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OZET

Déniistiiriicii Tabanlh Cekismeli Uretici Aglar ile Yiiz
Ifadelerindeki Degisimin Analizi

Narmin YAGUBBAYLI

Matematik Mithendisligi Anabilim Dali
Matematik Miihendisligi Programi

Yiiksek Lisans Tezi

Danigman: Dr. Ogr. Uyesi Mert BAL

Yiiz ifadeleri insanlarin duygularini iletmesinde 6nemli bir yol olmakla beraber;
yogunlugu, niians1 ve belirsizligi agisindan da benzersizdir. Yiiz ifadeleri, sozlii olmayan
iletisimde insan duygularini ifade etmede ve anlamada Onemli bir unsurdur.
Deneyimlenen duygu ile ifade arasindaki iliski karmagiktir ve heniiz tam olarak
anlasilamamistir. Farkli duygular bazen ayni ifadeyi bile olusturabilmektedir, ¢linkii
duygular yiiz kaslarinin hareketleri ile ifade edilmektedir. Bu durum, insan duygularini
anlama konusundaki bir¢ok sorunun yalnizca baslangicidir. Duygu analizi konusunda
bir¢ok ¢alisma yapilmistir ve her bir ¢alisma farkli teknikler, algoritmalar ve yontemler

kullanmustir.

Son yillarda, donistliriici modeli, derin Ogrenme alanindaki ilerlemelerin ana
unsurlarindan biri haline gelmistir. 2017'deki ilk ortaya ¢ikisindan sonra doniistliriicti
mimarisi geliserek, farkli tiirleri ortaya ¢ikmistir. Genellikle dogal dil islemede basarili
sonuglar gostererek yayginlagmaya baglamis olsa da sonradan farkli alanlarda
kullanilmaya baslanmistir. Doniistiiriiciiler, dikkat mekanizmasina dayali bir makine
o6grenme modelidir. Bu tez kapsaminda doniistiiriiclilerin duygu analizi alaninda sentetik

veri liretme lizerindeki basarisi analiz edilmistir.
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Onceki ¢alismalarda cekismeli iiretici ag(GAN) modelinin iiretici boliimiinde evrisimsel
sinir aglart (CNN) kullanilarak duygu analizindeki basarisi ele alinmistir. Bu tez
caligmasinda ise iiretici boliimiinde CNN modiilii yerine doniistiiriicii kullanilarak yeni
bir model olarak doniistiiriicii tabanli GAN olusturulmustur. Calismanin temel odak
noktasi; gorsellerdeki insan duygularinin degistirilmesinde doniistiiriicii tabanli iireticinin
basarisin1 6l¢gmektir. Gelistirilen GAN modelinde farkli duygu siniflarina ait daha
gercekei sentetik veriler liretmek i¢in Vision Transformer kullanilmis ve CNN ile

karsilastirildiginda AffectNet veri seti lizerinde daha basarili oldugu gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Cekismeli Uretici Aglar, Sentetik Goriintii Uretimi,

Vision Transformer, Ytz ifadeleri.

YILDIZ TEKNIiK UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
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ABSTRACT

Analysis of Change in Facial Expressions with Transformer-
Based Generative Adversarial Networks

Narmin YAGUBBAYLI

Department of Mathematical Engineering

Master of Science Thesis

Supervisor: Asst. Prof. Mert BAL

Facial expressions are an important means for conveying people's emotions. They are
unique in terms of intensity, nuance, and ambiguity. Facial expressions play a significant
role in nonverbal communication, expressing and interpreting human emotions. The
relationship between experienced emotion and expression is complex and not yet fully
understood. Different emotions can sometimes produce the same expression because
emotions are expressed through the movement of facial muscles. This situation is only
the beginning of many challenges in understanding human emotions. Numerous studies
have been conducted on emotion analysis, each using different techniques, algorithms,

and methods.

In recent years, the transformer model has become one of the common elements of
progress in the field of deep learning. Since 2017, the transformer architecture has
evolved and given rise to different types. While initially gaining popularity for successful
results in natural language processing, transformers have been subsequently employed in
various domains. Transformers are machine learning models based on the attention
mechanism. In this thesis, the success of transformers in generating synthetic data for

sentiment analysis has been analyzed.

Previous studies have explored the use of convolutional neural networks (CNN) in the

generator part of the GAN model for sentiment analysis. However, in this thesis, a

xii



transformer-based GAN model is created by using transformers instead of a CNN module
in the generator part. The main focus of the study is to measure the success of the
transformer-based generator in altering human emotions in images. The Vision
Transformer is employed in the developed GAN model to generate more realistic
synthetic data for different emotion classes, and it has been demonstrated to be more
successful than CNN-based generator model on the AffectNet dataset.

Keywords: Deep Learning, Generative Adversarial Networks, Synthetic Image

Generation, Vision Transformer, Facial expressions

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF SCIENCE AND ENGINEERING
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GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Derin 6grenme [1], [2] ve yapay sinir aglar1 makine grenmesinin bir alt kiimesidir. Insan
gibi calisan ve analiz edebilen makine fikri 1900’ lerin basina dayanir. Makinelerin

Ogrenip diislinebilecegi fikrini ilk ortaya atan bilim adamlarindan biri de Alan Turing’dir
[3].

Gilintimiize kadar pek ¢ok bilim insami tarafindan bu fikir gergege doniistiiriilmeye
calisilmis ve sonuglar yeni elde edilmeye baslamistir [8]. Google DeepMind’in yaptigi
testlerden sonra deneysel modellemenin 6nemi anlasilmig, derin 6grenme bagarisi makine
ogrenmedeki diger metotlart geride birakacak basarim gostermistir [4]. Yeni tekniklerle
derin 6grenme artik daha ¢ok yayginlagmis, bu sayede hemen hemen her veri kiimesine
basarili makine 6grenimi uygulanabilir olmustur. Yapay sinir aglar1 artik diger makine
O0grenimi algoritmalarindan ¢ok daha iyi sonuglar vermeye baslamistir [4]. En sonunda,
sinir aglar1 uzun kisa donemli bellek (Long Short Term Memory- LSTM) [10],
tekrarlayan sinir aglar1 (Recurrent Neural Network- RNN) [9] ve ¢ekismeli iiretici aglar
(Generative Adverserial Network - GAN)[16] ile veri smiflandirma disinda veri

iiretilmeye baslanmistir.

Daha sonraki zamanlarda dogal dil isleme alan1 i¢in Google’in yayinladigi makale [17]
sayesinde artitk yeni arastirmalarin hemen hemen hepsinde bu mekanizma
kullanilmaktadir. Doniistiirticiiler dogal dil isleme (Natural Language Processing-NLP)
gorevlerinde uzun mesafe bagimliliklarini ele alma konusunda tekrarlayan sinir aglarmin
kisitlamalarina karst olusturulmustur. RNN'ler, sirali girdi verilerini isleme yetenekleri
nedeniyle giiniimiizde NLP'de genis oOl¢iide kullanilmaktadir, ancak uzun mesafe
bagimliliklar1 olan girdilerde bazi zorluklar yasanabilmektedir. 2017 de Vaswani vd.
yaptiklar1 ¢aligmada [17], NLP ¢alismalart icin RNN'lere alternatif olarak Doniistiiriicii
mimarisini tanittilar. Doniistlirlicti mimarisi, girdi verilerini paralel olarak isleme yetenegi
olan bir 6z-dikkat mekanizmasi kullanir ki, bu da uzun mesafe bagimliliklarini

yakalamay1 6nemli 6l¢iide artirmaktadir.
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Donistiirticiilerin en 6nemli avantajlarindan biri, biiylk miktarda veri ile calisip,
ogrenebilme yetenekleridir. 2018” de Radford vd. tarafindan gelistirilen Generative Pre-
trained Transformer (GPT) modeli [5], dil {iretimi ve metin tamamlama gibi ¢esitli NLP

gorevleri icin kullanilmistir.

Son yillarda Doniistlirlici mimarisi yiiz tespit calismalarinda da yayginlasmaya
baslamistir. 2021 yilinda Lian vd. [6] ve 2022 yilinda Chudasama [7] yaptiklari
caligmalarda konusma verilerinden duygu algilama i¢in Doniistiiriicli tabanli yaklagim

Onermislerdir.

1.1.1 Duygu Tanima ve Onemi

Glniimiiz teknolojisi diinyasinda, insan-makine etkilesimi talebi artmaktadir ve bu
nedenle makine insanlarin el hareketlerini ve duygularini taniyabilmelidir. Eger makine
insan duygularini dogru bir sekilde belirleyebilirse, insan davraniglarini daha iyi
anlayabilir ve gorevleri daha etkili bir sekilde yerine getirebilir. Farkli duygular bazen
ayni ifadeyi bile yaratabilirler, ¢ilinkii yiiz kaslarinin hareketleriyle ifade edilirler. Bu,
insan duygularin1 anlamadaki birgok sorunun yalnizca baslangicidir. Duygu tanima,
ozellikle bir konu veya iiriin hakkinda insanlarin nasil hissettigini anlamaya yonelik
olarak sosyal medya paylasimlarini, miisteri geri bildirimlerini veya diger tiirlerdeki
iletisimleri analiz etmek i¢in kullanilabilir. Duygular giinliik gorevlerde de ornegin,
diistinme, 6grenme, dikkat, motivasyon, ¢6zme, algilama, planlama, zihinsel islemler,

mantik yiiritme vb. 6nemli rol oynamaktadir.

Giin gegtikce duygu tanima alaninda biiyiik bir arastirma alani olugmaktadir ve duygular
tanimak i¢in kullanilabilecek g¢esitli metotlar, teknikler gelistirilmektedir. Bu teknikler ile
veri lzerinde cesitli 6zellikleri analiz edilir, duygular tanimlanip, yorumlanir. Duygu
tanima, metin, ses, sozel ve yiiz Ozellikleri gibi ¢esitli veri tiirleri {izerinden

gerceklestirilebilir.

Duygu tanima dogrulugunu artirmak icin, ¢esitli veri kaynaklarini1 dikkate almak ve veri
analizinde cesitli teknikler kullanmak oOnemlidir. Bu, duygu tanima caligmalarinda
sonuglarin dogrulugunu artirir.  Ayrica, duygu tanima i¢in makine Ogrenimi
algoritmalarini egitirken ¢esitli ve biiylik veri kiimesine sahip olmak, modelin duygulari

farkli baglam ve durumlarda daha 1yi anlamasina ve tanimasina yardimci olabilir. Genel

15



olarak, duygu tanima, ¢esitli veri tiirlerinden insan duygularini tespit etme ve yorumlama

Islemini igeren kompleks ve ¢ok yonlii bir siirectir.

Goriintiilerden duygu tamima, hareketsiz goriintiiler veya video karelerinden insan
duygularinin algilanip yorumlanmasini igerir. Bu, makine 6grenimi algoritmalar1 ve
bilgisayarl1 gorii teknikleri kullanilarak yapilir. Goriintillerden duygu tanima
calismalarinda, farkli duygusal ifadeler sergileyen insanlarin etiketlenmis
goriintiilerinden olusan biiylik veri kiimesi ile egitilmis makine 6grenimi algoritmalari
kullanilmaktadir. Bu algoritmalar, mutluluk, izinti, 6fke veya korku gibi belirli
duygularin isaretgisi olarak diisiiniilen goriintiilerdeki desenleri ve 6zellikleri taniyabilir.
Ormnegin, makine 6grenimi algoritmasi, kalkik kaslar1 olan ve giiliimseyen bir kisinin
muhtemelen mutlu oldugunu taniyabilecekken, kirigik kaslari, biiziisiik dudaklari,
kirpilmis gozleri olan kisinin muhtemelen iizglin oldugunu taniyabilir. Sonug olarak,

duygu tespit uygulamalar1 genis bir potansiyel uygulama alanina sahiptir.

Teknolojinin ilerlemesi, miisterilerin daha talepkar hale gelmesi ile kisisellestirilmis
deneyim talebi, sanal ve artirilmis gerceklik kullaniminin artmasi, veri toplama ve analiz
yontemlerinin gelismesi gibi bir¢ok faktdr nedeniyle duygu tespiti uygulamalari daha
popiiler hale gelmistir. Teknolojinin hizli ilerlemesi gercek zamanli olarak goriintii, ses

analizi yoluyla duygular1 dogru bir sekilde algilamay1 ve tanimay1 miimkiin kilmisgtir.

1.1.2 Duygu Tamima Kullanim Alanlari

Duygu tespit uygulamalari son yillarda arastirma ve gelistirme konusunda popiiler hale
gelmistir. Duygu tespiti pazarlama ve reklam, insan-bilgisayar etkilesimi, miisteri

hizmetleri, oyunlar, egitim gibi ¢esitli alanlarda kullanilmaktadir.

Pazarlama ve reklam alaninda, duygu tespiti reklam kampanyalarinin etkililigini 6l¢mek,
misterilerin duygularina dayali pazarlama stratejisi hedeflemek i¢in kullanilmaktadir. Bir
iiriin veya hizmet hakkinda miisterilerin hangi fikre sahip oldugunu anlayarak, sirketler
pazarlama calismalarim1 hedef kitlelerine daha uygun hale getirir, bu da satiglarin

artmasina ve miisteri sadakatine yol acar.

Insan-bilgisayar etkilesimi alaninda, duygu tespiti sanal gergeklik ve artirilmis gerceklik
uygulamalarinda kullanicinin duygularini algilamak ve yanitlamak icin kullanilmaktadir.
Kullanicinin duygusal durumunu anlayarak, sistem tercih edilecek bir segenek sunar

boylece islemler ilgi ve memnuniyetin artmasi ile sonuglanir.
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Miisteri hizmetleri alaninda, duygu tespiti ¢agr1 merkezlerinde ve sohbet botlarinda
miisterilerin duygularini tanimlamak ve yanitlamak i¢in kullanilmaktadir. Miisterinin
nasil hissettigini anlayarak, misteri hizmet temsilcileri daha etkili bir yardim

saglamaktadir.

Oyun endiistrisinde, duygu tespiti oyuncunun duygularini algilayip ve yanitlayarak daha

gercekei ve derinlemesine oyun deneyimi olusturmak i¢in kullanilmaktadir.

Intihara meyilli veya duygusal sorunlar1 olan kisiler tespit etmek gibi kritik durumlari
erkenden tanimak ve dolayistyla ciddi kayiplar1 6nlemek i¢in duygu tespiti yapan cesitli

yapay zeka sistemleri gelistirilmektedir [43].

1.2 Tezin Amaci

Bilgisayarli gorii ¢alismalarinda doniistiiriici mimarilerin hizli gelisimi, Cekismeli

Uretici Aglarmin potansiyelinin kesfedilmesine olanak saglamaktadir.

Bu tez c¢alismasinda, GAN'lar i¢inde doniistiiriicii tabanli tiiretici mimarisi ile
"Doniistiiriicti tabanli tireticiler, evrisimsel iireticilere gére daha iyi goriintiiler tiretebilir

mi?" arastirma sorusu ele alinmaktadir.

Bilgisayarli gorii gorevlerinde doniistliriicii mimarilerine ilginin artmasi1 ve basarili
sonuglar elde edilmesi bu calismanin 6nemini vurgulamaktadir. Aragtirma sorusunun test
edilmesi amaciyla, her biri benzersiz insan duygusunu temsil eden yedi kategoriden
olusan goriintiiler iceren AffectNet veri seti kullanilmistir. Veri islemeyi kolaylagtirmak
icin goriintiiler -1 ve 1 arasinda normalize edilmistir. Ayni zamanda, veri setindeki duygu
siniflarina ait gorsellerin say1 miktar1 farklilik gosterdiginden baz1 duygu kategorilerini

egitmede zorluklar ile karsilagilmistir.

Calisma kapsaminda, mevcut GANmut [40] modelinden esinlenerek, evrisimsel {iretici,
dondistiirlicii tabanli {iretici ile degistirilmistir. Sonraki asamada, genis capli hiper-
parametre optimizasyonu, Fréchet Baslangic Mesafesi degeri temelinde en iyi
parametrenin secilmesini saglamis, boylece orijinal ve degistirilmis iki mimari arasinda

bir karsilastirma analizi yapilmistir.

Calismada elde edilen bulgular, doniistiiriicii tabanli {ireticinin daha iyi goriintiiler

olusturabildigini ortaya koymus ve bunu da orijinal mimarinin 9.7 olan FID degerine
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kars1 9.1'lik daha diistik bir FID degeri ile desteklemistir. Ayni zamanda, gorsel analizler
de modelin duygu tipi ve yogunluga bagli olarak giris goriintiilerini degistirme

kapasitesini daha net gostermektedir.

Bu ¢alisma, Doniistiirlicii tabanli iiretici mimarilerin, 6zellikle insan duygu degisikligi
icin GAN modellerinin iiretici kisminda etkili bir sekilde kullanilabilecegini gostermistir.
Sonuglar, doniistiiriicii mimarilerin kullaniminin basarisini gostermis ve geleneksel

evrisimsel mimarilere gére daha iyi bir performans elde edildigini ispat etmistir.

1.3 Hipotez

Bu calisma kapsaminda, farkli calisma alanlarinda kullanilan CNN tabanli GAN
modellerine kiyasla performans artis1 saglayan doniistiiriicii tabanli ¢cekismeli tiretici ag
mimarisi gelistirilmistir. Bunun i¢in ilk asamada CNN tabanli GANmut mimarisi
incelenmekte, daha sonra performans artisi saglayan 6zgiin mimari gelistirilerek literatiire

katki sunulmaktadir.

Cekismeli iiretici aglar son yillarda goriintiiden goriintii doniisiimii yaparken bilgisayarli
gorii alaninda basarilar elde etmektedir. Bu tez ¢alismasinda bir duygu sinifindan baska
bir duygu sinifina ait goriintii doniisiimii ile ilgili GAN mimarisinin {iretici bileseninde

doniistiiriici mimarisi kullanilarak, yeni model gelistirilmistir.
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2

DERIN OGRENME

2.1 Evrisimsel Sinir Aglan

Evrisimsel sinir aglarinin (Convolutional Neural Networks- CNN) [19] goriintii
simiflandirmasi, nesne tespiti, boliitleme ve diger bilgisayarli gorii gorevlerinde
kullanmanin ¢ok etkili oldugu kanitlamistir. CNN'ler tipik olarak, her biri agin genel
islevselliginde belirli bir role sahip olan birka¢ katmandan olusur. Bu katmanlar ii¢ ana

kategoriye ayrilir: Evrisim katmani, havuzlama katmani ve tam baglantili katman.

Evrisim katmani: Bu katman, bir CNN'nin temel yapi tasidir. Girdi olarak alinan verilere
¢ok boyutlu filtreler uygulanarak 6znitelik haritalar1 olusturulur. Oznitelik haritalari,
kenarlar, koseler ve dokular gibi girdi goriintiisiiniin farkli ydnlerini yakalar. Bu

katmanda bulunan filtreler ile 6znitelik 6grenimi yapilmaktadir.

Havuzlama Katmam: Havuzlama katman: genellikle birden fazla evrisim katmani
arasinda bulunur. Bu katmanda Evrisim katmaninda yapilan uzamsal degismezligin alt
orneklemi alinir. Havuzlama katmaninin {ig tiirli vardir: minimum havuzlama, maksimum
havuzlama ve ortalama havuzlama. En yaygin tiirii her piksel havuzu i¢indeki maksimum

degeri secen maksimum havuzlamadir.

Tam Bagh Katman: Tam bagli katman, bir CNN'nin son ve en 6nemli katmanidir.
Onceki katmanlar tarafindan olusturulan éznitelikleri alir ve bir sinif olasiliklar1 vektorii
olusturmak icin bir dizi agirlik uygular. Bu katmandaki ndronlar 6nceki katmandaki
noronlara tamamen baglidir. Tam bagl katmanin ¢iktisi, girdi goriintiisii hakkinda bir

tahmin yapmak i¢in kullanilir.

Evrisim katmani CNN yapisinin en énemli katmanidir. Bu evrisim katmani néronlarin
koleksiyonundan olusan birden ¢ok 6zellik haritasi icerir. Tiim katmanlar arasinda yerel
baglantilar bulunur. Egitilebilir filtreler, evrisim katmanindaki ndronlart Onceki
katmandaki néronlara baglar. Bu filtreler evrisim katmaninin 6znitelik haritas1 boyunca
paylasilir, CNN’lerin avantajlarindan biri olan parametre (agirlik) paylasimi olarak

adlandirlir.
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Goriintli, piksel degerlerinden olugan bir matristir ve her goriintii bir piksel degerleri
matrisi olarak temsil edilir. Kanal ise bu goriintiiniin bir bilesenine atifta bulunmak i¢in

kullanilan bir terimdir.

Evrisimsel sinir aglarinin girdi katmanina verilen ham goriintiiler tek kanalli yani gri
tonlamal1 ya da ii¢ kanallt: kirmizi, yesil, mavi (RGB) olabilir. 128x128 boyutundaki bir
RGB goriintii 128x128x3 (Genislik x Yiikseklik x Kanal Sayis1) kadar piksel degeri igerir.
128x128 boyutunda ti¢ kanall1 bir girdi goriintiisii i¢in toplam piksel sayis1 128x128x3 =
49.152 olur. Boylece 128x128 boyutuna sahip bir goriintii 49.152 elemandan olusan bir
vektor olarak temsil edilmis olur. Her bir pikselin degeri 0 ile 255 arasi tamsay1
degerlerden olusur. CNN’lerin, 3 boyutlu bir goriintiiniin normalize edilmis piksel

degerleri temsili olarak Sekil 2.1°de gosterilmistir.

Satir
0 1 2

0 | 468 /.339 /.353 |

1| 2ee /_245 /550 /
J |

Sl}tun

1 | 189 /339 /-453 |
| a8 / 5?6/264 |

2
Sekil 2. 1 Ug kanall1 bir RGB gériintii 6rnegi

%
2%

Filtre matrisinin farkli degerlerinin ayn1 giris gorlintiisii farkli 6znitelik haritalar
iiretmektedir. Bu matrisin sayisal degerlerini degistirerek keskinlestirme, kenar algilama
ve bulaniklagtirma gibi islemler gerceklestirilir. Sonug olarak, farkli filtrelerle bir
goriintiiden farkl 6zellikler ¢ikarilmaktadir. Bir 6znitelik haritasi olustururken filtre, sekil
2.2°deki gibi girig goriintiisiiniin tizerinde kaymaya baglar. Boylece ayn1 goriintii lizerinde

farkli filtreler, farkli 6znitelik haritalar ¢ikarirlar.
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1(0,00 1(1,00 12,00 1(3,00 14,0 15,00 106,00
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1(0,2) 101,2) 122 18,2 14,2) 15,2 16,2) H(0,0) | H(1,00 | H(2,00

1(0,3) 1(1,3) 12,3) I(3,3) 1(4,3) 1(5,3) 1(6,3) H(O,D | HOL,D | H2D

0.4 1,4 124 13,4 4.4 1(5.4) 16,4 H(©0.2 | HQ,2 | H22

1{0,5) 1(1,5) 1(2,5) 1(3,5) 1(4,5) 1(5,5) 1(6,5)

1{0,6) 1(1,6) 1(2,6) I(3,6) 1(4,6) 1(5,8) 1(6,6)

Sekil 2.2 Evrisim uygulamasi [34]

Cikis katmaninda ¢ikti hacminin boyutunu etkileyen, filtre sayisi, adim boyutu ve sifir
dolgusu olmak iizere li¢ hiperparametre vardir. Burada adim boyutu, filtre matrisini girdi
matrisi {izerinde kaydirdigimiz piksel sayisidir. Ornegin adim boyutu 2 oldugunda,
filtreler her seferinde 2 piksel atlamis olur. Aslinda biiyiik adim boyutu kiigiik 6znitelik
haritalart tiretecektir. Sifir dolgusu, filtreyi girdi goriintii matrisinin kenarlik elemanlarina
uygulayabilmek i¢in matrisin siirlarimi sifirlarla doldurmaktir. Sifir dolgusunun en

onemli avantaji 6zellik haritalarinin boyutunu kontrol etmemize izin vermesidir.

2.1.1 VGGNet

VGGNet Ingiltere'nin Oxford Universitesi'ndeki Visual Geometry Group (VGG)
tarafindan tanitilan bir evrisimsel sinir ag1 mimarisidir. Karen Simonyan ve Andrew
Zisserman tarafindan yazilan makale [21] 2014 yilinda Conference on Computer Vision
and Pattern Recognition (CVPR) kongresinde yaymlanmigtir. VGG19, 16 yerine 19
katmanla genisletilmis bir VGG16 mimarisidir ve goriintii siniflandirma, nesne algilama

gibi bir¢ok calismada yliksek performans elde etmistir.

VGG19, evrisimsel sinir aglar1 alaninda kullanilan bir derin 6grenme modelidir ve
ImageNet veri kiimesindeki 1.000 farkli nesne smifin1 tanimlama gorevi igin
tasarlanmistir. O gorevde modele girdi goriintii verilerek, goriintiiniin hangi nesne sinifina

ait oldugu tespiti gergeklestirilmistir.

Sekil 2.3’te gosterildigi gibi VGG19 mimarisi ardisik olarak birkag¢ evrisim katmant,
havuzlama katman1 ve tam baglantili katmanlardan olusur. Evrisim katmanlari

goriintiideki 6zellikleri ¢ikarirken, tam bagl katmanlar evrisim katmanlari tarafindan elde
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edilen ozellikleri siniflandirmak i¢in kullanilir. VGG19 modelinin derinligini artirmak

icin 3x3 evrisim katmanindan olusan bir mimari olusturulmustur.

Sekil 2.3 VGG19 model mimarisi [35]

VGG19 daha 6nceki CNN mimarilerine gore bir¢ok avantaj ve gelistirme sunmaktadir:

Daha Derin Mimari: VGG19, 16 katmanl onciisit VGG16'nin aksine 19 katmanli daha
derin bir agdir. Eklenen derinlik, agin girdi goriintiilerinde daha karmagik ozellikler ve

desenler 6grenmesine olanak tanir.

Basit ve Tek Tip Mimari: VGG19'un tek tip tasarimi sayesinde tiim evrisim katmanlari
ayni filtre boyutuna ve adim boyutuna sahip olurken, tiim havuzlama katmanlar1 ayni
boyuta ve adim boyutuna sahiptir. Bu standartlilik, agin anlagilmasini ve uygulanmasin

daha kolay hale getirir.

Ogrenme: VGG19, milyonlarca goriintiiyii igeren ve binlerce farkli kategoriden olusan
biiyiik bir ImageNet veri kiimesinde egitilmistir. Bu egitim, agin sinirlt egitim verisi ile

kullanildiginda genel goriintii 6zelliklerini 6grenmesine olanak tanir.

Performans: VGG19, goriintii siniflandirma, nesne tespiti olmak {izere gesitli bilgisayarli
gorii gorevlerinde 1yi performans elde etmistir. Bu nedenle, VGG19 bilgisayarli gorii
aragtirmalarinda yaygin kullanilan CNN mimarilerinden biridir. ImageNet'in yan1 sira,
CIFAR-10 ve CIFAR-100 gibi daha kiiciik veri setlerinde de iyi sonuclar vermistir. Genel
olarak, VGGI19'un bu veri kiimelerindeki performansi, goriintiilerdeki karmasik

ozellikleri ve desenleri 6grenme kabiliyetini géstermektedir.
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2.2 Cekismeli Uretici Aglar

Cekismeli Uretici Aglar [16] ilk defa 2014 yilinda Goodfellow vd. tarafindan dnerilmis
ve o yildan itibaren derin §grenme alaninda popiiler konulardan biri haline gelmistir. Bu
ag modeli hizla yayginlasmis ve kisa zamanda bircok varyasyonu ortaya ¢ikmustir.
Goriintli tamamlama, siiper ¢oziintirliik, gorselden gorsele gecis, miizik tiretimi gibi farkl

alanlarda GAN uygulamalarini gérmek miimkiindiir.
2.2.1 GAN Yapisi ve Calisma Mekanizmasi

Cekismeli Uretici Aglar iiretici ve ayristiric olmak iizere iki agdan olusmaktadir. Uretici
ag, herhangi bir goriintii, sinyal gibi bir veriyi alip gercegine benzer sentetik veriyi
iretmektedir. Bu sentetik verileri olustururken iireticiye ayristirici tarafindan geri
bildirimler verilmektedir. Olusturulan sentetik veriler daha sonra ayristiricinin egitimi
asamasinda kullanilir. Uretici modeller veri kiimesindeki farkli smiflarin dagilimina
odaklanir, veri noktalarimimn dagilimlarin1 ve desenlerini modellemeye calisirlar. Uretici
modeller modelleme yaparken ortak olasilik dagilimi p(x,y)’yi Ogrenirler. Uretici
simiflandiricilara Naive Bayes, Bayes aglar1 6rnek gosterilebilir. Ayristirict modeller ise
gbzlemledigi verilerden faydalanarak siniflar1 6grenmeye calisirlar. Bunun i¢in kosullu
olasilik dagilimi p(y|x)’i 6grenirler. Ayristirict siniflandiricilara 6rnek olarak, lojistik

regresyon ve geleneksel yapay sinir aglar1 gosterilebilir.

Uretici modeller yeni drnekler iiretebilirken, ayristirict modeller ise iki farkli 6rnek
arasindaki farki ayirt etmeyi hedeflerler. iki modelin de genel uygulama alanlari,
denetimli 6grenme problemleridir. Sekil 2.4 de standart bir Cekismeli Uretici Ag

mimarisi gosterilmistir:

real/fake

Sekil 2.4 Cekismeli iiretici ag mimarisi [36]
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Egitimin ilk asamalarinda iiretici, sentetik veriler olusturur ve ayristirict olusturulan
verilerin sahte oldugunu kolayca ayirt etmeyi basarir. Egitimin ilerleyen agsamalarinda ise
iiretici ayristiricinin ayirt edemeyecegi sekilde sahte veriler olusturmaya baslar. Eger
iireticinin egitimi basarisiz olursa, ayristirict gercek verileri olusturulan sentetik
verilerden kolayca ayirt edebilir. Ancak, lreticinin egitimi basarili biterse, iiretici
olusturulan sentetik verileri gergek verilerden ayirt etmekte zorlanir ve bu ayristiricinin
sahte verileri gergek veri olarak siniflandirmasina neden olabilir. Bu durumda ayristirici

agin dogrulugu azalir.

G lretici, D ayristirict, z normal dagilimdan 6rneklenmis bir vektor olmak tizere ¢ekismeli

tiretici aglarin en genel amag fonksiyonu denklem 2.1°de gosterilmektedir.

mingmaxg; V(D, G)
= Ex ~ Paata(X) [log D(X)]

+ E;~p,(2) [log (1 - D(6(2)))] 2.1)

Ayristirict ag egitimi icin iki farkli veri drnegi kullanilir. Ik drnek gergek verilerdir ki,
bu bizim ¢alismamizda insanlarin farkli duygularii gosteren gorsellerdir. Ikinci drnek
ise Uretici tarafindan iiretilen sentetik verilerdir. Gergek veriler, ayristiricinin egitimi i¢in
pozitif Ornekler, sentetik veriler ise ayristiricinin egitimi i¢in negatif ornekler olarak

adlandirilir.
Ayristirict agin egitim islemi asagidaki gibi siralanabilir:

e Ayrnistirict ag1 hem gergek veri 6rnegini hem de iireticinin olusturdugu sahte veriyi
siniflandirmaya calisir.

e Ayrnstirict kayip fonksiyonunu hem gergek hem de sentetik veri 6rnekleri i¢in
hesaplar.

e Tiim ayristirict ag kayip fonksiyonunu goz oniinde bulundurarak geri yayilim
islemi yapar ve ayrigtirict igin en optimize parametreleri bulup, model
parametrelerini gilinceller. Sonu¢ olarak ayrigtirict agmin her katmanindaki

agirliklar geri yayilim ve optimizasyon islemi ile giincellenir.

Uretici egitimi igin ise rastgele bir girdi veri drnegi alinir. Buradaki en énemli nokta

lireticinin egitim i¢in ayristiriciya gerek olmasidir.
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Uretici agin egitim islemi asagidaki gibi siralanabilir:
e Rastgele bir girdi veri 6rnegi secilir.
e Uretici ag bu girdiden bir ¢ikt1 olusturur.
e Gergek ve sentetik veriler ayristirict agdan gecer ve gercek/sahte veri tahminleri
yapilir.
e Uretici ag i¢in kayip fonksiyonu hesaplanir.
o Uretici agm her katmanindaki agirliklar geri yayilim ve optimizasyon islemi ile

giincellenir.

GAN egitimi i¢in ayristirict ve iiretici aglarin egitimi birlikte ¢alistirilmalidir. Ciinkii bu
iki sinir aginin egitimi birbirlerine yogun bir sekilde baglantili olduklarindan, bir
iterasyonda sirayla egitilirler. Uretken modeller denetimsiz makine &greniminin bir
dalidir, ancak tiretken modellemeye ait olan GAN mimarisinin egitimi denetimli makine

Ogrenimi olarak kabul edilir.

2.2.1.1 Cekismeli Uretici Aglarda Kayip Fonksiyonlar:

Cekismeli Uretici Aglar (GAN)’da kayip fonksiyonunun segimi iiretilen goriintiilerin
kalitesini dogrudan etkileyen egitim siirecinin 6nemli bir pargasidir. GAN’larda
kullanilan kayip fonksiyonlari, ayristiricinin ayrim yapmaya c¢alistigi gercek verilerle
iiretilen sentetik veriler arasindaki farki lgmek icin tasarlanmistir. Ureticinin gorevi, bu
kayip fonksiyonunu en aza indirgemekle gercek verilere en benzer veriler iliretmek
seklindedir. GAN’larda kullanilan birka¢ tiir kayip fonksiyonu vardir. Bunlar ikili
Capraz-entropi kayb1 (The binary cross-entropy loss), Wasserstein kayb1 (Wasserstein
loss) ve Mentese kaybi (hinge loss) olan kayip fonksiyonlaridir.

Ikili gapraz entropi kaybi, GAN’larda en yaygin kullanilan kayip fonksiyonudur ve
tahmin edilen ve gercek etiketler arasindaki farki &lger. Ikili capraz entropi

kayb1 denklem 2.2°deki gibi tanimlanmustir:

L@,y) =y log@®@)+ (1—y)log(1—-9) (2.2)
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Wasserstein kaybi, gergek ve sentetik veriler arasindaki farki 6lgmek i¢in Wasserstein
mesafesi kullanan ikili ¢apraz entropi kaybina alternatif bir kayip fonksiyonudur. Bu
kayip fonksiyonu, daha piiriizsiiz optimizasyon siireci saglayarak GAN’larin kararliligini
artirmak i¢in tasarlanmistir. Ozellikle goriintiiler gibi yiiksek boyutlu verilerin egitiminde
kullanildiginda yararlidir. iki dagilim arasindaki mesafeyi &lgen Wasserstein kaybi

fonksiyonu denklem 2.3’te gosterilmistir.

W (B, Pg) = sup |If llu<s |Exer, [F@] = Exepy [FGO]]  (23)

Mentese kaybi, ikili ¢apraz entropi kaybina gore daha giiclii degerlere dayanikli olacak

sekilde tasarlanan diger bir kayip fonksiyonudur.

L(y) =max(0,1—t-y) (2.4)

2.2.2  Kosullu Cekismeli Uretici Aglar

Cekismeli Uretici Aglar, gerek veri dagilimini takip eden gergekei veriler iiretmek icin
kullanilan bir tiir sinir agidir. Ancak GAN’lar rastgele veriler iiretilebilir ve liretilen ¢ikti
tizerinde herhangi bir kontrol olmayabilir. Sinirlama islemi yaparak istenilen sekilde veri
iiretilmesi icin Kosullu Cekismeli Uretici Aglar (Conditional Generative Adversarial
Network- CGAN) [41] gelistirilmistir. Klasik GAN’lardan farkli olarak firetici ve
ayristirict aglarin girdisine ek olarak bir etiket verilir. Boylece ayristirici, girdideki
gorlintiinlin hangi sinifa ait olduguna karar verebilir. CGAN'lar, kosullu veri tiretimi i¢in
giiclii bir ara¢ saglayarak goriintii tamamlama, gorselden gorsele gecis de dahil olmak

lizere cesitli uygulamalarda basariyla kullanilmaktadir.

Geleneksel GAN'larda, {iretici rastgele goriintliyii girdi olarak alir ve bir ¢ikti iiretir.
Ayristirici ise Uretilen ¢ikti ve gergek veriyi girdi olarak alir, bu goriintiiniin gergek veya
sentetik veri olup olmadigini belirten ikili bir siniflandirma tiretir. Ancak, CGAN'larda
tiretici rastgele goriintliyli girdi olarak alirken, ayristirict iiretilen ¢ikti ve ek etiketi gergek
girdi verileriyle birlikte girdi olarak alir. Kosullu cekismeli aglar icin genel amag

fonksiyonu denklem 2.5’te gosterilmistir.
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mingmaxg V(D, G)
= Ex ~ Paara(X) [log D(X]Y)]

+ E;~p,(2) [log (1 - D(G@IV)))] (2.5)

Ek girdi bilgisi etiketler, ozellikler, siniflandirmalar veya kontrol islemi igin
kullanilabilen bilgiler seklinde olabilir. Ornegin, gérselden gérsele gecis gorevinde,
ekstra etiket ¢eviri islemi sirasinda korunmasi gereken istenen ¢ikti goriintiisiiniin stil,
renk veya diger 6zellikleri olabilir. Bu ek etikete dayali olarak tiretici ag kosullandirilarak,
CGAN'lar daha belirli ve kontrol edilebilir ¢iktilar iiretebilirler. Sekil 2.5’te Kosullu

Cekismeli Uretici Ag mimarisi gosterilmistir:

noise

real/fake

which label

Sekil 2.5 Kosullu ¢ekigmeli tiretici ag mimarisi [36]

2.2.3 Kosullu Cekismeli Uretici Aglarda Kayip Fonksiyonu

CGAN'lerde kay1p fonksiyonu, normal GAN kaybina ek olarak tiretilen ¢iktinin, ek girdi
bilgisine bagli olarak istenen ¢iktidan farkini 6lgen ek kayip terimi igerir. Ayristirict ek
girdi bilgisine gore gercek girdi verilerini ve iiretilen ciktilar1 smiflandirmak icin
egitilirken, tiretici de ayristiricinin bu siiflandirmasinda tiretilen verileri gercek sanacak

sekilde ciktilar liretmek i¢in egitilir.

GAN kaybi, ayristirict ¢iktisi ve gercek etiket arasindaki ikili ¢apraz entropi kaybi olarak
tanimlanir. Gergek etiket, gercek veri igin 1 ve iiretilen veri i¢in 0'dir. Ek kayip terimi
genellikle, ek girdi bilgisine bagl olarak iiretilen ¢ikt1 ile istenen ¢ikt1 arasindaki L, veya
L, mesafesidir. L, kaybu, iiretilen ¢ikt1 ile istenen ¢ikt1 arasindaki mutlak farki 6lgerken,

L, kaybu iiretilen ¢ikt1 ile istenen ¢ikt1 arasindaki kare fark: dlger.
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n
LiLossFunction = Z|ytrue — YVpredicted (2.6)

=1

n
L,LossFunction = Z(ytrue - ypredicted)2 (2.7)
i=1

L, veya L, kaybinin ek bir kayip terimi olarak kullanimi, liretilen ¢ikt1 ile istenen ¢ikti
arasindaki biiyiik farklar1 bularak iiretilen ¢iktinin kalitesini iyilestirmeye yardimci olur.
CGAN'lardaki kayip fonksiyonu, liretecin ayristirictyr aldatmasini saglayan klasik GAN
kay1ip fonksiyonunu icerir. GAN kayb1 ve ek kayip terimini birlestirerek, CGAN'lar ek

etikete dayali olarak 6zel ¢iktilar tiretebilir.

2.2.4 Kosullu Cekismeli Uretici Aglarda Gizli Uzay

Gizli uzay GAN mimarisinde iiretici agin girdisi olarak kullanilan rastgele goriintii
uzayin ifade eder. Buradaki gizli uzay, geleneksel GAN'lardaki gizli uzaydan farklidir
clinkii ek girdi bilgisi ile kosullandirilmistir. Bu gizli uzaydaki farkli noktalar ek girdi
bilgisi ve lretilen ¢iktinin farkli kombinasyonlarina karsilik geldigi anlamina gelir.
Geleneksel GAN'lar da iiretici ag rastgele goriintiiyli girdi olarak alir ve bir ¢ikt1 {iretir.
Uretilen ¢iktinin kalitesi, goriintiiniin kalitesine baglidir. Ancak CGAN'larda, iiretici ag
goriintiiye ek olarak ekstra girdi bilgisi de alir. Uretilen ¢iktinin kalitesi hem goriintii hem
de ek girdi bilgisine baghdir. Ekstra girdi bilgisi, tiretici agiin izleyecegi bir rehber
olarak diisiiniilebilir ve {ireticin daha spesifik, kontrollii ¢iktilar iiretmeye yonlendirmeye
yardimc1 olur. Ureticinin bu ek girdi bilgileri ile eslestirerek gizli uzay daha
yapilandirilmis hale gelir, iiretilen ¢iktilar daha spesifik ve kontrol edilebilir olur.
CGAN'larin avantajlarindan biri klasik GAN'lara kiyasla daha belirli ve kontrol edilebilir
ciktilar iiretebilmeleridir. Bu da CGAN'larin giiniimiizdeki ger¢ek problemlerin ¢éziimii
i¢in daha avantajli hale gelmesini saglar. Ornegin, CGAN'lar belirli tasarim 6zelliklerine

dayali olarak giyim esyalarinin goriintiilerini vs. olusturmak icin kullanilabilirler.

2.2.5 Doniistiiriiciit Mimarisi

Déniistiiriicti mimarisi, 6zellikle dogal dil isleme alaninda son yillarda yaygin bir sekilde
popiilerlik kazanan derin 6grenme mimarisi tiirtidiir. 2017 yilinda Vaswani vd. tarafindan
yayinlanan makalede [17] tanitilmis ve o zamandan beri yaygin kullanilan mimarilerden

biri haline gelmistir.
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Doniistiirtiici mimarisi, kodlayict ve ¢oziicii olmak iizere iki ana bilesenden olusur.
Kodlayici bir girdi dizisi alir ve bir dizi iiretir, bu dizi daha sonra ¢6ziicii tarafindan ¢ikti
dizisini olusturmak igin kullanilir. Kodlayicinin ve ¢dziiciiniin her katmam, Oz dikkat
mekanizmasi ve ileri beslemeli sinir ag1 olmak tizere iki temel bilesen igerir. Sekil 2.6’ da

Dontistiirticli mimarisi gosterilmistir:

- MLP : Transformer Encoder
Class < Head .
Amanita Cae. 1 °
Amanita Mus. I '
Boletus Cal. [ '
Transformer Encoder :
;
Patch + Position > : Norm
Embedding : (F
* Extra learnable [
[class] embedding : Multi-Head
——— Linear Projection of Flattened Patches - Attention
2 | 1
| [ | | l A =
T s B = . Norm
—_— ; R ':A-,; . :.8 ii;;:? '
B aors ot | o N
: Embedded
' Patches

Sekil 2.6 Doniistiiriicii mimarisi [37]

2.2.6 Doniistiiriicii Mimarisinin Avantajlar1 ve Uygulama Alanlari

Dontistiirtici mimarisi, RNN'ler ve CNN'ler gibi geleneksel mimarilere gore birkag
avantaja sahiptir. Bunlardan biri uzun mesafeli bagimliliklar1 yakalama kabiliyetidir.
Déniistiirticli mimarisi girdi dizisinin her bir 6gesine dikkat mekanizmasi kullanarak,
birbirinden uzak 6geler arasindaki bagimliliklar da yakalamaktadir.

Doniistiiriicli mimarisinin bir baska avantaji da islemlerin paralellestirilebilir olmasidir.
RNN'lerin sirayla islem yapmak zorunda olmasmin aksine, Doniistiiriici mimarisi
dizideki tiim 6geleri paralel olarak isleyebilir ki, bu da onu daha hizli ve verimli hale
getirir.

Paralellestirilebilirlik makine ¢evirisi ve dil modellemesi gibi biiylik miktarda veri igsleme
gerektiren gorevler icin ozellikle ¢ok 6nemlidir. Doniistiirlicti mimarisi ile bu gorevler
geleneksel mimarilere gore ¢cok daha hizli ve daha az hesaplama kaynagi kullanilarak
tamamlanabilir.

Ayrica, Doniistiiriicii mimarisi geleneksel mimarilere gore daha agiklanabilir bir yapiya

sahiptir. Oz-dikkat mekanizmasi ile model, girdi dizisindeki her 6geye atanan 6nemli
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agirliklar1 gorsellestirebilir ki, bu da arastirmacilarin ve gelistiricilerin modelin

tahminlerini nasil yaptigin1 daha iyi anlamalarini saglar.

Doniistiirticti mimarisi dil modelleme, duygu analizi ve metin siniflandirmasi gibi farkl
alanlarda kullanilmaya baslanmistir. Dontistiiriici mimarisinin basarili uygulamalarindan

biri makine ¢evirisinde kullanilmasidir.

Doniistiirticliler 6nceki kelimeler verildiginde bir climledeki sonraki kelimeyi tahmin
etmeyi iceren dil modelleme c¢alismalarinda da yaygimlagsmaya baslamistir. Dil
modellemesi 6nemli bir ¢aligmadir, ¢iinkii makine ¢evirisi ve metin olusturma gibi bir¢ok
alt gérevin temelini olusturur. Doniistlirlicii mimarisi ayrica metin siniflandirmasi i¢in de
kullanilmistir. Metin siiflandirmasi, bir metnin 6nceden tanimlanmis kategorilerden
birine siniflandirilmasini igerir. Metin siniflandirmasi, spam tespiti ve igerik diizenleme

gibi ¢aligsmalar i¢in kullanilabilen 6nemli arastirma konularindan biridir.

2.2.7 Doniistiiriicii Tiirleri
Déniistiirticii mimarisi, dogal dil isleme alaninda devrim yaratan gii¢lii bir derin 6grenme
mimarisidir. Ayni1 zamanda Doniistlirlici mimarisi farkli tlirdeki problemler igin

kullanilan gesitli tiirlere sahiptir. Ornegin;

Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) Google tarafindan
duygusal dogal dil isleme gorevleri i¢in gelistirilmis Dontistiiriicii tabanlt modeldir [23].
BERT cift yonlii bir dil isleme 6zelliginin olmas1 bakimindan benzersizdir. Bu ¢ift yonlii
dil isleme 6zelligi BERT'in geleneksel tek yonlii modellere gére baglam ve bagimliliklari

daha etkili bir sekilde yakalamasina olanak tanir.

Vision Transformer goriintii simiflandirma, nesne algilama ve segmentasyon gibi
problemler i¢in tasarlanmis bir Doniistlirlici mimarisidir. ViT goriintli yamalarini
eszamanlt olarak isleyen Doniistiiriicii kodlayicilarimi kullanarak geleneksel evrisim
katmanlarin1 degistirir, bu da modelin yerel ve kiiresel bagimliliklar1 yakalamasina izin
verir. ViT, geleneksel CNN tabanli modellere kiyasla, goriintii siniflandirma igin birkag

veri kiimesinde etkileyici performans sergilemistir. ViT, ayrica nesne algilama ve
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segmentasyon gibi diger bilgisayarli gorii ¢aligmalarinda da uygulanmis ve umut verici

sonuclar gostermistir.[22]

DEIT (Data — Efficient Image Transformer DEIT) ViT’nin verimliligini ve
Olceklenebilirligini artirmak i¢in tasarlanmis, Facebook tarafindan gelistirilmis bir
Déniistiiriicii tabanli modeldir [24]. DEIT, bir bilgi damitim1 yaklasimi kullanilarak

egitilir.

2.2.8 Doniistiiriicii Bilesenleri

2.2.8.1 Dikkat Mekanizmasi

Dikkat mekanizmasi, dogal dil isleme ve derin 6grenme alaninda Onemli yer alan
Déniistiiriici mimarisinin kritik bir bilesenidir. Dikkat mekanizmasi, 2014 yilinda
Bahdanau, Cho, K., ve Bengio, Y. tarafindan yayimlanan makalede [25] tanitilmis ve
kaynak ve hedef dizilerini hizalamada son derece etkili oldugu kanitlanmustir. 2017 de,
dikkat mekanizmasini temel bir bilesen olarak kullanan Doniistiiriicii mimarisi tanitilmig

ve ¢esitli NLP ¢alismalarinda iyi sonuglar elde etmistir [5][23].

Dikkat mekanizmas1 girdi dizisindeki her 06ge arasinda dikkat degerlerinin
hesaplanmasiyla calisir. Bu degerler daha sonra, girdi dizisinin agirlik toplamini
hesaplamak i¢in kullanilir. Dikkat mekanizmasinin da farkl tiirleri bulunmaktadir ve her
biri dikkat puanlarinin hesaplanmasi agisindan farklilik gostermektedir. En yaygin tiir
girdi dizisinde her 6ge arasindaki dikkat degerlerini hesaplayan nokta ¢arpim dikkatidir
[26]. Nokta ¢arpim dikkati, diger dikkat mekanizmalarina gore birkag avantaja sahiptir.
Ik olarak, matris carpimu kullanilarak kolayca uygulanabilmesi nedeniyle hesaplama
acisindan verimlidir. Ikinci olarak, dizilerde uzun mesafe bagimliliklarin1 yakalamada

son derece etkili oldugu gézlemlenmistir.

Dikkat mekanizmasinin baska bir tiirii ise eklemeli dikkattir [25]. Bu dikkat mekanizmasi
dikkat puanlarimi girdi dizisindeki her 6genin agirlik toplami olarak hesaplar. Bu da

modelin daha karmasik problemleri 6grenmesine izin verir.

Temel dikkat mekanizmalarinin yani sira, son yillarda onerilen bir diger tiir de 6z dikkat
mekanizmasidir [17]. Doniistiirlicii mimarisi i¢in 6zel olarak tasarlanmis bir dikkat

mekanizmas: tiiriidiir. Oz dikkat mekanizmasi modelin girdi dizisinde farkli ayrinti

farkli konumlar arasinda dikkat puanlari hesaplanarak elde edilir. Oncelikle ii¢ farkli
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matris kullanilarak hesaplanir, bunlar, Sorgu matrisi (query matrix), Anahtar matrisi (key
matrix) ve Deger matrisidir (value matrix). Dikkat puanlari sorgu matrisi ile anahtar
matrisinin nokta ¢arpimi alinarak hesaplanir, ardindan bir softmax islemi uygulanir. Son
olarak ¢ikt1, dikkat puanlarini agirliklar olarak kullanarak deger matrisinin agirlik toplami

olarak hesaplanir.

Oz dikkat, dil modellemesi, makine ¢evirisi ve soru cevaplama dahil birgok gorevde
basarili olan Doniistiiriicii mimarisinin 6nemli bir bilesenidir. Model, girdi dizisinin farkl
parcalarina odaklanarak, farkli 6geler arasindaki karmagsik iligkileri yakalamayi

Ogrenebilir. Bu, modellerin birgok ¢alismada performansinin artmasina sebep olmustur.

Dogal dil islemedeki kullaniminin yani sira, dikkat mekanizmasi, bilgisayarli gorii dahil
olmak {iizere derin O6grenmenin diger alanlarina da uygulanmistir. Bunlarin en
onemlilerinden biri, goriintii siiflandirma problemine Vision Transformer mimarisinin

(ViT) uygulanmasidir.

2.2.8.2 Ileri Beslemeli Ag

Dontistiiriicti modeli son yillarda devrim yaratmis ve makine ¢evirisi, soru cevaplama ve
dil modellemesi gibi bircok NLP gorevinde performans agisindan yeni standartlar
belirlemistir. Doniistiiriici mimarisi, ¢ikti olustururken girdinin farkli parcalarinin
onemini dlgebilme yetenegi saglayan 6z-dikkat mekanizmalarma dayanmaktadir. Oz-
dikkatin yan1 sira, Déniistiiriicii mimarisi ileri Beslemeli Ag (Feed Forward Network-

FFN) igerir ki, bu da modelin girdi vektoriinii 6grenme isleminde kritik bir rol oynar.

Déniistiiriici mimarisindeki FFN, iki tam baglantili katmandan olusur ve her biri bir
dogrusal doniisiimiin ardindan bir dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonu ile takip
edilir. Tk katman, gomiilii girdi vektorii iizerinde dogrusal bir doniisiim gerceklestirirken,
ikinci katman, birinci katmanin c¢iktis1 iizerinde bagka bir dogrusal doniisiim
gerceklestirerek son ¢iktiy1 olusturur. FFN'de kullanilan aktivasyon fonksiyonu genellikle
dogrusal olmayan ReLU'dur. Bu fonksiyon girdi vektorleri arasindaki karmasik dogrusal
olmayan iligkileri 6grenme olanag1 saglar. FFN girdi vektoriindeki her bir elemana ayni1
sekilde, ayni agirliklarla uygulanir ve doniistiiriici modelinin degisen uzunluklardaki
dizileri paralel olarak isleyebilmesine olanak tanir. Bu 6zellik modelin uzun girdi dizileri

iceren NLP gorevlerinde verimli olmasini saglar.
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Girdi dizilerinin karmagsik temsillerini 6grenmek, dogal dil isleme alanindaki bir¢ok
gorev i¢in olduk¢a onemlidir. Bu konuda, FFN Doniistiiriicii mimarisinde kritik bir
bilesendir. FFN girdi dizileri arasindaki dogrusal olmayan iligkileri modelleyerek,
modelin girdileri paralel olarak islemesi ve uzun girdi dizilerinin verimli bir sekilde ele

alinmasi saglar.

FFN girdi belirtegleri arasindaki iligkileri modellemek i¢in lineer olmayan fonksiyonlar
kullanir. Bu sayede, girdi dizileri arasindaki karmasik iliskilerin 6grenilmesi miimkiin
hale gelir. Bu 6zelligi sayesinde FFN, RNN'ler ve CNN'ler gibi diger modellerden ayrilir

ve uzun girdi dizilerini islemek i¢in daha verimli hale gelir.

Girdi dizilerinin karmasik temsillerini 6grenmek bir¢ok gorev i¢in 6nemlidir. Bu amagcla,
FFN gibi derin 6grenme yontemleri kullanilir. Dondstiiriicti mimarisi, FFN ve Multi-head
attention bilesenlerini bir araya getirerek, iyi performans gosterir. FFN ayrica
Dontistiirticii modelinin degisken uzunluktaki girdi dizilerini paralel olarak islemesine
olanak tanir. Bu 6zellik, modeli uzun girdi dizileri igeren ¢alismalar i¢in son derece
verimli kilan bagka bir 6nemli 6zelliktir. Bu verimlilik, ayni agirliklarin girdi dizisindeki
her pozisyona uygulanarak elde edilir ve bu da modelin diziyi paralel olarak islemesine

olanak tanir.

2.2.8.3 Konumsal Kodlama

Dontistiiriicti mimarisinde, dikkat mekanizmasi modelin farkli girdi dizisi pargalarina
secici bir sekilde odaklanmasina olanak tanir. Modelin girdi dizisi 6gelerinin sirasini ve
konumunu etkili bir sekilde yakalamasi i¢in konumsal kodlamanin modele dahil edilmesi
gerekmektedir. Bunun i¢in doniistliriici mimarisi konumsal kodlama adi verilen bir
teknik kullanir. Bu teknik, modelin girdi gommeleriyle birlikte konumsal bilgini
O0grenmesine olanak tanir. Bu konumsal gommeler, girdi dizisindeki her bir 6genin
konumu hakkinda bilgi kodlar ve modelin farkli dizi 6geleri arasindaki konuma bagh
iligkileri 6grenmesine izin verir.

Déniistiiriicti modelinde kullanilan dikkat mekanizmasinin girdi dizisi 6gelerinin sirasini
veya konumunu yakalamasinda konumsal kodlamanin o6nemli rolii vardir. Dil
modellemesi i¢in kullanilan bir Doniistiiriicii modelini inceleyerek konumsal kodlamanin
onemini agiklamak gerekir. Bu kez girdi bir kelime dizisidir. Dontistiiriicii modelindeki
dikkat mekanizmasi modelin girdi dizisinin farkli pargalarina segici bir sekilde
odaklanmasina olanak tanimaktadir. Ancak modelin girdi dizisindeki kelime sirasini ve

pozisyonunu dogru bir sekilde yakalamasi i¢in, modelin bir tlir konumsal bilgiyi modele
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dahil etmesi gerekmektedir. Bu, dikkat mekanizmasinin tek basina girdi dizisindeki
kelime sirasini ve pozisyonunu yakalayamadigindan kaynaklanir. Konumsal kodlama bu
sebeple doniistiiriicii mimarisinde kullanilir. Konumsal kodlama modele konumsal
gommeler kiimesi ekler. Bu konumsal géommeler, girdi dizisindeki her kelimenin
pozisyonu hakkinda bilgi tutar ve modelin dizideki kelimeler arasindaki bagimli iligkileri
O6grenmesine olanak tanir.

Doniistiirtici mimarisinde konumsal kodlama i¢in yaygin bir yaklasim, her 6genin
pozisyonunu kodlamak i¢in siniizoidal bir fonksiyon kullanmaktir. 2017 y1linda Vaswani
vd. [17], konumsal kodlamanin denklemini siniis ve kosiniis fonksiyonlari ile denklem

2.3 ve denklem 2.4’teki gibi tanimlamiglardir.

PEpos 2i) = sin(pos/100002%/ dmodet ) (2.3)

PE(pos 2i+1) = cos(pos/100002i/ dmodet ) (2.4)

Burada pos kelimenin ciimledeki yeri, i gdmmenin indisi, d,;;,,q4¢; iS¢ modelin kullandigi
kelime gommesinin boyutu temsil etmektedir. Siniis fonksiyonu konumsal gémmelerin
pozisyon bilgisini siirekli ve tlirevlenebilir bir sekilde tutar. Doniistiliriicii mimarisinde
kullanilan siniizoidal konumsal kodlamanin avantajlarindan biri modelin farkli dgeler
arasindaki konum bagimli iligkileri 6grenmesine olanak tanimasi ve konum bilgilerini
ogrenmesine izin vermesidir. Konumsal kodlama vektorleri sabit olup girdi dizisinin
uzunluguna bagl olmadig: i¢in, model farkli uzunluklarda girdi dizilerine genelleme
yapabilir.

Sonug olarak, Doniistiiriici mimarisinde konumsal kodlama, modelin girdi gémme
vektorlerine konum bilgisi dahil etmek i¢in kullanilan 6nemli bir tekniktir. Girdi
gdmmelerine sabit konumsal gdmmeler ekleyerek, model girdi dizisindeki farkli 6geler
arasindaki konuma bagh iliskileri 6grenebilir ve dizideki 6gelerin sirasini etkili bir
sekilde yakalayabilir.

Genel olarak, konumsal kodlama, dogal dil isleme, konusma tanima gibi cesitli
uygulamalarda Doniistiiriicli modellerinin performansint ve esnekligini artirmak i¢in

giiclii bir tekniktir.
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2.2.8.4 Ogrenilen Gomme Kavrami

Dil cevirisi, dil modelleme ve duygu analizi gibi bircok goérevde derin Ogrenme
modellerinin son derece etkili oldugu gozlemlenmistir. Bu modellerin basarisi
gosterimlerin kalitesine 6nemli bir sekilde baghdir.

NLP'deki "gdbmme" terimi, kelime veya ifadeleri bir kelime dagarcigindan yiiksek
boyutlu bir vektor uzayina esleme siirecine atifta bulunur. Baska bir deyisle, gdmme, her
kelimenin veya ifadenin baglamsal bilgisini yakalayarak, aralarindaki anlamsal ve
s0zdizimsel iliskilerin hesaplanmasini miimkiin kilar.

Dontistiirticti modelinde, girdi dizisi 6nce bir gdomme katmanindan gegirilir. Bu katman,
dizideki her 6geyi sabit uzunluklu bir vektdr gosterimine esler. Bu esleme, egitim siireci
sirasinda  Ogrenilir ve farkli Ogeler arasindaki anlamsal ve sozdizimsel iligkileri
yakalamak i¢in optimize edilir. Son olarak, Doniistiiriici modelindeki 6z dikkat
mekanizmas1 modelin farkli girdi dizisi pargalarina odaklanmasina izin verir ve farkl
Ogeler arasindaki uzun mesafeli bagimliliklar1 yakalamaya yardimci olur.
Déniistiiriictilerdeki 6grenilmis géomme yapilari, dogal dil isleme icin birkag Snemli
sonucu beraberinde getirmistir. Ilk olarak, kelime veya simgeler arasindaki anlamsal ve
sozdizimsel iliskilerin hesaplanabilmesini saglarlar, bu da dil ¢evirisi ve duygu analizi
gibi birgok dogal dil isleme gorevi icin temel gerekliliklerden biridir. Ikinci olarak,
gomme yapilar1 siniflandiricilar gibi diger makine 6grenimi modellerinin girdi 6zellikleri
olarak kullanilabilir ve gdmme tarafindan yakalanan baglamsal bilgiyi kullanarak daha
1y1 sonuglar elde edilebilir.

Ogrenilmis gdbmme yapilar;, RNN tabanli modellere gore birkac avantaja sahiptir. Ilk
olarak, Ogrenilmis gomme kullanan Donistiirici modeli, RNN tabanli modellerle
mimkiin olmayan kelime ve simgeler arasindaki uzun mesafe bagimliliklarini
yakalayabilir. Ikinci olarak, Déniistiiriicii modeli, RNN tabanli modellerin karsilastig
kaybolan gradyan [28] problemiyle kars1 karsiya kalmaz. Ugiincii olarak, Doniistiiriicii
modeli, yiiksek derecede paralellestirilebilir, bu da RNN tabanli modellere kiyasla daha
hizli ¢aligsmasini saglar.

Word2Vec [27] ve GloVe [38] gibi NLP modellerine gore doniistiiriiciilerdeki 6grenilmis
gdbmme yapilarmin birgok istiinliigii bulunmaktadir. ilk olarak, Déniistiiriicii modeli
tahmine Word2Vec ve GloVe modelleri ile miimkiin olmayan kelimelerin baglamsal
bilgisini yakalamaktadir. ikinci olarak, Déniistiiriicii modeli Word2Vec ve GloVe

modellerinin 6nemli bir kisitlamasi [29] olan kelime haznesinin digindaki kelimeleri de
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isleyebilmektedir. Son olarak, Doniistiiriicii modeli Word2Vec ve GloVe gibi NLP
modelleri ile miimkiin olmayan ¢oklu dil destegi saglamaktadir.

Doniistiirtictilerdeki 6grenilmis gdomme katmanlarinin basarisina ragmen, bu alandaki
arastirmalar i¢in hala birkag zorluk ve gelecek yonelimi bulunmaktadir. Baslica zorluk
Ogrenilmis gdmme katmanlarinin yorumlanabilirligidir. Gomme katmanlar1 kelime
baglamlarini1 yakalamak i¢in kullanilirken, gdomme katmanlarinin gergekte kelimelerin
altinda yatan anlami nasil gosterdiginin yorumlanmasi zordur. Bu da modellerin hata
ayiklamasimi zorlastirir. Baska bir zorluk da Doniistiirticiilerdeki 6grenilmis gomme
katmanlarinin 6l¢eklenebilirligidir. Doniistiiriicii modeli, birgok c¢alismada iyi sonuglar

(state-of-the-art) elde etmis olsa da hesaplama maliyeti yiiksektir.

2.2.9 Vision Transformer

Déniistiiriicti mimarisi, ilk olarak dogal dil isleme ¢alismalari icin gelistirilmis, daha
sonra bilgisayarli gorii ¢calismalarinda da kullanilmaya baglanmistir. Bilgisayarlt gorii
calismalarinda kullanilan doniistiiriicii tiirlerinden biri de Vision Transformer (ViT)’tir.
Vision Transformer mimarisi geleneksel bilgisayarl gorii modellerindeki CNN'leri, sabit
boyutlu yama parcalarina ayrilmis goriintliyli alarak bir doniistiiriicii kodlayicr ile
degistirir ve bu yama pargalarin1 paralel olarak isler. Oz dikkat mekanizmasi, modelin
farkli yama parcalar1 arasindaki uzun mesafe bagimliliklar1 yakalamasina olanak
saglarken, ileri beslemeli ag, her yama parcasindaki yerel bilgileri yakalar. Vision
Transformer mimarisi, yama gdmme, konumsal kodlama, Doniistiiriicli kodlayici ve ¢ikt

katmani olmak tizere dort bilesenden olusur.

Yama gdmme goriintiiyii sabit boyutlu yamalarin bir dizisine doniistiiriirken, doniistiiriicii
kodlayici bu yamalari paralel olarak isleyerek goriintiideki yerel ve kiiresel bagimliliklar
o6grenmeye yardimci olur. Yama géomme, ViT mimarisinin ilk bilesenidir ve goriintiiyli
sabit boyutlu yama dizisine doniistirmekten sorumludur. Yama boyutu, kullanici
tarafindan belirlenebilen bir hiperparametredir. Yamalarin biiyiikliigli arttikca daha fazla
baglam yakalar ancak daha fazla hesaplama gerektirir. Kii¢lik yamalar ise daha az baglam

yakalasa da ¢ok hesaplama gerektirmez. ViT'de en yaygin yama boyutu 16x16'dir.

Goriintli yama dizisine doniistiiriildiikten sonra, yamalarin hangi sirayla geldigini bilmek

icin bir konum numarasi eklenir. Konum numarasi, her yamanin goriintiideki konumunu
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kodlar ve modelin ayn1 igerige sahip yamalar arasindaki farki ayirt etmesine yardimci
olur.

Ikinci bilesen olan doniistiiriicii kodlayici yama dizisini isleyerek yerel ve kiiresel
bagimliliklar1 6grenmekten sorumludur. Genel ViT mimarisi (Sekil 2.7) doniistiiriicii
kodlayicidan, doniistiiriicii kodlayicidaki doniistiiriicii bloglarindan olusur ve her biri
Multi-Head Attention katmani ve ileri beslemeli ag igerir.

SimfiKategori
A

|

ileri Beslemeli Ag

T

Donigturicu Kodlayic

Donustaracl Blogu

Dénistoract Blogu

Dondstirocy Blogu

Donugtiiricd Blogu
leri Beslemeli A§

Multi - Head Self Attention

= “um| -

Dogrusal [zdugiim (Linear Projection) +
Konumsal Gomme

Gorsel —

A 4

I
. T
| |
| |

Sekil 2.7 Genel Vision Transformer mimarisi

Multi-Head Attention katmani, modelin girdi dizisinin farkli bolgelerine dikkat etmesine
ve kiiresel bagimliliklar1 yakalamasina olanak tanir. ViT'de 6z dikkat dogal dil isleme
caligmalarinda oldugu gibi tiim girdi dizisi iizerinde degil, numaralanmis yama dizisi

tizerinde calisir.
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Multi-Head Attention yapisini anlamak i¢in dnce dikkat mekanizmasini goz 6niine almak

gerekir. Sekil 2.8’te dikkat mekanizmas1 gosterilmistir.

A

MatMul

F

Softmax

Mask(opt.)

A

Scale

f

MatMul
1 1
O K |

Sekil 2.8 Dikkat mekanizmasi [17]

Ornegin, boyutlar1 4 olan ii¢ girdi degerimiz (Sekil 2.9 (a)) olsun Lineer Yogun
katmaninda her girdi degeri icin {i¢ temsil elde edilir. Sekil 2.9 (b) de ilk girdi icin
gorsellestirme yapilmustir.

Anahtar (Key) Deger (Value) Query (Sorgu)

. CT T 71 T T 1
Linear Dense
S S
T T T
T T T 0
Girdi #1 Girdi #2 Girdi #3

Girdi #1

Sekil 2.9 (a) Lineer Yogun katmani (b) Lineer Yogun katmanin ¢iktilar

Bu temsiller anahtar (key), sorgu (query), deger (value) olarak isimlendirilir. Bu 6rnek

icin temsillerin boyutunun ti¢ oldugunu varsayalim. Tiim girdilerin boyutu 4 oldugundan
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her bir agirlik kiimesinin boyutu 4x3 seklinde olmalidir. Sekil 2.10°da agirliklar matrisleri

gosterilmistir.

.
.W

e - b

Sekil 2.10 Gomme vektorlerinin agirliklarla carpilip sorgu, anahtar, deger degerlerinin

hesaplanmasi [39]

Yapilan matris ¢arpimlarindan sonra Sorgu, Anahtar ve Deger degerleri elde edilir.
Ardindan matris ¢arpimi (Mat. Multiplication) katmanindan ge¢en matrisler sorgunun
anahtarin transpozu ile ¢arpimindan (denklem 2.5) hesaplanarak ham matris olusturur.

Cikt1 filtre matrisi kelimelerin birbiri ile iliskilerini igerir.
Sorgu * Anahtar” = Cikti Filtre (2.5)

Bu katmanin ardindan Ol¢ekleme ve softmax islemleri sira ile uygulanmaktadir.
Olgekleme asamasinda dikkat puanlari hesaplanmaktadir. Birinci girdi igin dikkat puani
hesaplarken kendisi dahil tiim anahtarlar ile nokta carpimi yapilmaktadir. 3 temel temsil
(sorgu, anahtar, deger) oldugu icin 3 dikkat puanmi elde ederiz. Dikkat puanlari1 sekil
2.11’de mavi kutucukla gosterilmistir. Bu islem sadece ilk sorgu i¢in yapilmistir aym
adim diger sorgular i¢cinde yapilmalidir. Dikkat puanlar1 bize her kelimenin digerleri ile

olan baglantisin1 gdsterir.
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Girdi #1 Giralf #2 Gl #3

Sekil 2. 11 Dikkat puanlarinin hesaplanmast

Daha sonra softmax islemine gecilir. Her dikkat puani girdi degerleri ile carpilarak
hizalama vektorii olusturur. Ug girdi oldugundan 3 hizalama vektorii, bu vektorlerin
toplamindan ise agirlikli degerler elde edilir. Sekil 2.12 de hizalama vektorleri sar1 renkli

kutucukla, agirlikli deger ise yesil kutucukla gosterilmistir.

—R >

Anahtar [Key) Degder [Value) Anahtar (Key) Deger (Value) Anahtar (Key) Deger (Value)

Girdi #1 Girdi #2 Girdi #3

Sekil 2.12 Hizalama vektorii ve agirlik degerlerinin hesaplanmasi

Bu filtrelerin birden ¢ok kullanimi modele farkli 6zellikleri 6grenme imkéani saglar.
Dontistiirticti mimarileri de bu filtreleri birlestirerek farkli 6zellikleri 6grenirler. Multi-

Head Attention Sekil 2.13’te gosterildigi gibi bu filtrelerin birlesiminden olusur.
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Sekil 2.13 Multi-Head Attention mimarisi [17]

Her dontistiiriicii blogundaki ileri beslemeli ag, 6z-dikkat katmaninin ¢iktisini islemek ve
blogun nihai ¢iktisini tiretmekten sorumludur. Son doniistiiriicti blogunun ¢iktis1 ise nihai

smiflandirma ¢iktisini elde etmek i¢in dogrusal bir katmana gegirilir.

2.2.9.1 Vision Transformer Uygulama Alanlar1

Vision Transformer'in en yaygin uygulamasi goriintii siniflandirmasidir. ViT geleneksel
CNN tabanli modelleri geride birakarak birkag veri seti lizerinde etkileyici performans
sergilemistir. ViT ayrica goriintlide nesne tespiti gorevlerine de uygulanmis, bu
caligmalarda da basar1 gostermistir. ViT'den alinan yama goriintiileri, 6nerilen bdlge i¢in
ozellikler olarak kullanilmis ve bu 6zelliklerin iizerine ayr1 bir siniflandirict egitilmistir.
Bu sekilde ViT nesne sinifin1 ve konumunu tahmin etmistir [31]. Ancak, nesne tespiti i¢in
hala nispeten yeni bir yaklasim oldugundan, potansiyelini tam olarak kesfetmek i¢in daha

fazla arastirma yapilmasi gerekmektedir.

ViTnin bir diger uygulamasi, modelin goriintiiniin her pikseline bir semantik etiket
atamas icin egitildigi semantik boliitlemedir. ViT semantik boliitleme caligmalarinda
oncelikle girdi goriintiisii i¢in 6zellik ¢ikarici olarak kullanilmakta, ardindan ayr1 bir agin
tahminleri ile elde edilen 6zellikleri birlestirerek nihai boliitleme ¢iktisi elde edilmektedir.
Zhang vd. 2022°deki ¢aligmasinda SegViT'in 6nceki yaklasimlara gore daha az parametre
gerektirerek COCO-Stuff ve ADE20K veri kiimelerinde iyi sonuglar verdigini
gostermislerdir [32].

41



2.2.9.2 Vision Transformer Avantajlari ve Performansi

Vision Transformer son yillarda goriintii tanima ve bilgisayarli gorii gorevleri igin
popiilerlik kazanan bir derin 6grenme mimarisidir. ViT resimleri islemek i¢in 6z dikkat
mekanizmalarini kullanan bir tiir sinir agidir. Resimlerden 6zellik ¢ikarmak i¢in evrisim
katmanlarina dayanan geleneksel evrisimsel sinir aglarinin aksine, gorsel bilgiyi islemek

icin bir doniistilirticli tabanlt mimari kullanir.

Vision Transformer’in ana avantaji, goriintiilerdeki uzun mesafe bagimliliklar
ogrenebilme yetenekleridir. Gorlintiiniin farkli bolgelerine dikkat etmeyi ve farkli
Olgeklerdeki Ozellikler arasindaki iligkileri yakalamayi oOgrenebilmektedirler. Bu
ozellikleri Vision Transformer’larin degisen boyutlarda ve ¢oziiniirliiklerde olan cesitli
goriintiileri isleyebilmelerini saglar.

Vision Transformer diger bir avantaji, ardisik ve goriintii olmayan verileri de isleyebilme
yetenekleridir. Dontistliriiciiler dogal dil isleme gorevleri i¢in tasarlanmig ve geleneksel
tekrarlayan sinir aglari, evrisimsel sinir aglari ile karsilastirildiginda daha iyi performans
gosterdikleri kanmtlanmistir. Performans acisindan, ViT goriintii siniflandirma ve nesne
algilama icin birkag veri kiimesinde en son teknolojik basarilar gdstermistir. Ornegin,
Dosovitskiy vd. tarafindan 2021 yilinda tanitilan ViT modeli, ImageNet veri kiimesinde
%90,6'l1k 1yi sonug elde ederek CNN'leri geride birakmistir [12]. Touvren 2021 yilinda
yayinladigir makalesinde [13] iyi sonuglar elde etmistir.

Ancak, Vision Transformer’larin kullanimi ile ilgili baz1 sinirlamalar ve zorluklar da
vardir. En 6nemlisi hesaplama ve bellek gereksinimleridir. Doniistiiriiciiler genellikle
CNN'lere gore daha biiytlik Olcekli veri kiimeleri ile kullanilir ve daha ¢ok hesaplama
yogundur. Bu da 6l¢eklenebilirliklerini sinirlayabilir. Diger bir zorluk, egitim verilerinin
kalitesi ve gesitliligine olan hassasiyetleridir. Vision Transformer’lar gorsel kavramlarin
temsillerini 6grenmek icin biiyiik, cesitli veri kiimelerine ihtiya¢ duyarlar. Boyle veri
kiimelerinin hazirlanmasi ve etiketlenmesi zaman alic1 ve maliyetli olabilir.

Sonug olarak, gdriintii tanima ve bilgisayarli gorii gérevleri igin Vision Transformer’lar
umut verici bir yaklagimi temsil eder. Uzun mesafe bagimliliklarin1 6grenme yetenekleri
ve biiyiik boyutlu verileri isleme yetenekleri bir¢ok uygulamalar i¢in 6nemli rol
oynamaktadir. Ancak Vision Transformer uygulanirken, hesaplama ve veri
gereksinimleri, egitim  verisi  kalitesi, cesitliligine duyarliliklar1  dikkatlice

degerlendirilmelidir.
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3

UYGULAMA DETAYLARI

3.1  Onceki Model: GANmut

Farkli duygulara karsilik gelen yiiz ifadelerini taniyabilme ve iiretebilme yetenegi, insan
iletisiminin  6nemli bir yoniidiir. Son yillarda, bu gorevleri otomatik olarak
gerceklestirebilen makine 6grenimi modellerini gelistirmeye yonelik biiytik bir ilgi
bulunmaktadir. Ozellikle, GAN'lar gibi iiretken modeller belirli 6zelliklere sahip gercekci
ve ¢esitli goriintiiler olusturma konusunda umut verici sonuglar vermistir. 2021 yilinda
Kim vd. "GANmut: Learning Interpretable Conditional Space for Gamut of Emotions™
[40] baslikli makalede, yiiz ifadeleri iiretmek ig¢in kosullu GAN (CGAN) mimarisi

kullanan bir yaklasim 6nermislerdir.

Kosullu ¢ekismeli tiretici aglar, goriintii vektoriine ek olarak kosullandirma bilgisini girdi
olarak alir. Yiiz ifadeleri olusturmak i¢in mevcut yaklasimlarin birkag kisitlamasi vardir.
Bunlardan biri, genellikle karmasik 6n isleme adimlarina dayanarak girdi goriintiilerinden
duyguyla ilgili 6zellikleri ¢ikarmak i¢in yapilan islemlerdir. Diger bir kisitlama ise

genellikle ¢esitlilik eksikligi olan veya yorumlanamayan goriintiiler olusturmasidir.

GANmMut model mimarisi, genis bir duygu yelpazesine karsilik gelen yiiz ifadeleri
olusturmak i¢in tasarlanmistir. Bu modelde, bir milyondan fazla yiiz goriintiisii, ofke,
igrenme, korku, mutluluk, iiziintii, saskinlik veya notr olarak etiketlenmis yedi farkli
duygu sinifi igeren AffectNet veri kiimesi kullanilmistir. GANmut model mimarisi Sekil

3.1°de gosterilmistir.

Sinirli

Uzgin [
o
- CNN —>  Kategorni

[ ~G

) a

Mutlu

Mut
!.,: u Duygu tipi + Siddet CNN “‘:
Gergek / Sahte

Dogal

Sekil 3.1 GANMUT model mimarisi
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Yapilan calismada Kosullu Cekismeli Uretici Ag mimarisi kullamilarak, iiretici aga
goriintli vektorii ve kosullandirma vektorii girdi olarak verilmis ve verilen duyguya
karsilik gelen bir goriintii olugturulmustur.

GANmut model mimarisinde iireticiden sonra ayristirici ag goriintiiyii ve kosullandirma
vektoriinii girdi olarak alir, verilen kosullandirma bilgisine uygun olup olmadigina baglh
olarak goriintiiyli gercek veya sahte (sentetik) olarak siniflandirir. Bu yaklasim, yiiz
ifadeleri gibi belirli 6zelliklere sahip goriintiilerin olusturulmasina izin verir.

Genel olarak, GANmut model mimarisi, genis bir duygu yelpazesini temsil eden yiiksek
kaliteli yiiz ifadeleri iiretmek i¢in olusturulmus bir mimaridir. Bu mimaride iireticinin
ciktilarinin  degerlendirilmesi i¢in Fréchet Baslangic Mesafesi (Frechet Inception
Distance — FID) degerlendirme 6lgiitii kullanilmistir. FID {iretilen goriintiilerin dagilimi
ile gercek goriintiilerin dagilimi arasindaki mesafeyi 6l¢erek goriintiilerin kalitesini 6lger.
GANmut modeli, bilgisayarli gorii ve yapay zeka gibi ¢esitli alanlarda 6rnegin, daha
gercekei sanal avatarlar olusturmak, robotlarin duygusal ifade zenginligini artirmak vb.
kullanilabilir. Ancak modelin daha cesitli yiiz gorselleri iizerinde daha fazla

degerlendirme gerekliligi gibi sinirlamas1 bulunmaktadar.

3.2  Onerilen Model

3.2.1 Doniistiiriicii Tabanhh GAN Mimarisi

Yiiz ifade analizi psikoloji, insan-bilgisayar etkilesimi ve eglence gibi birgok uygulama
alan1 olan 6nemli bir arastirma konusudur. Gliniimiizde gercekg¢i yiiz ifadeleri olusturmak

i¢in farkli teknikler iiretilmekte, aragtirmalar yapilmaktadir.

AffectNet veri kiimesi ile egitilmis ve literatiire girmis GANmMuUt mimarisinden
esinlenerek bu tez kapsaminda yeni bir GAN mimarisi tasarlanmistir. Onerilen GAN
mimarisinde, tiretici kismindaki geleneksel CNN modeli Doniistiiriicii ile degistirilmis ve

Dontistiirticti tabanli GAN modeli olusturulmustur.

Bu calismada anlamli ve yorumlanabilir sonuglar elde etmek diisiincesiyle farkli duygu
siiflarina karsilik gelen goriintiiler tiretmek i¢in kosullu GAN kullanarak, Dontistiiriicii
tabanli GAN mimarisi onerilmistir. Kosullu GAN'lar 6zellikle belirli kategoriler veya

etiketlere karsilik gelen goriintiileri olusturmak i¢in uygun bir sekilde tasarlanmistir.
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Onerilen GAN mimarisi, iiretici bileseninde Déniistiiriicii (vision transform), ayristirici
bileseninde ise VGG19 sinir agindan olusmaktadir. Sekil 3.2 de Doniistiiriicii tabanl

Cekismeli Uretici A§ mimarisi gdsterilmistir.

Siniri
Uzgin i

= Mutiu “\ - -
% ‘1_._ Duygu tipi + Siddet > T = CNN —> :Kategorni

onus - J m J

Mutlu

Gergek / Sahte

Sekil 3.2 Déniistiiriicii tabanli Cekismeli Uretici Ag mimarisi

Bu calismada modelin performansini degerlendirmek i¢in AffectNet veri kiimesinde
deneyler yapilmistir. Bu ¢alismanin ana motivasyonu, farkli duygu siniflarina ait mevcut

yontemlerden daha gercekei sentetik veriler olusturmaktir.

Bu ¢aligma kapsaminda, gergek insan gorselleri lizerinde duygu analizi, bir duygudan
yedi farkli duygu tipine ait gorsel olusturma tiizerine bir arastirma yapilmaktadir.
AffectNet veri seti kullanilarak geleneksel derin 6grenme modellerinden farkli yeni bir

model Onerilmektedir.

Cekismeli iiretici aglar ve Doniistliriicli sentezi ile olusturulan model, gérsellerden duygu
algilama, yeni duygu kategorisine ait gorsel olusturmak i¢in kullanilabilir. Calisma
kapsaminda, bu gelistirilen model ile daha gergek¢i gorseller olusturma metodolojisi

Onerilmistir.

GANmut modelinde iireticinin performansini degerlendirmek i¢in FID degeri kullanilmig
olup bu caligma kapsaminda gelistirilen modelin performansini degerlendirmek icin de
FID degeri kullanilmistir. FID degeri olusturulan gorsellerin dagilimi ile veri seti

referans gorsellerin dagilimi arasinda benzerlik degeridir.

Uretici de geleneksel CNN yerine déniistiiriicii kullanilmas1 (Sekil 3.3), FID degeri
Olclistine gore modelin performansini artirmistir. Deneylerin sonuglari, yeni modelin
mevcut yontemlerden daha gergekei yliz ifadeleri olusturabildigini ve daha genis bir

duygu yelpazesi olusturabildigini gostermistir.
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Sekil 3.3 Déniistiiriicii tabanli Cekismeli Uretici Ag mimarisinde iireticide CNN nin

dontistiiriicii ile degistirilmesi

3.2.2 Kullanilan Teknolojiler

Veri 6n islemesi, modellerin gelistirilmesi, test edilmesi gibi ugtan uca tiim gelistirme
stireclerinde Python programlama dili ve Pytorch kiitiiphanesi kullanilmigtir. PyTorch
2017 yilinda Facebook tarafindan Torch’a bagli Python tabanli ve agik kaynakli makine
O0grenmesi kiitiiphanesi olarak yaymlanmistir. Grafik islem birimlerini kullanarak daha
hizli bir deneyim sunmasi onu diger kiitiiphanelere gore daha fazla tercih edilir

kilmaktadir.

AffectNet verisinin islenmesi i¢in “Google Cloud” ortamindaki yiiksek nitelikli sanal
sunucular tizerinde ¢aligsma yiiriitiilmiistiir. AffectNet veri setinin biiyiik olmasi1 sebebiyle
ve lzerinde calistirmay1 hedefledigimiz algoritmalarin performanslarini en yiiksek
seviyede ve kisa siirede gozlemleyebilmek adina Google Cloud ortaminda sanal makine
(Virtual Machine — VM) olusturulmustur. Calismamiz igin gereken ortam ve iriinler
Nvidia A100 Gpu, 85 GB RAM ve 12 A2 CPU'ya sahip Ubuntu 20.04 isletim sistemli bir

sanal makineye kurulmustur.

NVIDIA A100, yiiksek performansli hesaplama, derin 6grenme ve yapay zeka caligmalari
icin 0zel olarak NVIDIA tarafindan tasarlanmig bir en son teknoloji GPU
hizlandiricisidir. A100'{in temel avantajlarindan biri, NVIDIA Ampere GPU mikro
mimarisine dayali bir mimaridir. Bu mimari, Al ytkleri i¢in esi benzeri goriilmemis

performans sunan ti¢lincii nesil Tensor Cores 6zelliklerini igerir ve dnceki nesil GPU'lara
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gore 20 kata kadar daha hizli Al egitimi ve 10 kata kadar daha hizli ¢ikarim
saglamaktadir. Bulut ilizerinde A100 GPU'larina erigerek, kullanicilar derin 6grenme
modellerini hizlandirabilir ve egitim, ¢ikarim yiiklerini daha biiytik veri kiimelerine, daha

karmasik modellere 6l¢eklendirebilirler.

Caligmadaki tiim deneyler Python programlama dili ve acik kaynak kodlu derin 6grenme
kiitiphanesi olan Pytorch ile gergeklestirilmistir. PyTorch, Makine 6grenimi ve Derin
Ogrenme modellerini destekleyen, CPU ve GPU kullanan acik kaynakli bir derin
O0grenme kiitiiphanesidir. Arka planinda kullandigi CPU ve GPU sayesinde tensor
hesaplamalarinda daha yiiksek hiz ve performans sunma becerisine sahiptir. Yiksek
sayidaki veri model performansini artirirken yiiksek hesap giicli gerektirmektedir. Bu
tezdeki calismada biiyiik veri seti kullandig1 i¢in hesaplama giicii ve model egitim siiresi

oncelikli kriterler olarak belirlenmistir.

Kod yapilandirma, kod diizenleme i¢in Visual Studio Code iiriinli, model ¢iktilarinin
gorsellestirilmesi icin ise Weights & Biases (W&B) platformu kullanilmigtir. Visual

Studio Code Linux, Mac OS ve Windows isletim sistemlerinde ¢alisan IDE ortamidir.

Weights & Biases (W&B), makine 6grenimi (Machine Learning- ML) modellerini takip
etmek, gorsellestirmek ve hata ayiklamak i¢in araglar sunan bir ML platformudur. 2017
yilinda, gelistiricilerin ve veri bilimcilerin ML modelleri olusturmay1 ve optimize etmeyi
kolaylastirmak amaciyla kurulmustur. Temelinde, W&B deney takibi ve yonetimi igin bir
platformdur. Kullanicilar hiper parametreleri, metrikleri, kod siirlimlerini ve veri seti
stirimleri gibi ML deneylerinin ¢esitli yonlerini kaydedebilir ve bir gosterge tablosunda
gorsellestirebilir. Bu da birden fazla deneyi takip etmeyi, karsilastirmay1 ve yeniden
tiretmeyi daha kolay hale getirir. Deney takibinin yan1 sira, W&B ayn1 zamanda model
gorsellestirme ve hata ayiklama icin araglar da saglar. Kullanicilar modelin performansini
zaman i¢inde gorsellestirebilir, nasil tahminler yaptigini gorebilir ve iyilestirme alanlarini
belirleyebilir. W&B, farkli endiistrilerdeki girisimlerden biiyiik kuruluslara kadar genis
bir kullanic1 kitlesi tarafindan kullanilmaktadir. Kolay kullanimi, esnekligi ve ML
gelistirme verimliligini ve etkililigini artirma yetenegi nedeniyle, makine dgrenmesinde

uygulama gelistirmenin popiiler bir aract haline gelmistir.

Uygulama detaylar1 boliimiinde, Sekil 3.1 ve Sekil 3.2'de bahsedilen model mimarilerinin
gelistirilmesi, testleri yukarida aciklanan teknolojiler ve donanimsal alt yap1 kullanilarak

gerceklestirilmistir.
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3.2.3 Degerlendirme Metrikleri

GAN, gercek gorlintiiler kiimesinin bir kismi ile egitim yaparak yeni goriintiiler iiretmeyi
ogrenen derin 6grenme modelleridir. FID degeri, Cekismeli Uretici Aglar tarafindan

iretilen goriintiilerin kalitesini degerlendirmek i¢in kullanilan popiiler bir dlgiittiir.

FID degeri, iiretilen sentetik goriintiiler ve gercek goriintiiler arasindaki benzerligin bir
dleiisiidiir. Ik kez 2017 yilinda Martin Heusel vd. tarafindan yayimlanan makalede [14]
onerilmistir. FID degeri (Denklem 3.1), iiretilen ve gercek goriintiilerden ¢ikarilan
ozelliklerin iizerine uygulanan Inception-v3 adli Onceden egitilmis bir sinir agi

kullanilarak iki Gaussian dagilimi arasindaki mesafeyi dlger.

FID = '“_“‘”IZ+"<Z+Zw_2(zzw)1/z) (3.1)

Inception-v3, baslangicta goriintii siniflandirma gorevleri igin tasarlanmis bir derin
evrisimsel sinir agidir. Gergek diinya goriintiileri lizerinde onceden egitilmis ve
goriintiilerden anlaml 6zellikler ¢ikarma yetenegine sahiptir. FID degeri baglaminda,
Inception-v3 hem fdiretilen goriintiilerden hem de gercek goriintilerden 6zellikler
cikarmak i¢in kullamilir. Bu o6zellikler daha sonra FID degerini hesaplamak icin
kullanilmaktadir. Ilk olarak, iiretilen ve gercek goriintiilerin zellik vektdrlerinin
ortalamas1 ve kovaryans matrisi hesaplanir. Daha sonra, bu iki Gaussian dagilimi
arasindaki Fréchet mesafesi hesaplanir. Fréchet mesafesi, iki olasilik dagilimi arasindaki
mesafenin bir Olciistidiir. FID degeri ne kadar diislik olursa, iiretilen goriintiiler ger¢ek

goriintiilere o kadar benzer.

GAN'larin degerlendirilmesi i¢in dlgiit olarak FID degeri kullanmanin avantaji, goriintii
kalitesi iizerine insan degerlendirmesi ile iyi bir sekilde iligkili olmasidir. Bagka bir
deyisle, daha diisiik bir FID degeri, iiretilen goriintiilerin gergek goriintiilere daha benzer

oldugu anlamina gelir.

3.2.3 AffectNet Veri Seti
AffectNet veri seti; li¢ biiyiik arama motoru (Google, Yahoo, Bing) iizerinde alt1 farkli
dilde (ingilizce, Ispanyolca, Portekizce, Almanca, Arapga ve Farsca) 1250 duygu ile

anahtar kelimeler kullanilarak arama motorlarindan sorgulanarak elde edilmistir [20].
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Temelde yedi duygu (ndtr, mutlu, lizglin, 6fkeli, korkmus, igrenmis, sasirmis) etiketli
olarak, 1 milyondan fazla insan yiizii resmini igerir. Tablo 3.1 de bu veri setindeki

gorsellerin duygu siiflar1 ve gorsel veri sayis1 gosterilmistir.

Tablo 3.1 AffectNet veriseti duygu dagilimi [20]

Duygu Yiz Goriintl Sayisi
Notr (Neutral) 80276
Mutlu (Happy) 146198
Uzgiin (Sad) 29487
Sasirmis (Suprise) 16288
Korkmus (Fear) 8191
igrenme (Disgust) 5264
Kizmak (Anger) 28130
Hor Gormek (Contempt) 5135
Ifadesiz (None) 35322
Belirsiz (Uncertain) 13163
Hicbir yiiz (Non-face) 88895

AffectNet veri kiimesi genis bir yelpazede kullanim alanlar1 olan, 6zellikle de psikoloji,
insan-bilgisayar etkilesimi ve pazarlama arastirmalari gibi alanlarda yiiz ifadelerinden
duygular1 tanimak siklikla kullanilir. AffectNet'deki goriintiiler, ¢evrimici fotograf
paylasim web siteleri ve arama motorlari gibi ¢esitli kaynaklardan toplandi. On iki uzman
tarafindan elde edilen veri kiimesinin yaklagik yarist yedi farkli yiiz ifadesi etiketi ile
manuel olarak etiketlenmistir [20]. Farkli aydinlatma kosullar1 altinda, farkli ayarlarda,
farkli yas ve cinsiyete sahip cesitli insan resimlerini icermektedir. AffectNet veri kiimesi,
Carnegie Mellon Universitesi ve Pittsburgh Universitesi'ndeki arastirmacilarin is
birligiyle olusturulmustur. Genel olarak, AffectNet veri kiimesi, duygu tanima ve ilgili

teknolojiler iizerinde ¢alisan arastirmacilar ve gelistirmeciler i¢in 6nemli bir kaynaktir.

Sekil 3.4’te AffectNet veri setinden drnek veriler gosterilmistir.
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Sekil 3.4 AffectNet veri seti 6rnekleri [20]

Biiylik boyutu ve ¢esitli goriintiileri ile makine 6grenimi modellerini egitmek ve
degerlendirmek icin degerli bir veri kiimesi haline gelmistir. AffectNet veri kiimesi bir¢ok
derin 6grenme mimarisi ile degerlendirilmis, bunlar arasinda evrisimsel sinir aglari,

tekrarlayan sinir aglar1 ve bu mimarilerin kombinasyonlar1 yer almaktadir.

CNN’ler, goriintli siniflandirma gorevlerinde genis capta kullanilmis ve AffectNet veri
kiimesini kullanarak yiiz ifadesi tanima konusunda da uygulanmistir. Veri kiimesinde
degerlendirilen bazi CNN mimarileri arasinda VGGNet, ResNet ve Inception yer
almaktadir. RNN'ler, 6zellikle goriintii dizilerindeki zamansal bagimliliklar1 yakalamak
icin yiiz ifadesi tanima gorevlerinde kullanilmigtir. Veri kiimesinde degerlendirilen bazi
RNN mimarileri arasinda LSTM aglar1 ve kap1 6zyinelemeli gegitler (Gated Recurrent
Units - GRU) yer almaktadir. Bu mimarilerin yani sira bazi arastirmacilar, CNN ve RNN
modellerini birlestirerek yiiz ifadesi tanima gorevlerinde hem smiflandirma hem de
zamansal Ozellikleri yakalamaya caligmislardir. AffectNet verisetiden farkli olarak
Extended Cohn-Kanade(CK+), FER-2013, MS-Celeb-1M veri setleri de yiiz ifade analizi
caligmalarinda kullanilmaktadir. 2016 yilinda hazirlanan Ms-Celeb-1M veri seti
toplamda 10 milyon resim, 100.000 {inlii isim ve onlarin her birinin yaklasik 100
fotografini igermektedir. AffectNet veri setinden sonra yaygin kullanilan FER-2013 veri
seti yaklasik 30000 etiketli goriintiiden olugsmaktadir. Bu veri setinde yedi duygu sinifina

ait veriler icermektedir ve en yaygin duygu siifi mutluluktur [42].
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Genel olarak, bu mimarilerin AffectNet veri setindeki performansi kullanilan mimari,
veriye uygulanan 6n isleme teknikleri ve egitim parametreleri gibi faktorlere bagl olarak
degismektedir. Bununla birlikte, bu mimarilerin bir¢ogu veri kiimesinde en iyi (State-of-
the-art) performansi elde etmis ve yiiz ifadesi tanima alanini ilerletmeye yardimei

olmustur.

3.3 Hiperparametre Seciminin incelenmesi

Gerekli hesaplama kaynaklar1 goz oOniline alindiginda biiyiikk Oneme sahip hiper
parametreler, hiperparametre optimizasyonu silirecinde Oncelikli olarak tercih
edilmektedir. Egitim sirasinda agirlhiklar {izerinde daha gii¢lii etkisi olan

hiperparametreler sinir ag1 egitimi i¢in 6nemlidir [15].
3.3.1 Bayes Yontemi

Bayes yontemleri ¢ikarim, tahmin ve karar verme i¢in kullanilan istatistiksel tekniklerin
bir kiimesidir. Bu yontemler model hakkindaki diisiincelerimizi giincellemenin bir yolunu
saglayan Bayes teoremine dayanmaktadir [30]. Bayes yontemleri, olasiliksal tahminler
saglama ve belirsizlikle basa ¢ikma yetenekleri nedeniyle, 6zellikle son yillarda makine

ogrenimi ve veri bilimi alanlarinda giderek daha popiiler hale gelmistir.

Bayes yontemlerin temel fikri, belirsizligi modellemek i¢in olasilik teorisini
kullanmaktir. Bu ¢er¢evede, olaylara veya hipotezlere olasiliklar atanir ve bu olasiliklar,
yeni veriler ortaya ¢iktikca giincellenir. Bu glincelleme islemi, Bayes teoremi kullanilarak

yapilir.

Bayes yontemler, parametre tahmini, model se¢imi ve tahmin gibi ¢esitli uygulamalarda
kullanilabilir. Parametre tahmininde, Bayes yontemleri, parametrelerin sonsal olasilik
kullanarak model parametrelerini olasiliksal bir sekilde tahmin etme yolunu saglar [33].
Model seciminde Bayes yontemleri, olasiliklar1 temel alarak farkli modelleri
karsilagtirmak icin  kullanilabilir. Tahminde ise, Bayes yOntemleri, model
parametrelerindeki belirsizligi entegre ederek, gelecekteki bir sonucun olasiliksal

tahminini saglayabilir.

Bayes yontemlerinin temel avantajlarindan biri, belirsizlikleri ele alabilme yetenegidir.

Klasik istatistik yOntemleri, parametrelerin veya tahminlerin nokta tahminlerini
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saglarken, Bayes yontemleri modeldeki belirsizligi yakalayan bu nicelikler lizerinde bir

dagilim saglar. Bu daha giivenli karar verme imkan1 yaratir.

Ozetlemek gerekirse, Bayes yontemler, makine 6grenimi ve veri bilimi alanlarinda
yaygin olarak kullanilan gii¢lii bir istatistiksel teknikler kiimesidir. Belirsizlikleri
modelleme ve onceden bilgiyi modele dahil etme imkan1 saglarlar. Bayes yontemleri,
olasiliksal tahminler saglayabilme ve belirsizlikleri ele alabilme yetenekleri nedeniyle
giderek daha poptiler hale gelmistir, bu da daha giivenli kararlar verme ve yeni verilere

daha iyi genelleme yapma imkani saglayabilir.
3.4.2 HiperParametre Secimi

Bu bdliimde, 6nerilen dontstiiriicti tabanlt GAN modelinin hiperparametrelerini optimize
etme stireci agiklanmaktadir. Hiperparametre optimizasyonu, en uygun konfigiirasyonu
bulmaya yardimc1 oldugundan, modelin miimkiin olan en iyi performansini saglamak i¢in

¢ok onemlidir.

Hesaplama agisindan maliyetli olan GridSearch yontemini kullanmak yerine, farkli
hiperparametre kombinasyonlarini sistematik olarak kesfetmek i¢in Bayes optimizasyon
yontemi kullanilmistir. Her calismada (run) olusturulan goriintiilerin kalitesini
degerlendirmek i¢in FID degeri kullanilmistir. FID degeri, gercek ve olusturulmus
goriintiilerin 6zellik dagilimlar1 arasindaki benzerligi 6l¢tiigili i¢in model performansinin
giivenilir bir gostergesidir. FID degeri ne kadar diisiikse, modelin performansi o kadar
iyidir.

Caligmamizda modelimizi 50 farkli hiperparametre konfigiirasyonu ile analiz ettikten
sonra, en diisiik FID degerlerine sahip olan 2 hiperparametre kombinasyonu daha fazla
adimda egitilmek icin secilmistir. Segilen bu iki hiperparametre kombinasyonuyla
dontistiiriicii tabanli GAN modeli en iyi performansi elde etmek amaci ile toplam 200.000

adimda egitilmistir.

Hiperparametre optimizasyonu sonrasinda, son egitim i¢in en iyi parametreli, FID degeri
14,94 olan run-25 ve FID degeri 16,21 olan run-52 isimli iki ¢alisma se¢ilmistir. Teorik
olarak, en diisiik FID degerine sahip ilk calismay1 segmek en iyi modeli elde etmek i¢in
yeterli olmaliydi. Ancak, hiperparametre optimizasyonu sirasinda modeller sadece
36.000 adimda egitilmistir. Sonug olarak, bir agin diisiik bir FID degerine hizl1 bir sekilde

ulasabilmesine ragmen, 36.000 adimdan sonra gelismeme olasilig1 da vardi.
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Tablo 3.2 ‘deki Hiperparametre tablosunun gorsellestirilmis versiyonu Sekil 3.5°te

gosterilmistir.

Tablo 3.2 HiperParametre optimizasyonu
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52 8 768 5e > 5¢~> | 300k 16.21
51 6 768 le™* le™> | 400k 23.69
50 6 512 Se~> 5¢~5 | 400k 17.58
49 8 768 le™* le™> | 300k 27.62
48 8 768 le™* 5e~> | 400k 20.41
47 8 768 le™* 5e~> | 400k 30.71
46 6 768 5e~5 5e~> | 400k 19.13
45 6 768 5e~5 le~> | 300k 211.57
44 8 768 le™* le™* | 400k 17.58
43 6 768 le™* le 5 | 400k 24.31
42 8 768 le™* 5e~> | 400k 17.24
41 6 768 5e~5 5¢~> | 400k 22.34
40 8 768 5e~> le™5 | 300k 186.72
39 10 | 768 Ge > 5e~5 | 400k 16.89




Tablo 3.2 HiperParametre optimizasyonu (devami)

38 6 |512 le™* 5e~5 | 300k |20.73
37 6 |768 le™* 5e75 | 400k | 20.11
36 8 |768 le~S le™® | 400k |210.17
35 6 |768 5e5 5¢~5 | 300k |17.68
34 8 768 5e~5 5e75 | 400k | 16.82
33 10 | 768 5e5 le™® | 300k |17.46
32 6 |768 le™* 5e~5 | 400k | 19.43
31 8 768 5e~5 5e75 | 400k | 18.48
30 8 512 le™* le™> | 400k |23.64
29 6 |768 le™* le™® | 300k |26.66
28 8 |768 5e~5 le™* | 400k | 18.73
27 10 | 768 le 5 5e~5 | 400k | 194.02
26 8 256 le™* 5e~5 | 400k | 143.72
25 8 |512 le* le™® | 400k | 14.94
24 8 768 5e~° 5e~> | 400k | 18.27
23 10 | 256 le™* le™® | 400k |171.73
22 10 | 256 le* le™* | 400k | 18.46
21 8 768 le™* le™> | 400k | 185.81
20 8 |512 le™* le™® | 400k | 71.98
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Tablo 3.2 HiperParametre optimizasyonu (devami)

19 6 |768 |4 le™* le™® | 400k | 23.55
18 10 |[512 |3 le* le™® | 400k | 23.47
17 6 |768 |3 le™* le™® | 200k |22.71
16 10 | 512 |2 5e~5 le™® | 400k | 19.27
15 8 512 |2 le™5 5e~> | 300k |194.82
14 8 768 |2 le™* le™> | 400k |190.62
13 8 |768 |4 5e5 le™® | 400k |31.87
12 6 256 |4 le™5 5e~> | 300k |186.79
11 6 |768 |3 le™* S5e~% | 200k | 23.66
10 8 |256 |2 5e5 le™* | 400k | 16.53
9 8 |768 |3 le™* le™> | 400k | 28.77
8 10 |256 |3 le~S 5e~° | 400k | 201.33
7 10 |[512 |3 5e5 le™® | 400k | 187.38
6 8 |768 |3 le™* le™* | 200k | 165.52
5 8 |512 |4 le™* le™® | 400k |41.14
4 8 |256 |3 le™* S5e75 | 400k | 30.42
3 6 |768 |2 le™* S5e~° | 400k | 18.09
2 8 768 |2 le™® le™> | 200k | 220.74
1 10 | 256 |2 5e5 le™* | 300k |30.70
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Sekil 3.5 HiperParametrelerin gorsellestirilmesi

Paralel Koordinat grafigi, makine 6greniminde hiperparametrelerle model performansi
arasindaki iligkileri anlamak i¢in ¢ok boyutlu bir gorsellestirme teknigidir [44]. Bu
grafikte dikey cizgiler hiperparametreleri ve degerlerini simgeler. Geleneksel dagilim
grafikleri karmasik etkilesimleri temsil etmekte basarisiz oldugu i¢in, bu gorsellestirme
yuksek boyutlu hiperparametre alanlari icin 6nemlidir [45]. Bu grafikler, arastirmacilarin
hiperparametre etkilerini daha iyi anlamasini saglayarak hiperparametre ayarlama

slirecini optimize etmelerine yardimei1 olur [46].

Sekil 3.5 ve Tablo 3.2 analizi sonucunda, uygulanan arama yontemiyle parametre
kombinasyonlarinin kapsamli bir sekilde arastirildigini gdsteren yogun baglanti
gozlemlenmektedir. Bu durum, modelin en iyi parametre arama siirecinde hiper
parametre alanin1 detayli bir sekilde inceledigini gostermektedir. Dahasi, bu parametre
kombinasyonlarinin ¢ogunlugu, sag taraftaki grafik segmentine dogru yogunlasan
baglantilarin gosterdigi gibi (mavi renk yogunlugu), daha diisiik FID degerlerine karsilik
gelmektedir. Bu durum, arama siirecinde optimal c¢oziimlere dogru bir yakinsama
oldugunu gostermektedir. Sonug olarak, bu gézlemlerin sentezlenmesiyle, Bayes arama
yonteminin parametre ¢esitliligini kapsaml bir sekilde igerdigi, ayn1 zamanda optimal

yapilandirmaya yakin bolgeleri etkin bir sekilde arastirdig1 sonucuna varilabilir.
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Sekil 3.6 Modeller ve FID degerleri

Sekil 3.6 da hiperparametre optimizasyonu sirasindaki model id’leri ve FID degerleri
gorsellestirilmistir. Bu islem sirasinda modelin FID degeri 15.000 adimda hala 80 ve iizeri
ise calismanin durdurulmasit ve yeni parametrelerle tekrardan baglamasi seklinde
ayarlanmistir. Grafikte ID numarast 14 olan modelin sonuglarina bakacak olursak FID
degeri 190 olarak hesaplanmis ve 15.000 adimda FID degeri belli bir esik degerinin
altinda olmadi81 icin egitim orada durdurulmustur. Mor renkle isaretlenmis noktalar

15.000 adimdaki sart1 saglayamamis egitim ¢iktilaridir.

15.000 adima gegip FID degeri 80 ve altinda olan ¢alismalar ise sar1 renkle gosterilmistir.
Ornegin, ID numarast 30 olan galismada FID degeri 23,64 olarak hesaplanmis ve sari

renkle isaretlenmistir.

En diisik FID degerine sahip agin 36.000 adimdan sonra gelismeme olasiligini
diistinerek, ikinci en iyi model (run — 52) de segilerek 200.000 adimlik bir egitim ile
egitilmeye devam edilmistir. Boylece, modellerin daha uzun siire egitildiginde FID
degerlerdeki degisimi gérmemize olanak saglamistir. Bu modellerin egitilmesi ile
hiperparametre optimizasyonu sonuglarinin dogrulanmasi ve soruna ¢6ziim olacak en iyi

model yapilandirmasinin secilmesi hedeflenmektedir.

Her iki modelin egitiminde 6grenme orani, 10.000 adima kadar dogrusal sekilde artirilip,
10.000°den 400.000 adima kadar ise ters kosiniis fonksiyonu ile her egitim asamasinda

azalacak sekilde ayarlanmistir. Doniistiiriicii tabanli modellerin 6grenme oraninda
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warmup olmadan yakinsamadigini ve 6grenme orani diislisiinii kullanmanin egitimin

sonunda model performansini artirmak i¢in dnemli oldugu deneysel olarak gosterilmistir.

Wb 7T

Sekil 3.7 (a) Run_25 Ureticinin Kayip deger egrisi (b) Run_25 Ayristiricinin Kayip

A T TRE——

deger egrisi

Grafikler, egitim siireci ilerledik¢e iretici ve ayristiricinin nasil  gelistigini
gostermektedir. Sekil 3.7 (a) de tireticinin kayip deger egrisi, sekil 3.7(b) ise ayristiricinin
kayip deger egrisi gosterilmistir. Sekil 3.7(b) ayristiricinin kayip degerlerinin zamanla
daha iyi oldugu goériilse de, gelisme hizi yavaslamaktadir. Ayni zamanda, iiretecinin
performansinin dnce iyilestigi ve sonra biraz kotiilestigi géziikmektedir ki, bu da normal
bir durumdur. Ayristiricinin gelisimi 6nemlidir ¢iinkii ne kadar iyi olursa, lireticiye o
kadar iyi geri bildirim saglayabilir ve onun da gelismesine yardimci olur. Ureticide
gozlemledigimiz desen beklenendir, performansi ¢ok iyi ise ayristiriciyr kandirabilir ve
iireticinin kayip degerini diisliriir. Ayristirict gelistikge, liretecinin de gelismesine
yardimc1 olur. Bununla birlikte, {iretecinin kayip degeri kotiilesiyor gibi goriinse de, bu
irettigi goriintlilerin ko6tii oldugu anlamina gelmez, cilinkii ayristirict da giiclii hale gelir

ve daha zorlu geri bildirimler gonderir.

: “ I WWWWWWWWMWMW*
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Sekil 3.8 (a) Run_52 Ureticinin kayip deger egrisi
(b) Run_52 Ayristiricinin Kayip deger egrisi
Runld 52 calismasinda liretecinin ve ayristiricinin kayip egrileri daha az dalgalanma
gostermektedir. Bu dalgalanmanin azalmasi, daha istikrarli bir egitim siirecinin isareti
olarak kabul edilir [16]. Egitimdeki istikrar, saglam ve giivenilir bir model performansi
icin 6nemli bir faktordiir [47]. Ayrica, kayip egrilerindeki hafif dalgalanmalar, egitim

stirecinin giivenilir bir sekilde yakinsadigini gosterir ve model optimizasyonu i¢in 6nemli
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bir ozelliktir [11]. Dolayisiyla, sekil 3.8°‘de Run 52 parametre se¢iminin kararli ve

giivenilir bir yakinsama elde ettigi tespit edilmistir.

Her iki modeli egittikten sonra, en iyi model kaydedilmis ve FID degerleri
karsilastirilmistir. Baslangictaki diistincelerimiz, RunID-25'in FID degerinin 9.7 olmasi
ve RunID-52'nin 9.1 ile daha diisiik FID degeri elde etmesiyle dogrulandi.

Grafiklerde gosterildigi gibi RunID-25"in kayip egrilerinde birka¢ dalgalanma olsa da,
RunID-52'de dalgalanma bulunmamaktadir, bu da daha istikrarli bir egitim siirecinin
oldugunu gosterir (Sekil 3.8). GAN modelleri genelinde, kayip egrilerinde
dalgalanmalarin olmasi sorun yaratir, ¢iinkii dengedeki iiretici ve ayristirici arasinda
saliimlara isaret edebilir. Bu sorunlar daha diisiik kaliteli goriintiilerin liretilmesine yol
acabilir, bu nedenle Runld-52'deki gibi istikrarli bir egitim siirecine sahip bir model

se¢mek onemlidir.
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A

DENEY SONUCLARI VE DEGERLENDIRME

4.1 GanMut Modelinin Egitilmesi

Bu boliimde, ilgili bir ¢alisma modeli olan GANmut modelinin secilen veri kiimesi
tizerindeki egitim stireci tartigilmaktadir. GANmut uygulamasina
https://github.com/stefanodapolito/ GANmut adresinden erisilebilir. Onerilen model de
oldugu gibi, GANmut modeli de 200.000 adimda egitilmistir. Tez kapsaminda kullanilan
veri kiimesi, orijinal veri kiimesinin bir alt kiimesi olup ve GANmut gelistiricileri
tarafindan kullanilan veri kiimesinden farkli oldugundan, modelin kendi veri kiimemizde

yeniden egitilmesi gerekmistir.

Veri kiimesi lizerinde modelin egitilmesi i¢in GANmut makalesinde bildirilen hiper
parametreler kullanilmistir. Egitim siirecinde, projenin kaynak kodundaki yollar
ayarlanmis ve egitim siirecini takip etmek icin W&B gorsellestirme {irtinli eklenmistir.

Orijinal uygulamada baska herhangi bir degisiklik yapilmamustir.

GANmut, tez kapsaminda kullanilan veri kiimesinde 200.000 adimda egitildikten sonra,
model 9.7 FID degerini elde etmistir. Bu sonug, optimizasyon adimindan segilen hiper
parametrelerle egitilen modellerin degerlerine (FID 9.7 ile RunID-25 ve FID 9.1 ile
RunlID-52) benzemektedir.

Calismanin ardindan GANmut'un, doniistiirticii tabanli modelimize kiyasla daha hizli bir
sekilde yakinsadig1 tespit edilmistir. Bu, Doniistiirlicii modellerinin egitiminin genellikle
CNN tabanli modellere gore daha yavas olmasi nedeniyle beklenen bir durumdur. Bu
farkin nedeni, doniistiiriiciilerin her katman da kendine dikkat mekanizmalar1 i¢in matris
carpimlarina ihtiya¢ duymalar1 nedeniyle daha yiiksek bir hesaplama islemlerine sahip
olmalaridir [17]. Bunun aksine, CNN'ler, hesaplama a¢isindan daha az maliyetli olan
evrisimler araciligiyla yerel islemler gerceklestirir [18]. GANmut gibi CNN tabanlh

modeller, donistiiriicii tabanli modellere gore daha hizli yakinsama egilimindedirler.

GANmut'un daha hizli yakinsamasi bir avantaj olmasina ragmen, daha bilingli bir karar
vermek i¢in modellerin genel performansi, istikrart agisindan FID degerlerinin ve kayip

egrilerinin analiz edilmesi 6nemlidir.
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4.2 Modellerin Karsilastirilmasi

Bu boliimde, CNN'lere dayali GANmut modeli ile doniistiiriicii tabanli GAN modelimizin
(run-52) performanst FID degerleri ve model kayip egrileri (loss curve) metrikleriyle

karsilastirilmaktadir. Her iki model 200.000 adimda AffectNet veri seti ile egitilmistir.

FID Degeri: Doniistiiriicii tabanli GAN modelimizin (run-52) FID degeri 9.1 iken,
GANmut modeli 9.7 FID degeri elde etmistir. Sonug olarak, modelimizin FID degeri
GANmut'un FID degerinden daha diisiiktiir, bu da modelimizin iligkili ¢calisma modeline
gore daha yiiksek bir goriintii kalitesinde performans sergiledigini gostermektedir. Tablo

4.1°de modeller karsilastirilmistir.

Tablo 4.1 Modellerin karsilastirilmasi

Onerilen Model GANMUT
Uretici Vision Tranformer CNN
Ureticinin Ogrenme Orani 5e”(-5) len(-4)
Ayrnistirici CNN CNN
Aynstincimin Ogrenme Orani 5e”(-5) len(-4)
Ogrenme Adimi 200.000 200.000
Optimizer Turii Adam Adam
Kullanilan Veriseti AffectNet AffectNet
Egitim Verisi 230119 230119
Dogrulama veri seti 28762 28762
Test veri seti 28770 28770
FID Degeri 9.1 9.7

Kayip Egrisi: Donistiirticii tabanli GAN modelimizin ve GANmut modelinin kayip
egrileri modellerin egitim istikrar1 ve yakinsamasi hakkinda bilgi almamizi saglar. Sekil
4.1 de Doniistiiriicii tabanlt GAN modelimizin (run-52) dalgalanmalar olmadan diizgiin
bir kayip egrisine sahip oldugu gdsterilmistir, bu da istikrarli bir egitim siireci oldugunu
gostermektedir. GANmut modeli, doniistiiriicii tabanlit Gan modeline gore daha hizli bir
yakinsama sergilemistir (Sekil 4.2), bu beklenen bir durumdur [17][18]. Ancak, daha hizli
yakinsama, FID degerleri ile kanitlandig1 gibi daha iyi goriintii kalitesinde performans

sergiledigini gostermez.
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Sekil 4.1 RunID -52 kayip egrisi
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Sekil 4.2 GANmut kay1p egrisi

GANmut'un daha hizli bir sekilde yakinsamasi bir avantaj olsa da, karar vermek icin
modellerin FID degerleri ve kayip egrileri agisindan genel performansini ve istikrarin
dikkate almak 6nemlidir. Doniistiiriicii tabanlit GAN modelimiz, GANmut modelinin 9.7
FID degerine kiyasla 9.1 FID degeri ile daha iyi performans gostermistir. Ayrica,
modelimizin kayip egrisi diizgiin olup, herhangi bir sigrama gdstermemistir, bu da

istikrarli bir egitim siireci oldugunu gostermektedir.

Sonug olarak, goriintii kalitesi ve egitim istikrar1 Oncelikli olan uygulamalar icin
Dontistiiriicti tabanli GAN modelimiz, CNN tabanli modelden biraz daha yavas
yakinsamasina ragmen daha iyi performans gostermektedir. Bu tiir uygulamalarda

GANmut modeline gore daha uygun bir se¢cim oldugu gézlemlenmistir.
4.3 Déniistiiriicii Tabanh Ureticinin Gorsel Analizi

Onceki boliimlerde bahsedilen sayisal sonuclarin yani sira, Kosullu GAN'larin
performansini degerlendirirken nitel sonuglar1 dikkate almak da 6nemlidir. FID degerleri
gibi sayisal Olgiitler modelin performansinin genel bir degerlendirmesini saglayabilir,
ancak farkli kosullar altinda iiretilen gortintiilerin inceliklerini tam olarak yakalamayacagi
icin gorsel analiz yapmak 6nemlidir. Bu boliimde, doniistiiriicti tabanli GAN modelinin
nitel sonuglar1 gosterilmis, giris parametreleri ve belirtilen ¢esitli kosullar ile duygu sinifi

ve duygu yogunluguna ait goriintii liretme yetenegi vurgulanmustir.
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4.3.1 Degisen Duygu Sinifi

Sekil 4.3’teki gorseller yliksek yogunlugu ifade eden 0.95 sabit duygu yogunlugu
uygulanarak {iretilmistir. Gelistirilen doniistliriicii tabanli modelimiz, farkli duygu
tiirlerine uyum saglama ve belirtilen duyguyu dogru bir sekilde yansitan goriintiiler

liretme yetenegini sergilemistir.

Orijinal
Resim
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Sekil 4.3 Modelimizde iireticinin Urettigi goriintiiler

Model ¢iktisi

Sekil 4.3’te en sol kisimda {ireticiye verilen gorseller, sag tarafta ise iireticinin iirettigi
gorseller gosterilmistir. Verilen fotografin simifindan bagimsiz, modelin her zaman
istenilen smifa ait fotograf iirettigi goziikmektedir. Ornegin, ilk ¢iktr tiim drnekler igin
mutlu, ikinci gorsel sinirli vb. Buradaki 6nemli husus gorsellerin farkli sartli ortamlarda
olmasina ragmen freticinin bagariyla yedi duygu kategorisine ait goriintii liretmesidir.
Dontistiirticti tabanli GAN modelimiz, siyah-beyaz goriintiiler, zayif 151k kosullar1 ve
cocuk igeren goriintiiler gibi zorlu kosullar altinda bile giiclii bir performans sergilemistir.
Bu ortamlarda olan goriintiilerin az olmasina ragmen model hepsini isleyebilmektedir ki,
bu da modelin genelleme kapasitesini gosterir. Bu 6zellik, cesitli duygusal ifadelerle

goriintiilerin sentezini gerektiren uygulamalar i¢in dnemlidir.
4.3.2 Degisen Duygu Yogunlugu

Bu analizde, duygu tipi sabit tutularak duygu yogunlugu 0 (diisiik yogunluk) ile 1 (ytiksek
yogunluk) arasinda degistirilmistir. Modelimiz, duygusal yogunlugun farkli derecelerine
sahip goriintiiler liretmeyi basararak, iiretilen goriintiilerde duygunun giiciinii kontrol

etme yetenegini sergilemistir.
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Sekil 4.4 Mutluluk yogunluk artist

Sekil 4.4’te yogunluga bagh gorsellerdeki duygu degisimi gosterilmektedir. Ureticinin
girdi olarak aldig1 gorseller {izerinde yogunluk artirilarak ciktilar gorsellestirilmistir.
Ornegin, ilk fotograftaki kadm nétral yiiz ifadesine sahipken yogunluk arttikga mutluluk
orani da artmaktadir. Girdi gorlintiisiindeki yiiz ifadesinden, duygu sinifindan bagimsiz
olarak, modelimizin tiim fotograflari basartyla doniistiirebildigini gézlemlenmektedir. Bu
esneklik, sentezlenen goriintiilerin duygusal i¢erigi lizerinde ince ayar yapmay1 gerektiren

uygulamalar i¢in 6nemlidir.
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5

SONUC VE ONERILER

Bu tez calismasinda gelistirilen model; farkli duygu tiirlerine ve yogunluklarina uyum
saglayabilme becerisine sahip olmakla beraber, zorlu kosullar altinda basarili performans
gbstermis, ayni zamanda ¢esitli ve karmasik duygusal igerige sahip calismalar ig¢in
uygunluk saglamigtir. Nitel bulgular nicel sonuglar ile birlestirilerek, gelistirilen
doniistiiriicii tabanli modelin, ilgili ¢aligma modeli GANmut'a gore istiinliigii tespit

edilmistir.

Déniistiiriicii tabanli iireticinin performansin1 degerlendirmek i¢in Fréchet Baslangig
Mesafesi degeri kullanilmistir. Daha diisiik FID degeri daha iyi performansi
gostermektedir. Kapsamli hiper parametre optimizasyonu sonrasinda, 9.1 FID degeri elde
edilmis ve bu 6nceki mimarinin 9.7 degerine kiyasla iistiin performans gostermistir. Bu
sonuclar, tez kapsaminda gelistirilen doniistiiriici tabanli modelin istenen duygu
degisikliklerini dogru bir sekilde yansitan yiiksek kaliteli goriintiiler liretme yetenegini
gostermektedir. Ayrica, gelistirilen doniistiiriicti tabanli model, istenen duygu tipi ve
yogunluguna baglh iki parametre temelinde girdi goriintiilerini basarili bir sekilde
degistirebilme yetenegi sergilemistir. DOniistiiriicii tabanli tiretici model, farkli duygu
tiplerine ve yogunluklarina uyum saglamis, insan duygularmin karmasikligini ve

cesitliligini yakalama konusunda saglamligini ve esnekligini géstermistir.

Sonuglar, doniistiiriicli tabanli bir iireticinin insan duygu degisimi i¢in etkili oldugunu
gostermektedir. Nicel ve nitel sonuclar, belirtilen duygu tipine gore modelin iistiin
performansini ve esnekligini dogru bir sekilde sergilemektedir. Tez kapsaminda yapilan
caligmalar, bilgisayarl gorii alanlarinda doniistiiriicii mimarileri {izerine literatiire katki
saglayarak, duygu yogunlugu ve degisimiyle ilgili ¢esitli alanlarda doniistiirticii tabanl

modellerin uygulanmasini kesfetmek icin yeni olanaklar sunacaktir.

Calismamizin odak noktasi olarak GAN'larin iiretici bileseni ele alinmistir. Ayristirict
bileseninin potansiyel degisikligini konusunda yapilacak aragtirmalar, gelecek
caligmalarin konusunu olusturmaktadir. Bu ¢alismanin gelecek adimlarinda duygu tespiti
amaciyla uctan uca doniistiiriicti tabanli GAN modeli gelistirilebilir. Bunun yani sira, veri

seti sayist ve yapilan analizlerin kapsam ve cesitliligi de gelecek caligmalarda
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arttirilabilir. Doniistiiriicii tabanli GAN modeli, duygu tespiti i¢in gelistirilen bir¢ok
modelin performanslar1 ve sonuglart ile karsilastirilabilir. Gelecekte yeni doniistiiriicii
tabanli GAN modelinin, video kayitlar lizerindeki bagaris1 gdzlemlenebilir. Tez
kapsaminda elde edilen sonuglar, doniistiiriicii mimarileri kullanarak duygu degisikligini
tespit etmek i¢in basarili bir temel saglamakta, ayn1 zamanda bilgisayarl gorii ve GAN

mimarisine 6nemli 6l¢iide katkida bulunmaktadir.
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