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Goriintii verilerinde nesnelerin tespit edilmesi, teknolojinin gelismesiyle birlikte dnemli bir konu
haline gelmistir. Belirgin nesne tespiti, goriintiideki en dikkat ¢ekici nesneyi belirlemeyi amaglamaktadir.
Karmagik arka planlarda, nesnelerin i¢ ige oldugu durumlarda sinirlarmin belirgin bir sekilde tespit
edilmesi zorlu bir gorevdir. Literatiirde; nesnelerin dokulari, parlaklik diizeyleri, renkleri gibi
ozelliklerine dayanarak belirgin nesneleri tespit eden yontemler denenmistir ancak bu yontemlerdeki
ozellikler nesneleri genel hatlariyla smiflandirsa da karmasik arka planlt goriintilerde bagarilt
olamamugtir. Son zamanlarda farkli 6n isleme metotlari, farkli omurga aglar1 kullanan yapay sinir ag1
mimarileri ile uygulanan yontemler belirginlik tespitinde yaygmn olarak kullanilmaktadir. Ancak
nesnelerin genel hatlar1 ve detay ozellikleri ayni1 degildir. Bu sebeple yapay sinir ag1 ve dikkat
mekanizmalarimi birlikte kullanan yontemler gelistirilmistir. Son yillarda dogal dil isleme yontemlerinden
yola ¢ikarak transformer mimarileri goriintii verilerinde kullanilmaya baglanmistir. Bu ¢aligmada, DUTS
ve ECSSD veri setleri kullanilarak belirginlik tespiti yapilmistir. Bunun i¢in dncelikle Evrigimli Sinir Ag1
kullanilmistir. Daha sonra ise transformer kullanilarak belirginlik tespiti yapilmistir. Transformer
mimarilerinin bagariminin artmasi igin veri setlerinde 6ncelikle giiriiltii ekleme, rotasyon, blur gibi veri 6n
isleme yontemleri ile verilerdeki gesitlilik arttirilmistir. Boylelikle ¢alisma kapsaminda veri 6n isleme
metotlarinin  basariya etkileri de incelenmistir. Daha sonra belirginlik tespiti gergeklestirilirken
segmentasyon yontemi kullanilmistir. Mekansal dikkat, bir goriintiide hangi bolgelerin daha 6nemli
oldugunu belirleyerek modelin bu alanlara odaklanmasini saglar. Kanal tabanl dikkat mekanizmas: ise
her bir 6zellik haritasinin ne kadar 6nemli oldugunu degerlendirerek modelin daha anlamli kanallara
agirlik vermesine yardimeci olur. en basarili sonuglar DUTS veri kiimesinde 0.019 Ortalama Mutlak Hata
(OMH), 0.961 Gelistirilmis Hizalama Olgiitii (GHO) ve 0.936 Yapisal Benzerlik Olgiitii (YBO) degerleri
ile “Segment Anything Model UNet - 2.1” modeli ile elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Belirgin nesne tespiti, derin 6grenme, goriintii isleme
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ABSTRACT

MS THESIS

SALIENCY DETECTION WITH DEEP LEARNING
IN 2 DIMENSION IMAGES

Goniil Sinem OZDOGAN

Konya Technical University
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Department of Computer Engineering

Advisor: Assoc. Prof. Dr. Nurdan BAYKAN
2025, 67 Pages

Jury
Prof. Dr. Halife KODAZ
Assoc. Prof. Dr. Nurdan BAYKAN
Assist. Prof. Dr. Onur INAN

The detection of objects in image data has become an important topic with the advancement of
technology. Salient object detection aims to identify the most attention-grabbing object in an image. In
complex backgrounds or when objects are overlapping, clearly detecting object boundaries becomes a
challenging task. In the literature, various methods have been proposed that rely on object features such
as texture, brightness levels, and color to detect salient objects. However, while these features can
generally classify objects, they have not been successful in images with complex backgrounds. Recently,
methods that utilize different preprocessing techniques and neural network architectures with various
backbone networks have been widely used in saliency detection. However, objects' overall structure and
fine details differ. Therefore, approaches combining neural networks with attention mechanisms have
been developed. Inspired by natural language processing, transformer architectures have recently begun
to be applied to image data. In this study, saliency detection was performed using the DUTS and ECSSD
datasets. First, a Convolutional Neural Network (CNN) was used, followed by a transformer-based
saliency detection approach. To enhance the performance of transformer architectures, data augmentation
techniques such as noise injection, rotation, and blurring were applied to increase dataset diversity. In this
way, the study also investigated the impact of preprocessing methods on model performance. For saliency
detection, a segmentation method was used. Spatial attention helps the model focus on important regions
in an image by determining which areas are most significant. Channel-wise attention evaluates the
importance of each feature map and helps the model focus on more meaningful channels. The best results
were obtained on the DUTS dataset using the “Segment Anything Model UNet - 2.1,” achieving 0.019
Mean Absolute Error (MAE), 0.961 Enhanced Alignment Measure (E-measure), and 0.936 Structural
Similarity Index (SSIM).

Keywords: Deep learning, image processing, saliency object detection
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1. GIRIS

Yapay zeka, bilgisayarlara insan gibi diisiinme yetenegi kazandirmay1 amaclar
ve genellikle insan benzeri yetenekler gelistirir. Makinelerin diisiinme yetenegi
kazanmasiyla birlikte giinliik yasamda insanlarin yaptig1 islerdeki kalite artar, efor azalir
ve verimlilik artar.

Giliniimlizdeki yapay zekd ve gorintii isleme alanindaki hizli gelismeler,
nesnelerin belirginlik tespiti (saliency detection) konusunda onemli ilerlemelere yol
acmustir. Yapay zeka, bilgisayar sistemlerine insan benzeri diisiinme yetenekleri
kazandirmay1 hedeflerken; belirginlik tespiti, gorsel olarak dikkat cekici nesneleri
tanimlama amacini tasir. Yapilan calismalarda nesnelerin renk, doku gibi 6zellikleri
tespit etmek amaclanmistir. Ancak karmasik arka planlar ve nesnelerin diisiik seviyeli
ozellikleri nesnelerin tespit edilmesini zorlastirmaktadir (Zhao ve Wu, 2019). Bu
baglamda, belirgin nesne tespiti lizerine yapilan calismalarda derin Ogrenme ag
mimarileri ve goriintii isleme modelleri son yillarda 6n plandadir.

Gorlintii  1sleme; diyjital goriintiilerin  analiz  edilmesi, islenmesi ve
anlamlandirilmasini saglar. Bu alanda; goriintiideki nesnelerin, yilizeylerin, kenarlarin ve
diger Ozelliklerin tespiti icin matematiksel ve algoritmik yontemler kullaniimaktadir.
Gortintiideki desenlerin, renklerin ve sekillerin belirlenmesi, goriintii segmentasyonu,
kenar tespiti ve obje tanima gibi islemler, goriintli isleme uygulamalarinin temelini
olusturmaktadir. Bu sayede, makineler insan goziiniin algilayamayacagi bilgileri
isleyerek daha dogru ve verimli sonuglar tiretebilmektedir.

Gorilintii segmentasyonu, bir gorilintliiyli anlamli pargalara ayirmay1 amaglayan
bir siirectir. Segmentasyon siirecinin alt dallarindan biri olan nesnelerin belirginlik
tespiti, gorlintii verisindeki gorsel olarak dikkat cekici nesneleri veya bolgeleri
tanimlama amacim tasir (Zhang ve ark., 2018). Ancak, nesnelerin renk ve kontrast
farkliliklari, karmasik arka planlar, dlgek ve perspektif degisiklikleri, golgeler ve
aydinlatma degisiklikleri, belirginlik tespitini karmagik hale getiren etkenler arasindadir
(J. J. Liu ve ark., 2023). Bu zorluklarin iistesinden gelmek adina gelismis algoritmalar,
derin 6grenme ve yapay zeka yaklasimlari, nesnelerin belirginlik tespiti konusundaki
arastirmalarda 6nemli bir role sahiptir.

Goriintii verilerindeki belirginlik tespiti, bir goriintii veya bir goriintii i¢indeki bir
bolgenin digerlerinden ne kadar farkli veya dikkat ¢ekici oldugunu belirleme islemidir

(Liang ve Luo, 2024). Bu, genellikle gorsel dikkatin odaklandigi 6nemli nesneleri veya



bolgeleri tanimlama amacini tasir. Belirgin nesne tespiti, goriintiilerdeki en dikkat c¢ekici
bolgelerin veya nesnelerin tespit edilmesini saglar. Bu yontem; nesne segmentasyonu,
gorsel arama, robotik algilama ve tibbi goriintii analizi gibi bir¢ok uygulama alaninda
biiyiik avantajlar sunmaktadir. Ornegin, gdrsel arama sistemlerinde, dikkati ¢eken
nesnelerin 6ne ¢ikarilmasi kullanict deneyimini iyilestirir. Robotik sistemlerde ise
belirgin nesne tespiti, ¢evreyi anlamlandirma ve gorevleri optimize etme agisindan
kritik bir rol oynar. Ayrica, tibbi goriintii analizinde belirginlik haritalari, radyologlarin
tiimor veya anormal bolgeleri daha hizli ve dogru bir sekilde tespit etmelerine yardimci
olabilir. Bu avantajlar, belirgin nesne tespitinin genis bir yelpazede fayda sagladigim
gostermektedir.

Belirgin nesne tespitinde yiiksek ¢oziintirliikklii goriintiilerde hassas piksel
diizeyinde etiketleme yapmak zaman alicidir. Goriintiilerin igerdigi, karmagsik arka
planlar, diisik kontrastli veya c¢oklu belirgin nesneler, tespit siirecini zorlastiran
kosullardandir. Bunun yani sira, kullanilan veri kiimelerinin sinirli ¢esitliligi ve modelin
genelleme kapasitesinin yetersiz olmasi durumu, performansin diigmesine neden
olabilmektedir. Bu zorluklar, belirgin nesne tespiti yontemlerinin daha fazla hassasiyet
saglayacak diizeyde gelistirilmesi ¢alismalarini ortaya koymustur.

Belirginlik tespitinde; renk tabanli yOntemler, kenar algilama yontemleri,
parlaklik farklar1 gibi geleneksel yontemlerle nesnelerin tespiti gerceklestirilmis ancak
istenilen basarilara ulagilamamigtir. Bu nedenle yapay sinir ag1 tabanli mimariler ile
caligmalar glindeme gelmistir.

Tez ¢alismas1t kapsaminda, literatiirde belirgin nesne tespiti konusunda
kullanilan veri kiimeleri arastirilmistir ve temin edilmistir. Kaynak aragtirmasi yapilarak
belirgin nesne tespiti konusundaki ¢alismalar incelenmistir. Evrisimli Sinir Ag1 (ESA)
ve transformer tabanli mimariler incelenmis ve veri kiimeleri kullanilarak
performanslart karsilagtirilmistir.  Yapilan deneyler sonucunda transformer tabanh
mimarilerin, gerekli verilerin saglanmas1 durumunda ESA tabanli yontemlerden daha
1yi sonuglar verdigi goriilmiistiir ve en iyi sonucu veren yontem belirlenmistir. Goriintii
verilerinde belirgin nesne tespiti konusunun rontgen goriintiilerinden tiimdr tanima,
otonom ara¢ sistemlerinde etraftaki nesneleri tanima, giivenlik sistemlerinde 1s1
haritalar1 ile nesnenin tespit edilmesini saglama gibi gelisen teknolojik konularda

kullanilmas1 6ngoriilmektedir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Belirgin Nesne Tespiti (BNT) (Saliency Object Detection - SOD), bir goriintii
veya video karesi iginde gorsel olarak belirgin, dikkat g¢ekici nesneleri tanimlama
amacini tagir. Bu amagla literatiirde pek ¢ok ¢alisma yapilmistir.

Histogram esikleme, bir goriintiide belirgin nesneleri arka plandan ayirmak icin
yaygin olarak kullanilan bir tekniktir (Wayalun ve ark., 2012). Bu yontemde, piksel
yogunluk degerlerinin dagilimi analiz edilerek, belirli bir esik degeri belirlenir ve
pikseller bu esik degerine gore siniflandirilir. Otsu yoOntemi, goriintiiniin yogunluk
histogramin1 analiz ederek esik degerini otomatik olarak belirleyen bir tekniktir ve
ozellikle iki sinifli segmentasyon i¢in etkilidir. Bu yontem, sinif i¢i varyansi minimize
edecek sekilde esik degerini hesaplar, boylece belirgin nesne ile arka plan ayrilir.

Belirgin nesne tespiti ¢alismalar1 kapsaminda 2009 yilinda Itti-Koch modeli
onerilmistir (Sur ve ark., 2009). Onerilen model insan gdrme sisteminin dikkati nasil
yonlendirdigini taklit ederek, goriintiideki belirgin nesneleri tespit etmek icin renk,
yogunluk (parlaklik) ve yonelim gibi farkli gérsel ipuglarini kullanmaktadir.

Makine Ogrenmesi (MO) (Machine Learning-ML), Yapay Zekinin (YZ)
(Artificial Intelligence-Al) bir alt dalidir. Makine 6grenmesi algoritmalari, biiyiik veri
kiimelerinde desenleri, benzerlikleri bulmak ve yapilan analize dayali en iyi kararlari
veya tahminleri yapmak icin kullanilan sistemlerdir. Rastgele Orman (RO) (Random
Forest-RF), Destek Vektor Makineleri (DVM) (Support Vektér Machine-SVM) gibi
makine 6grenmesi yontemleri belirgin nesneleri siniflandirmak ic¢in kullanilabilen temel
yontemlerdir.

Bolgesel tabanli (Region-Based) belirginlik tespiti yontemleri, bir goriintiide
dikkat ¢ekici bolgeleri belirlemek icin bolgesel 6zellikleri analiz eden yaklagimlardir.
Bu yontemler, goriintilyii anlamli bolgelere ayirarak her bolgenin gorsel dikkat
agisindan 6nemini degerlendirir. Ozellikle kontrast tabanli yaklasimlar, bir bolgenin
cevresiyle olan renk, parlaklik veya doku farklarini kullanarak belirgin nesneleri
vurgular (Ren ve ark., 2003).

Belirgin nesne tespiti icin DVM tabanli yaklagimlar ile hem yerel hem de
kiiresel Ozellikleri kullanarak belirginlik haritalar1 olusturulmustur (Zhang ve ark.,
2018). Literatirde DVM, genellikle smiflandirma ve regresyon problemlerinde
kullanilirken, belirgin nesne tespiti i¢in optimize edilmistir ve goriintiilerin diisiik ve

yiiksek seviyeli 6zelliklerini degerlendirerek belirginlik tahminini giiglendirmektedir.



Son yillarda, belirginlik tespitinde yapay sinir ag mimarileri ile ilgili caligmalar
onem kazanmistir (Zhao ve Wu, 2019). Wei ve ark., bir etiket ayirma yontemi
kullanarak belirginlik haritasin1  viicut ve detay haritasina ayiran modellerini
tanitmiglardir (Wei ve ark., 2019). Wei ve ark., omurga ag1 olarak ResNet50 modelini
kullanmiglardir. Yaptiklart calismada, ozellikler arasindaki etkilesimi kullanmak igin
ResNet50 modeline Ozellik Etkilesim Ag1 (OEA) (Feature Interaction Network - FIN)
yapisini eklemislerdir. OEA, etiket ayirma islemine uyum saglamak icin tasarlanmus iki
ag yapisindan olusmustur. Kullanilan yontemde, bir pikselin tahmin zorlugunun
konumuyla yakindan iliskili oldugunu belirtmislerdir. Bu nedenle, pikselleri esit bir
sekilde islemek yerine; orijinal, viicut, detay etiketi olarak ii¢ boliime ayirmislardir.
Orijinal etiketi ayirmak icin geleneksel bir goriintii isleme algoritmasi olan Mesafe
Déniistimii (MD) (Distance Transformation - DT) yontemini kullanmislardir. MD, ikili
bir goriintii her bir pikselin arka plana olan minimum mesafesine karsilik gelen bir
degerle doniistiirebilir. Bu yontem, merkeze yakin piksellerin daha yiiksek tahmin
dogruluguna sahip olmasini kullanmaktadir (Wei ve ark., 2019). Calismada, tam
baglantili katman ¢ikarilarak sadece konvoliisyon bloklarini tutmuslardir. Kullanilan
omurga ag1 bes farkli o6zellik mekanizmasi tretmistir. Diisiik seviyeli 6zellikler
kullanilarak viicut ve detay tahmin gorevleri i¢in ayr1 ayr1 uyarlanmis iki grup 6zellik
elde etmislerdir. Etiket ayirma kullanilarak da, belirginlik etiketi viicut ve detay
haritasina dontistiirilmiistiir.

Piao ve ark., belirginlik tespiti i¢in Onerdikleri Yinelemeli Sinir Ag1 ile
(Recurrent Neural Network - RNN) 6nemli bir basar1 elde etmislerdir. Onerilen agin
deneysel olarak gosterilen ii¢ ana katkis1 bulunmaktadir. ilk olarak, RGB (Red-Green-
Blue) ve derinlik akislarindan ¢ok seviyeli eslesen tamamlayici ipuglarini ¢ikarmak ve
birlestirmek i¢in artik baglantilar1 kullanarak derinlik iyilestirme blogu tasarlamislardir.
Ikinci olarak, zengin mekansal bilgi iceren derinlik ipuglarini, ¢ok &lgekli baglam
ozellikleriyle birlestirerek, belirgin nesneleri dogru bir sekilde yerlestirmede
kullanmuslardir. Ugiincii olarak, yeni bir tekrarlayan dikkat modiilii gelistirmisler ve
modelin performansini arttirmiglardir. Karmasik senaryolar igceren biiyiik 6l¢ekli “RGB-
D” veri kiimesi olusturmus, bu veri kiimesini kullanarak seckinlik modellerini kapsamli
bir sekilde degerlendirmislerdir. Calisma sonucunda, Onerilen yontemin belirgin
nesneleri dogru bir sekilde tanimlayabildigini belirlemislerdir (Piao ve ark., 2019).

Tam Baglantili Sinir Aglar1 (TBSA) (Fully Connected Networks — FCNs), farkl

calismalarda kullanilmis ve belirgin nesne tespiti gorevinde avantajlart gosterilmistir



(Liu ve Han, 2016; P. Zhang ve ark., 2017; L. Zhang ve ark., 2018). Zhao ve ark.,
belirgin kenar bilgisi ile belirgin nesne bilgisi arasindaki tamamlayiciliga odaklanarak
tic adiml1 bir kenar rehberlik ag1 (EGNet) 6nermislerdir (Zhao ve Wu, 2019). EGNet’in
ilk adiminda, belirgin nesne 6zellikleri ilerleyici bir birlestirme yontemiyle ¢ikarilmistir.
Ikinci adimda, yerel kenar bilgisi ve genel konum bilgisi birlestirilerek belirgin kenar
Ozellikleri elde edilmistir. Son olarak, bu tamamlayict o6zelliklerin yeterince
kullanilabilmesi i¢in ayni belirgin kenar ozellikleri ¢esitli ¢Oziiniirliiklerde belirgin
nesne Ozellikleri ile birlestirilmistir. Zengin kenar ve konum bilgisi ile birlestirilmis
ozellikler sayesinde, belirgin nesnelerin sinirlari daha kesin bir sekilde tespit
edilebilmektedir. Yaptiklar1 ¢alismada piksel tabanli belirgin nesne tespiti
yontemlerinin, bdlge tabanli ydntemlere kiyasla daha avantajli oldugu sonucuna
varmiglardir. Ancak bu yontemler, goriintiilerdeki mekansal uyumun ihmaline sebep
olabilmektedir, bu da belirgin nesne sinirlarinin elde edilmesini zorlagtirabilmektedir.
Zhao ve ark., seckin kenar tespiti ile belirgin nesne tespiti arasindaki tamamlayiciliga
dikkat gekmislerdir. Onerilen EGNet modeli, ana omurga agindan bagimsizdir ve VGG
tabanli modelleri temel almislardir.

Zeng ve ark., yiiksek ¢oziiniirliklii belirginlik tespiti konusunda ii¢ geleneksel
yontem bulundugunu belirtmislerdir (Zeng ve ark., 2019). ilk yontem, sirali bir dizi
havuzlama isleminden sonra nispeten yiiksek ¢oziiniirliik ve nesne detaylarin1 korumak
i¢in giris boyutunu artirmaktir. Ancak, biiylik giris boyutu bellek kullaniminda artiglara
neden olabilmetedir ve ¢ok yiiksek donanim o&zellikleri gerektirir. Ikinci ydntem,
girisleri kisim kisim bdlmek ve boliinen bolgelerde tahminler yapmaktir. Bu tiir bir
yontem zaman alicidir ve arka plan giiriiltiisiinden etkilenebilmektedir. Ugiinciisii, graf
kesimleri gibi son isleme yontemlerini igerir. Zeng ve ark., yaptiklar ¢calismada yiiksek
¢oOziiniirliiklii gorsellik tespiti i¢in yeni bir veri kiimesi olan HRSOD’u tanitmislardir
(Zeng ve ark., 2019). Ayrica, global anlamsal bilgiyi ve yerel yiiksek ¢ozintrliikli
detaylar1 birlestiren Kiiresel Semantik Ag (KSA) (Global Semantic Network - GSN),
Yerel lyilestirme Ag1 (YIA) (Local Refinement Network - LRN) ve Kiiresel ve Yerel
Birlesim Ag1 (KYBA) (Global-Local Fusion Network - GLFN) bilesenlerinden olusan
bir yaklasim oOnermislerdir. GSA, global bir bakis acisinda semantik bilgi ¢ikarmayi
amaglamistir. KSA’nin rehberligiyle, YIA belirsiz alt bolgeleri rafine etmek iizere
tasarlanmistir. Son olarak, KYBA yiiksek ¢ozlintirliiklii gortintiileri girig olarak almakta
ve KSA ve YIA’dan elde edilen birlestirilmis tahminlerin mekansal tutarliligmni

arttirmistir. Onerilen model, 6nceden egitilmis 16 katmanli VGG ag1 ile TBSA



mimarisine dayanmaktadir. Sonuglar1 birlestirmek i¢in KSA ve YIA’nin sonuglarmi
dogrudan birlestirmek yerine, bu sonuglari birbirine entegre etmek icin yiiksek
¢Oziinlirlik bilgisini iceren bir KYBA egitmeyi onermislerdir. Yiiksek ¢oziiniirliiklii
RGB goriintiileri, KSA ve YIA’dan birlestirilmis haritalar KYBA nin girisleri olarak bir
araya getirilmistir. Bu mimariler sonucunda KYBA’nin son derece kiigiikk bir model
boyutuna sahip oldugunu belirtmislerdir.

Qin ve ark., Sinir Farkindalikli Belirgin (Boundary-Aware Salient) nesne tespiti
icin BASNet adli bir tahmin-rafine modeli 6énermislerdir (Qin ve ark., 2019). Tahmin
modili, U-Net benzeri bir kodlayici-kod ¢o6ziicii (Encoder-Decoder) agidir ve
belirginlik haritasin1 giris gorlintiilerinden tahmin etmek i¢in yogun bir sekilde
denetlenmektedir. Bu tahminin ardindan, ¢ok o6lcekli Artiklar Rafinasyon Modiilii,
tahmin modiiliiniin irettigi belirginlik haritasini1 gercek deger ile karsilagtirarak rafine
etmektedir. Hibrit bir kayip fonksiyonu, agin girdi goriintiisii ile ger¢cek deger arasindaki
ogrenmeyi saglamakta ve bu kayip; piksel, yama ve harita seviyelerinde ikili Capraz
Entropi (ICE) (Binary Cross Entropy - BCE), Yapisal Benzerlik Olgiitii (YBO)
(Structural Similarity - SSIM) ve Birlik Uzerinden Kesisim (BiiK) (Intersection-over-
Union - IoU) kayiplarmi birlestirmektedir. ICE, YBO ve BiiK kayiplarinin etkileri
gorsellestirilmis ve bu kayiplarin birlikte kullanilmasinin 6grenme siirecini optimize
etmeye yardimc1 oldugu gosterilmistir.

Belirgin nesne tespiti, insan gorsel sistemi ve biligsel mekanizmalarini taklit
ederek belirgin nesneleri tanimlama ve segmente etmeyi hedeflemektedir (Wang ve
ark., 2023). Belirgin nesne tespiti konusunda birden fazla nesnenin ve karmasik arka
planin bulundugu sahnelerde dogruluk ve saglamlik daha fazla gelistirilmelidir. Wang
ve ark. ilk olarak, agin piksel diizeyi, bolge diizeyi ve nesne diizeyi ozelliklerini
O0grenmesini yonlendirmek i¢in ¢ok diizeyli hibrit bir kayip fonksiyonu onermislerdir.
Ek olarak ¢ok ol¢ekli 6zellik iyilestirme modiilii (ME-Modiilii) gelistirmislerdir ve giris
ozellik dizisinin boyut sirasini degistirerek kiiresel ve ayrintili 6zelliklerin kademeli
olarak birlestirilmesini ve iyilestirilmesini saglamislardir (Wang ve ark., 2023).

Yiiksek ¢oziintirliiklii goriintiiler ve bu goriintiilere ait piksel diizeyinde yapilan
etiketlemeler, diisiik ¢oziiniirliikli goriintiilere kiyasla ¢ok daha zaman alic1 ve is giicii
gerektirmektedir (Kim ve ark., 2022). Kim ve ark., InSPyReNet adli bir cergeve
onermislerdir. Onerilen cerceve, yiiksek ¢oziiniirliikli goriintiilerin  dogrudan
kullanilmadan belirgin nesne tespiti yapmasina olanak saglamaktadir. InSPyReNet ile,

belirginlik haritalarinin siki bir goériintii piramidi yapisina sahip olmasini saglamislardir.



Bu vyapi, piramit tabanli goriintii tanima yontemiyle birden fazla sonucun
birlestirilmesine olanak tanimaktadir. Ayni goriintiiden alinan diisiik ¢oziiniirlikli ve
yuksek c¢oziintirliiklii iki farkli goriintii piramidini sentezleyerek, etkili algilama alani
farkin1 agsmay1 amaclamigslardir.

PoolNet, belirgin nesne tespiti i¢in tasarlanmis bir derin 6grenme modelidir (J. J.
Liu ve ark., 2023). Bu model, goriintiilerdeki 6nemli nesneleri tespit etmek igin
yenilik¢i bir havuzlama yontemi kullanmaktadir. PoolNet’in temel amaci, gorsel
sahnelerde insan goziiniin dogal olarak odaklandigi belirgin nesneleri otomatik olarak
belirlemektir. Model, farkli havuzlama tekniklerini bir araya getirerek, ¢ok olgekli
Ozelliklerin daha etkili bir sekilde ¢ikarilmasini saglamaktadir. PoolNet, farkli
Olceklerdeki 6zellik haritalarini birlestirerek, hem ince detaylari hem de genis baglamsal
bilgiyi yakalamaktadir. Bu sayede model, kii¢lik ve biiyilik nesneleri tespit etmede daha
basarili olmustur (J. J. Liu ve ark., 2023).

Liang ve Luo, c¢alismalarinda belirgin nesne tespitinin, insan dikkatini ¢eken
nesnelerin segmentasyonunu hedefleyen bir problem oldugunu belirtmislerdir. Tam
Baglantili Sinir Aglarinin piksel seviyesinde segmentasyon basarisi sayesinde bu alanda
ilerlemeler kaydedilmis olsa da, belirgin nesne tespiti konusunda esas odak konusunun
basarty1 arttirmak oldugunu ve bellek ile hesaplama maliyetlerinin gz ardi edildigini
gostermislerdir (Liang ve Luo, 2024). Bu durum, kaynak sinirli uygulamalarda belirtilen
yontemlerin kullanimini zorlastirmaktadir. Yaptiklar1 ¢alismada, bu sorunlari ele almak
amaciyla MEANet adinda parametre sayist az olan RSI-SOD agini 6nermislerdir.
Onerilen yontemde kenar bilgilerini mekansal dikkat haritalarina entegre etmislerdir ve
bdylece belirgin nesnelerin daha iyi tespit edilmesini saglamislardir. U-Net kodlayict —
kod ¢6ziicii ag ile segmentasyon performansini artirmislardir.

Asheghi ve ark., belirgin nesne tespitindeki mevcut zorluklar1 dort grupta
siniflandirmiglardir: karmasik arka planlh goriintiiler, diisiik kontrastl goriintiiler, seffaf
nesneler ve oOrtiisen nesneler (Asheghi ve ark., 2024). Bu zorluklarin listesinden gelmek
icin, Detay Farkindalikli Belirgin Nesne Tespiti (DASOD) yontemi Onerilmistir.
Yazarlar DASOD’u, maske olusturma ve iyilestirme olarak iki ana asamadan
olusturmuslardir. Ik asamada; sézde maske, viicut etiketi ve siiper ¢dziiniirliik teknigi
kullanilarak olusturulurken; ikinci asamada, s6zde maske iyilestirme modiilii, sozde
kenar olusturucu tarafindan iretilen detay haritasim1 kullanarak maske sinirlarim

netlestirmektedir (Asheghi ve ark., 2024).



3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Yapay Zeka

Yapay zeka 4000 yi1l once insanlarin cansiz nesneleri harekete gegirme amaciyla
ortaya ¢ikmistir. Yapay sinir aglar1 alanindaki gelismeler son elli yilda gergeklesmistir.
Modern yapay zekanin kokenleri, klasik filozoflarin insan diisiince sistemini sembolik
bir sistem olarak tanimlamalarinda goriilebilir (Ozturk ve Sahin, 2018).

Yapay zekanin tarihi milattan Onceki tarihlere dayanmaktadir. Antik Yunan
doneminde, cesitli insans1 robot fikirlerinin uygulandigina dair kanitlar bulunmaktadir.
Modern yapay zeka, filozoflarin insan diisiincesini sistematize etme amaciyla tarih
boyunca belirgin hale gelmistir. 1884°te Charles Babbage, zeki davranis sergileyecek
mekanik bir makine {izerinde ¢alismistir. Ancak, bu ¢aligsmalarin sonucunda, insan gibi
zeki davraniglar sergileyecek bir makine iiretemeyecegine karar vermis ve ¢aligmasini
askiya almistir (Mijwel, 2015). 1950°de, Claude Shannon bilgisayarlarin satrang
oynayabilecegi fikrini ortaya atmistir. Yapay zeka iizerindeki ¢aligmalar, 1960’larin
basina kadar yavas bir sekilde devam etmistir. 1956’da Dartmouth College’da bir yapay
zeka oturumu diizenlenmistir. Bu donemde ilk yapay zeka uygulamalar1 tanitilmistir. Bu
donemde gelistirilen programlar, zekad testlerinde kullanilan geometrik formlardan
ayrilmig; bu da bilgisayarlarin zeki bir sekilde yaratilabilecegi fikrini gii¢lendirmistir
(Mijwel, 2015).

3.2. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi, bilgisayar sistemlerinin algoritmalar araciligiyla verilerden
O0grenme yetenegine sahip olmasini saglayan yapay zekanin bir alt dalidir. Bu yaklagim,
belirli bir gorevi veya problemi ¢ozmek i¢in programlanmak yerine, veri kiimelerini
analiz ederek oriintiiler ve iligkiler bulma yetenegi lizerine odaklanir. Makine 6grenimi
modelleri, genellikle deneme yanilma yoluyla gelistirilir ve veri kiimelerindeki
karmasik iligkileri anlamak i¢in istatistiksel yontemleri kullanir (Mohri, Rostamizadeh
ve Talwalkar, 2018).

Makine 6grenimi, goriintii ve ses tanima, dil isleme, oyun stratejileri, otomatik
stirlis, saglik sektorii analizi gibi bir¢ok cesitli uygulama alanlarinda kullanilmaktadir.

Temel olarak, bu yaklasim, biiyiik veri kiimelerinden 6grenilen modelleri kullanarak



gelecekteki olaylar1 tahmin etmek veya onceki veri setlerinden 6grenilen Oriintiilere
dayal1 kararlar almak i¢in kullanilir (Mohri, Rostamizadeh ve Talwalkar, 2018).

Makine Ogrenmesinin egitme yapisina gore farkli tiirleri vardir:

Denetimli Ogrenme: Algoritma; egitim veri kiimesindeki giris ve ¢ikislari
kullanarak o6grenir. Amag, algoritmanin girisleri c¢ikiglara esleme yetenegini
gelistirmektir.

Denetimsiz Ogrenme: Etiketlenmemis veri kiimelerini analiz ederek veri
icindeki dogal oriintiileri ve iliskileri kesfetmeye odaklanir. Kiimeleme ve boyut
azaltma gibi teknikler bu kategoriye girer.

Pekistirmeli Ogrenme: Bir ajanin belirli bir ¢evre icindeki durumlar
gbzlemleyerek bu durumlara tepki vermesini ve cevresindeki ddiillere gore en iyi
eylemleri segmeyi 6grenmesini amaglayan bir makine 6grenme tiiriidiir. Temelde, ajan,
cevresiyle etkilesimde bulunarak deneyimlerinden 6grenir ve bu siirecte aldig1 odiiller
veya cezalar araciligryla davraniglarini iyilestirir. Pekistirmeli 6grenme, o6zellikle
karmasik ve dinamik ortamlarda optimal kararlar almak ig¢in kullanilir. Bu tiirdeki
sistemler, belirli bir goérevdeki basarilarini artirmak i¢in deneyimleri iizerinden
Ogrenirler.

Yari-Denetimli Ogrenme: Bu tiirler, denetimli ve pekistirmeli 6grenmenin
birlesimini igerir. Sinirli sayida etiketlenmis veriyle ¢alisirken, daha fazla denetimsiz

veya pekistirmeli 6grenmeyi kullanarak genelleme yeteneklerini artirmay1 amaglarlar.

3.3. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, yapay sinir aglart (YSA) gibi karmasik matematiksel ve
istatistiksel modeller kullanarak zorlu problemleri ¢6zen bir makine 6grenme alt dalidir.
Derin 6grenme, biiyiik veri kiimeleri iizerinde otomatik 6grenme yetenekleri ile bilinir
ve genellikle cok katmanli yapay sinir aglari ile uygulanir.

Yapay sinir aglar1 (YSA), biyolojik sinir sistemlerinden ilham alarak olusturulan
matematiksel modellerdir. YSA’lar, bilgisayar sistemlerinde karmasik problemleri
cozmek ve desenleri 6grenmek amaciyla kullanilir. Yapay sinir aglari, hiicreler (veya
sinir hiicresi) ad1 verilen temel birimlerden ve bu hiicreler arasindaki baglantilardan

olusur.
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Hiicre (Noron):

Dendritler: Hiicrenin giris boliimiidiir. Dendritler, diger hiicrelerden gelen
sinirsel sinyalleri alir.

Hiicre Govdesi (Soma): Dendritlerden gelen sinyalleri entegre eder ve ¢ikis
sinyali Uiretir.

Akson: Hiicrenin ¢ikis boliimiidiir. Hiicreden ¢ikan sinirsel sinyalleri iletir.

Akson Ucu (Sinaps): Akson, diger hiicrelerle iletisim kurmak ig¢in sinapslar

araciligiyla baglanir. Hiicrenin temel bilesenleri Sekil 3.1°de gosterilmistir.

Dentrit Hilcre Govdesi Akson

Sekil 3.1. Hiicrenin temel bilesenleri (Citir, 2020)

Sinirsel Ag Mimarisi:

Giris Katmani: Dig diinyadan alinan girdileri temsil eder.

Ara Katmanlar: Giris ve ¢ikis katmanlar1 arasinda bulunan ve genellikle c¢esitli
ozellikleri temsil eden katmanlardir.

Cikis Katmani: Sonuglar tireten katmandir. Genellikle bir siniflandirma veya
regresyon gorevinde kullanilir. Sinirsel Ag mimarisinin yapist Sekil 3.2°de

gosterilmistir.
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BULUNAN HATAYI YAYMA YONT
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CIKIS
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CIKIS HESAPLAMA YONU

Sekil 3.2. Sinirsel Ag mimarisinin yapist

Aktivasyon Fonksiyonlari:

Aktivasyon fonksiyonlari, yapay sinir aglarinda kullanilan matematiksel
islevlerdir. Bu fonksiyonlar, bir hiicrenin ¢ikisin1 belirler ve yapay sinir aglarinin
ogrenme yeteneklerini artirir. Aktivasyon fonksiyonlarinin temel amaglart sunlardir:

Nonlinearite (Dogrusallik Dis1): Aktivasyon fonksiyonlari, yapay sinir aglarina
dogrusallik dis1 bir 6zellik kazandirir. Her katmandaki aktivasyon fonksiyonlarinin
dogrusal olmas1 durumunda, tiim katmanlar birlestirildiginde ag dogrusal bir modeli
temsil ederdi. Nonlinearite, agin karmasik yapilart ve gorevlere uyum saglayabilme
yetenegini artirir.

e Modelin Karmagikligmmi Artirma: Aktivasyon fonksiyonlari, agin karmagikligini
artirarak daha genis bir problem yelpazesine adapte olmasini saglar. Nonlinearite
sayesinde, ag daha karmagik ve hiyerarsik yapilar1 6grenme yetenegine sahip olur.

e Gradyanlarin Hesaplanmasini Saglama: Aktivasyon fonksiyonlarin tiirevi, geriye
yayilim (backpropagation) algoritmasi1 sirasinda agirliklarin giincellenmesi i¢in
kullanilir. Tiirev almabilir olma 6zelligi, optimizasyon algoritmalarinin agirliklar:

dogru bir sekilde ayarlamasini saglar.

Sigmoid, Tanjant, ReLU, Leaky ReLU, Hiperbolik vb. farkli aktivasyon
fonksiyonlart bulunmaktadir (Sekil 3.3). Sigmoid fonksiyonu, ¢ikis degerlerini [0, 1]

araligina sikistirir. Ozellikle gikisin olasilik olarak yorumlandigi durumlarda kullanilir.
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ReLU (Rectified Linear Unit), negatif girisleri sifira esitler ve pozitif girisleri dogrudan

ileterek hesaplama agisindan daha hizlidir.

Sigrmnid | Logistic Parameatric Rel Ll

Iy

flyl=ay

Sekil 3.3. Aktivasyon fonksiyonlar1 (Baheti, 2021)

Baglantilar (Agirhiklar):
Hiicreler arasindaki baglantilar, sinir aglarmin 6grenme yetenegini saglayan
onemli unsurlardir. Her baglanti bir agirliga sahiptir, bu agirliklar 6grenme siirecinde

giincellenir.

Ogrenme Algoritmalari:
Dereceli Azalma (Gradient Descent): Agin hatasini minimize etmek igin
kullanilir. Gergek c¢ikis ile beklenen c¢ikis arasindaki farki minimize eden agirlik

giincellemelerini gergeklestirir.
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Geriye Yayilim (Backpropagation): Hata, ¢ikis katmanindan baglayarak giris

katmanina dogru geri yayilir ve agirliklarin giincellenmesi igin kullanilir.

Model Egitim Asamalari:

Yapay zekd modelleri genellikle bir dizi hiperparametre igerir.
Hiperparametreler, modelin egitimi ve performansimni kontrol etmek i¢in kullanilan
onceden belirlenmis degerlerdir. Model egitiminde kullanilan yapay zeka
hiperparametreleri sunlardir:

Ogrenme Orani (Learning Rate): Modelin her iterasyonda ne kadar dgrenmesi

gerektigini belirleyen bir hiperparametredir. Yiiksek bir 6grenme orani, egitim sirasinda
asir1 6grenme riskini artirabilir, diigiik bir 6grenme orani ise koveryansin yavaslamasina
neden olabilir.

Boliim (Cag) Sayisi (Number of Epochs): Boliim, tim egitim verisinin model

tarafindan bir kez goriilmesini ifade eder. Egitim siireci genellikle birka¢ bdliim
boyunca tekrarlanir. Ancak, ¢cok fazla boliim kullanmak asir1 6grenmeye neden olabilir.

Kiiciik Grup Boyutu (Mini-Batch Size): Egitim verisini kiigiik gruplara (mini-

batch) bolmek, bellek kullanimini azaltabilir ve egitimi hizlandirabilir.

Aktivasyon Fonksiyonlari: Yapay sinir aglarinda kullanilan aktivasyon

fonksiyonlar1, modelin 6grenme yetenegini etkiler.

Dropout Orani: Dropout, egitim sirasinda rastgele bir kismi (6rnegin, %?20)
noronlar1 devre dis1 birakarak asir1 6grenmeyi azaltabilir.

Optimizasyon Algoritmasi: Optimizasyon algoritmalari, modelin agirliklarim

giincelleme stratejilerini belirler.

Katman Sayis1 ve Noron Sayisi: Yapay sinir aglarinin mimarisi, katman sayist

ve katmanlardaki ndron sayis1 gibi hiperparametreleri igerir.
Bu hiperparametreler, modelin egitimini ve performansini etkileyen Onemli
faktorlerdir. Belirli bir gorev veya veri kiimesi i¢in en iy1 hiperparametre degerlerini

bulmak modelin dogru ¢aligsmasi i¢in dnemlidir.

3.4. Goriintii Isleme

Gorilintli isleme, dijital olarak elde edilen veya bilgisayar tarafindan iiretilen

goriintiiler lizerinde cesitli islemlerin gerceklestirilmesini ifade eden bir disiplindir.
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Gorilintii isleme, goriintiiler lizerinde analiz, iyilestirme, nesne ¢ikarma veya bilgi
cikarma gibi ¢esitli operasyonlari igerir (Burger ve Burge, 2022).

Goriintli isleme, genellikle filtreleme, segmentasyon, desen tanima, Oznitelik
cikarma gibi temel teknikleri icerir. Bu teknikler, bir goriintiideki bilgileri ¢ikarmak,
anlamak veya goriintiiyli iyilestirmek icin kullanilir. Goriintii isleme algoritmalari

matematiksel ve istatistiksel yontemlere dayanur.

Goriuntii formatlar::

RGB (Kirmizi, Yesil, Mavi), Gri renkli (Gray) ve Siyah-beyaz (Binary) (0,1)
renk uzaylari, bilgisayar grafikleri ve goriintli isleme alanlarinda renkleri temsil etmek
icin kullanilan ti¢ farkli renk modelidir (Garcia-Lamont ve ark., 2018).

RGB renk uzayi, renkleri {ic ana renk bileseni olan kirmizi, yesil ve mavi
bilesenlerin kombinasyonu ile ifade eder. Her piksel, kirmizi, yesil ve mavi bilesenlerin
belirli bir kombinasyonuyla temsil edilir. Bu ii¢ bilesen 0 ile 255 arasinda degerler alir.

Gri renk uzayinda, her piksel sadece bir gri tonunu temsil eder ve her pikselde
sadece bir sayisal deger bulunur, 0 (siyah) ile 255 (beyaz) arasinda degerler alir. Gri
renk uzayi, renk bilgisine ihtiya¢ duyulmayan veya sadece parlaklik bilgisinin énemli
oldugu uygulamalarda kullamlir. Ornegin, kenar tespiti veya goriintii analizi gibi
calismalarda sik¢a kullanilir.

Siyah-beyaz goriintii, her pikseli sadece iki renk tonuyla (siyah ve beyaz) temsil
eder. Her piksel sadece 0 (siyah) veya 1 (beyaz) degerlerinden birine sahiptir. Siyah-

beyaz goriintii, basit nesne tespiti, kenar tespiti uygulamalarinda kullanilir.

Bulaniklastirma Filtreleri (Blurring Filters):

Bulaniklastirma filtreleri, bir goriintii {lizerindeki detaylar1 azaltarak veya
yumusatarak goriintiiye bir tiir bulaniklik efekti ekleyen filtrelerdir. Bu filtreler, goriintii
isleme ve grafik tasarimi gibi uygulamalarda kullanilir. Bulaniklastirma, goriintiideki
giiriiltliyli azaltmak, keskin kenarlar1 yumusatmak veya belirli efektler elde etmeyi
amaglar. Literatiirde yaygin kullanilan bulaniklastirma filtreleri Gauss, Ortalama,
Medyan, Bilateral filtrelerdir (Zhang, 2009, Chandel ve Gupta, 2013, Gupta ve Roy,
2019).

Bulaniklagtirma filtreleri, 6zellikle goriintiideki detaylari azaltma veya belirli
efektleri elde etme ihtiyact duyulan durumlarda kullanilir. Her bir filtre, farkli gorsel

sonugclar iretir ve kullanim amacina bagh olarak tercih edilir.
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Gauss, ortalama, medyan, bilateral bulaniklastirma filtrelerinin ayni goriintii

tizerinde gosterimi Sekil 3.4’°te gosterilmistir.

Orijinal Gauss Ortalama
Medyan Bilateral Blur

Sekil 3.4. Bulaniklastirma filtreleri

Erozyon ve Difiizyon:

Erozyon ve diflizyon, morfolojik islemler olarak bilinen goriintii isleme
operasyonlarindan ikisidir. Bu operasyonlar goriintii isleme ve goriintii analizi
uygulamalarinda kullanilir. Her biri gortintiideki sekil ve yapilar1 degistirmeye yonelik
farkli matematiksel islemler icerir. Bu iki igslem, goriintli isleme alaninda yapisal ve
kontrast 1iyilestirmeleri yapmak icin kullanilir. Erozyon, nesnelerin kenarlarimi
vurgulamak veya bagli bilesenleri genisletmek i¢in kullanilir. Difiizyon ise,
goriintiideki detaylar1 azaltmak ve daha diizglin bir goriinlim elde etmek amaciyla
kullanilir. Diflizyon, bir pikselin degerini, c¢evresindeki piksellerin degerleriyle
birlestirerek belirler. (Kleefeld, Vorderwiilbecke ve Burgeth, 2018).

Erozyon ve Difiizyon islemlerinin ayni goriintii iizerinde gosterimi Sekil 3.5°te

gosterilmistir.
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Original Erosion Diffusion
E ]

Sekil 3.5. Goriintii lizerinde erozyon ve diflizyon islemleri

Esik degeri (Thresholding):

Esikleme, goriintii isleme alaninda kullanilan bir tekniktir. Bu teknik, bir
goriintliniin piksellerinin belirli bir esik degeri ile karsilastirildigi ve belirlenen bir esik
degeri tlizerindeki piksellerin bir duruma, digerleri tizerindeki piksellerin ise bagka bir
duruma atanmasi islemidir. Bu iglem, goriintiideki kontrasti artirmak, nesneleri
vurgulamak veya giiriiltiiyli azaltmak amaciyla kullanilir. Histogram esiklemede esik
degeri se¢imi, uygulamanin amaglarina ve goriintli 6zelliklerine bagl olarak dikkatlice
yapilmalidir, ¢iinkli esik degeri se¢cimi sonuglart 6nemli Olglide etkiler (Sezgin ve

Sankur, 2004). Esiklenmis goriintii 6rnekleri Sekil 3.6.’da gosterilmistir.

Orijinal Resim Histogram
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Sekil 3.6. Farkli esik degerlerinde esiklenmis goriintiiler
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3.5. Veri Artirma

Veri arttirma (Data Augmentation), makine &6grenmesi ve 06zellikle derin
o0grenme modellerinde kullanilan bir tekniktir. Bu yontem, mevcut veri kiimesini yapay
olarak ¢ogaltmak amaciyla, var olan veriler iizerinde ¢esitli doniisiimler uygulanarak
yeni ve gesitli 6rnekler liretmeyi hedefler. Veri arttirmanin temel amaci, modelin egitim
siirecinde asir1 ezberleme (overfitting) yapmasini engellemek ve modelin farkh
durumlara kars1 daha dayanikli hale gelmesini saglamaktir.

Gergek diinyada veri toplamak hem zaman alici hem de maliyetlidir. Ancak
makine Ogrenmesi algoritmalari genellikle calisilan problemlerin tiim cesitliligini
ogrenebilmek icin fazla sayida veriye ihtiya¢ duymaktadir. Bu ylizden, mevcut veriler
lizerinde yapilan ¢esitli islemlerle daha fazla 6rnek elde edilmesi, modeli daha iyi
egitmenin ekonomik ve etkili bir yoludur.

Temel veri arttirma yontemleri, kullanilan veri tiiriine gore degisiklik gosterse de

ozellikle goriintii verileri i¢in en yaygin yontemler (Sekil 3.7) sunlardir:

o Dondiirme: Goriintii belirli agilarla dondiirtilerek yeni bir goriiniim elde edilir.

e Cevirme: Goriintli yatay veya dikey olarak ters ¢evirilir.

o Kirpma: Goriintiiniin belli bir kismi kesilerek yeni bir 6rnek olusturulur.

e Yeniden boyutlandirma: Goriintiiniin boyutlar1 degistirilir.

o (Qiriiltii ekleme: Goriintiiye rastgele giiriiltiiler eklenerek modelin farkliliklarla
basa ¢ikmasi saglanir.

o Parlaklik/Kontrast ayari: Goriintiiniin parlakligi ya da kontrasti degistirilerek
farkl1 151k kosullar1 simiile edilir.

e Renk bozulmalari: Renk tonlariyla oynanarak varyasyon yaratilir.

e Kesme ve yer degistirme: Goriintiilerin belli kisimlar silinir, karistirilir ya da

baska goriintiilerle birlestirilerek yeni 6rnekler olusturulur.
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g) Parlaklik/konstrat ayar1 h) Renk bozulmalari 1) Kesme ve yer degistirme

Sekil 3.7. DUTS veri kiimesinden veri arttirma teknikleri i¢in drnek goriintiiler

3.6. Evrisimli Sinir Aglar

Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA), yapay sinir aglarinin bir alt tiirli olarak 6zellikle
goriintli isleme alaninda yaygin sekilde kullanilan derin 6grenme modelleridir. Temel
olarak gorsel verilerle calismak icin tasarlanmig derin 6grenme algoritmalaridir.
ESA’lar, goriintiilerdeki yerel oOzellikleri otomatik olarak Ogrenebilme yetenegine
sahiptir ve bu sayede klasik sinir aglarma gore daha verimli ve etkili sonuglar iiretir
(Bharati ve ark., 2020). Bu aglar, goriintiilerdeki kenar, kose, doku gibi temel desenleri
tantyarak bu bilgileri siniflandirma ya da tespit islemlerinde kullanabilir (Ji, Zhang, ve
Wu, 2018). ESA’larin ortaya c¢ikis amaci, goriintii isleme gibi yiiksek boyutlu
verilerdeki 6zelliklerin manuel olarak ¢ikarilmasinin zorlugunu ortadan kaldirmak ve bu
siireci otomatik hale getirmektir. Ozellikle goriintii siniflandirma, yiiz tanima, nesne
tespiti, tibbi goriintii analizi ve otonom arag¢ teknolojileri gibi alanlarda yaygin olarak

kullanilmaktadirlar. Veriyi anlamlandirmak i¢in ESA’nin temel yapisi birka¢ ana
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ardistk katmandan olusur ve her katman, giris verisinden daha soyut ve anlamli
ozellikler 6grenir (Gidaris ve Komodakis, 2015; Maninis ve ark., 2018; Han, Li, ve
Dong, 2019). ilk olarak girdi katmanina bir goriintii verilir. Ardindan evrisim
katmanlar1 filtreler kullanarak goriintii tlizerindeki Onemli Ozellikleri ¢ikarir. Bu
katmanlardan sonra, ReLU gibi aktivasyon fonksiyonlar1 ile dogrusal olmayanlik
saglanir. Havuzlama katmanlar1 ise bu oOzellik haritalarinin boyutlarmi kiiciilterek
hesaplama yiikiinii azaltir ve genelleme yetenegini artirir. Son olarak tam baglantili
katmanlar ile Ogrenilen Ozellikler kullanilarak siniflandirma islemi yapilir ve ¢ikis
katmaninda nihai sonug iiretilir. ESA’lar, bu katmanlarin ardisik bir sekilde ¢alismasiyla
veriden anlamli sonuglar ¢ikarmayr basarirlar ve derin O6grenmenin en giiclii
araglarindan biri olarak kabul edilirler.

Belirginlik tespiti yapilirken Tam Bagli Aglar (Fully Connected Network —
FCN) giincel yontemlerde yaygin olarak kullanilmaktadir. Evrigimli Katman, ESA’daki
ilk katmandir. Nesnelerin genisliklerinin ve yiiksekliklerinin esit kalmasini saglamak
icin havuzlama katmanlar1 kullanilmistir. Noronlarin toplam fonksiyonunda iiretilen
ciktilarin gecmesi gereken degisimleri belirlemek amaciyla aktivasyon fonksiyonlari
kullanilmaktadir.

Evrisim katmani (Convolutional Layer), bir ESA’nin temel yap1 taslarindan
biridir ve goriintiilerdeki yerel 6zellikleri (kenar, doku, renk gecisi gibi) 6grenmek icin
kullanilir (Sekil 3.8) (O'Shea ve Nash, 2015). Bu katman, “filtre” veya “kernel” olarak
adlandirilan matrislerle calisir (Cui ve ark., 2017). Bu filtreler, giris goriintiisiiniin
tizerinde kaydirilarak nokta ¢arpimi islemi uygulanir ve bdylece Oznitelik haritalar
olusturulur. Bu haritalar, goriintiide belirli desenlerin nerede bulundugunu gosterir.
Evrisim katmani sayesinde ESA, model girdilerdeki énemli bilgileri otomatik olarak
cikarabilir hale gelir (Li ve ark., 2021). Sekil 3.8’de gosterilen ESA temel yapisinda,
3x3 boyutunda bir ¢ekirdek (kernel) ve 5X5 boyutunda bir giris matrisi kullanilarak 3x3
boyutunda bir ¢ikti1 matrisi elde edilmektedir. Bu islem, “evrisim” ad1 verilen temel bir
hesaplama ile gergeklestirilir. Her bir ¢ikti degeri, cekirdegin ilgili konumda giris
matrisi lizerinde kaydirilmasiyla (sliding window) elde edilen 3x3 bolgedeki
elemanlarin, ¢ekirdekle ¢arpilip toplanmasi sonucu elde edilir.
(1*1)+(1%0)+(1%1)+(0*0)+(1*1)+(1x0)+(0x1)+(0+0)+(1x1) =4
Bu islem, cekirde§in giris matrisi iizerinde saga ve asagiya dogru kaydirilmasiyla

tekrarlanarak tiim 3x3 ¢ikt1 matrisi elde edilir. Boylece, ESA modiiliinde dikkat haritasi
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olusturmak i¢in gerekli uzamsal iligkiler, bu sekilde ¢ekirdek ve giris verisi arasinda

yapilan evrisimsel islemlerle hesaplanir.

ﬁ
Cikety

Gorintld matrisi

Cekirdek (kernel) Cikt

| . .
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Cikety

Gorintld matrisi
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Sekil 3.8. ESA temel yapisi
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Havuzlama katmani (Pooling), evrisimle elde edilen Oznitelik haritalarinin
boyutunu kiiciiltmek ve modelin genel performansini iyilestirmek i¢in kullanilir (Jie ve
Wanda, 2020). En yaygin kullanilan tiirii “maksimum havuzlamadir” (Max pooling) ve
belirli bir bolgedeki en yliksek degeri secer (Sekil 3.9) (Christlein ve ark., 2019).
Boylece modelin pozisyona duyarliligi azalir ve genelleme giicli artar. Bu islem,
parametre sayisini ve hesaplama yiikiinii de azaltir. Ortalama havuzlama gibi diger
yontemlerde ise ortalama deger alinir (ve ark., 2018). Bu katmanlar, modelin daha soyut

ve Ozet temsil 6grenmesini saglar.

9 4 3 7

Maksimum
2 2 6 1 havuzlama 9 7
5 8 2 2 Filtre (2x2) 8 6

Sekil 3.9. Maksimum havuzlama temel yapisi

Tam baglantili katmanlar (Fully Connected Layer), ESA’nin son katmanlarindan
biridir (Sekil 3.10). Onceki katmanlardan gelen ¢ok boyutlu veriler diizlestirilir
(flattening) ve bu katmana girig olarak verilir. Bu diizlestirilmis vektor, sinir aginin tim
siniflar arasinda karar vermesini saglar. Buradaki her noron, O6nceki katmanin tiim

noronlarina baghdir (Ma ve Lu, 2017).

Tam Baglantili

Giris Katman Cikti

Sekil 3.10. Tam baglantili katman
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Aktivasyon katmani (Activation Layer), agin dogrusal olmayan Ozellikler
O0grenmesini saglayan bir bilesendir. Genellikle her evrisim katmanindan sonra yer alir
ve 0grenme siirecinde dogrusal olmayanlik ekler (Sonoda ve Murata, 2017). Aktivasyon
fonksiyonlari, modelin daha karmasik ve soyut iliskileri 6grenmesine olanak tanir,
¢linkii evrisim katmanlar1 yalnizca dogrusal islemler yapar. Sekil 3.3’de verilen ReLLU,
Sigmoid, Softmax gibi aktivasyon fonksiyonlar1 bulunur (Rasamoelina, Adjailia, ve
Sincak, 2020).

Zhao ve Wu (2019), PFA (Pyramid Feature Attention - Piramitsel Ozellik
Dikkat Mekanizmasi) adli teknikle, ¢cok 6l¢ekli, ¢ok alanlt ve yiiksek seviyeli ozellikler
elde etmeyi hedeflemislerdir. Baglam Farkindalikli Piramit Ozellik Cikarma Y&ntemi
ile elde edilen 6zellikler, dikkat mekanizmalar1 yardimiyla filtrelenmekte ve bdylece
daha degerli bilgilere odaklanilmaktadir. Arastirmacilar, farkli ozelliklerin farkli
anlamsal degerlere sahip oldugunu gozlemleyerek, tiim ozellikleri ayrim yapmadan
birlestirmek yerine, daha fazla bilgi iceren ve modelin basarisina katki saglayan
Ozelliklerin 6n plana ¢ikarilmasina 6nem vermislerdir. Kullanilan dikkat mekanizmalari
sayesinde bilgi tekrarini 6nlemeyi ve yanlis bilgilerin modelin performansini olumsuz

etkilemesini engellemeyi amaglamislardir.

3.6.1. Derin Ogrenme Modelleri

VGG, 2014 yilinda gelistirilmis olan bir ESA mimarisidir. En ¢ok bilinen
versiyonu olan VGG-16, adim1 16 katmandan olusmasindan alir. VGG mimarisi,
ozellikle basit ve tekrarlayan yapisi sayesinde bir¢ok goriintii siniflandirma ve nesne
tespiti gorevinde yiiksek performans gostermistir (Uzen ve Firat, 2024). VGG-16,
VGG-19 gibi versiyonlar: bulunmaktadir (Sekil 3.11) (Simonyan ve Zisserman, 2014)
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Sekil 3.11. VGG16 mimarisi, (Simonyan ve Zisserman, 2014)

ResNet, 2015 yilinda Microsoft Research tarafindan ImageNet yarismasinda
tanitilmistir. ResNet’in temel yeniligi, “residual bloklar” adi verilen 6zel yapilardir. Bu
bloklar, giris sinyalini dogrudan ¢ikisa ekleyerek (skip connection) gradyan akisini
tyilestirir. Bu sayede, ResNet mimarisi yiizlerce katman derinligindeki aglarin bile etkin
bir sekilde egitilmesine olanak tanir. ResNetl8, ResNet34 ve ResNet50 gibi ¢esitli
versiyonlart bulunan bu mimari, goriintii siniflandirma, nesne tespiti ve segmentasyon
gibi birgok bilgisayarla gorme gorevinde yaygin olarak kullanilmaktadir (Sekil 3.12)
(He ve ark., 2016).
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Sekil 3.12. ResNet50 model mimarisi

DenseNet, 2017 yilinda Gao Huang ve arkadaglar tarafindan gelistirilmis, derin
o0grenme mimarilerinde bilgi akisini optimize etmek i¢in yogun baglantilar1 kullanan

yenilikg¢i bir modeldir (Huang ve ark., 2017) (Sekil 3.13).
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Sekil 3.13. DenseNet model mimarisi (Huang ve ark., 2017)

DenseNet’in temel ozelligi, her katmanin, Onceki tiim katmanlardan gelen
Ozellik haritalarin1 giris olarak almasi ve kendi c¢iktilarini tiim sonraki katmanlara
iletmesidir (Huang ve ark., 2017).

Res2Net50 (Gao ve ark., 2019), geleneksel ResNet mimarisine bir gelistirme
olarak sunulan ve ¢oklu 6lcekli 6zellik ¢ikarimini daha etkili hale getiren bir sinir ag1
mimarisidir (Sekil 3.14). Bu model, her bir konvoliisyon blogu i¢inde c¢oklu 6lgekli
(multi-scale) ozellikleri aynm1 anda isleyebilen bir yapr iceren stratejiyi kullanir.
Ozellikle, her blogun i¢inde bulunan kanallar daha kiigiik alt gruplara boliinerek farkls
alan boyutlariyla islenir ve daha sonra bu alt gruplar birlestirilir. Bu sayede model, hem

diisiik hem de yiiksek diizeyli detaylar1 ayn1 anda 6grenebilir.
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Sekil 3.14. Res2Net50 mimarisi (Gao ve ark., 2019)

Topluluk Ogrenmesi (TO) (Ensemble Learning), birden fazla makine égrenmesi
modelinin bir araya getirilerek, tek bir modelin basarabileceginden daha yiiksek
dogruluk ve genelleme yetenegi elde etmeyi amaglayan bir yontemdir (Sekil 3.15.). Bu
yaklagim, her bir modelin farkli veri Oriintiilerini 6grenme yeteneginden yararlanarak
hata oranini azaltir ve daha kararli sonuclar iiretir. Topluluk 6grenmesi yontemleri
arasinda en yaygin olanlar bagging, boosting ve stacking teknikleridir. Bagging,
modelleri farkli alt veri kiimeleri iizerinde egitirken; boosting, zayif modelleri art arda
egiterek hatalar1 azaltmay1 hedefler. Stacking ise farkli tiirdeki modellerin ¢iktisini bir
meta-model araciligiyla birlestirir. Bu yontem, ozellikle siniflandirma, regresyon ve
goriintii isleme gibi alanlarda dogrulugu artirmak ve asir1 6grenmeyi (overfitting)

azaltmak icin tercih edilmektedir.
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Sekil 3.15. Topluluk 6grenmesi semast

3.6.2. Baglam Farkindahikh Piramit Ozellik Cikarma Yontemi (Context-aware

pyramid feature extraction)

Baglam Farkindalikli Piramit Ozellik Cikarma Yontemi, farkli olgeklerde
baglamsal bilgiler elde etmek amaciyla yapay sinir aginin belirli katmanlarindan (VGG
16 i¢in conv3-3, conv4-3 ve conv5-3 gibi) ¢ikarilan yiiksek seviyeli 6zellik haritalarina
odaklanir. Ozellik haritalari, farkli genisleme oranlarma sahip “atrous” konvoliisyonlar
ile islenerek c¢oklu 6lcekli ve farkli alict alanlarina sahip hale getirilir. Boylece model,
nesnelerin Olcek ve sekil farkliliklarina karst daha direncli hale gelir ve belirgin
nesnelerin daha tutarl bir sekilde tespit edilmesi saglanir (Zhao ve Wu, 2019).

Zhao ve Wu, VGG-16’daki konvoliisyon (convolutional); 3-3 (liglincii bloktaki
ticlincii evrisimli katman), 4-3 (dordiincii bloktaki ii¢lincii evrisimli katman) ve 5-3
katmanlarin1 (besinci ve son bloktaki ii¢lincli evrisimli katman) temel yiiksek seviyeli
ozellikler olarak kullanmislardir. Son ¢ikarilan yiiksek seviyeli 6zelliklerin dlgek ve
sekil invariyanslarini igermesini saglamak i¢in 3, 5 ve 7 olarak farkli genisleme
oranlarina sahip evrisimler (atrous evrisim) kullanilmistir. Atrous evrisimde, geleneksel

evrisimdeki gibi bir filtre (kernel) kullanilir, ancak bu filtredeki pikseller arasindaki
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mesafe artirtlir. Yani, filtredeki pikseller arasinda bosluklar birakilarak orneklem
noktalar1 genisletilir. Bu, daha genis bir 6rneklem alanina sahip olmay1 saglar ve 6zellik
haritasindaki baglami artirarak daha genis bir bilgi yelpazesi elde etmeye yardimci olur.
Zhao ve Wu, farkli atrous evrisim katmanlarindan gelen 6zellik haritalarin1 ve 1x1
boyut indirme oOzelligini kanallar arasi birlesme (cross-channel concatenation) ile

birlestirmislerdir (Sekil 3.16) (Zhao ve Wu, 2019).
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Sekil 3.16. Piramit 6zellik ¢ikarma modiilii

3.6.3. Dikkat Mekanizmasi

Dikkat Mekanizmasi (Attention Mechanicsm), zellikle Dogal Dil isleme (DDI)
(Natural Language Processing — NLP) ve derin 68renme alanlarinda ¢igir agici bir

yenilik olarak ortaya ¢ikmistir. Bu mekanizma ilk olarak 2014 yilinda, makine g¢evirisi
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gibi sirali veri islemede karsilasilan uzun baglam sorunlarini asmak amaciyla
gelistirilmistir. Temel amaci, modelin, giris verisinin tlimiine esit agirlik vermek yerine,
ilgili bolgelere odaklanmasinmi saglamaktir. Dikkat mekanizmasi, genellikle “Kuyruk
(Query)”, “Anahtar (Key)” ve “Deger (Value)” adinda li¢ temel yapisal bilesene
dayanir. Bu yapilarin bir araya gelmesiyle, model hangi bilginin daha 6énemli oldugunu
dinamik olarak belirler (Vaswani ve ark., 2017).

En dis katmanda, genellikle ¢cok bash dikkat (multi-head attention) mekanizmasi
yer alir; bu yap1 sayesinde model farkli baglamlardan gelen bilgileri paralel olarak
isleyebilir (Saha ve ark., 2024). Alt katmanlarda ise dogrusal doniisiimler (linear
transformations), katman normalizasyonu (layer normalization) ve artik baglantilar
(residual connections) gibi yapilar bulunur ve bunlar modelin 6grenme siirecini
derinlestirip, daha kararli hale getirir (Li ve ark., 2025). Bu katmanlarin her biri,
modelin girdiler arasindaki iligkileri daha iyi anlamasini ve daha dogru ¢iktilar
tiretmesini saglamada kritik rol oynar (Sekil 3.16). Bu bilesenler modelin 6grenme

stirecini derinlestirip daha kararl hale getirir.

Multi-Head Attention

|

Linear
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Concat

Ak1l

A
Scaled Dot-Product h
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Sekil 3.17. Cok bagh dikkat ¢izimi (Vaswani ve ark., 2017)

PFA aginda kullanilan dikkat mekanizmalarini iki sekilde ele almislardir. Farkli

seviye Ozelliklerinin karakteristiklerine uygun olarak, yiiksek seviyeli dzellikler icin
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kanal tabanli (Channel-wise attention) dikkat (Sekil 3.18) ve diisiik seviyeli ozellikler
icin mekansal dikkat (Spacial attention) (Sekil 3.20) kullanmislardir.

Yiiksek seviyeli ozellikler, daha anlamli ve soyut bilgiler tasidigi igin, bu
katmanlarda uzamsal bilgi korunmustur. Buna karsilik, diisiik seviyeli o6zellikler
arasinda anlam agisindan biiytik farklar bulunmadigindan, bu katmanlarda kanal tabanli
dikkat mekanizmasi kullanilmasina gerek duyulmamistir. Bu sayede, daha etkili ve
Ozgiin Ozelliklere daha ¢ok 6nem verilmis olacaktir. Sekil 3.18 ve Sekil 3.20°da
gosterilen semada H yiikseklik (height), W genislik (width) ve C kanal (channel)
sayisini ifade eder. Her bir piksel konumunda C boyutlu bir 6zellik vektorii bulunur.
Eger boyutlandirma 1x1xC seklindeyse, “Global Average Pooling” adi verilen katman
sonucunda elde edilen 6zet bir kanal gosterir. Baz1 durumlarda ifade edilen HxWxC / 2,
kanal sayisinin yartya indirildigini veya mekénsal boyutlarin (H ve W) azaltildigini
belirtir. W harfi modelin 6grenilebilir agirlik parametrelerini (weights) temsil eder.
Dikkat mekanizmasinin uygulandigi  durumlarda, orijinal girdi olan X,
agirliklandirilarak X’ haline getirilir; bu da dikkat ile zenginlestirilmis, baglama duyarl
bir 6zellik haritas1 anlamina gelir.

Kanal Tabanh Dikkat (KTD) (Channel-wise Attention-CA): Bu mekanizma,
yiiksek seviyeli 0zellik haritalarinda yer alan her kanalin ne kadar 6nemli oldugunu
belirlemek i¢in kullanilir. Her kanalin belirli anlamsal bilgilere duyarliligi goz oniine
alinarak, 6nemli kanallar daha fazla vurgulanir. Béylece model, belirgin nesneleri daha

1yi ayirt edebilir (Sekil 3.18) (Sekil 3.19) (Zhao ve Wu, 2019).
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Sekil 3.18. Kanal tabanli dikkat mekanizmasi

Sekil 3.19. Yiiksek seviyeli dzelliklere kanal tabanli dikkat uygulanmasinin drnek ¢iktisi (Zhao ve Wu,
2019)

Mekansal (Uzamsal) Dikkat (MD) (Spatial Attention-SA): Diisiik seviyeli
ozellik haritalarinda o6zellikle 6n plan bolgelerine odaklanan bu mekanizma, smir

detaylarmin korunmasini saglar. Arka plan giiriiltiisiinii azaltarak, belirgin nesnelerin

daha keskin bir sekilde tespit edilmesine katkida bulunur (Sekil 3.20, Sekil 3.21).
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Sekil 3.20. Mekansal (Uzamsal) dikkat

Sekil 3.21. Diisiik seviyeli 6zelliklere mekansal dikkat uygulanmasinin 6rnek ¢iktist (Zhao ve W,
2019).

Belirginlik tespitinde amag, dikkat dagitict ayrintilar olmadan, yalmizca One

cikan nesneleri arka plandan net bir sekilde ayirarak, nesnelerin sinirlarini ve yerlerini
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dogru sekilde tespit etmektir (Zhao ve Wu, 2019). Bu amagcla aragtirmacilar, tiim
mekansal konumlart esit sekilde degerlendirmek yerine, mekansal dikkat
mekanizmasini 6zellikle 6n plandaki bolgelere odaklamayi tercih etmislerdir. Kullanilan
dikkat mekanizmalarinin gorlintii  lizerindeki 6rnek sonuglar1  Sekil 3.22°de
gosterilmektedir. Sekil 3.22°de (a) ve (b) sirasiyla giris goriintiisiinii ve buna karsilik
gelen Gergek Deger (Ground Truth) haritasini temsil etmektedir. (c) ve (d), Mekansal
Dikkat (MD) (spatial attention) mekanizmasi olmadan ve MD ile elde edilen diisiik
seviye ozellikleri gostermektedir. (e) ve (f) ise Kanal Tabanli Dikkat (KTD) (channel-
wise attention) mekanizmasi olmadan ve KTD ile elde edilen yiiksek seviye 6zellikleri
ifade etmektedir. (g) kullanilan dikkat mekanizmalarinin goriintii iizerindeki Grnek

sonuclart ve (h) ise elde edilen gorselinin olusturulmus sinir haritasini temsil

etmektedir.

a) Orijinal goriintii c) Diisiik seviyeli e) Yiksek seviyeli g) Sonug

Ozellikler ozellikler

|

b) Dogru segmentasyon d) Diisiik seviyeli f) Yiiksek seviyeli h) Kenar sinirlari
(Ground Truth) ozellikler + MD ozellikler + KTD
Sekil 3.22. Dikkat mekanizmasi sonuglari (Zhao ve Wu, 2019)

3.7. Doniistiiriicii (Transformer) Yapisi

Déniistiiriicii (Transformer) mimarisi, Dogal Dil Islemede (DDI) yaygin olarak
kullanilan bir yontemdir. Déniistiiriiciilerin DDI alanindaki basarisindan sonra goriintii
siniflandirma, segmentasyon gibi gorevlerde kullanmasi arastirilmistir (Chen ve ark.,

2021).
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Gorlintii  tabanli transformer modellerinde, bir goriintii piksel diizeyinde
islenmez. Bunun yerine goriintii, “yama” (patch) adi verilen kii¢lik bolgelere ayrilir. Her
bir yama, transformer girisine uygun hale getirilmek tizere diizlestirilir, diizlestirici

(flatten) katmanindan gegirilir ve pozisyon bilgileriyle zenginlestirilir (Sekil 3.23).

Sekil 3.23. Goriintiiniin yamalara boliinmesi ve diizlestirilmesi (satir bazinda diizlestirilme 6rnegi)

ESA tabanli yontemlerin yaninda transformer tabanli yoOntemlerle de
segmentasyon c¢alismalar1 yapilmistir. Transformer mimarilerinin ESA mimarilerine
gore avantaji, uzun menzilli kiiresel bilgileri yakalama yetenegidir. ESA, yerel kayar
pencere mekanizmasiyla calisarak siirli bir alanda bilgi c¢ikarabilir ve uzun mesafeli
bagintilar1 anlamakta zorlanir. Transformer ise, goriintiideki her pikselin diger tim
piksellerle olan iliskisini 6grenerek kiiresel baglami etkili bir sekilde yakalayabilir. Bu
yetenek, belirgin nesnelerin sinirlarinin ve yerlerinin dogru bir sekilde belirlenmesinde
onemli bir avantaj saglar (Zheng ve ark., 2023).

Goriinti  Dontistiiriicii (GD) (Vision Transformers — ViT), bu alandaki
geleneksel evrisimli sinir aglarina alternatif olarak literatiirde kullanilmaya baslanmistir
(Sekil 3.24). VT, Veri kiimesindeki verilerin sayis1 arttik¢a iyi sonuglar vermektedir.
ViT lerin {i¢ temel 6zelligi bulunur:

Yama (Patch): Goriintii verileri sabit boyutlu kii¢iik parcalara ayrilir.

Transformer Mimarisi: Dikkat (attention) mekanizmalar1 kullanilir ve goriintiilerdeki

ayrilan parcalarin birbiri ile iliskisini 6grenir.
Verimlilik: GD’ler, biiyiik veri kiimelerinde yiiksek basarilar elde eder ancak kiigiik veri

kiimelerinde ESA mimarileri daha iyi sonuglar verir.
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Sekil 3.24. Goriintii Doniistiirticti (ViT) mimarisi
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Swin Déniistiiriici  (SD) (Shifted Window Transformer), goriintiiler icin
kullanilan giincel bir transformer mimarisidir. Swin Transformer, goriintiiyli yamalar
halinde alir ve bu yamalar {lizerinde islemler yaparak bir hiyerarsik temsil olusturur
(Sekil 3.25). Goriintiilerde olusturulan yamalar tizerindeki 6zellikler, lineer bir katmanla
projekte edilerek temsil edilir. Daha derin katmanlarda yama birlestirme (patch
merging) mekanizmasi kullanilarak ¢oziiniirliik diistirtiliir ve kanal sayis1 artirilir. Swin
Transformer, dikkat mekanizmasini yerel pencerelerde uygular (Window-based Multi-
Head Self-Attention, W-MSA). Ancak, pencere tabanli dikkat mekanizmasi, pencereler
arasinda baglantiy1 kaybedebilir. Bu problemi ¢6zmek i¢in Shifted Window Attention
(SW-MSA) yontemi kullanilir. Ardisik katmanlarda, pencereler kaydirilarak komsu
pencereler arasinda baglanti saglanir (Liu ve ark., 2021a). ViT ler diizlemsel 6zellik
cikarimi yaparken, Swin Transformer hiyerarsik doniisiim gerceklestirir.

Swin-B (Swin-Base) ve Swin-S (Swin-Small), Vision Transformer (ViT)
mimarisine dayali, gorsel gorevlerde giiglii performans sergileyen Swin Transformer
mimarisinin iki farkli versiyonudur. Her ikisi de, goriintiileri sabit boyutlu pencerelere
bolerek “Kayan pencereler” (Shifted Window) mekanizmasini kullanir (Sekil 3.26.). Bu
yap1i, hem hesaplama verimliligi saglar hem de farkli 6lgeklerde bilgi yakalamayi
miimkiin kilar. Kayan pencereler mekanizmasinda, goriintii sabit boyutlu pencerelere
boliinerek “self-attention” yalnizca bu pencereler i¢inde uygulanir, boylece hesaplama
maliyeti diisiiriliir. Ancak sadece sabit pencereler kullanmak, pencere smirlarindaki
piksellerin birbirini gérememesine neden olur. Bunu asmak i¢in her katmanda pencere

konumu bir miktar kaydirilir (6rnegin yarim pencere kadar), bdylece bir oOnceki
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katmanda ayni1 pencerede olmayan pikseller bir sonraki katmanda ayni pencere igine
girer. Bu sayede farkli bolgeler arasinda bilgi akisi saglanir ve daha giiclii kiiresel
baglam oOgrenimi gerceklesir. Swin-S modeli, daha kiicliik bir yapiya sahip olup
parametre sayisi ve hesaplama maliyeti agisindan daha hafiftir; bu nedenle sinirh
kaynaklara sahip sistemlerde tercih edilir. Swin-B ise daha biiyiik ve derin bir model
olup daha fazla parametreye sahiptir, bu da genellikle daha yiiksek dogruluk saglar
ancak daha fazla hesaplama giicii gerektirir. Ozetle, her iki model de benzer temel
yapiya sahipken, Swin-B daha biiylik 6lgekli uygulamalar i¢cin optimize edilmistir;

Swin-S ise daha hizli ve hafif ¢ozliimler sunar.

........................................................................................................................
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Sekil 3.25. Swin Doniistiiriicii mimarisi
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Sekil 3.26. Kayan pencereler mekanizmasi (Liu ve ark., 2021a).
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3.8. SAM2-UNet Mimarisi

SAM (Segment Anything Model), farkli goriinti segmentasyon gorevlerine
genel bir ¢oziim sunmay1 amaglayan bir segmentasyon modelidir. SAM’in temelinde
ViT yapist yer alir. Bu yapi, goriintiileri yama seviyesinde isleyerek uzun menzilli
bagimliliklar1 6grenmede etkilidir. ViT ve Swin Transformer, SAM gibi ileri seviye
segmentasyon model transformer yapisini kullanirlar ve dikkat mekanizmalarina
dayanirlar.

SAM; goriintii kodlayici, komut kodlayict ve maske ¢oziicli olmak {izere 3 ana

bilesenden olusur (Sekil 3.27) (Kirillov ve ark., 2023).

Validasyon maskesi

I

Hafif (lightweight) Maske Kod Cozlcu

Gorintd Kodlayici

Komut
Kodlayici

| |
Komut Gorunta

Sekil 3.27. SAM bilegenleri

Goriintii Kodlayici (Image Encoder): Transformer tabanli bir yapr kullanir. SAM’in

goriintiiler1 yiiksek ¢oziiniirliikte islemeyi destekleyen Goriinti Dontistiiriicii (ViT)
mimarisi iizerine insa edilmistir.

Komut (Prompt) Kodlayici: Noktalar, kutular veya serbest metin gibi bilgiler seyrek

ipuclar1 olarak kodlanir. Mevcut maskeler gibi yogun ipuclar1 islenir ve goriintii
kodlamasiyla birlestirilir.

Maske Coziicii (Mask Decoder): Goriintli kodlamasi ve komut kodlamasini birlestirerek

segmentasyon maskesi olusturur. Diislik gecikme ile c¢alisir ve belirsiz durumlarda
birden fazla maske iiretir (Kirillov ve ark., 2023).

Segment Anything Model-2 (SAM2), goriintii segmentasyonu alaninda
kullanilan bir modeldir ve Segment Anything Model (SAM)’in gelismis bir
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versiyonudur (Sekil 3.28). SAM2 goriintii ve video segmentasyonu i¢in optimize
edilmistir. SAM2, SAM’in giiglii Ozelliklerini temel alirken, o6zellikle video
segmentasyonu gibi zaman boyutunu igeren gorevlerde daha genis bir uygulama alanm
sunar. Istenilen gorsel segmentasyon (Promptable Visual Segmentation - PVS) gorevini
destekler. Bir segmentasyon uygulamasinda, bir video ¢ergevesine tiklama, kutu ¢izimi
veya maske ipuglar1 gibi bir giris verilerek nesne segmentasyonu baslatilir. Model,
segmentasyonu zaman i¢inde (tiim video boyunca) takip eder ve gerektiginde

glincellenebilir.
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a) SAM mimarisi (Kirillov ve ark., 2023)
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b) SAM2 mimarisi (Xiong ve ark., 2024)

Sekil 3.28. SAM ve SAM2 mimarilerinin gésterimi

SAM?2, “Hiera” adinda hiyerarsik bir goriintii kodlayict kullanir. Hiera, birden
fazla seviyede bilgi islemeyi destekleyen hiyerarsik bir yapiya sahiptir (Xiong ve ark.,
2024). Bu yap, diisiik seviyeli 6zelliklerden yliksek seviyeli 6zelliklere kadar kapsamli
bir bilgi temsili saglar. Her seviyede, goriintii 6zellikleri farkli ¢oziintirliiklerde islenir.
Bu, hem yerel detaylarin hem de global baglamin yakalanmasini saglar. Hiera bloklari,
gorlintiiyli kiiglik yamalara boler ve her yamay: bir diziye doniistiiriir. Hiera, ¢oklu
bashikli dikkat mekanizmasini kullanir. Bu mekanizma, farkli basliklarin goriintiideki

farkli bolgelere dikkat etmesini saglar. Bu, modelin goriintiideki 6nemli detaylar1 ve
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iligkileri 6grenmesini kolaylastirir. Bu yamalar, ardindan transformer katmanlarina
beslenir ve 6zellik ¢ikarimi i¢in kullanilir (Ryali vd., 2024).

Hiera, ¢ok olgekli 6zellik ¢ikarimi saglar, bu da 6zellikle yogun segmentasyon
gorevlerinde etkilidir. SAM2, SAM modelindeki ViT tabanli kodlayicidan daha hizli ve
daha az karmagsiktir. SAM?2’nin maske ¢6ziicli yapist SAM ile benzerdir ancak bellek ve
yeni komut tiirlerini islemek i¢in iyilestirilmistir. Ayrica SAM modeline ek olarak bir
goriinmezlik tahmin baglig1 (occlusion prediction head) eklenmistir. Bu, nesnenin belirli
bir karede goriiniir olup olmadigini tahmin eder (Ravi ve ark., 2024).

SAM2-UNet, SAM?2 iizerine insa edilmis bir gorlinti segmentasyonu
mimarisidir. SAM2 — UNet mimarisi, kodlayici, kod ¢oziicii, adaptorler ve alici alan
bloklarindan olusur (Sekil 3.29).

SAM2.1, SAM2’nin ve SAM2.1-UNet de SAM2-UNet’in gelismis bir
versiyonudur ve Ozellikle bellek yonetimi, zamansal dikkat ve maske tahminlerinin

iyilestirilmesi konusunda ¢esitli yenilikler sunmaktadir.

v
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Sekil 3.29. SAM2-UNET mimarisi

Kodlayici (Encoder): SAM (Kirillov ve ark., 2023) mimarisindeki gibi Hiera omurga

ag1 kullanir ve ¢ok oOlgekli ozelliklerin ¢ikarilmasini saglayan hiyerarsik bir yapiya
sahiptir (Ryali vd., 2024). Bu, ViT tabanli diiz yapilardan daha gelismistir ve

segmentasyon gorevlerinde daha etkilidir.
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Alict Alan Bloklar: (Receptive Field Blocks - RFBs): Kodlayicidan elde edilen 6zellik

haritalarini isleyerek kanallarin boyutunu azaltir ve daha hafif 6zellikler olusturur. Bu
bloklar, hizl1 ve etkili bir 6zellik ¢ikarimi saglar.

Adaptérler: Parametre verimliligini saglar. Hiera’nin biiylik parametre boyutu (6rnegin,
214 milyon parametre) tam ince ayarlama (fine-tuning) yapmay1 zorlastirabilir. Bu
nedenle, adaptorler kullanilarak Hiera parametreleri dondurulur ve yalnizca adaptorler
lizerinden ince ayar yapilir.

Coziicii (Decoder): UNet’in klasik U-gekilli yapisin1 takip eder. Ciktilar, hedef

segmentasyon maskesiyle karsilagtirilarak egitilir.
3.9. Kayip Fonksiyonu

Capraz Entropi (CE) (Cross-Entropy) (Denklem 3.1) kaybi, her pikselin dogru
simifa (Ornegin, arka plan veya nesne) ne kadar dogru smiflandigini olger. Capraz
entropi kaybina ek olarak, kenar bolgelerindeki detaylarin daha iyi &grenilmesini
saglamak amaciyla Kenar Koruma Kaybi1 (KKK) (Edge Preservation Loss-EPL)
uygulanir. Bu kayip fonksiyonu, Laplace operatorii yardimiyla sinir bolgelerini
belirleyerek, modelin bu bolgeleri daha dogru tahmin etmesini tesvik eder. Boylece,
belirgin nesnelerin sinirlar1 daha keskin hale gelir ve modelin genel performansi artar

(Denklem 3.1).

size(Y)

Ls = — Z (asY;log(P)+ (1 — a,)(1 — Y) log(1 — P)) 3.1)
i=0

Toplam kayip fonksiyonu, genel belirginlik haritasini olusturmak i¢in c¢apraz entropi
kayb1 (Denklem 3.1) ve smirlar1 vurgulamak i¢in Laplace operatorii (Denklem 3.2) ile
elde edilen sinirlarin g¢apraz entropi kaybmin agirlikli toplamint igerir. Bu tez

calismasinda evrigimli sinir ag1 deneylerinde CE ve KKK kullanilmistir.

@) ()
Y = s G2
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Birlesim Uzerine Kesisim (BiiK) (Intersection Over Union-IoU), nesne algilama
algoritmalarinin performansini ve dogrulugunu degerlendirmek i¢in bilgisayarl goriiste
kullanilan &nemli bir o&lgiimdiir. Jaccard Indeksi (Jaccard Index) olarak da
bilinmektedir. Bir goriintiide sinirlar1 tespit edilen bir nesnenin, gercek nesne sinirlari ile
ne kadar iyi hizalandigim1 Slger. Daha yiiksek bir BiiIK puani daha dogru bir tespit
anlamina gelir.

Agirlikl BiK kaybi (IoU Loss), segmentasyon maskesindeki nesne ve arka plan
bolgelerinin 6rtiisme oranini dlger ve kiiglik nesneleri daha fazla dnemseyerek modelin
duyarliligini artirir. ikili ¢apraz entropi kayb: (BCE Loss), her pikselin dogru simifa ait
olup olmadigin1 degerlendirir. Bu iki kayip fonksiyonunu birlestiren kayip fonksiyonu
kullanilabilir (Denklem 3.3). Bu iki kaybin bir arada kullanilmasi, piksel diizeyinde
segmentasyon kalitesini artirir ve tibbi goriintii analizi, uydu goriintiilerinin iglenmesi ve
otonom sistemlerdeki nesne tanima gibi hassas segmentasyon gerektiren alanlarda tercih
edilir. Transformer kullanilarak yapilan g¢aligmalarda gorsel dgeler arasindaki uzun
menzilli iligkileri daha i1yi modellemek ve segmentasyon dogrulugunu artirmak

amactyla kullanilmastir.
L =Ly + Lgck (3.3)

Bu tez caligmasinda transformer modellerinde segmentasyon ¢iktilar: i¢in derin
denetim (deep supervision) uygulanmistir. Bu, modelin ara katmanlarindan alinan tiim
ciktilart da egitmeyi ve modelin ii¢ farkli segmentasyon ¢iktisinin her biri ile gercek
segmentasyon maskesi arasindaki kayb1 hesaplar ve toplar (Denklem 3.4). Bu, modelin

her seviyede daha iyi 6grenmesini saglar (Xiong ve ark., 2024).

3
Ltoplam = z L(G'Sl) (34)
i=1

3.10. Veri Kiimeleri

DUTS veri kiimesi (Wang ve ark., 2017), 10553 egitim ve 5019 test goriintiisii
iceren bir veri kiimesidir (Sekil 3.30) (Cizelge 3.1). Dogru piksel diizeyinde zemin

gergekleri, 50 kisi tarafindan manuel olarak etiketlenmistir. Veri kiimesi yapay zeka
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(139 29

modellerinin egitilmesi icin tasarlanmistir. Gorilintii verileri RGB’dir ve “jpg

13 2

uzantilhidir. Maske (ground truth) verileri ikili (binary) gorlintiilerdir ve “.png

formatindadir (Sekil 3.31).

- 4)“
Egitim Kimesi
- ﬂ
Veri Kumesi
- E! -
Gorantl ——»
Test Kimesi ﬁ
. ﬁ

Sekil 3.30. DUTS veri kiimesi

ECSSD (Extended Complex Scene Saliency) veri kiimesi, karmasik sahnede one
cikan goriintiilerin  segmentasyonu konusunda arastirmalart  gelistirmek icin
olusturulmustur (Shi ve ark., 2016). Bu veri kiimesinde, dogal ve birbirinden farkl
icerikte gorlintliler vardir (Sekil 3.32). Tiim gorilintiler internet iizerindeki
goriintiilerden toplanmis ve 5 yardimcr kisinin katkisiyla etiketlenerek maskeleri
uretilmistir.

DUT-OMRON veri kiimesi, belirgin nesne tespiti konusunda kullanilir ve
karmagik sahne goriintiilerinden olusur (Sekil 3.33). Gorseller, 6ne ¢ikan nesnelerin
belirginliginin diisiik oldugu, karmasik arka planlar ve zengin igerikli sahneler
icermesiyle dikkat ceker (Yang ve ark., 2013). Veri kiimelerindeki egitim ve test

goriintiilerine ait bilgiler Cizelge 3.1°de gosterilmistir.
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a) Egitim veri kiimesinden &rnek goriintiiler ve maske goriintiileri

b) Test veri kiimesinden 6rnek goriintiiler ve maske goriintiileri

Sekil 3.31 Egitim ve test veri kiimesinden 6rnek goriintiiler

ECSSD
Veri Kiimesi

Maske
Verileri

Sekil 3.32. ECSSD veri kiimesinden 6rnek goriintiiler
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Goértinti
/' Verileri
DUT-OMRON
Veri Kiimesi
Maske
Verileri

Sekil 3.33. DUT-OMRON veri kiimesinden 6rnek goriintiiler

Cizelge 3.1. DUTS, DUT-OMRON ve ECSSD veri kiimeleri

Veri Kiimesi Egitim Kiimesi | Test Kiimesi
DUT-OMRON (Yang ve ark., 2013). X 5168
ECSSD (Shi ve ark., 2016). X 1000
DUTS (Wang ve ark., 2017), 10553 5019

x: Deger bulunmuyor.

3.11. Karsilastirmada Kullanilan Metrikler

Konfiizyon matrisi (Confusion Matrix), yapay zekd modelinin tahminleri ile
gercek siniflar arasindaki iligkiyi tablo seklinde gdsteren bir performans 6l¢iim aracidir.
Bu matris, modelin hangi ¢iktilarda dogru tahmin yaptigin1 veya hata yaptigini ayrintil
olarak gormeyi saglar. Genellikle dort temel bilesenden olusur: Dogru Pozitif (True
Positive-TP), Yanlis Pozitif (False Positive-FP), Dogru Negatif (True Negative-TN) ve
Yanlis Negatif (False Negative-FN). Bu bilesenler sayesinde modelin basarimi yalnizca
genel dogrulukla degil, ayn1 zamanda duyarlilik (recall), 6zgiilliik (specificity), kesinlik
(precision) ve F1 skoru gibi daha kapsamli metriklerle de analiz edilebilir. Ozellikle
siif dengesizligi bulunan veri kiimelerinde, konfiizyon matrisi modelin hangi siniflarda

daha bagarili veya basarisiz oldugunu anlamak acisindan kritik 6neme sahiptir (Sekil
3.34).
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Dogru Sonuclar

- Pozitif Negatif
o

3 & - - "
S = Dogru Pozitif Yanlis Pozitif
‘2 bl (True Positive) (False Positive)
Q

T

L

c = . . :
t B Yanlis Negatif Dogru Negatif
< o (False Negative) (True Negative)
==

Sekil 3.34. Konflizyon matrisi

Duyarlilik (Recall), modelin gergek pozitifleri ne kadar iyi tespit ettigini gdsterir
(Denklem 3.5). Yani, modelin pozitif siniflar1 dogru bir sekilde taniyabilme
kabiliyetidir. Yanlis negatifler (gercekte pozitif olan ancak model tarafindan negatif

olarak siniflandirilan) iizerinden hesaplanir.

Dogru Pozitif
Dogru Pozitif + Yanlis Negatif

Duyarlilik = (3.5)

Kesinlik (Precision), modelin pozitif olarak simiflandirdigi orneklerin ne
kadarinin gergekten pozitif oldugunu gosterir (Denklem 3.6). Yanlis pozitifler (gercekte

negatif olan ancak model tarafindan pozitif olarak siiflandirilan) iizerinden hesaplanir.

Kosinlik — Dogru Pozitif 3.6
esinlik = Dogru Pozitif + Yanlis Pozitif (0

OMH (Ortalama Mutlak Hata), siirekli degerlerin tahmin edildigi regresyon
problemlerinde degerlendirme metrigi olarak kullanilir (Necasova vd., 2022) (Denklem
3.7). Gergek degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki hatalarin mutlak degerlerinin

ortalamasini hesaplamaktadir.
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N
1
OMH = NZ P, — G| 3.7)
i=1

F1 Skor, smiflandirma igin popiiler bir performans ol¢ilistidiir ve Ornegin,
verilerin dengesiz oldugu, 6rnegin bir smifa ait Orneklerin miktarmin diger sinifta
bulunanlardan 6nemli 6l¢iide fazla oldugu durumlarda dogruluktan daha ¢ok tercih
edilir. F1 Skor Kesinlik (Precision) ve Duyarlilik (Recall) skorlarinin harmonik

ortalamasidir (Denklem 3.8).

F1 Skor = 2 x Dogruluk x Kesinlik 13
o= Dogruluk + Kesinlik (3-8)

Fg skoru, B parametresi ile ayarlanabilir bir F1 Skor degeridir (Denklem 3.9). F1
skoru, B = 1 oldugunda elde edilir ve hem kesinlik (precision) hem de duyarlilik (recall)
esit olarak dikkate alir. B’nin degeri arttik¢a, kesinlige daha fazla agirlik verilir; B nin

degeri azaldikca ise duyarliliga daha fazla agirlik verilir (Xiong vd., 2024).

_ (1 + B?) x Dogruluk x Kesinlik

- 3.9
k B? x Dogruluk + Kesinlik (3-9)

Sa (Yapisal Benzerlik Olgiitii), goriintii segmentasyonunda tahmin edilen
segmentlerin yapisal benzerligini 6l¢mek i¢in kullanilir ve, segmentasyon sonuglarinin
nesnenin yapisal bilgilerini ne kadar iyi korudugunu degerlendiren bir metriktir (Xiong
vd., 2024).

E¢ (Gelistirilmis Hizalama Olgiiti), segmentasyon sonuglarinin gorsel
algilanabilirligini ve tahmin edilen maskelerin gercek maskelere hizalanma derecesini
Olcer ve hem genel dogrulugu hem de yerel ayrintilar1 degerlendirir (Xiong vd., 2024)
(Denklem 3.10).

N
Eo=w ; Py(D) + Gy (D) (3-10)
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Yapay zekd gilinimiizde tip, endiistri ve egitim gibi bircok alanda
kullanilmaktadir. Insan gibi diisiinebilen makineler sayesinde, hayatin igerisinde kalite-
kontrol islemleri gibi alanlarda insanlardan daha hizli, daha basarili sonuglar elde
edilebilmektedirler. Yapay zeka tabanli projelerde goriintii isleme teknikleri siklikla
kullanilmaktadir. Nesneleri simiflandirma, boliitleme, tespit etme, izleme gibi alt
basliklarda dogru sonuglar elde etmek icin projeye Ozel gelistirilecek goriintii isleme
yontemleri oldukca dnemlidir. Gériintii verilerinde Derin Ogrenme (DO) ile belirginlik
tespiti konusunda giincel literatiirde Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA) ve transformer
tabanli yontemler kullanilmaktadir.

Bu tez ¢alismasinda “Derin 6grenme ile 2 Boyutlu Goriintiilerde Belirginlik
Tespiti” ¢aligmast yapilmistir. Belirgin Nesne Tespiti (BNT) gerceklestirilirken
segmentasyon yontemi kullanilmistir. Tez kapsaminda bu amagla ESA ve transformer
mimarileri ile deneyler gerceklestirilmistir.

BNT, karmasik arka planlarda, i¢ ige ge¢mis nesnelerde, farkli kontrast ve
parlaklik  kosullarinda zorlu bir problemdir. Tez kapsaminda caligmalar
gerceklestirilirken, literatiirdeki BNT konusundaki veri kiimeleri ile ¢aligilmistir.

Tez kapsaminda BNT, Python programlama dili kullanilarak gerceklestirilmistir.
Kullanilan goériintiilere, literatlirde kullanilan veri arttirma yOntemlerinden yatay ve
dikey cevirme, yeniden boyutlandirma, giiriiltii ekleme ve normalizasyon ydntemleri
uygulanmistir (Sekil 4.1). Sonuclarin degerlendirilmesinde, literatiirde kullanilan
degerlendirme metrikleri arastirilmistir ve egitilen yapay zeka modellerinin test veri
kiimelerinde Sa, E¢ ve OMH degerleri karsilastirilmistir. Sonucglar, SAM2.1-UNet
mimarisinin 6nceden egitilmis (pre-trained: sam2.1 hiera large) modeli ile elde

edilmistir.
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Orijinal géruntu Yatay cevirme Yeniden
boyutlandirma

Normalize

Sekil 4.1. Tez kapsaminda kullanilan veri arttirma yontemlerinden 6rnekler

4.1. ESA Tabanlh Yontemler

Yapilan tez calismasinda, DO ile goriintii verilerinde nesnelerin belirginlik
tespiti  gerceklestirilmistir. Belirginlik tespiti yapilirken tam bagh aglar (Fully
Connected Network) giincel yontemlerde yaygin olarak kullanilmaktadir. Evrisimli
Katman, evrisimli sinir aglarindaki ilk katmandir. Nesnelerin genisliklerinin ve
yiiksekliklerinin esit kalmasini saglamak i¢in havuzlama katmanlar1 kullanilmistir.
Noronlarin toplam fonksiyonunda iiretilen c¢iktilarin ge¢mesi gereken degisimleri
belirlemek amaciyla aktivasyon fonksiyonlar: kullanilmistir.

Tez kapsaminda ilk 6nce goriintiilerdeki belirgin nesnelerin tespiti icin VGG-16
modeli temel alinarak daha fazla semantik Ozellik dahil etmek igin ekstra bir
konvoliisyon katmani eklenmis ve katman sayisindaki degisikligin modelin
dogruluguna etkisi arastirilmistir (Sekil 4.2). Bu eklenen katman, 6nceki konvoliisyon
katmanlarindan elde edilen yiiksek seviyeli ozellikleri gelistirmek ve ozellikle 6lgek,
sekil ve konum degiskenliklerine karsi modeli daha hassas hale getirmek icin
tasarlanmistir. Bu amagla modelde Pyramid Feature Attention (PFA) kullanilmistir.

Gelistirilen nesne belirginlik tespit yonteminde, “baglam farkindalikli piramit 6zellik
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cikarma yontemi” (context-aware pyramid feature extraction), “kanal bazli dikkat
modili” (channel-wise attention module) ve diisiik seviye oOzellik haritalarini

tyilestirmek i¢in “uzamsal dikkat modiilii” (spatial attention module) kullanilmaktadir.

KonvolUsyonl

Konvollsyon5 Konvolisyon ek FC6 FC7 FC8

0 Konvolusyon + ReLU
| 7 Maksimum Havuzlama

Tam Baglantili Katman
+RelU

Sekil 4.2. Tez kapsaminda olusturulan VGG16 modeli

VGGI16°’daki  konvoliisyon katmanlarindan 3-3 (liclincti  bloktaki {igiincii
evrigimli katman), 4-3 (dordiincii bloktaki ii¢lincii evrigimli katman) ve 5-3 (besinci ve
son bloktaki iiclincii evrisimli katman) temel yiiksek seviyeli oOzellikler olarak
kullanilmistir. Bu katmanlar, daha derin seviyelerde yer aldigindan, agin daha soyut ve
anlaml 6zellikler ¢ikarmasina yardimci olur. Son ¢ikarilan yiiksek seviyeli 6zelliklerin
Olcek (scale) ve sekil (shape) varyantlarini icermesini saglamak i¢in, farkli genisleme
oranlarina sahip 3, 5 ve 7 degerlerinde atrous evrisimler kullanilmistir (Sekil 4.3).
Atrous evrisimde, geleneksel evrisimdeki gibi bir filtre (kernel) kullanilir, ancak bu
filtredeki pikseller arasindaki mesafe artirilarak daha genis bir algilama alani elde edilir.
Bu sayede, farkli ol¢eklerde baglamsal bilgi yakalanarak, 6zellik haritasindaki daha
genis bir bilgi yelpazesi elde edilir. Farkli genisleme oranlarina sahip evrisimlerden elde
edilen Ozellik haritalari, capraz kanal birlestirme yoOntemiyle (cross-channel
concatenation) birlestirilerek daha giiclii bir 6zellik gdsterimi olusturulmustur.

Farkli atrous evrisim katmanlarindan gelen ozellik haritalar1 ve 1x1 boyut
indirgeme ile elde edilen Ozellikler, kanallar arasi birlesme (cross-channel
concatenation) yontemiyle birlestirilmistir. Bu islem, farkli genisleme oranlarina sahip
evrisimlerin (3, 5 ve 7) yakaladig1 cok Olcekli baglamsal bilgileri ortak bir temsil
halinde birlestirerek daha zengin bir 6zellik haritas1 olusturmay1 amaglar. Bu ¢aligmada

VGG-16 modeline ek olarak, ResNet50 ve DenseNet169 modelleri de ayr1 omurga
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aglart (backbone) olarak kullanilmis ve her biri i¢in ayni kanallar aras1 birlesme islemi

uygulanmistir. Ancak, bu modeller birlikte degil, bagimsiz olarak degerlendirilmistir.

Girdi

Atrous =3

Atrous = §

Atrous =7

Sekil 4.3. Farkli genisleme oranlarinda atrous evrigimler

Deneysel ¢aligmada kullanilan yontemin semasi Sekil 4.4’te gosterilmistir.

Capraz Kanal
Birlegtirme

Bu tez ¢alismasinda Kanal Tabanli Dikkat (KTD) mekanizmas1 ve Mekéansal

Dikkat (MD) mekanizmas: kullanilmistir. Calismalarda model egitim asamasinda

DUTS (Wang ve ark., 2017) veri kiimesi kullanilmistir. Goriintiiler alinirken veri

yiikleyicide parlaklik, rotasyon gibi c¢esitli veri 6n isleme yontemleri kullanilmistir.

Veriler normalize edilmistir. Normalizasyon, verilerin belirli bir araliga (genellikle [0,1]

veya [-1,1]) Ol¢eklenmesi islemidir. Bu islem, modelin daha hizli ve dengeli

O0grenmesini saglar. GOriintii verileri normalize edilirken, her piksel degeri 255’e

boliinerek [0,1] araligina indirgenmistir. Boylece, tiim goriintiiler benzer Olgeklerde

islenmis ve modelin egitimi sirasinda kararlilik saglanmistir.
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Sekil 4.4. Tez kapsaminda gelistirilen yontemin semasi
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Tez kapsaminda gelistirilen modelin dogrulugunu artirmak icin geleneksel
capraz-entropi (Denklem 3.1) kaybina ek olarak, kenar bolgelerindeki detaylarin daha
1yl 0grenilmesini saglamak amaciyla Kenar Koruma Kaybi (KKK) (edge preservation
loss) (Denklem 3.2) uygulanmistir. Bu fonksiyon, Laplace operatorii yardimiyla sinir
bolgelerini  belirleyerek, modelin bu bolgeleri daha dogru tahmin etmesini
saglamaktadir. Boylece, belirgin nesnelerin sinirlari daha keskin hale gelmekte ve
modelin genel performansi artmaktadir. Bu bilesenlerin birlikte kullanilmasi, modelin
hem yiiksek seviyeli baglamsal bilgileri hem de diisiik seviyeli mekansal detaylar1 etkili
bir sekilde isleyerek belirgin nesne tespiti gorevlerinde yiiksek basari elde etmesini
saglamigtir.

Baglam farkindalikli 6zellik ¢ikarim modiilii, agin ara katmanlarindan alinan bir
Ozellik haritasini giris olarak kullanmistir. Bu modiil, farkli genisleme oranlarina sahip
tic adet 3x3 konvolisyon katmani ile bir adet 1x1 konvoliisyon katmanindan
olugmaktadir. Her bir konvoliisyon katmaninda 32 ¢ikis kanali bulunur ve bu yapi,
farkli 6l¢eklerde baglamsal bilgi yakalamay1 amaglar (Sekil 4.3).

Gelistirilen ESA tabanli yontem ile DUTS veri kiimesinde yapilan segmentasyon
calismalarinda test verilerinde elde edilen sonuglar Cizelge 4.1°de verilmistir. Bu
asamada ESA yontemleri kullanilarak Belirgin Nesne Tespiti (BNT gergeklestirilmistir.
ESA mimarilerinde farkli omurga aglar1 kullanilmis ve temel derin 6grenme omurga
aglarina dikkat mekanizmas1 eklenmesinin sonuca etkileri gézlemlenmistir Modellere

ait sonuclar Sekil 4.5’te gosterilmistir.

Cizelge 4.1. DUTS veri kiimesinde ESA modelleri ile elde edilen sonuglar

Veri Kiimesi OMH F1 Skor
VGG16 [19] 0.0646 0.8136
ResNet50 [20] 0.0539 0.8355
DenseNet169 [21] 0.0563 0.8405
ResNet50
0.0495 0.8192
(dikkat mekanizmasi ile)
VGGI16
0.0473 0.8164
(dikkat mekanizmasi ile)
DenseNet169
0.0579 0.7754

(dikkat mekanizmasi ile)
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(a) orijinal goriintii (c-1) (d-1) (e-1)

(b) gergek maske (c-2) (d-2) (e-2)

Sekil 4.5. Farkli derin 6grenme modellerine ait sonuclar
(c-1) VGG16 sonucu (c-2) Dikkat mekanizmasi eklenen VGG-16 sonucu,
(d-1) DenseNet-169 sonucu (d-2) Dikkat mekanizmasi eklenen DenseNet-169 sonucu,

(e-1) ResNet-50 sonucu (e-2) Dikkat mekanizmasi eklenen ResNet-50 sonucu

Yapilan segmentasyon calismalarinda en diisik OMH degeri, Cizelge 4.1°de
goriildigi gibi Dikkat mekanizmasi ile kullanilan VGG-16 modeli ile elde edilmistir.
Sekil 4.5’teki 6rnek ¢iktilar incelendiginde ise en basarili gorsel sonucun da yine ayni
yontem ile elde edildigi goriilmektedir. Sekil 4.6’da Dikkat mekanizmasi ile kullanilan
VGG-16 yontemine ait kayip fonksiyonuna ait grafik ve Sekil 4.7°de ise bu modelin

sonug ¢iktisi ile gergek maske (Ground Truth) arasindaki gorsel fark verilmistir.

0.11 1 —o— loss

0.10
0.09
0.08
0.07

0.06

Sekil 4.6. DUTS egitim veri kiimesinde Dikkat mekanizmasi eklenen VGG16 modelinin kayip

fonksiyonunun sonuglari
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a) Orijinal goriintii b) Gergek maske

¢) Modelin segmentasyon sonucu (VGG16 d) Gergek maske ve segmentasyon sonucun farki
dikkat mekanizmasi ile)

Sekil 4.7. DUTS-TE test kiimesinde ger¢cek maske (b), segmentasyon sonucu (c), arasindaki fark (d)

4.2. Transformer Tabanh Yontemler

Tez ¢alismasi kapsaminda ESA modelleri sonrasinda ViT ile de Belirgin Nesne
Tespiti (BNT) calismalar1 yapilmistir. Bu amagla, Swin transformer mimarisinden
“Swin-b” ve “Swin-s” dnceden egitilmis modelleri kullanilmistir. Calismalarda egitim
ve test asamasinda DUTS (Wang ve ark., 2017) veri kiimesi kullanilmistir. Topluluk
ogrenmesi agsamasinda Swin-b %70, Res2Net50 %30 olarak agirlik atamasi yapilmistir.
Yapilan deneylerin sonuglart Cizelge 4.2 de verilmistir. Literatiirde yapilan
karsilastirmalarda (Kim ve ark., 2022), Swin ve Res2Net50 modellerinin gii¢lii yonleri
ayr1 ayri incelenmistir. Bu tez calismasinda da benzer sekilde, ilk asamada Swin ve
Res2Net50 modelleri birbirinden bagimsiz olarak degerlendirilmis ve topluluk
(ensemble) 6grenmesine yer verilmemistir. Bu tercih, her bir modelin veri {lizerindeki
performansini izole sekilde gozlemlemek ve giiglii-zayif yonlerini daha net ortaya
koymak amaciyla yapilmistir. Yapay zeka modelleri (Swin, Res2Net50) yapis1 geregi
topluluk 6grenmesiyle calismak zorunda degildir; ancak farkli mimarilerin bir araya

getirilmesiyle elde edilen topluluk modelleri, ¢ogunlukla daha dengeli ve yiiksek
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dogrulukta sonuglar verir. Bu dogrultuda, tez ¢calismasinda yapilan ¢aligmalarda Swin-b
ve Res2Net50’nin bir araya getirildigi bir topluluk modeli olusturulmus ve bu modelin
ciktilar1, her bir alt modelin basarimina gore agirliklandirilmistir. Buradaki “yiizdelik
oranlar”, her bir modelin tahmin sonucuna katkisini ifade etmektedir. Ornegin %70
Swin ve %30 Res2Net50 orani, sonucun %70’inin Swin modelinden gelen tahmine
dayandigin1 gosterir. Bu agirliklar, model basarimlarina gore sabit olarak belirlenmistir.
Swin mimarisi sadece Res2Net50 ile ¢alismak zorunda degildir; farkli modellerle de
entegre edilebilir. Tez kapsaminda calismada Res2Net50 tercih edilmistir ¢linkii ¢ok
Olgekli 6zellik ¢ikarimi ile Swin’in kiimeleme temelli dikkat mekanizmasi tamamlayict
niteliktedir. Bu uyum, literatiirde daha once agik¢a vurgulanmamis olsa da, bu tez

calismasinda deneysel olarak degerlendirilmistir (Liu ve ark., 2021b).

Cizelge 4.2. Swin Trasnformer ve Res2Net50 modelinin sonuglari

Veri Kiimesi OMH F1 Skor
Swin - s 0.0356 0.8911
Swin- b 0.0239 0.9253
Res2Net50 0.4260 0.8714
Swin — b & Res2Net50 0.0273 0.9291

Transformer modellerinden SAM2.1-UNet kullanilarak elde edilen tahminleme
sonuclar1 Sekil 4.8. — 4.10.’da gosterilmistir. Egitim kayip fonksiyonun grafigi Sekil
4.11’dedir. Egitim gergeklestirilirken degisen boliim (epoch) sayilarinda test veri

kiimelerinde segmentasyon sonuglari ise Sekil 4.12°de verilmistir.



GOoriintii Model Ciktis1

Sekil 4.8. DUT-TE test veri kiimesinin SAM2.1-UNet sonuglart
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Gortinti Maske Model Ciktis1
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Sekil 4.9. ECSSD test veri kiimesinin SAM2.1-UNet sonuglari
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Gortinti Maske Model Ciktist

Sekil 4.10. DUT-OMRON test veri kiimesinin SAM2.1-UNet sonuglari

train_loss
0.9
0.8
a7
0.6
0.5
0.4
epoch
20 40 a0 &0

Sekil 4.11. DUTS egitim veri kiimesinde SAM2.1-UNet modelinin kayip fonksiyon grafigi



Boliim sayisi Segmentasyon sonuglari

(Epoch)
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Sekil 4.12. DUTS egitim veri kiimesinde SAM2.1-UNet modelinin farkli boliim sayilarindaki

sonuglari
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Deneyler gerceklestirilirken DUTS veri kiimesinde SAM2.1-UNet modelinin farkli

boliimlerde egitim ve dogrulama (validasyon) veri kiimelerinde kayip fonksiyonun degerleri

Cizelge 4.3’te gosterilmistir.

Boliim sayis1 Kayip Degerleri
(Epoch) Egitim Dogrulama
10 0.5817 0.2380
20 0.4961 0.2239
30 0.4537 0.2014

Cizelge 4.3. DUTS veri kiimesinde egitim ve dogrulama icin kayip (loss) degerleri

DUTS-TE, ECSSD ve DUT- Omron veri kiimelerinde SAM2.1-UNet modelinin

gercek maskeler (ground truth) ve segmentasyon modellerinin farklarina ait 6rnekler

Sekil 4.13’te gosterilmistir.

Test
veri

kiimesi

Goriintiilerin etiketleri

Segmentasyon ciktilari

Farklan

DUTS-TE

DUT-Omron

ECSSD

Sekil 4.13. Veri kiimelerindeki gergek maske ve segmentasyon ¢iktilari ile farklar
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1 Sonuclar

Goriintii segmentasyonu, bir gorlintiiyli anlamli bolgelere ayirma islemidir ve
her bir pikseli dogru olarak segmente etmek hedeflenir. Bu siireg, derin sinir aglari,
Ozellikle ESA’lar kullanilarak olduk¢a basarili bir sekilde gergeklestirilmektedir.
Gelisen teknoloji ile birlikte ESA mimarilerine ek olarak transformer mimarileri
goriintli segmentasyonunda siklikla kullanilmaktadir. Bu mimariler, goriintiilerdeki her
bir nesnenin smirlarin1 6grenerek, segmente edilecek nesnelerin sinirlarint dogru bir
sekilde belirleyebilmektedir.

Belirgin nesne tespiti, bir goriintiideki dikkat cekici nesneleri tespit etmeyi
amaglar ve tibbi goriintiileme, otonom araglar, uydu goriintiileri gibi alanlarda siklikla
kullanilmaktadir. Giincel literatiirde belirgin nesne tespiti i¢in temel segmentasyon
yontemleri kullanilmaktadir. Goriintii  verilerindeki karmasik arka planlar, tespit
edilecek nesnelerin ince detaylar1 belirgin nesne tespitini zorlastiran kosullardandir.

Tez kapmasinda ESA ve transformer tabanli yontemlerle c¢aligmalar
gergeklestirilmistir.  Yapilan deneylerde transformer tabanli mimarilerin daha iyi
sonuglar verdigi gozlemlenmistir. Nihai sonuca SAM2-UNet (Xiong vd., 2024)
calismasi temel alinip gelistirilerek varilmistir. Deneyler yapilirken farkli veri 6n isleme
ve verl arttirma teknikleri uygulanmis, optimum parametreler bulunmustur.

Bu tez ¢alismasinda belirgin nesne tespiti Python programlama dili kullanilarak
gerceklestirilmistir. Egitim sonuclarinin So, E¢ ve OMH degerleri karsilastiriimistir.
Yapilan deneylerde nihai sonu¢ SAM2.1-UNet mimarisinin 6nceden egitilmis (pre-
trained: sam2.1 hiera large) modeli egitim asamasinda kullanilmustir. Literatiir ile
karsilastirmada basarilt sonuglar elde edilmistir. Sonuclarin karsilagtirilmas: Cizelge

5.1°de verilmistir.
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Cizelge 5.1. DUTS-TE, ECSSD, DUT OMRON test kiimelerinde degerlendirme metriklerinin sonuglari
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5.2 Oneriler

Bu tez kapsaminda, goriintli verilerinde derin 6grenme teknikleri kullanilarak
segmentasyon yontemleri uygulanmustir. Literatiirdeki caligmalar incelendiginde, bir¢ok
calismanin genellikle DUTS veri kiimesi iizerinde egitim yaptig1 gozlemlenmistir.
Ancak, belirgin nesne tespiti konusunda daha genis kapsamli ve zengin etiketlenmis
veri kiimelerinin olusturulmasi gerektigi ortaya ¢ikmaktadir. Bu tiir veri kiimeleri,
piksel bazli etiketleme yontemleriyle daha hassas sonuglar elde edilmesini saglayabilir,
boylece modelin daha dogru ve genel sonuglar liretmesi miimkiin olabilir.

Egitim asamasinda, Ozellikle transformer tabanli mimarilerin kullanilmasi
durumunda giicli donanim gereksinimlerinin 6nemli bir smirlayict faktdr oldugu
gbzlemlenmistir. Bu durum biiyiik veri kiimelerinin ve karmasik modellerin islenmesi
sirasinda donanimin yiiksek islem giiciine ihtiya¢ duymasindan kaynaklanmaktadir. Bu
sorunu agmak i¢in, daha hafif ve optimize edilmis modeller tercih edilebilir. Hafif
modeller, daha az hesaplama giicii gerektirecek sekilde tasarlandigindan, daha genis
veri kiimeleriyle egitim yapilmasina olanak tanimaktadr. Bu sayede, daha fazla veri
kullanarak modelin daha fazla goriintiiyle egitilmesi ve dolayisiyla daha kapsamli bir
O0grenme siireci gerceklestirilmesi miimkiin olabilir. Bu strateji, egitim verisinin

cesitliligini artirarak modelin daha genel bir basariya ulagsmasini saglayacaktir.
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