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Figure A. The proposed VAE/CPGAN architecture

Purpose: In spite of their popularity, Generative Adversarial Network (GAN) based models seem to have
limited generation capabilities for image generation. The lack of the inference mechanism of GAN models has
led to the combination of GAN and autoencoder (AE) networks. Therefore, this study focuses on GAN and
VAE combining with Compositional Pattern Producing Network (CPPN) like generator and feature-wise
reconstruction idea to enhance the model performance while obtaining more robust model. Moreover, it is
aimed to learn the image densities and sampling images at different scales that are super resolution images
thanks to CPPN like generator.

Theory and Methods:
The introduction and development of a VAE/GAN hybrid model combining CPPN approach for scalability
properties and feature-wise objective instead of pixel-wise. That differs from standard hybrid models

e in point of generator idea: CPPN model is provided as generator

e in addition to latent code, coordinate inputs are given for generation which allows us to generate any
high dimensional version of images without any training with them as ground-truth.

o focusing blur problem on generated images. It improves image sharpness thanks to pixel-wise generation
by CPPN.

o feature-wise objective instead of pixel-wise objective which cannot understand the underlying structure
of image domains.

Results:

In order to evaluate the model performance, VAE and GAN based models have been compared with the
proposed model based on MSE and IS score. According to given results, the proposed VAE/CPGAN approach
is superior than compared models not only in point of image generation but also reconstruction performance.

Conclusion:

This study shows the effects of combining inference mechanism, adversarial learning and CPPN-like generator
with feature-wise objective. The proposed network not only allows us to learn and sample the data distribution
but also the image density, which enables the generation of high-resolution images from latent codes of the
low-resolution images in addition to noiseless image reconstruction.
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Cekigmeli egitimin, derin 6grenme konusundaki ileri gelen arastirmacilar tarafindan son 10 yilin en heyecan
verici konularindan biri olarak ilan edilmesi ile birlikte birgok arastirmaci, Uretici Cekismeli Ag (GAN)
tizerine yogunlagsmistir. Bu gelismeler ile birlikte Otokodlayici (AE) olarak daha &nceden bilinen modelin
bir versiyonu olan Varyasyonel Otokodlayic1 (VAE) ile birlikte Otokodlayicit modeller literatiirde yeniden
onem kazanmistir. GAN modellerinin bazi kisitlamalari ile ¢gikarim mekanizmasi gibi bazi eksiklikleri, GAN
ve VAE hibrit modellerini ortaya ¢ikarmistir. Bu gelismelerin etkisiyle, bu ¢alismada da bir GAN ve VAE
hibrit modeline odaklamlmistir. Sentetik goriintiiler ile egitim yapilmaksizin istenen ¢oziiniirliikte
goriintiileri elde edebilmek iizere, Kompozisyonel Oriintii Ureten Aglar (CPPN) ile GAN ve VAE modelleri
bir arada kullanilarak VAE/CPGAN olarak adlandirilan model sunulmustur. Ayrica, VAE / GAN hibrit
modelinde kullanilan objektif fonksiyonu dnerilen model ile bir araya getirilmistir. Model performanslarini
degerlendirmek iizere, deney calismalarinda VAE/CPGAN modeli, bu modele temel olan GAN, VAE ve
VAE / GAN modelleri ile karsilastirilmistir. Onerilen modelin el yazis1 goriintiilerinden olusan popiiler veri
kiimesi lizerinde gerceklestirilen deneyler ile gercek¢i ve siiper ¢oziiniirliklii, 6lgeklenebilir, sentetik
goriintiiler olugturmadaki basarisi bu ¢alisma ile ortaya koyulmustur.

Scalable image generation and super resolution using generative adversarial networks

HIGHLIGHTS

e A novel autoencoder and adversarial learning based hybrid model for image generation and reconstruction
e A compositional generative adversarial network for synthetic image generation and reconstruction
e More robust generative model using feature-wise objective rather than pixel-wise objective of recent studies
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Generative adversarial training has been one of the most active research topics and many researchers have
conducted their studies on Generative Adversarial Network (GAN) shortly after it is claimed to be one of
the most promising research area of the last decade by pioneers of the deep learning community. On the other
hand, the idea behind generators has also reemerged autoencoder models such as Variational Autoencoder
(VAE). Therefore, autoencoder models have gained their popularity back. Some restrictions of GAN models
such as lack of inference mechanism, GAN and VAE based hybrid models have proposed addressing image
generation. With the effect of these notions and studies, we have also considered VAE and GAN hybrid
models. For obtaining synthetic but at the same time high-resolution handwritten-looking images without
any training, Compositional Pattern Producing Network (CPPN) is adapted from previous studies for
combining with VAE and adversarial training. For improving generation capabilities, an objective from a
previous VAE/GAN model is also adapted for our VAE/CPGAN hybrid model. For analyzing the proposed
model performance, baseline models such as GAN, VAE and VAE/GAN are also evaluated for comparisons.
In this paper. it is clearly seen the proposed model is capable of the generating realistic and scalable super
resolution synthetic images on a common dataset.
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1. GIRiS INTRODUCTION)

Derin 6grenme evrisimsel ag (CNN) modellerinin ardindan
son zamanlarda ortaya ¢ikan derin tiretici modellerin igerik
iretme konusundaki potansiyel kullanimlari nedeniyle
literatiirde oldukca ses getirmistir. Uretici modeller esas
olarak yeni Orneklerin {iretilmesine odaklanirken, CNN
modelleri gibi ayrimcit modeller 6rnekleri siniflandirarak
ay1rt edebilmek iizere bir karar sinir1 bulmaya ¢alismaktadir.
Ik derin cekismeli iiretici ag modeli olan GAN [1], iiretici
ag ile ayrimei aglari ¢ekismeli egitim yaklagimu ile bir araya
getiren Onciil bir model olarak birgok caligmaya yo6n
vermistir. Yeni bir kavram olmamakla ile birlikte GAN
modeli ile glindeme gelen ¢ekigmeli egitim kavrami,
¢ekismeli o6rnekler kullanilarak modellerin egitilerek daha
giirbiiz hale getirilmesine dayanir. GAN modelinde,
cekismeli egitim ile daha giiglii bir model elde edilirken
gercekei sentetik ornekler de elde edilerek bu ornekler ile
gercek Ornekleri ayirt etmek {izere egitilen ayrimet
modellerin performansini arttirilir [2]. GAN modeli, yiiksek
seviyeli Oznitelikler elde ederek veri yapist ve dagilimini
modelleyebilmesi ile ¢ekigmeli egitim araciligiyla 6grenilen
veri dagilimindan drnekleme yapilmasina olanak tanimast
nedeniyle aragtirmacilarin dikkatini c¢ekerek ¢ok sayida
GAN tabanli modellerin ortaya ¢ikmasina neden olmustur.

Uretici modeller ile sentetik fakat realistik 6rnekler
olusturmaya ek olarak verilerin tanimli niteliklere gore
modifiye edilmesi [3, 4] belirlenmis ciimle ve kelimeleri
tanimlayan goriintiilerin  olusturulmast [5, 6], eksik
goriintiilerin tamamlanmasi [7, 8], goriintiilerdeki sahnelerin
degistirilmesi [9, 10] gibi ¢ok sayida uygulama
gerceklestirilebilmistir.

Onceki  calismalarda, =~ GAN  tabanli  modellerin
popiilerliklerinin aksine sinirli {iretim yeteneklerine sahip
olduklar1  gorilmiistir. GAN  modellerinin  ¢ikarim
mekanizmast eksikligini ¢oziimlemek iizere GAN ile
kodlayici aglarin bir arada kullanilmasi ile hibrit modellerin
ortaya  ¢ikmasina neden  olunmustur.  Modellerin
eksikliklerini  gidererek  performanslarin  arttigimnin
degerlendirilmesi nedeniyle bu ¢aligmada da bir GAN ve
VAE [11] hibrit modeline odaklanilmistir.

Stiper ¢oziniirlik (SC), daha yiiksek ¢oziiniirlikli
goriintiilere gereksinim duyulmasi, hareket ve goriintiileme
kaynaklarma uzaklik gibi gercek hayatta karsilasilabilen
problemler nedeniyle ele almman bir bilgisayarli gorii
problemidir. Diisiik ¢oztnirlikli (DC) gorintilerden
yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintillerin elde edilmesi islemi
olarak ele alinmaktadir. GAN tabanli ¢ok sayida ¢aligma [25-
38] ile bu alanda 6nemli gelismeler kaydedilmistir.

Bu calismada CPPN [12] olarak bilinen bir modelden
yararlanilarak literatiirde yer alan siiper ¢oziniirlik
modellerinden farkli olarak gergekei fakat sentetik yiiksek
¢Ozlniirliikli goriintiilerin herhangi bir egitim yapilmaksizin
olusturulabilmesi hedeflenmistir. CPPN modeli ¢aligmada

onerilen hibrit modelin tretici kismini olusturmaktadir. Bu
calismada  Onerilen model VAE/CPGAN  olarak
adlandirilmistir. Bu tiretici model, daha 6nceki hibrit VAE-
GAN modellerinde farkli olarak, orijinal goriintiilerden elde
edilen veya oOrneklenen gizli koda ek olarak koordinat
girdilerine de gereksinim duymaktadir. Bu koordinat
verilerine gore gizli koddan istenen boyutta goriintiilerin
olusturulabilmesi Onerilen model ile miimkiin olmustur.
Onerilen modelin en 6nemli ozelligi, literatiirdeki diger
iiretici modellerden farkli olarak dlgeklenebilir bir iiretici ag
modeli olmast ile siiper ¢oziiniirliiklii goriintii olusturmada
yiiksek ¢Oziinilirlikli — goriintiller ile egitime gerek
duyulmamasidir. Onerilen model, el yazis1 karakter veri
kiimesi tzerinde denenerek bu modele temel olan ag
modelleri ve diger hibrit modeller ile karsilagtirmalara
deneysel c¢alismalarda yer verilmistir. Bu caligamlarda,
iretilen gercek¢i ama sentteik goriintiiler ile birlikte bir
egitim yapilmamasina ragmen farkli Ol¢eklerde sentetik
goriintiilerin olusturulabildigi goriilmistiir.

2. ILGILI CALISMALAR (RELATED WORKS)

Uretici gekismeli aglarinin ortaya ¢ikmast ile birlikte birgok
GAN tabanli model ortaya ¢ikmistir. Kosullu Uretici
Cekismeli Ag (ConGAN) [13] bir kosul tabaninda sentetik
yliz goriintiileri olusturmak iizere Onerilmistir. Laplas
Piramit Uretici Cekismeli Ag (LAPGAN) [14] modelinde,
birden ¢ok liretici ve ayrimci ag ile diigiik ¢oziiniirliiklii, kaba
bir goriintii ile egitime baslanarak Laplas piramidi seklindeki
bir mimari ile her bir adimda daha gergekgi, yiiksek
¢Oziiniirliikli ve iyi goriintiiler elde edilebilmistir. Derin
Evrisimsel Uretici Cekismeli Ag (DCGAN) [15] GAN
modelinin {iretici ve ayrimci aginda de kullanilan ¢ok
katmanli perseptron aglari yerine bu aglarin evrisimsel aglar
olarak tanimlanmasi ile elde edilmis bir GAN modeli olarak
sunulmustur. Geligtirilmis GAN (Improved GAN) [42],
GAN modelinin y1gin normallestirme, etiket yumusatma ve
geri yayihm gibi farkli yaklagimlar ile performansini
gelistirmek tizere sunulan bir model olmustur.

Otokodlayici [16] kodlayici ve kod ¢oziicii yapist ile verileri
sikigtirarak verilerin sikistirilmig versiyonlarindan geri elde
edilebilmesi igin egitilen gdzetimsiz bir a§ modelidir. Uretici
ag modellerinin ortaya ¢ikmasi ile bilirlikte otokodlayict
modelleri yeniden giindeme gelmistir. Otokodlayici
modellerinde karsilagilan gradyan diisiisii ve asir1 6grenme
problemini ¢6zmek iizere bir varyasyon bileseni kullanilarak
KL (Kullback Leiber) -iraksama metrigi tabaninda model
egitilmesine dayanan VAE modeli ortaya c¢ikmustir.
Cekismeli egitim yaklagimindaki gelismeler ile birlikte
Cekismeli Otokodlayici (AAE) [17] modeli gelistirilmistir.
Modelde VAE modelindeki KL-iraksama terimi yerine GAN
objektifi kullanilarak c¢ekismeli egitime dayali bir
otokodlayict modeli dnerilmistir.

GAN modellerinde oldugu gibi rassal bir vektor seklindeki
veri yerine sikistirilmig bir veriden goriintii olusturabilmek
iizere VAE ve GAN modellerinin bir arada kullanildig:
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bircok hibrit model ortaya ¢ikmustir. flk ¢alismalardan biri
olarak, VAE ve GAN modelleri VAE/GAN [18] olarak
adlandirilan bir modelde birlestirilmistir. Bu modelin
ayrimc1t modeli ile ¢ikarillan 6zelliklere gore elde edilen
benzerlik, otokodlayici yeniden yapilandirma objektif
fonksiyonu yerine kullanilmigtir. VAE/GAN'm kayip
fonksiyonu, VAE onceki kayip fonksiyonu, Oznitelik
benzerligi ve {retici ayrimct kayip fonksiyonunun bir
kombinasyonu sekilde tanimlanarak model egitilmistir.
Bagka bir VAE-GAN hibrit ¢alismasinda da [19], 6nceden
egitilmis yardimci bir ag ile elde edilen kayip fonksiyonu
yeniden yapilandirma hatast yerine kullanilmigtir. Benzer
sekilde, elde edilen goriintiilerdeki bulaniklik problemini
¢ozmek tlizere [20] numarali caligmada tanimlanmis
DeePSiM  kayip fonksiyonunu tabaninda GAN modeli
onerilmistir. Cekismeli Ogrenilmis Cikarim (ALI) [21]
modelinde, AAE modelinden farkli olarak bir g¢ekismeli
otokodlayict modeliyle GAN bir arada kullanilmustir.

GAN modellerinin egitiminin tutarsiz olmasi sebebi ile bu
modellerin egitilebilmesi lizerine farkli yaklagimlara dayali
modeller iizerine caligmalar dikkat ¢ekmistir. Wasserstein
Cekismeli Uretici Ag (WGAN) [22], GAN modelinin
egitiminin daha kararli hale getirilebilmesi i¢in Earth-Mover
(EM) uzaklig1 ya da Wasserstein metrigi olarak ifade edilen
metrige dayali olarak modelin egitilmesi ile elde edilen ag
modelidir. DRAGAN modeli [23], WGAN modelinde
oldugu gibi GAN modellerinin egitimini kararli hale
getirerek yakinsama hizini artirmak iizere dnerilen bir egitim
yaklagimudir.

Uretici modellerin diisiik boyutlarda goriintii olusturma ve
yeniden yapilandirmadaki etkinliklerine ek olarak bu
modellere dlceklenebilirlik saglayabilmek tizere farkli
yaklasimlar incelenmistir. CPPN [12] yeni bir kodlayici
yapisi ile verideki yapisal iligkileri evrisimsel olarak
fonksiyonlarin bir kompozisyonu seklinde tanimlayan ag
modelidir. NEAT [24] olarak adlandirilan yontem ile
evrisimsel olarak daha karmagik bir ag yapisi olusturulur.
Basit motifler seklindeki goriintiiler her bir iterasyonda daha
kompleks motiflere doniistiiriilerek model ile daha karmagik
soyut  gorintiiler  olusturulabilmistir. Bu  yapimin
Olgeklenebilirliginden ilham alinarak, CPPN modelinin,
GAN'm iiretken ag1 olarak kullanilabilecegi bu ¢alismada
degerlendirilmistir. CPPN aginin nokta odakli olarak
goriintii olusturma kabiliyeti sayesinde, yiiksek boyutlu
goriintiiler elde edilebileceginden CPPN-GAN-VAE olarak
biraraya getirilen modelin performansini daha da arttirmaya
odaklanilmistir. Siiper ¢oziinlirlikli goriinti  olugturma
problemi i¢in literatiir incelendiginde, son yillarda CNN ve
iiretici modellere dayali caligmalarin agirhk kazandig:
goriilmektedir. Bu alandaki ilk g¢alismalardan biri olan
SRCNN [25] modelinde evrisim isleminden olugan az sayida
katmanla diisik ¢Oziinlrliklii  goriintiilerden  siiper
¢Ozlniirlikli  goriintillere  doniisiim  gergeklestirilmistir.
Modelin hiz problemini ¢ozebilmek iizere FSRCNN [26]
varyasyonu sunulmustur. Benzer sekilde 16 tekrarh
evrisimsel katmandan olusan DRCN [27] modeli; artik ag,
atlanan baglanti ve ag iginde ag yapilarmm kullanildigt
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DCSCN [28]; LAPGAN modeline benzer olarak piramit
yapisindaki LAPSRN [29] ve artik &grenmeye dayanan
EDSR [30] gibi yaklagimlarda literatiirde olduk¢a ses
getirmistir. Son zamanlarda, iiretici ag yaklagimlarinin siiper
¢Oziinlirlik  problemi  i¢in  kullanilmasina  ydnelik
caligmalarin agirlik kazandigi goriilmiistiir. Johnson ve
arkadaglar1 [31], VGG [32] modelinden elde edilen yiiksek
seviyeli 6znitelikler ve ¢ekismeli egitime dayali bir model ile
SRCNN gibi modellerdeki piksel seviyesindeki Oklid
metrigi tabaninda maliyet fonksiyonuna odaklanmiglardir.
VDSR [33], VGG benzeri 20 katmanli bir ag modeli olarak
sunulmustur. Modelin son katmaninda elde edilen c¢iktiya
eklenen girdi olarak alinan diisiik ¢oziiniirliiklii goriintiiler ile
SRCNN modelinden daha iyi bir performans elde
edilebilmigtir. SRGAN [34] modeli, dnceden egitilen ResNet
[35] olarak literatiirde bilinen model agirliklart ile elde
edilen siiper ¢oziiniirlik goriintiilerinin VGG yiiksek seviyeli
oznitelikleri ve ¢ekismeli ag maliyet fonksiyonuna gore
iyilestirilmesine dayali bir siiper ¢oziiniirlik modelidir.
Benzer sekilde ENet-PAT [36] modelinde, ¢cekismeli egitime
ek olarak algisal ve doku esleme maliyet fonksiyonlar
kullanilmistir. Daha o6nce sundugumuz FSRGAN [37]
modelinde, FSRCNN modeli ile g¢ekigsmeli egitim
yaklagimini bir araya getirerek goriintiilerin ¢dztniirliikleri
iyilestirilmeye calistlmigtir. ProGANSR [38], asimetrik
piramit mimarisi olarak nitelendirilen evrigim, yogunluk
sikilagtrma  birimi ve ayri-piksel evrisim katmanindan
olusan progresif bir GAN modeli olarak sunulmustur.
ESRGAN [39] modelinde, artik blok i¢in artik baglantiya
dayali bir yaklasim ve realistik ayrimci ag modeli ile
SRGAN modelinin performasini tyilestirmek
hedeflenmistir.

GAN modelleri ile birlikte son zamanlarda artik bloklara
dayali ¢aligamalarin agirlik kazandigi goriilmiistir. RCAN
[40] modeli, artik bloklara dayali CNN modeli olarak
sunulmustur. SRFBN [41] modeli ise ileri-beslemeli blok
tabanli bir CNN modeli olarak siiper ¢oziiniirliik problemi
i¢in 6nerilen son yillardaki ¢alismalardan biri olmustur. SAN
[42], LSRAG olarak adlandirilan modiil yapisi ile artik
baglantiya dayali bir CNN modeli olarak sunulmus son
calismalardan biridir.

Sunulan bu ¢alismada, bu béliimde incelenen ¢alismalardan
farkli olarak, oOlgeklenebilir bir {iretici ag modeli
gelistirilerek  istenen  boyutta  gorilintiillerin  elde
edilebilmesine odaklanilmistir. Béylece modelimiz ile siiper
¢ozliniirliikli goriintiilerin egitimde kullaniimaksizin elde
edilebilmesi hedeflenmektedir.

3. METOTLAR (METHODS)

3.1. Temel Modeller (Background Models)

3.1.1. Uretici ¢ekismeli ag (Generative adversarial network)
GAN, iiretici ag (G) ve ayrimci ag (D) olmak tizere iki agdan

olusan g¢ekismeli egitime dayali ag modelidir. Uretici ve
ayrimci aglar cok katmanli perseptron agindan olusmaktadir.



Turhan ve Bilge / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 35:2 (2020) 953-966

Uretici ag, z vektorii olarak adlandirilan p, olarak bilinen
normal dagilimdan Orneklenen giirilti  vektoriinii, pg
dagilimindan gelen X gorintisiine doniistirmektedir.
Ayrimcl ag ise, Pgare dagilimdan gelen x goriintiisi ile
tiretici agdan elde edilen X goriintiilerini girdi alarak 0 ya da
1 olarak etiketlemeye calismaktadir. Ayrimct ag, sentetik
orneklerin 0, gergekei drneklerin ise 1 olarak etiketlenerek
ayirt edilebilmesi iizerine egitilmektedir. Model ile
hedeflenen, iiretici agi ile elde edilen goriintiilerin ayrimei ag
tarafindan gergek olarak etiketlenmesi iken ayrimct modelin
sentetik goriintiileri de ayirt edebilecek kadar hassas
olmasidir. Ayrimer ag objektif fonksiyonu, x verileri igin
D(X; 8;) degerinin maksimize etmek ile birlikte X igin
D(%; 64)(= D(G(z 6,); 64))’yi minimize etmektir. Bu
durum Es. 1’de ifade edilmistir.

LGAN = max (Ex~pageq 108 (D(x;64)] +
g!

E,-p,[log (1 -D(G(z 6,); 62)]) (1)

Uretici ag igin hedeflenen D(G(z; Gg); Bd)) degerini
maksimize etmek, Es. 2’de de gosterildigi gibi bu durum,
1- D(G(Z; Gg) ; 6,1)) degerini minimize etmektir.

LG = min (E,.p, [log (1-D(G(z 6,); 6D @

GAN objektif fonksiyonu Es. 3’te bir araya getirilmistir.

Lean = migr; g;ax([Erpz(z)[lOg (1- D(G(Zi 99)5 Hd)] +
Ex-puacq [108 (D (x;85)]) 3)

GAN ile hedeflenen optimum durum pg = pgq¢q durumudur.

3.1.2. Varyasyonel Otokodlayici

(Variational Autoencoder)

Gozetimsiz bir ag modeli olan VAE, klasik otokodlayict
modelinde oldugu gibi kodlayic1 (E) ve kod ¢oziicii (G)
aglarimdan olusan bir ag modelidir. Klasik otokodlayict
modelinde karsilasilan gradyan diisiisii ve asir1 6grenme
problemlerini ¢dzmek lizere otokodlayiciya bir varyasyon
terimi eklenmesi ile elde edilmistir. Klasik AE modelinden
farkli olarak kodlayict agi1, x goriintiilerini girdi olarak alarak
sikistirilmus z,, ortalama ve z, standart sapma vektorlerine
daha sonra ise bu vektdrlerden z gizli kodu
orneklenmektedir.

ZyZg = E(x; 6.),2=2z, + €z, = q(z|x) 4)

Es. 4 'de verildigi gibi, gizli kod z, verilerinin gercek
dagiimindan, q(z|x), elde edilir. Kod ¢oziici, klasik
otokodlayicida oldugu gibi, gizli kodu girdi olarak verilen
veriye doniistiirmek tizere kullanilmaktadir. Es. 5’te oldugu
gibi X ile ifade edilen yeniden yapilandirma goriintiileri
p(x|z) ile ifade edilen dagilimdan elde edilmektedir.

X = G(z 6q) =p(x|2) )

Lypixer piksel tabanli yeniden yapilanma maliyet fonksiyonu
Es. 6°da verildigi sekilde hesaplanmaktadir.

Lpixel: _IEq(le) [lOg P(X|Z)] (6)

Ayrica, Lprior olarak Es. 7°de ifade edilen KL-iraksama
maliyeti model dagilimi ile veri dagilimini ortiistiirmek iizere
kullanilmaktadir.

Lprior = ]DKL( q(le)”p(Z)) =
I a(zlx) log(q(2)|p(2))dz )

VAE objektif fonksiyonu, Es. 8’de verildigi gibi Ly ve
Lprior maliyet fonksiyonlarmin toplami seklinde ifade
edilebilmektedir.

Lyag = Lpixel + Lprior ®

3.1.3. Kompozisyonel oriintii iireten aglar
(Compositional pattern producing network)

CPPN modeli, girdi olarak alinan verileri hedeflenen ¢ikis
degerlerine eslemek icin kullanilan fonksiyonlar bilesimi
seklindeki bir ag modelidir. Geleneksel yapay sinir
aglarindan farkli olarak, sigmoid ve Gauss gibi aktivasyon
fonksiyonlarindan  farkli  fonksiyonlarinin  bir araya
gelmesiyle olusmaktadir. Daha 6nceki caligmalarda, (x,y)
koordinat sisteminden iki boyutlu ikili gériintiilerin NEAT
gibi bir evrigim algoritmasi ile evrigimsel olarak &grenilen
f(w,x,y,d) fonksiyonu ile iiretebildigi goriilmiistir [12,
43]. Es. 9°da bu model ile 6grenilebilecek bir kompozisyonel
ag ornegi temsili olarak sunulmustur.

fw,x,y,d)=
(f1(x’)’))’f5(fz(x’J’)'ﬁ;(fz(x‘ y),fs(x‘ Y)) ) (9)

3.1.4. Onerilen model: VAE/CPGAN
(Proposed model: VAE/CPGAN)

Bu ¢alismada, son yillardaki ¢alismalarda da tercih edildigi
gibi VAE ve GAN modelleri bir arada kullanilmigtir.
Calisma kapsaminda, daha 6nceki hibrit modellerden farkli
olarak, GAN modelindeki iiretici ag modeli yerine CPPN
agma benzer bir yaklagimla piksel tabanli yeniden
yapilandirma hedeflenmistir. Boylece, istenen ¢oziiniirliikte
goriintiilerin o  ¢ozliniirliikte herhangi bir egitim
yapilmaksizin yeniden yapilandirma ile elde edilmesi
mimkiin  olmustur. VAE  modelinin  ¢ikarsama
mekanizmasindan  yararlanmak  {izere  goriintiilerin
sikistirilabilmesi igin kod ¢oziicii olarak VAE kod ¢oziicii
modelinden yararlanilarak, VAE modelinde kullanilan
yakinsama objektifi model objektiflerine eklenmistir. Bu
calisma ile CPPN yaklagimi ¢ekismeli egitim yaklagimu ile
bir araya getirilerek CPGAN olarak adlandirilan yeni bir ag
modeli elde edilmistir. Cekismeli egitim yaklagimi ile daha
gercekei goriintiiler elde edilerek daha giirbiiz bir model elde
edilmesi planlanmustir. Otokodlayici ile bir araya getirilen bu
yeni ag modeli VAE/CPGAN modeli olarak adlandirilmistir.
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Kod ¢6ziicii olarak, VAE kod ¢6ziicii modeli yerine CPPN
benzeri bir yaklagim kullanilmistir. Boylece VAE ¢ikarsama
mekanizmasi ile CPPN 6l¢eklenebilirliginden
yararlanilmgtir.

VAE/CPGAN model mimarisine Sekil 1°de yer verilmistir.
Sekilde goriildiigii gibi model, kodlayici (E), iiretici ag (G)
ve ayrimci agdan (D) olusmaktadir. Kodlayici ag (E), VAE
modelinde oldugu gibi x gorlintiisiinii alarak z, ve
Z, ortalama ve standart sapma vektorlerine, bu vektorlerin
dogrusal kombinasyonu araciliiyla ise z gizli kod vektoriine
doniistiirmektedir. Modelin ikinci kismi olan iiretici ag
modelini (G) CPPN benzeri bir iiretici ag olusturmaktadir.
Klasik iiretici/kod ¢dziicti aglardan farkli olarak z veya z,, €
N (0, 1) vektorii ile koordinat sistemi vektorleri girdi olarak
alimmaktadir. Koordinat matrisleri, s 6l¢ek degeri, m ise x
kare matrisinin olarak genislik ve yiikseklik degeri olmak
iizere, s * (m X m) boyutludur. Model ile x ekseni i¢in
Xcoord> Y €kseni i¢in Y.,orq Ve yaricap yani merkezden
uzaklik vektorii olarak r girdi olarak alinarak gizli kod
vektorii olan z veya z, ile fiizyon islemi yapabilmek iizere
Xyec> Vyec VE Tyee vektorleri haline getirilir. Uretici ag z veya
Zp, Xpec> Yvec V€ Tpec Vektorlerini X veya x,, goriintiilerine
doniistirmektedir.  Modelin ~ son  béliimiinii, GAN
modellerinde  oldugu  gibi, ayrimct ag  modeli
olusturmaktadir. Ayrimci ag (D), gercek goriintiiler (x) ile
tiretici agdan elde edilen x,, ve X goriintiilerini girdi alarak 0
ya da 1 seklinde siniflandirmaya c¢alisarak, gergek
goriintiileri sentetik goriintiillerden ayirt edebilmek iizere
kullanilmaktadir. Ayrica, agmn ist katmanlarindan (I) elde
edilen yiiksek seviyeli gosterimler, f;(x), kullanilarak gergek
verilerden elde edilen 6znitelikler ile sentetik verilerden elde
edilen  Oznitelikler tabaninda  objektif  fonksiyonu
giincellenmistir. Elde edilen Oznitelikler tabaninda
karstlastirma yapabilmek iizere kullanilan Lg,, objektifi Es.
10°da verilmistir.

Lfea: _Eq(le) [logp( fi(x)|2)] (10)

VAE modellerinde oldugu gibi elde edilen dagilim
yakinsayabilmek tizere Ly, KL-raksama maliyet
fonksiyonundan (Es. 7) yararlanilmigtir. Cekismeli egitim
objektif fonksiyonu ise x, ve xigin girdileri model

Toor]| o8]
ol | 5 |

egitildiginden  Es. 11°de gosterildigi sekilde
genisletilmistir.

Lepgan = mier;,g;ax (Ez~p,

[log (1- D(G(pr Xyecr Yvecr Tvecs gg); ed)] -

[log (1- D(G(pr Xyecr Yvecr Tvecs gg); ed)] +
Ex~pgacallog (D(x; 6a)]) (11

Bu c¢alismada o6nerilen VAE/CPGAN modelinin egitim
algoritmasi Sekil 2°de verilmektedir.

I: 0, f0q,0p + parametrelerin ilk defier atamalar
2: k +— yi1gim boyutu

3: m ¢ ornek sayisi

4: while #g, 0, 6p yakinsanmams do

5 xe oW i=1,..,m

6: z;x,-ze'r 4_-E{x'f"ﬁ)

7: Z 4z, + €25, € N(0,1)

8 Lprior ¢ Do (gGRIIP()

9: Tyees Yuees Toee € T X m grid
10: T+ G(Z, Lyees Yvees Moees 0(_;)
1 zp  N(0,1)

12: -'fp — G(z_,,__ Lpees Yoecs Tvecy QG}

13: Lfea — —Eqe)n)[log p(fi(2)]2)]
14: Lopaan « Eqepy [log D(z; 0p)]
+ By, [log (1 — D(E;0p)))
+ IE-"’r:""iI'J:-—.',, [lﬂg (] o D{:r]u; HD)}]]
15: Qb — lﬁ'f_., — vf"m{ﬁpr'ior -+ f,}—rm)
16: O +— 0 — Vo (Lfea — Lopcan)
17: [ {—GD—VQDLCQPGAN
18: end while

Sekil 2. VAE/CPGAN model egitim algoritmasi
(The VAE/CPGAN training algorithm)

4. DENEYSEL CALISMALAR
(EXPERIMENTAL STUDIES)

4.1. Veri Kiimesi: MNIST (Dataset: MNIST)

Goriintii olusturma ve yeniden yapilandirma i¢in literatiirde
yer alan diger otokodlayici ve GAN modellerinde de
kullanilan MNIST veri kiimesi [44], optik karakter tanima
gibi problemler ile diger makine 6grenmesi/bilgisayarli gorii
problemleri i¢in kullanilan bir veri kiimesidir. 0 ile 9
arasindaki rakamlarmn el yazisi seklinde yazilmasi ile elde

7
ari
5.

Sekil 1. VAE/CPGAN ag mimarisi (The VAE/CPGAN model architecture)
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edilmistir. Veri kiimesi, el yazisi seklindeki rakamlarin 28 X
28 Dboyutlarindaki 80000 adet ikili goriintiilerinden
olusmaktadir. MNIST veri kiimesinde, 60000 goriintii egitim
verisini, 10000 goriintii gegerleme verisini kalan 10000
goriintii ise test verisini olugturmak iizere veri kiimesi egitim,
gecerleme ve test olarak ayrilmigtir.

4.2. Model Mimarisi ve Ag Parametreleri
(Model Architecture and Network Parameters)

Bu caligmada sunulan VAE/CPGAN modeli mimarisi 3 ag
modelinin bir araya gelmesinden olusmaktadir. Modelin
kodlayici ile iretici ag kismu sirasiyla 3 katmandan ve 5
katmandan olusan ¢ok katmanli perseptron agi olarak
tanimlanmustir. Kodlayici ag modelinde son katman disinda
yigin normallestirme islemi yapilarak ReLU aktivasyon
fonksiyonu kullanilmistir. Uretici ag modelinde, benzer
olarak, son katman disinda y1gin normallestirme ve ReLU
aktivasyon fonksiyonu, son katmanda ise yigmn
normallestirme  yapilmaksizin  sigmoid  aktivasyon
fonksiyonundan yararlanilmigtir. Ayrimer ag modeli ise 3
evrisimsel katman (conv), 1 tam-bagli katmandan (fc) olusan
bir evrisimsel sinir agidir. Ilk katman ve son katman disinda,
evrisimsel katman ve tam-bagli katmandan sonra yigin
normallestirme islemi yapilmigtir. Aktivasyon fonksiyonu
olarak ilk 4 katmanda Leaky ReLU [45] son katmanda ise
Sigmoid fonksiyonu tercih edilmistir.

Deney calismalarinda yigin boyutu 100, gizli kod vektor
boyutu da 100 olarak kullanilmigtir. Modeli egitmek iizere
Adam en iyileme [46], B, = 0.65, B, = 0.999,¢ = 1le —
08,6grenme oram1 (@) = 1le — 03 parametreleri ile
kullanilmistir. Deney ¢alismalarindaki modellerin kisa bir
egitim siiresindeki performanslarini karsilagtirabilmek tizere
tiim modeller 10 epok (6000 iterasyon) boyunca egitilmistir.

4.3. Deney Sonuglart (Experiment Results)

Onerilen model performansini degerlendirmek iizere modele
temel olan VAE, VAE/GAN, DCGAN, CPPN-GAN-VAE
modelleri ve GAN modellerini iyilestirmek lizere sunulan
popiiler yontemler olan WGAN, DRAGAN ile de
karsilagtirmalar  yapilmistir. Bu modeller i¢in aym
derinlikteki aglar ayni parametreler ile tanimlanmustir.
Modeller, hem niceliksel hem de niteliksel olarak
karsilastirilmistir. VAE, VAE/GAN, DCGAN, CPPN-GAN-
VAE ve VAE/CPGAN ile elde edilen 6rnek goriintiiler Sekil
3’te gosterilmistir.

Sekilde verilen goriintiilere gére VAE/CPGAN modeli ile
CPPN benzeri fiiretici ag modeli kullanilmayan modellere
gore daha gergek¢i ve net goriintiiler olusturulabildigi
goriilmektedir. Caligmada, karsilagtirmak {izere kullanilan
Oznitelik  tabanli  objektif yerine, klasik yeniden
yapilandirmaya dayali diger CPPN benzeri modelin
orneklerine gore ise daha ¢esitli ve farkli yazim stillerinde

orneklerin, giiriilti olmaksizin, olusturulabildigi
goriilmektedir.
Otokodlayict tabanli modeller kullanilarak  yeniden

yapilandirma ile elde edilen goriintiilere Sekil 4’te yer
verilmigtir. Sekildeki goriintiiler, VAE/CPGAN modelinin
diger modellerden tstiinliigiini gostermektedir.
Karsilagtirmak {izere farkli objektife dayali sunulan CPPN
benzeri hibrit modelin diger modellere gore performansh
goziikmekte, fakat VAE/CPGAN modeli ile
karsilagtirildiginda elde edilen goriintiilerde bazi giiriiltiilerin
oldugu goriilmektedir. VAE modelinin, beklendigi sekilde,
diger modellerden daha bulanik goriintiiller olusturdugu
goriilmektedir. VAE/GAN modeli ise bu egitim kosullarina
ve parametrelere gore optimize edilemediginden beklenilen

Model parametreleri ise Tablo 1’de detayli olarak performansi gdsterememis, eksik ve anlamsiz goriintiiler
verilmistir. elde edilmesine neden olmustur.
Tablo 1. VAE/CPGAN model parametreleri (VAE/CPGAN model parameters)

Kodlayici ag (E) fcl fc2 fc3
Filtre say1st 512 512 100
Veri normallestirme Y1gm normallestirme Y1gin normallestirme -
Aktivasyon fonksiyonu ReLU ReLU -
Uretici Ag (D) fcl fc2 fc3 fc4 fc5
Filtre say1s1 128 128 128 128 128
Veri Yi1gin Yigin N . Yigin

. . . Y1gin normallestirme . -
normallestirme  normallestirme normallestirme normallestirme
Aktivasyon ReLU ReLU ReLU ReLU Sigmoid
fonksiyonu
Ayrimei ag (D) convl conv2 conv3 fcl fc2
Filtre sayist 32 64 128 128 1
Filtre boyutu 5%5 5%5 5%5 - -
Stride 2 2 2 - -
Padding 0 0 0 - -
Veri Yi8in Yi1gin o .
normallestirme normallestirme  normallestirme Yigm normallestirme -
Aktivasyon . .
fonksiyonu Leaky ReLU Leaky ReLU Leaky ReLU Leaky ReLU Sigmoid
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Sekil 4. Otokodlayici tabanli modeller ile elde edilen yeniden yapilandirma goriintiileri
(Reconstructed images by autoencoder based models)
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Niceliksel olarak modelleri karsilastirmak iizere literatiirde
tercih edilen inception skoru (IS) [47] kullanilmigtir. Ayrica
otokodlayict modellerinde  yeniden  yapilandirma
performansit MSE tabaninda degerlendirilmistir. Bu skorlar
dikkate alinarak yapilan karsilastirmalar gore, Tablo 2’de
gosterildigi gibi, en yiiksek sonuglar yine VAE/CPGAN
modeli ile elde edilmistir. CPPN-VAE-GAN modeli,
inception skoru ve MSE tabaninda performans olarak
onerilen VAE/CPGAN modelini takip eden model olmustur.
Bu durum, CPPN tabanli modelin iiretici ag olarak etkisini
gozler oniine sermektedir. Inception skoruna gore GAN
tabanli modellere bakildiginda ise Onerilen modele yakin
sonugclar elde edildigi gdzlemlenmistir.

Tablo 2. MSE ve IS tabaninda modellerin niceliksel analiz

karsilastirmalari

(Quantitative analysis of models based on MSE and IS scores)

IS
Metot Tiri  MSE Ortalama  Standart
sapma

VAE Tekil  3,6940 1,5830 0,0153
DCGAN Tekil * 1,6141 0,0335
WGAN Tekil * 1.0060 0.0004
DRAGAN Tekil * 1.0500 0.0016
VAE/GAN Hibrit 11,1919 1,3587 0,0249
CPPN-VAE-  Hibrit 2,0118 1,6266 0,0518
GAN

VAE/CPGAN Hibrit 1,7512 1,8538 0,0337

* ile gosterilen modeller ile yeniden yapilandirma goriintiileri elde
edilemediginden MSE skorlar1 hesaplanamamugtir.

Sekil 5’te 6000 iterasyon siiresince kaydedilen yeniden
yapilandirma ve iretici ag hata egrileri verilmistir. Sekil
Sa’da verilen egrilere bakildiginda VAE ve VAE/GAN
modellerinin CPPN tabanli modeller gibi yakinsanamadig1
goriilmektedir. GAN tabanli modellerde sik karsilagilan bir
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problem olarak, literatiirde ele alinan, egitimde kararl
olamama durumunu analiz edebilmek tizere ise Sekil Sb’de
GAN tabanli modellerin {iretici ag hata grafigi ele alimmustir.
GAN modellerinin egitiminin kararli olamamasina ¢6ziim
getirmek iizere daha once sunulan DRAGAN ve WGAN
modelleri ile de karsilagtirmalara yer verilmistir. Sekil 5b’ye
gore VAE/GAN modelinin yakinsanamadigt ayrica
DCGAN, DRAGAN ve WGAN gibi modellerin egitimde
kararli performans sergileyemedigi goriilmektedir. Bu
nedenle, modelimizin diger modellere gore daha kararl
olmakla birlikte test sonuglarma bakildiginda da daha
performansl oldugu goriilmektedir. Genel olarak, ¢ekismeli
egitime dayali modellerde goriildiigii lizere, ¢ekismeli egitim
ile daha giirbiiz ve performansli modeller elde edilmesinin
saglandigi, buna ragmen karsilastirilan diger GAN
modellerinin  egitiminin  6nerdigimiz ~ VAE/CPGAN
modeline gore daha az kararli performans sergiledigi
degerlendirilmigtir.

CPPN tabanli modellerin dlceklenebilirlik  6zelligi
sayesinde, VAE/CPGAN modeli siiper ¢oziiniirlikli
goriintiiler olusturma yetenegine de sahip olmustur. Siiper
¢Oziiniirlik goriintiileri, verilen 6lgekler i¢in bir egitim
yapilmadan elde edildiginden literatiirde bulunan siiper
¢oziiniirliik modelleri yerine NN interpolasyon ile $ekil 6’da
karsilagtirilmugtir.  Elde edilen 6rnekler incelendiginde,
onerilen modelin farkli dlgekler icin herhangi bir egitim
olmadan siiper ¢Oziinlirlik goriintileri {iretebildigi
goriilmektedir.

Onerilen model ve karsilastirmak {izere olusturulan CPPN
tabanli model ile dlgek 2, 3, 4, 5 ve 6 i¢in elde edilen YC
goriintiileri Sekil 7°de karsilagtirilmigtir. Bu goriintiilere
gore, dlgek = 6 gibi biiyiik dlgeklerde dahi basarili sonuglar
elde edildigi goriilmektedir. Sekilde verilen goriintiilere
bakildiginda, diger model ile olusturulan goriintiilerin bazi
giiriiltiiler igerdigi goriilmektedir.

CPPN-VAE-GAN
DCGAN
DRAGAN
WVAE/CPGAN
VAE/GAN
WGAN

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
iterasyon

b)

Sekil 5. a) VAE tabanli modellerin iterasyon sayisina gore yeniden yapilandirma hata egrileri b) GAN tabanli modellerin

iterasyon sayisina gore iiretici ag hata egrileri
((a) The reconstruction loss over iterations curves of VAE based models (b) The generative loss over iterations curves of GAN based models)
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Sekil 6. Diisiik ¢6ziiniirliikli (DC) orijinal goriintiiler ile model ve NN interpolasyonu ile elde edilen siiper ¢oziiniirliiklii
YO) gorilintl karsllastlrmalarl (The comparisons of low resolution (LR) and super resolution (SR) images for different scales)

af.A.H .

a) DC b) Model ¢) CPPN- d) Model e) CPPN-VAE-GAN
YC (s=2) VAE-GAN YC (s=3) YC (s=3)
YC (s=2)
.u.u.E L=
f) Model g) CPPN-VAE- _ 1) CPPN-VAE-GAN
YC (s=4) GAN YC (s=4) h) Model YC (s=5) YC (s=5)
1) Model YC (s=6) k) CPPN-VAE-GAN YC (s=6)

Sekil 7. Diisiik ¢oziiniirliikli orijinal goriintiiler ile CPPN tabanli modeller ile elde edilen siiper ¢oziiniirliiklii goriintiilerin
karsilagtirmalari (The comparison of CPPN based models SR images at different scales)

Stiper ¢oOziiniirlik analizi i¢in elimizde MNIST veri degerlendirmek tizere farkli metrikler incelenmistir. Bu
kiimesinin siiper ¢oOziiniirliklii yer gercekligi verileri nedenle, bulaniklik analizi yapabilmek iizere laplaslarin
olmadif i¢in elde edilen YC goriintiilerinin performansini varyans degeri tabaninda netlik skorlari ile esik degeri 100
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icin netlik oranlar1 hesaplanmigtir. Elde edilen sonuglar
Tablo 3’te verilmistir. Tabloda verilen sonuglara
bakildiginda o6l¢ek sayisi arttikga beklenildigi sekilde
goriintiiniin netlik degeri diismektedir. Bu nedenle, farkli
oOlceklerde elde edilen netlik skorlar1 arasinda 6nemli farklar
her iki model igin de sz konusu olmaktadir. Olgek 2 ve 3
icin netlik oranlar1 %100 olarak hesaplanmis iken lgek 4’te
netlik oranin daha diisiik kaydedildigi goriilmektedir.
Tabloya gore, piksel tabanli yeniden yapilandirmaya dayali
CPPN modeli ile biraz daha net fakat giiriiltiilii olmas1 sebebi

ile gercekten uzak veriler elde edildigi
degerlendirilmektedir. Diger bir deney el yazist stillerinin
gizli kodlarla aktarilabilmesini analiz etmek iizere

gergeklestirilmistir. Bu amagla, gizli kodlara dayali aritmetik
ile hedeflenen stile yonelik gizli kod elde edilmeye
caligilarak bu gizli kod araciligiyla stile yonelik goriintiiler
elde edilmeye caligilmistir. Bu analiz ile ilgili bir ka¢ 6rnek
Sekil 8’de gosterilmistir. Sekilde, hedeflenen stilin bagka bir
rakama ait goriintilye nasil transfer edildigi gosterilmistir.
Sekildeki ilk 6rnekte gizli kod aritmetigi ile 7 rakanu daha
italik bir yazim stili ile Tiretilebilmistir. Stil transferi iglemine
benzer olarak son deney c¢aligmasi olarak gizli kodlarin
dogrusal interpolasyonu ile elde edilen yeni 6rnekler Sekil
9’da verilmistir. Bu 0Orneklerde goriilebilecegi gibi 8
rakaminin 1 rakamina gizli kodlarin interpolasyonu ile nasil
doniistiiriilebildigi gosterilmistir.

Tablo 3. Siiper ¢oziiniirliik goriintiilerinin bulaniklik analizi (The clearness analysis of super resolution images)

Metot CPPN-VAE-GAN VAE/CPGAN
. Netlik skoru  1647,0256+432,4643 1538,5852+428,1420
Olgek (s) =2 .

Netlik oranm 1,0000 1,0000
Oloek (s) = 3 Netlik skoru  509,7392 +137,2906 450,7175+129,2560

gerts Netlik orami 1,000 1,0000

. Netlik skoru  203,0867+55,8707 175,8523+52,6528
Olgek (s) =4 .

Netlik oram1 00,9901 0,9586

+

.-|_
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~ |||l
~ |||l
|||l
e S )

Sekil 8. Gizli kod aritmetigi 6rnekleri (Examples of latent code arithmetic)
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Sekil 9. Gizli kod interpolasyonu drnekleri (Examples of latent code interpolations)
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5. SONUCLAR VE TARTISMALAR
(RESULTS AND DISCUSSIONS)

Giintimiizde, derin 6grenme temelli modeller ile bilgisayarl
gorii ve diger alanlardaki uygulamalarinda en yiiksek
performanslarin elde edildigi goriilmektedir. Ozellikle
cekismeli egitim 6nde olmak {izere iiretici modellerin, derin
O0grenme alanin en ilgi ¢ekici konularindan bir olarak
kaydedildigi goriilmiistiir. Son yillarda sunulan modellerin
agirlikli olarak ¢ekismeli egitime dayali liretici modellerden
olustugu gorillmektedir. Bu yaklagimlarla yeniden dikkat
¢ceken otokodlayicilara gore iistiinliklerine ragmen
otokodlayict yaklagimlarinda bulunan ¢ikarim
mekanizmalarinin bulunmamasindan dolay1 son yillarda
ozellikle VAE ve GAN hibrit modellerinde artis egilimi soz
konusu olmaktadir. Bu ¢alismalardan etkilenerek bu
calismada da modellerin avantajlarin1 bir arada kullanarak
sentetik gorlintli olusturabilmek tlizere VAE ve GAN tabanli
bir modele odaklanilmistir. CPPN modelinin
6lgeklenebilirlik saglamasindan etkilenilerek bu ¢alismada
CPPN benzeri bir {iretici model tercih edilmistir. Bu tretici
ag ile yalnizca veri dagilimmin modellenmesini saglanmaz,
ayn1 zamanda diisiik boyutlu goériintiiniin gizli bir kodundan
stiper ¢ozlniirliik goriintilerinin olusturulmasini saglayan
goriintli yogunlugu da 6ngoriilebilmektedir. Bu yaklagima
dayali c¢ikarsama mekanizmasi ile ¢ekismeli egitim
yaklasimi ve Oznitelik tabanli bir objektif bir araya
getirilerek VAE/CPGAN olarak adlandirilan yeni bir model
sunulmustur. Boylece daha gesitli, net, gercekei ve yiiksek
¢Ozlniirlikli goriintiiler 6nerilen hibrit VAE/GAN modeli
ile elde edilebilmistir.

Onerilen model performans1 VAE, VAE/GAN, DCGAN,
WGAN, DRAGAN modelleri ve CPPN benzeri fakat farkl
objektife dayali olusturulan CPPN-GAN-VAE modeli ile
karsilagtirilmigtir. Karsilastirmalar i¢in benzer ¢alismalarda
da oldugu gibi inception skoru tercih edilmistir. Deney
sonuglara bakildiginda, 6nerilen model ile diger VAE ve
GAN tabanli modellerden daha iyi performansin elde
edildigi goriilmektedir. Deney sonuglari incelendiginde daha
cesitli, gercekei drneklerin daha tutarli bir egitim yaklagimi
ile Onerilen model kullanilarak elde edilebildigi
degerlendirilmistir. Onerilen modelin dlgeklenebilirligi
sayesinde farkl1 dl¢eklerde egitim yapilmaksizin elde edilen
siiper c¢Oziinlirlik goriintiiler, NN interpolasyon ve
karsilagtirmalarda kullanilan diger CPPN benzeri model ile
karsilagtirildiginda modelin basaris1 dikkat c¢ekmektedir.
Ayrica, gizli kod aritmetigi ve interpolasyon ornekleri ile
onerilen model ile veri dagilimin basari ile modellenebildigi
gosterilmistir. Devam eden c¢alismalarda, modelin daha
karmagik  yapili goriintiiler igin gelistirilmesi
hedeflenmektedir.
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