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EMLAK FOTOGRAFLARININ KALITE DEGERLENDIRILMESIi: DERIN
OGRENME TABANLI BiR YAKLASIM

OZET

Emlak sektoriinde gorsellerin kalitesi, kullanici deneyimini ve satis siireglerini
dogrudan etkileyen kritik bir faktordiir. Bu ¢alismada, emlak ilanlarinda kullanilan
fotograflarin kalite siniflandirmasin1 yapmak amaciyla ti¢ farkli derin 6grenme modeli,
MobileNetV2, ResNetl8 ve EfficientNetB1l kullamilmistir. Bu modeller, yaygin
kullanimlari, farkli mimari yapilar1 ve hesaplama gereksinimlerinin ¢esitliligi géz
onlinde bulundurularak secilmistir. Literatiirde gorsel kalite degerlendirme iizerine
yapilan ¢alismalar genellikle genel goriintii iyilestirme veya estetik degerlendirme
lizerine yogunlasirken, bu arastirma kapsaminda ise dogrudan emlak ilanlarina 6zel ve
uygulamaya doniik bir siniflandirma sistemi gelistirilmistir. Calismada, bu modellerin
egitim ve test performanslar1 karsilastirilmistir. Deneylerde kullanilan veri kiimesi,
Tirkiye’deki bir emlak ilan platformundan toplanmis ve gercek kullanicilar tarafindan
yiiklenen 6.330 emlak fotografini icermektedir. Gorseller manuel olarak "Good" ve
"Bad" seklinde etiketlenmistir. Etiketleme siireci, ¢alismanin yazar1 ve platform
calisanlarinin  katkilariyla gerceklestirilmis olup, 'Good' simifi yiiksek kaliteli
goriintiilerden olusurken, 'Bad' siifi bulaniklik, asir1 karanlik veya aydinlik olmasi,
watermark ya da logo icermesi gibi kaliteyi diisiiren faktorlere sahip gorselleri
icermektedir. Egitim, dogrulama ve test asamalarinda kullanilan veri dagilimi su
sekildedir: 4.446 goriintii egitim, 628 gorlintii dogrulama ve 1.256 goriintii test icin
kullanilmistir.  Model karsilastirmasi, aymi veri seti, hiper parametreler ve
degerlendirme metrikleri altinda gergeklestirilmis olup, metodolojik tutarlilikla
dogrudan performans kiyaslamasi yapilabilmesine olanak tanimaktadir. Egitim
siirecinde modellerin kayip fonksiyonu ve dogruluk metrikleri takip edilerek
performanslari analiz edilmistir. Egitim siirecini hizlandirmak ve genelleme yetenegini
artirmak amaciyla transfer 6grenme yaklagimi benimsenmistir. Bu kapsamda, 6énceden
egitilmis modellerin agirliklar1 dondurulmus ve yalnizca ¢ikti katmanlar1 yeniden
egitilerek oOzellestirilmistir. Bu yontem, smurli veri setleriyle yapilan ¢aligmalarda
basar1 oranini artiran etkili bir stratejidir. Test asamasinda modellerin performansini
degerlendirmek icin ROC egrisi, Dogruluk-Duyarlilik (Precision-Recall) egrisi, F1
skoru, histogram ve karmasiklik matrisi gibi ¢esitli metrikler kullanilmistir. Deneysel
sonuglar, MobileNetV2 modelinin %89 dogruluk oranityla en iyi performansi
sergiledigini ve en diisiik kayip degerine ulastigini ortaya koymaktadir. ResNet18 ve
EfficientNetB1, belirli kalite problemlerine karst hassasiyet gosterse de genel
dogruluk agisindan MobileNetV2'nin gerisinde kalmistir. Analizler, MobileNetV2’nin
diistik kaliteli goriintiileri ayirt etmede daha basarili oldugunu gdstermektedir. Bu
caligsma, emlak ilan platformlarinda diisiik kaliteli gorsellerin yiiklenmesini 6nlemeye
yonelik bir sistemin temelini olusturmaktadir. Onerilen model, emlak ilan
platformlarinda kullanicilarin yilikleme asamasinda rehberlik edilmesini saglayarak
kalite kontrol siireclerini otomatik hale getirebilir. Bdyle bir sistemin uygulanmasi,
platform moderatorlerinin manuel kontrol ihtiyacini azaltabilir ve ilan kalitesinde
biitiinliik saglayarak marka giivenilirligini artirabilir. Boylece yalnizca yiiksek kaliteli
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gorsellerin paylasilmast saglanarak kullanici deneyimi iyilestirilebilir. Gelecekteki
caligsmalar, modelin daha farkli kalite problemlerini tantyabilmesi i¢in sinif ¢esitliligini
artirmaya ve daha genis veri setleriyle dogrulama yapilmasina odaklanabilir.
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QUALITY ASSESSMENT OF REAL ESTATE PHOTOGRAPHS: A DEEP
LEARNING-BASED APPROACH

SUMMARY

In the digital era, where first impressions are often formed through online visuals, the
quality of real estate photographs plays a crucial role in influencing prospective
buyers’ decisions and shaping their perception of properties. Visual presentation in
real estate listings is no longer a supplementary feature but a vital determinant of user
engagement and transaction success. Numerous studies have revealed that high-quality
images can significantly increase the perceived value of a property and drive user
interactions, while low-quality visuals may reduce trust and interest.

This study proposes an automated system for real estate image quality assessment
using deep learning methodologies. While previous research in image quality
evaluation has focused primarily on aesthetic judgments, generic image enhancement,
or low-level perceptual metrics, the present study addresses a specific and practical
need: assessing and filtering real estate photographs based on their visual adequacy for
online listing platforms. The work is rooted in the recognition that the manual
moderation of thousands of user-uploaded images is labor-intensive, subjective, and
unsustainable for large-scale real estate platforms. Hence, automation in quality
control using artificial intelligence (Al) provides a scalable and consistent alternative.

To this end, three convolutional neural network (CNN) models—MobileNetV2,
ResNet18, and EfficientNetB1—were selected for comparative analysis based on their
architectural diversity, computational complexity, and prior success in vision-based
tasks. These models represent different design philosophies: MobileNetV2 emphasizes
lightweight design and efficiency, ResNet18 utilizes residual connections for deeper
feature extraction, and EfficientNetB1 introduces compound scaling to balance model
accuracy and complexity.

The dataset for this study comprises 6,330 images collected from a major real estate
platform in Turkey, representing real user uploads. Each image was manually labeled
as either "Good" or "Bad" based on clear criteria such as sharpness, lighting, absence
of watermarks, and visual clarity. The “Good” class includes professionally
appropriate photographs, while the “Bad” class includes blurry, poorly lit,
overexposed, or logo-marked images. The dataset was split into training (4,446),
validation (628), and testing (1,256) subsets. This manual labeling process was
meticulously carried out by the author and real estate platform employees to ensure
objectivity and reliability in model training.

Preprocessing steps included image resizing to 224x224 pixels and pixel normalization
to the [0,1] range. Additionally, data augmentation techniques—such as random
flipping, cropping, and brightness adjustments—were applied during training to
enhance the model’s generalization capability. However, experimental results showed
marginal performance improvements with augmentation; hence, models were
primarily trained without these enhancements for optimal efficiency.
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A transfer learning strategy was adopted to leverage the pretrained knowledge
embedded in ImageNet-based architectures. The convolutional base of each model was
frozen, and only the classification head was fine-tuned on the custom real estate
dataset. This approach significantly reduced training time and prevented overfitting,
making it especially suitable for domain-specific tasks with moderate-sized datasets.

Performance evaluation was conducted using accuracy, precision, recall, F1-score,
ROC-AUC, and confusion matrices. Among the three models, MobileNetV2
consistently outperformed its counterparts across multiple metrics. It achieved an
accuracy of 89.17%, an AUC of 0.9435, a precision of 0.9424, a recall of 0.8344, and
an F1-score of 0.8851. These results underscore MobileNetV2’s capability to balance
computational efficiency and classification performance, making it the most suitable
model for real-time applications on listing platforms. The confusion matrix analysis
revealed that MobileNetV2 had the lowest false positive and false negative rates,
especially in identifying low-quality images.

On the other hand, ResNet18 demonstrated robust recall and moderately high precision
but suffered from slightly lower accuracy and higher training time. EfficientNetB1,
while maintaining good precision and F1-scores, exhibited lower recall in detecting
poor-quality images. This suggests that while it is effective in identifying good images,
it is less sensitive to problematic visual attributes.

The findings from this research provide concrete evidence that lightweight CNN
architectures such as MobileNetV2 can be effectively integrated into the upload
pipelines of real estate platforms. By embedding such models at the point of content
submission, platforms can guide users in real-time to upload only acceptable quality
visuals. This not only improves the aesthetic and informational quality of listings but
also reduces the need for manual moderation. Moreover, maintaining consistent visual
standards contributes to brand credibility and user trust, ultimately enhancing the
platform’s competitiveness in the market.

In practical deployment scenarios, a simplified variant of the best-performing model
was developed to classify single image inputs as either "High Quality" or "Low
Quality." This enables instant feedback to users, streamlining the content validation
process and preventing the publication of substandard visuals.

Beyond the immediate benefits to listing platforms, the implementation of such an
automated system also opens avenues for broader applications within the real estate
industry. For example, quality assessment models can be integrated into agent-facing
tools to help realtors curate their portfolios more effectively or to suggest optimal
photo-taking practices. Additionally, these models can contribute to market analytics
by enabling large-scale analysis of photo quality trends over time and across regions,
offering insights into how visual presentation correlates with sales velocity and pricing
strategies.

Furthermore, incorporating explainable Al techniques into the quality assessment
pipeline represents an exciting direction for future research. By providing interpretable
feedback—such as highlighting blurry areas or poorly lit regions—users can gain
actionable insights into how to improve their photographs. This transparency fosters
user trust and facilitates educational opportunities, encouraging users to adhere to best
practices while also enhancing the model’s acceptance and effectiveness within real-
world workflows.
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Future work could explore the inclusion of additional quality dimensions, such as
composition, color harmony, or presence of human subjects, to refine classification
granularity. Furthermore, expanding the dataset to include international listings and
multilingual interfaces could enable cross-cultural model training, enhancing
generalizability. Lastly, an end-to-end quality control framework combining deep
learning with explainable Al techniques could help platform moderators understand
model decisions and ensure transparency in automated evaluations.

In conclusion, this thesis demonstrates that real estate photo quality assessment can be
reliably and efficiently automated using deep learning, specifically with MobileNetV2.
The proposed approach offers a foundational step toward integrating Al-based visual
quality control mechanisms into digital real estate ecosystems, promising enhanced
user experience, operational efficiency, and market competitiveness.
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1. GIRIS

1.1. Emlak ilanlarinda Gérsel Kalitenin Onemi

Glniimiizde emlak sektoriinde dijitallesmenin hizla yayginlagmasiyla birlikte,
potansiyel miisterilere ulasmanin temel yollarindan biri ¢evrim i¢i ilan platformlari
olmustur. Bu platformlardaki gorseller, kullanicilarin bir miilkle ilgili ilk izlenimlerini
olusturmalarinda kritik bir rol oynamaktadir. Gorsel kalitesinin, kullanici algis1 ve
emlak satis basaris1 lizerindeki belirleyici rolii, son yillarda yapilan derin 6grenme

tabanli caligmalarla da desteklenmistir [1].

Elde edilen bulgular, diisiik kaliteli fotograflarin (6rnegin bulanik, asir1 karanlik veya
151k dengesizligi olan gorseller) kullanicilarin ilana olan ilgisini azalttigim
gostermektedir. Bu yalnizca kullanicr etkilesimini degil, ayn1 zamanda satig basarisini
da dogrudan etkilemektedir. Nase ve arkadaslarinin calismasinda, kalite odakli tasarim
ozelliklerinin emlak degerini artirdigi belirlenmistir [2]. Yang ve Tian ise, gorsel
kalitesi yiiksek olan ve yasam alanlarini net sekilde gosteren ilan gorsellerinin
kullanicilarin  gliven algisim1  artirarak rezervasyon kararlarint  olumlu ydnde
etkiledigini ortaya koymustur [1]. Dolayisiyla, gorsel kalite yalnizca kullanici
deneyimini degil, ayn1 zamanda miilkiin ticari degerine ve satis basarisina dogrudan

etki eden ¢ok boyutlu bir unsur haline gelmistir.

1.2. Literatiir Arastirmalar

1.2.1. Gorsel kalite degerlendirmesi calismalar:

Literatiirdeki pek ¢ok calisma, manuel gorsel kalite kontrol stire¢lerinin biiyiik 6l¢ekli
platformlar icin siirdiiriilemez oldugunu ve otomatik sistemlerin gelistirilmesine
duyulan ihtiyaci vurgulamaktadir. Son yillarda yapay zeka ve 6zellikle derin 6grenme
(deep learning) teknikleri, gorsel verilerin degerlendirilmesinde etkin araglar haline
gelmistir. Evrisimli sinir aglar1 (CNN), gorsellerdeki karmasik oriintiileri 6grenebilme
kabiliyetiyle bircok gorsel siniflandirma probleminde basarili sonuglar ortaya

koymustur [3-5].



Mai ¢aligmasinda, fotograf kalitesini degerlendirmek i¢in derin 6grenme ve geleneksel
gorsel ozellikler kullanarak, kullanicilarin bir fotografi nasil degerlendirdigini tahmin
etmek amaciyla regresyon yontemini kullanmistir [6]. Arastirma, fotograf kalitesini
subjektif degerlendirmelerle ve istatiksel verilerle modelleyerek, gorsel estetik ve
kaliteyi tahmin etmede yenilik¢i bir yaklasim sunmustur. Calisma, fotografin kalite
degerlendirmesini yalnizca diisiik ya da yiiksek kaliteyle siniflandirmaktan daha 6teye
tasimis ve gorsel kalite algisini kullanici gruplarina gore nasil tahmin edebilecegimizi
gostermistir. Bununla birlikte, calismanin sinirliliklar1 arasinda, bazi fotograf
tiirlerinin subjektif degerlendirilmesinin zor oldugu ve veri setinin sinirlt olmas1 gibi
unsurlar yer almaktadir. Bu tezde de benzer sekilde, gorsel kalite tizerine yapilan diger
caligmalarla kiyaslandiginda, daha genis kalite ol¢iitleri ve derinlemesine analizler

kullanilacaktir.

Cakir ve Sofu, gorsel kalite degerlendirmesi (IQA) alaninda derin 6grenme tabanl
ozellik ¢ikarimi yontemini gelistirmistir [7]. Calismada, geleneksel elle yapilmis
Ozellik ¢ikarim teknikleri yerine, onceden egitilmis derin sinir aglar1 (DNN)
kullanilarak otomatik 06zellik ¢ikarimi yapilmistir. Bu yontem, gorsellerden
ozelliklerin c¢ikarilmasint ve bu Ozelliklerin subjektif puanlarla eslestirilmesini
amaclamaktadir. Calisma, derin 6grenme mimarilerinin genelleme kapasitesinden
faydalanarak IQA problemini ¢ézmekte basarili sonuglar elde etmistir. Ancak, bu
calisma yalmizca Ozellik ¢ikarimi ve havuzlama asamalarina odaklanirken, gorsel
algilama ve kullanici etkilesimi gibi subjektif faktorlere odaklanmamaktadir. Bu tezde
ise, gorsel kalite degerlendirmesinde hem teknik 6l¢iitler hem de kullanici algisi gibi

daha fazla kalite faktorii ele alinarak daha kapsamli bir degerlendirme yapilacaktir.

Lin, Jin ve Yang ¢aligmasinda, derin konvoliisyonel sinir aglar1 (CNN) kullanarak
gorsellerin siniflandirilmasini daha etkili hale getirmek amaciyla bir ¢ift siitunlu ag
yapist Oonermistir [8]. Bu yaklasimda, her bir gorselin yerel ve kiiresel temsilleri iki
paralel siitunda islenerek daha verimli sonuglar elde edilmistir. Cift siitunlu yapinin
her iki siitunu, gorsel temsillerin daha ayrintili 6grenilmesi i¢in tam baglantili
katmanlar ile birlesmistir. Calisma, bu derin 6grenme yaklasiminin diger geleneksel
siniflandirma yontemlerine kiyasla daha yiiksek dogruluk sagladigin1 gostermistir.
Ancak, caligmanin sinirlilig, yalnizea gorsel 6zelliklerin teknik analizini yapmasi ve

gorsel alg1 ya da kullanict etkilesimi gibi subjektif faktorlere odaklanmamasidir. Bu



tezde ise, gorsel kaliteyi hem teknik hem de subjektif faktorleri birlestirerek ele alacak

sekilde daha kapsamli bir degerlendirme yapilacaktir.

Daryanavard Chounchenani ve arkadaslari, gorsel estetik kalite degerlendirmesi
(IAQA) alaninda derin 6grenme yaklagimlarini inceleyen kapsamli bir literatiir
calismast sunmuslardir [9]. Calisma, derin 6grenme tabanli IAQA modellerini giris,
siire¢ ve ¢1kt1 asamalar1 {izerinden {i¢ ana fazda ele alir. Ozellikle, gériintiilerin estetik
kalitesinin degerlendirilmesinde, giris asamasi verinin se¢iminden ve on isleme
adimlarindan olusmakta olup, burada hem genel hem de goreve 6zgii metodolojiler
kullanilarak farkli veri setleri se¢ilmistir. Islem asamasinda, CNN mimarileri ve
ozellik ¢ikarimi yontemleri gibi ag yapilan tartisilmig, sonrasinda ¢ikti asamasi ile
estetik skorlamasi ve dagilimlarina yonelik ¢esitli metrikler ele alinmistir. Ayrica,
arastirma g¢evresel faktorlerin estetik iizerine etkilerini de vurgulayarak, bu alandaki

zorluklar ve gelecekteki aragtirmalar igin 6neriler sunmustur.

Liang ve Xue ¢alismasinda, derin 6grenme tabanli 6zellik ¢ikarimi ve goriintii kalitesi
degerlendirmesi tizerine énemli bir model gelistirmistir [10]. Bu ¢aligmada, goriintii
ozellikleri, VGG16 ag yapisi kullanilarak derin 6grenme yontemiyle ¢ikarilmistir ve
bu ozellikler, gorsel algilama 6zellikleriyle birlestirilerek daha dogru kalite skorlar
elde edilmistir. Goriintii siniflandirma, geleneksel yontemlere kiyasla 6nemli bir
dogruluk artis1 saglanarak test edilmistir. Ayrica, gorsel kalite degerlendirmesi icin
Onerilen derin ve s1g Ozelliklerin birlesimi yontemi, farkli bozulma tiirleriyle test
edilerek, bu tiir sistemlerin sagladigi iyilesme performanslarini ortaya koymustur.
Calisma, gorsel kalite degerlendirme siire¢lerinde daha kapsamli, daha dogru ve

genellestirilebilir sonuglar elde edilmesine katki saglamaktadir.

Bouzerdoum, Havstad ve Beghdadi ¢alismasinda, gorsel kalite degerlendirmesi i¢in
sinir aglar1 tabanli bir yaklagim 6nermistir [11]. Bu ¢alisma, gorsellerin ortalama goriis
puanint (MOS) tahmin etmek i¢in, derin 6grenme yontemlerini kullanarak gorsel
Ozelliklerin ¢ikarilmasina odaklanmistir. Calisma, 352 JPEG ve JPEG2000
sikistirilmis gorseli kullanarak, gorsel kaliteyi ongdrmede yapay sinir aglarinin yiiksek
dogruluk sagladigin1 gostermistir. Ayrica, arastirmada derin O0grenme aglar
kullanilarak, gorsellerin insan algisina yakin kalite Olgiitleriyle degerlendirilmesi
yapilmistir. Bununla birlikte, calisma yalnizca goriintiilerin teknik 6zelliklerine

odaklanirken, kullanici algis1 ve gorsel estetik gibi diger faktorleri kapsamamaktadir.



Bu tezde ise, teknik Olgiitlerle birlikte gorsel algi da dikkate alinarak kapsamli bir

degerlendirme yapilacaktir.

Bianco ve arkadaslari, derin Ogrenme tabanli bir yoOntemle gorsel kalite
degerlendirmesi yapmistir [12]. Calismalarinda, Onceden egitilmis bir CNN'den
cikarilan Ozelliklerin gorsel kalite ile iligkilendirilmesi hedeflenmistir. Yontem,
goriintiilerin alt bolgelerindeki kaliteyi tahmin etmek i¢in ortalama havuzlama yontemi
kullanarak cesitli CNN yapilarimi incelemistir. DeepBIQ adi verilen bu yontem,
yapilan denemelerde, insan degerlendirmeleri ile yiiksek uyum sagladigi ve mevcut
yontemleri geride biraktig1 gdsterilmistir. Bununla birlikte, bu ¢alisma sadece genel
kalite degerlendirmesini degil, gorsel bozulmalarin etkilerini de hesaba katarak daha
kapsaml1 bir kalite tahmini yapilmasini saglamistir. Bu tezde ise, ayni zamanda
kullanict algis1 ve derin 6grenme yontemleriyle kalite tespiti yapilarak daha sistematik

bir degerlendirme yapilmaktadir.

Feng ve arkadaslari, karmasik veri setlerini kullanarak, gorsel kalite degerlendirmesi
icin monotonic bir yapay sinir ag1 modeli gelistirmistir [13]. Bu model, farkli veri
setlerinin kalite anotasyonlarini uyumlu hale getirmek i¢in kullanilmakta olup, her bir
veri seti i¢in gorsel kaliteyi dogru sekilde tahmin etmek adina dataset-specific quality
transformers kullanmaktadir. Model, derin Ogrenme tabanli 6zellik c¢ikarimin
kullanarak gorsellerin perseptiiel kalitesini tahmin etmekte ve ardindan, gorsel kaliteyi
gorsel bozulma oranlarma gore siralamaktadir. Sonuglar, dnerilen modelin, mevcut
gorsel kalite degerlendirmesi yontemleri ile karsilastirildiginda daha iyi performans
sergiledigini gostermektedir. Calisma, gorsel kalite degerlendirmesi igin veri seti
cesitliligiyle ¢alisan derin 6grenme tabanli bir yontem gelistirilmesi gerektigine dikkat
cekmektedir. Bu tezde de benzer sekilde, gorsel kaliteyi tahmin etmek i¢in derin

O0grenme yontemlerine dayali gorsel analiz kullanilacaktir.

Li ve arkadaglari, derin konvoliisyonel sinir aglar1 (CNN) kullanarak gorsel kalite
degerlendirmesi yapmuislardir [14]. Calismalarinda, gorsel kaliteyi belirlemek
amaciyla derin Ogrenme tabanli ag yapilart kullanilmig ve goriintiilerin kalite
tahminlerini yaparken, CNN tabanli 6zellik ¢ikarim teknikleri uygulanmigtir. Calisma,
farkli bozulma tiirleriyle gorselleri test ederek, derin O0grenme yoOntemlerinin,
geleneksel yontemlere kiyasla daha yiiksek dogruluk sagladigini gdstermektedir.
Ayrica, arastirma, gorsel kaliteyi siniflandirirken 6zellik ¢ikarimi ve havuzlama

adimlarimi kullanarak, bu tiir sistemlerin sagladig1 iyilesme performanslarini da
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vurgulamaktadir. Bu tezde ise, ayn1 zamanda gorsel kaliteyi degerlendirmek i¢in derin
ogrenme ile birlikte kullanici algis1 gibi daha fazla faktér g6z Oniinde

bulundurulacaktir.

1.2.2. Emlak fotograflar iizerine yapilan calismalar

Kang ve arkadaslari, diisiik kaliteli emlak fotograflarinin siniflandirilmasina yonelik
derin 6grenme tabanli bir yaklasim gelistirmistir [15]. Calismalarinda, kullanicilar
tarafindan yiiklenen fotograflarin kalite diizeylerini otomatik olarak belirlemek
amaciyla ozellestirilmis bir CNN mimarisi tasarlanmigtir. Bu yapi, goriintii netligi,
parlaklik, kontrast gibi temel kalite 6lgiitlerine dayali olarak egitilmis ve siniflandirma
basaris1 %85’in {lizerinde raporlanmistir. Arastirmacilar, sistemin ozellikle biiyiik
Olgekli emlak platformlarinda manuel moderasyon ihtiyacini azaltabilecegini
vurgulamiglardir. Ancak model, transfer 6grenme yerine sifirdan (from scratch)
egitilmis olup, farkli mimari yapilarin kiyaslanmasina yonelik bir analiz
yapilmamistir. Bu ¢alismada ise farkli CNN mimarilerinin (MobileNetV2, ResNet18
ve EfficientNetB1) karsilastirmali olarak test edilmesiyle, hangi yapinin emlak
gorsellerinde daha iyi performans sundugu ortaya konmustur. Ayrica bu tez
calismasinda transfer 6grenme yaklasimi kullanilarak modelin daha kisa siirede ve

daha az veriyle yiiksek dogrulukla 6grenmesi saglanmistir.

Kumari, Maan ve Dhiraj calismasinda, emlak verilerindeki fotograflarin dogru sekilde
siiflandirilabilmesi i¢in derin 6grenme tabanli bir yaklasim kullanmiglardir [16].
Calismada, evin farkli boliimlerine ait fotograflarin siniflandirilabilmesi igcin CNN
mimarisi kullanilmistir. Bu smiflandirma algoritmasi, fotograflarin kalitesini
tyilestirmek amaciyla kontrast sinirlt adaptif histogram esitlemesi (CLAHE) 6n isleme
teknigi ile desteklenmistir. Arastirma, kullanilan CNN tabanlt mimarinin geleneksel
yontemlere kiyasla daha yiiksek dogruluk oranlar1 sagladigimi ortaya koymustur.
Calismanin smirliligl, yalmizca gorsel kaliteyi artirmaya yonelik kullanilan bir
yontemle simirli kalmasi ve kullanici etkilesimi ya da gorsel algi gibi subjektif
faktorlerin analiz edilmemesidir. Bu tezde ise, gorsel kalite degerlendirmeleri yalnizca
teknik Olciitlerle degil, ayn1 zamanda kullanic1 algis1 gibi daha genis Olglitlerle

yapilacaktir.

Kiyota calismasinda, derin 6grenme teknolojilerinin gorsel kalite degerlendirmesi
(IQA) iizerindeki etkisini incelemistir [17]. Calismada, emlak fotograflarinin derin

O0grenme tabanli siniflandirilmasi kullanilarak, fotograflarin kalite 1yilestirme
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stirecinde nasil degerlendirilebilecegi ele alinmistir. Gorsel isleme teknolojilerinin,
derin Ogrenme ile birleserek, emlak fotograflarinin smiflandirma dogrulugunu
artirmasi saglanmistir. Calismada ayrica, floorplan (kat plani) goriintiileriyle birlikte
gorsel analiz yapilarak, gorsel bilgilerin akademik topluluklara veri seti olarak
saglanmas1 gerektigi vurgulanmistir. Ancak c¢alisma, gorsel algilama ve kullanici
etkilesimi gibi subjektif faktorlere odaklanmamis ve yalnizca gorsel isleme
yontemlerine dayanmustir. Bu tezde ise, gorsel kalite degerlendirmesi, yalnizca teknik
faktorlerle degil, ayn1 zamanda kullanici algis1 gibi daha kapsamli faktorlerle birlikte

ele alinacaktir.

Florea ve arkadaslari, emlak verilerindeki gorsellerin otomatik analizini yaparak, bu
verilerin geri getirilmesi ve smiflandirilmas: siireglerine katki saglamislardir [18].
Calismalarinda, gorsel ozellik ¢ikarimi kullanarak, emlak ilanlarinda yer alan
gorsellerin cvasi-duplicate (yaklagik kopya) olarak tanimlanan goriintiilerini izole
etme amaciyla 6zellik tabanli analiz yontemleri gelistirilmistir. Gorsel etiketleme ve
gorsel benzerlik 6l¢iimii gibi konularda derin 6grenme tabanli yontemlerin etkinligini
degerlendirmistir. Ayrica, bu ¢alismada emlak fotograflarinin daha verimli bir sekilde
siiflandirilabilmesi icin etiketleme ve gorsel tanima teknolojilerinin kullanilmast
gerektigi vurgulanmistir. Bu tezde de benzer sekilde, gorsel analiz ve gorsel benzerlik

tespiti konularinda derin 6grenme yontemlerinin kullanimi ele alinacaktir.

Literatiirde incelenen c¢aligmalarin biiyiik ¢cogunlugunda kullanilan veri kiimelerine
iliskin detayli bilgi verilmedigi goriilmektedir. Sadece Bouzerdoum ve arkadaslari
[11] calismasinda, 352 adet JPEG/JPEG2000 formatinda gorselin kullanildigi agikca
belirtilmistir. Ayrica Kang ve arkadaslar1 [15] ¢alismasinda ise, kullanicilar tarafindan
yiiklenen emlak fotograflariin kullanildig: ifade edilmistir. Diger ¢aligmalarda ise
veri kiimesi bilgisi ya hi¢ verilmemis ya da “kendi derlenen gorseller” veya “cesitli
karmasik veri setleri” gibi genel ifadelerle gecilmistir. Bu durum, calismalarin
yontemlerinin karsilastirilabilirligini  kisitlamakta ve sonuglarin genellenebilirligi
lizerinde belirsizlik yaratmaktadir. Literatiir arastirmalart  bu  ¢ercevede
degerlendirildiginde, ¢aligmamizin 6zgilinligii ve katkist daha agik bir sekilde ortaya

konmaktadir.



1.3. Calismanin Amaci ve Katkisi

Bu tez calismasimin temel amaci, emlak ilan platformlarina yiiklenen gorsellerin
kalitesini derin 6grenme modelleri araciligiyla degerlendirmek ve diisiik kaliteli
gorsellerin otomatik olarak ayiklanmasini saglayacak bir smiflandirma sistemi
gelistirmektir. Bu dogrultuda, yaygin kullanimi ve mimari ¢esitliligi ile bilinen
MobileNetV2 [3], ResNet18 [4] ve EfficientNetB1 [5] mimarileri secilerek detayl bir
karsilagtirmali analiz gergeklestirilmistir. Modeller, ayni veri seti lizerinde egitilmis ve

cesitli performans metrikleri kullanilarak degerlendirilmistir.

Calismada kullanilan veri seti, Tiirkiye’deki biiyiik bir emlak ilan platformundan
toplanmis ve ger¢ek kullanicilar tarafindan yiiklenen 6.330 emlak gorselinden
olusmaktadir. Gorseller, kalite kriterleri dogrultusunda manuel olarak etiketlenmis ve
bu yoOniiyle caligmaya o0zgiinliik kazandirilmistir. Literatiirde gorsel kalite
degerlendirmesi tizerine yapilan calismalar genellikle genel goriintii estetigine
odaklanirken, bu ¢alismada emlak baglamina 6zgii bir uygulama gerceklestirilmistir.
Ayrica, elde edilen en basarili modelin sadelestirilmis bir versiyonu gelistirilerek,

sistemin ger¢cek zamanli uygulamalara entegrasyonu test edilmistir.

MobileNetV2 modeli, diisiik hesaplama maliyeti ve hafif yapisi sayesinde mobil
sistemlere entegre edilebilirligi ile 6ne ¢ikarken; ResNetl8, derin yapisi sayesinde
karmasik gorsel oOriintiileri basarili sekilde Ogrenebilmesiyle tercih edilmistir.
EfficientNetB1 ise dogruluk ve verimlilik arasinda optimal denge kurmasi nedeniyle

calismaya dahil edilmistir.

Tim bu yonleriyle ¢calisma, hem akademik hem de sektorel acidan katki sunmay1
hedeflemekte; gercek veri seti, derin 6grenme temelli degerlendirme siireci ve

uygulamaya doniik model Onerisiyle literatiirdeki benzer ¢alismalardan ayrigsmaktadir.

Takip eden boliimlerde veri setinin yapisi, modellerin egitimi, deneysel siire¢ ve elde

edilen sonuglar detayli olarak sunulacaktir






2. YONTEM

2.1. Veri Seti

Bu ¢alismada kullanilan veri seti, Tiirkiye’de aktif olarak faaliyet gosteren, yiiksek
hacimli bir emlak ilan platformundan toplanmistir. Veri kiimesi, platform kullanicilari
tarafindan sisteme yiiklenen toplam 6.330 adet emlak fotografindan olusmaktadir.
Fotograflar, herhangi bir 6n filtreleme uygulanmaksizin rastgele segilerek alinmis, bu

sayede saha kosullarindaki ger¢ek kullanic1 davranislart dogrudan yansitilmistir.

Veri seti, ilgili emlak platformundan gerekli izinler alinarak elde edilmistir. Calismada
yer alan veriler, kullanicilar tarafindan paylasilan ancak kisisel bilgi icermeyen
gorsellerden olusmaktadir. Bu veriler yalnizca bu ¢aligmada model egitimi ve
performans degerlendirme stirecinde kullanilmis olup, gorseller dogrudan higbir

sekilde calisma kapsaminda paylasilmamaistir.

Veri setindeki tiim gorseller kalite diizeyine gére manuel olarak etiketlenmis ve iki ana
kategoriye ayrilmistir: “Good” (Iyi) ve “Bad” (Kotii). Degerlendirme siirecinde
goriintli netligi, 151k dengesi, ¢oziiniirlik seviyesi ve dikkat dagitict unsurlarin (6rnegin

watermark, logo veya yazi gibi) varligi gibi Olgiitler dikkate alinmastir.

“Good” smnifinda yer alan fotograflar net, dengeli 1siklandirilmis ve profesyonel
goriinim tagiyan gorselleri igerirken; “Bad” kategorisindeki gorseller genellikle
bulanik, asir1 karanlik ya da aydinlik, diisiik ¢oziiniirliiklii veya tizerinde dikkat dagitan

logolar ve yazilar barindiran 6rneklerden olusmaktadir.

Etiketleme islemi, aragtirmaci ve emlak platformu ¢alisanlarinin katkilariyla yapilmis
olup, degerlendirmelerin 6znel olma riski en aza indirgenmistir. Gelecekteki
calismalarda, daha fazla etiketleyici katilimci ile etiketleme siirecinin ¢esitlendirilmesi
veya oy cokluguna dayali sistemlerin kullanilmasi onerilmektedir. Sinif bazli 6rnek

dagilim Tablo 2.1°de sunulmustur.



Tablo 2.1. Veri setinin sinif dagilima.

Sif Tanim Gortinti Sayis1

Good Net, 151k dengesi saglanmis, watermark veya 3165

logo icermeyen gorseller

Bad Bulanik, asir1 karanlik veya aydinlik, watermark 3165

veya logo iceren gorseller

Veri seti, modelin performansini1 degerlendirmek amaciyla egitim, dogrulama ve test
olmak iizere ii¢ alt kiimeye ayrilmistir. Bu ayrim yapilirken, literatiirde yaygin olarak
kullanilan %70 egitim, %10 dogrulama ve %20 test oranlarina yakin bir dagilim tercih

edilmistir. Bu kiimelere iliskin sayisal dagilim Tablo 2.2’de sunulmaktadir.

Tablo 2.2. Veri setinin kiime dagilima.

Bolim Gorunti Sayisi Yiizdelik Dagilim (%)
Egitim 4.446 70%
Dogrulama 628 10%
Test 1256 20%

Egitim kiimesi, modelin temel Oriintiileri 6grenmesi i¢in kullanilirken; dogrulama
kiimesi, hiperparametre optimizasyonu ve asir1 6grenme risklerinin kontrolii amaciyla
kullanilmigtir. Test kiimesi ise egitim silirecinden tamamen bagimsiz tutularak,
modelin gercek diinya verileri tizerindeki genellenebilir basarisini degerlendirmek i¢in

ayrilmigtir.

Bu yapimin sagladigi kontrollii ayrim sayesinde, modelin hem 6grenme siirecindeki
gelisimi hem de dis veri iizerindeki performansi ayri ayri izlenebilmekte, boylece

gelistirilen sistemin giivenilirligi daha sistematik sekilde dlgiilebilmektedir.

Veri setinin manuel olarak etiketlenmis olmasi, etiketleme kriterlerinin istikrarl
bicimde uygulanmasina olanak saglamistir. Etiketleme siirecinde kullanilan kalite
Olciitlerinin onceden tanimlanmasi1 ve tutarli bir sekilde uygulanmasi, veri

biitiinliiglinti destekleyen dnemli bir etkendir. Siirecin arastirmaci ve emlak platformu
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calisanlar1 tarafindan yiritilmesi, degerlendirmelerin 6znel risklerini minimize
etmistir. Belirlenen kriterlerin sistematik olarak takip edilmesi, siniflandirma

dogrulugunu desteklemis ve model egitimi i¢in glivenilir bir temel olusturmustur.

Veri setindeki gorsellerin siniflandirma kriterlerini daha iyi agiklayabilmek amaciyla,
“Good” ve “Bad” siniflarina benzer 6zellikler tasiyan temsili 6rnekler Sekil 2.1°de
sunulmustur. Sol tarafta yer alan gorseller; netlik, dengeli 1s1klandirma ve temiz igerik
gibi ozellikleriyle “Good” smifinin karakteristiklerini yansitirken, sag taraftaki
ornekler ise bulaniklik, 151k sorunu veya dikkat dagitic1 unsurlar gibi niteliklerle “Bad”

siifinin genel 6zelliklerini temsil etmektedir.

Bu gorseller, siiflandirma olgiitlerinin kavramsal olarak anlagilmasini desteklemek

amactyla kullanilmis olup, veri setinden alinmamastir.

HONg

Good Bad

Sekil 2.1. Veri seti 6rnek goriintiileri.

2.2. Veri On isleme

Calismada kullanilan emlak gorselleri, derin 6grenme modellerinin girig boyutlarina
uygun hale getirilerek islenmistir. Ik olarak tiim gorseller, egitimde kullamlan
mimarilerle uyumlu olacak sekilde 224x224 piksel boyutuna yeniden
Olceklendirilmistir. Ardindan, piksel degerleri O ile 255 araligindan [0,1] araligina
normalize edilerek modelin Ogrenme siirecine katki saglayacak bigimde
doniistiiriilmiistiir. Bu tlir gorlintii boyutlandirma ve normalizasyon islemleri, derin
Ogrenme tabanli gorsel kalite siniflandirmalarinda yaygin olarak kullanilmakta olup,

model performansini artiran temel 6n isleme adimlarindandir [19].
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Modelin genelleme yetenegini artirmak ve asir1 6grenme (overfitting) riskini azaltmak
amaciyla, egitim asamasinda cesitli veri artirma (data augmentation) teknikleri
uygulanmistir. Bu kapsamda kullanilan yOntemler arasinda rastgele dondiirme,
parlaklik diizeyinin degistirilmesi, kirpma (cropping) ve yatay aynalama (horizontal

flipping) gibi yaygin yaklasimlar yer almaktadir.

Ancak gercgeklestirilen deneysel gozlemler, bu tekniklerin test veri seti lizerindeki
model bagsarimina anlamli bir katki saglamadigini ortaya koymustur. Veri artirma
islemi modelin egitim sirasinda daha cesitli 6rneklerle karsilagmasina neden olmussa
da, test asamasindaki dogruluk, AUC ve kayip (loss) degerlerinde kayda deger bir
tyilesme gozlenmemistir. Bu sonuglar, veri setinin zaten dogal olarak yeterince ¢esitli
olmas1 ve kullanilan derin 6grenme modellerinin belirli tiirdeki doniisiimlere karsi
duyarsiz kalabilmesi gibi olasiliklarla agiklanabilir. Ayrica, veri artirma
uygulandiginda egitim silirecinin uzadigi ve hesaplama maliyetinin arttigi da

gozlemlenmistir.

Asagida sunulan Tablo 2.3, veri artirma tekniklerinin uygulanip uygulanmamasi
durumunda modellerin test veri seti iizerindeki performans karsilagtirmalarin
icermektedir. MobileNetV2, ResNetl8 ve EfficientNetB1 mimarileri i¢in dogruluk
(%), AUC ve kayip (loss) degerleri ayr1 ayri raporlanmistir.

Tablo 2.3. Veri artirmanin test verisi tizerindeki model performansina etkisi.

Veri Artrma Uygulanmadi Veri Artirma Uygulandi
Model
Dogruluk  AUC Kaylp  Dogruluk  AUC Kayip
(%) (Loss) (%) (Loss)
MobileNetV2 89.17 0.9435  0.2720 89.33  0.9427 0.2702
ResNet18 8590 0.9271 0.3356 86.14 0.9290  0.3325
EfficientNetB1 86.38  0.9206  0.3373 86.06 09199  0.3342

Tablo, veri artirmanin bazi modellerde kiiclik degisiklikler yarattigin1 gosterse de,
genel anlamda test performansinda anlamli bir iyilesme saglamadigin1 ve egitim
stiresine ek ylik getirdigini ortaya koymaktadir. Bu nedenle, performansa olumlu bir

katki sunmadigi tespit edilen veri artirma teknikleri egitim siirecinden ¢ikarilmigtir.

12



2.3. Kullanilan Modeller

Bu ¢alismada, emlak ilanlarinda kullanilan gorsellerin kalite diizeyini belirleyebilmek
amaciyla ii¢ farkli derin 6grenme tabanli mimari tercih edilmistir: MobileNetV2,
ResNet18 ve EfficientNetB1. Bu modellerin se¢ilme gerekgesi; farkli mimari yapilar,
parametre boyutlar1 ve hesaplama gereksinimleri agisindan gesitlilik sunmalaridir.

Tablo 2.4’te bu mimarilerin temel 6zellikleri ve sagladigi avantajlar 6zetlenmistir.

Tablo 2.4. Kullanilan derin 6grenme modelleri.

Model Ozellikleri Avantajlari

MobileNetV2 Hafif yapi, diisiik parametre sayist Mobil ve diisiik gii¢ gerektiren

uygulamalara uygun

ResNet18 Derin ag yapisi, daha yiiksek Karmasik desenleri tanima

parametre sayisi basarisi yliksek

EfficientNetBl ~ Model boyutu ile dogruluk arasinda  Daha diisiik hesaplama maliyeti
en iyi denge ile yiiksek dogruluk

MobileNetV2, diisiik parametre sayis1 ve hafif yapisiyla 6zellikle mobil ve gomiili
sistemlerde tercih edilen mimariler arasinda yer almaktadir [3]. Bu model, sinirlt
donanim kaynaklarinda yiiksek hiz ve yeterli dogruluk saglamasi nedeniyle bu
calismada degerlendirilmistir. Mimarisi, standart konvoliisyonlarin yerine daha az
hesaplama gerektiren derin ayrilabilir konvoliisyonlar ve ters artik bloklar iizerine
kuruludur. Bu yap1, hem parametre sayisin diisiiriir hem de dogruluk kaybini en aza
indirir.

ResNet18, daha derin katman yapisina sahip olmasi sayesinde gorsellerdeki karmasik
Ortintiileri tanimada etkin bir performans sunmaktadir [4]. Art arda gelen katmanlarda
bilgi kaybini azaltan ve 6grenmeyi kolaylastiran artik baglanti (atlama baglantisi)
yapisi sayesinde yiiksek dogruluk oranlarina ulagsabilmektedir. Bu mimari, daha derin
aglarda ortaya c¢ikan kaybolan gradyan (vanishing gradient) problemini ¢6zmek

amactyla gelistirilmistir.

EfficientNetB1, parametrik verimlilik agisindan 6ne ¢ikan bir mimaridir. Model
boyutu, islem siiresi ve dogruluk orani arasinda en iyi dengeyi kurmay1 amaglar [5].

Bunu, genislik, derinlik ve ¢oziiniirliik boyutlarinda eszamanli olarak 6l¢cekleme yapan
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birlesik dlgekleme stratejisi ile gergeklestirir. Ayrica, mimarisinde yer alan sikistirma
ve uyarma bloklar1 sayesinde daha iyi Ozellik haritalar1 6grenir ve daha az

parametreyle yiiksek dogruluk saglar.

Bu ii¢ model, egitim siireclerinde ayni veri seti ve parametre yapisiyla egitilerek
karsilastirmali sekilde degerlendirilmistir. Elde edilen sonuclar, boliim 3’te detayl

bi¢gimde sunulmaktadir.

2.4. Model Egitimi

Bu ¢aligmada kullanilan tiim derin 6grenme modelleri, ayn1 hiperparametre ayarlari
altinda egitilmistir. Bdylece modeller arasinda adil ve karsilagtirilabilir bir
degerlendirme yapilmasi amaglanmistir. Asagida sunulan Tablo 2.5, egitim silirecinde

kullanilan ortak hiperparametreleri 6zetlemektedir.

Tablo 2.5. Model egitimi sirasinda kullanilan ortak hiperparametreler.

Parametre Deger
Optimizasyon Algoritmasi Adam
Ogrenme Orani 0.0001
Batch Size 64
Epoch Sayisi 50
Kayip Fonksiyonu Binary Cross-Entropy

Model egitimi sirasinda dogruluk (accuracy) ve kayip (loss) metrikleri epok bazinda
stirekli olarak izlenmis ve erken durdurma (early stopping) teknigi uygulanmistir. Bu
yaklasim, modelin egitim verisine asir1 uyum gostermesini (asir1 grenme / overfitting)

Oonlemek amaciyla tercih edilmistir.

Erken durdurma mekanizmasi dogrulama verisinde iyilesme go6zlemlenmedigi
durumlarda modelin egitiminin otomatik olarak sonlandirilmasini saglayarak, gereksiz

hesaplama maliyetini azaltir ve genelleme performansini korur.

Egitim siirecinde MobileNetV2 modeli, diger mimarilere kiyasla daha hizli bir

O0grenme egrisi gostermistir. Bu modelde dogruluk degeri erken epoklarda hizla
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yiikselmis ve dogrulama kaybi sabitlenmeye bagladiginda 14. epokta egitim

durdurulmustur.

Asagida sunulan Sekil 2.2 ve Sekil 2.3, her bir modelin egitim siireci boyunca dogruluk

(accuracy) ve kayip (loss) degerlerinin epok bazinda degisimini gostermektedir.

Egitim Dogrulugu Karsilastirmasi
—e— MobileNetv2
—e— ResNetl8
0.92 —e— EfficientNetB1
0.91}
0.90
pus
o))
=
2 0.89
o)
o
a
£ 0.88
=
L‘U-‘\
0.87
0.86
0.85
0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5 20.0
Epoklar
Sekil 2.2. Egitim dogrulugu karsilastirmasi.
Egitim Kayip Karsilastirmasi
—e— MobileNetV2
—e— ResNetl8
0.50F —e— EfficientNetB1
0.45}
o 040t
>
]
¥
E 035
s}
18}
0.30F
0.25}F
0.20}
0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5 20.0
Epoklar

Sekil 2.3. Egitim kayip karsilastirmas.

Sekil 2.2 incelendiginde, MobileNetV2 modelinin erken epoklardan itibaren daha hizl

bir dogruluk artis1 gosterdigi ve 10. epok sonrasinda nispeten sabit bir egri ¢izdigi
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gozlemlenmektedir. ResNet18 ve EfficientNetB1 modelleri ise dogruluk degerlerini
daha kademeli olarak artirmistir. Sekil 2.3’te ise MobileNetV2'nin egitim kaybinin
daha hizli diistiigii ve siire¢ boyunca daha diisiik seviyelerde seyrettigi goriilmektedir.
Diger modellerde ise kayip degerlerinin daha yavas azaldig1 ve belirli epoklarda
dalgalanmalar gosterdigi dikkat cekmektedir. Bu grafikler, her modelin egitim verisi

tizerindeki 6grenme dinamiklerini gorsel olarak karsilastirma imkani sunmaktadir.

2.5. Degerlendirme Metrikleri

Derin 6grenme modellerinin siiflandirma basarisini yalnizca genel dogruluk orantyla
degerlendirmek, 6zellikle dengesiz ya da farkli simiflar arasinda 6nemli ayrimlar olan
veri kiimelerinde yetersiz kalabilmektedir. Bu nedenle, her bir modelin performansini

daha ayrintili bir bigimde degerlendirebilmek adina ¢esitli metrikler kullanilmistir.

Bu boéliimde, ¢alismada kullanilan degerlendirme metrikleri kisa ve anlagilir bigimde
aciklanmistir. Her bir metrigin neyi Ol¢tiigli, nasil yorumlandigi ve model
degerlendirmesindeki Onemi oOzgiin ifadelerle sunulmustur. Bdylece ilerleyen
boliimlerde yapilacak karsilastirmalar i¢in kavramsal bir temel olusturulmasi

hedeflenmistir.

2.5.1. Dogruluk (accuracy)

Dogruluk, modelin siniflandirma gorevindeki genel basarisini yiizdesel olarak ifade
eden temel oOlgiitlerden biridir. Modelin dogru tahmin ettigi tim orneklerin, toplam
ornek sayisina orani olarak hesaplanir. Her ne kadar sik kullanilsa da, siniflar arasinda

dengesizlik olmasi durumunda tek basina yeterli bilgi sunamayabilir.

Dogruluk = ((TP + TN))/ (TP + TN + FP + FN) (2.1)

Denklem 2.1°de kullanilan terimler sunlardir: TP (True Positive), modelin pozitif bir
ornegi dogru sekilde pozitif olarak tahmin ettigi durumlardir. TN (True Negative),
negatif bir drnegin dogru bigimde negatif olarak tahmin edilmesini ifade eder. FP
(False Positive), negatif bir 6rnegin yanlislikla pozitif olarak siniflandirilmasi; FN
(False Negative) ise pozitif bir 6rnegin hatali bicimde negatif olarak siniflandirilmasi
durumudur. Dogruluk, bu dort temel degeri kullanarak, modelin toplamda ne kadar
dogru tahmin yaptigin1 gosterir ve en yaygin kullanilan performans gostergelerinden

biridir.
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2.5.2. Kesinlik (precision)

Kesinlik, modelin pozitif sinif olarak tahmin ettigi 6rnekler icerisinde gergekten pozitif
olanlarin oranini ifade eder. Bu metrik, 6zellikle modelin hatali pozitif tahminlerinin
(false positive) ne odlgiide sinirh tutuldugunu degerlendirmek agisindan 6nemlidir.
Pozitif sinifin hedeflenmesi gereken durumlarda, yiiksek kesinlik modeli giivenilir

kilar.

Kesinlik = TP / TP + FP (2.2)

Denklem 2.2’de kullanilan TP (True Positive), modelin dogru sekilde pozitif olarak
tahmin ettigi o6rnek sayisini; FP (False Positive) ise negatif bir 6rnegin yanliglikla
pozitif olarak siiflandirilmasini ifade eder. Kesinlik, modelin pozitif tahminlerinde
ne kadar gilivenilir oldugunu ortaya koyar. Bu calismada, kesinlik metrigi test
asamasinda analiz edilmis ve modellerin yanlis pozitif iiretme egilimlerini

karsilastirmak i¢in kullanilmistir.

2.5.3. Geri cagirma (recall)

Geri ¢agirma, pozitif sinifa ait gercek orneklerin model tarafindan ne oranda dogru
sekilde tahmin edilebildigini gosterir. Yanlis negatiflerin (false negative) sayisini
minimize etmek hedeflendiginde geri cagirma 6ne ¢ikan bir basar1 6l¢iitii haline gelir.

Pozitif sinifin kapsamli sekilde yakalanmasi bu metrigin gii¢lii olmasin1 gerektirir.

Geri Cagirma = TP /TP + FN (2.3)

Denklem 2.3’te yer alan TP (True Positive), modelin dogru sekilde pozitif olarak
simiflandirdigi 6rnek sayisini; FN (False Negative) ise pozitif olan fakat model
tarafindan yanlislikla negatif tahmin edilen 6rnekleri ifade eder. Geri cagirma, modelin
gercekten pozitif olan verileri ne dl¢lide dogru ve eksiksiz yakalayabildigini gosterir.
Yiiksek geri cagirma degeri, modelin pozitif drnekleri gézden kagirma olasiliginin

diisiik oldugunu ve kapsayiciliginin gii¢lii oldugunu ortaya koyar.

2.5.4. F1 skoru

F1 skoru, kesinlik ve geri cagirma metriklerini ortak bir 6l¢ii altinda birlestiren dengeli
bir bagar1 ol¢ttiidiir. Bu iki degerin harmonik ortalamasi olarak hesaplanir. Modelin
hem isabetli hem de kapsamli sonuglar iiretmesi gereken durumlarda dogruluktan daha

gercekei bir performans gostergesi olabilir.

17



F1— Skor =2.TP / (2.TP + FP + FN) (2.4)

Denklem 2.4’te yer alan TP (True Positive), modelin dogru sekilde pozitif olarak
siiflandirdig1 6rnekleri; FP (False Positive), negatif oldugu halde yanliglikla pozitif
tahmin edilenleri; FN (False Negative) ise pozitif oldugu halde yanlislikla negatif
olarak smiflandirilan ornekleri ifade eder. F1 skoru, kesinlik ve geri ¢agirma
degerlerini birlikte degerlendirerek modelin hem isabetli hem de kapsayici sonug
liretme yetenegini yansitir. Bu calismada, gelistirilen derin 6§renme modellerinin
siniflandirma performansi yalnizca dogruluk oranina gore degil, F1 skoru ile de analiz

edilmis ve modellerin genel dengesini degerlendirmek i¢in kullanilmigtir.

2.5.5. ROC egrisi ve AUC

ROC (Receiver Operating Characteristic) egrisi, modelin farkl esik degerleri altindaki
duyarlilik (true positive rate) ve yanlis pozitif orani (false positive rate) arasindaki
iligkiyi gorsellestirir. Egri altinda kalan alan olan AUC (Area Under Curve), modelin
genel smiflandirma basarisint Ozetleyen giiclii bir metriktir. AUC degeri 1’e

yaklastikca modelin siniflar aras1 ayrim yapabilme yetenegi artmaktadir.
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3. BULGULAR VE DEGERLENDIRME

3.1. Deneysel Sonuclar

Bu calismada, emlak ilanlarinda kullanilan gorsellerin kalite diizeylerini otomatik
olarak siniflandirmak amaciyla ii¢ farkli derin 6grenme modeli (MobileNetV2,
ResNet18 ve EfficientNetB1) kullanilarak deneysel analizler gerceklestirilmistir.
Modellerin performanslari; egitim, dogrulama ve test veri kiimeleri iizerinde ¢esitli
degerlendirme metrikleri araciligiyla oOlgiilmiistiir. Uygulanan baslica performans
gostergeleri dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), geri ¢cagirma (recall), F1 skoru

ve ROC egrisi altinda toplanmastir.

Deneylerin temel amaci, bu modeller arasindan en yiiksek dogruluk ve genelleme
basarisina sahip olan1 belirleyerek, ger¢ek diinyadaki uygulamalara entegre
edilebilecek bir yap1 ortaya koymaktir. Bu dogrultuda, en basarili model kullanilarak,
gorsellerin "Yiiksek Kalite" veya "Diigiik Kalite" olarak aninda siniflandirilabildigi bir
varyasyon gelistirilmistir. Bu sistem sayesinde, bir emlak ilan platformunda
kullanicilar gorsel yiiklerken anlik kalite analizi yapilarak diistik kaliteli gorsellerin
onlenmesi hedeflenmis; bdylece kullanici deneyimi ve platform giivenilirliginin

artirilmasi amaclanmastir.

3.2. Modellerin Performans Metrikleri

Modellerin test veri seti lizerindeki performanslarina iliskin temel metrikler, asagidaki
Tablo 3.1'de 6zetlenmistir. Degerlendirme sirasinda dogruluk (accuracy), egri alt1 alan
(AUC), kesinlik (precision), geri ¢agirma (recall) ve F1 skoru olmak {izere bes farkl
Olciit kullanilmistir. Tim degerlendirmeler, 0.5 esik degeri baz alinarak

gerceklestirilmistir.



Tablo 3.1. Modellerin test verisi lizerindeki performans metrikleri

Model Dogruluk (%) AUC Precision Recall F1 Skoru

MobileNetV2 89.17 0.9435 0.9424 0.8344 0.8851
ResNet18 85.90 0.9271 0.9020 0.8057 0.8511
EfficientNetB1 86.38 0.9206 0.9271 0.7898 0.8530

Tablo 3.1°de sunulan performans ¢iktilar1 incelendiginde, MobileNetV2 modelinin
%89.17 dogruluk oran1 ve 0.9435 AUC skoru ile diger modellere kiyasla yiiksek bir
basar1 sergiledigi gozlemlenmektedir. Bununla birlikte, ResNet18 modeli %85.90
dogruluk ve 0.9271 AUC skoru ile tatmin edici bir performans ortaya koyarken,
EfficientNetB1 modeli %86.38 dogruluk oranina ve 0.9206 AUC degerine ulagmustir.
Modellerin Precision ve Recall degerleri karsilastirildiginda ise MobileNetV2
modelinin yiiksek precision (0.9424) ve dengeli recall (0.8344) skorlar1 ile dikkat
cektigi, diger modellerin ise belirli metriklerde daha diigiik oranlar sundugu
goriilmektedir. Ancak, modellerin genel basarilarinin  kesin  bir  sekilde
degerlendirilebilmesi i¢in, ilerleyen bdliimlerde ROC egrileri ve karmagiklik matrisleri

gibi ek analizler yapilacak ve bu bulgular biitiinciil bir sekilde yorumlanacaktir.

3.3. ROC Egrisi ve AUC Analizi

ROC egrileri, modellerin siniflandirma performansini farkli esik degerleri iizerinden
degerlendirmek i¢in kullanilmistir. AUC (Area Under the Curve) skorlari, modellerin
genel ayirt edici yeteneklerini sayisal olarak ifade etmektedir. Bu boliimde her bir
model icin ROC egrisi ayr1 ayr1 sunularak, performanslar1 ayrintili sekilde analiz

edilmistir.
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3.3.1. MobileNetV2 Roc Egrisi
Asagidaki Sekil 3.1'de MobileNetV2 modelinin ROC egrisi gosterilmektedir.

ROC Curve (MobileNetV2_testing)
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Sekil 3.1. MobileNetV2 ROC egrisi grafigi.

MobileNetV2 modeli, AUC degeri 0.9435 ile diger modellere kiyasla en yiiksek ayirt etme
basarisini sergilemistir. ROC egrisi neredeyse iist koseye yakin seyretmekte olup, bu durum
modelin hem diisiik yanlis pozitif oranina hem de yiiksek dogru pozitif oranina sahip oldugunu
gostermektedir. Elde edilen bu sonug, MobileNetV2'nin emlak ilan1 gorsellerinin kalitesini

yiiksek dogrulukla ayirt edebildigini ortaya koymaktadir.

3.3.2. ResNet18 Roc Egrisi
Asagidaki Sekil 3.2°de ResNet18 modelinin ROC egrisi sunulmaktadir.

ROC Curve (ResNetl8_testing)
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Sekil 3.2. ResNet18 ROC egrisi grafigi.
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ResNet18 modeli, AUC degeri 0.9271 ile MobileNetV2'nin ardindan ikinci sirada yer almistir.
ROC egrisi, dogru smiflandirma oranmnin genel olarak yiiksek oldugunu, ancak
MobileNetV2'ye kiyasla biraz daha fazla yanlis pozitif iirettigini gostermektedir. Bu durum,
ResNet18'in siniflandirma performansinda giiclii olmakla birlikte, MobileNetV2 kadar hassas

bir ayirt edicilik sunamadigint géstermektedir.

3.3.3. EfficientNetB1 Roc Egrisi
Asagidaki Sekil 3.3’te EfficientNetB1 modeline ait ROC egrisi verilmistir.

ROC Curve (EfficientNetB1 testing)
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Sekil 3.3. EfficientNetB1 ROC egrisi grafigi.

EfficientNetB1 modeli, AUC degeri 0.9206 ile ResNet18'in hemen arkasinda yer almistir. ROC
egrisinde dogru pozitif orami yiiksek olmasma karsin, diisik esik degerlerinde yanlis
siiflandirma orani nispeten artmistir. Bu sonug, modelin genel performansinin gii¢lii oldugunu

ancak siniflandirmada MobileNetV2 kadar dengeli bir basar1 sunamadigini gostermektedir.

3.4. Tahmin Dagilimi1 Analizi

Bu boliimde, her bir modelin test veri seti iizerinde yaptig1 tahminlerin dagilimi incelenmistir.
Tahmin dagilim grafikleri, modelin tahmin ettigi olasilik degerlerinin hangi araliklarda
yogunlastigini gostererek siniflandirma performansinin daha derinlemesine analiz edilmesine
olanak tanimaktadir. Bu grafikler ayn1 zamanda karar esiklerinin belirlenmesi i¢in énemli bir
referans saglamaktadir. Grafiklerde x-ekseni tahmin olasiliklarini, y-ekseni ise bu olasilikta kag

gorselin tahmin edildigini gostermektedir.

Asagidaki Sekil 3.4°de, MobileNetV2, ResNet18 ve EfficientNetB1 modellerinin test veri seti

tizerindeki tahmin dagilimi histogramlar1 gosterilmektedir. Grafiklerde "0" degeri, modelin
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gorseli "Bad" (diistik kaliteli) sinifina; "1" degeri ise "Good" (yiiksek kaliteli) sinifina atadigini

temsil etmektedir.

Prediction Distribution (MobileNetV2_testing) Prediction Distribution (ResNet18_testing)
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Sekil 3.4. Modellerin test veri seti iizerindeki tahmin dagilimlari.

Histogramlar incelendiginde, her {i¢ modelde de tahminlerin biiyiik ¢ogunlugunun 0 (Bad) ve
1 (Good) uglarinda yogunlastigi gozlemlenmistir. Bu durum, modellerin ¢ogu ornekte net
siniflandirma yapabildigini ve karar vermede yiiksek giiven sergiledigini gostermektedir.
Ayrica, tahminlerin 0.5 civarinda ¢ok az yogunluk gostermesi, modellerin kararsiz
tahminlerden kacindigini ve 6grenme siirecinde etkili bir ayrim kabiliyeti gelistirdigini ortaya

koymaktadir.

Bu analiz, esik degeri belirlenirken modellerin genel egilimini ve giliven seviyesini anlamaya
katki saglamaktadir. Tahminlerin u¢ degerlere (0 veya 1) yogunlagmasi, kullanilan 0.5 esik

degerinin optimal oldugunu desteklemektedir.

3.5. Karmasikhik Matrisi Analizi

Asagidaki Sekil 3.5, Sekil 3.6 ve Sekil 3.7°de, sirastyla modellerin test veri setindeki gercek

ve tahmin edilen degerlerini iceren karmasiklik matrisleri gosterilmistir.
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Sekil 3.5 MobileNetV2 karmasiklik matrisi.
Confusion Matrix (ResNetl8 testing)
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Sekil 3.6 ResNet18 karmasiklik matrisi.
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Confusion Matrix (EfficientNetB1_testing)
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Sekil 3.7 EfficientNetB1 karmasiklik matrisi.

Karmasiklik matrisleri incelendiginde, MobileNetV2 modelinin hem iyi (Good) hem de kétii
(Bad) kalitedeki fotograflar1 dogru siniflandirmada diger modellere gore daha basarili oldugu
gozlemlenmistir. MobileNetV2 modeli, "Good" sinifinda 628 fotograftan 596 tanesini dogru
siiflandirmis ve yalnizca 32 hata yapmistir. "Bad" sinifinda ise 628 fotograftan 524 tanesini
dogru smiflandirirken 104 yanlis simiflandirma gergeklestirmistir. ResNet18 modeli,
MobileNetV2'ye kiyasla biraz daha yiiksek hata oraniyla toplamda daha fazla yanlig
siiflandirma yapmustir. EfficientNetB1 ise 6zellikle "Bad" sinifindaki dogru tahmin sayisinin
diisiik olmasi nedeniyle diger iki modelin gerisinde kalmistir. Bu sonuglar, MobileNetV2’nin
hem diisiik kaliteli hem de yiiksek kaliteli gorselleri ayirt etmede diger modellere gére daha
dengeli bir performans sergiledigini gostermektedir. Modeller arasindaki genel basari

degerlendirmesi, takip eden boliimde ayrintili olarak ele alinacaktir.

3.6. Modellerin Genel Performans Degerlendirmesi

Bu caligmada gerceklestirilen deneysel analizler sonucunda elde edilen performans ¢iktilari,
ROC egrileri ve karmagiklik matrisi incelemeleri dogrultusunda, MobileNetV2 modelinin diger
iki modele kiyasla daha tstiin bir genel basar1 gosterdigi belirlenmistir. Tablo 7°de sunulan
dogruluk, kesinlik, geri ¢agirma ve F1 skoru degerleri MobileNetV2'nin dengeli ve giiclii bir
performans sergiledigini ortaya koyarken, ROC egrisi analizlerinde de bu modelin daha ytiksek

AUC skoruna ulastigt goézlemlenmistir. Ayrica karmagiklik matrislerinin incelenmesi,
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MobileNetV2'nin hem iyi hem de kotii kalitedeki gorselleri dogru smiflandirma konusunda

diger modellere gore daha diisiik hata oranlarina sahip oldugunu desteklemektedir.

Hafif mimarisi, diisiik parametre sayis1 ve hizli 6grenme yetenekleri sayesinde MobileNetV?2,
emlak ilan platformlar1 gibi ger¢ek zamanli kalite kontrolii gerektiren uygulamalarda kullanima
en uygun model olarak 6ne ¢ikmistir. Tiim bu bulgular, MobileNetV2 modelinin bu ¢aligmanin
amacina en uygun ¢oziimii sundugunu ve pratik uygulamalar agisindan dogrudan kullanilabilir

bir model ortaya koydugunu géstermektedir.
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4. SONUC VE GELECEK CALISMALAR

Bu c¢alisma, emlak ilanlarinda kullanilan gorsellerin kalitesini degerlendirmek ve
diisiik kaliteli fotograflar1 tespit etmek amaciyla MobileNetV2, ResNetl8 ve
EfficientNetB1 olmak iizere ii¢ farkli derin 6grenme modelinin karsilastirmali
analizini gerceklestirmistir. Yapilan deneysel caligmalar sonucunda, MobileNetV2
modelinin %89.17 dogruluk orami ile en iyi performans: sergiledigi belirlenmistir.
Hafif yapis1 ve diisiik hesaplama maliyeti sayesinde MobileNetV2, diger modellere
kiyasla daha verimli bir ¢6ziim sunmustur. ResNetl8 modeli, derin mimarisiyle
karmasik desenleri 6grenmede basarili olurken, islem siiresi ve kaynak tiiketimi
bakimindan daha maliyetli kalmistir. EfficientNetB1 modeli ise parametre verimliligi
acisindan avantaj saglamasina ragmen genel dogruluk oran1 bakimindan

MobileNetV2'nin gerisinde kalmistir.

Ayrica, calisma kapsaminda MobileNetV2 tabanli bir varyasyon gelistirilmis ve
modele tek bir gorsel girdisi verilerek “Yiiksek Kalite” veya “Diisiik Kalite”
siniflandirmasi yapilmasi saglanmistir. Bu yaklasim sayesinde, modelin bir emlak ilan
platformunun ilan yiikleme silirecine entegre edilmesi ve ger¢ek zamanli kalite
degerlendirmesi gergeklestirilmesi miimkiin hale gelmistir. Bu calismayla, emlak ilan
platformlarinda diisiik kaliteli gorsellerin otomatik olarak tespit edilmesini

saglayabilecek sistemlerin gelistirilmesine yonelik bir temel olusturulmustur.

Gelecek calismalarda, daha biiyiik ve cesitli veri setleri kullanilarak modelin
genelleme yetenegi artirilabilir. Ozellikle yalmzca emlak sektdriiyle sinirh
kalinmayip, farkli alanlardaki (6rnegin motorlu tasit ilanlar1 gibi) gorseller iizerinde
de kalite degerlendirmesi yapilarak sistemin farkli kullanim senaryolarina
uyarlanabilirligi test edilebilir. Ayrica, kullanici deneyimini gliglendirmek amaciyla
bu tiir derin 6grenme tabanli sistemlerin mobil ve web tabanli uygulamalara
entegrasyonu da arastirilabilir. Bu dogrultuda gelistirilecek sistemler, emlak ve diger
sektorlerde  dijital kalite standartlarinin  yikseltilmesine 6nemli  katkilar

saglayabilecektir.
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