 Ozelliklerini ifade eden yonlerde artan ve

azalan yonde ilerlenerek baz resime degisimler uygulanmistir.
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Sekil 2.22 WarpedGANSpace yonteminin StyleGAN2’ye uygulanarak elde edilen érnek
degisimler (Tzelepis vd., 2021)

Diger bir yaklagim ise, ayirict ag icermeyen ve dogrudan kodlayici ile {iretici arasinda bir
rakip oyun kurulan ¢ekismeli iiretici-kodlayic1 (Adversarial Generator-Encoder, AGE)
mimarisidir (Ulyanov vd., 2017). Bu yaklasimda, egitimde ¢ekismeli kayip ve yeniden
olusturma kaybinin bir kombinasyonu ile gerceklestirilmektedir. Boylece kodlayict ve
iretici karsilikli olmaya tesvik edilmektedir. Bu mimari ii¢ temel avantaj saglamaktadir.
Bunlardan ilki, karsit kayip yalmizca kodlayici ve iiretici arasinda hesaplandig igin,

ayirict modele gerek yoktur ve Ogrenilen parametre sayisi azalmaktadir. ikincisi,
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GAN'larda dagilimlar genellikle yiiksek boyutlu goriintii uzayinda karsilastirilirken,
AGE'lerde karsilastirma daha basit ve daha az boyuta sahip bir gizli uzayda
yapilmaktadir. Ugiinciisii ise, kodlayic1 agina girdi olarak hem gercek hem de sahte veriler
verildigi i¢in, ger¢ek goriintiileri kodlamay1 daha iyi 6grenebilmektedir. Bu yaklasimi
kullanan caligsmalar incelendiginde ayirici modellere sahip mimarilere gore goriintii
kalitesi ve gesitlilik agisindan zayif olduklar1 gorilmektedir (Karras vd., 2022). Ek olarak,
AGE mimarisinde yeniden olusturma kaybi kullanilmadiginda, kodlayici ve iiretici
eslestirmesi karsilikli olmamaktadir. Aglar1 karsilikli hale getirmek igin yeniden
olusturma kaybi, hedef fonksiyonundaki bir hiperparametre tarafindan kontrol

edilmektedir ancak bu parametrenin degerinin belirlenmesi ekstra yiik getirmektedir.

Bu baglamda AGE’lerin iretici ag1 g(z), gizli uzay z’yi veri uzay1 X’e eslestirmektedir.
Kodlayici ag e(X) ise veri uzayindaki gorsel x’i gizli uzay z’ye eslestirmektedir. Kodlayici
egitiminde yeniden olusturma kaybi L, veri uzayindaki kayip L, ve gizli uzaydaki kayip
L,’nin birlesimi olarak hesaplanmaktadir. Kayip fonksiyonlar1 Denklem 2.11 ve Denklem
2.12 de verilmistir. Kodlayicinin agirliklar1 her egitim dongiisiinde bu kayiplardan

hesaplanan iki hedef fonksiyonu ile giincellenmektedir.

L,=E x— ||y (2.11)

X~Pdata I I

L, = Eppzllz — 2|13 (2.12)

Bu kategoride belirtilen sorunlarin istesinden gelmek i¢in, bir ¢aligmada (Dogan ve
Keles, 2020) birbiriyle dongiisel baglantilari olan egitimi iki adimda gerceklestiren ve iki
ayr1 boliimden olusan CRG adl1 bir mimari 6nerilmektedir. Ilk adimda, iiretici ve ayirici
arasindaki orijinal ¢ekismeli kaybi kullanilarak bir tiretici egitilmektedir. Bu adim normal
GAN egitiminden farksizdir. ikinci adimda, kodlayic1 ve iiretici arasmdaki dongiisel
baglanti kullanilarak kodlayici agi sifirdan egitilmektedir. Bu mimari, liretici agin rastgele
olusturulmus veya kodlanmis bir gizli vektorii girdi olarak almasina ve kodlayici agin
egitim sirasinda girdi olarak gercek veya sahte goriintiiler almasina izin vermektedir. Bu
yaklagim, kodlayicilarin egitim sirasinda yasadiklari yakinsama sorunlarini gidermek igin
yardimc1 olmaktadir. Ayrica, farkli alanlarda goriintii tiretimi i¢in hazir olan herhangi bir
onceden egitilmis Ureticinin tersini 6grenme imkanimi saglamaktadir. Kodlayicinin

basarisi, iireticinin gizli vektorleri goriintiilere ¢evirme basaristyla dogrudan iliskilidir.
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CRG yontemi ile bir ozelligin gizli uzaydaki yoniini bulmak icin iki gorsel
gerekmektedir. Ik gorsel x;, referans gorselidir ve hedeflenen 6zelligi igermemelidir.
Ikinci gorsel x, ise hedef gorselidir ve hedeflenen 6zelligi igermelidir. Bu iki gorsel
kodlayicidan gegcirilerek z; ve z, gizli vektorleri yakinsanmaktadir ve vektorlerin farki
Denklem 2.13’te verilen denklem ile hesaplanarak gizli uzaydaki yon z; bulunmaktadir.

Z2—2Z1

llzz2-2113

Zg (2.13)
Bu islemin giilimseme 6zelligi i¢in nasil uygulandigi Sekil 2.23’de gosterilmistir. Yon
vektoru z¢ elde edildikten sonra Denklem 2.14 kullamlarak ilgili 6zellik herhangi bir
gorsele uygulanabilmektedir. Burada z, ozellikli ciktidir, z, degistirilmesi istenen
herhangi bir gorselin kodlayici ile bulunan gizli vektoriidiir ve k uygulanacak 6zelligin

katsayisidir.

encoder
@ 128d
latent vector for smile
attribute
encoder

Sekil 2.23 CRG ile yon bulma 6rnegi (Dogan ve Keles, 2020)
Zg =Zp+ k Xz (2.14)

Bu yontem ile olusturulan 6rnek ¢iktilar Sekil 2.24°te verilmistir. Sekildeki ilk Ornekte
referans ve hedef gorseli (ilk satir, sol) kullanilarak giiliimseme 6zelliginin gizli uzaydaki
yonii tespit edilmistir ve iki farkli gorsele uygulanarak birinci ve ikinci satirlardaki
degisimler elde edilmistir. Birinci satirda giiliimseme yonii pozitif yonde artan k degeri
ile uygulanarak ¢ikt1 gérselindeki kisinin giiliimseme 6zelligi artmaktadir. ikinci satirda

ise k degeri negatif yonde arttif1 icin giilimseme &zelligi azalmaktadir. Ugiincii ve
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dordiincii satirda ise farkli referans ve hedef gorselleri (ii¢lincii satir, sol) ile elde edilen
yon vektori kullanilmaktadir. Bu yon, iki farkli yone bakan kisilerin pozlarim

degistirmek i¢in kullanilmistir.

-

Sekil 2.24 CRG ile tespit edilen yonlerin 6rneklere uygulanmasi (Dogan ve Keles,
2020)
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3. YONTEM

3.1 Model Mimarisi

Bu ¢alismada olusturulan Y8n-Ayristirict modelin hedefi, bir GAN ile iiretilen iki farkl
gorseli gizli uzayda ayirt eden vektore yakinsamaktir. Bunun i¢in referans gorsellerini
birbirinden farkli kilan gorsel 6zellikleri gozeterek, onlarin farkint GAN’1n gizli uzayinda
temsil eden vektorii bulmay1 hedeflemektedir. Yon-Ayristirict agin girdileri, en az bir
gorsel ozelligi farkli olan iki gdrseldir. Ciktisi ise bu fark: ifade eden gizli yon vektoriidiir.
Bu baglamda, Yon-Ayristiric1 ag girdi olarak aldig: iki gdrselin Ozniteliklerini ¢ikarip
bunlar karsilagtirmay1 hedeflemektedir. Y6n-Ayristirict ag i¢in ResNet18 (He vd., 2016)
mimarisi temel alinmistir. ResNetl8, 18 derin katmana sahip, toplam 72 katmanli bir
evrisimsel sinir ag1 mimarisidir. Bu agin mimarisi, biiylik miktarlarda evrigimsel
katmanlarin verimli bir sekilde ¢aligmasini saglamay1 amaglamaktadir. Ancak, bir aga
fazla sayida derin katmanin eklenmesi genellikle ¢iktinin bozulmasina neden olmaktadir.
Bu problem sinir aglarin geri yayilim yoluyla (back propagation) egitilirken meydana
cikabilen kaybolan egim sorunu (vanishing gradient) olarak bilinmektedir. Birden ¢ok
katmanin varlig1 nedeniyle, tekrarlanan ¢arpim islemleri, gradyanin giderek kii¢iilmesine
ve dolayisiyla ag performansinin doygunluga ve hatta diismesine sebep olabilmektedir.
ResNet'in ana fikri, ¢gogunlukla kisayol baglantilar1 veya kimlik baglantilar1 olarak
adlandirilan atlama baglantilarinin kullanilmasidir. Bu baglantilar, katmanlar arasinda
kisayollar olusturup, bir veya birden fazla katmanin {izerinden atlayarak caligmaktadir.
Kisayol baglantilarinin kullanilmasinin amaci, derin aglarin karsilastigi kaybolan egim
sorununu ¢ozmeleridir. Kisayol baglantilari, bir Onceki katmanin aktivasyonlarini
kullanarak kaybolan egim sorununu ortadan kaldirmaktadirlar. Baglant: atlama islemi ag
sikistirdigi i¢in ag daha hizli 6grenmektedir. Baglantilarin sikigtirilmasi sayesinde, agin
kalan kisminin daha fazla 6zellik alani egitmesini ve kesfedebilmesini saglamaktadir.
Tezin kapsaminda ResNet18 mimarisine birkag¢ degisiklikler uygulanmistir. ResNet18’in
orijinal girdi katmani ii¢ kanall1 veriler i¢in tasarlandig: i¢in, bu katman tek kanalli veri
kabul eden, 7x7’lik evrisimsel filtreye sahip ve 64 6znitelikli ¢ikt1 tireten bir katman ile
degistirilmistir. Tek kanall1 olmasinin nedeni, kullanilan veri kiimelerinin tek kanalli

olmalaridir. Ayrinca ResNet’in ¢ikti katmani yeterince karmasik veriler kapsayabilmesi
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I¢in 200 boyutlu ¢ikt1 iireten bir dogrusal katman ile giincellenmistir. Olusan yeni 6zellik
cikarma mimarisi ikiz ag olarak kurgulanmistir, yani girdiler birbirinden bagimsiz ve
paralel olarak agdan gegerek, birer 200 boyutlu 6znitelik vektori iiretmektedirler. Bu
vektorler iki dogrusal katmandan gegerek birlestirilmektedirler. Nihai katmanin boyutu,
hedeflenen yon vektoriiniin boyutuna esittir. Modelin ¢iktis1 bdylece yakinsamaya
caligilan yon vektori olarak kullanilabilinmektedir. MNIST ile yapilan deneylerde yon
vektorii boyutu InfoGAN i¢in 2, DCGAN igin ise 100 olarak tanimlanmistir. FreyFaces
ve InfoGAN deneylerinde ise 5 boyutlu bir vektoér kullanilmistir. YOn vektoriin boyutu
ilgili 6nceden egitilmis GAN’1n z vektor boyutuna esit olarak se¢ilmistir. YOn-Ayristirici

modelin genel mimari Sekil 3.’de verilmistir.

\
E ResNet18
Yon-Ayristiric

Sekil 3.1 Gelistirilen YOn-Ayristirict yontemin akis diyagrami
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3.2 Kaullanilan Uretici Modeller

Bu ¢alisma kapsaminda iiretici ag olarak veri kiimesinden bagimsiz olarak iki farkli GAN
mimarisi kullanilmistir. Bu mimariler Deep Convolutional GAN (DCGAN) ve
Information Maximizing GAN’dir (InfoGAN). DCGAN mimarisi GAN’larin genel
mimarisinin (Sekil 2.3) evrisimsel katmanlar kurgulanmis bir versiyonudur. Evrisimsel
katmanlarin sayesinde gorsellerin 6zniteliklerini ve bdylece onlarin gercege yakin sahte
orneklerini iiretmeye daha uygundur. DCGAN’1n egitiminde gizli uzayini ayristirmaya
yonelik herhangi bir strateji uygulanmamaktadir ve bundan dolay1 gizli uzayin eksenleri
uretilen gorsellerin  6zelliklerine direkt olarak karsilik gelmektedir. InfoGAN
mimarisinde de evrisimsel katmanlar kullanilmistir, fakat temel GAN mimarisine ek
olarak rastgele belirlenen gizli vektorin (z) yaninda ikinci bir girdi vektorii (c)

kullanilmaktadir (Sekil 2.8). Modelin egitimi sirasinda model ¢ vektorini gorsellerin
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ozelliklerini ifade edecek sekilde 6grenmeye calismaktadir. Ayrik ve devamli degerler
iceren ¢ vektoru, kontrol edilebilmesi hedeflenen gorsel 6zelliklere gore egitim dncesinde
tasarlanmasi gerekmektedir. Farkli siniflar igin ayrik degiskenler kullanilirken devamli
degerlere sahip olan 6zellikler igin devamli degiskenler kullanilmaktadir. INfoGAN daha
sonra gorseli degerlendirerek c¢ vektorlnl bir ¢ikti olarak yakinsamaya c¢aligsmaktadir.
INfoGAN c vektoriinii egitim esnasinda farkli gorsel 6zelliklerin eksenleriyle hizalamaya
calisir, fakat hangi ozelliklere karsilik gelecegi bilinmemektedir. Egitim sonrasinda ¢
vektoriine atanan degerler ile eksenleri hizalanan gorsel 6zellikler kontrol

edilebilmektedir.

3.3  Veri Kimeleri

Yon-Ayristirict modelin egitimi i¢in MNIST ve FreyFaces veri kiimeleri ile egitilmis
farkli GAN’lar kullanilarak bu veri kiimelerin tiirevleri olusturulmaktadir. Orijinal veri
kiimelerin temel bilgileri ve tiirev veri kiimelerin nasil olusturulduklar: hakkinda ayrintil

bilgi verilecektir.

3.3.1 MNIST veri kiimesi

MNIST, elle yazilmig rakam gorselleri iceren ve yaygin olarak kullanilan bir veri
kiimesidir (Deng, 2012). Egitim boliti 60.000 veri 6rneginden olusurken test igin
ayrilmis olan kiime 10.000 veri 6rnegi icermektedir. icerdigi veri drneklerin boyutlar:
28x28 pikseldir ve biitiin gorseller tek kanalli, yani siyah beyaz, goriintllerdir. 1998'de
tanmitilmistir ve siniflandirma gorevleri igin standart bir 6l¢iit haline gelmistir. Gorsellerin
temsil ettigi veri ¢cok karmasik olmadigi i¢in bir¢ok farkli makine 6grenmesi alanlarinda

yeni yontemlerin iglevselligini kanitlamak i¢in kullanilmaktadir.

YOn-Ayristirict modelin egitimi i¢in veri kiimeleri olusturulmustur. Rastgele secilen gizli
vektorler (z, ve z,), Uretici modele (G (-)) girdi olarak verilerek iki imge (G (z,) ve G(z,))
uretilmektedir. YOn-Ayristirict modelin girdi olarak aldigi bu iki imgeyle, z1’den z’ye
giden yon vektoruni (y) yakinsamay1 hedeflemektedir. Veri tiretiminde tek bir rakam,
ornegin 2, kullanilmaktadir. Bu rakam sabit tutularak, onu etkileyen anlamsal 6zelliklerin
model tarafindan 6grenilmesi hedeflenmektedir. Onceki ¢alismalar tayin edilen bir ydniin

GAN gizli uzayinda dogrusal vektor operasyonlar1 ile tutarli bir bicimde
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uygulanabilindigini gostermislerdir (Dogan ve Keles, 2020). Bu davranig, Y 6n-Ayristirict
modelin gizli uzay eksenlerini bir rakam i¢in ¢6zdiigiinde, bulunan yon vektoriiniin farkli
rakamlara uygulandiginda ayni1 etkiye sebep olacagi anlamina gelmektedir. InfoGAN ile
veri lretirken ¢iktinin (G;;(2)) hangi rakam olacagi herhangi bir gizli vektor (z) icin
kontrol edilirken, DCGAN i¢in aynis1 gegerli degildir. DCGAN ile olusturulan veri
kiimesinde tek bir rakama ait 6rneklerin bulunmasi i¢in bir referans gorseli belirlenmistir.
Daha sonra firetilen tiim verilerin otomatik belirleme i¢in iki bagimsiz derin ag
kullanilarak bir sezgisel yontem uygulanmistir. Rastgele iiretilen referans gorsellerin (2
rakamini iceren) birisi se¢ilmis ve iiretilen diger verilerin rakam kimliginin ayni oldugunu
dogrulamak i¢in iki farkli yontem kullanilmistir. Bu yontemlerin ilki, MNIST ile 6nceden
egitilmis bir smiflandiricidan yararlanmaktadir. Siiflandiricinin sondan bir 6nceki
katmanin {irettigi 6znitelik vektdriinden sikistirilmig bir gomme vektori elde edilmistir.
Diger yontemin temelinde MNIST ile onceden egitilmis bir Degisimsel Otokodlayict
(VAE) bulunmaktadir. VAE’nin darbogaz katmaninda yer alan 6znitelik vektori, girdiyi
temsil eden gémme vektorii olarak kabul edilmistir. Bu yontemlerle, referans gorselin ve
kimligi dogrulanacak gorselin arasindaki benzerligi tespit etmek icin gdbmme vektorleri
arasmdaki Oklid mesafesi hesaplanarak, iki gorselin benzerligini temsil eden bir metrik
elde edilmistir. Bu metrik icin ampirik bir esik belirlenmistir. Boylece olusan karar
mekanizmasi ile DCGAN verileri ile egitecek olan YoOn-Ayristirict model i¢in veri

kiimesi tiretiminde gorsellerin uygunlugu otomatik olarak belirlenmistir.

3.3.2 FreyFaces veri kiimesi

FreyFaces, tek bir kiginin farkli yiiz ifadelerinin gorsellerini iceren bir veri kiimesidir.
Toplamda 1920 veri 6rnegi icermektedir. Her bir gorselin boyutlar1 20x28 pikseldir ve

tek kanalli siyah beyaz gortintiilerdir.

FreyFaces veri kiimesi ile 6nceden egitilmis bir InfoGAN modeli kullanilmistir. N6tr bir
yuz ifadesine sahip olan bir referans gorseli olusturulduktan sonra bu gorselin gizli
vektorunin ¢ kismindaki bes devamli degiskenin degerleri rastgele degistirilerek referans
gorselinden yola c¢ikarak farkli gorsel oOzelliklerinde degisiklik gdOsteren gorseller
oOlusturulmustur. Referans gorseli ve farkli yonlere sahip olan gorsellerin gizli uzaydaki

farkin1 temsil eden yon vektorleri MNIST veri kiimesinde oldugu gibi burada da Yon-
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Ayristirict modelin tahmin etmeye calisacagi vektorlerdir. Orijinal FreyFaces veri
klimesinde yalnizca tek bir sahsin resimleri bulundugu igin MNIST veri kiimesi ile
yasanan smif sabitleme problemi burada s6z konusu degildir. FreyFaces egitim veri
kiimesi olusturulduktan sonra farkli bir referans gorseli secilerek dogrulama veri kiimesi

ve yine farkli bir referans gorseli ile test veri kiimesi olusturulmustur.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Egitimi tamamlanmis YOn-Ayristirict modeller ile egitim veri kiimesinde yer almayan
test verileriyle deneyler yapilmistir. Bu boliimiin devaminda, Yon-Ayristirict model
uygulanarak hedeflenen anlamsal 6zellikleri temsil eden yodnlerin kodlanip kodlanmadigi

tim deneyler icin 6rnekler verilerek paylasilmaktadir.

4.1 InfoGAN MNIST Yon-Aynstiricist

L L L

Sekil 4.1 InfoGAN ile rastgele iiretilmis 2 imgesine YOn-Ayristirici model ile bulunan
yonun uygulanmast

LLLLAAA

Sekil 4.2 InfoGAN ile rastgele tiretilmis 2 imgesine Yon-Ayristirici model ile bulunan
yoniin katsayi ile 6lceklendirilerek uygulanmasi

InfoGAN kullanilarak MNIST veri kiimesinin tlirevi olusturulmustur. Bu kiime ile
egitilen YOn-Ayristirict model, onceden karsilagsmadigi gorseller ile beslendiginde
uretilen sonuclardan birisi Sekil 4.’da yer almaktadir. Sekildeki ilk imge G;;(z;)
gorselidir. Ortadaki gorsel rastgele tiretilmis olan hedef imgesidir G,;(z,). Bu imgelerin
anlamsal Ozelliklerinin farki y vektorl olarak ifade edilmektedir. YOn-Ayristirict
tarafindan Uretilen § vektoru, y vektoriine yakinsamaktadir. ¥ ilk gorselin gizli vektortine
eklenerek olusturulan vektor tiretici modele beslenerek elde edilen gorsel (G;;(z; +§))
hedef gorsele ¢ok yakinsamakta oldugu goriilmektedir. Bu durum Sekil 4.’da en sagdaki
gorselde gozlemlenebilinmektedir. Bu sonugtan, YOn-Ayristirict modelin sadece iki

imgeyi kullanarak onlarin gizli uzaydaki farkini tespit edebildigini ispatlamaktadir.
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Yon-Ayristirict tarafindan iki imge arasinda bulunan yon vektori (§) bir katsayi ile
Olgeklenerek kullanildiginda Sekil 4.’de goriildiigii Uzere, istenen anlamsal 6zelligin
dogrusal olarak hedeflenen yonde degistigi gozlenmektedir. Burada ilk gorsel InNfoGAN
ile rastgele iiretilmis 2 imgesidir. Ikinci rakam ve sonrasi ise yakinsanan gizli yén
vektoriiniin bir katsay1 (a) ile ¢arpilarak tiretilen gorsellerdir (G;;(z; + a * §)). Katsay1
(a) arttik¢a dordinct imge (G;¢(z, + a * §)) hedef gorseline (G;;(z;)) yakinsamistir.

Katsay1 (a) arttirildik¢a, anlamsal 6zelligin belirginligi altinct ve yedinci rakamlarda

(G1g(z1 + a * §)) goriildiigl tizere hedef rakamindaki seviyeyi asmaktadir.

Yon bulunduktan sonra katsayi kullanarak, 6zelligin hedef gorselindeki seviyesinden
bagimsiz olarak, kademeli bigimde kullanilabilinmektedir. Bir rakam icin elde edilen bir
yon vektorii diger rakamlara uygulanarak elde edilen gorseller Sekil 4.’de verilmistir.
Burada 2 rakami kullanilarak YOn-Ayrstirici ile elde edilen yon vektori kullanilmistir.
Ilgili vektor sola yaslanma 6zelligini kodlamaktadir. ilk siitunda InfoGAN ile rastgele
tiretilmis imgeler (G;;(z;)) bulunmaktadir. Her satirin devaminda ise katsayi ile
Olgeklenen yon vektori (y) eklenerek olusturulan gorseller (G;;(z; + a * §)) verilmistir.
Sekilde goriildiigii tizere, tahmin edilen yon vektorii diger rakamlara uygulandiginda ayni
anlamsal gorsel 6zelligi basarili bir sekilde gorsel olarak etkilemektedir. Sonuclardan
hareketle InfoGAN’in gizli uzayr YOn-Ayristirict model tarafindan anlamsal olarak

¢oziilebildigi anlasilmaktadir.
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4.2 DCGAN MNIST YOn-Ayristiricisi

Sekil 4.4 DCGAN ile rastgele iiretilmis 2 imgesine Yon-Ayristirict model ile bulunan
yOniin uygulanmasi

A AdAdAAd A A AL LA D

Sekil 4.5 DCGAN ile rastgele iiretilmis 2 imgesine Yon-Ayristirict model ile bulunan
yonun katsayi ile 6l¢eklendirilerek uygulanmasi

DCGAN kullanilarak ve VAE yardimiyla iyilestirilerek bir MNIST veri kiimesi
olusturulmustur. Bu veri kimesiyle egitilen Yon-Ayrnistirict model kullanilarak 4.1
Boluminde bahsedilen analiz ve deneyler yapilmigtir. Sekil 4.’da ilk imge Gpc(z;)
gorselidir. Ortadaki gorsel rastgele tretilmis olan hedef imgesidir Gpc(z2). YOn-
Ayrnigtirict tarafindan yakinsanan § vektord ilk gorselin gizli vektoriine eklenerek
olusturulan vektor tiretici modele beslenerek elde edilen gorsel (Gpc(z; + §)) hedef
gorsele ¢ok yakinsamakta oldugu goriilmektedir. Sekilde goriildiigii tizere, ikinci ve
uctincu imgeler birbirine benzemektedirler. Bu, YOn-Ayristirict modelin  §’yi

yakinsayabildigini ispatlamaktadir.

Yon-Ayristirict tarafindan iki imge arasinda bulunan yon vektorii (§) bir katsayi ile
Olceklenerek kullanildiginda Sekil ’da goriildiigii {lizere, istenen anlamsal 6zelligin
dogrusal olarak hedeflenen yonde degistigi gozlenmektedir. Burada ilk goérsel DCGAN
ile rastgele iiretilmis 2 imgesidir. Ikinci rakam ve sonrasi ise yakinsanan gizli yon
vektoriiniin bir katsay1 (a) ile garpilarak tiretilen gorsellerdir (Gp-(z; + a * §)). Katsay1
(a) arttikga dokuzuncu imge (Gpc(z; + a * ¥)) hedef gorseline (Gpc(z,)) yakinsamistir.
Katsay1 (a) arttirildikga, anlamsal 6zelligin belirginligi onuncu ve sonraki rakamlarda

(Gpc(zy + a *§)) gorildiigi tizere hedef rakamindaki seviyeyi asmaktadir.
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Yalnizca 2 rakamu ile elde edilen yon vektorii diger rakamlara uygulandiginda Sekil *de
gbsterilen ¢iktilara benzer basarili sonuglar iiretilebilinmistir. ilk satirin solunda, DCGAN
ile tiretilmis 2 gorseli (Gp(z1)), saga dogru ise katsay1 a ile 6lceklenerek Uretilen imgeler
(Gpc(zy + a = §)) gosterilmistir. Olceklenen yon, YoOn-Ayristirict tarafindan bulunan
yondiir. Ayn1 yon diger satirlardaki ilk imgelere 6lgeklenerek eklendiginde, yoniin etkisi
ilk satirda gosterdigi etkiyle yakin oldugu goriinmektedir. Biitliin rakamlar ayn1 sekilde
saga dogru yaslanmaktadirlar. Hedef gorselin anlamsal 6zelligi daha karmasik bir
doniistimden kaynaklaniyorsa ise (Sekil ), elde edilen yon vektoriiniin kodladigi bu
transformasyon diger rakamlarda, rakamlarin karakteristik biitiinliigiinden 6dun
verebilmektedir. Sekil ’de verilen 6rnekte 2 rakami referans alinmistir. BOylece tayin
edilen yon baslangig gorseline Olgeklenip kademeli olarak eklenmistir. Bu islemin
uygulanmasiyla 2 rakaminin dikey eksen etrafinda donmesi, yon vektoriiniin bu 6zelligi
kodladigr goriiniimii vermektedir. Dondiirme etkisi, diger rakamlarin karakteristik
batunluklerini kaybetmelerine sebep olabilmektedir. Bu bozulma arttik¢a bir rakamin
farkli bir rakama donilismesiyle sonu¢lanmaktadir. Bu problemin kaynagi, iiretici
modelinin egitimi i¢in kullanilan veri kiimesinde yeterince karmasik transformasyonlara
sahip veri Orneklerinin bulunmamasi olarak diisiiniilmektedir. Bahsi gecen deneyde,
ciktilarin ara deger kestirimleri (enterpolasyonlari) ayrintili bigimde ¢izdirildiginde belli

noktalarda ani atlamalar ve mod ¢ékmesi (mode collapse) gorilmektedir.
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Sekil 4.6 DCGAN ile olusturulmus 2 rakami veri kiimesiyle egitilen modelin tahmin
ettigi Saga yaslanma 6zelliginin diger rakamlara basarili sekilde uygulanmasi
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Sekil 4.7 DCGAN ile olusturulmus 2 rakami veri kiimesiyle egitilen modelin tahmin
ettigi kalinlastirma 6zelliginin diger rakamlara basarisiz sekilde uygulanmasi

4.3 InfoGAN FreyFaces Yon-Ayristiricist

FYIFTY # ql
& =

Sekil 4.8 InfoGAN ile rastgele iiretilmis yuz imgesine Yon-Ayristirict model ile
bulunan yoniin uygulanmasi
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Sekil 4.9 InfoGAN ile rastgele tiretilmis yiz imgesine YOn-Ayristirict model ile
bulunan ydniin katsayi ile dl¢eklendirilerek uygulanmasinin 6rnekleri

INfoGAN ve FreyFaces ile olusturulan egitim veri kiimesi ile egitilmis olan Yon-
Ayristirict modeli ile test veri kiimesindeki verilerle deneyler yapilmistir. Sekil *de solda
referans gorseli (G,;(z,)), ortada hedef gorseli (G,;(z;)) ve sagda Yon-Ayristirict
modelin ilk iki imgeyi kullanarak tahmin ettigi yon vektori (§) uygulanarak elde edilen
gorsel (G;g(z; +9)) sunulmustur. Sekilde gérindiigii gibi, yakinsanan yon vektori ile
olusturulan gorsel hedeflenen gorsele benzemektedir. Bu, yon vektoriiniin dogru
yakinsandig1r anlamina gelmektedir ve ayristirict modelin, InfoGAN’mn gizli uzaymni

ayristirarak sadece iki imge kullanarak onlarin farkini tespit edebildigini ispatlamaktadir.

Bulunan yon vektorii ayni referans gorselinin gizli vektoriine dlgeklenerek eklendiginde
olusan baglangic, ara ve sonug gorselleri Sekil *de paylagilmistir. Yon-Ayristirict modeli
MNIST veri kiimesiyle egitilen iiretici modellerin gizli uzaylarin1 ayrigtirmakta basaril
oldugu gibi, daha karmasik bir veriden olusan FreyFaces veri kiimesiyle egitilen bir

tiretici modelde de basarili olmustur.
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5. SONUC

Bu tez calismasinda, iiretici aglarin gorselleri istenen anlamsal 6zellikleri saglayacak
bicimde kontrollu tretimde, 6nceden egitilmis GAN’larin gizli uzaylarini ayristirabilen
yeni bir 6z denetimli yaklasim tasarlanmistir. Bu yontemle MNIST ve FreyFaces veri

kiimeleri ile deneyler yapilmistir ve tasarlanan yontem i¢in nitel sonuglar verilmistir.

Gelistirilen yonteme girdi olarak iki gorsel verildiginde, gorseller arasindaki anlamsal
farkliligin gizli uzaydaki yoOniinii tespit eden bir YoOn-Ayristirict ag mimarisi
sunulmaktadir. Onerilen yéntemde ResNet18 6znitelik ¢ikarma mimarisi ikiz ag olarak
kullanilmistir. Etiketli veri kiimesi gereksinimini gidermek i¢in 6z denetimli bir egitim
stratejisi kurgulanmistir. Onerilen yontem o6zellestirilmis egitim stratejileri ile GAN
egitimine veya tekrar egitimine ihtiyag duymamaktadir. Bu sayede 6n egitimli herhangi
bir GAN’a uygulanabilmektedir. Bodylece var olan GAN’larin kullanilabilirligini

arttirmaktadir.

iki yaygin veri kiimesi ile sonuglar elde edilerek, bulunan yon vektoriin GAN’a girdi
olarak saglanan vektore uygulandiginda farkli imgelerin kimligini degistirmeden onlara
aynt Ozellikleri verebildigi gosterilmistir. Deneysel caligmalarda onceden egitilmis
DCGAN ve InfoGAN iretici modelleriyle yontemin islevselligi ortaya konulmustur.
Yontemin uygulandigi MNIST ve FreyFaces veri kiimelerinden elde edilen sonuglar
tizerinden niteliksel yorumlama yapildiginda kurgulanan yontemin basarimi
incelenebilmektedir. Sonuglar incelendiginde yoOntemin dretici agin gizli uzayinda

yapilan degisiklikleri yakinsayarak gizli uzay1 eslestirilebildigi gozlemlenmektedir.

Yontemin islevselligi gorece az karmagikliga sahip veri kiimeleri ile teyit edilmistir. Daha
zorlayic1 bir kurgu icin daha karmasik veri kiimeleri ile deneyler yapilmasi
onerilmektedir. Bu baglamda Y 6n-Ayristirict agin karmasik verilerin 6zniteliklerini daha

1yi kapsayabilmesi i¢in farkli 6znitelik ¢ikarma mimarilerinden faydalanilabilir.
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