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Insan Yiizii Modifikasyonu icin Farkh Bir GAN Modeli

Emre KARDALY ' Vasif NABIYEV?”

Oz

Giiniimiizde aktif olarak kullamlan Uretken Cekismeli Aglar (GAN'lar), makine 6grenmesi ve yapay zeka alanlarinda son
teknoloji yontemlerden biridir. GAN'lar, iki sinir aginmn (Uretici ve Ayirt Edici) rekabetci bir sekilde birbirlerini egiterek
yiiksek karmasikliktaki veri orneklerini islemelerine ve bu sayede gergekei yapay goriintiiler, sesler veya videolar
iiretmelerine olanak tanir. Genel olarak GAN algoritmasi kullanan modeller, rastgele giiriiltii 6rnekleri ile rastgele
sonuglar tiretmektedir. Ancak, bu caligmada gelistirilen farkli bir GAN modeli, belirli kosullara uygun olarak modifiye
edilmesi istenen hedef yizlerin gercekci sonuclar olusturmasina odaklanmaktadir. Bu modelin tasariminda, hedef yiiz
verileri girdi olarak kullanilarak, bu yiizlerin istenilen 6zelliklere gore (6rnegin, sakal ekleme, kellik, vb.) modifiye
edilmesi saglanmistir. Deneysel sonuglar, belirli kosullar altinda tiretilen ¢iktinin kayda deger basarilar elde ettigini
gostermistir. Ozellikle, geriye yonelik bir egitim siireci olmamasina ragmen, modelin ¢iktis1 giris olarak tekrar
kullanildiginda, eski fotografin yeniden olusturulmasinda %62 basari elde edilmistir. Ayrica, fotograflarin arka plani
silinerek sadece yiiz i¢in yapilan hesaplamalar sonucunda bu basari orani ortalama %85'e yiikselmistir. Bu ¢aligma, GAN
modellerinin sadece rastgele giraltl ile sonug Gretmekten 6te, belirli kosullara uygun gergekei modifikasyonlar yapabilme
potansiyelini gostermektedir. Ulagilan bu basart oranlari, 6zellikle giivenlik sistemleri, estetik cerrahi, film endiistrisi ve
bilgisayar yaraticilig1 gibi alanlarda GAN modellerinin kullanim potansiyelini artirmaktadir.

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

Different GAN Model for Human Face Modification

Abstract

Generative Adversarial Networks (GANSs) are among the state-of-the-art methods in the fields of machine learning and
artificial intelligence. GANs enable the processing of highly complex data samples and thus the generation of realistic
artificial images, sounds, or videos through the competitive training of two neural networks: the Generator and the
Discriminator. Typically, models using the GAN algorithm produce random results with random noise samples. However,
in this study, a different GAN model was developed, focusing on generating realistic results for target faces to be modified
according to certain conditions. In the design of this model, target face data were used as input, and modifications (e.g.,
adding a beard, balding, etc.) were made according to desired characteristics. Experimental results showed that the outputs
generated under certain conditions achieved remarkable success. Notably, even without a retrospective training process,
the model achieved a 62% success rate in reconstructing the old photograph when the model’s output was reused as input.
Additionally, when the background of the photos was removed and calculations were performed only on the face, this
success rate increased to an average of 85%. This study demonstrates the potential of GAN models to perform realistic
modifications according to specific conditions, beyond merely producing results with random noise. The achieved success
rates highlight the potential applications of GAN models in fields such as security systems, aesthetic surgery, the film
industry, and computer creativity.
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1. Giris

Giiniimiizde gilivenlik sistemleri, yiiz estetigi, film enddistrisi, bilgisayar yaraticilig1 agisindan
yiiz modifikasyonu onem tasimaktadir. Bu tarz problemlerin ¢dzimi, yeni yontemler ve akilli
algoritmalar gerektirmektedir. Yiiz modifikasyonu, yiiz tanima teknolojilerinin yani sira, kisisel
fotograf diizenleme uygulamalarinda ve sinema endiistrisinde 6zel efektler i¢in de kritik bir rol
oynamaktadir. Ornegin, film yapimcilari, karakterlerin gériiniimlerini degistirmek igin gelismis yiiz
modifikasyon tekniklerini kullanarak izleyicilere daha etkileyici deneyimler sunmaktadir. Yapay
zeka modellerinden biri olan GAN ise bu alanda kullanilabilecek etkili yontemlerden biridir. GAN,
lan Goodfellow tarafindan, yar1 denetimli ve denetimsiz Ogrenme yoOntemi olarak Onerildi
(Goodfellow, I. ve ark. 2014). Ve giin gectikce daha populer hale geldi (Salehi, P. ve ark. 2020). Sekil
1’de 2014 yilindan 2023 yilina kadar olan makale sayisinin grafigi gosterilmistir.
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Sekil 1. GAN’m gelisimi (WOS topic: Generative Adversarial Networks)

GAN, temel olarak iki ana bilesenden olusur: Uretici (Generatér) ve Ayirt Edici
(Discriminator). Uretici, rastgele giiriiltiiden yeni veri drnekleri iiretirken, Ayirt Edici bu drneklerin
ger¢ek mi yoksa sahte mi oldugunu belirlemeye calisir. Bu iki ag arasindaki rekabet, Nash dengesi
olarak bilinen oyun teorisi prensibine dayanir (Goodfellow 1. 2016). Ayirt Edici, Uretilen rastgele
sonuclar ile veri setinden gelen rastgele 6rneklerden hangisinin gercek, hangisinin sahte érnekler
oldugunu ¢6zmeye ¢alisir. Bu ag sonucu 0 ile 1 arasinda puanlar. Bu puan aga gelen 6rnekler ne kadar
gercekse 1’e yakim, ne kadar sahteyse 0’a yakin olarak degerlendirilir. Basta iiretilen sonuglar
tamamen rastgele olabilir. Egitim devam ettikge Ayirt Edici artik daha net bir sekilde gercek ile sahte
ornekleri ayirt etmeye baslar. Uretici ag ise Ayt Edicinin gercek oldugunu sandigi orneklere
yakinsamaya, sahte oldugunu anladigi 6rneklerden uzaklagmaya ¢alisir. Bu rekabet durumu GAN’in
diger sinir ag1 modellerinden daha performansh ve ger¢ek¢i sonuglar iiretmesini saglar. Bu aglarin

egitim algoritmasi ise Algoritma 1’ de g6ziikmektedir (Goodfellow, I. ve ark. 2014).
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Algoritma 1: (Goodfellow, I. ve ark. 2014)
for “egitim sayis1” do:
for “Ayirt Ediciye uygulanacak adim sayis1” do:
m adet giiriiltii ornegi {z(Y, ..., z(™}
m adet gercek ornekler {x), ..., x(™)}
Ayirt Ediciyi artan degisken gradyan yontemiyle giincelle:

Vou - X [log D(x®) + log(1 — D(G(z)))]

end for
m adet giiriiltii 5rnegi {z1), ..., z(™)}
Ureticiyi azalan degisken gradyan yontemiyle giincelle:

Vo, — 21 log(1 - D(G(zD)))

end for
Giincellemelerde herhangi bir gradyan tabanli giincelleme yontemi kullanilabilir. (Goodfellow, 1. ve

ark. 2014).

Gliniimiizde, GAN'lar sadece goriintii isleme alaninda degil, ayn1 zamanda ses ve video {iretimi
gibi diger medya tiirlerinde de genis uygulama alan1 bulmaktadir. Ornegin, sanal gerceklik (VR) ve
artirtlmis gergeklik (AR) uygulamalarinda, kullanici deneyimini artirmak i¢in gercekei goriintiiler ve
videolar tiretmek amactyla GAN'lar kullanilmaktadir. Bu makalede 6zellikle GAN’1n tercih edilme
sebebi rekabetten dogan performansi ve daha gergekei sonug iiretmesidir. Ancak orijinal modelde
sadece rastgele gurultiler ile rastgele sonuglar iiretilmektedir. Bu yiizden orijinal GAN’dan farkli
olarak, bu calismada modifiye edilmesi istenen insan yiizlerinin kosul verileri girdi olarak kullanilmig
ve boylece daha kontrollii ve hedeflenmis sonuglar elde edilmistir. Bu modelin amaci, belirli kosullara
uygun olarak hedef yiizlerin istenilen 6zelliklerde modifiye edilmesini saglamaktir. GAN'larin insan
yiizii modifikasyonu gibi karmasik gorevlerde nasil etkili bir sekilde kullanilabilecegini gdstermektir.
Caligmada kullanilan yontemler, veri setleri ve deneysel sonuglar incelenmis ve GAN modelinin bu
alandaki potansiyeli vurgulanmistir. Bu baglamda, GAN'larin mevcut ve gelecekteki uygulamalari

icin dnemli bir referans noktasi olusturulmustur. Boylece farkli bir GAN modeli 6nerilmistir.
2. Literatiir Taramasi
2.1. Uretken Cekismeli Aglar (GANs)

Orijinal GAN modeli oyun teorisine dayanmaktadir. Denklem (1)’de (Mirza, M. ve ark. 2014)
gortlen minmax fonksiyonunda, ayni anda egitilen Uretici G olarak, Ayirt Edici ise D olarak temsil
edilmektedir. Bu denklemde E

X~D data beklenen

kismi beklenen degeri temsil eder. Ey._p,. . )

gercek degerleri, Ey_,, . () ise beklenen sahte degerleri temsil etmektedir. Bu denklemdeki amag

en iyi sonuglar1 en az maliyetle Ureterek egitimin tamamlanmasidir. Ayirt Edici D bu denklemin
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sonucunu maksimum hale getirmeye calisir. Uretici ise tam tersi sekilde, denklemin sonucunu
minimum hale getirmeye calisir. Denklemdeki D (x) ve D(G(z) ) nin alabilecegi degerler “0” ila “1”
arasidir. Bu yiizden denklemin maksimum degeri log 1 + log(1 — 0)’dan “0” olmaktadir. Uretici ise
sadece denklemin ikinci kismina etki edebilmektedir. Bu yiizden bu denklemin minimum degeri
ikinci kisimdan log(0)’dan yaklasik —oo olmaktadir. Bu iki durum aglarin rekabetinden ve kullanilan

aktivasyon fonksiyonlarmin sonucunun 0’a ulasmamasindan dolay1 asla gerceklesmemektedir. ideal
durumda D(x) = 0.5 ve D(G(z)) = 0.5 olmalidir bu durumda ise bu denklemin sonucu yaklasik
olarak log 0.5 + log(1 — 0.5) = 2log 0.5 = —0.602’dir. Bu hesaplama sadece tek deger i¢in drnek
olarak yapilmistir. Sekil 2°de GAN’1n egitim semasi gosterilmektedir.

minmax V (D, G) = Ex <pyq.a(0) [log DT + E; ~pyara(2) [log (1 - D(G(Z)))] (1)

Gercek
ornekler
()

Rastgele Discriminator
Veri Ayirt Edici
Secimi D)

Generatar A
Uretici
(G)

A

Egitim
Sekil 2. Orijinal GAN akis semasi

Bu semada GAN, rastgele verilen bir giiriiltiiyle olusturulan Uretici ¢ikisin1 gercek orneklerle
karigtirarak Ayirt Ediciye vermektedir. Ayirt Edici 6rnegin sahte veya gercek olma durumunu
degerlendirir. Sonuca gore ise geri yayilim (Boué, L. 2018) algoritmasinin yardimiyla Ayirt Edici ve
Uretici agin katmanlarindaki agirliklar giincellenir. Bu algoritmada artan/azalan gradyan yontemiyle
her bir katmandaki diiglimiin hata iizerindeki etkisi, kismi tiirevlerin yardimiyla bulunur. Bunun igin
kullanilan aktivasyon fonksiyonunun tiirevi olmasi gerekmektedir. Denklem (2)’de kullanilabilecek
aktivasyon fonksiyonlarindan biri olan Sigmoid fonksiyonu ve onun turevi gosterilmektedir.
Denklem (3)’te ise bir diger aktivasyon fonksiyonu olan Tanh fonksiyonu ve tirevi verilmistir
(Karabayir, 1. 2018). Denklem (4) ve Denklem (5)’de (Xu, B. ve ark. 2015) ise dogrusal aktivasyon
fonksiyonlar1 olan ReLU, ReLU’dan tiireyen LReLU ve bunlarin tlirevleri bulunmaktadir. LReL U,
ReLU fonksiyonunun negatif alanlarda da tlrevlenebilir halidir.
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a degiskeni 0 ila 1 arasinda deger almaktadir, genellikle pratikte 0’a oldukga yakin degerler kullanilir.

2.1.2. Farkli GAN Modelleri

GAN’1n birgok farkli modeli bulunmaktadir. Her model problem veya amaca gore degisiklik
gostermektedir. Cikan sonuglarin daha iyi olmasi {izerine ¢alisan bazi modeller bulunmaktadir.
Bunlardan biri ag yapisinda Convolution (Evrisim) ve DeConvolution (Ters Evrisim) kullanan bir
modele sahip olan DCGAN’dir (Radford, A. ve ark. 2015). Bu model 6zellikle resimler, fotograflar
olusturma tizerinedir. Ayirt Edici evrisimsel ag yapisina sahip olup aldigi goriintiiyii evrisimsel
katmanlardan ve filtrelerden gegirerek bir deger dondiiriir. Uretici ise ters evrisimsel ag yapisini
kullanarak gelen rastgele giiriiltii dizisini filtreler ile katmanlardan gegirerek ¢ikisa bir goriintii olarak
verir. Bu aga benzer bir diger model BigGAN dir (Brock, A. ve ark. 2018). Bu model kademeli olarak
goriintliniin ¢oziiniirliglinii arttirarak daha dengeli bir yapi elde etmek iizerinedir. Katmanlar halinde
olan Uretici ag, her katmanda bir 6nceki katmanim ¢ikisini alir ve sonra goriintiiniin boyutunu iki
katina ¢ikarip bir sonraki katmana verir. Ayirt Edici ise bunun tam tersi olarak her katmanda
goriintiiyl kiiciiltiir. Bunu yaparken her katmanda 6zellik ¢ikarir ve son karar katmaninda bunlar1
kullanarak bir sonuca varir. Bu sonug orijinal GAN modelindeki gibi 0 ila 1 arasinda bir sayidir.

Eger problem ayrica kosullu sonuglar iiretilmesini gerektiriyorsa baska bir GAN modelinden
faydalanilmalhidir. CGAN (Mirza, M. ve ark. 2014) bu modellerden biridir. CGAN diger GAN
modellerinden farkli olarak 6grenme sonucunda rastgele sonuclar Gretmektense belli bir kural
cercevesinde sonuglar iiretilmesi iizerinedir. Orijinal GAN modelinde, Ayirt Edici aga sahte veya
gercek ornekler verilir ve bunlar1 ayirt etmesi istenir. Uretici ise rastgele olusturulmus giiriiltii
dizisiyle trettigi sahte 6rneklerin, ne kadarinin Ayirt Edici tarafindan tespit edildigine gore kendini
giinceller. CGAN’da ise Uretici ve Ayirt Edicinin girislerine ekstradan belirlenen kurala gore
olusturulan bir veri eklenir. Boylece Ayirt Edici olusturulan 6rnekleri, sahte olup olmadiginin yani

sira belirtilen kurala da uyup uymadigini kontrol eder. Ayirt Edicinin bu &zelligi sayesinde Uretici



Karadeniz Fen Bilimleri Dergisi 14(2), 403-418, 2024 408

gercekei ornekler tiretse de belirtilen kurala uymadiginda Ayirt Edici tarafindan diizenlenmesi igin
zorlanir. Buradaki kurallar 6rneklerin tlirleri modele ve istenen sonuca gore degistirilebilinir. Ayni
amacla MCGAN (Park, H. ve ark. 2018) ise tek bir kural yerine ¢ok kosullu kurallar ile sonuglar
uretilmesi igindir.

GAN’da olusabilen problemlere karsi ise farkli GAN modeli Onerilmistir. Bunlardan biri
WGAN’dir (Arjovsky, M. ve ark. 2017). Bu modelde orijinal GAN modelindeki kayip/hata
fonksiyonu olan Jensen-Shannon Uyusmazlig1 yerine Wasserstein Mesafesi kullanilir. Bu sayede bazi
durumlarda olusan mod ¢okmesi, gradyanlarin kaybolmasi gibi egitimi etkileyen etkenler minimize
edilmis olur. WGAN’a benzer olarak yine ayni sorunlarin 6niine gegmek i¢in LSGAN (Mao, X. ve
ark. 2017) modelinde en kugclk kareler hata fonksiyonunun kullanilmaktadir.

DCGAN, resim/fotograf gibi veriler olusturmak tizere evrigsimsel katmanlar ve filtreler kullanir.
Bu katmanlar ve filtreler veriler iizerinden bir takim 6zellik matrisi ¢ikarir. Her katmanda giris bir
onceki katmanin c¢ikarttigi O6zellik matrislerini de kullanarak goriintiiyli olusturmaya ya da
ayristirmaya calisir. Sekil 3’te (Radford, A. ve ark. 2015) DCGAN modelinin Uretici (G) aginin nasil

katman ve adimlardan gectigi gdosterilmistir.

ks Savas 2
Adum Savam 2 )

V4

Sekil 3. DCGAN Uretici Ag modeli (Radford, A. ve ark. 2015)

Sekil 3’te de goriildiigii gibi Uretici (G) rastgele tretilen gurdltii dizisi olan z verisini ilk olarak
4x4x1024 boyutunda yeniden sekillendirdikten sonra 6zellik evrisim katmanlari ile sonugta 64x64x3
boyutlu bir gériintiiye doniistiirmektedir. Ayirt Edici ag ise Ureticinin tersini, devrik evrisim
kullanarak yapar ve karar katmanina ¢ikardigi 6zellikleri vererek O ila 1 arasinda bir puanlama yapar.
Bu puanlama sonucuna gore orijinal GAN modelindeki gibi hatalar hesaplanir, istenilen hata oranina

gelene kadar agdaki her katmanin agirligi giincellenerek egitime devam edilir.
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CGAN, orijinal GAN modelindeki gibi rastgele sonuglar iiretmektense belli kriterleri saglayan
sonuglarin iiretilmesi tizerinedir. CGAN’m ag semas1 Sekil 4’teki gibidir (Mirza, M. ve ark. 2014).

/.-\_vm Edics Dixdy) @ \

°o0

(00000 ©0000)

(i @ OOOO®
00000
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Sekil 4. CGAN, Uretici ve Ayirt Edici ag semas1 (Mirza, M. ve ark. 2014)

Sekil 4’te goriildiigii gibi orijinal GAN modelinden farkli olarak girise ayrica y adinda bir dizi
eklenir. Bu dizini herhangi bir sekilde olabilir (Mirza, M. ve ark. 2014). Bir siniflandirma etiketi
eklenmesi durumunda ag bu siniflandirma kriterlerine bagli bir 6grenme yapacak ve istenilen sonucun
iiretilmesini saglayacaktir.

WGAN modeli Denklem (1)’de kullanilan fonksiyon yerine daha stabil, daha az maliyetli bir
O0grenme yontemi olarak farkli bir fonksiyon dnermistir. Wasserstein Mesafesi olarak adlandirilan bu

fonksiyon Denklem (6)’de goriildiigii gibidir (Arjovsky, M. ve ark. 2017).

W(Pr , Pg) = inf ye[][(Pr,Pg) E(x,y)~y [Ix — yl] (6)

[1(Pr , Pg) tim eszamanli dagilimlarin kiimesini temsil eder, burada marjinal dagilimlar
sirastyla Pr ve Pg'dir. Sezgisel olarak, y(x, y), dagilimlar1 Pr'yi Pg'ye doniistiirmek i¢in x'ten y'ye
taginmasi gereken "kiitle" miktarini gosterir. Wasserstein mesafesi, en iyi tasima planinin "maliyeti"
dir (Arjovsky, M. ve ark. 2017).

Tablo 1’de ayrica bazit GAN modelleri ve FID metrigine yani fréchet baslangi¢c mesafesine gore
hangi veri setinde ne kadar basarili olduklar1 gosterilmektedir (Li, Z. ve ark. 2022). FID olusturulan

goriintlilerin dagitimini bir dizi ger¢ek goriintliniin dagitimiyla karsilastirir.
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Tablo 1. FID metrigine gore (diisiik olan daha iyi) bazi GAN modellerinin FFHQ-babies, FFHQ-
sunglasses, face sketches veri setlerinde basarisi gosterilmektedir (Li, Z. ve ark. 2022).

Modeller FFHQ-babies FFHQ-sunglasses face sketches
TGAN (Wang, Y. ve ark. 104.79 55.61 53.41
2018)
TGAN+ADA (Karras, T. 102.58 53.64 66.99
ve ark. 2020)
MineGAN (Wang, Y. ve 98.23 68.91 64.34
ark. 2020)
KD-GAN (Hou, X. ve 68.67 34.61 35.87
ark. 2022)
StyleGAN2 (Karras, T. 184.77 - 94.16
ve ark 2020)
StyleGAN2+MDL 93.15 - 40.02
(Kong, C. ve ark. 2022)
FastGAN (Liu, B. ve ark. - - 76.28
2020)

2.1.3. Diger Yontemler ve Arastirmalar

Sakal ekleme iizerine olan farkli calismalardan biri olan “Intuitive, Interactive Beard and Hair
Synthesis with Generative Models” (Uretken Modellerle Sezgisel, Interaktif Sakal ve Sac¢ Sentezi)
(Olszewski, K. ve ark. 2020) adli makalede farkli bir yontem olarak giristen maske olarak alinan sakal
veya sa¢ konumu ile eklenecek sakal veya sacin kilavuz vuruslart denen ¢izimini giris olarak
almaktadirlar. Bunu iki parcadan olusan bir ag kullanarak olusturmuslardir. Ayrica bu makale de Ki
model interaktif olarak goriintii lizerinde degisiklik yapmaya izin vermektedir. Bunun igin
kullanicidan yine sag¢ veya sakalin oldugu bdlgenin se¢ilmesi istenmektedir. Boylece hangi bdlgede
calisilacag bilinerek yeni girdi olarak alinan sa¢ veya sakal ¢izimi fotograf lizerinde yeni girise gore
giincellenmesi saglanir.

Goruntuler Gzerinde istenmeyen golgeler, filigran vb. durumlarin kaldirilmast igin
“Unsupervised Portrait Shadow Removal via Generative Priors” (Uretken Oncelikler araciligiyla
Denetimsiz Portre Golgesini Kaldirma.) (He, Y. ve ark. 2021) adli makalede Onerilen model ise
egitilmis StyleGAN?2 ile tamamen golgelendirilen goriintiilerin MaskNet ag1 ile tersine ¢evrilmesi
islemi yapilarak egitim yapilmustir.

Bir diger yontem olarak “Generating Synthetic Disguised Faces with Cycle-Consistency Loss
and an Automated Filtering Algorithm” (Dongii Tutarlilig1 Kaybi ve Otomatik Filtreleme Algoritmasi
ile Sentetik Gizlenmis Yizler Olusturma) (Ahmad, M. Ve ark. 2021) adli makalede CNN aglar
kullanilarak yiiz fotograflarina sag, sakal, maske vb. eklemeler yapilmistir. Calismada Dongii

Tutarlilig1 Kaybinin kullanilmasi ile goriintiiniin tamaminin 6grenmek yerine bir alandan 6grenme
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saglanmis olundu. Bu durum sadece sag, sakal gibi bolgelerin egitime dahil edilmesini sagladigi
gorlilmiistiir.

GAN kullanarak yazili bir agiklamadan resim olusturma iizerine yapilan bir ¢alisma olan
“Optimal text-to-image synthesis model for generating portrait images using generative adversarial
network techniques” (Uretken Cekismeli A tekniklerini kullanarak portre goriintiileri olusturmak
icin en uygun metinden goriintiiye sentez modeli) (Berrahal, M. ve ark. 2022) adl1 makalede ise bazi
GAN modellerinin iyilestirilmesi ile metin tabanli resim iiretimi {izerinde ¢alisilmistir. Bu makalede
DF-GAN (Tao, M. ve ark. 2022) modeli i¢in ekstra aglar gerekmeden iireticiyi gelistirmek amaciyla
ayirt edici ag1 hedefe duyarliligin arttirmak tizerine bir 6neride bulunmustur. Attn-GAN (Xu, T. ve
ark. 2018) igin ise ilk asamada diisiik ¢oziiniirliiklii goriintiiler olusturmak i¢in metin vektore
dondiistiiriiliir ve ardindan bu makalede dnerilen portre goriintiiler olusturmak i¢in metinden goriintiiye

sentez modeli ile birlestirilir. Boylece modelde iyilesme saglanmais olur.

3. Materyal ve Metotlar

3.1. Onislemler ve Araglar

Bu ¢alisma insan yuzlerinde belirlenen kurallara gore sac, sakal, kellik gibi modifikasyonlarin
yapilmasi tizerinedir. Bunun igin CelebA (Liu, B. ve ark. 2015) veri setinden bu tirlere gore rastgele
secilen yaklasik 8200 fotograf ile egitim gergeklestirilmistir. Egitim i¢cin Python Tensorflow Keras
ve Cuda’dan yararlamlmistir. On islem olarak secilen rastgele fotograflar 178x218 boyutunda
oldugundan ortalanarak 178x178 sekilde kirpilmis ve 64x64°e sikistirilmistir. Egitim sirasinda ayrica
rastgele diisik Gauss giirtiltiileri eklenilmistir. Bu gurtltiler az drnekler ile egitim yaparken veri
cesitliginin arttirilmasi ve Uretici-Ayirt Edici dengesinin saglamasi i¢indir. Kisitl bellek miktarmdan,
egitim sirasinda siirekli yeniden goriintiileri isleme durumu olmamasi i¢in ekstra veri arttirma
islemleri uygulanmamistir. Var olan yaklasik 8200 fotograf da goriintiiler dondiiriilmiis, sagdan,
soldan ¢ekilmis olarak bulunmaktadir. Bu yiizden egitimde her déngiide gauss giiriiltiisii oran1 rasgele

bir sekilde bir miktar arttirilip azaltilmstir.

3.2. Veri Seti

Bu caligmada CelebA (Liu, B. ve ark. 2015) veri seti kullanilmigtir. Bu veri setinde her
gorlintiinlin hangi 6zelliklere sahip oldugu etiketlenmis bir sekilde bulunmaktadir. Bu 6zelligi
nedeniyle bu veri seti se¢ilmistir. Veri setinde goriintiideki insanin sakali var ise sadece etiket olarak

sakal etiketine 1 yok ise -1 olarak yazilmistir. Sakalin fotografin neresinde oldugu bilgisi
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verilmemistir. Bu egitim sirasinda sadece fotograflar arasindaki farka dayali olarak sag, sakal verisini
ag1 kendi bagina 6grenmesi saglamaktadir. Fakat bu veri seti kare goriintiilerden olugsmamaktadir. Bu
nedenle ayrica goriintiiler kirpilip sikistirilmistir. Bu veri setinin bir diger dezavantaji ise goriintiilerin

biiyiik bir kismimin bozuk olmasi. Sekil 5’te bu tarz bozuk goriintiilere 6rnek verilmistir.

Sekil 5. Veri setindeki bazi bozuk goriintiilere 6rnek

Sekil 5°te de goriildiigii gibi bazi1 goriintiiler bozuk olmaktadir. Bu durum ag egitimini olumsuz
etkilemektedir. Fakat veri setinin etiketleme durumu ve bazi bozuk goriintiilerin ayiklanmasi sonucu

bu veri setinin ¢aligma i¢in uygun oldugu goriilmiistiir.
3.3. Uygulanan Ydéntemler

Ag yapist olarak Ayirt Edici de evrisimli (convolutional) ag ile iiretilen goriintiiler 64x64 ve
rgb renk uzayinda olup 4 katman evrisimli ve 1 katman tam baglantili (Fully Connected) olarak
tasarlanmistir. Uretici ag da ise giris 64x64 rgh uzayinda bir goriintii olup 5 katman devrik evrisim
(convolution transpose) kullamlmustir. iki agda da her katmanda filtre boyutu 3x3 olarak
kullanilmistir. Ayrica her katmanda egitimi daha stabil hale getirmek i¢in normalizasyon yapilmistir.
Olusturulan farkli GAN modelinin egitim sirasindaki yapisi Sekil 6’da goriildigi gibidir. Sekil 7 (a)
ve (b)’de uygun ag semas1 g0zikmektedir. Son katmanlar hari¢ her katmanda LReLU aktivasyon
fonksiyonu kullamlmistir. Uretici agda son katmanda tanh, Ayirt Edici ag da ise son katmanda
Logistic/Sigmoid aktivasyon fonksiyonlar1 ile Denklem (7)’de gosterilen ikili ¢apraz entropi hata
fonksiyonu kullanildi (Ho, Y. ve ark. 2019).

JBce = —%Z%= 1[Ym log(hg (xm)) + (1= ym) log(l — hg (xm))] (7



Karadeniz Fen Bilimleri Dergisi 14(2), 403-418, 2024

_Gercek
Orneklerin
Tarleri
(v}
Gergek
Ornekler
]
Rastgele Discriminator
Veri Ayirt Edici
astgele Segimi (D)
Tirler : .
; eneratar A
) Uretici  —
Belirl (G)
Veriler

(2)

T

)

323, Conv, 64, 2, BN

v

s

L

)

3x3, Conv, 128, 2, BN

o

v

s

L

)

33, Conv, 256, 2, BN

o

Egitim

Sekil 6. Olusturulan farkli GAN modelinin ¢alisma semasi

s

323, ConvT, 512, 1. BN

)

A

— 3

323, ConvT, 256, 1, BN

)

A

— 3

33, ConwT, 128, 1, EN

)

A

v

I

s

L.

)

3x3, Conv, 512, 2, BN

A

r

33, ConvT, 64, 1, BN

e

™y

A

v

v

fi, 1

A

3x3, ConvT, 3, 1, BN

.

()

(b)

Sekil 7. Aglarin semast
(a) Ayirt Edici ag (b) Uretici ag

413

Orijinal GAN modelinden farkli olarak giiriiltii yerine modifiye edilecek fotograflar z Uretici

aga, degistirilmesi istenilen Gzellikler yile verilir. Uretici gelen drnekler ile kosul verilerini bir matris

de birlestirerek istenilen tiirde resmi olusturmaya calisir. Bunun i¢in Sekil 7 (b)’de ki Uretici ag yapisi

kullanildi. Uretici tarafindan iiretilen goriintiiler ile istenilen tiirler ¢ikista birlestirilir, ayn1 durum

gercek drnekler tzerinde de uygulanir. Sonra bu veriler karistirilarak ag yapis1 Sekil 7 (a)’da ki gibi

olan Ayirt Edici aga gonderilir. Bu ag gelen 6rneklerin gergek olmasina ve ayrica verilen tiirle uyumlu

olup olmadigina 0 ila 1 aras1 bir puanlama ile karar verir. “0” durumu uyumsuz veya sahte anlamina

gelirken, “1” durumu uyumlu ve gergek anlamina gelmektedir. Ayirt Edici icin hata, gercek

goriintiilere ne kadar sahte dedigi ve sahte goriintiileri ne kadar gercek olarak tahmin ettiginin
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toplamidir. Uretici icin ise hata, iirettigi goriintiilerin Ayirt Edici tarafindan ne kadar sahte olarak fark
edildiginin orani kadardir. Bu islemlerden sonra egitim asamasina gegilerek geri yayilim algoritmalari
ile iki ag, bu hata oranlaria gore yeniden agirliklandirilir. Bu islem her dongiide tekrar edilir. Ayirt

Edici ag artik gergek goriintiiler ile sahte goriintiileri ayirt edemediginde egitim tamamlanmis olur.

4. Sonuclar ve Oneriler

Cogu GAN modelinden farkli olarak rastgele gurtltuler ile rastgele sonuglar Uretmektense
gercek fotograflar tizerinde istenilen durumlarin olusturulmasi bu ¢aligmanin temel amacidir. Bu
modele benzer CNN aglari bulunmakla birlikte ¢ogu ticari amagli oldugundan model yapisi
paylasilmamistir. Herkesin erisiminde olan modeller i¢in egitim sirasinda bu ¢aligmadaki gibi sakal
ekleme veya kellestirme igin ayni kiginin farkli fotograflarin1 gerektirmektedir. Bu durum veri seti
bulmakta ya da hazirlamakta zorluklara sebep olmaktadir. Fakat bu ¢alismada hi¢bir morfolojik filtre
de kullanilmadan kellik ve sakalli durumlar1 6grendigi goriilmektedir. Bu slreg, sadece fotograflar
arasinda ortak benzerliklerin ag tarafindan fark edilmesi ile gergeklestirilmistir. Bu sayede sadece
fotograf ve o fotografin sa¢ sakal bilgisinin etiketi egitim i¢in yeterli olmaktadir. Ayrica sakalin, sagin
isaretlenmesi veya ayni kiginin sakalli, sakalsiz, kel, sacli gibi fotograflarina egitim asamasinda

kullanilmasina gerek kalmamaistir.

4.1. Deneysel Sonuglar

Sekil 7 (a) ve (b) de goriinen modeller kullanilarak olusturulan aglar yaklasik olarak her egitim
dongusunde 203 saniye harcamistir. Kullanilan makinede islemci i7 8750H, ekran karti Nvidia GTX
1060, 2x8gb 2667 Mhz ddr4 ram bulunmaktadir.

Sa¢ ve sakal ekleme i¢in egitilen agmn yaklagik 140 egitim dongiisii i¢in verdigi bazi drnek
sonuglar Sekil 8’de ve Sekil 9’da goziikmektedir. Sekil 10°da egitim sayisina gore sakal eklemeye ve

kellestirilmeye calisilan bir 6rnek i¢in sonuglar goriilmektedir.

B

(D) (©)
Sekil 8. Ornek sonuglar
a) Giristen verilen fotograf b) Sakal eklenmis ¢ikis ¢) Kellestirme sonucu ¢ikis
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Sekil 9. Ornek sonugclar
a) Giristen verilen fotograf b) Sakal eklenmis ¢ikis c) Kellestirme sonucu ¢ikis

(@) (b)
Sekil 10. Belli dongdlerde sonuglar
a) Giristen verilen fotograf b) 3. Dénguden sonra sonug c) 60. Donguden sonra sonug

4.1.1. Basarim Metrigi ile Sonuclar

Gortldiigii lizere egitim stireci arttikca goriintiideki kellestirme orani ve sakal ekleme basarisi
gbzle goriiliir bir bigimde artmaya baslamistir. Ayrica geriye yonelik bir egitim s6z konusu
olmamasina ragmen c¢ikan sonug giris olarak verilip eski fotografi yeniden yapmasi istediginde
ortalama %62 bir basartyla fotograf tekrar olusturulabilinmistir. Fotograflarin arka plani silinerek
sadece yiiz icin hesaplandiginda geriye dondiirme ortalama %85 oraninda olmustur. Ornek bir

fotograf Sekil 11°de goziikmektedir.

(a) _(b) (c)
Sekil 11. Ornek sonuglar
a) Giristen verilen fotograf b) Kellestirme sonucu  ¢) Tekrar sa¢ ekleme sonucu

Bu oranlarin hesabinda Denklem (8)’de ki Yapisal benzerlik indeksi 6lgiisii diger bir adiyla
SSIM (Wang, Z. ve ark. 2004) fonksiyonu kullanilmustir.

SSIM(x,y) = <2ﬂxﬂy+C1) ( 205y +C; ) (8)

pi+us+Cy) \oz+05+C;
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4.2. Oneriler

Sonuglarda goriildiigii gibi ag kellestirme isleminde daha az basar1 gostermekle birlikte sakal
ekleme igleminde daha basaril1 goriilmektedir. Kellestirme adiminda saglara eklenen beyazliklar veri
setinde bulunan kel insanlarin tamamen kel olmadig1 ve kalan saglarinin beyaz olmasindan kaynakli
oldugu sonucuna farkli 6rneklerde de test edilerek ulasilmistir. Veri setindeki her goriintiinlin iyi
olmamasi, sakalli/kel ise sakali/kelligi ne kadar az veya ¢ok yogun olsa da ayni etiket degerine sahip
olmas1 ve sadece 8200 farkli 6rnek ile egitim yapilmasindan dolayr miikemmel sonuglar elde
edilememistir. leride daha yiiksek drnek sayisi ile daha yumusak etiketli bir veri setiyle daha yiiksek

basarili sonuclar elde edilebilir.

Kayip Degeri
= N
(9] N (03]

=

0.5
0
N OO MmN A NN NSN AN oOMMNSN AN MnN S N0 o
TN NN®ONYTTILWNOOONN®®O0DR G
Egitim DonglsU Sayisi
D_loss D_loss_Real D_loss_Fake G_loss

Sekil 12. Egitim dongiisiine gore Uretici (G) ve Ayirt Edici(D) kayip oranlart ikili ¢apraz entropi ile
hesaplanmaistir.

Sekil 12°de egitim dongiisiine gore Ureticinin hata oran1 ile Ayirt Edici agin sahte ve gergek
goriintiiler i¢in olan hata orani gosterilmistir. Ayrica yine Sekil 12°de goriildiigii gibi Ayirt Edici
kayip degeri siirekli diismektedir. Yani Uretici ag yeteri kadar giiclii degil ya da Ayirt Edici ag ¢ok
guclidiir. Bu durumda egitim ilerleyen asamalarda durma noktasina gelmektedir. C6ziim olarak daha

giiclii bilgisayarlarda daha gelismis bir Uretici ag yapilabilir.
Yazarlarin Katkisi

Tiim yazarlar calismaya esit katkida bulunmustur.
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Cikar Catismasi Beyani

Yazarlar arasinda herhangi bir ¢ikar ¢atismasi bulunmamaktadir.

Arastirma ve Yayin Etigi Beyam

Yapilan ¢caligmada arastirma ve yayin etigine uyulmustur.
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