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Oz

Derin 6grenme alaninda yasanan en onemli gelismelerden biri, hi¢ siiphesiz ¢ekismeli
tiretken ag (Generative adversarial network-GAN) modelleridir. GAN olarak anilan bu
modeller, goriintii  veri kiimesinin  genisletilmesinde (image augmentation),
resim/karikatiir boyamada (painting), yiiksek ¢oziiniirliige sahip siiper goriintii elde
etmede, bir goriintiideki doku/desenin baska bir goriintiiye transferinde kullanilan en
modern yaklasimlar olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu calismada literatiirde yaygin
olarak kullanilan GAN modellerinin (cGAN, DCGAN, InfoGAN, SGAN, ACGAN,
WGAN-GP, LSGAN), gercek goriintiilere ¢ok benzeyen sentetik goriintiileri tiretmedeki
performanslart  incelenmistir.  Calismanmin  orijinalligi, c¢GAN ve DCGAN in
avantajlarimi barindiran hibrit bir GAN modeli (cDCGAN) gelistirilmesi ve GAN
yontemlerinin performanslari, derin ogrenme tabanli evrigimsel sinir aglari(CNN) ile
kiyaslamali olarak degerlendirmesidir. Kodlanan modellerle veri kiimelerindeki
goriintiilere benzer sentetik goriintiiler iiretilmistir.  Uretilen sentetik gériintiilerin
mevcut goriintiilere  benzerliklerini  hesaplamak, boylece model performansini
degerlendirebilmek icin fréchet baslangic mesafesi (FID) metrigi ve CNN kullanimustir.
Yapilan deneysel ¢alismalarda, tiim modellerin zamana bagl gériintii iiretim
performanslart  degerlendirilmistir. Sonu¢ olarak, LSGAN modeliyle tiiretilen
goriintiilerin - yiiksek siniflandirma basarim orami sagladigi, ancak DCGAN ve
WGANGP ile daha giiriiltiisiiz net goriintiiler tirettigi gozlemlenmistir.
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Investigation of generative adversarial network models' image
generation performance

Abstract

One of the most important developments in the field of deep learning is the generative
adversarial network(GAN) models. These models, known as GAN, are the most modern
approaches used in image editing, image/cartoon painting, high resolution super image
acquisition, and the transfer of the texture/pattern in another image to another image.
In this study, the performances of GAN models (cGAN, DCGAN, InfoGAN, SGAN,
ACGAN, WGAN-GP, LSGAN), which are commonly used in the literature, in producing
synthetic images very similar to the real images were investigated. The originality of
the study is the development of a hybrid GAN model (cDCGAN) that incorporates the
advantages of cGAN and DCGAN and evaluates the performances of GAN methods in
comparison with deep learning based convolutional neural networks (CNN). Synthetic
images similar to the images in the data sets were generated with the encoded models.
Fréchet inception distance (FID) metric and CNN were used to calculate the similarity
of the produced synthetic images to the existing images so as to evaluate the model
performance. In the experimental studies, time-based image production performances
of all models were evaluated. As a result, it was observed that the images produced by
the LSGAN model provide a high classification performance rate, but with DCGAN and
WGANGRP, it produces clearer noise images.

Keywords: Generative adversarial network, GAN, deep learning, image production.

1. Giris

Son yillarda derin 6grenme teknikleri yapay 6grenme alaninda bir ¢igir agmustir [1].
Derin 6grenme, gercek diinyadaki veri kiimelerinde karmagik yapilarin 6grenildigi bir
makine 6grenmesi yaklasimi olarak ortaya ¢ikmistir. Biiylik 6lgekli veriler kullanilarak
egitilen derin sinir aglari, goriintiilerin anlamsal olarak anlasilmasiyla ilgili olarak klasik
goriintii isleme tekniklerinden onemli Olgiide daha iyi performans goéstermistir [2].
Derin 6grenme, ayrica goriintii iretiminde biiylik bir yetenek sergilemistir [1]. Derin
aglarin goriintii tretebilen ilk modeli 2014 yilinda Goodfellow [3] tarafindan
onerilmistir. Cekismeli iiretken aglar olarak adlandirilan bu iiretken modeller Ingilizce
yazilisinin bas harfleriyle “GAN” anilmaktadir. Klasik derin ag mimarilerinden farkli
olarak bir liretici (generative, G) ve bir ayirict (discriminator, D) olmak {izere iki farkl
derin aga sahiptir ve bu iki agin ¢ekismeli olarak c¢alismasiyla 6grenme islemini
gerceklestirir.  Ayirict derin ag, sentetik olarak iiretilen goriintiiler (sahte) ile veri
tabanindaki goriintiileri (gergek) birbirinden ayirt etmeye calisirken; {iretici derin ag,
giris olarak aldig1 bir giiriiltii sinyalinden veri tabanindaki goriintiilere benzer goriintiiler
iiretmeye caligmaktadir. Ancak iiretilen goriintiiler gergekmis gibi ayiriciy1 kandirmaya
calisir. Her iki ag da paralel olarak rekabet¢i bir sekilde egitilir. Bu islemler belli bir
tekrar agsamasindan sonra tiretici ag gercek goriintiilere benzer yeni goriintiiler tretir [3].
GAN vyaklasimlari, goriintii sentezi, ¢Oziiniirliik artirma, doku sentezi, video iiretimi,
goriintii diizenleme gibi alanlarda etkileyici sonuglar vermistir [1]. Ornek olarak
¢Ozlnirlik artirma alaninda Ledig [4]’in 6nerdigi SRGAN’nin klasik yaklasimlara olan
Ustlinliigii acikga goriilmiistiir (bak Sekil 1). Bu yaklasim, giriste aldigi diisiik
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¢oziiniirlikteki bir goriintiiniin netligini bozmadan dort kat biiyilterek c¢ikista
iretebilmistir.

Bicubic
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$RResNet v SRGAN ) Oriiinal

Sekil 1. Coziiniirliikk artirma yontemlerin sonuglari [4].
Bu ¢alismada sunulan ana katkilarin bir 6zeti asagida listelenmistir:

e En sik kullanilmakta olan GAN modellerinin (CGAN, DCGAN, InfoGAN,
SGAN, ACGAN, WGAN-GP ve LSGAN) Pyhton ortaminda uygulamalari
gercgeklestirilmistir.  Bu modellerin iki farkli goriintii veri tabani goriintiilerine
benzer yeni goriintiiler liretme performanslari incelenmistir.

e Hibrit bir GAN modeli (cDCGAN) onerilmistir. Bdylece cGAN ve DCGAN
modellerinin avantalar1 tek bir mimaride toplanmaistir.

e Klasik GAN calismalarindan farkli olarak bu ¢alismada toplu egitimle birlikte
siiflar ayriklagtirilarak da egitim gerceklestirilmis ve sonuglar irdelenmistir.

2. GAN modeli ve giincel GAN modelleri

2.1. GAN modeli

GAN modellerinin genel mimarisinde biri iiretici digeri ayirict olmak tizere iki farkli
derin ag bulunmaktadir. Cekismeli olarak ¢alisan bu aglardan, iiretici ag, giris olarak
aldig giirtiltii vektorii egitim kiimesindeki gergcek goriintiilere benzetmeyi amaclarken,
ayirict ag, sentetik iiretilen goriintiilerle (sahte) ve gercek egitim goriintiileri birbirinden
ayirt etmeye calisir [5]. Sekil 2°de geleneksel GAN mimarisi gosterilmektedir.

rTTTTTTTTTTS |
v :
Egitim Ayirici :
kiimesi =7 Siniflandirma
Hatasi1-Gergek(1),
Uretici i
1
555 1
N = @@ Uretilen |
Giiriilt Sahte goriintiiler :
A |
L o o o o o o o o o e e e e e e e 2

Sekil 2. Geleneksel GAN mimarisi [6,7].
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Geleneksel GAN yonteminin s6zde kodu asagidaki gibi verilmistir [3, 8]:

Giris: x® gergek goriintii 6rnegi, z® giiriiltii vektorii
Cikis: G (zi) sahte goriintli 6rnegi

1. For iterasyon_sayist do

2 For adim_sayisi(k) do

3. Sahte goriintiiler tiret {G (z(l)), ) G(z(m))}
4 Gergek goriintiiler al {x@, ..., x(™}

D yi egit (agirhiklar giincelle): Vg, = %Z{Zl [logD (x%) + log (1 -D (G (zl)))]

end for
Sahte goriintiiler tiret {G (z(l)), s G(z(m))}

G yi egit (agirliklar giincelle): Vgg = %Zﬁl log (1 -D (G(z‘)))
7. end for

IS

Algoritmada kullanilan iterasyon sayisi degiskeni G ve D aglarinin kagar defa
egitilecegini belirtmektedir. adun_sayt degiskeni ToplamOriintiSayist/
GrupOrintiSayist ile hesaplanmaktadir. Bu sayede egitim kiimesindeki goriintiiler
biitiin olarak kullanilmaz ve her pakette GrupOriintiiSayis1 kadar goriintii olacak sekilde
egitim gergeklestirilir.

Ayiricr derin ag (D), gercek ve sahte goriintiileri birbirinden ayiran ikili siniflandiricidir
(binary classifier). Bu nedenle “logistic regression” olarak bilinen ikili siniflandiricinin
maliyet fonksiyonu kullanir. Uretici ag G semboliiyle gosterilmektedir ve G(Zi)
niitasyonuyla {iretilen sahte goriintiiler temsil edilmektedir. Uretici derin ag, dyle
goriintiiler tiretmek ister ki, ayirici liretilen sahte goriintiiyii gergeginden ayirt edemesin
[7]. Bu nedenle iireticinin iirettigi sahte goriintii gercekmis gibi ayiriciya verilir ve elde
edilen yiiksek hata degeriyle lireticinin egitilmesi istenir [7].

2.2. Giincel GAN modelleri

Bu bolimde c¢ekismeli iiretken aglar ile ilgili literatiirde en sik kullanildiginm
diistindiigiimiiz yedi farkli GAN modelinden (CGAN, DCGAN, InfoGAN, SGAN,
ACGAN, WGAN-GP, LSGAN) bahsedilmektedir. Modellerin - mimarilerindeki
farkliliklar 6n plana ¢ikarilmakta ve maliyet fonksiyonlari ifade edilmektedir.

2.2.1. Kosullu (Conditional) GAN (cGAN)
Mimarisi Sekil 3 (a)’da gosterilen bu GAN modelinde farkli olarak firetici ve ayirict
derin aglarin girigsine ek bilgi (c) verildigi goriilmektedir. Boylece ayirici, girisindeki
gercek veya sahte goriintiiniin hangi siifa ait oldugunu bilmektedir. Ayrica iiretici
guiriiltii verisiyle birlikte sinif bilgisini bilerek tiretme islemine baslar [9]. Boylece amag
fonksiyonu asagidaki gibi giincellenmistir.

mGin max V(D,G) = Exp,,,,[logD(x|c)] + Ex-p [log (1 — D(G(z]|c))] (1)

Burada c, smif etiketleri gibi yardimci bilgi olabilir. D(x|c) ve G(z|c), sirasiyla ¢
etiketi ile verilen goriintiiyii ayirt etmemizi ve bu etikette goriintii tiretilmesini saglayan
fonksiyonlari ifade etmektedir.
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Sekil 3. Farkli GAN mimarileri (a) CGANSs [1], (b) DCGAN, (c) ACGAN [10], (d)
InfoGAN [11].

2.2.2. Derin konvoliisyonel GAN (DCGAN)
Radford ve arkadaslar1 [12] tarafindan gelistirilen DCGAN mimarisi (bak Sekil 3 (b))
liretici ve ayiriciya bazi kisitlamalar getirdiler. Bu kisitlamalar:
e Havuzlama islemi (pooling) ayirici ve iiretici agda kullanilmamaktadir. Goriintii
daraltma islemi ayirict agda konvoliisyon iglemiyle yapilmaktadir
e Hem firetici hem ayirici i¢in toplu normallestirme kullanilir
e Daha derin mimariler i¢in tamamen bagh gizli katmanlar kullanilmaz
e (G’de cikis katmami hari¢ diger katmalarda RELU aktivasyon fonksiyonu
kullanilir
¢ D’nin tiim katmanlarinda LeakyReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilir.

Yapilan bu kisitlamalar ile DCGAN'larin egitimde daha kararli oldugu ve daha kaliteli
goriintiiler tiretebildikleri, bu nedenle bircok uygulamada yaygin olarak kullanildig:
gorilmistiir [1].

2.2.3. Yardimct siniflandirict GAN (ACGAN)

Bu modelin ayirici ve iiretici aglarinda log-olabilirlik dagilimi kullanilmaktadir. G giris
olarak z giiriiltii vektoriine ek olarak c¢ smif bilgisi alir ve sahte goriinti (Xsqpe =
G(z, c)) tretir. ACGAN mimarisi Sekil 3 (c)’da verilmistir. Ayiric1 Lo — Lg’yi, Uretici
ise Lq + Lg’yi maksimum yapmak i¢in egitilmektedir [13].

Ls = E[logP(S = gercek|X ercer)| + EllogP(S = sahte|Xsanee)] 2
LC == E[lOgP(C = C|Xger(;ek)] + E[lOgP(C = Clxsahte)] (3)

Lg, imgeler uzerindeki log-olabilirlik dagiliminm1 gosterirken, L, ise siniflar
tizerindeki log-olabilirlik dagilimini gostermektedir.

2.2.4. Bilgi GAN (InfoGAN)

Ureticinin girisine verilen giiriiltii vektdriine gizli kod veya ek bilgi (c) eklenmektedir.
InfoGAN mimarisi Sekil 3 (d)’de verilmistir. Uretici, giiriiltilye ve c'ye dayali rnekler
iiretir. Uretici fonksiyonu G(z) yerine G(z, ¢) kullamlir. Maliyet fonksiyonu c’ye bagl
olarak, iiretilen sentetik goriintii arasinda maksimum karsilikli bilgiyi(I) elde etmeye
dayanir [11]:
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(4)

()

Klasik GAN modelinde G, ek bilgi(c)’ye bagh olarak istenilen bilgideki goriintiiyii
tiretemezler. Boyle bir problemin {istesinden gelmek i¢in ¢ ile G 'nin iiretecegi
goriintii(G (z, ¢)) arasinda karsilikli bilgi(/)’ye ihtiyag vardir. [ (c; G(z, c)) degerinin
yiiksek ¢ikmasi istenir. | degeri entropi(H) kullanarak tahmin edilebilir [11].

mG;'n max Vinfocan = Vean(D,G) — Al (c; G(z,¢))

Vean(D, G) = Eyp,., . [logD(x|c)] + E,.p, [log (1 — D(G(z]|c))]

I(c;G(z,¢)) = H(c) — H(c|G(z¢c)) (6)
1 (c; X) , c biliniyorsa, x'i ne kadar bildigimizi 6l¢er. x tahmin edilen c¢ ile tamamen
alakasizsa, | (c; X), 0'a esitti. D, c'yi dogru tahmin ederse, | degeri yiiksek
¢ikacagindan maliyet diisiirecektir. InfOGAN ekstra bir hiper-parametre(4) getirse de,
basit gizli kodlar igin 1 degeri verilmelidir.

2.2.5. Yari egiticili GAN (SGAN)

Bu modelde ayirict agin son katmandaki aktivasyon fonksiyonu degistirilir. Klasik
ayirict ag, giris olarak aldigi goriintiiden bir olasilik degeri iireten, yani tek bir sigmoid
fonksiyonla biten bir agdir. Ancak SGAN’in ¢ikis katmani gergek ve sahte siniflarin

tamami i¢in ¢ikiglar iireten bir softmax katmanina sahiptir[14]. SGAN mimarisi
Sekil 4(a)’da gosterilmektedir.
Egitim seti D
ﬂl Egitim kimesi D

sg_> ﬁ@UL

(a)

gl -

Uretilen gériintii

v v
Co] -

Gercek Siniflar Sahte sinif

E
[/

(b)

G (DCGAN Mimarisi)

I

Gergek(
H@ > ahte(

D (DCGAN Mimarisi)

[ Uretilen goriintiiler

Sekil 4. GAN mimarileri (a) SGAN [15], (b) cDCGAN

2.2.6. Wasserstein GAN’larin gelistirilmis egitimi (\WGAN-GP)

Arjovsky ve arkadaslart [16] tarafindan gelistirilen bu modelin ayiric1 ve iretici
aglarinin maliyet fonksiyonlar1 asagidaki gibi giincellenmistir. Ayirict agin sigmoid
katmani yerine agirlik kirpma yonteminin kullanilmasi, olasilik mesafesini 6lgmek icin
Earth-Mover (EM) metrigi kullanilmasi1 ve maliyet fonksiyonunda log kullanilmamasi
goze carpan giincellemeler olarak karsimiza ¢ikmaktadir [16]:

LYGAN = E[D(x)] — E[D(G(2))] ©)

E[D(G6(2)] (8)

WGAN, bazen sadece kotii 6rnekler tiretebildigi goriilmiistiir [17]. Bu olumsuz duruma
agirlik kirpma fonksiyonunun neden oldugu anlagilmistir. Daha sonra agirlik kirpma
yontemine alternatif olarak yeni bir yontem WGAN-GP Onerilmistir. Buna gore maliyet
fonksiyonu asagidaki sekilde giincellenmistir:

WGAN _
Lg =
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Lp = AE[(|VD (ax -(1- aG(z)))| - 1)2]]

WGAN—-GP _ jWGAN
LY = [WGAN 4

©)

Llél;/GAN—GP — Llél;/GAN (10)

Burada a ve A hiper parametrelerdir. Bu parametrelerin varsayilan degerler olarak a =
0.0001, A=10 verilmelidir.

2.2.7. En az kareler GAN (LSGAN)

Ayirictyr bir siniflandirict olarak goren GAN’larda hata fonksiyonu olarak Sigmoid
Cross Entropy (SCE) fonksiyonu kullanilmaktadir. Bu fonksiyon yardimiyla iiretici
giincellenirken, bazi 6rnekler i¢in gradyan bilgisi yok olmaktadir. Coziim olarak SCE
yerine en az kareler yaklasimi Onerilmistir [18]. Buna goére maliyet fonksiyonlari
asagidaki gibi glincellenmektedir.

1 1
5 Expaacao (D) = D1 4+ 5By, [ (0(6(2) — 0)] (11)

1
min Visean(6) = 5 Eyp, ) [(D(6(2) = ¢)'] (12)

mDin Visgan (D) =

Burada c, iireticinin ayiriciy1 sahte verilere inanmasini istedigi degeri belirtir. a ve b,
sahte ve gercek veriler i¢in kullanilan etiketlerdir [18].

2.2.8. Kosullu derin konvoliisyonel GAN (CDCGAN)

Gelistirilen hibrit GAN mimarisidir. cGANs ve DCGAN’nin avantajlarini icermektedir.
Yapilan uygulamalarda cGAN ile iiretilen goriintiiler siniflandirilabilmekte ancak
gorilintiinlin distik kalite ¢oziiniirliige sahip olmaktadir. cGAN’nin aksine DCGAN daha
kaliteli goriintliler iretebilmektedir, ancak belirli bir sif goriintiiniin {iretimi
gerceklestirilememektedir. Her iki modelin avantajlar1 birlestirilerek belirli bir sinifta
yiiksek ¢Oziiniirlikte goriintii tretebilme fikri ¢cDCGAN hibrit modelini ortaya
cikarmustir. Gelistirilen modelinin mimarisi Sekil 4(b)’de verilmistir.

cDCGAN maliyet fonksiyonu asagidaki gibi verilmistir:
max Vepcgan (D) = Ex~pdam[logD(x|C)] + IEx~pZ [log (1 — D(G(zlc))] (13)
mGin Vepcgan(G) = Exp [log (1 = D(G(z|c))] (14)
Burada c, sinif etiketi(ek bilgi). D(x|c), c etiketi ile verilen goriintiiyii ayirt etmemizi,
G(z|c), bu etikette goriintii tiretilmesini saglayan fonksiyonlardir. cDCGAN modeli

ayn1 zamanda DCGAN modelinde yapilan kisitlamalar goz 6nilinde bulundurularak insa
edilmistir.

3. Deneysel calismalar

GAN modellerinin goriintii tiretim performanslarini analiz edebilmek igin MNIST ve
Fashion-MNIST veri kiimeleri kullanilmustir. Her iki veri kiimesinde 10 siif ve her
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smifta yaklasik 6.000 olmak iizere toplam 60.000 goriintii bulunmaktadir. Uretilen
sentetik goriintiilerin gercek goriintiilere ne kadar benzedigini hesaplayabilmek i¢in FID
benzerlik metrigi ve CNN tabanli bir siniflandirma modeli kullanilmistir. FID benzerlik
metrigi agagidaki gibidir:

FID(x, g) = ||-“x ‘“q” +Tr (Cx +Cg — Z(Cxc,q)%) (15)

Burada (uy, Cx) Ve (ug, Cy), srayla gercek ve sentetik goriintiiniin ortalama ve
kovaryans degerlerini gostermektedir [19]. Sentetik goriintli ger¢egine ¢ok yakinsa FID
metrigi 0’a yakin, ¢ok uzaksa 1’e yakin c¢ikmaktadir.  Gergek/sentetik goriintii
benzerligini hesapladigimiz diger yontemde ise MNIST veri kiimesiyle egitilmis
(dogruluk %99,1) bir CNN ag1 kullanilmaktadir. CNN, bilgisayar gérme alanindaki
yiiksek boyutlu verileri 6grenmeye yonelik bir derin 6grenme yontemidir [20]. Buna
gore yeni iiretilen sentetik bir goriintii egitilmis CNN agina verilerek ¢ikis kiimesindeki
dogruluk oranina bakilmaktadir. Uretilen bir sentetik goriintiiniin herhangi bir sinifa
yliksek dogrulukla atanmasi iiretim isleminin kalitesini ortaya koymaktadir.

MNIST ve Fashion-MNIST veri kiimeleri kullanilarak yapilan iki uygulamada da
adadelta(lr=1.0, rho=0.95) optimizasyon yontemi kullanilmigtir. Bu yontem, zaman
icerisinde sadece birinci dereceden bilgiyi kullanarak dinamik olarak adapte olur ve
rastgele dereceli inisin(stochastik gradient descent) 6tesinde minimum hesaplama ek
yiikiine sahiptir [21]. Egitim islemi 128 ornekli(batch) olarak yapilmustir. ilk
uygulamada, GAN modellerinin MNIST goriintiilerini  {iretebilme kabiliyeti
incelenmistir. GAN modelleri her smif i¢in ayri ayri egitilmistir. Egitim stiresi 12 dk.
tutulmustur. Egitim sonrasi her modelin siniflarin her biri igin 100 goriintii iiretmesi
istenmistir. Uretilen sentetik goriintii drnekleri Sekil 5°te gosterilmektedir.

Sekil 5. GAN modelleriyle tiretilen MNIST goriintii 6rnekleri.

Uretilen 100 adet sentetik goriintiiyle, egitim kiimesindeki 100 adet gercek goriintii
arasindaki FID benzerlik degerleri Tablo 1. (sol)’da verilmistir. Bu sonuglarinin daha
1yl anlagilabilmesi i¢in tablonun son satirinda gergcek gortintiiler (100 adet) arasindaki
FID benzerlik oranlart verilmistir. Bu satirdaki FID degerlerinin yiiksek ¢ikmasi veri
kiimesi igerisindeki veri cesitliliginin bir gostergesidir. Normalde FID benzerlik
oraninin diigiik ¢ikmasi goriintiiler arasindaki benzerligin yliksek oldugunu anlamina
gelir. Ancak gercek goriintiilerin bile kendi aralarinda bir benzerlik hatasi vermesi
nedeniyle bu hata degeri (ofset) genel FID sonuglarindan ¢ikarilmis ve Tablo 1 (sag)’da
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ki sonuglar elde edilmistir. Elde edilen sonuglar icerisinde maksimum degere sahip olan
modelin en benzer goriintii lirettigi yargisina varilmistir. Buna gore, (1, 4, 7, 9)
siniflarinda LSGAN, (2, 8) smiflarinda ¢cGAN, (3, 5) siniflarinda cGAN ve LSGAN, (0)
siifinda InfoGAN ve cGAN en benzer gortintiileri tiretmistir.

Tablo 1. GAN modellerinin goriintii tiretme sonuglari (FID benzerlik degerleri).

0/1/2,3/4|5|/6(7|8/9|0|1|2|3|4|5|6|7|8|9

cGAN|46|41]4030(32|31(35(38|34|32|05(0,2]0,9|0,3|06/0,2[0,0/0,3|0,3|0,2

DCGAN|39|39|29|28|27|28|28|35|29|28|01/00/0,1]0,2|0,1/0,0/0,7]0,0[0,0]/0,1

cDCGAN|39|3.7|31|26|35|27|34|42|28|30|01|0,1|00|00/08(0,1]0,1|0,7|0,2]|0,0

INfoGAN | 3534|2924 /26|26|31|36|28|26|/05/03(01/0,1|00/0,2|/04|0,1[0,2|0,4

SGAN|3.6|36|28|26|26|27|32|35|27|27/04/01|0,2|0,0|00/|0,1[0,3|0,0[/0,3|0,2

ACGAN | 41|38|29|24|29|27|33|33|30|28|00/00/|01/0,1]03|0,1/0,1|0,1]0,0]0,1

WGAN-GP| 39]14.0[29]28|3.0(29|33|36/29|31/01|0,2|01]0,1|04]00[{0,2]|0,1|0,1|0,1

LSGAN|40|44|32|30|35|31|36|/43|32|35|00/06/|0,1/0,3|09/0,2|/00/|0,8|0,1]|0,5

MNIST|[40(38|31|26|26|28|35|35|30|30] 0|0 |JO0O|O0O]O]|OJOJO|O]O

FID benzerlik metrigi ile elde edilen bu sonuclarin saglamasin1i yapmak i¢cin CNN
tabanli bir benzerlik 6lgme metrigi kullanilmigtir. Uretilen her bir goriintii egitilmis
CNN ile siniflandirilmak istenmistir. Siniflandirmanin dogru veya yanlis olmasina gore
Tablo 2’de verilen sonuglar elde edilmistir. Basari oran1 denklem 16’ya gore
hesaplanmuistir:

(16)

Hata(GAN;)
Basari(GAN;) = {1 * 100

~ YjHata(GAN;)

Tablo 2’de 0-9 siitunlarindaki rakamlar siniflandirma isleminde basarisiz olan goriintii
sayisini ifade etmektedir. Buna gore, LSGAN kullanilarak tiretilen 10 sinif gériintiiniin
8 smifi hatasiz siniflandirilabilmistir. ¢cDCGAN modelinin ise 5 sinifta hatasiz ve bazi
siniflarda (8 gibi) diger modellerden daha iyi sonug verdigini goriilmiistiir.

Tablo 2. Uretilen goriintiilerin CNN kullanilarak simiflandirilmasi (rakamlar yanlis
siniflandirilan goriintii sayisin1 gostermektedir).

0{112[3]4|5]|6|7]| 8 | 9 |Hata| Basar1
cGAN|[0[0(3]2]2]0[2[{0] 3|2 ] 14 | 90,60
DCGAN[0[0f0]3]0]2|0f1]2[1] 9 |93,96
cDCGAN|0]10]2{4]0]13]0[5] 0 J15{ 29 | 80,54
InfoGAN|0]0[4(1(3])2]|2]1[15]12] 40 | 73,15
SGAN|0f1]1]12]4(0[1])3]2[6] 20 | 86,58
ACGAN|[1]|0]1]2[2[1]0]1]0 |4 12 [91,95
WGAN-GP |1]0{2[1|4]2]1|3[2]5| 21 | 85,91
LSGAN|0|0f2]0f0])0|0f0]2]0] 4 [97,32
Toplam Hata| 149

Ikinci uygulamada iiretken modellerin toplu egitim yapildigindaki sonuglart
incelenmistir. Onceki uygulamada her bir smif i¢in egitim islemi ayr1 yapilirken, bu
uygulamada siniflarin tamami toplu bir sekilde egitilmistir. Egitim islemi MNIST ve
Fashion MNIST veri kiimelerinde gergeklestirilmis ve toplam 90 dk. siirmiistiir. Egitim
sonrast modeller tarafindan fretilen sentetik goriintiler Sekil 6 ve Sekil 7’de
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gosterilmistir. Sekil 6’daki sonuglar incelendiginde, DCGAN, SGAN ve WGANGP’nin
net goriintiiler trettigi, InfoGAN, cGAN ve LSGAN’in giiriiltiilii goriintiiler iirettigi
gorilmektedir. Ancak FID benzerlikleri ve CNN tanima sonuglarina bakildiginda
LSGAN’1n en basarilt sonuglar verdigi goriilmektedir. Yine DCGAN ve SGAN’in
karakterleri oldukga diizgiin iiretebildigi goriilmektedir. Sekil 7’de goriildigi gibi,
modellerin  Fasion-MNIST nesne goriintiilerini {retme performanslart MNIST
sonuclariyla paralellik arz etmektedir. DCGAN ve WGANGP tarafindan iiretilen
nesneler oldukc¢a net olmasina karsilik diger GAN modellerinde giiriiltii seviyesi ve
nesne bozulma oran yiiksektir.

cDCGAN
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Sekil 7. Modeller tarafindan iiretilen sentetik Fashion-MNIST goriintiileri.

Egitim siiresinin model dogruluguna etkisini analiz etmek i¢in 90 dk. siiren egitim
isleminin 5 dk.’lik periyodlarinda (toplam 18 zaman diliminde) FID benzerlik degerleri
elde edilmistir. Her bir dilim i¢in agirliklar kaydedilmis ve egitim sonrasi bu agirliklar
kullanilarak goriintii iiretilmistir. Uretilen goriintiilerin FID benzerlikleri hesaplanarak
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Sekil 8’de gosterilmistir. Sekil 8(sol) sonuglart incelendiginde LSGAN modelinin FID
benzerlik orani zamanla daha istikrarl bir sekilde arttig1 ve 90 dk. sonunda en yiiksek
degere ulastig1 gortilmektedir. Ayni seklin sag grafigindeki sonuglarda da LSGAN
modelinin 90 dk. sonunda en yiiksek benzerlik degeri verdigi gorilmiistiir. Sonug
olarak yapilan iki deneysel ¢aligmada (siifsal ve toplu egitim) LSGAN modelinin
egitim kiimesindeki goriintiileri liretme performansinin en iyi oldugu goriilmiistiir.

CGAN 125
—e— DCGAN
82.5 DCGAN
—e— infoGAN 110.0
—e— SGAN
g0.0 AC-GAN
—®— WGAN-GP 107.5
—e— LSGAN
= 75 = -
= / 5 105.0
= =
g ]
5 B
& 75.0 1
= S 102.5
=

//\4/**** /N

725
T \o 8
0.0 -4 % a7 5

Sekil 8. Modellerin farkli egitim siirelerindeki iiretme basarilar1 (sol) MNIST (sag)
Fashion-MNIST.

4. Sonuclar ve tartisma

Bu calismada onerdigimiz model ile birlikte sekiz farkl iiretken ag modelinin goriintii
tiretimindeki performanslar1 degerlendirilmistir. Modellerin ayrik ve toplu egitimler
sonucundaki performanslart ayri ayri incelenmistir. Tim {iretken modeller Pyhton
ortaminda kodlanmistir. Goriintii tiretimi igin MNIST ve Fashion-MNIST veri kiimeleri
secilmistir. ~ Uretilen sentetik goriintiilerin gercek goriintiilere benzerliklerinin
hesaplanabilmesi i¢in literatiirde en sik kullanilan FID benzerlik metrigi ve CNN
kullanilmigtir. Elde edilen sonuglar incelendiginde LSGAN modeliyle iiretilen sentetik
goriintiilerin CNN tabanli egitilmis bir derin agla siniflandirilmasi sonucunda %97.32
oraninda bir basarim elde edilmistir.  Onerilen cDCGAN modeli ise, LSGAN
modelinden sonra DCGAN ile birlikte 5 sinifta en iyi sonucu verdigi gorilmiistir,
ancak 9 nolu goriintii {iretimindeki basarisizligi siniflandirma basarisint olumsuz
etkilemistir. Sonu¢ olarak, LSGAN modeliyle iiretilen goriintiilerin yiiksek
siiflandirma basarim orani sagladigi, ancak DCGAN ve WGANGTP ile daha giirtiltiisiiz
net goriintiiler iirettigi gézlemlenmistir.
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