T.C.
GUMUSHANE UNIVERSITESI
LiSANSUSTU EGITIM ENSTITUSU

YAPAY ZEKA VE AKILLI SISTEMLER ANA BiLiM DALI

OTOMATIK AVUC iCi BOLUTLENMESININ GERCEKLESTIRILMESINDE
FARKLI DERIN OGRENME MODELLERININ PERFORMANSLARININ
INCELENMESI

YUKSEK LiSANS

Kadir YALCIN

OCAK-2025
GUMUSHANE



GUMUSHANE UNIVERSITESI
LISANSUSTU EGITIM ENSTITUSU

YAPAY ZEKA VE AKILLI SISTEMLER ANA BiLiM DALI

OTOMATIK AVUC iCi BOLUTLENMESININ GERCEKLESTIRILMESINDE
FARKLI DERIN OGRENME MODELLERININ PERFORMANSLARININ
INCELENMESI

INVESTIGATION OF THE PERFORMANCES OF DIFFERENT DEEP
LEARNING MODELS IN THE IMPLEMENTATION OF AUTOMATIC PALM
PRINT SEGMENTATION

YUKSEK LiSANS

Kadir YALCIN

OCAK-2025
GUMUSHANE



T.C.
GUMUSHANE UNIVERSITESI
LISANSUSTU EGITIM ENSTITUSU

YAPAY ZEKA VE AKILLI SiISTEMLER ANA BiLiM DALI

OTOMATIK AVUC iCi BOLUTLENMESININ GERCEKLESTIRILMESINDE
FARKLI DERIN OGRENME MODELLERININ PERFORMANSLARININ
INCELENMESI

INVESTIGATION OF THE PERFORMANCES OF DIFFERENT DEEP
LEARNING MODELS IN THE IMPLEMENTATION OF AUTOMATIC PALM
PRINT SEGMENTATION

YUKSEK LiSANS

Kadir YALCIN

Damsman: Dr.Ogr.Uyesi Ramazan Ozgiir DOGAN

OCAK-2025
GUMUSHANE



KABUL VE ONAY



BIiLIMSEL ETiGE UYGUNLUK BEYANI

Yiiksek Lisans Tezi olarak hazirlamis oldugum “Otomatik avug ici
boliitlenmesinin  gerceklestirilmesinde farklhi derin 06grenme modellerinin
performanslarinin incelenmesi” isimli bu tezimin, tamamen kendi ¢alismam oldugunu,
her alintiya kaynak gosterdigimi, alint1 yaptigim tiim ¢aligmalar1 kaynakcada belirtigimi
ve Giimiishane Universitesi’nin lisansh kullanicis1 oldugu intihal yazilim progranu ile
Lisansiistli Egitim Enstitiisii’niin belirledigi kistaslara uygun olarak raporladigimi taahhiit
ederim. Tezimin kagit ve elektronik kopyalarmin Giimiishane Universitesi Lisansiistii
Egitim Enstitiisii arsivinde saklanmasina izin verdigimi onaylarim.

Lisansiistii Egitim ve Ogretim Yonetmeligi’nin ilgili maddeleri uyarmca

gereginin yapilmasini arz ederim.

22/01/2025

Kadir YALCIN



TESEKKUR

Caligmalarim sirasinda bilgi ve tecriibelerinden faydalandigim tez danigmanim
Trabzon Universitesinden Saym Dr.Ogr.Uyesi Ramazan Ozgiir DOGAN ‘a, Giimiishane
Universitesi Yazilim miihendisligi boliimiinden Saym Dr.Ogr.Uyesi Ozkan BINGOL e,
Giimiishane Universitesi Elektrik Elektronik miihendisligi béliimiinden Sayin
Dr.Ogr.Uyesi Gokhan CETIN’e, Agr1 Ibrahim Cegen iiniversitesinden Saymn Prof. Dr.
Mehmet YALCIN’a tesekkiir ederim.

Bu tez calismas1t TUBITAK 1001 - Bilimsel ve Teknolojik Arastirma Projelerini
Destekleme Programu tarafindan desteklenen 122E402 nolu “Kisitlamasiz Ortamda
Alinan El Gériintiilerinden Biyometrik Dogrulama I¢in Giivenilir Avug 1zi Bolgesinin
Tespiti” 1simli proje kapsaminda gerceklestirilmistir. Bu desteklerinden dolay1

TUBITAK ’a tesekkiirlerimi sunarim.

Kadir YALCIN
GUMUSHANE - 2025



OZET

Tibbi goriintiileme teknolojilerindeki ilerlemeler, 6zellikle derin 6grenme tabanli
yontemlerin kullanimiyla, el boliitleme gibi spesifik gorevlerde dikkat c¢ekici basarilar
elde etmistir. El boliitleme, biyometrik dogrulama sistemlerinde kimlik tespiti i¢in kritik
bir oneme sahiptir. Avug i¢i damar yapilari, parmak uzunluklar1 ve deri dokusu gibi
benzersiz biyometrik Ozelliklerin dogru bir sekilde ¢ikarilmasi, el boliitleme
algoritmalarmin dogruluguna baghdir. Bu tez ¢alismasinda, el boliitleme probleminin
¢oziimii i¢in oto kodlayici tabanli U-Net, MA-Net, FPN ve PSP-Net modelleri, Vision
Transformer, EfficientNet-B5 ve ResNet-34 omurgalari ile degerlendirilmistir. Modeller,
Dogruluk (ACC), Intersection over Union (IoU), Dice katsayis1 ve F1 skor gibi
metriklerle analiz edilmistir. Sonuglar, Vision Transformer ile entegre edilen U-Net
modelinin boliitleme de en yiiksek basar1 sagladigini gostermistir (IoU: 0.8917, Dice:
0.9892). MA-Net, ResNet-34 omurgasiyla kullanildiginda en yiiksek dogruluk degerine
(0.9921) ulasmustir. Ayrica bu kombinasyon, en yiiksek F1 skorunu (0.9584) da elde
etmistir. EfficientNet-B5, MA-Net ve FPN ile etkili sonuglar sunmustur. Calismanin
sonuglari, derin 6grenme modelleriyle elde edilen boliitleme basarisinin biyometrik
dogrulama sistemlerinin giivenilirligini artirabilecegini ortaya koymaktadir. Ozellikle U-
Net - Vision Transformer ve MA-Net — ResNet-34 kombinasyonlari, elin
boliitlenmesinde  yiikksek performans gostermistir.  Bu  bulgular, el bolitleme

uygulamalarinda model ve omurga sec¢imlerinin kritik oldugunu vurgulamaktadir.

Anahtar Kelimeler: El boliitleme, FPN, MA-Net, PSP-Net, U-Net
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SUMMARY

Advances in medical imaging technologies, particularly with the use of deep
learning based methods, have achieved remarkable success in specific tasks such as hand
segmentation. Hand segmentation is of critical importance for identification in biometric
verification systems. Accurate identification of unique biometric features such as palm
vein structures, finger lengths and skin texture depends on the accuracy of hand
segmentation algorithms. In this study, autoencoder based U-Net, MA-Net, FPN and
PSP-Net models have been evaluated with Vision Transformer, EfficientNet-B5 and
ResNet-34 backbones for solving the hand segmentation problem. The models were
analyzed with metrics such as Accuracy (ACC), Intersection over Union (loU), Dice
coefficient and F1 score. The results showed that the U-Net model integrated with Vision
Transformer provided the highest success in segmentation (loU: 0.8917, Dice: 0.9892).
MA-Net achieved the highest accuracy value (0.9921) when used with ResNet-34
backbone. In addition, this combination achieved the highest F1 score (0.9584).
EfficientNet-B5 provided effective results with MA-Net and FPN. The results of the
study revealed that the segmentation success obtained with deep learning models could
increase the reliability of biometric verification systems. In particular, U-Net - Vision
Transformer and MA-Net — ResNet-34 combinations showed high performance in hand
segmentation. The findings emphasize that model and backbone selections are critical in

hand segmentation applications.

Keywords: Hand segmentation, FPN, MA-Net, PSP-Net, U-Net
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1. GIRIS

Insan viicudunun kendine 6zgii biyolojik veya davranissal dzelliklerini kullanarak
giivenilir ve etkili kimlik dogrulama ¢ozlimleri sunan bir teknoloji olan biyometri,
giniimiizde oldukc¢a Onemli bir yere sahiptir (Yang vd., 2019). Yapilan ¢alismalar,
biyometrik sistemlerin farkli alanlarda kullaniminin yaygmlastigini gostermektedir
(Alsaadi vd., 2021). Biyometrinin temel amacinin kimlik dogrulama oldugu ve bu
dogrulamanin kisiye 6zgii biyometrik 6zellikler sayesinde yiiksek dogruluk oranlariyla
gerceklestirildigi literatlirde vurgulanmaktadir. Giivenlik sistemlerinden kisisel cihazlara
kadar bir¢ok ticari tirlinde biyometrik teknolojiler kullanilmaktadir (Dargan ve Kumar,
2020). Yiiz, parmak izi ve iris tanima gibi teknolojiler, biyometrik sistemler arasinda en
yaygin kullanilan yontemler olarak one ¢ikmaktadir. Bu sistemler, giivenilirlikleri ve
kullannm kolayliklar1 sayesinde cesitli alanlarda yaygin olarak benimsenmistir. Son
yillarda ise avug i¢i biyometrisinin, kullanim kolayligi, genis yiizey alam ve diger
yontemlere gore daha fazla Ozellik barindirmasi gibi avantajlarla dikkat ¢ektigi
gozlenmektedir (Alausa vd., 2022).

Avug i¢i biyometrisinin biyometrik tanima sistemlerinde 6ne ¢ikmasimin baslica
sebeplerinden biri, avug i¢lerinde bulunan zengin 6zellik ¢esitliligidir. Yasam c¢izgisi ve
kalp ¢izgisi gibi el yapisindaki ana ¢izgiler, bu 6zelliklerin en bilinenleridir. Ayrica,
parmak izlerine 6zgii avug i¢indeki kiigiik detaylar da tanima islemlerinde kullanilabilir.
Avug iglerindeki bu ¢ok katmanli Ozellikler, biyometrik tanima ve dogrulama
sistemlerinin dogruluk oranlarini ve giivenilirligini artiran 6nemli faktorler olarak kabul
edilmektedir (Alsaadi vd., 2021).

Avug ici biyometrisinin yaygmlasmasindaki bir diger etken ise kullanic1 dostu
olmasidir. Parmak izi biyometrisine benzer sekilde, avu¢ i¢i tamima sistemleri de
kullanicilarin kolayca etkilesim kurabilecegi bir yap1 sunmaktadir. Avug i¢leri, daha genis
bir tarama alan1 sagladigi i¢in tarama cihazlarmin dogrulugunu artirma potansiyeline de
sahiptir. Bu 0zellik, fiziksel temasin azaltildig1 ve tarama siirecinin daha verimli hale
getirildigi uygulamalarda kullanim kolayligi saglamaktadir (Alausa vd., 2022).
Biyometrik 6zelliklerin taninmasinda kullanilan ¢esitli algoritmalar ve derin 6grenme
modelleri, bu sistemlerin performansini daha da iyilestirmektedir. Ozellikle son yillarda
yapilan c¢aligmalarda, makine 6grenimi ve oriintii isleme teknikleri kullanilarak tanima

sireclerinin daha otomatik, hizli ve giivenilir hale getirildigi goriilmektedir. Bu



gelismeler, avu¢ i¢i biyometrisinin kimlik dogrulama sistemlerindeki Onemini
artirmaktadir (Minaee vd., 2023).

Avug i¢i okuma ve el algilama sistemlerinin herhangi bir kural veya sinirlama
olmaksizin isledigi durumlara "kisitlamasiz ortam" denir. Aligilagelmis avug i¢i tanima
metotlarinda, sistemler genellikle kapali bir kutu i¢ginde veya elin 0zel bir aparata
yerlestirildigi kontrollii sartlar altinda ¢aligir. Bu tiir sistemler, elin sabit bir durusta
olmasini ve gevresel etkenlerin kontrol edilmesini saglayarak yiliksek dogruluk oranlar1
sunar. Ancak bu calismada benimsenen yaklasim bu tarz kisitlamalari igermez.
Kisitlamasiz ortam, ger¢ek yasamin degisken kosullarinda, elin herhangi bir pozisyonda
veya dogal sekilde durdugu hallerde dahi dogru sonuglar iiretebilen bir sistemi tanimlar
(Han vd,. 2007). Bu yaklasimin en biiyiik zorlugu, elin karmasik zeminlerden veya farkli
1siklandirma kosullarindan etkilenmeden dogru bicimde tespit edilmesidir. Calismada
benimsenen, kisitlamasiz bir ortamda elin konumunu ve sinirlarini saptamaktir. Buradaki
asil nokta, avug i¢i tanimanin 6tesinde, elin kendisinin bu dogal ortamlarda giivenilir bir
sekilde algilanabilmesidir. Esas yaklasim, herhangi bir kisitlama olmaksizin elin
bulunmasidir. Bu hedef dogrultusunda, kisitlamasiz ortamda el bdliitleme teknolojisinin
ilerlemesi, yalnizca biyometrik sistemlerde degil, ayni zamanda insan-bilgisayar
etkilesimleri ve artimrilmis gerceklik uygulamalar1 gibi bircok alanda yeni imkanlar
sunabilmesidir. Kisitlamasiz ortamlarm sagladig1 adaptasyon yetenegi, sistemlerin daha
genis bir kullanici kitlesine ulagsmasini miimkiin kilarak, hem kullanim kolayligi hem de

islevsellik a¢isindan 6nemli bir gelisme olacaktir.



Sekil 1. Kisitlamali ortam Ornek bir goriintii

Sekil 2. Kisitlamasiz ortam 6rnek bir goriintii



2. LITERATUR ARASTIRMASI

El boliitleme i¢in derin O6grenme tabanlt bir model sunulan calismada, derin
ogrenme modeli, iki ana 6grenme yolu igerir: Direct Learner (Dogrudan Ogrenici) ve
Context Learner (Baglamsal Ogrenici) (Neverova vd., 2014). Her iki yol da derin
evrisimsel sinir aglarina (CNN) dayalidir ve ayn1 mimariye sahiptir. Dogrudan Ogrenici,
pikselleri bagimsiz olarak smiflandirirken; Baglamsal Ogrenici, cevre piksellerin
iliskisini analiz ederek baglamsal bilgilerden faydalanir. Modelin mimarisi, {i¢ evrisim
katmani igerir. Her katmanda filtreler ile 6zellik ¢ikarmmi yapilir. Filtreleme sonrasinda
azalma olmadan ¢6zliniirliigli korumak i¢in 6zel bir alt 6rnekleme yontemi kullanilir. Max
pooling islemi, gorintii boyutlarini kii¢iiltmeden bilgi yogunlugunu artrmak i¢in
optimize edilmistir. Modelin 6grenme siireci, sentetik verilerle baslatilan gdzetimli egitim
ve etiketsiz gergek verilerin kullanildig1 yari-gozetimli bir yaklagimla gelistirilmistir.
Ayrica, yerel ve kiiresel yapi bilgileri, modelin 6grenme siirecine dahil edilerek boliitleme
dogrulugu artirilmistir. Yerel ve kiiresel yapi1 bilgilerini igeren bu yontem, diisiik
¢Oziintirliikli goriintiilerde boliitleme performansini artirmistir.

Birinci sahis goriislerinde ellerin ¢ok dogru maskelerini ¢ikarmak icin bir yontem
sunulan bu calismada (Vodopivec vd., 2016), mevcut derin Ogrenme ydntemlerinin
aksine, girig goriintlisliniin diisiik boyutlu bir temsiline uygulanan 6l¢ekleme katmanlar1
kullanmayan yeni bir derin 6grenme mimarisine dayanmaktadir. Bunun yerine, 6zellikler
evrisimli katmanlarla ¢ikarilir ve tam baglantili bir katmanla dogrudan bir boliitleme
maskesine eslenir. Ag birinci boliimde diisiik ¢ozliniirliiklii bir goriintii ile kaba boliitleme
yaparken, ikinci boliimde orijinal goriintiiyii ve ilk ¢iktiy1 birlestirerek tam ¢oziiniirliikli
sonuglar saglar. Ayrica Havuzlama katmanlarmim kullanilmamasi, daha ince detaylarin
Ogrenilmesine olanak tanir. Bu yaklasimin ¢ok 6lcekli bir sekilde uygulandiginda hem
dogru hem de ger¢ek zamanl olarak yeterince verimli oldugu gosterilmistir. Bu, dis
mekanlardan ofislere kadar cesitli ortamlarda ¢ekilen goriintiilerden olusan yeni bir veri
kiimesi lizerinde gosterilmektedir.

(Urooj vd., 2018) gergek ortam kosullarinda el boliitleme problemini ¢6zmek igin
RefineNet modeli kullanilmistir. Calismada hem mevcut veri setleri (EgoHands, GTEA)
hem de yeni olusturulan veri setleri (EgoYouTubeHands, HandOverFace, EgoHands+)
kullanilmistir. Bu veri setleri, giinliik yasam aktivitelerinde farkli el tiplerini ve
kosullarmi temsil eden goriintiilerden olugsmaktadir. boliitleme dogrulugunu artirmak i¢in

Kosullu Rastgele Alanlar (CRF) kullanilmistir. RefineNet modeli, bdliitleme basarisini



mevcut yontemlere gore dnemli Ol¢lide artrmistir. Calismanin sonuglart ile ilgili birkag

goriintii Sekil 3’de goriilmektedir.

Original Image  Ground Truth Bambach et al. RefineNet RefineNet + CRF
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Sekil 3. RefineNet modeli kullanilarak yapilan ¢alismanin gorsel sonuglari

(Bojja vd., 2019) tarafindan derinlik gériintiilerinden el boliitlemesi i¢in otomatik
olarak etiketlenmis bir veri kiimesi olan HandSeg'i tanitilmaktadir. Calismada, RGBD
kameralar ve renkli eldivenler kullanilarak el hareketleri kaydedilmis ve bu verilerle
piksel diizeyinde yiiksek kaliteli etiketler olusturulmustur. Verilerin etiketlenmesi, HSV
esikleme, GrabCut ve dogrusal SVM gibi ii¢ asamali bir otomatik boliitleme yontemiyle
gerceklestirilmistir. Bu yontem, manuel miidahaleyi en aza indirerek biiyiik 6lgekli bir
veri kiimesinin kolayca olusturulmasini saglamistir. Onerilen veri kiimesi, toplam
210.000 gergeve ve 13 katilimciyr igerirken, sol ve sag el ayrimimi yapan mevcut ilk
biiylik 6lgekli veri kiimesi olarak one ¢ikmaktadir.

(Cai vd., 2020) tarafindan birinci sahis bakis agisindan videolarda el boliitlemede
yeni ve goriilmemis alanlarda daha etkili uygulanabilmesi i¢in belirsizlik tabanli bir
model adaptasyonu yontemi sunulmustur. Bu yontem ile hedef alanda béliitleme
etiketlerine ihtiya¢ duyulmaz. Bunun i¢in, bir Bayesian CNN kullanilarak modelin
belirsizlik tahminleri yapilir ve giivenilir tahminler sahte etiketler olarak kullanilarak
model iteratif bir sekilde adapte edilir. Ayrica, farkli ortam kosullarinda el seklinin genel
olarak tutarli olmasi avantajindan yararlanilarak el sekil onceligi kullanilmistir. Bu iki
onemli faktor, modelin belirsizlik tabanli kendi kendine egitim siirecinde yonlendirme
saglar. Yontem, RefineNet tabanli standart evrisimsel sinir aglarma kiyasla daha iyi
performans sergilemistir. Sonuglara gore, Onerilen yontem tiim veri setlerinde el
boliitleme i¢cin daha yliksek dogruluk saglamustir.

(Linvd., 2020) tarafindan Ego2Hands adinda gergek zamanli el boliitleme ve tespiti

icin genis ¢aplt bir RGB tabanli veri seti sunulmustur. Mevcut veri setlerinin sinirl
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cesitlilik ve dogruluk saglamasi nedeniyle bu calisma, otomatik etiketleme ve
kompozisyon tabanli veri artirma yontemlerini i¢ceren yenilik¢i bir yaklagim geligtirmistir.
Ego2Hands, 188,000°den fazla sag el goriintiisli igermekte ve rastgele secilen sag ellerin
yatay c¢evrilmesiyle sol el verisi olusturulmaktadir. Egitimde gri tonlama goriintiiler ve
kenar haritalar1 kullanilarak renk degiskenligine karsi dayaniklilik saglanmistir. Ayrica,
egitim swrasinda veri gesitliligini artirmak i¢in farkli aydinlatma ve gdlge kosullarinda
cekimler yapilmis ve gesitli arka planlarla birlestirilmistir. Caligmanin sonuglarina ait

ornek goriintiiler Sekil 4’de goriilmektedir.
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Uzayda insan ve robot arasindaki etkilesimde kritik bir rol oynayan el algilama ve

konumlandirma konusuna odaklanan bu ¢alisma (Gao vd., 2020), Feature-Map-Fused
Single Shot Detector (FF-SSD) ad1 verilen yeni bir sinir ag1 modeli gelistirilmistir. FF-
SSD, kiiciik ellerin ve karmasik el hareketlerinin hassas bir sekilde algilanmasini
saglamak i¢in tasarlanmustir. Bu model, derin ve yiizeysel katmanlardaki bilgileri
birlestirerek kii¢iik nesnelerin tespitinde yiiksek dogruluk elde ederken, ayn1 zamanda
ger¢ek zamanli uygulamalar i¢in gerekli olan hiz1 da korur. Calismada, Egohands ve
Oxford Hand gibi yaygin olarak kullanilan veri setlerinin yani sira, 6zellikle bu aragtirma
icin olusturulmus olan SRSSL wveri seti kullanilmistir. FF-SSD modeli, farkhi el
boyutlarini ve ¢esitli el hareketlerini etkili bir sekilde algilayabilmesi i¢in bu veri setleri
iizerinde egitilmistir.

Hijyenik ve kullanict dostu bir biyometrik tanima yontemi olan temassiz parmak
izi tanima sistemleri i¢in el boliitleme lizerine odaklanilan calismada, derin 6grenme
tabanli bir semantik segmentasyon modeli olan DeepLabv3+ kullanilmis ve elin arka
plandan hassas bir sekilde ayristirilmasi hedeflenmistir (Priesnitz vd., 2021).
DeepLabv3+ modeli, Hand Gesture Recognition (HGR) veri tabani kullanilarak egitilmis

ve performansi, yaygin olarak kullanilan bir renk tabanli yontemle karsilastirilmistir.



Sonuglar, DeepLabv3+ modelinin hem homojen hem de karmasik arka planlarda el ve
arka plan smirlarint daha dogru ve tutarli bir sekilde belirledigini gostermistir.
MASK-RCNN ile Cekirge Optimizasyonunu birlestirerek 3 boyutlu el hareketleri
boliitleme ve siniflandirmasi igin bir yontem sunulmaktadir (Khan vd., 2021). Intel
Kinetic ve Intel Real sense d435i kamera kullanilarak 6zel bir 3 boyutlu ve RGB el
hareketleri veri seti olusturulmus, ardindan insan kinematigini kullanarak RGB el
hareketleri i¢in temel noktalar1 tahmin etmek igin bir model 6nerilmis, daha sonra temel
noktalar en iyi serbestlik derecesini (DoF) elde etmek i¢in kullanilmistir. Minimum
mesafe fonksiyonunun yani sira ¢ekirge optimizasyonu, 3 boyutlu el hareketleri veri
setinden en iyi derin 0zellikleri elde etmek i¢in uygulanmistir. ResNet50 agi, boliitleme
icin Ortiisme Katsayisini (OC) hesaplamak icin omurga olarak kullanilir ve 3 boyutlu el
hareketleri i¢in siniflandirmay1 hesaplamak i¢in ResNet50, ResNet101 aglar1 kullanilir.
EgoGAN, benmerkezci videolarda gelecekteki el boliitleme tahmin etmek igin
gelistirilmis bir derin 6grenme yontemidir (Jia vd., 2022). Bu model, 3 boyutlu tam
evrigimli aglar (3DFCN) ve Generative Adversarial Network (GAN) birlesimini kullanir.
3DFCN, videodan mekansal-zamansal (spatio-temporal) ozellikleri ¢ikarirken, GAN
gelecekteki hareketlerini modelleyerek el maskesi tahminini destekler. GAN’mn ana
katkis1, gelecekteki hareketlerin olas1 dagilimlarini tahmin ederek el boliitleme i¢in daha
kesin ve tutarhi bilgiler sunmasidir. Model, EPIC-Kitchens ve EGTEA Gaze+ veri
setlerinde test edilmis ve gecmis yontemlerle kiyaslandiginda belirgin iyilesmeler

gostermistir. Modelin gorsel sonuglar1 Sekil 5°de goriilmektedir.

EgoGAN

Ground Truth  FlowTrans

Sekil 5. EgoGAN modelinin gorsel sonuglari



Derin 6grenme, biyometrik sistemler i¢in el boliitleme ¢alismalarinda 6nemli bir
yer edinmis ve farkli modeller kullanilarak yiiksek performans elde edilmeye
calistimistir. Ozellikle Freihand gibi dinamik veri setlerinde, farkli omurga mimarilerine
dayali gelismis boliitleme modellerinin etkisi heniiz tam olarak arastirilmamistir. Bu
calismada autoencoder tabanli, U-Net, FPN, PSP-Net ve MA-Net gibi modern boliitleme
modelleri kullanilarak el boliitleme performansi degerlendirilecektir. Omurga mimarileri
olarak Vision Transformer, EfficientNet-B5 ve ResNet-34 kullanilacaktir. Onceden
egitilmis modeller, transfer 6grenme yontemiyle kullanilarak egitim siiresi kisaltilacak ve
siirl veri setinde yiiksek dogruluk oranlar1 hedeflenmektedir. Bu ¢alisma, Freihand veri
seti {izerindeki el bolitleme performansini iyilestirerek el boliitleme alanina katki

saglamay1 amaglamaktadir.



3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Boliitleme

Boliitleme, bir metin, veri ya da goriintii gibi bir biitlinii, anlamli ve islevsel alt
birimlere ayirma siirecidir (Guo vd., 2018). Bu islem, verilerin daha etkili bir sekilde
analiz edilmesini ve kullanilmasini saglar. Ornegin, metin bdliitleme, bir metni ciimlelere
veya kelimelere ayirirken, goriintii boliitleme, bir goriintiiyli nesneler veya bdlgeler
seklinde ayirmayir hedefler. Bu teknik, dogal dil isleme, gorintii isleme ve veri
madenciligi gibi bir¢cok alanda temel bir rol oynar. Boéliitleme tiirleri arasinda 6rnek
boliitleme ve anlamsal boliitleme 6n plana ¢ikar. Ornek boliitleme, bir verideki her bir
ornegi veya nesneyi birbirinden ayirt etmeye odaklanir. Ornegin, bir goriintiide ayni sinifa
ait nesneler birbirinden ayr1 olarak algilanir ve islenir. Buna karsin, anlamsal boliitleme,
tiim veri kiimesi icinde ayn1 smifa ait olan tiim dgeleri bir biitiin olarak ele alir. Ornegin,
bir goriintiideki tiim agaglar veya yollar, ayn1 kategoriye ait tek bir "anlamli bolge" olarak
islenir. Her iki yontemin de uygulama alanlar1 farkhidir; 6rnek boliitleme genelde otonom
araglar ve robotik gibi nesne diizeyinde islem gerektiren sistemlerde tercih edilirken,
anlamsal boliitleme tibbi goriintii analizi ve uydu goriintii isleme gibi alanlarda kullanilir
(Garcia-Garcia vd., 2017). Diger bazi derin 6grenme, Mask R-CNN (He vd., 2017) ve
YOLO (Redmon vd., 2016) gibi yontemler, nesne tespiti ve boliitleme islemlerini etkili
bir sekilde gergeklestirebilen giiclii algoritmalardir. Ozellikle YOLO, yiiksek hizda nesne
tespiti i¢in optimize edilmistir, ancak boliitleme gibi daha karmasik islemleri dogrudan
c¢ozmek yerine, bu yetenekler ek genisletmelerle saglanabilir. Bu tiir algoritmalar
genellikle genel amaglidir ve birden fazla nesne tiirii i¢in tasarlanmistir. Ancak, bu genis
kapsamli tasarim, yiiksek hesaplama ve egitim maliyetlerini de beraberinde
getirmektedir. Bizim c¢alismamizda, yalnizca bir el nesnesinin boliitlenmesine
odaklanildigindan, bu tiir genel ve karmasik algoritmalar gereksiz derecede maliyetli ve
hesaplama agisindan agir kalmaktadir. Daha spesifik ve optimize edilmis yaklasimlarin
kullanilmasi, hem kaynaklarin daha verimli bir sekilde kullanilmasi hem de hedeflenen
dogruluga ulagilmasi agisindan daha uygun bir segcenek olacaktir. Bu sebeple ¢alismada
literatiirdeki birgok ¢aligmada kullanilan modellerin ve omurga mimarilerinin 6zellikleri
dikkate almarak model ve omurga se¢imi yapilmistir. Otokodlaycilarm 6zellik ¢ikarma
yetenegi, kolayca derin 6grenme modellerinin yapisina entegre olmasi, basit ve sade
yapist nedeniyle ¢alismamizda otokodlayici temelli modeller tercih edilmistir. U-Net

mimarisin se¢iminde bu modelin otokodlayic1 yapisi dolayist ile ¢ok iyi 6zellik ¢ikarima,



modelin ince detaylar1 yakalama yetenegi, az kaynak harcamasi, az verilerde bile iyi
performans gostermesi,basit ve sade yapist modeli tercih sebeplerimizdendir. MA-Net’in
cok olgekli 6zellik ¢ikarimi ve sahip oldugu dikkat mekanizmasi bu modeli daha yiiksek
boliitleme kapasitesi sunmasindan dolay1 tercih edilmistir. PSP-Net modelinin tercih
sebebi, sahip oldugu piramit modiilii sayesinde farkli havuzlama katmanlar1 kullanarak
ozellik ¢ikarabilme yetenegi modeli diger modellerden ayirmaktadir. FPN modelinin
diger modellerden farkli olarak goriintiileri farkli 6lgeklerde isleme kapasitesi sayesinde
daha fazla ozellik ¢ikarma kapasitesi tercih nedeni olmustur. Omurga se¢iminde ise
ResNet-34 mimarisinin ¢ok katmanl derin yapis1 ve gradyan kaybolmasi gibi sorunlari
Onleme yetenegi sayesinde diger omurgalardan ayrilmaktadir. EfficientNet-BS omurgasi
literatiirde de bahsedilen dengeli bir yapida olmasi, egitime gére modelin katman ve
derinliginin kolay bir sekilde degistirilebilmesi, egitim siiresinin kisa olmasi onun diger
omurgalardan ayrilmasini saglamaktadir. Vision transformer omurgasi, giiniimiizde dogal
dil isleme modellerinin basarisindaki ana etken olan dikkat mekanizmasimi etkili bir
sekilde kullanmasi tercih edilmesini saglamistir. Ayrica modellerin egitiminde trasnfer
o0grenme kullanilarak hem daha hizli 6grenme ve daha az kaynak kullanarak modelimizin
kullandig1 omurga sayesinde daha fazla Oznitelik ¢ikarmasi ve dolayisi ile daha iyi

performans, bizim ¢alismamizda daha fazla boliitleme basarisi géstermesi amaglanmistir.

3.1.1. Oto Kodlayici

Oto kodlayici, denetimsiz O08renme yoOntemlerinden biri olarak sinir aglari
aracilifiyla veri temsili olusturmak i¢in kullanilan bir modeldir. Amaci, veri boyutunu
diisiirerek, verinin dnemli 6zelliklerini koruyup yeniden yapilandirmaktir. Veri 6n isleme,
boyut indirgeme, giiriiltii temizleme ve 6zelliklerin 6§renimi gibi alanlarda yaygin olarak
kullanilir (Goodfellow vd., 2016).

Oto kodlayicinin, iki bileseni vardir: kodlayici ve ¢oziicti, kodlayicinin gorevi, giris
verisini sikistirip daha kiiciik boyutlu bir temsile doniistiirmektir. Bu asamada, orijinal
verinin sadece temel nitelikleri korunur. Coziicii ise, bu sikistirilan temsili kullanarak,
verilyi tekrar olusturmaya c¢alisir (Kingma ve Welling, 2019). Boylece, kodlayicida
sikistirilan verinin, 6zelliklerinin kaybolmamasi saglanir.

Verinin tiiriine ve uygulama alanina gore ¢esitli oto kodlayict tiirleri vardir:

e Vanilla Oto kodlayici: En basit tiirdeki Oto kodlayici dir. Temel birkag gizli
katman dan olusur. Temel veri sikistirma ve yeniden yapilandirma gorevini yapar

(Goodfellow vd., 2016).
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Sparse Oto kodlayici: Bu tiirde, gizli katmanlarda seyrek bir yapi bulunur.
Boylece sadece az sayidaki noronun aktif olmasi ile verideki temel 6zellikleri
Ogrenilir. Bu model, en ¢ok 6zellik ¢ikariminda etkilidir (Goodfellow vd., 2016).
Denoising Oto kodlayici: Denoising Oto kodlayict modeli, giris verisine guiriiltii
ekleyerek modelin saglamligini arttirmay1 amaglar. Giriltiilii veriyi orjinal haline
en yakin sekilde yeniden yapilandirarak, modelin giiriiltiiye kars1 daha direngli
olmasini saglar (Vincent vd., 2008).

Variational Oto kodlayici: Variational Oto kodlayic1 (VAE), verilerin olasiliksal
bir temsilini 6grenerek yeni veri 6rnekleri tiretebilir. VAE, 6zellikle generatif
modelleme i¢in uygun bir yapidir. Genelde goriinti veya ses gibi
verilerin tretiminde tercih edilir (Doersch, 2016; Kingma ve Welling, 2019).
Convolutional Oto kodlayic1: Ozellikle goriintii verisi {izerinde ¢alisan bu model,
evrisimsel katmanlarmm kullanimiyla verinin mekansal ozelliklerini korur.
Gorilintii sikistirma ve giiriiltii giderme gibi goérevlerde olduk¢a basarilidir

(Goodfellow vd., 2016).

Oto kodlayic1 modelleri, ¢esitli alanlarda kullanilirlar:

Boyut Indirgeme: Biiyiik veri setlerinin daha kiiciik bir boyuta indirgenmesi ve
geleneksel boyut azaltma yontemlerine kiyasla daha karmasik veri temsillerini
daha esnek bigimde saglar (Goodfellow vd., 2016).

Giiriiltii Giderme: Denoising Oto kodlayici, 6zellikle goriintii ve sinyal isleme gibi
alanlarda giiriiltii temizleme islevini basarili bir sekilde yerine getirir (Vincent vd.,
2008).

Anomali Tespiti: Oto kodlayici, normal veri oriintiilerini 6grenerek anormal
durumlari tespit etmek i¢in kullanilir. Bu yaklasim, siber giivenlik ve sahtekarlik
tespiti gibi alanlarda yaygindir (Zong vd., 2018).

Generatif Modelleme: VAE ve GAN gibi modellerle birlikte kullanilan Oto
kodlayicilar, yeni drneklerin iiretiminde siklikla kullanilir (Kingma ve Welling,
2019; Doersch, 2016).

Veri Gorsellestirme: Yiiksek boyutlu verilerin daha diisiik boyutlu temsillerini
olusturarak, verilerin daha anlasilir ve gorsel olarak daha kullanilabilir hale
gelmesini saglar (Goodfellow vd., 2016).

Oto kodlayic1 modelleri, sinir aglar1 ve denetimsiz &grenmenin gii¢lii bir

birlesimidir ve veri isleme, sikistrma ve 6zellik ¢ikarimi gibi gorevlerde oldukca

etkilidir. Bu modeller, verilerin temel yapisini 6grenerek, verinin daha anlasilir hale

gelmesini ve ileriye yonelik genis bir uygulama yelpazesine sahip olmayi stirdiirmektedir.
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Sekil 6. El boliitleme igin temel oto kodlayic1 yapisi

3.1.2. U-Net

U-Net, ozellikle tibbi goriintii analizinde 6nemli bir derin 6grenme modelidir
(Ronneberger vd., 2015). Goriintii boliitleme alaninda uzmanlagsmis olan U-Net, az sayida
ornekten bile etkili bir sekilde 6grenebilir. Bu 6zelligi, tibbi goriintiilerde etiketleme
isleminin zor ve zaman alic1 olmasi sebebiyle biiyiik 6nem tasir. U-Net, temel olarak bir
kodlayici ve bir ¢oziiciiden olusan simetrik bir yapiya sahiptir. Kodlayici, girdi
goriintiisiinii isleyerek 6nemli 6zelliklerini ¢ikarir ve boyutunu kademeli olarak kiigiiltiir.
Bu sirada, goriintiideki detaylar daha soyut bir temsile doniistlriiliir. Coziicii ise
kodlayicmin ¢ikardigi bu 6zeti alir ve tekrar orijinal goriintli boyutuna genisletirken, ayni
zamanda piksel bazinda smiflandirma yaparak boliitleme islemini gergeklestirir. U-Net'in
en onemli 6zelliklerinden biri, kodlayic1 ve ¢oziicii arasindaki "atlamali baglantilar"dir
(Drozdzal vd., 2016). Bu baglantilar, kodlayicida ogrenilen detaylarin ¢oziiciiye
aktarilmasii saglayarak bilgi kaybmi en aza indirir. Boylece, hem genel yapisal bilgiler
hem de ince detaylar korunarak daha hassas boliitleme sonuglari elde edilir. Bu baglantilar
ayrica gradyan kaybolmasini engelleyerek 6zellikle derin aglarda gradyan kaybolmasini,
erken katmanlarda daha etkili bir sekilde geri yayilir (He vd., 2016). Agmn parametkerini
daha verimli bir sekilde optimize etmeye yardimci olur. Bu ozellikle derin modellerin
ogrenme hizini artirr ve modelin daha iyi minumuna olusmasini saglar (Sribastava vd.,
2015).

U-Net, baslangigta biyomedikal goriintii analizi i¢in gelistirilmis olsa basaris1 diger

alanlarada yayilmstir (Cigek vd., 2016). Uydu goriintiilerinin analizi (Garcia-Garcia vd.,
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2017), tarimsal alanlarin smiflandirilmas: (Lu vd., 2017) ve otonom siiriis sistemleri
(Neven vd., 2018) gibi farkli gérevlerde de U-Net'in etkili oldugu goriilmiistiir. U-Net'in
basarisinin ardinda yatan temel faktorler, etkili mimarisi, atlamali baglantilar ve az sayida
veriyle 6grenme kapasitesidir. Bu 6zellikler, U-Net'i goriintii boliitleme alaninda giiclii

bir arag haline getirmistir. Modelin temek mimarisi Sekil 3’de goriinmektedir.
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Sekil 7. Temel U-Net mimarisi (Ronneberger vd., 2015).

3.1.3. PSP-Net

Zhao ve arkadaslar1 tarafindan 2017 yilinda Microsoft Research Asia'da gelistirilen
PSP-Net, "piramit havuzlama" adi verilen yeni bir modiil kullanarak goériintiilerdeki ¢ok
Olgekli baglamsal bilgileri etkili bir sekilde yakalamiglardir (Zhao vd., 2017). Bu modiil,
farkli boyutlardaki bolgelerden gelen bilgileri birlestirerek hem kiigiik hem de biiyiik
nesnelerin daha dogru bir sekilde smiflandirilmasini saglar. PSP-Net'in temel giicii,
piramit havuzlama modiilii araciligiyla farkl 6lgeklerdeki 6zellikleri tek bir baglamsal
Ozellik haritasinda bir araya getirmesinden kaynaklanir. Bu yaklasim, modelin hem yerel
hem de global baglamsal bilgileri kullanarak daha dogru béliitleme sonuglari liretmesini
saglar. Zhao vd., (2017), PSP-Net'in ADE20K ve Cityscapes gibi zorlu veri setlerinde
elde ettigi yiiksek dogruluk oranlariyla modelin etkinligini kanitlamistir.

PSP-Net'in mimari yapis, li¢ asamadan olusur:

e Ozellik Cikarma: Ik asamada, ResNet gibi bir evrisimsel sinir ag1 kullanilarak

girdi goriintiisiinden 6zellikler ¢ikarilir.
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GIRIS

Piramit Havuzlama: Bu asamada, 6zellik haritas1 farkli boyutlardaki (6rnegin,
Ix1, 2x2, 3x3 ve 6x6) havuzlama katmanlarindan gecirilir. Her havuzlama
katmani, farkli Olgeklerde baglamsal bilgi yakalar ve sonra bu bilgiler
birlestirilerek kapsamli bir 6zellik temsili olusturulur.

Nihai Ozellik Haritasinin Uretilmesi: Son asamada, piramit havuzlama
modiiliinden elde edilen zenginlestirilmis Ozellikler, piksel diizeyinde

smiflandirma i¢in kullanilarak son boliitleme haritasi tiretilir.

AN

Pyramid Modiil

Sekil 8. PSP-Net mimarisi (Zhao vd., 2017).

3.1.4. FPN

Bilgisayarla gorii alaninda nesne algilama ve boliitleme gibi gorevler,

goriintiilerdeki nesnelerin hem konumlarini hem de boyutlarin1 dogru bir sekilde
belirlemeyi gerektirir. Bu tiir gérevlerde karsilasilan temel zorluklardan biri, goriintiilerde
farkli Olgeklerde nesnelerin bulunabilmesidir. Feature Pyramid Network (FPN), bu
soruna etkili bir ¢6zlim sunan ve nesne algilama performansin1 6nemli dl¢iide artiran bir
sinir ag1 mimarisidir (Lin vd., 2017). FPN, goriintiiniin farkli ¢ozilintirliikklerdeki bilgi
katmanlarini, yani ¢cok 6l¢ekli 6zellik haritalarini, bir araya getirerek hem kiigiik hem de
biiylik nesneleri ayn1 anda algilayabilme yetenegi kazanir. Bu, 6zellikle kiiclik nesnelerin
algilanmasinda biiyiik bir avantaj saglar, ¢linkii diisiik ¢ozilintirliiklii katmanlardaki genel
bilgiler, yliksek ¢oziinilirliiklii katmanlardaki detaylarla birlestirilerek daha giiclii bir

nesne temsili elde edilir (Lin vd., 2017).

FPN, iki yonlii bir ag yapis1 kullanir:
e Bottom-up Pathway: Bu yol, geleneksel bir evrisimsel sinir ag1 mimarisindeki

gibi, girdi goriintiisiinden hiyerarsik olarak 6zellikler ¢ikarir. Her katmanda,
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daha yiliksek seviyeli ve daha soyut Ozellikler elde edilirken, uzamsal
¢Oziinilirliik azalir.

e Top-down Pathway: Bu yol, daha yiiksek ¢oziiniirliiklii 6zelliklerin, daha
diistik ¢oziintirliiklii katmanlardaki bilgilerle birlestirilmesini saglar. Bu, "skip
connection" adi verilen baglantilar aracilifiyla gerceklestirilir. Skip
connectionlar, farkli katmanlardaki bilgilerin dogrudan aktarilmasini
saglayarak, ozelliklerin daha etkin bir sekilde entegre edilmesine olanak tanir
(He vd., 2017).

FPN'in bu iki yonlii yapisi, farkli dlgeklerdeki 6zellik haritalarinin ayni anda
islenmesini ve bdylece hem biiyiik hem de kiiciik nesnelerin eszamanli olarak

algilanmasimi miimkiin kilar (Lin vd., 2017).

/-

Feature Pyramid Network

Sekil 9. FPN mimarisi (Lin vd., 2017).

3.1.5. MA-NET

Farkli Glgeklerdeki bilgileri etkili bir sekilde kullanabilen modeller, 6zellikle
gorilintli boliitleme, siiper ¢oziiniirlik ve siniflandirma gibi karmagik gorevlerde one
¢ikmaktadir. Cok Olgekli Dikkat Ag1 (MA-Net), bu tiir gorevlerde yiiksek performans
gosteren ve dikkat mekanizmalarini kullanarak ¢ok olgekli 6zellikleri birlestiren bir
mimaridir. MA-Net'in basarisinin altinda yatan temel prensip, goriintiideki yerel detaylar1
kiiresel baglamla biitiinlestirerek daha zengin bir anlayis elde etmektir. Bu sayede, model
karmasik desenleri daha iyi taniyabilir ve daha dogru tahminler yapabilir. MA-Net, tibbi

gorlintli analizi, uzaktan algilama ve robotik gibi ¢esitli alanlarda biiyiik potansiyel
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sunmaktadir. MA-Net'i diger derin 6grenme modellerinden ayiran bazi 6nemli 6zellikler

sunlardir:
e Cok Coziniirliiklii Bilgi Isleme: MA-Net, farkli ¢oziiniirliiklerdeki 6zellik
haritalarmni birlestirerek goriintiiden daha kapsamli ve ayrintili bilgi ¢ikarir. Bu,
hem kii¢iik hem de biiyiik 6l¢ekli nesnelerin etkili bir sekilde algilanmasini saglar
(Fan vd., 2020).
o Baglamsal iliskileri Ogrenme: Self-attention mekanizmas1 sayesinde, MA-
Net goriintiiniin farkli bolgeleri arasindaki bagimliliklar1 6grenir ve bu bilgileri
kullanarak daha anlamli 6zellik haritalar1 olusturur. Bu, dikkat mekanizmasinin
giiciinii cok Olcekli baglamlarda kullanmay1 saglar (Wang vd., 2024).
o Esnek ve Genisletilebilir Tasarim: MA-Net, modiiler bir yapiya sahiptir, bu
da modelin kolayca genisletilmesini ve diger aglarla entegre edilmesini saglar. Bu
esneklik, MA-Net'in farkli uygulama senaryolarma uyarlanabilmesini
kolaylastirir (Piao vd., 2019).

MA-Net, ¢esitli goriintii isleme gorevlerinde basariyla kullanilmistir:

e Tibbi Goriintiilerde Hassas Boliitleme: Karaciger ve tiimor boliitleme gibi
tibbi goriintii analizinde kritik 6neme sahip goérevlerde, MA-Net yiiksek dogruluk
oranlar1 elde etmistir (Fan vd., 2020).
e  Goriintii Kalitesini Artirma: Tek goriintii siiper ¢oziliniirliik uygulamalarinda,
MA-Net farkli ¢oziiniirliiklerdeki bilgileri birlestirerek goriintii kalitesini 6nemli
Olciide artirabilir (Wang vd., 2024).
e  Goriintli Onarma: MA-Net'in ¢ok 6lgekli 6zellik ¢ikarimi, eksik veya bozuk
goriintii  bolgelerini doldurma (inpainting) isleminde de etkili bir sekilde
kullanilabilir (Bai vd., 2021).
o Hastalik Teshisi: Retina goriintiilerindeki hasar1 tespit ederek diyabetik
retinopati gibi hastaliklarin teshisinde MA-Net basarili bir sekilde uygulanmistir
(Al-Antary ve Arafa, 2021).
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Sekil 10. Ornek bir MA-Net mimarisi (Fan vd., 2020).

3.2. Transfer Ogrenme

Transfer 6grenme, 6zellikle sinirli veri veya smirli hesaplama kaynaklarina sahip
oldugumuz durumlarda, bir alan veya gorevde 6grenilmis bilgilerin baska bir alan veya
goreve aktarilmasma dayanan bir makine 6grenimi ve derin 6grenme teknigidir. Bu
teknik, genellikle derin 6grenme modellerinin egitimi igin biiyiik veri setlerinin gerektigi
durumlarda, oto kodlayici temelli modellerde, donceden egitilmis modellerin encoder
kisminin, yani girdi verilerini isleyip 0znitelik ¢ikaran ve omurga olarak da adlandirilan
kisminin, yeniden kullanimu ile yeni bir gorev i¢in basarili sonuglar elde etmek amaciyla
tercih edilmektedir (Yosinski vd., 2014). Transfer 6grenme, modelin 6nceden bir gérev
icin egitildigi bilgiyi, omurga araciligiyla, baska bir géreve uyarlamasini saglar. Bu
yaklasim, 6zellikle dogal dil isleme ve bilgisayarla gorme gibi alanlarda yaygin olarak
kullanilir. Ornegin, bir model genis bir goriintii veri seti {izerinde egitildikten sonra, farkl1
ancak benzer bir gorev olan tibbi goriintii siniflandirmasina transfer edilebilir. Boylece,
modelin daha 6nce omurganin 6grendigi temel 6zellik ¢ikarma bilgileri, yeni gorev igin
yeniden kullanilir ve bu sayede egitim siiresi dnemli 6l¢iide azalirken dogruluk oranlar1
artar (Yosinski vd., 2014).

Transfer 6grenme genelde su adimlari igerir:

e Onceden Egitilmis Modelin Segilmesi: Transfer dgrenme i¢in yaygm olarak
kullanilan modeller genellikle biiyiik veri setlerinde (6rnegin, ImageNet) egitilmis
ResNet, VGG gibi derin 6grenme modelleridir. Bu modellerin omurga yapilari,
farkl gorevler i¢in giiclii 6znitelik ¢ikaricilar olarak kanitlanmistir (Devlin vd.,
2018).

e Ince Ayar (Fine-Tuning): Yeni gérev i¢in modelin bazi katmanlarmin egitimi

yeniden yapilabilir. Bu asamada, 6zellikle son katmanlarin egitimi, yeni gorevin
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gerekliliklerine uygun olacak sekilde yapilirken, omurganin bazi katmanlar1 da
ince ayar i¢in agilabilir (Tan vd., 2018).

Ozellik Cikarimi: Modelin alt katmanlarinda, yani omurgada 6grenilen 6zellikler,
cogu zaman genel gecer Ozellikler oldugu i¢in, bu katmanlar sabit tutularak yeni
veri setinde yalnizca list katmanlar yeniden egitilir (Tan vd., 2018).

Transfer 6grenmenin temel avantaji, cok biiyiik veri setleri ve hesaplama kaynaklari

gerektiren derin 6grenme modellerinin, bu gereksinimleri daha az karsilayan projelerde

kullanilabilmesini saglamaktir. Omurganin yeniden kullanimi, 6zellikle sinirlt veri olan

alanlarda transfer 6grenmenin etkili bir segenek olmasina yol agmustir.

Transfer 6grenme, bir¢ok farkl alanda etkili bir sekilde kullanilmaktadir:
Dogal Dil isleme (NLP): BERT, GPT gibi modeller, genis dil veri setlerinde
onceden egitilmis olup, farkli metin siniflandirma veya dil modeli gorevlerinde
yeniden kullanilabilmektedir. Bu modellerin giiglii omurganin yapilari, metin
verilerinden anlamli 6znitelikler ¢ikararak farkli NLP gorevlerinde basar1 saglar
(Devlin vd., 2018).
Goriintii Isleme ve Bilgisayarla Gorme: Goriintii siniflandirma, nesne tespiti ve
boliitleme gibi gorevlerde ImageNet Tlizerinde egitilmis modellerin tekrar
kullanim1 yaygmdir. Ornegin, bir otonom arag sisteminde yol isaretlerini
tanimlamak i¢in transfer 6grenme sikca kullanilir. Bu modellerin omurgalari,
genel goriintli 6zelliklerini etkili bir sekilde 6grenir (Huh vd., 2016).
Tibbi Goriintiileme: Ozellikle sinirli sayida etiketli veri bulunan tibbi goriintii
smiflandirma projelerinde transfer 6grenme, Onceden egitilmis bir goriinti
smiflandirma modelini ince ayar yaparak daha hizli ve basarili sonuglar saglar.
Omurganin genel goriintii 6zelliklerinden yararlanilmasi, tibbi goriintiilerdeki
spesifik 6zelliklerin 6grenilmesini kolaylastirir (Raghu vd., 2019).

Transfer 6grenme, biiyiik veri setlerine erisimin sinirl oldugu veya yeni bir gérevin

daha Once egitilmis benzer bir modelle ¢oziilebilecegi durumlarda, 6grenme siirecini

hizlandirarak yiiksek basar1 saglayan etkili bir tekniktir. Bu yontemin giiniimiizde genis

kullanim alan1 bulmasi, onu derin 6grenme ve makine 6grenimi alaninda 6nemli bir arag

haline getirmistir. U-Net 6zelinde 6rnek bir transfer 6grenme ve omurga kullanimi Sekil

7’de

gosterilmistir. Burda renkli cergeve ile gosterilenler modellerin kodlayici

kisimlaridir. Kodlayici kisimlarit modellerin 6zellik ¢ikarimi yaptiklar: yerdir. Transfer

ogrenme i¢in kullanacagimiz omurgalar bu kodlayici kisima eklenmektedir. Amag

milyonlarda resimden diisiik seviyede 6zellik ¢ikarmak icin egitilen modelin ki biz burda

ImageNet modeli iizerinden egitilen modeller kullaniyoruz, Kodlayici kisminda
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omurgalar diisiik seviyedeki bilgiler; kenarlar, dokular gibi temel 6zellikleri daha yiiksek
bir seviyede ¢ikararak modelin basarisini artirmaktadirlar. Omurga eklemek i¢in, omurga
kisminin son katmanlar1 olan siniflandirma katmanlar1 ¢ikarilarak modelin kodlayici
kismina eklenir. Daha sonra omurganin elde ettigi 6zellik haritalar1 latent katmanina (gizli
temsil) sikigtirilir. Decoder kismi bu sikigtirilan bu verileri alip orijinal verinin yeniden

olusturulmasini saglar.

3.2.1. ResNet-34

ResNet-34, bilgisayarla gérme ve derin 6grenme projelerinde 6zellik ¢ikarimi i¢in
yaygin olarak kullanilan bir omurga modelidir. ResNet mimarisi, 2015 yilinda He
vd.,tarafindan 6nerilmis olup, derin sinir aglarinin egitim siirecinde karsilagilan gradyan
kaybolmas1 sorununa yonelik getirdigi yenilik¢i ¢oziim ile one c¢ikmustir . Ozellikle
residual blok adi1 verilen bir yap1 sayesinde, agin daha derin katmanlarinin daha verimli
ve hizli bir sekilde egitilmesine olanak tanir. Model, 34 katmanli bir yapiya sahip olup,
giiclii bir omurga sec¢enegi olarak kullanilabillir (He vd., 2016).

ResNet-34, derin aglarda gradyan kaybi1 problemine ¢6ziim sunan atlama baglantisi
(skip connection) olarak bilinen bir mimari ile tasarlanmistir. Bu baglantilar, agin daha
derin katmanlarinda girdi bilgilerini dogrudan atlayarak, bu katmanlarin yalnizca farki
O0grenmesini saglar. Bu yap1 sayesinde ResNet-34, klasik evrisimsel aglarin aksine, daha
derin katmanlarda bile gradyanm etkili bir sekilde iletilmesine olanak tanir. Boylece,
egitim stlireci daha stabil hale gelir ve daha dogru sonuglar elde edilir (He vd., 2016).

ResNet-34, her biri 3x3 boyutunda filtreler igceren toplamda 34 katmanli bir
mimariden olusur. Bu katmanlar dort ana blokta gruplanmistir ve her bir blokta farkl
sayida residual blogu bulunmaktadir. Ozellikle 34 katmanli yapisi, temel dzellikleri
basarili bir sekilde ¢ikarmaya yonelik olarak orta derinlikte bir yap1 sunar ve goriintii
siiflandirma, nesne tespiti ve boliitleme gibi gorevlerde verimli bir omurga olarak
Kullanilir. ResNet-34, ImageNet gibi biiyilik 6lgekli veri setlerinde egitim aldiktan sonra
birgok goreve transfer 6grenme yontemiyle kolayca adapte edilebilmektedir. ResNet-34,
daha az parametre ve daha diisiik hesaplama gereksinimi sayesinde daha derin ResNet
varyantlarma gore daha hafiftir ve bu nedenle 6zellikle hesaplama kaynaklarinin smirh

oldugu durumlarda tercih edilir.
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Sekil 11. Transfer 6grenmede omurga kullanimi U-Net-ResNet (Neven ve Goedemé,

2021).

Bu model, derin 6zellik ¢ikarim gerektiren bir¢ok gorevde yaygin olarak kullanilir:

olan

Goriintli Smiflandirma: ResNet-34, ImageNet gibi genis veri setlerinde egitilerek
yliksek dogruluk oranlar1 sunan bir siniflandirma modeli olarak kullanilir.
Ozellikle smirli veri bulunan alanlarda transfer 6grenme yontemiyle farkli
smiflandirma gorevlerine uyarlanabilir (He vd., 2016).

Nesne Tespiti ve anlamsal boliitleme: Mask R-CNN ve Faster R-CNN gibi daha
karmasik nesne tespiti modellerinde omurga olarak ResNet-34, 6zellik ¢ikarimi
icin kullanilir. Bu sayede model, genis sahnelerdeki nesnelerin tespitini ve
boliitlemesini dogru bir sekilde yapabilir (Ren vd., 2015; He vd., 2017).

Medikal Goriintiileme: T1bbi goriintiilerin analizinde, hiicresel detaylarin ¢ikarimi
gibi hassas gorevlerde ResNet-34, basarili bir sekilde 6zellik ¢ikarimi yaparak
smirli veri setlerinde bile yliksek dogruluk elde edilmesini saglar (Raghu vd.,

2019).

3.2.2. Vision Transformer
Vision Transformer (ViT) modelleri, oncelikle dogal dil isleme alaninda yaygin

transformer yapismi gorsel verilerde kullanmak {izere tasarlanmustir. Vision

Transformer’mn ana yapisi, goriintiileri kiiciik pargalara ayirip her pargayr bir "token"

olarak islemeye dayanir. Bu yap1, goriintii isleme modellerine getirilen yeniliklerden biri

olup, gorsel bilgilerin daha verimli ve etkili islenmesini saglamaktadir.
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Vision transformer yapisi;
Girdi ve Pargalama: Vision Transformer, bir goriintiiyii sabit boyutlu karelere

bolerek her bir kareyi bir vektor olarak temsil eder. Bu islemde, her goriintii
parcasi, bir "embedding" tabakasina girer ve her bir parcanin boyutu sabitlenmis
bir vektor olarak ¢ikar. Bu yontem, her par¢anin diger pargalarla bagimsiz olarak
islenmesini saglayarak klasik evrigimsel sinir aglarmin smnirlamalarmi asar (Han
vd., 2022).

Pozisyon Kodlamasi: Transformer yapisinda oldugu gibi, Vision Transformer
modellerinde de pozisyon kodlamasi 6nemlidir. Goriintii pargalarinin ardisikligi
olmadig1 i¢in modelin bu parcalarm konumunu O6grenmesi gerekmektedir.
Pozisyon kodlama, her parganin konum bilgilerini ekleyerek goriintiideki yer
bilgilerini modelin dikkate almasimi saglar (Arnap vd., 2021).

Coklu Baslhkli Kendine Dikkat (Self-Attention) Mekanizmasi: Vision
Transformer’mn oziinde yer alan ¢ok baslikli kendine dikkat mekanizmasi, her
gbrilintii pargasinin diger tiim parcalarla iligkisini 6grenmesini saglar. Boylece
model, her pikselin diger piksellerle olan iliskisini 6grenerek daha iyi bir 6zellik
cikarimi saglar. Bu mekanizma sayesinde model, goriintiideki uzun mesafeli
bagintilar1 daha iy1 6grenir ve karmasik gorsel yapilar1 daha etkili isler (Vaswani
vd., 2017).

Transformer Bloklari: Vision Transformer modelleri, ardisik transformer
bloklarindan olusur. Her blok, bir "multi-head attention" katmani ve ardindan bir
"feed-forward" katmandan olusur. Bu yapida, her bir blogun ¢iktis1 bir sonraki
bloga girdi olarak gecer ve modelin derin 68renme kabiliyeti artirilir. Bu ¢ok
katmanli yapi, modelin derin 6zellikleri daha iyi 6grenmesine imkan tanir (Liu
vd., 2021).

Déniigiimler ve Agir Ogrenme: Vision Transformer modelleri, egitim sirasinda
oldukca biiyiik veri kiimeleri gerektirir. Biiylik veri kiimeleri lizerinde egitimle,
modelin daha karmasik yapilar1 6grenmesi saglanir. Bu yap1, 6zellikle biiyiik veri
kiimelerinde evrisimsel sinir aglarinin performansini agmaktadir. Modelin egitim
siirecinde  verimliligi artrmak i¢in ¢esitli optimizasyon yoOntemleri
kullanilmaktadir. Ornegin, Swin Transformer modeli, kayan pencereler ile islem
yaparak bellegi daha verimli kullanir ve genis veri kiimelerinde dahi
performansini korur (Tang vd., 2021).

Cikis ve Siniflandirma Katmani: Modelin son asamasi siniflandirma katmanidir.

Transformer bloklar1 tarafindan iglenen gOriintii parcalari, son asamada
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birlestirilerek bir "global" 6zellik vektori olusturulur ve bu vektdr siniflandirma
katmanina gonderilir. Smiflandirma katmani, gelen bilgiyi analiz ederek
gorlintliniin smif etiketini belirler. Vision Transformer modelleri, bu yapisiyla

gorsel smiflandirma gorevlerinde oldukca yiiksek basari oranina ulagmaktadir

(Chen vd., 2021).
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Sekil 12. Vision Transformer oto kodlayici kullanim1 (Chen vd., 2021).

Vision Transformer, bilgisayarla gorme alaninda goriintii islemeye yenilik¢i bir
yaklasim getirmistir. Cesitli varyantlar1 ve optimizasyon teknikleri ile Vision
Transformer modelleri, farkli uygulama alanlarinda etkili sonuglar vermekte ve

arastirmacilar i¢in genis bir ¢alisma alan1 sunmaktadir.

3.2.3. EfficientNet-B5

EfficientNet-BS modeli, makine 6greniminde popiiler hale gelen ve yiiksek
dogruluk oranlarmi diisiik hesaplama maliyetiyle birlestiren bir evrisimli sinir agidir.
EfficientNet-B5, modelin genislik, derinlik ve ¢6ziiniirliik boyutlarini verimli bir sekilde
Olgekleyerek daha kiiciik bir model yapisiyla yliksek performans saglamay: hedefler. Bu
Olcekleme stratejisi, modelin daha yiiksek dogruluk seviyelerine ulagmasma imkan tanir
(Tan ve Le, 2021). Ornek bir kullanim Sekil 14’de goriilmektedir.

EfficientNet-B5’in Yapist:
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Verimli Model Olgekleme: EfficientNet, model genisligini yani katman sayisin,
derinligini ve ¢Oziiniirliiglinii orantili bir sekilde artirarak verimliligi optimize
eder. Boylece, oOzellikle yiiksek dogruluk gerektiren gorevlerde modelin
hesaplama maliyetini diigiiriir (Tan ve Le, 2021).

MBConv Bloklari: EfficientNet-B5, mobil cihazlarda daha verimli ¢alisabilmesi
icin MobilNetV2'nin kullandigt MBConv bloklarin1 igerir. Bu bloklar, dar
alanlarda bile bilgi kaybini azaltarak etkin bir 6zellik ¢ikarimi saglar. MBConv
bloklarinin kullanimi, modelin hesaplama maliyetini diistiriir (Vijayan vd., 2023).
Sikistrma ve Uyarilma (Squeeze-and-Excitation) Katmanlari: Model, her
katmandan ¢ikan 6zellik haritalarini giliclendirmek igin sikistirma ve uyarilma
islemleri kullanir. Bu, modelin gorsel verilerde belirli alanlara daha fazla
odaklanmasini saglayarak verimliligini artirir (Mahasin ve Dewi. 2022).
EfficientNet-B5'in  omurga olarak kullanimi, genellikle siniflandirma veya
boliitleme gibi ¢esitli gérevlerde modelin daha genis yapilarla birlestirilmesine
olanak tanir.

Tibbi Goriintii boliitleme: EfficientNet-B5, c¢esitli boliitleme modellerinde
omurga olarak kullanilarak goriintiideki hastalik alanlarin1 dogru bir sekilde
belirler.Ornegin, gogiis rontgenlerinde EfficientNet-B3 omurga olarak
kullanilarak pnémotoraks tespiti yapilmistir (Abedalla vd., 2021).

U-Net++ ile Birlestirilmesi: EfficientNet-B5, U-Net++ gibi bdliitleme
modelleriyle birlestirilerek tibbi goriintiilerde detayli bolgesel analiz yapmay1
saglar. EfficientNet-B0O ile baglatilan boliitleme modeli, yliksek c¢oziintirlikli
uydu goriintiilerinde bina gibi karmasik nesneleri tespit etmede basarili sonuglar
verir (Ovi vd., 2023).

COVID-19 CT Goriintiilerinde Kullanimi: EfficientNet-B5 modeli, COVID-19’a
ozgii CT goriintiilerinde smiflandirma ve teshis amagli omurga olarak
kullanilmigtir. Ozellikle CLAHE gibi goriintii iyilestirme yontemleriyle entegre
edildiginde model, daha yiliksek dogruluk saglar (Ebenezer vd., 2022).
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Sekil 13. FPN-EfficientNet-B5 oto kodlayict kullanimi (Wangiyana vd., 2022).

EfficientNet-B5’in farkli varyantlar1 (B0-B7) bu tip gorevlerde etkin bir sekilde
kullanilmakta olup, modelin 6l¢eklenebilirligi sayesinde genis veri kiimeleri tizerinde
kolaylikla ayar yapilabilir. EfficientNet’in omurga olarak kullanimi, 6zellik ¢ikarimi
acisindan hesaplamada optimizasyon saglamakta ve yiiksek dogruluk gerektiren birgok

alanda tercih edilmektedir.

3.3. Degerlendirme Metrikleri

3.3.1. Karmasikhk Matrisi

Makine Ogrenmesinde smiflandrma problemleriyle calisirken, modelin
performansin1 detayli bir sekilde degerlendirmek Onemlidir. Bu noktada Karmasiklik
Matrisi, modelin tahminlerinin dogrulugunu farkli agilardan analiz etmek i¢in gli¢lii bir
ara¢ olarak karsimiza ¢ikar (Powers, 2020). Modelin gercekte pozitif olanlar1 ne kadar
dogru tahmin ettigini, gergekte negatif olanlar1 ne kadar dogru tahmin ettigini ve hangi

tiir hatalar1 yaptigini1 gosterir.
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Tablo 1. Karmagiklik matrisi
Tahmin Edilen: Pozitif Tahmin Edilen: Negatif

Gergek: Pozitif True Positive (TP) False Negative (FN)

Gergek: Negatif False Positive (FP) True Negative (TN)

Karmasgiklik Matrisi, temel olarak dort farkli kategoriye odaklanir:

e Dogru Pozitif (TP): Modelin dogru bir sekilde pozitif olarak tahmin ettigi
ornekler.

e Dogru Negatif (TN): Modelin dogru bir sekilde negatif olarak tahmin ettigi
ornekler.

e Yanlis Pozitif (FP) (Tip I Hata): Modelin yanlis bir sekilde pozitif olarak tahmin
ettigi ornekler.

e Yanlis Negatif (FN) (Tip II Hata): Modelin yanhls bir sekilde negatif olarak
tahmin ettigi drnekler.

Bu kategoriler, modelin hangi durumlarda basarili oldugunu ve hangi durumlarda
hata yaptigin1 anlamamiza yardimei olur (Fawcett, 2006). Karmasiklik Matrisi'nden elde
edilen bilgiler, modelin performansini daha derinlemesine anlamak ve iyilestirmek igin
kullanilabilir. Ayrica, Karmasiklik Matrisi'ni kullanarak Kesinlik, Duyarlilik ve Ozgiilliik
gibi 6nemli metrikleri hesaplayabiliriz (Sokolova ve Lapalme, 2009):

Kesinlik: Modelin pozitif olarak tahmin ettigi 6érnekler arasinda gergekte kagimnin
pozitif oldugunu gosterir. Yanls pozitiflerin maliyetli oldugu durumlarda 6nem kazanir

(Kitrungrotsakul ve Jirapatnakul, 2023).

TP
TP+FP

Kesinlik =

(Esitlik-1)

Duyarlilik: Gergekte pozitif olan 6rnekler arasinda modelin kagini dogru bir sekilde
pozitif olarak tahmin ettigini gosterir. Yanls negatiflerin maliyetli oldugu durumlarda

kullanilir (Powers, 2020).

TP
TP+FN

Duyarlilik = (Esitlik-2)
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Ozgiilliik: Gergekte negatif olan 6rnekler arasinda modelin kagini dogru bir sekilde
negatif olarak tahmin ettigini gosterir. Yanlis pozitiflerin maliyetli oldugu durumlarda

onemlidir (Powers, 2020).

TN
TN+FP

Ozgiilliik = (Esitlik-3)

Bu metrikler, modelin performansini sadece genel dogruluk iizerinden
degerlendirmek yerine, farkli hata tiirlerini ve performans 6zelliklerini ayrintili bir sekilde
incelememizi saglar. Ozellikle veri setinin dengesiz oldugu durumlarda, yani bir sinifin
digerlerinden ¢ok daha fazla temsil edildigi durumlarda, Karmagiklik Matrisi ve bu
matristen tiiretilen metrikler modelin performansini degerlendirmek icin daha giivenilir
bir yol sunar. Modelin farkl smiflar tizerindeki performansini ve yaptig: hata tiirlerini
analiz ederek, modelin optimizasyonu icin gerekli yOnlendirmeleri saglar

(Kitrungrotsakul ve Jirapatnakul, 2023).

3.3.2. Accuracy

Makine Ogrenmesi modellerinin  performansini  degerlendirmek, Ozellikle
smiflandirma problemlerinde biliyiik onem tasir. Bu amagcla kullanilan birgcok metrik
arasinda, dogruluk (accuracy) en yaygin ve anlasilir olanlardan biridir (Powers, 2020).
Dogruluk, modelin yaptig1 tiim tahminler igerisinde dogru olanlarin oranini ifade eder ve
modelin genel performansi hakkinda bilgi verir (Kitrungrotsakul ve Jirapatnakul, 2023).
Yiiksek dogruluk, modelin verileri ne kadar iyi 6grendigini ve yeni verilere ne kadar

basarili bir sekilde genelleme yapabildigini gosterir.

TP+TN

TP+TN+FP+FN (Esitlik-4)

Dogruluk =
3.3.3. Intersection Over Union- loU
loU (Kesisimlerin birlesimi), nesne tespiti ve goriintii boliitleme gibi bilgisayarli
gorii gorevlerinde modelin basarimini degerlendirmek i¢in kullanilan 6nemli bir metriktir
(Rezatofighi vd., 2019). Temel olarak, modelin tahmin ettigi nesnenin sinirlayici kutusu
veya boliitlenmis alanmin gercek siirlayici kutu veya alanla ne kadar ortiistiiginii 6lger
(Rahman ve Wang, 2018). IoU, modelin nesneleri arka plandan ne kadar iyi ayirt ettigini

nicel olarak belirleyerek, farklt modelleri karsilastirmak ve bir modelin performansini
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iyilestirmek icin hangi alanlara odaklanilmasi gerektigini anlamak i¢in kullanigh bir

aragtir.

TP e
loU = ———— (Esitlik-5)
TP+FP+FN

3.3.4. Dice Coefficient

Goriintli  boliitlemesinde model basarimin1 degerlendirmek icin kullanilan
metriklerden biri de Zar Katsayisidir (Dice coefficient). Tibbi goriintii boliitlemede
siklikla tercih edilen bu metrik, iki alan arasindaki benzerligi 6lcer. IoU ile benzerlik
gostersede, Dice coefficient formiiliinde kesisim alanmnin iki kat agirliklandirilmasiyla
kiiciik nesnelerin boliitlenmesinde daha hassas sonuclar elde edilmesini saglar. Bu
sayede, oOzellikle kiiciik detaylarin 6nemli oldugu tibbi goriintiilerde daha dogru bir

degerlendirme yapilabilmektedir (Padilla vd., 2020).

. 2xTP ey
Dice = —————— (Esitlik-6)
2XTP+FP+FN

3.3.5. F1 Score

Ozellikle esit olmayan verilerde kullanilan, modelin performansimni 6lgmek icin
kullanilan bir metriktir. Kesinlik (Precision) ve Duyarlilik (Recall) arasindaki dengeyi
Olcer. Bu dengeyi saglamak icin duyarlilik ve kesinli§in harmonik ortalamasini alir
ve boylece dengeli bir 6lgiim gergeklestirmis olur. Ayrica harmonik ortalama ile ug
degerlerin etkisini azaltarak dengeli bir 6l¢iim saglar. fl1 score”un yiiksek olmasi ile

modelin,hem yiiksek duyarlilik hemde yiiksek hassasiyete sahip oldugu anlasilir.(Padilla
vd., 2020)

Fl= 20 s (Esitlik-7)
3.4. Loss Functions
Derin 6grenme modellerinin basarisi, tahminlerini ger¢ek degerlerle karsilastiran
ve aradaki farki minimize eden kayip fonksiyonlarina baglidir. Bu fonksiyonlar, modelin
ogrenme siirecini yonlendirir ve agirliklarin optimize edilmesini saglar. Smiflandirma ve
boliitleme gibi gorevlerde, kullanilan kayip fonksiyonu uygulamaya ve veri setine uygun
olmalidir. Ornegin, dengesiz veri setlerinde Dice Loss ve Jaccard Loss tercih edilirken,

genel smiflandirma problemlerinde Binary Cross-Entropy yaygin olarak kullanilir. Dogru
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kayip fonksiyonu se¢imi, modelin performansini ve genelleme yetenegini dnemli 6lgiide
etkiler (Abraham ve Khan, 2019). Bu c¢alismada Binary Cross-Entropy nin

genellestirilmis bir versiyonu olan Tversky loss kayip fonksiyonu kullanilmistir.

3.4.1. Binary Cross-Entropy

Binary Cross-Entropy (ikili Capraz Entropi), makine 6grenmesinde, 6zellikle ikili
smiflandirma problemlerinde kullanilan bir kayip fonksiyonudur. Modelin, bir girdiyi iki
smiftan birine ait olma olasilig1 olarak tahmin ettigi deger ile gercek etiket arasindaki
farki 6lger (Ho vd., 2019). Ornegin, bir e-postanm spam olup olmadigini tahmin eden bir
model diisiinelim. Model, bir e-posta i¢in spam olma olasiligini 0.7 olarak tahmin ederse
ve e-posta gercekten spam ise, Binary Cross-Entropy bu tahminin dogrulugunu dlger ve
modelin 6grenme siirecini yonlendirir. Bu fonksiyon, modelin tahminlerini gercek
etiketlere yaklagtrmak icin kullanilir. Amag¢, modelin yaptigi tahminler ile gercek
etiketler arasindaki farki minimize etmektir. Binary Cross-Entropy degeri ne kadar
diisiikse, modelin performansi o kadar iyi demektir. Bu nedenle, model egitimi sirasinda,
modelin parametreleri, Binary Cross-Entropy degerini minimize edecek sekilde ayarlanir
(Ruby vd., 2020).

BCE = %(TP-Iog(p)+FN-Iog(l—p)+FP-Iog(l—p)+TN-log(l—p)) (Esitlik-8)

N: Toplam 6rnek sayis1
p: Modelin pozitif smif i¢in tahmin ettigi olasilik

log: Logaritma

3.4.2. Tversky Loss

Goriintli boliitlemede, o6zellikle de smnif dengesizligi s6z konusu oldugunda,
Tversky Loss etkili bir kayip fonksiyonu olarak kullanilmaktadir. Jaccard Index’in
genellestirilmig bir hali olup, yanlis pozitif ve yanlis negatiflerin oranini ayarlamak i¢in
a ve P hiperparametrelerini kullanir (Salehi vd., 2017). Jaccard Index; loU ile hesaplama
olarak ayn1 olsada daha genel bir kavram olmakla birlikte, daha genel bir benzerlik dlcer
ve kiime teorisi gibi daha genis bir matematiksel baglamlarda kullanilir. Tversky Loss'un
bu esnekligi, az temsil edilen siniflarin ve kii¢iikk nesnelerin boliitlenmesinde modelin
performansm iyilestirir. Ornegin, tibbi goriintiilerde kiigiik tiimdrlerin tespiti kritik
oneme sahiptir ve Tversky Loss bu gibi durumlarda basarili bir ¢6ziim sunar (Abraham

ve Khan, 2019). Boliitleme performansini daha da optimize etmek amaciyla Tversky
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Loss'un farkli varyasyonlar1 gelistirilmistir. Focal Tversky Loss, zorlu bolgelerde
smiflandrma dogrulugunu artirrken, Accelerated Tversky Loss ise egitim siirecini
hizlandirarak biiyiik veri setlerinde verimliligi yiikseltir (Nasalwai vd., 2021). Ayrica,
Tversky Loss'un parametreleri ayarlanarak smif dengesizligi gibi sorunlara ¢déziim
getirilebilir, bu da onu Dice Loss ve Cross-Entropy Loss gibi klasik yontemlere gore daha
esnek bir alternatif yapar (Jadon, 2020).

TP
TP + axFP + B+FN

Tversky Loss=1 — (Esitlik-9)

3.5. FreiIHAND Veri Seti

El hareketlerini ve sekillerini 3 boyutlu olarak algilamak, &zellikle robotik,
artirilmig gerceklik ve insan-bilgisayar etkilesimi gibi alanlarda oldukc¢a Onemlidir.
Ancak bu karmasik gorevi RGB goriintiilerden ¢6zmek, mevcut derin 6grenme
algoritmalar1 i¢in hala biiylik bir zorluk teskil etmektedir. Cogu algoritma, egitildikleri
veri setine asir1 derecede uyum saglamakta ve bu da gergek diinya senaryolarinda veya
farkli veri setlerinde performans diisiislerine yol agmaktadir. Bu sorunu ele almak igin
Zimmermann vd., (2019), FreiHAND adli yeni bir veri setini tanitti. Bu veri seti, 8 kamera
kullanilarak 32 katilimcidan toplanan 130.240 RGB goriintii den olugmaktadir.
FreiHAND, el pozlarmnin ve sekillerinin genis bir ¢esitliligini kapsamakta ve her goriintii
icin 2 ve 3 boyutlu eklem konumlari, boliitleme maskeleri ve 3 boyutlu yiizey modelleri
gibi zengin isaretlemeler saglamaktadir. Ayrica, bazi goriintiiler yesil ekran Oniinde
cekilerek, farkli arka planlara entegre edilebilme ve modellerin ger¢ek diinya kosullaria
daha iyi genelleme yapabilme yetenegini gelistirme olanagi sunmaktadir. FreiHAND, el
pozu tahmini ve el boliitleme alanindaki arastirmalar i¢in 6nemli bir kaynaktir. Bu veri
seti, derin 6grenme modellerinin egitilmesi ve degerlendirilmesi i¢in daha dnce elde
edilemeyen bir dlgekte ve cesitlilikte veri sunmaktadir. FreiHAND'in sundugu zengin
anotasyonlar ve gergek¢i goriintiiler, daha dogru ve giivenilir 3 boyutlu el modeli
tahminlerine yol acabilir ve bdylece robotik, AR ve insan-bilgisayar etkilesimi gibi
alanlarda yeni uygulamalarin 6niinii agabilir. Veri setinden 6rnek resimler Sekil-1 de
gosterilmistir. Arastrmacilarin  kullanimina sunulan diger verisetleri (EgoHands,
HandOverFace, RHD, GTEA Gaze+, BigHand, Oxford Hand) gibi verisetlerine gore
FreiHAND bir¢ok avantaja sahiptir.

FreiHAND'1 diger veri setlerinden ayiran temel 6zellikler sunlardir:
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o Biiyiikliik ve ¢esitlilik: FreiHAND, 32 farkli kisiden alinan 130 binden fazla el
goriintiisii icerir ve bu da onu mevcut veri setlerinden 6nemli 6l¢lide daha biiyiik
ve ¢esitli kilar.

e 3 boyutlu el sekli ek agiklamalari: Diger veri setlerinin ¢cogu yalnizca 3 boyutlu el
poz ek agiklamalar1 saglarken, FreiHAND hem 3 boyutlu el poz hem de sekil ek
aciklamalari igerir. Bu, arastirmacilarin ek agiklamali veriler iizerinde tam olarak
denetlenen bir sekilde sekil tahmin modelleri egitmelerine olanak tanir.

e Gergek diinya kosullari: FreiHAND'deki goriintiiler, kontrollii bir ortamda
cekilmistir, ancak yine de gercek diinyadaki senaryolarda bulunan aydinlatma,
arka plan ve el duruslarinda 6nemli farkliliklar gosterirler. Bu, FreiHAND
iizerinde egitilmis modellerin gercek diinya ortamlarina daha iyi genelleme
yapmasina yardimet1 olur.

e Yar otomatik etiketleme siireci: FreiHAND'" olusturmak icin yazarlar, biiyiik
Olcekli 3 boyutlu el sekli ve poz verilerini verimli bir sekilde yakalamak igin
seyrek 2 boyutlu ek agiklamalarini kullanan yeni bir yinelemeli, yar1 otomatik
"donglide insan" yaklasimi Onerilmistir. Yar1 otomatik kavrami; etiketleme ve
analiz siiregleri kismen otomatik olarak yapilir. Ancak hala insan miidahelesine
ihtiya¢ vardir. Algoritmalarin lirettigi tahminler, insanlar tarafindan kontrol edilir
ve gerekli ise diizeltilir. Dongiide insan kavrami; insanin aktif olarak rol aldigi
durumdur. Modelin ¢iktilar1 lizerinde geri bildirim verir, hatalar1 diizeltir veya
belirli durumlarda el ile etiketleme yapar. Bu modelin dogrulugunu artirmak igin

insan makine isbirligi mekanizmasidir.

(en soldan baglayarak; yesil arka plan goriintii, arka plan degistirilmis goriintii,

maskeler)

Sekil 14. Freihand verisetinden 6rnek goriintiiler (Zimmermann vd., 2019).
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Bu verisetini segmemizdeki temel amag veri setinin ger¢ek diinya sartlarinda elin
herhangi bir agida, herhangi bir pozisyonda olabilecegi, elin farkli 1g1k altinda olabilecegi
gibi durumlar i¢in olusturulan goriintiilerden olusmasidir. Boylece olusturulan modellerin
gercek diinya kosullarinda genelleme yetenegi artirilmak istenmistir. Goriintiilerin
arkaplan1 degistirilerek farkli arkaplanlar ile modelin daha farkli arkaplan goriintiilerde el
bolgesi tesbit edip, modelin basarisi artirilmak istenmistir. Ayrica verisetindeki
goriintiilere farkli arkaplanlar eklenerek asir1 6§renme sorununun Oniine gegmeye
calismistir. Diger bir¢ok verisetindeki temel sorun belli 151k altinda, belli agilardaki eller
veya belli bir arkaplan el goriintiilerinden olusmasidir. Ayrica verisetlerindeki goriintii
sayilarmin az olmasi, veri setlerindeki diisiik goriintii ¢oziiniirliigii diger birka¢ etkendir.
Bu sebeplerden dolayr bu verisetleri modellerin genelleme yetenegini olduk¢a
azaltmaktir. Oysa bizim istedigimiz herhangi bir kisitli ortaminin olmadigi, model i¢in
elin hangi ac1 ya da durumda oldugunun 6nemli olmadigi, ortamdaki 151k etkisinin sorun
olmadig1 bir yap1 gelistirmektir. Freihand veriseti bize diger verisetlerine gore daha falza
genelleme yetenegi, asir1 6grenmenin Oniine gegebilme, kisitlamasiz ortamlarda daha

yliksek basarim sergileme olanag1 sunmaktadir.

31



4. BULGULAR

Bu ¢aligmada, el boliitleme alaninda basarili sonuglar elde etmek i¢cin Zimmermann
ve arkadaglar1 tarafindan 2019'da yaymlanan FreiHAND veri seti temel alinmistir. Bu
veri seti, el maskeleri, 2 boyutlu ve 3 boyutlu eklem noktalar1 ve 3 boyutlu el yiizeyi
modelleri gibi zengin bilgiler icermesiyle 6ne ¢ikmaktadir. FreiHAND, el boliitleme gibi
karmasik goérevler i¢in saglam bir zemin olusturmaktadir. Modelin daha iyi genelleme
yapabilmesi ve farkli durumlara uyum saglayabilmesi i¢in veri seti iizerinde ¢esitli 6n
islemler gergeklestirilmistir. Ornegin, FreiHAND veri setindeki goriintiilerin ¢ogunlugu
yesil perde oniinde c¢ekildiginden, arka planlar degistirilerek modelin farkli ortamlara
maruz kalmasi saglanmistir. Bu sayede, modelin ger¢ek diinya kosullarinda daha basarili
olmas1 hedeflenmistir. Hazirlanan veri seti, egitim, dogrulama ve test olmak {izere ii¢
bolime ayrilmistir. Modelin 6grenme asamasinda kullanilmak iizere veri setinin %70'i
egitim setine ayrilmistir. %20'lik kisitm olan dogrulama seti, modelin O6grenme
stirecindeki performansini izlemek ve ayarlamalar yapmak i¢in kullanilmistir. Son olarak,
veri setinin %10'u test seti olarak ayrilmis ve bu set, modelin egitildikten sonraki
basarisini 6lgmek i¢in kullanilmistir. Bu ii¢lii ayrim, modelin hem 6grenme asamasinda
basarili olmasimi hem de gercek diinya verilerine genelleme yapabilmesini saglamaktadir.

Modelin egitimi, Google Colaboratory (Colab) platformunda gergeklestirilmistir.
Colab, iicretsiz GPU erisimi sunan ve herhangi bir kurulum gerektirmeyen bir Jupyter
Notebook hizmetidir. Bu ¢alismada Colab Pro platformu tercih edilmis ve bu sayede daha
yiiksek islem giiclinden yararlanilarak biiytlik veri seti tizerinde hizli ve verimli bir egitim
stireci gergeklestirilmistir. Egitim siirecinde Python programlama dili ve PyTorch
kiitiiphanesi kullanilmistir. Calismada kullanilan veri seti, modeller, omurga mimarileri

ve hiperparametreler Tablo 2'de detayli bir sekilde sunulmustur.



Tablo 2. Model egitim parametreleri

Parametre Deger

Egitim verisi (Train) 23443

Dogrulama (Validation) 6512

Test 2605

Goriintii ¢oziiniirlik 256 x 256

Kodlayict (Encoder) Vision Transformer, ResNet-34,

Efficientnet-B5
Kodlayict agirliklar1 (Encoder weights)  Imagenet

Adim sayis1 (Epochs) 20

Kayip fonksiyonu (Loss fonction) Tversky Loss

Ogrenme orani (Learning Rate) 0.0001

Parga boyutu (batch Size) 64

Optimizer Adam

Metrikler Tou, Dice coefficient, F1 score, Accuracy

4.1. Cahsmanin Sayisal Sonuclar

Bu c¢alisma, boliitleme alaninda kullanilan dort farkli oto kodlayici tabanli
boliitleme modelinin MA-Net, FPN, U-Net ve PSP-Net performansini, ti¢ farkli omurga
mimarisi EfficientNet-B5, Vision Transformer ve ResNet-34 ile performanslar1 analiz
edilmistir. Bu modellerin el boliitlemedeki etkinligini degerlendirmek icin dogruluk,
Intersection over Union (IoU), F1 skoru ve Dice katsayis1 gibi yaygin olarak kullanilan
metrikler kullanilmistir. Elde edilen sonuglar, her model ve omurga kombinasyonunun
giiclii ve zayif yonlerini ayrintili bir sekilde ortaya koymaktadir. Elde edilen sonuglar

Tablo 3'te gosterilmistir.

Tablo 3. Model egitim sonuglar1

Model Omurga Acc loU F1 skor Dice
MA-Net EfficientNet-B5 0.9876 0.8776 0.9349 0.9876
Vision Transform  0.9889 0.8912 0.9425 0.9889
Resnet-34 0.9921 0.8679 0.9584 0.9863
FPN EfficientNet-B5 0.9879 0.8801 0.9362 0.9879
Vision Transform  0.9886 0.8867 0.9399 0.9886
Resnet-34 0.9861 0.8689 0.9298 0.9865
U-Net EfficientNet-B5 0.9881 0.8839 0.9384 0.9881
Vision Transform  0.9892 0.8917 0.9427 0.9892
Resnet-34 0.9874 0.8760 0.9339 0.9873
PSP-Net EfficientNet-B5 0.9853 0.8579 0.9235 0.9853
Vision Transform  0.9855 0.8689 0.9241 0.9855
Resnet-34 0.9848 0.8515 0.9118 0.9848
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4.2. Modellerin Genel Performansi

U-Net: U-Net modeli, tim omurga mimarileriyle birlikte kullanildiginda tutarl ve
giivenilir bir performans gostermistir. Ozellikle Vision Transformer omurgasiyla
birlestirildiginde en yiiksek Dice ve loU degerlerine ulasarak el boliitleme gorevinde
yiikksek bir basar1 elde etmistir. Bu kombinasyon, IoU metriginde 0.8917 ve Dice
metriginde 0.9892 gibi iyi sonuglar iretmistir. Buradan U-net modelinin omurga
kisminda Vision transformer kullanimi, dikkat mekanizmanin ¢ok daha iyi 6zellik
cikarmast ve bu ¢ikarilan 6zellikler ile modelin atlamali baglantilar1 kullanarak daha
yiiksek bir boliitleme performansi géstermis oldugu goriilmektedir.

MA-Net: Cok 0lgekli dikkat mekanizmalarint kullanan MA-Net, ResNet-34
omurgastyla kullanildiginda en yiiksek dogruluk degerine (0.9921) ulasmis. Ayrica bu
kombinasyon, en yiiksek F1 skorunu (0.9584) da elde etmistir. MA-Net'in ResNet-34 ile
birlikte kullanildiginda diger modellere ve omurgalara gore daha iyi performans
gosterdigi goriilmektedir. Model sahip oldugu dikkat mekanizmasi sayesinde, el
bolgesine daha fazla odaklandigi, Omurga olarak ResNet-34 kullanarak, omurganin derin
yapis1 sayesinde daha fazla 6zellik ¢ikarimi yapilmis, model kendi dikkat mekanizmasi
ve ¢ok Olgekli mimarisi ile yliksek degerler elde etmistir.

FPN: Ozellik piramit ag1 (FPN) modeli, EfficientNet-B5 ve Vision Transformer
omurga yapilariyla iyi sonuglar elde etmis olsa da, genel performanst U-Net ve MA-
Net'in gerisinde kalmistir. FPN, IoU ve Dice skorlarinda belirli bir tutarlilik saglamis,
ResNet-34 omurgasiyla entegre edildiginde performansinda diisiis gozlemlenmistir. FPN,
farkli ¢oziiniirliikteki Oznitelik haritalarin1 birlestirerek, hem diisiik ¢o6ziintirliikteki
bilgileri hemde yiiksek c¢oziiniirlikteki detaylar1 harmanlar. Ozellikle ¢ok o&lgekli
Oznitelikleri birlestirme konusunda etkili bir yapidadir. EfficientNet-B5’in her blok
katmani farkli boyutlarda 6znitelik haritalar1 tiretir. Bu ¢ok 6lgekli bilgiye erisim saglar.
Modelin, omurganin bu farkl seviyelerdeki ¢ikislarina entegre olarak iyi bir uyum
yakaladigi goriilmektedir.

PSP-Net: Piramit sahne ayristrma agi modeli, performans agisindan diger
modellere gore daha zayif sonuglar ortaya koymustur. IoU ve Dice skorlari, diger
modellerin elde ettigi degerlerin altindadir. Bu durum, PSP-Net'in el boliitleme gibi daha
0zel ve zorlu gorevlerde diger modellere gore daha az etkili oldugunu gostermektedir.
Ornek olarak en diisiik IoU ve Dice skorlar1 PSP-Net ve ResNet-34 ile alinmis. PSP-Net
modeline ResNet-34'in eklenmesi, sinirli derinlik nedeniyle beklenen performansi
saglamayabilir. ResNet-34, daha derin aglara (6rnegin ResNet-50 veya ResNet-101)

kiyasla daha az soyutlama yapma kapasitesine sahip olup, bu da &zellikle karmagik
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boliitleme gorevlerinde yetersiz kalabilir. Derin aglar daha zengin ve detayli 6zellikler
¢ikarabildiginden, PSP-Net’in piramidal ¢oziimleme yapilar1 bu giiclii 6zelliklerle daha
etkili caligir. Ayrica, ResNet-34 ile transfer 6grenimi yapilirken 6grenilen ozellikler
siirli olabilir, bu da boliitleme performansini diisiiriir. Modelin basarisi, egitim siireci ve
hiperparametre ayarlamalarima da baglhdir; yanlis hiperparametreler veya derin ag
eksikligi, modelin overfitting veya underfitting yapmasina yol agabilir. Bu nedenle, daha
derin bir omurga ag1 ve dikkatli bir ince ayar, daha iyi sonuglar elde edilmesini

saglayabilir.

4.3. Omurga Mimarilerinin Etkisi

EfficientNet-B5: EfficientNet-BS5, diisiik hesaplama maliyetiyle birlikte yiiksek
dogruluk oranlar1 sunarak 1yi bir performans sergilemistir. IoU ve Dice metriklerinde
istikrarli bir performans sunan EfficientNet-B5, U-Net ve MA-Net modelleriyle etkili bir
uyum saglamistir. Ancak, Vision Transformer omurgasma kiyasla IoU ve Dice
skorlarinda biraz geride kalmistir.

Vision Transformer: Genel olarak en yiiksek performansi saglayan Vision
Transformer, U-Net ve MA-Net modelleri ile entegre edildiginde el boliitlemede dikkate
deger bir basar1 elde etmistir. loU metriginde 0.8917'ye kadar ulagsan Vision Transformer,
dikkat mekanizmasi sayesinde giiclii 6zellik ¢ikarimi yetenegiyle bu yiiksek performansi
desteklemistir. Vision Transformer (ViT) modelinin, U-Net ve MA-Net gibi yapilarla
birleserek iyi performans gostermesinin nedeni, her iki modelin gii¢lii 6zellik ¢ikarimi ve
farkli 6lgeklerdeki bilgileri basarili sekilde birlestirme yetenekleridir. U-Net, simetrik
kodlayici-kod ¢o6ziicii yapisiyla goriintii boliitlemede yliksek ¢oziiniirliikteki detaylari
koruyarak basarili sonuglar verirken, MA-Net’in cok 6lgekli dikkat mekanizmalari, diisiik
ve yiiksek seviyedeki Ozelliklerin etkili bir sekilde entegrasyonunu saglar. ViT, gorsel
veriyi ardigik dizi olarak isleyerek uzun menzilli bagintilar1 6grenme konusunda
giicliidiir. Bu kombinasyon, ViT'in global baglamlar1 anlamasiyla, U-Net ve MA-Net’in
yerel Ozellik c¢ikarimi ve dikkat mekanizmalarini birlestirerek, boliitleme ve diger
gorevlerde daha yiiksek dogruluk ve hassasiyet saglar. Boylece, her iki modelin gii¢li
yonleri, ViT'in genis baglami ile desteklenmis olur, bu da genel performansi artirir.

ResNet-34: Geleneksel bir evrisimli sinir ag1 mimarisi olan ResNet-34, 6zellikle MA-
Net ile etkili sonuglar vermis olsa da, genel olarak diger iki omurga mimarisine kiyasla
daha diisiik bir performans sergilemistir. Ozellikle PSP-Net ile entegrasyonunda en diisiik

IoU (0.8515) ve Dice (0.9848) skorlarini elde etmistir.
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4.4, Metriklere Gore Degerlendirme

loU ve Dice Metrikleri: Vision Transformer omurgasi, loU ve Dice metriklerinde
diger omurga mimarilerine gore istiinliik saglamistir. Ozellikle U-Net modeliyle
entegrasyonu, boliitleme gorevinde basarili bir genel performans sunmustur. Bu durum,
Vision Transformer'm dikkat mekanizmasinin, el boliitleme gibi karmasik gorevlerde
nesnelerin sinirlarmi daha dogru bir sekilde belirlemede etkili oldugunu gostermektedir.

F1 Skoru ve Dogruluk: EfficientNet-B5 omurgasi, F1 skoru ve dogruluk metrigi
acisindan dengeli bir performans sunmustur. Cogu modelle kombinasyonunda Vision
Transformer'in hemen arkasindan gelerek, el boliitleme gorevinde yiiksek bir dogruluk
ve hassasiyet saglamistir. ResNet-34 omurgasi ise MA-Net disinda genellikle daha diistik
F1 skoru ile diger iki omurganin gerisinde kalmistir. Makine 6greniminde ¢ok sinifli veya
dengesiz veri kiimeleri i¢in kullanilan metrikleri hesaplarken averaging (ortalama alma)
yontemleri biiyiik onem tasir. Ozellikle F1 skoru, Dice skoru, loU gibi metriklerde macro
ve micro ortalama farki, sonuglarin degismesine neden olabilir. Boliitleme gorevinde, F1
skoru ve Dice skoru aslinda ayn1 formiile sahiptir, ancak ortalama yontemi farkli olursa
hesaplama farkli olabilir. Macro ortalama; Her sinifin performansini esit agirlikta
degerlendirir. Once her sinif igin ayr1 ayr1 metrik (8rnegin, precision, recall, F1 skoru)
hesaplanir, ardindan bu degerlerin ortalamasi almir. Bu yontem, kiiciik siniflarin
performansini daha iyi yansitir, ¢iinkii her smnif esit oneme sahiptir. Micro ortalama; Tiim
siniflar1 birlestirerek tek bir metrik hesaplar. Ornegin, tiim siniflar i¢in dogru pozitifler,
yanlis pozitifler ve yanlis negatifler toplanir ve bu degerler iizerinden metrik hesaplanir.
Bu yontem, biiyiik siniflarin performansini daha fazla yansitir, ¢linkii biiyiik smiflar daha
fazla 6rnek igerir. F1 skoru, precision ve recall degerlerinin harmonik ortalamasidir, bu
da hem dogru pozitiflerin hem de yanlis pozitif ve negatiflerin etkisini dengeler. Diger
taraftan, Dice katsayisi, dogru pozitiflerin, yanls pozitifler ve yanlis negatiflerle olan
oranin1 Olger. Bu, Dice katsayismin boliitleme gibi gorevlerde daha biiyiik dogru
pozitifleri vurgulamasina neden olur. Boliitleme goérevlerinde, Dice katsayist genellikle
daha yiiksek ¢ikar ¢iinkii bu metrik, modelin dogru tahmin ettigi pikselleri (true positives)
daha fazla vurgular. Bu, 6zellikle sinif dengesizligi olan veri setlerinde, modelin kiiciik
hatalardan ziyade biiyiikk dogru tahminlere odaklandigini gosterir. Dice katsayisi, macro
ortalamaya benzer sekilde, her sinifin dogruluguna daha fazla dikkat ¢eker ve bu nedenle
kiigiik smiflarin performansmi daha iyi yansitabilir. Micro ortalama ise, tiim siniflari
birlestirerek tek bir metrik hesaplar. Ornegin, tiim siniflar igin dogru pozitifler, yanls
pozitifler ve yanlis negatifler toplanir ve bu degerler iizerinden metrik hesaplanir. Bu

yontem, biiylik siniflarin performansint daha fazla yansitir ¢iinkii biiylik siniflar daha
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fazla 6rnek icerir. Bu nedenle, boliitleme ve smif dengesizligine sahip veri setlerinde,
Dice katsayisinin F1 skorundan daha yiiksek olmasi, modelin kii¢iik hatalardan ziyade

daha biiyiik dogru tahminlere odaklandigini gosterebilir.

4.5. Model ve Omurga Uyumu

Modeller ve omurga mimarileri arasindaki uyum, el boliitleme performansi
iizerinde belirgin bir etkiye sahiptir. Ornegin, Vision Transformer ile U-Net birlesimi en
yiksek IoU ve Dice degerlerini sunarken, PSP-Net ve ResNet-34 kombinasyonu
boliitleme gorevinde beklenenden diisiik bir performans gdstermistir.Ornegin PSP-Net
mimarisi ResNet-34 omurgasi ile ¢ok fazla uyum géstermemistir. ResNet-34 iin omurga
olarak ozellik ¢ikarma yetisi, PSP-Net in yapisindaki havuzlama modiiliiniin 6zellik
cikarma Ozelligine etkisine fazla olmamistir. Bu sebeble model basaris1 diger modellerin
basarisindan geride kalmistir. FPN modeli ile kullandigimiz omurgalarda EfficientNet-
B5 omurgasi dengeli bir performans sunsada, diger omurgalarda basar1 orani diisiik
kalmistir. Model omurga uyumsuzlugu burdada goriilmektedir. Diger yandan U-net
modelinin Vision transformer yapisi ile basarisi, U-Net’in ince detaylar1 6grenme
ozelligi, basit ve etkili yapisi, Vision transformer’m dikkat mekanizmasi ile yiiksek
oranda model ile uyum saglayarak yiiksek basar1 elde etmistir. Burada genel anlamda
Vision transformer yapismin kullandigimiz tiim modellerde yliksek bir basari elde
etmesinin anlami, bu omurganin tiim kullandigimiz modellerin yapisi ile uyumlu olarak
calistigini gostermektedir. MA-Net modelinin ResNet-34 omurgasi ile basarist MA-Net’
in ¢ok Olgekli 6zellik ¢ikarimi ve sahip oldugu dikkat mekanizmasmin, ResNet-34
omurgasinin derin sinir ag1 ile uyumlu calistigini gostermektedir. ResNet-34 omurgasi
MA-Net modeli disinda genel anlamda en diisiik performans elde etmesi onun diger
modeller ile uyumunun pekiyi olmadigii gostermektedir. EfficientNet-B5 omurgasi
literatiirde dengeli bir model olarak anilmaktadir. Bizim ¢alismamizda bu omurganin
dengeli skorlar elde ettigi goriilmiistiir. Bu omurga kullanilan tiim modeller ile uyumlu
bir yapida oldugunu dengeli bir performans gostererek kanitlamistir. Sonug olarak el
boliitleme gibi 6zellesmis gorevlerin, model mimarisi ve omurga se¢iminin, onemli
oldugunu ve kullanilan model ile omurganmn her zaman uyumlu olmadigint bize
gostermektedir. Bu durum g6z 6niinde bulundurularak gerekirse modelin yada omurganin
degistirilmesi yada modelin ve omurganin optimize edilmesi gerektigini ortaya

koymaktadir.
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4.6. Calismanin Gorsel Sonuclar

Tez ¢aligmasi kapsaminda verilerin elde edilmesi ve bu verilen islenmesi ile ortaya

cikan sonuglarin gorselleri, Sekil 8-9-10-11"deki gibi gdsterilmistir.

a) FPN — Resnet-34 b) FPN - Vision Transformer ¢) FPN — Efficientnet-b5  (en Ustten
baslayarak; yesil arka plan goriintii, arka plan degistirilmis goriintii, gercek maskeler, tahmin
maskeleri)

Sekil 15. FPN ve farkli omurgalardan elde edilen sonuglar
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a) MA-Net — EfficientNet-B5 b) MA-Net — Resnet-34 ¢) MA-Net — Vision Transformer (en
iistten baslayarak; yesil arka plan goriintii, arka plan degistirilmis goriintii, ger¢ek maskeler,
tahmin maskeleri)

Sekil 16. MA-Net ve farkli omurgalardan elde edilen sonuglar
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a b C

a) PSP-Net — Efficientnet-B5 b) PSP-Net — Resnet-34 ¢) PSP-Net — Vision Transformer (en
iistten baglayarak; yesil arka plan goriintii, arka plan degistirilmis goriintii, gergek maskeler,
tahmin maskeleri)

Sekil 17. PSP-Net ve farkli omurgalardan elde edilen sonuglar
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a b c

a) U-Net — Efficientnet-B5 b) U-Net — Resnet-34 c) U-Net — Vision Transformer (en lstten

baslayarak; yesil arka plan goriintii, arka plan degistirilmis goriintii, ger¢ek maskeler, tahmin
maskeleri)

Sekil 18. U-Net ve farkli omurgalardan elde edilen sonuglar
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5. SONUC

Bu calisma, oto kodlayici tabanli bolitleme modellerinin ve farkli omurga
mimarilerinin el boliitleme gorevindeki performansint  kapsamli  bir sekilde
degerlendirmeyi amaglamistir. Yapilan analizler, hem model se¢imlerinin hem de
kullanilan omurga mimarilerinin bdliitleme basarimi lizerinde 6nemli etkileri oldugunu
acikca gostermektedir. U-Net modeli, Vision Transformer ile entegre edildiginde, diger
tim kombinasyonlara kiyasla en yiiksek boliitleme basarimini elde etmistir. Bu sonug,
hem dogruluk hem de boliitleme odakli metrikler (IoU, F1 skoru, Dice katsayisi)
agisindan gozlemlenmistir. Ornegin, U-Net + Vision Transformer kombinasyonu, 0.9892
dogruluk ve 0.8917 IoU skoruyla dikkat ¢ekmistir. Bu da, bu entegrasyonun yalnizca
biyometrik tanima sistemlerinde degil, ayn1 zamanda medikal goriintii isleme gibi diger
uygulamalarda da gii¢lii bir secenek olabilecegini gostermektedir.

MA-Net, Ozellikle dikkat mekanizmalarinin etkisiyle, Vision Transformer ve
ResNet-34 kombinasyonlarinda giiglii bir alternatif sunmustur. Ozellikle MA-Net +
ResNet-34, 0.9921 dogruluk ve 0.9584 F1 skoru ile en iyi sonuglar1 vermistir. Bu durum,
dikkat mekanizmalarimin belirli omurga mimarileriyle optimize edildiginde 6nemli
performans artiglarina yol agabilecegini ortaya koymaktadir. Bu kombinasyonun basarisi,
diisiik ¢oziintrliikli ya da giirtiltiilii verilerde dahi dikkat mekanizmalarmin etkinligini
kanitlamaktadir. Diger yandan, FPN ve PSP-Net modelleri, 6zellikle daha karmasik
boliitleme gorevlerinde beklenenden diisiik performans gostermistir. Bu durum, bu
modellerin hem omurga mimarisi kombinasyonlarina hem de veri setinin 6zelliklerine
daha az uyum sagladigmi gostermektedir. Ornegin, PSP-Net + EfficientNet-B5
kombinasyonu, yalnizca 0.9853 dogruluk ve 0.8579 IoU skoruna ulagmistir. Bu bulgu,
FPN ve PSP-Net'in daha fazla optimizasyon gerektirdigine isaret etmektedir.

Omurga diizeyinde yapilan karsilastirmalarda, Vision Transformer, genel olarak en
yiiksek performansi sunan yapi olarak 6ne ¢ikmigtir. Hem MA-Net hem de U-Net ile olan
kombinasyonlarinda elde edilen yiliksek dogruluk ve segmentasyon skorlari, bu
mimarinin el boliitleme gibi karmasik gorevlerde etkili bir ¢oziim oldugunu
gostermektedir. Bunun yani sira, EfficientNet-B5, dengeli bir alternatif olarak dne ¢ikmis
ve yiiksek dogruluk ile diisiik islem maliyeti sunmustur. Bu 6zellikleri, EfficientNet-B5'i
pratik uygulamalar i¢in cazip bir secenek haline getirmektedir. Bu ¢alismanin bulgulari,
el boliitleme gibi spesifik gorevler i¢in model ve omurga se¢iminin dikkatli bir sekilde

optimize edilmesi gerektigini vurgulamaktadir. Ornegin, biyometrik tanima sistemleri



baglaminda, U-Net + Vision Transformer ve MA-Net + ResNet-34 kombinasyonlari, hem
dogruluk hem de giivenilirlik agisindan giiclii adaylar olarak degerlendirilebilir. Bu
kombinasyonlar, avug i¢i izi biyometrik sistemlerinde el boliitleme stirecini daha dogru
ve verimli hale getirme potansiyeline sahiptir. Son olarak, gelecekteki ¢alismalar, bu
modellerin daha genis veri setleri ve farkli uygulama senaryolarinda test edilmesine
odaklanabilir. Bu tiir analizler, model performansinin ger¢ek diinya kosullarinda daha
derinlemesine incelenmesine olanak saglayacaktir. Ayni1 zamanda, yeni gelistirilecek
omurga mimarileri ve model entegrasyonlarinin mevcut yontemlerle kiyaslanmasi,

boliitleme teknolojisinin daha da ilerlemesine katki sunabilir.
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6. ONERILER VE TARTISMA

Calismamizda MA-Net, FPN, U-Net ve PSP-Net gibi farkli oto kodlayict tabanli
modellerin, EfficientNet-B5, Vision Transformer ve ResNet-34 gibi omurga mimarileri
ile birlikte el boliitleme performansina etkisi incelenmistir. Elde edilen sonuglar, Vision
Transformer omurga mimarisinin genel olarak daha yiiksek dogruluk ve IoU skorlari
sagladigin1  goOriilmiistiir.  Performanst daha da iyilestirmek adina, dikkat
mekanizmalarmin optimizasyonu, model birlestirme teknikleri ve hibrit model gelistirme
gibi farkli stratejiler Oneriyoruz. Bu stratejiler, el boliitleme alaninda daha yiiksek
dogruluk ve verimlilik elde etmek icin gelecekteki ¢calismalara yol gosterebilir.

MA-Net ve PSP-Net gibi modellerin dikkat mekanizmalarmi daha etkin kullanmasi
icin kanal ve mekansal dikkat mekanizmalar1 iyilestirilebilir. Kanal dikkat
mekanizmalari, SE (Squeeze-and-Excitation) bloklar1 gibi yontemlerle her kanalin
onemini belirleyerek modelin ilgili 6zelliklere odaklanmasmi saglar. Mekansal dikkat
mekanizmalar1 ise, CBAM (Convolutional Block Attention Module) gibi yontemlerle
onemli konumlara agirlik vererek modelin ilgili bolgelere odaklanmasimi saglar. Bu
mekanizmalarin iyilestirilmesi i¢in daha gelismis dikkat modiilleri kullanilabilir, dikkat
mekanizmalar1 modelin farkli katmanlarina yerlestirilebilir ve parametreleri optimize
edilebilir. Bu sayede modellerin 6zellik ¢ikarimi ve temsil yetenekleri gelistirilerek daha
dogru ve giivenilir sonuglar elde edilebilir.

FPN'nin c¢oklu 6l¢ekli 6zellik ¢ikarma yetenegini gelistirmek i¢in, daha yiiksek
¢cOziinlirliiklii katman birlestirme teknikleri eklenebilir. Bu, daha fazla sayida katmani
birlestirerek, deconvolution veya bilinear interpolation gibi gelismis yukar1 6rnekleme
tekniklerini kullanarak, dikkat mekanizmalariyla 6nemli 6zelliklere odaklanarak ve
atlamali baglantilarla farkli Olgeklerdeki bilgileri birlestirerek elde edilebilir. Bu
yontemler, daha detayli ve zengin 6zellik haritalar1 olusturarak nesne tespiti ve goriintii
boliitleme gibi gorevlerin performansini artirir (6rnek PANet (Path Aggregation
Network)).

Kullanilan metriklerin genel degerlendirmesinde modellerin dice puani yliksek ona
kiyasla IoU puanin fazla diisiik oldugu goriilmektedir. Bunun olmasmin nedenlerinden
biri kiigiik nesne etkisi dedigimiz, el bolgesinin goriintiiniin biiyiik bir bolimiini
kapsayan arka plana gore kiigiik kalmasi ve bu sebeble dice skoru kesigimleri 2 kat daha
agirhiklandirdigi i¢in dice puani daha yiiksek ¢ikmugtir. IoU ise birlesim kiimesi daha fazla
odaklandig1 i¢in daha diisiik ¢ikmustir. Bir diger sebeb yanlis pozitif ve yanlis negatif



piksel sayisi. Eger tahmin maskesi gergek el bolgesinden daha fazla pikseli kapsiyorsa
veya maske gercek el bolgesinden eksik pikseller iceriyorsa bu durumda dice degeri daha
az etkilenecek, loU degeri ise daha fazla etkilenecektir. Bir diger sebeb smir problemi
durumu. Model elin sinirlarint dogru tahmin edemiyorsa yani sinirda eksik yada tagmalar
oluyorsa bu durumda IoU degeri ciddi bir sekilde diisecektir. Dice degeri bu durumda
daha az etkilecektir ¢iinki kesisimleri iki kat agirlandirdig1 i¢in sinir probleminden daha
az etkilenir. Bu durumu iyilestirmek i¢in IoU degerine odaklanan IoU Loss fonksiyonu
yada model egitiminde kullandigimiz Tversky Loss fonksiyonunun a ve 3 parametreleri
ile hatal1 pozitif ve hatali negatif agirliklar kontrol edilebilir. Cozlim i¢in bir diger yontem
olarak Focall Loss yada Weighted Cross-Entropy gibi yontemler ile el piksellerine daha
fazla agirlik verilebilir. Model sonuglarinda dogruluk puanmin ¢ok yiiksek oldugu fakat
IoU degerinin daha diisiik oldugu goriilmektedir. Burada veride genel dengesizlik
oldugunun belirtileridir. Zira smiflar arasinda dengesizlikten dolayr model ¢ogunluk
smifin1 ki bizim ¢alismamiz da bu arkaplan olmaktadir, dogru tahmin ederek ytliksek
dogruluk elde etmistir. Ancak IoU diisiik kalmistir ¢linkii model azinlik smifini veya daha
kiigiik objeleri diizgiin bir sekilde tantyamamistir. Sorunun ¢6ziimil i¢in veri artirma yada
smif agirliklarinda degisiklige gidilebilir. Bir diger sebeb model nesnelerin kenarlarini
hatali boliitleme yapiyorsa yani nesne sinirlarmi diizgiin bir sekilde tanimiyorsa IoU
degeri diistik, dogruluk yiiksek olabilir. Sorunun ¢oziimii i¢in farkli mimariler yada veri
On isleme teknikleri kullanilabilir.

Modellerin giiclii yonlerini birlestirmek, derin 6g§renme tabanli uygulamalarda
performansi artirmak icin etkili bir stratejidir. Ornegin, U-Net ve MA-Net modellerinin
birlesimi, her iki mimarinin avantajlarmi kullanarak daha yiiksek dogruluk saglar. U-
Net’in ayrintili encoder-decoder yapisi, kiigiik nesnelerin ve ince ayrintilarin
yakalanmasinda etkiliyken, MA-Net’in kanal ve mekansal dikkat mekanizmalari,
modelin kritik bolgelere odaklanma yetenegini giiclendirir. Ayrica, bu birlesimler hibrit
dikkat mekanizmalar1 ve adaptif 0grenme yontemleriyle gelistirilerek dogruluk ve
verimliligi daha da artirabilir. (6rnek attention U-net) Birlestirme modelleri, farkli
omurga mimarileriyle egitilmis modellerin ¢iktilarim1 birlestirerek daha genis bir
genelleme kapasitesine ulagsmay1 amaglar. Bu yaklagim, her omurga modelinin kendine
0zgli avantajlarindan faydalanarak daha zengin o6zellik temsillerini ve daha dogru
sonuglar elde edilmesini saglar. Ornegin, ResNet-34 gibi derin mimarilerden gelen
yiiksek seviyeli semantik bilgiler, EfficientNet-B5 gibi daha hafif ve optimize edilmis
mimarilerin diisiik seviyeli ayrintilariyla birlesebilir. Boyle bir yapi, modelin hem

ayrintili hem de kiiresel baglam bilgisini daha iyi 6grenmesini saglar. Boylece model,
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farkli omurga ile egitilmis modellerin ¢iktilarini birlestirerek genelleme kapasitesini
artirabilir.

Vision Transformer, boliitleme gorevlerinde {istiinliik saglayarak dikkat
mekanizmalarmin el boliitleme gibi karmasik gorevlerde etkili oldugunu kanitlamistir.
Ozellikle U-Net ve MA-Net ile entegrasyonunda elde edilen 0.8917 loU ve 0.9892 Dice
skorlar1, nesne sinirlarinin dogru bir sekilde belirlenmesini desteklemistir. Transformer’1
daha etkili kullanmak icin dikkat mekanizmalarma ince ayar yapilabilir. Ozellikle
onceden egitilmis Vision Transformer modellerinin béliitleme i¢in yeniden egitilmesi
performanst artirabilir. Evrigimsel sinir agi + Transformer Kombinasyonu: CvT
(Convolutional Vision Transformer), hem evrisimsel sinir aglarinin verimliligini hem de
Vision Transformer 'larin yiiksek performansini bir araya getiren hibrit bir goriintii tanima
modelidir. Geleneksel Vision Transformer '‘lardan farkli olarak, CvT, gorintiileri
ortlismeyen parcalara ayirmak yerine konvoliisyonel katmanlar kullanarak token tiretir.
Bu sayede daha incelikli bir 6zellik ¢ikarimi ve daha 1yi bir uzamsal bilgi korunumu
saglanir. Ayrica, Transformer bloklarindaki tamamen bagli katmanlar yerine
konvoliisyonel katmanlar kullanarak hesaplama maliyetini diistiriir. CvT, hiyerarsik
yapis1 sayesinde farkli 6l¢eklerde Ozellikler 6grenir ve daha iyi genelleme yetenegi
gosterir. Bu iki yontemin birlestirilmesi performansi artirabilir

EfficientNet-B5’in  performansin1  artirmak i¢in  yapisal degisiklikler ve
optimizasyonlar uygulanabilir. Modelin mevcut SE (Squeeze-and-Excitation) bloklarma
CBAM gibi daha gelismis dikkat mekanizmalar1 eklenerek kanal ve mekansal dikkati
artirabilir; ayrica Transformer tabanli dikkat modiilleriyle kiiresel baglam bilgisi
giiclendirilebilir. Daha derin veya daha genis katmanlar ekleyerek modelin 6zellik
cikarma kapasitesi artirilabilir. FPN gibi hiyerarsik 6zellik birlestirme yontemleriyle
farkli seviyelerden daha zengin bilgi ¢ikarilabilir.

ResNet-34’lin daha derin varyantlar1 (6rnegin ResNet-50 veya ResNet-101) tercih
edilebilir. ResNet-50, ResNet-34'te kullanilan temel yap1 taginin (building block) daha
karmagik bir versiyonunu kullanir. ResNet-34, her artik blokta iki evrisimli katman
Kullanirken, ResNet-50, darbogaz ad1 verilen ii¢ katmanl bir yap1 kullanir. Bu yapi, 1x1,
3x3 ve 1x1 evrigimli katmanlardan olusur ve hesaplama maliyetini azaltirken performansi

artirmaya yardimci olur. Ayrica ResNet-50 nin sahip oldugu daha fazla katman sayesinde

daha fazla dogruluk elde edilebilir.

46



KAYNAKCA

Abedalla, A., Abdullah, M., Al-Ayyoub, M. ve Benkhelifa, E. (2021). Chest X-ray
pneumothorax segmentation using U-Net with EfficientNet and ResNet
architectures. PeerJ Computer Science, 7, e607.

Abraham, N. ve Khan, N. M. (2019, April). A novel focal tversky loss function with
improved attention u-net for lesion segmentation. In 2019 IEEE 16th international
symposium on biomedical imaging (ISBI 2019) (pp. 683-687). IEEE.

Alausa, D. W., Adetiba, E., Badejo, J. A., Davidson, I. E., Obiyemi, O., Buraimoh, E., ...
Oshin, O. (2022). Contactless palmprint recognition system: a survey. IEEE Access,
10, 132483-132505.

Alshakree, F., Akbas, A. ve Rahebi, J. (2024). Human identification using palm print
images based on deep learning methods and gray wolf optimization algorithm.
Signal, Image and Video Processing, 18(1), 961-973.

Arnab, A., Dehghani, M., Heigold, G., Sun, C., Lucic, M., & Schmid, C. (2021). ViVIiT:
A Video Vision Transformer. In 2021 IEEE/CVF International Conference on
Computer Vision (ICCV). IEEE.

Bambach, S., Lee, S., Crandall, D. J. ve Yu, C. (2015). Lending a hand: Detecting hands
and recognizing activities in complex egocentric interactions. In Proceedings of the
IEEE international conference on computer vision (pp. 1949-1957).

Bank, D., Koenigstein, N. ve Giryes, R. (2023). Autoencoders. Machine learning for data
science handbook: data mining and knowledge discovery handbook, 353-374.
Bengio, Y. (2012). Deep learning of representations for unsupervised and transfer
learning. Proceedings of ICML Workshop on Unsupervised and Transfer Learning,

17-36.

Bingol, O. ve Ekinci, M. (2017). Stereo-based palmprint recognition in various 3D
postures. Expert Systems with Applications, 78, 74-88.

Ebenezer, A. S., Kanmani, S. D., Sivakumar, M. ve Priya, S. J. (2022). Effect of image
transformation on  EfficientNet model for COVID-19 CT image
classification. Materials Today: Proceedings, 51, 2512-25109.

Elharrouss, O., Akbari, Y., Almaadeed, N. ve Al-Maadeed, S. (2022). Backbones-review:
Feature extraction networks for deep learning and deep reinforcement learning

approaches. arXiv preprint arXiv: 2206.08016.

47



Zhang, R., Du, L., Xiao, Q. ve Liu, J. (2020, May). Comparison of backbones for semantic
segmentation network. In Journal of Physics: Conference Series (Vol. 1544, No. 1,
p. 012196). IOP Publishing.

Nasalwai, N., Punn, N. S., Sonbhadra, S. K. ve Agarwal, S. (2021, May). Addressing the
class imbalance problem in medical image segmentation via accelerated tversky
loss function. In Pacific-Asia conference on knowledge discovery and data
mining (pp. 390-402). Cham: Springer International Publishing.

Bojja, A. K., Mueller, F., Malireddi, S. R., Oberweger, M., Lepetit, V., Theobalt, C., ...
Tagliasacchi, A. (2019, May). Handseg: An automatically labeled dataset for hand
segmentation from depth images. In 2019 16th conference on computer and robot
vision (CRV) (pp. 151-158). IEEE.

Cai, M., Lu, F. ve Sato, Y. (2020). Generalizing hand segmentation in egocentric videos
with uncertainty-guided model adaptation. In Proceedings of the ieee/cvf
conference on computer vision and pattern recognition (pp. 14392-14401).

Cicek, O., Abdulkadir, A., Lienkamp, S. S., Brox, T. ve Ronneberger, O. (2016). 3D U-
Net: Learning dense volumetric segmentation from sparse annotation.
International Conference on Medical Image Computing and Computer-Assisted
Intervention, 424-432. doi.org/10.1007/978-3-319-46723-8_49

Chai, T., Prasad, S., Yan, J. ve Zhang, Z. (2023). Contactless palmprint biometrics using
DeepNet with dedicated assistant layers. The Visual Computer, 39(9), 4029-4047.

Chen, Z., Xie, L., Niu, J., Liu, X., Wei, L. ve Tian, Q. (2021). Visformer: The vision-
friendly transformer. In Proceedings of the IEEE/CVF international conference on
computer vision (pp. 589-598).

Csurka, G., Larlus, D., Perronnin, F. ve Meylan, F. (2013, September). What is a good
evaluation measure for semantic segmentation?. In Bmvc (Vol. 27, No. 2013, pp.
10-5244).

Dargan, S. ve Kumar, M. (2020). A comprehensive survey on the biometric recognition
systems based on physiological and behavioral modalities. Expert Systems with
Applications, 143, 113114.

Davis, J. ve Goadrich, M. (2006). The relationship between Precision-Recall and ROC
curves. Proceedings of the 23rd International Conference on Machine Learning,
233-240.

Demir, Y. ve Bingdl, O. (2021, June). Pneumonia detection from pediatric lung x-ray
images with convolutional neural network method. In 2021 29th Signal Processing and

Communications Applications Conference (SIU) (s. 1-4). IEEE.

48



Deng, J., Dong, W., Socher, R., Li, L. J., Li, K. ve Fei-Fei, L. (2009, June). Imagenet: A
large-scale hierarchical image database. In 2009 IEEE conference on computer
vision and pattern recognition (pp. 248-255). IEEE.

Devlin, J., Chang, M. W., Lee, K. ve Toutanova, K. (2018): BERT: Pre-training of deep
bidirectional transformers for language understanding. arXiv preprint
arXiv:1810.04805.

Doersch, C. (2016). Tutorial on variational autoencoders. arXiv preprint
arXiv:1606.05908.

Dogan, R. O., Dogan, H., Bayrak, C. ve Kayikcioglu, T. (2021). A two-phase approach
using mask R-CNN and 3D U-Net for high-accuracy automatic segmentation of
pancreas in CT imaging. Computer Methods and Programs in Biomedicine, 207,
106141.

Dosovitskiy, A. (2020). An image is worth 16x16 words: Transformers for image
recognition at scale. arXiv preprint arXiv:2010.11929.

Drozdzal, M., Vorontsov, E., Chartrand, G., Kadoury, S. ve Pal, C. (2016). The
importance of skip connections in biomedical image segmentation. In Deep
Learning and Data Labeling for Medical Applications (pp. 179-187). Springer,
Cham.

Ebenezer, A. S., Kanmani, S. D., Sivakumar, M. ve Priya, S. J. (2022). Effect of image
transformation on EfficientNet model for COVID-19 CT image classification.
Materials Today: Proceedings, 51, 2512-2519.

F. van Beers, A. Lindstrom, E. Okafor, and M. A. Wiering, “Deep Neural Networks with
Intersection over Union Loss for Binary Image Segmentation”, In Proceedings of
the 8th international conference on pattern recognition applications and methods
(pp. 438-445). SciTePress

Fan, T., Wang, G., Li, Y. ve Wang, H. (2020). Ma-net: A multi-scale attention network
for liver and tumor segmentation. IEEE Access, 8, 179656-179665.

Fawcett, T. (2006). An introduction to ROC analysis. Pattern Recognition Letters, 27(8),
861-874.

Gao, Q., Liu, J. ve Ju, Z. (2020). Robust real-time hand detection and localization for
space human-robot interaction based on deep learning. Neurocomputing, 390, 198-
206.

Garcia-Garcia, A., Orts-Escolano, S., Oprea, S., Villena-Martinez, V. ve Garcia-
Rodriguez, J. (2017). A review on deep learning techniques applied to semantic

segmentation. arXiv preprint arXiv:1704.06857.

49



Goodfellow, 1., Bengio, Y. ve Courville, A. (2016). Deep Learning. MIT Press

Guo, Y., Liu, Y., Georgiou, T. ve Lew, M. S. (2018). A review of semantic segmentation
using deep neural networks. International journal of multimedia information
retrieval, 7, 87-93.

Han, K., Wang, Y., Chen, H., Chen, X., Guo, J., Liu, Z., ... Tao, D. (2022). A survey on
vision transformer. IEEE transactions on pattern analysis and machine
intelligence, 45(1), 87-110.

Han, Y., Sun, Z., Wang, F. ve Tan, T. (2007). Palmprint recognition under unconstrained
scenes. In Computer Vision—ACCV 2007: 8th Asian Conference on Computer
Vision, Tokyo, Japan, November 18-22, 2007, Proceedings, Part 11 8 (pp. 1-11).
Springer Berlin Heidelberg.

He, H. ve Garcia, E. A. (2009). Learning from imbalanced data. IEEE Transactions on
Knowledge and Data Engineering, 21(9), 1263-1284.

Ho, Y. ve Wookey, S. (2019). The real-world-weight cross-entropy loss function:
Modeling the costs of mislabeling. IEEE access, 8, 4806-4813.

Hossin, M. ve Sulaiman, M. N. (2015). A review on evaluation metrics for data
classification evaluations. International Journal of Data Mining Knowledge
Management Process, 5(2), 1.

Huh, M., Agrawal, P. ve Efros, A. A. (2016). What makes imagenet good for transfer
learning? arXiv preprint arXiv:1608.08614.

I. M. Alsaadi, “Study on most popular behavioral biometrics, advan-tages, disadvantages
and recent applications: A review,” Int. J. Sci. Technol. Res, 10(1), 2021.

Ikromjanov, K., Bhattacharjee, S., Sumon, R. I., Hwang, Y. B., Rahman, H., Lee, M. J.,

. Choi, H. K. (2023). Region segmentation of whole-slide images for analyzing
histological differentiation of prostate adenocarcinoma using ensemble
efficientnetb2 u-net with transfer learning mechanism. Cancers, 15(3), 762.

Jadon, S. (2020, October). A survey of loss functions for semantic segmentation. In 2020
IEEE conference on computational intelligence in bioinformatics and
computational biology (CIBCB) (pp. 1-7). IEEE.

Japkowicz, N. ve Shah, M. (2011). Evaluating learning algorithms: a classification
perspective. Cambridge University Press.

Jia, W., Liu, M. ve Rehg, J. M. (2022, October). Generative adversarial network for future
hand segmentation from egocentric video. In European Conference on Computer

Vision (pp. 639-656). Cham: Springer Nature Switzerland.

50



Jia, W., Ren, Q., Zhao, Y., Li, S., Min, H. ve Chen, Y. (2022). EEPNet: An efficient and
effective convolutional neural network for palmprint recognition. Pattern
Recognition Letters, 159, 140-149.

Khan, S., Naseer, M., Hayat, M., Zamir, S. W., Khan, F. S. ve Shah, M. (2022).
Transformers in vision: A survey. ACM computing surveys (CSUR), 54(10s), 1-41.

Khan, F. S., Mohd, M. N. H., Soomro, D. M., Bagchi, S. ve Khan, M. D. (2021). 3D hand
gestures segmentation and optimized classification using deep learning. IEEE
Access, 9, 131614-131624.

Kingma, D. P. ve Welling, M. (2019). An introduction to variational autoencoders.
Foundations and Trends® in Machine Learning, 12(4), 307-392.

Kitrungrotsakul, T. ve Jirapatnakul, A. (2023). Evaluation Metrics for Medical Image
Segmentation: A Comprehensive Review. Diagnostics, 13(16), 2689

Krizhevsky, A., Sutskever, I. ve Hinton, G. E. (2017). ImageNet classification with deep
convolutional neural networks. Communications of the ACM, 60(6), 84-90.

Lin, T. Y., Dollar, P., Girshick, R., He, K., Hariharan, B. ve Belongie, S. (2017). Feature
pyramid networks for object detection. In Proceedings of the IEEE conference on
computer vision and pattern recognition (pp. 2117-2125).

Lin, F., Price, B. ve Martinez, T. (2020). Ego2hands: A dataset for egocentric two-hand
segmentation and detection. arXiv preprint arXiv:2011.07252.

Liu, Z., Lin, Y., Cao, Y., Hu, H., Wei, Y., Zhang, Z., ... Guo, B. (2021). Swin transformer:
Hierarchical vision transformer using shifted windows. In Proceedings of the
IEEE/CVF international conference on computer vision (pp. 10012-10022).

Lu, H., Fu, Y., Feng, J., Knight, T., Xiao, Y. ve Yang, L. (2017). Deep learning for
semantic segmentation of high-resolution remote sensing images. IEEE
Transactions on Geoscience and Remote Sensing, 55(7), 4168-4183.

Ma, S., Hu, Q., Zhao, S., Chen, S. ve Jiang, L. (2024). SYEnet: Simple yet effective
network for palmprint recognition. Information Sciences, 669, 120518.

Mahasin, M. ve Dewi, I. A. (2022). Comparison of CSPDarkNet53, CSPResNeXt-50,
and EfficientNet-BO backbones on YOLO v4 as object detector. International
journal of engineering, science and information technology, 2(3), 64-72.

Makhzani, A., Shlens, J., Jaitly, N., Goodfellow, I. ve Frey, B. (2015). Adversarial
autoencoders. arXiv preprint arXiv:1511.05644.

Minaee, S., Abdolrashidi, A., Su, H., Bennamoun, M. ve Zhang, D. (2023). Biometrics
recognition using deep learning: A survey. Artificial Intelligence Review, 56(8),
8647-8695.

51



Montalbo, F. J. P., Hernandez, L. R. T., Palad, L. P., Castillo, R. C., Alon, A. S. ve De
Ocampo, A. L. P. (2023, October). Performance Analysis of Lightweight Vision
Transformers and Deep Convolutional Neural Networks in Detecting Brain Tumors
in MRI Scans: An Empirical Approach. In Proceedings of the 2023 8th
International Conference on Biomedical Imaging, Signal Processing (pp. 17-25).

Tomar, N. K., Jha, D., Riegler, M. A., Johansen, H. D., Johansen, D., Rittscher, J., Ali,
S. (2022). Fanet: A feedback attention network for improved biomedical image
segmentation. IEEE  Transactions on Neural Networks and Learning
Systems, 34(11), 9375-9388.

Neven, D., Brabandere, B. D., Proesmans, M. ve Van Gool, L. (2018). Towards end-to-
end lane detection: an instance segmentation approach. In 2018 IEEE Intelligent
Vehicles Symposium (1V) (pp. 286-291). IEEE.

Neverova, N., Wolf, C., Taylor, G. W. ve Nebout, F. (2015). Hand segmentation with
structured convolutional learning. In Computer Vision--ACCV 2014: 12th Asian
Conference on Computer Vision, Singapore, Singapore, November 1-5, 2014,
Revised Selected Papers, Part Ill 12 (pp. 687-702). Springer International
Publishing.

Ovi, T. B., Bashree, N., Mukherjee, P., Mosharrof, S. ve Parthima, M. A. (2023, July).
Performance Analysis of Various EfficientNet-Based U-Net++ Architecture for
Automatic Building Extraction from High Resolution Satellite Images. In
International Conference on Human-Centric Smart Computing (pp. 385-399).
Singapore: Springer Nature Singapore.

Padilla, R., Netto, S. L. ve Da Silva, E. A. (2020, July). A survey on performance metrics
for object-detection algorithms. In 2020 international conference on systems,
signals and image processing (IWSSIP) (pp. 237-242). IEEE.

Pan, S. J. ve Yang, Q. (2010): A survey on transfer learning. IEEE Transactions on
Knowledge and Data Engineering, 22(10), 1345-1359

Parvaiz, A., Khalid, M. A., Zafar, R., Ameer, H., Ali, M. ve Fraz, M. M. (2023). Vision
Transformers in medical computer vision—A contemplative retrospection.
Engineering Applications of Artificial Intelligence, 122, 106126.

Piao, Y., Ji, W., Li, J., Zhang, M. ve Lu, H. (2019). Depth-induced multi-scale recurrent
attention network for saliency detection. In Proceedings of the IEEE/CVF
international conference on computer vision (pp. 7254-7263).

Pinaya, W. H. L., Vieira, S., Garcia-Dias, R. ve Mechelli, A. (2020). Autoencoders. In
Machine learning (pp. 193-208). Academic Press.

52



Powers, D. M. (2020). Evaluation: from precision, recall and F-measure to ROC,
informedness, markedness and correlation. arXiv preprint arXiv:2010.16061.
Priesnitz, J., Rathgeb, C., Buchmann, N. ve Busch, C. (2021). Deep learning-based
semantic segmentation for touchless fingerprint recognition. In Pattern
Recognition. ICPR International Workshops and Challenges: Virtual Event,
January 10-15, 2021, Proceedings, Part VIII (pp. 154-168). Springer International

Publishing.

Provost, F. ve Fawcett, T. (2013). Data science and its relationship to big data and data-
driven decision making. Big Data, 1(1), 51-59.

Raghu, M., Zhang, C., Kleinberg, J. ve Bengio, S. (2019). Transfusion: Understanding
transfer learning for medical imaging. Advances in Neural Information Processing
Systems, 32.

Rahman, M. A. ve Wang, Y. (2018). Optimizing intersection-over-union in deep neural
networks for image segmentation. In Proceedings of the IEEE conference on
computer vision and pattern recognition (pp. 284-294).

Rezatofighi, H., Tsoi, N., Gwak, J., Sadeghian, A., Reid, I. ve Savarese, S. (2019).
Generalized intersection over union: A metric and a loss for bounding box
regression. In Proceedings of the IEEE/CVF conference on computer vision and
pattern recognition (pp. 658-666).

Ronneberger, O., Fischer, P. ve Brox, T. (2015). U-net: Convolutional networks for
biomedical image segmentation. In Medical image computing and computer-
assisted intervention—-MICCAI 2015: 18th international conference, Munich,
Germany, October 5-9, 2015, proceedings, part 11l 18 (pp. 234-241). Springer
International Publishing.

Ruby, U. ve Yendapalli, V. (2020). Binary cross entropy with deep learning technique
for image classification. Int. J. Adv. Trends Comput. Sci. Eng, 9(10).

Salehi, S. S. M., Erdogmus, D. ve Gholipour, A. (2017, September). Tversky loss function
for image segmentation using 3D fully convolutional deep networks. In
International workshop on machine learning in medical imaging (pp. 379-387).
Cham: Springer International Publishing.

Sevim, Z., Dogan, H., Demir, Z., Sezen, F. S. ve Dogan, R. O. (2023, June). An Extensive
Study: Creation of A New Inverted Microscope Image Data Set and Improving
Auto-Encoder Models for Higher Accuracy Segmentation of HaCaT Cell Culture
Line. In 2023 5th International Congress on Human-Computer Interaction,
Optimization and Robotic Applications (HORA) (pp. 1-6). IEEE.

53



Sokolova, M. ve Lapalme, G. (2009). A systematic analysis of performance measures for
classification tasks. Information Processing Management, 45(4), 427-437.

Taha, A. A. ve Hanbury, A. (2015). Metrics for evaluating 3D medical image
segmentation: analysis, selection, and tool. BMC medical imaging, 15(1), 1-28.

Tan, P. N., Steinbach, M. ve Kumar, V. (2005). Introduction to data mining. Boston, MA:
Pearson Education.

Tan, C., Sun, F., Kong, T., Zhang, W., Yang, C. ve Liu, C. (2018): A survey on deep
transfer learning. International Conference on Artificial Neural Networks.

Tan, M. ve Le, Q. V. (2019): EfficientNet: Rethinking Model Scaling for Convolutional
Neural Networks. Proceedings of the International Conference on Machine
Learning

Tan, M. ve Le, Q. V. Efficientnetv2: Smaller models and faster training. arXiv 2021.
arXiv preprint arXiv:2104.00298.

Terven, J., Cordova-Esparza, D. M., Ramirez-Pedraza, A. ve Chavez-Urbiola, E. A.
(2023). Loss functions and metrics in deep learning. A review. arXiv preprint
arXiv:2307.02694.

Trabelsi, S., Samai, D., Dornaika, F., Benlamoudi, A., Bensid, K. ve Taleb-Ahmed, A.
(2022). Efficient palmprint biometric identification systems using deep learning
and feature selection methods. Neural Computing and Applications, 34(14), 12119-
12141.

Urooj, A. ve Borji, A. (2018). Analysis of hand segmentation in the wild. In Proceedings
of the IEEE conference on computer vision and pattern recognition (pp. 4710-
4719).

Varior, R. R., Shuali, B., Tighe, J. ve Modolo, D. (2019). Multi-scale attention network
for crowd counting. arXiv preprint arXiv:1901.06026.

Vaswani, A., Shazeer, N., Parmar, N., Uszkoreit, J., Jones, L., Gomez, A. N, et al. (2017).
Attention is all you need. Advances in Neural Information Processing Systems,
5998-6008.

Vijayan, M. (2023). A regression-based approach to diabetic retinopathy diagnosis using
efficientnet. Diagnostics, 13(4), 774.

Vincent, P., Larochelle, H., Lajoie, 1., Bengio, Y., Manzagol, P. A. ve Bottou, L. (2010).
Stacked denoising autoencoders: Learning useful representations in a deep network
with a local denoising criterion. Journal of machine learning research, 11, (pp.
3371-3408).

54



Vincent, P., Larochelle, H., Bengio, Y. ve Manzagol, P. A. (2008, July). Extracting and
composing robust features with denoising autoencoders. In Proceedings of the 25th
international conference on Machine learning (pp. 1096-1103).

Vodopivec, T., Lepetit, V. ve Peer, P. (2016). Fine hand segmentation using
convolutional neural networks. arXiv preprint arXiv:1608.07454.

Wang, X., Girshick, R., Gupta, A. ve He, K. (2018). Non-local neural networks.
Proceedings of the IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition,
7794-7803.

Wang, Z., Chen, J. ve Hoi, S. C. (2024). Multi-scale attention network for single image
super-resolution. IEEE Transactions on Image Processing, 33, 1321-1334.

Wu, J., Zhou, S., Zuo, S., Chen, Y., Sun, W., Luo, J., ... Wang, D. (2021). U-Net
combined with multi-scale attention mechanism for liver segmentation in CT
images. BMC Medical Informatics and Decision Making, 21, 1-12.

Zhu, X., Cheng, Z., Wang, S., Chen, X., & Lu, G. (2021). Coronary angiography image
segmentation based on PSPNet. Computer Methods and Programs in
Biomedicine, 200, 105897.

Yang, W., Wang, S., Hu, J., Zheng, G. ve Valli, C. (2019). Security and accuracy of
fingerprint-based biometrics: A review. Symmetry, 11(2), 141.

Yosinski, J., Clune, J., Bengio, Y. ve Lipson, H. (2014): How transferable are features in
deep neural networks?. Advances in Neural Information Processing Systems, 27.

Yuan, Y., Huang, L., Guo, J., Zhang, C., Chen, X. ve Wang, J. (2018). Ocnet: Object
context network for scene parsing. arXiv preprint arXiv:1809.00916.

Zhao, H., Shi, J., Qi, X., Wang, X. ve Jia, J. (2017). Pyramid scene parsing network. In
Proceedings of the IEEE conference on computer vision and pattern recognition
(pp. 2881-2890).

Zhu, M., Tang, Y. ve Han, K. (2021). Vision transformer pruning. arXiv preprint
arXiv:2104.08500.

Zimmermann, C., Ceylan, D., Yang, J., Russell, B., Argus, M. ve Brox, T. (2019).
Freihand: A dataset for markerless capture of hand pose and shape from single rgb
images. In Proceedings of the IEEE/CVF International Conference on Computer
Vision (pp. 813-822).

Zong, B., Song, Q., Min, M. R., Cheng, W., Lumezanu, C., Cho, D. ve Chen, H. (2018).
Deep Autoencoding Gaussian Mixture Model for Unsupervised Anomaly

Detection. In International conference on learning representations.

55



OZGECMIS

[Ikokulu Balik¢il ilkdgretim okulunda okudu. Ortaokul ve liseyi Elbistan Gazi
Mustafa Kemal Lisesinde okudu. 2021 yihinda Giimiishane Universitesi Elektrik
Elektronik Miihendisligi bliimiinden mezun oldu. Halen Giimiishane Universitesi yap1
isleri ve teknik daire baskanliginda elektrik elektronik miihendisi olarak gorev

yapmaktadir.

56



