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TIBBI GORUNTULERIN SACILIM TABANLI OZ-DENETIMLI OGRENME ILE
BOLUTLENMESI

Serdar ALASU

Inénii Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal1

83+IX sayfa
2026
Danigman: Prof. Dr. Muhammed Fatih TALU

Derin 6grenme tabanli yontemler, son yillarda goriintii boliitleme problemlerinde
Oonemli basarilar elde etmis olsa da, bu basarinin temelini olusturan denetimli 6grenme
yaklasimlar1 yiiksek miktarda piksel seviyesinde etiketlenmis veriye ihtiya¢ duymaktadir.
Ozellikle tibbi goriintiileme alaninda, etiketleme siirecinin uzman bilgisi gerektirmesi,
zaman alic1 ve maliyetli olmasi, biiylik Olcekli etiketli veri kiimelerinin olusturulmasini
olduk¢a giiclestirmektedir. Bu nedenle, etiketli veriye daha az bagimh o6grenme
yaklasimlarinin gelistirilmesi, tibbi goriintii boliitleme alaninda kritik bir gereksinim haline
gelmigtir.

Bu tez ¢alismasinda, tibbi goriintii boliitleme problemlerinde etiketli veriye olan
bagimliligi azaltmayr amaglayan, sagilim-tabanli 6z-denetimli 6grenme yaklagimi
onerilmistir. Onerilen yontemde, matematiksel olarak temellendirilmis teleme degismezligi
ve kiiciik deformasyonlara kars1 kararlilik 6zelliklerine sahip, sabit filtrelere dayali Dalgacik
Sacilim Aglar1 (DSA) ile 6grenilebilir dalgacik parametresi igeren Parametrik Sacilim Aglari
(PSA), karsilastirmali olmayan bir 6z-denetimli 6grenme yontemi olan Bootstrap Your Own
Latent (BYOL) mimarisine entegre edilmistir. Oz-denetimli on-egitim sonrasinda elde
edilen kodlayicilar, U-Net mimarisi igerisinde denetimli olarak ince ayar yapilarak
degerlendirilmistir.

Onerilen yaklasim, kardiyak manyetik rezonans goriintiilerini iceren ACDC veri seti
ile konjenital kalp hastalifina ait bilgisayarli tomografi goriintiilerinden olugan CHD veri
seti lizerinde farkli miktarlarda etiketli veri senaryolart altinda ger¢eklestirilmis deneylerle
test edilmistir. Elde edilen sonuglar, sagilim tabanli 6z-denetimli baslatma stratejilerinin,
sinirlt etiketli veri kosullarinda rastgele baslatma, ImageNet on-egitimi ve standart BYOL
yaklagimlarina kiyasla daha yiiksek etiket-verimliligi sagladigini gostermektedir. Ozellikle
anatomik olarak zorlayict yapilar icin PSA tabanli yaklasim, en yiiksek bdliitleme
performansini sergilemistir. Bu bulgular, sacilim doniisiimlerinin 6z-denetimli 6grenme ile
birlikte kullanilmasinin, etiket-verimli tibbi goriintii boliitleme i¢in etkili bir ¢oziim
sundugunu ortaya koymaktadir.

Anahtar Kelimeler: Oz-denetimli 6grenme, Dalgacik sagilim aglari, Parametrik sagilim
aglari, Etiket-verimli 6grenme, Tibbi goriintii boliitleme, Kardiyak goriintii boliitleme.
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Although deep learning—based methods have achieved significant success in image
segmentation problems in recent years, the supervised learning approaches underlying this
success require large amounts of pixel-level annotated data. Particularly in the field of
medical imaging, the need for expert knowledge in the annotation process, along with its
time-consuming and costly nature, makes the curation of large-scale labeled datasets
considerably challenging. Therefore, the development of learning approaches that are less
dependent on labeled data has become a critical requirement in medical image segmentation.

In this thesis, a scattering-based self-supervised learning approach is proposed to
reduce the dependency on labeled data in medical image segmentation problems. In the
proposed method, fixed-filter Wavelet Scattering Networks (WSN), which provide
mathematically grounded properties such as translation invariance and stability to small
deformations, and Parametric Scattering Networks (PSN) with learnable wavelet parameters
are integrated into Bootstrap Your Own Latent (BYOL), a non-contrastive self-supervised
learning framework. The encoders obtained after self-supervised pretraining are evaluated
through supervised fine-tuning within a U-Net architecture.

The proposed approach was evaluated through experiments conducted under
different labeled data scenarios on the ACDC dataset, which consists of cardiac magnetic
resonance images, and the CHD dataset, composed of computed tomography images of
congenital heart disease. The obtained results demonstrate that scattering-based self-
supervised initialization strategies provide higher label efficiency under limited labeled data
conditions compared to random initialization, ImageNet pretraining, and the standard BYOL
approach. In particular, the PSA-based approach achieves the highest segmentation
performance for anatomically challenging structures. These findings indicate that the joint
use of scattering transforms and self-supervised learning offers an effective solution for
label-efficient medical image segmentation.

Keywords: Self-supervised learning, Wavelet scattering networks, Parametric scattering
networks, Label-efficient learning, Medical image segmentation, Cardiac image
segmentation.
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1. GIRIS

1.1 Problemin Tanimi ve Motivasyon

Tibbi goriintiileme, saglik hizmetlerinde hastaliklarin teshisi, tedavi planlamasi ve
klinik siireclerin takibi agisindan hayati bir rol oynamaktadir. Manyetik rezonans
goriintliileme, bilgisayarli tomografi, ultrason ve X-ray gibi tibbi goriintiileme teknikleri,
organ ve dokulara iligkin ayrintili bilgiler sunmakta ve klinik karar verme siireclerini nemli
Olciide desteklemektedir [1]. Bu tibbi goriintiileme teknikleriyle elde edilen veriler, yiiksek
boyutlu yapilari, hastalar arasinda belirgin farkliliklar gostermeleri ve goriintiileme
stirecinden kaynaklanan giiriiltiiler barindirmalar1 nedeniyle manuel olarak analiz edilmesi
zor olan veri tirleridir. Bu durum, klinik is yiikiinii artirmakta ve otomatik analiz

yontemlerine olan ihtiyaci daha da belirgin hale getirmektedir.

Manuel analizdeki bu kisitlamalarin iistesinden gelmek icin, son yillarda tibbi
goriintlilerin otomatik analizinde derin 6grenme modelleri yaygin bicimde kullanilmaya
baglanmistir. Bu modeller, uzman bilgisine gereksinim duymadan probleme 06zgii
Oznitelikleri veriden otomatik olarak ¢ikarma yetenekleri sayesinde geleneksel
yontemlerden ayrigmakta ve goriintii siniflandirmasi, nesne tespiti ve goriintii boliitleme gibi
bilgisayarl gorii gorevlerinde dikkat ¢ekici performans gostermektedir. Bu gelismeler, tibbi
goriintli analizinde klinik karar verme siireclerini destekleyen otomatik sistemlerin

gelistirilmesine olanak tanimuigtir.

Bununla birlikte, derin 6grenme modellerinin bu basarisi1 biiyilik 6l¢lide denetimli
ogrenme yaklasimina dayanmaktadir. Denetimli 6grenme modelleri, genellenebilir ve ayirt
edici temsiller 6grenebilmek icin yiiksek miktarda etiketli veriye ihtiya¢ duymaktadir. Dogal
goriintiiler igin biiyiik 6lgekli etiketli veri kiimeleri mevcutken, tibbi goriintiilerde benzer
biiyiikliikte ve ¢esitlilikte veri kiimelerinin olusturulmasi oldukca zordur. Tibbi goriintiilerin
etiketlenmesi siireci, yiiksek maliyet gerektiren, yogun emek ve zaman isteyen bir siirectir.
Bunun temel nedeni, tibbi verilerin etiketlenmesinde, yillarca egitim almis radyologlar veya
patologlar gibi uzmanlarin bilgisine ihtiyag duyulmasidir. Uzmanlarin kisitli zamani ve

yiiksek maliyeti, etiketleme kapasitesini sinirlamakta ve artan tibbi goriintii hacmi ile etiketli



veri mevcudiyeti arasinda giderek bliyliyen bir bosluk yaratmaktadir. Bu durum, derin
O6grenme modellerinin tibbi goriintii analizinde yaygin bigimde uygulanmasinin 6niindeki

temel engellerden biri olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Etiketli veri ihtiyaci problemi, tibbi goriintii boliitleme gorevlerinde ¢ok daha
belirgin ve kritik bir hal almaktadir [2,3]. Gorilintlii siniflandirma gorevlerinde goriintiiniin
tamami tek bir etiket ile temsil edilirken, boliitleme gorevleri her bir pikselin belirli bir
anatomik yap1 veya patolojik bolgeye atanmasini gerektirmektedir. Bu durum, uzmanlarin
yalnizca goriintiiyli incelemesini degil, ayn1 zamanda tiimér, organ veya lezyon sinirlarini
piksel hassasiyetiyle tek tek ¢izmesini zorunlu kilmaktadir. Bu nedenle, piksel diizeyinde
etiketleme gerektiren bu siireg, goriintii seviyesindeki etiketlemeye kiyasla belirgin 6l¢iide

daha yiiksek bir is yiikii ve maliyet olusturmaktadir.

Ozetle, derin 6grenme modellerinin goriintii boliitleme gorevinde elde ettigi basari,
biiyiik olgiide bu zahmetli siire¢ler sonucunda olusturulan, yiiksek kaliteli ve piksel
seviyesinde etiketlenmis verilerin varligina baglidir [4]. Tibbi goriintii boliitleme gorevi igin
etiketli veri liretmenin zorlugu goz 6niine alindiginda, denetimli 6grenme yontemlerinin bu
gorev icin uygulanabilirligi 6nemli olgiide kisitlanmakta; dolayisiyla az miktarda etiketli
veriyle yiiksek performans gosterebilen veya etiketlenmemis verilerden genellenebilir
temsiller 6grenebilen etiket agisindan verimli derin 6grenme yaklagimlarinin gelistirilmesi

kritik bir gereksinim olarak ortaya ¢ikmaktadir.

1.2 Tezin Amaci

Bu tez ¢alismasinin amaci, tibbi goriintii boliitleme problemlerinde yiiksek miktarda
etiketli veriye duyulan bagimlilig1 azaltan, etiket agisindan verimli 6grenme yaklagimlarinin
gelistirilmesidir. Ozellikle piksel seviyesinde etiketleme gerektiren tibbi gériintii boliitleme
gorevlerinde, sinirh etiketli veri ile etkili ve genellenebilir temsiller 6grenebilen yontemlerin
tasarlanmasi bu tezin temel amacini olusturmaktadir. Bu amag¢ dogrultusunda, 6teleme
degismezligi ve deformasyonlara kars1 kararlilik gibi matematiksel avantajlari olan sagilma
donilistimiiniin, etiketsiz veriden genellestirilebilir temsilleri Ogrenebilen 6z-denetimli
O0grenme metotlarina entegre eden bir 6n-egitim mimarisi dnerilmistir. Gelistirilen modelin,
siirli etiketli veri senaryolarinda, literatiirdeki gilincel yaklagimlarla karsilagtirmali

performans analizlerinin yapilarak etkinliginin kanitlanmasi hedeflenmektedir.



1.3 Tezin Katkilar:

Bu tez ¢aligmasi, tibbi goriintii boliitleme alaninda yasanan etiketli veri yetersizligi
problemine yonelik gelistirdigi yenilik¢i sagilim doniistimii tabanli 6z-denetimli 6§renme
mimarisiyle etiket acisindan verimli 6grenme yaklasimlarima yonelik 6zgiin katkilar

sunmaktadir. Tezin temel katkilar1 asagida maddeler halinde 6zetlenmistir:

* Bu calismada, klasik 6z-denetimli 6grenme kodlayicisinin ilk agamalar1 sacilim
doniisiimii tabanli katmanlar ile degistirilerek yeni bir hibrit 6n-egitim mimarisi 6nerilmistir.
Bu yaklagim sayesinde, modelin 6grenilebilir parametre sayist azaltilmis, buna karsin derin

aglarin ifade kapasitesi korunmustur.

* Sa¢ilim doniisiimiiniin 6teleme degismezligi ve kiigiikk deformasyonlara karsi
kararlilik gibi matematiksel olarak temellendirilmis o6zellikleri, 6z-denetimli 6grenme
siirecine dogrudan entegre edilmistir. Bu entegrasyon sayesinde, tibbi goriintii boliitleme

gorevi i¢in daha kararli ve ayirt edici bir temsil 6grenimi saglanmaistir.

»  Onerilen yaklasim, smirli etiketli veri senaryolarinda tibbi goriintii boliitleme
performansi agisindan kapsamli bigimde degerlendirilmis ve farkli 6n-egitim stratejileriyle
karsilastirilmistir. Deneysel sonuglar, sagilim doniisiimii tabanli 6z-denetimli 6grenme
yaklasimimin etiket verimliligi acisindan mevcut yontemlere kiyasla onemli avantajlar

sagladigini gostermektedir.

Bu tez caligmasi kapsaminda asagida listelenen akademik yayinlar literatiire

kazandirilmstir:

* Alasu, S., & Talu, M. F. (2022). Misir Tohumu Embriyolarinin Béliitlenmesinde
Tam Evrisimsel Ag Tabanli Mimarilerin Tam Bagli Sartli Rastgele Alanlar ile

Entegrasyonu. Afyon Kocatepe Universitesi Fen Ve Miihendislik Bilimleri Dergisi, 22(1),
100-111. https://doi.org/10.35414/akufemubid.1013047

+ Alasu, S., Talu, M. F. (2024). Bilgisayarli Gériide Oz-Denetimli Ogrenme
Yontemleri Uzerine Bir Inceleme. Diizce Universitesi Bilim ve Teknoloji Dergisi, 12(2),

1136-1165. https://doi.org/10.29130/dubited.1201292

* Alasu, S., Talu, M. F. (2026). Scattering-Based Self-Supervised Learning for Label-
Efficient Cardiac Image Segmentation. Electronics, 15(3), 506.
https://doi.org/10.3390/electronics 15030506


https://doi.org/10.35414/akufemubid.1013047

1.4 Tezin Organizasyonu

Bu tez calismasi, giris bolimii dahil olmak iizere toplam bes ana bolimden
olusmaktadir. Her boliim, arastirmanin teorik temellerini, literatiirdeki yerini, gelistirilen
metodolojik yaklasimi ve elde edilen deneysel bulgular1 sistematik bir biitlinliik iginde

sunmak tizere yapilandirilmistir. Tezin boliim bazli organizasyonu asagida 6zetlenmistir:

Birinci boliimde, tez ¢alismasinin problemi, motivasyonu ve amaci ayrintili olarak
aciklanmis; tibbi goriintli boliitleme alaninda etiketli veri yetersizliginin olusturdugu temel
zorluklar ele alinmistir. Ayrica, tezin literatiire sundugu katkilar 6zetlenmis ve ¢alismanin

genel ¢cergevesi ortaya konulmustur.

Ikinci boliimde, tez kapsaminda kullanilan yontemlerin kuramsal arka plam
sunulmaktadir. Bu béliimde, derin 6grenme tabanli goriintii boliitleme yaklasimlari, 6z-
denetimli 6grenme yontemleri ayrintili bicimde ele alinmaktadir. Ayrica, Dalgacik Sacilim
Aglart (DSA) ve Parametrik Sacilim Aglart (PSA) yaklagimlarinin temel prensipleri

aciklanarak, onerilen yontemin teorik temelleri olusturulmaktadir.

Uciincii  boliimde, tibbi goriintii  boliitleme alaninda 6z-denetimli &grenme
yaklasimlariin kullanildigr ilgili ¢aligmalar ve sag¢ilim tabanli hibrit derin 6grenme
modelleri sistematik bir literatiir taramasi g¢erc¢evesinde incelenmektedir. Bu boliimde,
mevcut yontemlerin giiclii ve sinirli yonleri tartisilarak, tez calismasinin literatiirdeki

konumu netlestirilmektedir.

Dérdiincii  boliim, tez kapsaminda &nerilen "Sagilim Tabanli Oz-Denetimli
Ogrenme" mimarisinin detayli anlatimin1 ve bu ydntemle gerceklestirilen deneysel
calismalar1 igermektedir. Onerilen metodun tasarim siiregleri, kullanilan veri setleri, deney
kurgusu ve elde edilen nicel ve nitel sonuglar bu boliimde sunulmakta; 6nerilen yontemin

performansi farkli 6n-egitim stratejileriyle karsilagtirmali olarak analiz edilmektedir.

Besinci ve son boliimde calismanin literatiire sagladigi katkilar 6zetlenmekte ve

gelecekte yapilabilecek arastirmalara yonelik onerilere yer verilmektedir.



2. KURAMSAL ARKA PLAN VE TEMEL YONTEMLER

2.1 Evrisimsel Sinir Aglar1 ve Temel Bilesenleri

Bilgisayarli gorii alanindaki klasik yaklasimlar, ayirt edici 6zniteliklerin ¢ikariminda
bliyiik 6l¢lide alan uzmanligina dayali olarak tasarlanan elle tanimli (hand-crafted)
Ozniteliklere ihtiya¢c duymaktadir. Bu yaklagimlar genellikle probleme 6zgii olup, farkl veri
kiimeleri veya gorevler karsisinda sinirli bir genellenebilirlik sergilemektedir. Evrisimsel
sinir aglar1 (ESA), bu kisitlar1 agmak amaciyla gelistirilen ve veriden ayirt edici
Ozniteliklerin otomatik olarak 6grenilmesini saglayan derin yapay sinir ag1 mimarileri olarak
one c¢ikmaktadir [S]. Cok katmanli yapilar1 sayesinde ESA’lar, diisiik seviyeli gorsel
ortintiilerden yiiksek seviyeli anlamsal temsillere uzanan hiyerarsik bir 6znitelik 6grenme
siireci gerceklestirmekte ve manuel Oznitelik tasarimina olan bagimliligi biiyiik ol¢iide
ortadan kaldirmaktadir. Son yillarda biiyiik 6lgekli etiketli veri kiimelerinin yayginlagsmasi
ve grafik islem birimi (GPU) tabanli donanimlarin hesaplama giiclindeki 6nemli artis,
ESA’larin etkin bicimde egitilmesini miimkiin kilarak bu mimarilerin bilgisayarli gori
alaninda yaygin olarak benimsenmesini saglamistir [6]. Sekil 2.1°de 6rnek ESA mimarisinin

genel yapis1 gosterilmistir.
Girdi Evrisim Havuzlama Tam Bagh Katman Cikti

| |
Oznitelik Cikarimi L Siniflandirma ’

Sekil 2.1: ESA mimarisinin genel yapisi.

ESA’larin sahip oldugu hiyerarsik 6znitelik 6grenme kabiliyeti; yerel baglantisallik
(local connectivity), agirlik paylasimi (weight sharing) ve uzamsal alt 6rnekleme (pooling)
olmak {izere ii¢ temel mimari prensip iizerine insa edilmistir [7]. Yerel baglantisallik, her bir
ndronun giris verisinin yalnizca sinirli bir bolgesiyle (receptive field) etkilesime girmesini
saglayarak goriintiilerdeki yerel Oriintiilerin etkin bicimde yakalanmasina olanak
tanimaktadir. Agirlik paylasimi mekanizmasi ise ayni evrigim filtresinin goriintiiniin farkl

uzamsal konumlarinda ortak olarak kullanilmasini miimkiin kilmakta; bdylece hem



parametre sayist onemli Ol¢lide azaltilmakta hem de ayni gorsel oriintiilerin konumdan
bagimsiz olarak tutarli bicimde temsil edilmesi saglanmaktadir. Bu iki prensibi tamamlayan
uzamsal alt Ornekleme islemleri, genellikle havuzlama katmanlar1 aracilifiyla
gerceklestirilmekte ve Ozellik haritalarinin  uzamsal ¢oziiniirliigiinii kademeli olarak
azaltarak hesaplama yiikiinii diisiiriirken, kiiciik konumsal degisimlere karsi belirli bir
diizeyde degismezlik kazandirmaktadir. Bu yapisal 6zelliklerin bir araya gelmesi, evrigimsel
sinir aglariin yiiksek boyutlu goriintii verilerini verimli, 6lgeklenebilir ve genellenebilir

temsillere doniistiirebilmesini saglamaktadir.

Tipik bir ESA mimarisi, islevsel acidan birbirini tamamlayan iki ana bolimden
meydana gelmektedir. ilk boliim, 6znitelik ¢ikarim blogu olarak adlandirilan evrisim,
aktivasyon ve havuzlama katmanlarindan olusmakta olup, giris verisindeki yerel ve
hiyerarsik 6zniteliklerin dgrenildigi asamay1 temsil etmektedir. Ikinci boliim ise diizlestirme
(flattening), tam bagl (fully connected) ve ¢ikis katmanlarindan olusan siniflandirma
blogudur ve bu blokta 6grenilen 6znitelikler siniflandirma sonuglarina dontistiiriilmektedir.
Her bir bilesenin islevi ve parametre ayarlari, agin 6grenme kapasitesini, genelleme
yetenegini ve hesaplama performansini dogrudan belirlemektedir. Bu nedenle, katmanlarin
tiirii, say1s1 ve dizilimi hedeflenen problemin karmasikligina gore optimize edilmelidir. ESA
mimarisini olusturan bu temel bilesenler, takip eden alt basliklarda ayrintili olarak ele

alinmaktadir.

2.1.1 Evrisim katmam

Evrisim katmani, evrisimsel sinir aglarinin temel yapi tasi olup, giris verisinden ayirt
edici Ozniteliklerin ¢ikarilmasindan sorumludur. Bu katmanda, ham gorsel verideki kenar,
doku ve kose gibi yerel oriintiileri saptamak amaciyla, kare formundaki kiiciik agirlik
matrislerinden olusan filtreler kullanilmaktadir. Evrisim islemi, bu filtrelerin girig verisi
tizerinde belirli adimlarla kaydirilmasi ve filtrenin kapsadig: yerel bolge ile filtre agirliklar:
arasinda eleman bazli ¢garpim ve toplama islemlerinin uygulanmasiyla gergeklestirilmektedir
[8]. Yerel baglantisallik ve agirlik paylagimi prensiplerine dayanan bu yap: sayesinde,
evrisim katmani hem parametre verimliligi saglamakta hem de goriintiilerdeki tekrar eden
ortintiilerin farklt konumlarda tutarli bi¢imde temsil edilmesine olanak tanimaktadir. W
boyutu k X k olan bir evrisim filtresini, X giris gorlintiisiinii ve b bias terimini temsil etmek

lizere, evrisim isleminin matematiksel ifadesi Denklem 2.1°de verilmistir.
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Evrisim katmanimin giris verisi lizerinde gergeklestirdigi donilisiim, yalnizca
kullanilan filtrelerin Ogrenilebilir agirliklarina degil, ayn1 zamanda evrisim islemini
tanimlayan birtakim yapisal parametrelere de baghdir. Filtre boyutu, filtre sayisi, adim
uzunlugu (stride) ve doldurma (padding) gibi parametreler, elde edilen 6zellik haritalariin
uzamsal ¢Ozilinlirliigiinii, agin alict alanin1 ve hesaplama karmasikligini dogrudan
etkilemektedir. Bu nedenle, evrisim katmanina ait parametrelerin se¢imi, modelin 6grenme

kapasitesi ile hesaplama verimliligi arasinda 6nemli bir denge unsuru olusturmaktadir.

Filtre boyutu, evrisim filtresinin giris verisi lizerinde kapsadigi yerel alanin
biiyiikliigiinii belirlemektedir. Genellikle 3 X 3 veya 5 X 5 gibi kiiciik boyutlu filtreler tercih
edilmekte olup, bu yaklasim hem parametre sayisinin sinirl tutulmasini saglamakta hem de
agin derinlestirilmesi yoluyla daha genis alic1 alanlara dolayli olarak erisilmesine olanak

tanimaktadir.

Filtre sayist ¢ikti olarak elde edilecek Oznitelik haritasinin kanal sayisim
belirlemektedir. Her bir filtre, giris verisindeki belirli bir yapisal oriintiiye duyarl olacak
sekilde 6grenildiginden, filtre sayisinin artirilmast agin temsil giiclinii artirmakta; ancak bu
durum ayn1 zamanda parametre sayisinin da artmasina neden olmaktadir. Dolayisiyla filtre
sayisinin  se¢imi, veri kiimesinin biiyiikliigli ve problemin karmagikligi gbéz Oniinde

bulundurularak yapilmalidir.

Adim uzunlugu, evrisim filtresinin giris tzerinde ka¢ piksel kaydirilarak
uygulanacagint tanimlamaktadir. Daha biiyiik stride degerleri, Oznitelik haritalarinin
uzamsal boyutunu azaltarak hesaplama yiikiinii diistirmekte ve belirli 6l¢iide alt 6rnekleme
etkisi olusturmaktadir. Ancak adim uzunlugu degerinin asir1 artirilmasi, ince ayrintilarin

kaybolmasina ve uzamsal bilginin yetersiz temsil edilmesine yol agabilmektedir.

Doldurma islemi ise evrisim sirasinda giris verisinin sinir bolgelerinde bilgi kaybini
onlemek ve 6zellik haritalariin uzamsal boyutunu kontrol etmek amaciyla kullanilmaktadir.
Doldurma isleminin uygulanmadigr durumlarda, her evrisim islemi girisin uzamsal
boyutunu kiiciiltmekte, bu da derin aglarda hizli ¢éziiniirliikk kaybina neden olmaktadir. Sifir

doldurma (zero-padding) gibi yaygin kullanilan doldurma yontemleri sayesinde, giris ve



¢ikis boyutlarinin korunmasi miimkiin olmakta ve agin derinligi artirilirken uzamsal

¢Oziiniirliik daha kontrollii bir sekilde azaltilabilmektedir.

Girig gorlntiisii, filtre boyutu, doldurma ve adim uzunlugu parametreleri, evrisim
islemi sonucu elde edilen 6znitelik haritasinin uzamsal boyutlarini dogrudan belirleyen
temel unsurlardir [8]. W giris boyutunu, K filtre boyutunu, P doldurma miktarini ve S adim
uzunlugunu gostermek iizere Oznitelik haritasi ¢ikti boyutu hesaplama formiilii Denklem

2.2°de verilmistir.

W — K + 2P
—J+1 2.2)

Oznitelik Haritast Boyutu = l S

Burada |-] ifadesi, bolme isleminden sonra asag1 yuvarlamay1 temsil etmektedir. Bu
esitlikler, doldurma artirildiginda ¢ikti boyutunun biiyiiyebilecegini veya korunabilecegini,
adim uzunlugu artirildiginda ise ¢iktt boyutunun kiiciilerek alt 6rnekleme etkisi olugsacagini
gostermektedir. Sekil 2.2°de iki boyutlu evrisim isleminin uygulanisi ve bunun sonucunda
Oznitelik haritalarinin olusturulmasi 6érneklenmistir. Gésterimde, 4 X 4 boyutunda bir girig
goriintiisii tizerinde 3 X 3 boyutlu bir filtre kullanilmis ve adim uzunlugu 1, doldurma degeri

ise 1 olarak seg¢ilmistir.
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Sekil 2.2: Evrisim islemi uygulamasinin gosterimi.
2.1.2 Aktivasyon fonksiyonu

Evrisim katmaninda gergeklestirilen islemler, giris verisinin filtre agirliklariyla
dogrusal dontlistimlerine dayanmaktadir. Bu dogrusal yap1 tek basina kullanildiginda, ¢ok
katmanl1 bir ag dahi matematiksel olarak tek bir dogrusal doniisiime indirgenebileceginden,
karmasik ve dogrusal olmayan iliskilerin modellenmesi miimkiin olmamaktadir [9]. Bu

nedenle, evrigimsel sinir aglarinda dogrusal olmayanlik kazandirmak amaciyla evrigim



islemini takiben aktivasyon fonksiyonlari1 kullanilmaktadir. Aktivasyon fonksiyonlari, agin
temsil giiclinii artirarak giris verisindeki karmasik yapisal ve anlamsal Oriintiilerin

Ogrenilebilmesini saglamaktadir.

ESA mimarilerinde en yaygm kullanilan aktivasyon fonksiyonu Diizeltilmis
Dogrusal Birim (Rectified Linear Unit, ReLU) fonksiyonudur. ReLU, negatif giris
degerlerini sifira esitlerken pozitif degerleri dogrudan aktarmaktadir. Bu basit dogrusal
olmayan yapi, yalnizca karsilastirma ve esikleme islemleri gerektirdiginden hesaplama
acisindan oldukca verimlidir. Bu 6zellik, gradyan soniimlenmesi probleminin 6nemli dl¢lide
azaltilmasina katki saglamakta ve derin aglarin daha kararli ve hizli bi¢imde egitilmesine

olanak tanimaktadir. Denklem 2.3’te ReLU fonksiyonu verilmistir.

ReLU(x) = max(0, x) (2.3)

2.1.3 Havuzlama katmani

Havuzlama, evrisimsel sinir aglarinda 6znitelik haritalarinin uzamsal ¢ozilintirliigiinii
kademeli olarak azaltmak amaciyla kullanilan temel bir alt 6rnekleme (downsampling)
katmanidir. Bu katmanin temel amaci, evrisim ve aktivasyon katmanlari tarafindan tiretilen
oznitelik haritalarindaki baskin ve ayirt edici bilgileri korurken veri boyutunu kiiciiltmek ve
bdylece agin daha derin katmanlarinda gergeklestirilecek islemlerin hesaplama ylikiinii

azaltmaktir.

Havuzlama islemi, genellikle belirli bir pencere boyutu ve adim uzunlugu
kullanilarak, her bir pencere icerisindeki istatistiksel bir 6zetin hesaplanmasi seklinde
tanimlanmaktadir. En yaygin kullanilan havuzlama tiirii olan maksimum havuzlama (max
pooling), her pencere igerisindeki en biliylik degeri secerek, baskin Ozniteliklerin
korunmasini hedeflemektedir. Buna karsilik ortalama havuzlama (average pooling), pencere
igerisindeki degerlerin ortalamasini alarak daha yumusak bir temsil sunmakla birlikte bazen
onemli keskin detaylarin kaybolmasina neden olabilmektedir. Bu iki yaklasim arasindaki
tercih, problemin dogasina ve Ogrenilmek istenen temsillerin tilirline bagl olarak
degisebilmektedir. Sekil 2.3’te bir maksimum havuzlama 6rnegi gosterilmistir. Gosterimde,
4 X 4 boyutunda bir giris goriintiisii lizerinde 2 X 2 pencere boyutu kullanilmis ve adim

uzunlugu 2 olarak secilmistir.



60 25 52 84

32 44 41 32 Maksimum Havuzlama 60 gt
23 96 22 51 96 51
1 77 16 15

Sekil 2.3: Maksimum havuzlama isleminin gosterimi.

Havuzlama katmanlarinin 6nemli bir etkisi, kiigiik konumsal degisimlere kars1 belirli
bir diizeyde 6teleme degismezligi (translation invariance) kazandirmasidir [10]. Ozellikle
maksimum havuzlama iglemi, bir Ozniteligin pencere icerisindeki tam konumundan
bagimsiz olarak varligin1 korumasini saglayarak, nesnelerin goriintii i¢erisindeki kiigiik yer

degistirmelerine kars1 modelin daha dayanikli hale gelmesine katkida bulunmaktadir.

Bununla birlikte, havuzlama islemleri uzamsal ¢oziiniirliigii azalttigi i¢in bilgi
kaybina neden olmaktadir [11]. Ozellikle piksel diizeyinde hassas konumsal bilginin kritik
oldugu goriintii boliitleme gibi gorevlerde, agresif havuzlama stratejileri performans kaybina
yol agabilmektedir. Bu nedenle modern mimarilerde havuzlama katmanlarinin sayis1 ve
yerlesimi dikkatle tasarlanmakta; bazi durumlarda havuzlama yerine adim biytkligi
degerinin artirildigr evrisim katmanlar tercih edilmekte veya kaybolan uzamsal bilginin

yukar1 6rnekleme ve atlama baglantilar1 araciligiyla telafi edilmesi amaglanmaktadir.

Evrisim, aktivasyon ve havuzlama katmanlarimin Oznitelik haritalar1 {izerindeki
etkisini daha iyi agiklayabilmek amaciyla, bu islemlerin tek bir giris goriintiisii iizerindeki

ardisik ¢iktilar Sekil 2.4°te gorsellestirilmistir.

Orjinal Goriintu Evrigim RelLU Maksimum Havuzlama

Sekil 2.4: Evrisim, aktivasyon fonksiyonu ve maksimum havuzlama islemlerinin
ciktilarinin gorsellestirilmesi.
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2.1.4 Diizlestirme katmani

Evrisim, aktivasyon ve havuzlama katmanlarindan olusan Oznitelik ¢ikarim
blogunun temel ¢iktisi, giris goriintiisiindeki uzamsal hiyerarsiyi temsil eden Yikseklik x
Genislik x Kanal Sayis1 boyutlu 6znitelik haritalaridir. Ancak, siniflandirma asamasinda
kullanilan tam baglantili katmanlar, yapilar1 geregi tek boyutlu giris vektorleri ile
calismaktadir. Bu nedenle, evrisim tabanli 6znitelik ¢ikarim asamasi ile tam bagli katmanlar
arasinda, ¢ok boyutlu 6znitelik haritalarini tek bir siitun vektoriine doniistiiren diizlestirme

(flatten) islemi uygulanmaktadir [12].

Diizlestirme isleminde, her bir O6znitelik haritasindaki hiicre degerleri sirasiyla
okunarak ug uca eklenir ve sonugta tiim yerel bilgileri iceren yiiksek boyutlu tek boyutlu bir
Oznitelik vektorii elde edilir. Bu islem sirasinda herhangi bir 6grenilebilir parametre
kullanilmamakta, yalnizca verinin yeniden sekillendirilmesi gerceklestirilmektedir. Bu
islem sonucunda elde edilen vektoriin boyutu, 6znitelik haritasinin yiiksekligi, genisligi ve
kanal sayisinin ¢arpimuiyla belirlenmektedir. Bu vektor, agin sonraki agamalarinda yer alan

tam bagl katmanlar tarafindan islenerek nihai tahmin ¢iktisina doniistiiriilmektedir.

Diizlestirme islemi, evrisimsel temsillerin global diizeyde birlestirilmesine olanak
tanirken, aynm1 zamanda uzamsal yapi bilgisinin korunmamasina yol agmaktadir. Ozellikle
piksel diizeyinde konumsal bilginin kritik oldugu goriintii boliitleme gibi gorevlerde, bu

durum 6nemli bir sinirlilik olarak ortaya ¢ikmaktadir.

2.1.5 Tam bagh katman

Tam baglh katman, genellikle ESA mimarilerinin son asamasinda yer alan ve
Oznitelik ¢ikarim asamasinda Ogrenilen temsillerin nihai tahmin ¢iktisina dontistiirtildiigii
boliimdiir. Diizlestirme islemi sonrasinda elde edilen tek boyutlu 6znitelik vektorii, tam bagl
katmanlara giris olarak verilmekte ve bu katmanlar aracilifiyla siniflandirma veya regresyon
gibi gorevler gerceklestirilmektedir. Tam bagli olarak adlandirilmasinin temel nedeni, bu
katmandaki her bir néronun bir 6nceki katmandaki tiim aktivasyon birimleri ile baglantili

RMXN

olmasidir. Matematiksel olarak, W € agirhik matrisi, b € R bias vektoriinii ve y

katman ¢iktisini temsil etmek iizere, bir tam bagl katman, giris vektorii x € RVigin Denklem

2.4’te verilen dogrusal doniisiimii ger¢eklestirmektedir.

y=Wx+b 2.4)
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Bu katmanlar, evrisim katmanlarimin yakaladigi yerel ve karmasik Oriintiiler
arasindaki global iligkileri modelleyebilmektedir. Bu sayede, giris goriintiisiiniin genel
yapisina iliskin yiiksek seviyeli anlamsal ¢ikarimlar yapilabilmektedir. Ancak bu yapi,
parametre sayisinin hizla artmasina neden olmakta ve 6zellikle yiiksek boyutlu 6znitelik
vektorleri s6z konusu oldugunda hesaplama maliyetini ve asir1 Ogrenme riskini
artirmaktadir. Bu nedenle, tam baghi katmanlar genellikle agin son asamalarinda sinirlt

sayida kullanilmakta veya dropout teknikleri [13] ile desteklenmektedir.

Bununla birlikte, tam bagli katmanlarin kullanimi uzamsal yapi bilgisinin agik
bicimde korunmamasi gibi 6nemli bir sinirlilig1 da beraberinde getirmektedir. Diizlestirme
islemiyle birlikte, Oznitelik haritalarindaki konumsal iliskiler kaybolmakta ve piksel
diizeyinde hassasiyet gerektiren gorevlerde performans diisiisii gozlenebilmektedir. Bu
nedenle, klasik tam bagli katmanlara dayali ESA mimarileri, goriintii siniflandirma gibi
global tahmin gerektiren gorevlerde basarili sonuglar iiretirken, anlamsal bdliitleme gibi
yogun tahmin gerektiren gorevler i¢in uygun degildir. Modern kodlayici—kod ¢oziicii tabanli
mimarilerde diizlestirme ve tam bagl katman ¢ogunlukla kullanilmamakta, bunun yerine
uzamsal yapiy1 koruyan tamamen evrisimsel (fully convolutional) tasarimlar tercih

edilmektedir.

2.1.6 Cikis katmani

Cikis katmani, tam bagli katmanlar tarafindan {retilen ve logit olarak adlandirilan
ham ¢iktilari, problem tanimina uygun bir ¢ikt1 bigimine dontistiirmektedir. Bu katman, agin
son katmani olup, 6grenilen temsillerin siniflandirma veya regresyon gibi goérevler i¢in
yorumlanabilir nicel degerlere doniistiiriildiigii asamay1 temsil etmektedir. Bu katmanda
kullanilan aktivasyon fonksiyonu, dogrudan ele alinan problemin tiiriine bagli olarak

belirlenmektedir.

Cok smifl1 siniflandirma problemlerinde, ¢ikis katmani sinif sayis1 kadar ndrondan
olugmakta ve her bir ndron ilgili sinifa ait logit degerini liretmektedir. Bu logit degerleri,
softmax aktivasyon fonksiyonu aracilifiyla normalize edilerek her bir sinifa ait olasilik
dagilimi elde edilmektedir [14]. Cikis katmanindaki i. néronun {iirettigi logit degeri z; ile
gosterilmek tizere, i. sinif icin tahmin edilen olasilik degerinin (P;) hesab1 Denklem 2.5’te
verilmistir.

eZi

= 2.5
Pi=S 7 (2.5)
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Bu islem sonucunda, ¢ikt1 vektoriindeki her bir bilesen [0,1] araliginda bir olasilik
degeri almakta ve bu degerlerin toplami bire esit olmaktadir. Nihai sinif tahmini, en yiiksek

olasiliga sahip sinifin se¢ilmesiyle gerceklestirilmektedir.

Ikili siniflandirma problemlerinde ise ¢ikis katmani tek bir nérondan olusmakta ve
sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir. Sigmoid fonksiyonu, c¢ikis degerini
olasiliksal bir yoruma uygun sekilde [0,1] araligina sikistirarak, ilgili 6rnegin pozitif sinifa
ait olma olasiligini ifade etmektedir. Regresyon problemlerinde ise c¢ikti katmaninda
dogrusal bir aktivasyon fonksiyonu tercih edilmekte ve modelin siirekli degerler iiretmesi

saglanmaktadir.

2.2 Evrisimsel Sinir Aglar1 Mimarileri

2.2.1 AlexNet

AlexNet [15], derin evrigimsel sinir aglarinin biiyiik Olgekli gorsel tanima
problemlerinde etkin bir sekilde kullanilabilecegini ilk kez ortaya koyan 6ncli mimarilerden
biridir. 2012 yilinda ImageNet Gorsel Tanima Yarismasi’nda (ILSVRC) elde ettigi belirgin
basar1 ile birlikte, derin Ogrenme yaklasimlarmin bilgisayarla gorii alaninda
yayginlagmasinda kritik bir donlim noktasi olmustur. Bu ¢alisma, klasik makine 6grenmesi
tabanli yaklagimlarin yerini, ugtan uca 6grenilebilen derin mimarilere birakmasinin 6niinti

agcmuistir.

AlexNet mimarisi, bes evrisim ve {li¢ tam baglantili katmandan olusan derin bir yap1
sunmaktadir. AlexNet’in basaris1 sadece katman sayisindaki artisa degil, ayn1 zamanda
egitim siirecini getirdigi yenilik¢i yaklagimlara dayanmaktadir. Bu yaklasimlarin basinda, o
doneme kadar yaygin olarak kullanilan sigmoid ve hiperbolik tanjant fonksiyonlar1 yerine
ReLU aktivasyon fonksiyonunun tercih edilmesi gelmektedir. ReLU kullanimi, gradyan
kayb1 problemini azaltarak agin ¢ok daha hizli yakinsamasini saglamis ve derin aglarin

egitilebilirligini 6nemli 6l¢ilide artirmistir.

Modelin yaklasik 60 milyon parametre igeren devasa yapisi, beraberinde asiri
o0grenme (overfitting) ve yliksek hesaplama maliyeti gibi iki temel zorlugu getirmistir. Bu
problemleri asmak amaciyla, calismada egitim sirasinda rastgele se¢ilen néronlarin devre
dist birakildigr dropout teknigi ve veri setini sentetik olarak zenginlestiren veri artirma
yontemleri Onerilmistir. Ayrica, donemin donanimsal yetersizliklerini asmak amaciyla

model, iki ayr1 GPU {izerinde paralel olarak egitilecek sekilde tasarlanmistir. Bu donanimsal
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paralellestirme stratejisi, modern derin O6grenme kiitiiphanelerinin ve ¢oklu GPU
kullaniminin temelini olusturmustur. Ilk evrisim katmaninda kullanilan 11 X 11 gibi genis
filtre boyutlar1, goriintiideki kaba 6znitelikleri yakalarken, takip eden katmanlardaki daha

kiiciik filtreler nesne detaylarinin hiyerarsik bir bigimde 6grenilmesine imkan tanimustir.

Sonug olarak AlexNet, ReLU aktivasyon fonksiyonu, dropout stratejisi ve GPU
destekli egitim gibi gilinlimiizde standart haline gelmis bir¢ok bileseni biinyesinde
barindirarak, geleneksel 6znitelik miithendisligine dayali yaklasimlarin yerini veriden ugtan
uca Oznitelik 6grenebilen derin 6grenme modellerinin almasina dnciiliikk eden bir mimari
olmustur. Bu yoniiyle AlexNet, daha derin ve yapisal olarak daha gelismis mimarilerin
gelistirilmesine zemin hazirlayan Oncii bir calisma olarak degerlendirilmektedir. Sekil 2.5’te

AlexNet mimarisinin genel yapisi gosterilmistir.
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Sekil 2.5: AlexNet mimarisinin genel yapisi.
222 VGG

VGG [16] mimarisi, AlexNet ile ortaya konan derin evrisimsel sinir ag1 yaklagimini
daha sade ve sistematik bir mimari tasarim anlayisiyla ileriye tagiyan énemli bir calismadir.
Oxford Universitesi Gorsel Geometri Grubu (Visual Geometry Group) tarafindan 6nerilen
bu mimari, AlexNet’in karmasik ve farkli boyutlardaki filtre yapisinin aksine, agin tiim
katmanlarinda sabit ve kiiciik oOlcekli filtreler kullanarak mimari tasarimda bir
standardizasyon getirmistir. VGG, derinligin ag performans: tizerindeki etkisini inceleyen

ilk sistematik ¢alismalardan biri olarak literatiirde 6nemli bir yere sahiptir.

VGG mimarisinin temel tasarim prensibi, biiylik boyutlara sahip evrisim filtreleri
yerine, ardigik olarak kullanilan 3 X 3 boyutundaki evrisim filtreleri ile daha derin aglarin
inga edilmesidir. Bu yaklasim sayesinde, daha az parametre ile daha genis bir alic1 alan
(receptive field) elde edilmekte ve dogrusal olmayanlik sayisi artirilarak daha zengin

hiyerarsik temsiller 6grenilebilmektedir.
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Literatiirde en yaygin kullanilan VGG varyantlart olan VGG-16 ve VGG-19,
sirastyla 16 ve 19 adet Ogrenilebilir katmandan olugmakta olup, evrisimsel katmanlarin
bloklar halinde gruplanmasi ve her blok sonunda maksimum havuzlama igslemi uygulanmasi
esasia dayanmaktadir. Mimari, evrisimsel katmanlardan sonra tam baglantili katmanlar ile
sonlandirilmakta ve siiflandirma ¢iktis1 liretilmektedir. Bu diizenli ve tekrarlanabilir blok
yapisi, VGG’yi mimari analiz ve karsilastirmalar icin ideal bir referans modeli haline
getirmistir. Bununla birlikte, VGG mimarisinin en 6nemli sinirlamalarindan biri, yliksek
parametre sayisi ve buna bagli bellek ve hesaplama maliyetidir. Ozellikle tam baglantilt
katmanlar, modeldeki parametrelerin dnemli bir boliimiinii olugturmakta ve bu durum egitim

stirecinin zorlagtirmaktadir. VGG-16 mimarisinin genel yapist Sekil 2.6’da gosterilmistir.

3x3 Evrigim (64)
3x3 Evntlm (64)
Maks Hivuzlama
3x3 Evnilm (128
i
3x3 Evrigim (128
Maks vauzlama
3x3 Evnilm (256)
'
3x3 Evrisim (256
v
3x3 Evrigim (256
Maks vauzlama
3x3 Evriiim (512)
v
3x3 Evrisim (512)
v
3x3 Evrisim (512
Maks. vauzlama
v
3x3 Evrigim (512
v
3x3 Evrisim (512
3x3 Evnilm (512)
v
Maks. Havuzlama
Tam Bagli Ki(man (4096)
Tam Bagl Kitman (4096)
Tam Bagli Ki'tman (4096)

Sekil 2.6: VGG-16 mimarisinin genel yapisi.
2.2.3 GooglLeNet

GooglLeNet [17] mimarisi, derin evrisimsel sinir aglarinda yiiksek temsil giiciinii
korurken hesaplama maliyetini ve parametre sayisini azaltmay: hedefleyen yenilik¢i bir
yaklagim olarak gelistirilmistir. Bu mimari, ag performansinin yalmzca derinlik ile degil,
ayni zamanda agin genisligi ile de iligkili oldugunu ortaya koyarak derin 6grenme
literatiiriine ©nemli bir katki sunmugtur. 2014 yilinda ImageNet Gorsel Tanima
Yarigmasi’nda (ILSVRC) birincilik elde eden Googl.eNet, VGG gibi derin ancak parametre

acisindan maliyetli aglara giiclii bir alternatif olusturmustur.

Mimarinin temel tas1 olan Inception modiilii, geleneksel ardisik katman yapisindan
farkli olarak, ayn1 seviyede farkli boyutlardaki filtrelerin (1 X 1, 3 X 3 ve 5 X 5) paralel
olarak calistirilmasini saglamaktadir. Bu yaklasim, agin goriintii i¢indeki hem yerel hem de
daha genis 6l¢ekli 6znitelikleri es zamanli olarak yakalamasina olanak tanimaktadir. Ancak,
farkli boyuttaki filtrelerin paralel kullanimi hesaplama maliyetini artirma riski tasidigindan,
GoogLeNet darbogaz (bottleneck) katmanlar1 olarak adlandirilan 1 X 1 evrisim filtrelerini
kullanmistir. Bu 1 X 1 evrisimler, biiyiik boyutlu filtreler uygulanmadan 6nce kanal sayisini
azaltarak agin derinlesmesine ragmen hesaplama yiikiiniin kontrol altinda tutulmasini
saglamistir. Inception modiilii ve GoogleNet mimarisinin genel yapisi sirastyla Sekil 2.7°de

ve Sekil 2.8°de gosterilmistir.
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Sekil 2.7: Inception modiilii.
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Sekil 2.8: Googl.eNet mimarisinin genel yapisi.

3x3 Evrisim
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2.2.4 ResNet

Bilgisayarli gorii caligsmalarinda ag derinligi arttik¢a performansin artacag: varsayilsa
da, ¢cok derin aglarda geriye yayilim sirasinda gradyanlarin giderek kiigiilmesiyle ortaya
cikan gradyan kaybolmasi problemi, modelin etkin bigimde egitilmesini zorlastirmaktadir.
Bu sorunu agmak amaciyla Onerilen ResNet(Residual Network) [18] mimarisi, artik
(residual) baglantilar araciligiyla katmanlar arasinda dogrudan bilgi ve gradyan akisi
saglayarak ¢ok daha derin aglarin etkin bi¢imde egitilebilmesini miimkiin kilmistir. Bu
baglamda ResNet, artik baglantilar sayesinde derinligin yol a¢tig1 temel egitim problemlerini
gidererek, modern derin 6grenme mimarilerinde yaygin olarak kullanilan bir yap: haline

gelmistir.

ResNet mimarisinin temel bileseni olan artik bloklar, katmanlarin 6grenmesi gereken
dontisimii dogrudan modellemek yerine, giris ile ¢ikti arasindaki artik fonksiyonu
O0grenmesine dayanmaktadir. Bu yapi, kimlik eslemesi (identity mapping) iizerinden
gerceklestirilen atlama baglantilart (skip connections) ile saglanmaktadir. Matematiksel
olarak bu yaklasim, bir katmanin ¢iktistm y = F(x) + x seklinde tanimlamakta olup,
gradyanlarin ag boyunca daha etkin bir sekilde iletilmesine olanak tanimaktadir. Sekil 2.9°da

artik blok gosterimi yapilmistir.
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Sekil 2.9: Artik Blok (Residual Block).

ResNet ailesi, farkli derinlik seviyelerine sahip ResNet-18, ResNet-34, ResNet-50,
ResNet-101 ve ResNet-152 gibi varyantlar sunmakta olup, 6zellikle ResNet-50, temsil giicii
ile hesaplama maliyeti arasindaki dengesi nedeniyle literatiirde yaygin olarak tercih
edilmektedir. ResNet-50 mimarisi, biiylik boyutlu filtreli evrisim ve havuzlama katmanlar
stem blogu ile baslamakta; bunu izleyen asamalarda ardisik artik bloklar araciligiyla
hiyerarsik ve giderek daha soyut temsiller 6grenmektedir. Bu asamali yapi, derin 6zelliklerin
kademeli olarak insa edilmesini saglamaktadir. Sekil 2.10’da Resnet-50 mimarisinin genel

yapist gosterilmistir.
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Sekil 2.10: Resnet-50 mimarisinin genel yapisi.

2.2.5 Transfer Ogrenme

Transfer 6grenme (transfer learning), bir gorev iizerinde 6grenilen bilgi ve temsil
giicliniin, iliskili baska bir gérevin ¢6zlimiinde yeniden kullanilmasini temel alan bir makine
ogrenmesi yaklagimidir [19]. Bu yontemde amag, daha dnce 6grenilmis bilgi birikiminden
faydalanarak yeni bir probleme daha hizli ve daha etkili sekilde ¢6ziim iiretmektir [20].
Geleneksel makine 6grenmesi yontemlerinde her bir gorev i¢in modelin bastan egitilmesinin
gerekmesi, Ozellikle biiyiik veri ve yliksek hesaplama maliyetleri agisindan 6nemli bir
dezavantaj olusturmaktadir. Transfer 6grenme ise bu dezavantajlar1 azaltarak egitim siiresini

kisaltmakta ve daha az veri ile yliksek performans elde edilmesini miimkiin kilmaktadir.

Derin 6grenme alaninda transfer 6grenmenin yayginlasmasinda, biiyiik olgekli veri
kiimeleri lizerinde 6nceden egitilmis ESA modellerinin basarist nemli bir rol oynamistir.

Ozellikle ImageNet gibi genis ve cesitli veri setleri kullamlarak egitilen ESA mimarileri,
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giiclli ve genellenebilir 6znitelik temsilleri 6grenebilmekte, bu da séz konusu modellerin

farkli problem alanlarinda yeniden kullanilmasina olanak saglamaktadir [21].

Bir probleme yonelik egitilmis ESA modellerinin erken katmanlarinda 6grenilen
temel Ozniteliklerin, farkli ancak iligkili gorevlerde de gecerliligini korumasi, transfer
O0grenmenin temel dayanak noktalarindan biridir. Bu baglamda 6n-egitimli modeller, yeni
gorevler i¢in giiclii bir baslangi¢ noktasi sunmakta ve derin 6grenme tabanli ¢oziimlerin daha
erisilebilir hale gelmesini saglamaktadir. Ozellikle sinirli veri ve hesaplama kaynaklarina
sahip arastirmacilar i¢in transfer 6grenme, derin 6grenme modellerinin pratik uygulamalarda

kullanilabilmesini miimkiin kilan etkili bir yontem olarak 6ne ¢ikmaktadir.

2.3 Evrisimsel Sinir Aglar1 Temelli Goriintii Boliitleme Mimarileri

2.3.1 Tam evrisimli aglar

Tam Evrisimli Aglar (Fully Convolutional Networks - FCN) [22], derin §grenme
tabanli yontemlerin semantik boliitleme problemlerine dogrudan uygulanmasini saglayan ilk
yaklagimlardan biri olarak literatiirde nemli bir yere sahiptir. Long ve arkadaslari tarafindan
onerilen FCN, VGG-16 mimarisindeki tam bagli katmanlarin yerine evrisim katmanlar
kullanarak piksel seviyesinde siniflandirma gergeklestirmektedir. Mimarinin tamamen
evrisim katmanlarindan olusmasi, farkli boyutlardaki goriintiilerin girdi  olarak
kullanilabilmesine olanak tanimaktadir. Bu yapida, art arda uygulanan evrisim ve havuzlama
islemleriyle Oznitelik haritalarinin  uzamsal ¢Ozlinlirliigli  distiriilirken, agin  ilk
katmanlarinda diigiik seviyeli, derin katmanlarinda ise yiiksek seviyeli Oznitelikler
ogrenilmektedir. Boliitleme ¢iktisinin girdi goriintiisiiyle ayn1 boyutta olmasi gerektiginden,
kiiciilen Oznitelik haritalar1 transpoze evrisim kullanilarak tekrar girdi boyutuna
getirilmektedir. FCN mimarisinin ilk ornegi olarak onerilen FCN-32s, art arda uygulanan
maksimum havuzlama islemleri sonucunda ¢oziiniirliigii 32 kat azaltmakta ve ardindan tek
bir transpoze evrisim adimiyla tekrar orijinal boyutuna yiikseltmektedir. Ancak bu islem
sirasinda uzamsal bilgide kayiplar olmakta ve sonug¢ olarak kaba bir boliitleme elde
edilmektedir. Bu kayb1 azaltmak amaciyla, agin s1g katmanlarinda korunan uzamsal bilgi ile
derin katmanlarda 6grenilen anlamsal bilgiyi birlestiren atlamali baglantilar kullanan FCN-
16s ve FCN-8s mimarileri onerilmistir. Sekil 2.11°de FCN-8s mimarisinin genel yapisi

gosterilmistir.
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Sekil 2.11: FCN-8s mimarisinin genel yapisi.

2.3.2 SegNet

Semantik boliitleme alaninda FCN mimarisinin ardindan gelistirilen ve 6zellikle
bellek verimliligi ile 6ne ¢ikan bir diger 6nemli yontem SegNet [23] mimarisidir. SegNet
mimarisi, bir kodlayic1 ag1 ve buna simetrik olarak karsilik gelen bir kod ¢6ziicli agindan
olusmaktadir. Kodlayic1 aginda tam baglh katmanlari ¢ikarilmis VGG-16 mimarisi temel
alimmistir. Kodlayict boliimde giris goriintiisiine, sirasiyla evrisim, y1gin normalizasyonu,
ReLU aktivasyon fonksiyonu ve maksimum havuzlama islemleri uygulanarak uzamsal
¢Oziiniirliik kademeli olarak diisiiriiliir; bu sayede goriintiiye ait ayirt edici 6znitelikler daha
diisiik ¢oziiniirliikte kodlanmaktadir. Kodlanan 6znitelik haritalari, kod c¢oziicli aginda
evrisim ve ters havuzlama iglemleriyle tekrar giris goriintiisii boyutuna biiyiitiilmektedir. Son
katmanda ise piksel seviyesinde siniflandirma gercgeklestirilerek nihai boliitleme ¢iktisi elde
edilmektedir. SegNet mimarisinin ayirt edici O6zelliklerinden biri, kodlayict aginda
maksimum havuzlama islemi sirasinda elde edilen havuzlama indislerinin saklanmasi ve bu
indislerin kod ¢oziicli aginda gergeklestirilen ters havuzlama islemlerinde kullanilmasidir.
Bu yaklasim sayesinde, ¢6ziiniirliik artirimi sirasinda 6znitelik haritalarinin uzamsal konum
bilgisi korunmakta ve daha tutarli boliitleme ciktilar1 elde edilmektedir. Sekil 2.12°de

SegNet mimarisinin genel yapist sunulmustur.
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Sekil 2.12: SegNet mimarisinin genel yapist.
2.3.3 U-Net

Semantik U-Net, semantik boliitleme alaninda 6zellikle biyomedikal goriintiiler i¢in
gelistirilmis ve literatiirde yaygin kabul gormiis bir mimaridir [24]. U-Net, SegNet
mimarisine benzer sekilde; ayirt edici 6zniteliklerin ¢ikarilmasi i¢in uzamsal ¢oziiniirliiglin
diistiriildiigii bir kodlayict ag ve 6znitelik haritalarinin biiyiitiilerek ger¢ek goriintli boyutuna
dontstirildigii bir kod ¢oziicli agdan olusmaktadir. Kodlayici agda her maksimum
havuzlama islemi sonrasinda 6znitelik haritalarinin uzamsal ¢oziiniirliigli yariya diiserken,
kanal sayis1 iki katina ¢ikarilmaktadir. Kod ¢oziicli agda ise transpoze evrisim islemleri
kullanilarak uzamsal c¢oziiniirliik iki katina cikarilirken Oznitelik harita sayis1 yariya
disiirilmektedir. Kodlayic1 ag derinlestikce yiiksek seviyeli Ozniteliklerin 6grenilmesi
saglanirken, maksimum havuzlama islemi ¢oziiniirliigiin azalmasina ve dolayisiyla detayli
uzamsal bilginin kaybolmasina neden olmaktadir. U-Net mimarisinin en ayirt edici 6zelligi,
bu kaybi telafi etmek amaciyla kodlayicit agin daha yiliksek uzamsal ¢oziiniirliige sahip
Oznitelik haritalarini, kod ¢o6ziicii agin karsilik gelen seviyeleriyle atlamali baglantilar

araciligiyla birlestirmesidir. Sekil 2.13’te U-Net mimarisinin genel yapis1 gosterilmistir.
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Sekil 2.13: U-Net mimarisinin genel yapist.

Yo,

2.4 Veri Artirma

2.4.1 Veri artirma kavrami ve temel amaclari

Veri artirma (data augmentation), mevcut bir veri kiimesinden yeni ve ¢esitli 6rnekler
tiiretmek amaciyla, giris verisine etiketini koruyacak bi¢imde ¢esitli doniisiimlerin
uygulanmasini ifade etmektedir. Bu yaklasim, 6zellikle derin 6§renme modellerinin asiri
ogrenme (overfitting) egilimini azaltmak, genelleme yetenegini artirmak ve sinirl veri
senaryolarinda daha kararli modeller elde etmek amaciyla yaygin bigimde kullanilmaktadir

[25].

Klasik denetimli 6grenme baglaminda veri artirma, cogunlukla egitim veri kiimesinin
istatistiksel cesitliligini artiran bir 6n-igleme teknigi olarak degerlendirilmistir. Ancak 6z-
denetimli 6grenme yaklasimlarinda veri artirma, bu roliin Otesine gegerek Ogrenme
probleminin ayrilmaz bir parcasi haline gelmistir. Bu baglamda veri artirma, modelin hangi
gorsel Ozelliklere karsi degismez, hangilerine karsi ayirt edici temsiller 6grenmesi

gerektigini dogrudan belirleyen bir mekanizma olarak islev gormektedir.

Veri artirma iglemleri sonucunda elde edilen farkli goriinlimler (views), ayn1 temel
igerigi korumakla birlikte, uzamsal, fotometrik veya yapisal diizeyde belirli farkliliklar
icermektedir. Bu farkliliklar sayesinde model, giiriiltiiye ve Onemsiz varyasyonlara karsi

dayanikli temsiller 6grenmeye tesvik edilmektedir.
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2.4.2 Goriintii tabanh veri artirma teknikleri

Bu boliimde, literatiirde yaygin olarak kullanilan temel goriintii tabanli veri artirma

teknikleri, amaglar1 ve temsil 6grenme iizerindeki etkileriyle birlikte sunulmaktadir.

2.4.2.1 Rastgele kirpma ve yeniden boyutlandirma

Rastgele kirpma ve yeniden boyutlandirma (Random resized crop), bir goriintiiniin
rastgele secilen bir alt bolgesinin kirpilarak belirli bir hedef boyuta 6l¢eklenmesi islemidir.
Bu déniisiim, modelin nesnelerin goriintii igerisindeki konumuna ve 6lgegine asir1 duyarh
olmasini engelleyerek, uzamsal degisimlere karst daha dayanikli temsiller 6grenmesini
saglar. Bu teknik, Ozellikle nesnenin goriintiiniin tamamini kaplamadigi durumlarda,
modelin yerel ve kiiresel baglami birlikte 6grenmesine katki sunmaktadir. Sekil 2.14’°te

rastgele kirpma ve yeniden boyutlandirma uygulanmis goriintii 6rnegi gosterilmistir.

Goruntu Rastgele Kirpma ve Yeniden Boyutlandirma

Sekil 2.14: Rastgele kirpma ve yeniden boyutlandirma uygulanmig 6rnek goriintii.
2.4.2.2 Rastgele yatay cevirme

Rastgele yatay ¢evirme (Random horizontal flip), goriintiiniin yatay eksen boyunca
ayna goriintiisiiniin alinmasi islemidir. Gorsel simetri igeren veri kiimelerinde yaygin olarak
kullanilan bu doniisiim, modelin yon bagimliligini1 azaltarak daha genellenebilir temsiller
o0grenmesine katki saglar. Sekil 2.15°te rastgele yatay ¢evirme uygulanmig goriintii 6rnegi
gosterilmistir.

Goruntu Rastgele yatay gevirme

Sekil 2.15: Rastgele yatay ¢cevirme uygulanmis 6rnek goriintii.
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2.4.2.3 Renk bozulmalari

Renk bozulmalar1 (Color Jitter), goriintiiniin parlaklik (brightness), kontrast
(contrast), doygunluk (saturation) ve renk tonu (hue) gibi fotometrik 6zelliklerinde rastgele
degisiklikler yapilmasin1 kapsamaktadir. Bu doniisiim, modelin renk bilgisine asir1 bagimli
olmasini engelleyerek, daha ¢ok sekil, doku ve yapisal 6zelliklere odaklanmasini tesvik eder.
Renk bozulmalari, 6zellikle aydinlatma kosullarindaki degiskenligin yiiksek oldugu veri

kiimelerinde temsil 6grenme agisindan 6nemli katkilar saglamaktadir.

Renk bilgisi icermeyen gri-seviyeli (grayscale) goriintiilerde ise doygunluk ve renk
tonu bilesenleri anlamsal karsilik tasimadigindan, renk bozulmalar1 yalnizca parlaklik ve
kontrast parametreleri ile sinirlandirilmaktadir. Bu baglamda, gri-seviyeli goriintiiler i¢in
uygulanan renk bozma islemleri, yogunluk tabanli fotometrik degisimleri temsil etmekte
olup, modelin aydinlatma ve kontrast degisimlerine karsi daha dayanikli temsiller
O0grenmesini amaglamaktadir. Sekil 2.16’da gri-seviyeli bir goriintiiye parlaklik ve kontrast

temelli renk bozulmalart uygulanmig 6rnek bir goriintli gosterilmektedir.

Goruntu Renk bozma

Sekil 2.16: Gri-seviyeli bir goriintiiye parlaklik ve kontrast temelli renk bozma uygulanmis
ornek gortintil.

2.4.2.4 Gauss bulanikhgi

Gauss bulanikligi (Gaussian blur), goriintiiye Gauss kerneli kullanilarak diisiik
geciren bir filtre uygulanmasi islemidir. Bu doniisiim, yiiksek frekansli detaylari
baskilayarak modelin daha kiiresel ve anlamsal Ozellikleri 6grenmesine katki saglar.
Ozellikle giiclii veri artirma stratejilerinde, belirli bir olasilikla uygulanan Gauss bulaniklig,
goriiniimler arasindaki ¢esitliligi artirarak temsil uzaymin daha kararli hale gelmesini

desteklemektedir. Sekil 2.17°de Gauss bulaniklig1i uygulanmis goriintii 6rnegi gosterilmistir.
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Goruntu

Gauss bulanikhgi

Sekil 2.17: Gauss bulaniklig1 uygulanmis 6rnek goriintii.
2.5 Oz-Denetimli Ogrenme Yontemleri

Gorsel temsil 6greniminde denetimli 6grenme yontemleri insan eliyle olusturulmus
etiketli veriye ihtiyag duyarken, denetimsiz Ogrenme herhangi bir digsal etiket bilgisi
kullanmadan &grenmeyi gerceklestirmektedir. Oz-denetimli égrenme, manuel etiketleme
gereksinimini ortadan kaldirmasi nedeniyle literatiirde cogunlukla denetimsiz 6grenmenin
bir alt alan1 olarak ele alinmaktadir. [26,27]. Ancak bu iki yaklagim, 6grenme mekanizmast
acisindan temel bir farklilik gosterir: denetimsiz 6grenme tamamen etiket bagimsiz bir siireg
izlerken; Oz-denetimli grenme, verinin kendi i¢ yapisindan otomatik olarak tiiretilen sozde
etiketler araciligiyla bir denetim mekanizmasi kurgulamakta ve tanimlanan yardimci

gorevler lizerinden temsil 6grenimini gerceklestirmektedir [28].

Etiketli veri elde etme siirecinin maliyetli ve yogun emek gerektiren bir islem olmasi,
buna karsin internetteki devasa boyutlu etiketsiz verinin kolay erisilebilirligi, Oz-denetimli
ogrenme yaklasimlarina olan ilgiyi artirmigtir [26]. Bu yaklagim temel olarak yardimer gorev
(pretext task) ve hedef gérev (downstream task) olmak iizere iki asamadan olusur. Gorlintii
siniflandirma, nesne tespiti ve boliitleme gibi asil ¢oziilmek istenen problemler hedef gorev
olarak tamimlanirken; bu gorevlere temel teskil edecek genellestirilebilir temsillerin
kazanilmasin1 saglayan siirecler yardimecr gorev olarak adlandirilir [29,30]. Yardimci
gorevlerin ¢ozlilmesiyle gerceklestirilen bu temsil 0grenimi siireci, modelin 6n-egitim
sathasii olusturur. On-egitim asamasinda 6grenilen ag agirliklari, hedef gorev icin modelin
baslangi¢ parametreleri olarak kullanilmakta; boylece model egitimi rastgele agirliklarla
baslatilmak yerine dn-egitimli bir ag iizerinden gergeklestirilmektedir [31]. Oz-denetimli

O0grenme siireci genel olarak agsagidaki adimlardan olusmaktadir:

1. Biiylik olgekli etiketsiz veri kiimeleri {izerinde, verinin kendi yapisindan

yararlanilarak otomatik olarak etiketlerin olugturulmasi
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2. Olusturulan sozde etiketler kullanilarak yardimci gorev kapsaminda agin egitilmesi

ve bu stirecte genellestirilebilir goriintii temsillerinin 6grenilmesi,
3. Ogrenilen temsillerin, sinirli sayida etiketli veri igeren hedef goreve aktarilmasi

Oz-denetimli 6grenme yaklasiminin genel isleyisi Sekil 2.18’de gosterilmektedir.
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Sekil 2.18: Oz-denetimli 6grenme yaklasiminin genel isleyisi.

Oz-denetimli 6grenme yaklasimlari, goriintii temsil dgreniminde kullanilan yardimei

gorevlerin tiirline bagl olarak bes ana grupta siniflandirilabilmektedir:

o Yeniden olusturma tabanli 6z-denetimli 6grenme yontemleri
. Tahmin tabanli 6z-denetimli 6grenme yontemleri

o Kiimeleme tabanli 6z-denetimli 6grenme yontemleri

o Karsilagtirmali 6z-denetimli 6grenme yontemleri

o Karsilagtirmali olmayan 6z-denetimli 6grenme yontemleri

2.5.1 Yeniden olusturma tabanh 6z-denetimli 6grenme

Yeniden olusturma tabanli 6z-denetimli 6grenme yontemlerinde temel strateji,
orijinal goriintii iizerinde belirli deformasyonlar veya degisiklikler yaparak yeni bir girdi
olusturmak ve ardindan bu bozulmus goriintiiyii orijinal goriintiiye doniistiirebilen bir oto-

kodlayict mimarisini egitmektir. Bu yaklasimin oncii 6rnekleri olan oto-kodlayicilar,
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temelde bir kodlayict ve bir kod ¢oziicii agindan meydana gelir [31,32]. Bu yapilarda
kodlayic1 ag, girdi gorlntisiinii disiik boyutlu bir temsil vektoriine (latent space)
indirgerken; kod c¢oziicii ag ise, bu temsil vektoriinden orijinal goriintiiyii yeniden
olusturmaya caligmaktadir. Kodlayict ag maskelenmis goriintiiden gorsel temsili
ogrenmekte, kod coziicii ag ise bu temsili kullanarak eksik goriintii bolgesini yeniden
olusturmaktadir. Yeniden olusturma tabanli yaklasimin en yaygin uygulama alanlarindan
biri, maskelenmis goriintii bolgelerinin tahmin edilmesi problemidir. Goriintli maskeleme
[33] calismasinda giris goriintiisiiniin belirli boliimleri bilingli olarak gizlenmekte ve bu
eksik bolgelerin, goriintiiniin geri kalan kisimlarindan yararlanilarak yeniden iiretilmesi
amaglanmaktadir. Bu gorev, etiketsiz veriden 6grenme saglayan kritik bir yardimer gorev
islevi gormektedir. Modelin egitimi sirasinda, eksik bolgelerin genel yapisal 6zelliklerinin
Ogrenilmesini tegvik eden yeniden olusturma kaybi (L2) ile iiretilen goriintiilerin gorsel
olarak daha gercek¢i olmasini saglayan cekismeli kayip birlikte kullanilmaktadir. Bu
yardimc1 gorevin basariyla ¢oziilebilmesi icin modelin, goriintiide yer alan nesnelerin
yapisal ozelliklerini, renk dagilimlarin1 ve anlamsal bilesenlerini 6grenmesi gerekmektedir.
Goriintii maskeleme problemine dayali yeniden olusturma tabanli 6z-denetimli 6grenme

yaklasiminin genel yapis1 Sekil 2.19°da gosterilmektedir.

——> | [ Kodlayici | |Kod Gaziici| —)E

Yeniden Olugturulmus Goriinti

Maskelenmig Gorinti
Yeniden Olugturma Kaybi

Cekismeli Kayip
Gergek veya Sahte | | Aynistirici | <«——

Kirpiimig Goérinta
Toplam Kayip = Yeniden Olusturma Kaybi + Cekismeli Kayip

Sekil 2.19: Goriintli maskeleme yonteminin genel yapisi.

Yeniden olusturma tabanli 6z-denetimli 6grenmenin bir diger uygulama alani ise
gorintii renklendirme problemidir [34]. Bu yaklasimda, modele giris olarak gri 6lgekli bir
goriintii  verilmekte ve agdan, bu goriintiiniin renkli karsilifini yeniden iiretmesi
beklenmektedir. Calismada Lab renk uzay: kullanilmakta ve modele girdi olarak yalnizca
parlaklik bilgisini igeren L kanali verilerek modelden renk bilgisini temsil eden a ve b
kanallarim1 tahmin etmesi beklenmektedir. Her bir pikselin gerce§e uygun sekilde

renklendirilebilmesi, modelin goriintiideki nesneleri ayirt edebilmesini ve birbiriyle iligkili
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gorsel bolgeleri anlamli bir sekilde gruplandirabilmesini zorunlu kilmaktadir. S6z konusu
calismada, Oznitelikleri 6grenen kodlayici ve renklendirmeyi gergeklestiren kod ¢oziicii
boliimlerinden olusan tam evrigsimsel bir sinir ag1 kullanilmaktadir. Modelin egitimi, tahmin
edilen renk degerleri ile orjinal renk degerleri arasindaki farki minimize eden yeniden
olusturma kaybi (L2) kullanilarak ger¢eklestirilmektedir. Goriintii renklendirme problemini

yardimci gorev olarak kullanan ¢aligmanin genel yapist Sekil 2.20°de gosterilmektedir.

—> | [Kodiayici | || [Kod Géziicli] —>

Gri olgekli Goriinta

Sekil 2.20: Goriintii renklendirme yonteminin genel yapisi.
2.5.2 Tahmin tabanh 6z-denetimli 6grenme yontemleri

Tahmin temelli 6z-denetimli 6grenme ydntemlerinde, verinin sahip oldugu zengin
uzamsal baglamdan faydalanilarak otomatik etiketler olusturulmaktadir. Tiiretilen bu
etiketleri tahmin etmeye yonelik yardimci gorevler lizerinden egitilen modeller, manuel

etiketlere ihtiya¢ duymaksizin genellestirilebilir goriintii temsillerini 6grenebilmektedir.

Gorilintli pargalarinin birbirlerine gére konumlarinin tahmin edilmesini yardimci
gorev olarak ele alan gorece pozisyon tahmini yontemi [35], tahmin tabanli 6z-denetimli
O0grenme yaklasimlarinin ilk ornekleri arasinda yer almaktadir. Bu gorevde amag, bir
gorlintiiden rastgele se¢ilen bir yamanin, merkez yama ile olan uzamsal iligkisini tahmin
etmektir. Bu dogrultuda, giris goriintiileri 6ncelikle 3 X 3 boyutunda yamalara boliinmekte
ve ardindan merkez yama ile ona komsu sekiz yamadan rastgele segilen bir yama olmak
lizere yama ciftleri olusturulmaktadir. Olusturulan bu yama ciftleri, AlexNet mimarisinin
omurga olarak kullanildig1 ve agirliklar1 paylasan ikiz Evrisimsel Sinir Agina (ESA) girdi
olarak verilmektedir. Her iki agdan elde edilen temsilleri birlestirilerek, se¢ilen yamanin
merkez yamaya gére konumu siniflandirma problemi olarak tahmin edilmektedir. Ogrenme
stirecinde modelin diislik seviyeli gorsel ipuglarina odaklanarak basit ¢oziimlere ulasmasini
engellemek amaciyla, yamalar arasinda bosluklar birakilmakta ve yama konumlarinda ufak
kaydirmalar yapilarak gorevin zorluk derecesi artirilmaktadir. Gorece pozisyon tahmini
yardimci gorevine dayali 6z-denetimli 6grenme yaklagimimin genel yapist Sekil 2.21°de

gosterilmektedir.

27



Yama 1
Siniflandirici| ———>»
\n —> DESA /

Yama 2

] e ] ]

Girdi Goriintiisii

Softmax

Sekil 2.21: Gorece pozisyon tahmini yonteminin genel yapisi.

Yapboz ¢ozme [36], tahmin tabanli 6z-denetimli 6grenme kapsaminda onerilen bir
diger onemli yardimci gorevdir. Bu yaklasimda, giris goriintiisii 6ncelikle 3 X 3 boyutunda
yamalara boliinmekte ve ardindan bu yamalar belirli permiitasyonlarla karistirilarak bir
yapboz yapist olusturulmaktadir. Model, karistiritlan bu yamalarin orijinal konumlarini
tahmin edecek sekilde egitilmekte, boylece modelin goriintiideki nesneleri tanimasi ve
nesneleri olusturan pargalar arasindaki uzamsal iligkileri 6grenmesi hedeflenmektedir.
Gorece pozisyon tahmini ¢aligmasina benzer sekilde, yamalar arasinda rastgele bosluklar
birakilarak modelin diisiik seviyeli gorsel ipuglarindan faydalanip basit ¢oziimlere ulagmasi
engellenmektedir. Ayrica, 9 yama i¢in mevcut olan 362.880 (9!) olas1 permiitasyonun
olusturdugu devasa ¢6ziim uzaymi yonetilebilir kilmak adina, egitim siirecinde bu
olasiliklarin tamami yerine, aralarindaki Hamming mesafesi en yiliksek olan
permiitasyonlardan se¢ilmis sinirlt bir alt kiime kullanilmaktadir. Yardimer gorev olarak
yapboz ¢6zme gorevinin kullanildigi tahmin temelli 6z-denetimli 6grenme yaklasiminin

genel yapisi 2.22 ‘de verilmistir.
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Sekil 2.22: Yapboz ¢6zme yonteminin genel yapisi.

Tahmin tabanli 06z-denetimli Ogrenme yoOntemlerinden bir digerinde, giris
gorlintiisiine uygulanan donme ag¢isinin tahmin edilmesi yardimci gorev olarak ele

alinmaktadir [37]. Bu yontemde, giris goriintiilerinin 0°, 90°, 180° ve 270° agilarinda
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dondiiriilmesiyle olusturulan goriintiiler ve bunlara karsilik gelen dondiirme agilari, etiket
bilgisi olarak kullanilmaktadir. Olusturulan veri seti kullanilarak, dort smifli bir
siniflandirma problemine benzer bicimde, ESA giris gOriintiisiniin hangi aciyla
dondiiriildiiglinii tahmin edecek sekilde egitilmektedir. Bu yardimci goérevin ¢oziimii,
goriintiiddeki nesnelerin ve bunlar arasindaki uzamsal iligkilerin ytliksek seviyeli temsillerinin
Ogrenilmesine dayanmaktadir. Gorilinti dondiirme agis1 tahminine dayali 6z-denetimli

O6grenme yonteminin genel yapist Sekil 2.23’te gosterilmektedir.

Girdi Gorintiisi 0° déndiirme 90° déndiirme 180° dondiirme 270° déndiirme

o
920
D

Sekil 2.23: Goriintii dondiirme agis1 tahmininin genel yapisi.
2.5.3 Kiimeleme tabanh 6z-denetimli 63renme yontemleri

Kiimeleme temelli 6z-denetimli 6grenme yontemleri, etiket bilgisini goriintii
temsillerinin kiimelenmesi yoluyla otomatik olarak iiretilmektedir. Bu yaklagimlar genel
olarak ¢evrim dis1 ve ¢cevrim i¢i olmak {lizere iki temel kategoriye ayrilmaktadir. Cevrim dis1
yaklasimlarda, veri kiimesinde yer alan tiim goriintiiler ESA’dan en az bir kez gegirilerek
elde edilen goriintii temsilleri kiimeleme igslemine tabi tutulmakta ve elde edilen bu kiimeler
egitim siirecinde sozde etiketler olarak kullanilmaktadir. Buna karsilik, cevrim igi
yontemlerde kiimeleme ve temsil 6grenme siirecleri es zamanli olarak yiiriitiilmekte, boylece

model parametreleri ve kiime atamalar birlikte glincellenmektedir.

Oz-denetimli 6grenmede kiimeleme mekanizmasini kullanan éncii calismalardan biri
Derin Kiimeleme [38] yontemidir. Bu ¢alismada, kiimeleme ve 6grenme adimlarinin ardisik
olarak yiiriitiildigli ¢evrim dis1 kiimeleme temelli bir 6z-denetimli 6grenme yaklasimi
benimsenmektedir. Bu yontemde, oncelikle girdi goriintiileri bir ESA {izerinden gegirilerek
gorintii temsilleri elde edilmektedir. Bu temsillerin ayirt ediciligini artirmak ve hesaplama
maliyetini azaltmak amaciyla sirasiyla temel bilesenler analizi, beyazlatma ve L2
normalizasyon islemleri uygulanmaktadir. Boyutu indirgenmis ve normalize edilmis

temsiller k-ortalamalar tabanli kiimeleme ile gruplanmakta ve elde edilen sozde etiketler
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araciligiyla ESA egitimi gerceklestirilmektedir. Kiimeleme ve 6grenme adimlari ardisik
bicimde yiiriitiilerek daha genellenebilir goriintii temsilleri elde edilmesi amaglanmaktadir.

Derin Kiimeleme yaklasiminin genel yapisi Sekil 2.24°te gosterilmektedir.

Kiumeleme

: \\.. :. .
DESA ——> | K-Ortalamalar | ——> g® .\.—6‘.'
g/ 0
0, % ®
/@

Etiketsiz Veri Seti
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—_— DESA — |Siniflandirici| —>| Tahmin | —> Kesin
Referans
A A

Capraz Entropi Kaybi

Sekil 2.24: Derin kiimeleme yonteminin genel yapisi.

Kiimeleme ve 6grenme siireglerini tek bir optimizasyon ¢ercevesi altinda birlestiren
SeLA [39], cevrim i¢i kiimeleme tabanli 6z-denetimli 6grenme yaklasimlarinin 6nemli bir
ornegidir. Bu yaklasimda, model tarafindan tiretilen goriintii temsilleri dogrudan 6grenme
sirecine dahil edilmekte ve kiime atamalar1 egitim sirasinda dinamik olarak
giincellenmektedir. SeLA yontemi, goriintii temsillerinin kiimelere dengeli bir bi¢cimde
atanmasini saglamak amaciyla kiimeleme problemini en uygun aktarim problemi olarak ele
almaktadir. Sinkhorn—Knopp algoritmasi [40], ESA ¢iktilarindan tiiretilen sinif olasiliklarina
dayali maliyet matrisi ile kiimeler arasinda dengeli 6rnek dagilimini zorunlu kilan kisiti
birlikte ele alarak sozde etiketleri lretmektedir. Elde edilen bu sozde etiketler, agin
egitiminde dogrudan kullanilarak kiimeleme ve 0grenme adimlarinin es zamanli olarak

yiiriitiilmesini saglamaktadir. SeLA yonteminin genel yapist Sekil 2.25°te gosterilmektedir.
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Sekil 2.25: SeLLA yonteminin genel yapisi.
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2.5.4 Karsilastirmah 6z-denetimli 6grenme yontemleri

Karsilagtirmali 6z-denetimli 6grenme, goriintiiler arasindaki benzerlik ve farkliliklar
karsilagtirarak anlamli temsiller 6grenmeyi amaglayan bir yaklagimdir [41-43]. Bu
yaklasimin temel fikri, benzer goriintiilerin temsil uzayinda birbirine yaklastirilmasi, farkl
goriintiilerin ise temsil uzayinda birbirinden uzaklastirilmasini saglayacak bir 6grenme
hedefi tanimlamaktir. Goriintiiler aras1 benzerlik iliskisi, bir goriintiiye uygulanan farkli veri
artinmlariyla (data augmentation) tiiretilen farkli goriinlimler iizerinden otomatik olarak
tanimlanmaktadir. Ayn1 goriintiiye uygulanan farkli veri artirimlariyla elde edilen goriintii
ciftleri pozitif ¢ift olarak tanimlanirken, farkli goriintiilere uygulanan veri artirimlartyla elde
edilen goriintii ciftleri negatif ¢ift olarak adlandirilmaktadir. Karsilagtirmali 6grenme
yaklagimina paralel olarak insan beyni de bir nesneyi tanimlarken onun tiim detaylarini
depolamak yerine, yalnizca digerlerinden ayrigmasini saglayan ayirt edici o6zellikleri
hafizasinda tutmaktadir [44]. Karsilastirmali 6z-denetimli 6grenmenin genel yapisi Sekil

2.26°da gosterilmektedir.

Donistiriaimisg
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Maksimize Edilmesi
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Kodlayici E— ==

Farkh Goriintii

Sekil 2.26: Karsilastirmali 6z-denetimli 6grenme yaklasiminin genel yapisi.

Karsilagtirmali 6grenmenin temel hedefi, x orijinal goriintiiyli, bu goriintiiye
benzeyen x* pozitif 6rnegi, x orijinal goriintiisiinden farkli x~ negatif 6rnegi ve sim()
goriintii benzerlik fonksiyonunu gdstermek iizere, sim(f ), f (x+)) > sim(f ), f (x‘))
kosulunu saglayan bir f kodlayicisint 6grenmektir. Bu hedefi gergeklestirmek igin
karsilastirmali kayip fonksiyonu kullanilmaktadir. Karsilastirmali kayip fonksiyonu ilk
olarak denetimli 0grenme uygulamalarinda Onerilmis [45—47], daha sonra 6z-denetimli

O0grenme baglaminda InstDisc [48] calismasinda kullanilmistir. Bu yontemde, her bir
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goriintli 6rnegi ayr1 bir siif olarak ele alinmakta ve ESA bu simiflart ayirt edecek sekilde
egitilmektedir. Ancak, her goriintiiniin ayr1 bir sinif olarak tanimlanmasi, ¢ikti uzayini agiri
bliyiiterek geleneksel softmax fonksiyonunun uygulanmasini hesaplama agisindan
zorlastirmaktadir. Bu nedenle InstDisc ¢alismasinda, bu hesaplama zorlugunu agsmak adina,
¢ok sinifli siniflandirma problemini ikili bir siniflandirma gorevine indirgeyen ve Softmax
fonksiyonuna etkili bir sekilde yakinsayabilen Noise Contrastive Estimation (NCE) [49]
kayip fonksiyonu kullanilmaktadir.

NCE kayip fonksiyonunun, ¢ok sayida negatif 6rnegi dikkate alacak bicimde
genisletilmis bir versiyonu olan InfoNCE [50], karsilagtirmali 6z-denetimli 6grenme
yaklagimlarinda yaygin olarak tercih edilen bir kayip fonksiyonudur. z; , z* ayni goriintiiniin
farkli veri artirimlarindan elde edilen goriintiilerinin temsilleri, z; , z™ ise farkli goriintiilerin
veri artirma doniistimleri sonrasinda karsilik gelen goriintiilerinin temsilleri, T softmax
islemi sonucunda elde edilen olasilik dagiliminin keskinligini kontrol eden sicaklik
katsayisin1 ve N — 1 negatif ¢ift sayisin1 gostermek iizere, InfoNCE kayip fonksiyonu

Denklem 2.6’da verilmistir.

i y exp(sim(z;,z*) /1)
InfoNcE = —l0g exp(sim(z;, z*) /1) + XY=} exp(sim(z;, ;) /7)

(2.6)

Gortintii  ¢iftlerine ait temsillerinin birbirine olan yakinligimi nicel olarak
degerlendirmek amaciyla gesitli benzerlik 6l¢iitleri kullanilmaktadir. Bu 6lgiitler arasinda,
iki vektor arasindaki kosiniis agisini temel alan kosiniis benzerligi, goriintii temsillerinin
karsilagtirilmasinda yaygin olarak tercih edilmektedir. Veri artirimi uygulanan goriintiilerin
temsilleri z; ve z; olmak tizere, gorilintii temsilleri arasindaki kosiniis benzerligi s; j, Denklem

2.7°de verilmistir.

Z; Z]’

N T TN 2.7
AP @D

InfoNCE [52] kayip fonksiyonu, 6ziinde pozitif ¢iftler arasindaki karsilikli bilgiyi
(mutual information) maksimize etmeyi amaclayan bir tahmin mekanizmasidir. Yiiksek
boyutlu verilerde karsilikli bilgiyi dogrudan hesaplamak teknik olarak olduk¢a zor
oldugundan, InfoNCE bu degerin alt smirin1 (lower bound) tahmin etmek igin
kullanilmaktadir. Denklem 2.8’de ifade edildigi iizere, bu alt sinirin yukar1 ¢ekilmesi ve

dolayisiyla modelin daha ayirt edici temsiller 6grenmesi iki temel faktore baglidir: InfoNCE
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kaybinin minimize edilmesi ve kullanilan negatif ¢ift sayisinin artiritlmasi. Matematiksel bir
zorunluluk olarak, negatif 6rnek sayisi arttikca karsilikli bilgi tahmini daha hassas hale
gelmekte, bu durum da modelin goriintiideki giiriiltiiden arinmis ve genellestirilebilir
ozellikleri 6grenmesini saglamaktadir. Bu nedenle, karsilastirmali 6grenme yaklasimlarinin

basarist dogrudan kullanilan negatif ¢iftlerin ¢okluguna ve ¢esitliligine dayanmaktadir.
I(z;,z*) 2 10g(N) — Linfonce (2.8)

Exemplar [51], veri kiimesindeki her bir goriintiiniin bagimsiz birer sinif olarak
tamimlandig1 ve modelin bu siniflari birbirinden ayirt etmesiyle egitildigi 6ncii bir Oz-
denetimli 6grenme yaklasimidir. Bu yaklasimda, veri setinden rastgele orijinal bir goriintii
secilmekte ve bu goriintiiye ¢esitli rastgele gorlintli veri artirnmlari uygulanarak bu
gorlintliniin ¢ok sayida varyasyonlari tiiretilmektedir. Olusturulan bu varyasyonlarin
tamami, orijinal goriintiiye ait sdozde smifa atanmakta ve modelden bu yapay siniflari
birbirinden ayirt edebilecek nitelikte bir siniflandirma goérevi yiirlitmesi beklenmektedir. Bu
sayede model, bir goriintiiniin farkli goriiniimlerine karsin temel yapisal 6zelliklerini ayirt
edebilmekte ve veri artirma dontisimlerine karsi degismezlik gosteren temsiller
olusturmaktadir. Sekil 2.27°de, segilen bir goriintii yamasi ile bu yamaya uygulanan rastgele

veri artirimlart sonucunda elde edilen s6zde sinifa ait 6rnekler gosterilmektedir.

Sekil 2.27: Exemplar yontemi sozde sinif 6rnegi.

Exemplar yonteminde, veri kiimesinden segilen her bir goriintii i¢in ayr1 bir sdzde
sinif tanimlanmasi, goriintii sayisinin artmasiyla birlikte softmax tabanli siniflandirmanin
hesaplama ag¢isindan 6lgeklenebilirligini zorlagtirmaktadir. Bu sinirlilig1 gidermek amaciyla
InstDisc calismasi, ¢ok smifli smiflandirma problemini ikili siniflandirma gercevesine
dontistiiren ve softmax fonksiyonuna yakinsayan NCE karsilastirmali kayip fonksiyonunu

onermektedir. Bu yaklasimda her bir goriintli bagimsiz bir sinif olarak ele alinmakta ve ESA,
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gorsel olarak benzer ornekleri temsil uzaymda birbirine yakinlagtirirken, farkli 6rnekleri
birbirinden uzaklastiracak sekilde egitilmektedir. Calismanin getirdigi en Onemli
yeniliklerden biri, geleneksel parametrik softmax fonksiyonundaki agirlik vektorleri yerine,
goriintli temsillerinin dogrudan birbirleriyle karsilastirildigi parametrik olmayan softmax
fonksiyonu dnermesidir. Ayrica, hesaplama maliyetini azaltmak amactyla goriintii temsilleri
her iterasyonda yeniden hesaplanmak yerine bir bellek bankasinda saklanmakta ve bu
temsiller iistel hareketli ortalama yontemi kullanilarak iteratif olarak giincellenmektedir.

InstDisc yonteminin genel yapis1 Sekil 2.28’de gosterilmektedir.
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—_—
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Bellek Bankasi Gériintii Temsili Orneklemleri
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Bellek Bankasi

Sekil 2.28: InstDisc yonteminin genel yapisi.

Yardimei gorevler araciligiyla 6znitelik grenimi hedefleyen Oz-denetimli 6grenme
yontemleri, yalnizca bu gorevlere 6zgii detaylara odaklandiklari i¢in, 6grenilen temsillerin
hedef gorevlere genellestirilmesinde kisithiliklar yasayabilmektedir. Bu sorunu asmak icin
onerilen PIRL (Pretext-Invariant Representation Learning) [52], karsilastirmali 6grenme
prensiplerini geleneksel yardimci gorevlerin sagladigi yapisal bilgilerle birlestirerek,
Ogrenilen goriintli temsillerinin tanimlanan yardimci gorevlerden bagimsiz olmasini
hedefleyen hibrit bir Oz-denetimli 6grenme yaklasimi olarak &nerilmistir. Bu ydntemde,
girig goriintlisii ile ayn1 goriintiiniin bir yardimer gérev uygulanmig goriiniimii, pozitif ¢ifti
olustururken, negatif ¢ift ise girig goriintiisii ve veri setindeki farkli goriintiiler kullanilarak
olusturulmaktadir. Egitim siirecinde pozitif ¢iftlerin temsil uzayinda birbirine yakinlagsmasi,
negatif c¢iftlerin ise birbirinden uzaklasmasi hedeflenmektedir. Bdylece Ogrenilen
temsillerin, kullanilan yardimci gorevin kendisine degil, goriintiiniin igerigine odaklanmasi

amaclanmaktadir. Karsilagtirmali 6grenme tabanli yaklasim genellestirilebilir temsil
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Ogrenimi i¢in ¢cok sayida negatif 6rnege ihtiya¢ duydugundan bu yontemde InstDisc’e benzer
sekilde negatif Ornek temsilleri bellek bankasinda saklanmaktadir. Belirli bir yardimci
gdreve asir1 uyum saglamay1 engellemeyi hedefleyen bu yaklasim, Oz-Denetimli Ogrenme
literatiiriinde 6nemli bir yer edinmis ve daha sonra gelistirilen bir¢ok karsilastirmali 6grenme
yontemine kavramsal bir temel olusturmustur. Sekil 2.29°da PIRL ydnteminin genel yapisi
gosterilmistir.
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Sekil 2.29: PIRL yonteminin genel yapisi.

Momentum Contrast (MoCo) [42], karsilastirmali 6z-denetimli Ogrenmede
genellestirilebilir temsiller elde edebilmek i¢in gerekli olan ¢ok sayida negatif Grnegi,
hesaplama maliyeti yiiksek biiylik mini-y1ginlar yerine bir kuyruk veri yapisinda tutan bir
yaklasimdir. Bu yaklasim sorgu kodlayict ve momentum kodlayici olarak adlandirilan iki
kodlayicidan olusmaktadir. Her bir giris goriintiisiine uygulanan iki farkli veri ¢ogaltma
islemiyle elde edilen sorgu ve anahtar goriiniimleri, sirasiyla sorgu kodlayict ve momentum
kodlayicidan gegirilerek goriintii temsilleri tiretilmektedir. Kuyruk veri yapisinda, anahtar
kodlayicidan elde edilen giincel goriintii temsilleri her mini-yigin sonrasinda kuyruga
eklenirken, giincelligini yitirmis temsiller kuyruktan ¢ikarilmaktadir. Bu siiregte, momentum
kodlayicinin agirliklart sorgu kodlayicinin agirliklarinin tistel hareketli ortalamasi alinarak
yavas bir bicimde giincellenmekte ve bdylece kuyrukta saklanan temsillerin tutarlilig
korunmaktadir. Bu momentum tabanli giincelleme stratejisi, zaman igerisinde kararli ve
tutarli bir temsil uzayinin olusmasinm saglamaktadir. Bu sayede model, yiiksek donanim
gereksinimleri olmaksizin, c¢ok sayida negatif Ornek iizerinden yiliksek kaliteli ve
genellenebilir gorsel temsiller 6grenebilmektedir. Orijinal MoCo mimarisi iizerine insa
edilen MoCo-v2 [53], tasarimina ¢ok katmanli algilayici kafas1 ve daha giiclii veri ¢ogaltma
yontemleri eklenerek gelistirilmistir. Sekil 2.30°’da MoCo yoOnteminin genel yapisi

verilmistir.
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Sekil 2.30: MoCo yonteminin genel yapisi.

SimCLR [41], karsilastirmali 6z-denetimli 6grenmede basit ancak etkili bir ¢cergeve
sunarak, veri ¢ogaltma stratejilerinin ve biiylik mini-y1ginlarin temsil 6grenimi lizerindeki
kritik roliinii ortaya koyan bir yontemdir. Negatif Orneklerin saklanmasinda, PIRL ve
InstDisc bellek bankasi ve MoCo kuyruk veri yapist kullanmakta; SimCLR ise yiiksek
hesaplama maliyetine sahip biiyiik boyutlu mini-yigmlardan faydalanmaktadir. SimCLR
yaklasiminda, her bir giris goriintlisiine giiclii ve rastgele veri cogaltma iglemleri
uygulanarak iki farkli goriintim elde edilmekte ve bu goriintimler pozitif ¢ifti olarak ele
alinmaktadir. SimCLR’1n temel farkliliklarindan biri de dogrusal olmayan bir projeksiyon
kafasininin kullanilmasidir. Karsilastirmali kayip fonksiyonu, pozitif ciftlere ait gomii
vektorlerinin gdmii uzayinda birbirine yakinlagsmasini tesvik ederken, yigindaki diger veri
artirma yoluyla elde edilmis goriintiilere ait gdmii vektorlerinden ayrigmasini saglamaktadir.
SimCLR mimarisi temel alinarak gelistirilen SimCLR-v2 [54] mimarisinde, daha biiyiik
kodlayici, daha derin dogrusal olmayan projeksiyon kafasi ve daha biiyilk yigin
kullanilmaktadir. Sekil 2.31’de SimCLR yo6nteminin genel yapisi gosterilmistir.
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Sekil 2.31: SimCLR ydnteminin genel yapisi.
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SwAYV [43], karsilastirmali ve ¢evrim i¢i kiimeleme tabanli 6z-denetimli 6grenme
yaklagimlarinin giiclii yonlerini birlestiren ve negatif 6rnek kullanimina ihtiyag duymadan
temsil 6grenimini gerceklestiren bir yontemdir. Cevrim i¢i kiimeleme yaklagiminda, veri
setinin tamaminin taranmasina gerek duyulmadan, mini-yigmlar bazinda iiretilen sdzde
etiketler araciligiyla ESA egitilmekte; bdylece kiimeleme ve 6grenme siirecleri tek bir kayip
fonksiyonu altinda yiiriitilmektedir. SWAV yaklagiminda, veri setini 6zetleyen ve her biri
bir kiimeyi temsil eden prototip vektorleri tanimlanmakta, diger karsilastirmali 6z-denetimli
O0grenme yoOntemlerinden farkli olarak goriintii temsilleri dogrudan birbirleriyle
karsilastirilmak yerine, bu temsillerin ortak prototip vektorleri etrafinda kiimelenmesi
saglanmaktadir. Boylece benzer anlamsal 6zelliklere sahip goriintiilerin ayni kiimelerde
toplanmas1 hedeflenmektedir. Bu amag¢ dogrultusunda, her bir giris goriintiisiine giiclii veri
cogaltma islemleri uygulanarak birden fazla goriiniim elde edilmektedir. SWAV’1n temel
yeniligi olan degismeli atama (swapped assignment) mekanizmasi ile, bir gorlintii
goriiniimiine ait prototip atamasi kullanilarak ayni goriintiiniin diger goriiniimiine ait
atamanin tahmin edilmesi hedeflenmektedir. Goriintii temsillerinin prototiplere atanmasiyla
elde edilen bu kiime kodlari, ESA’nin egitimi i¢in gerekli sozde etiketler olarak
kullanilmaktadir. Kiimeleme siireci, goriintii temsil vektorleri ile prototip matrisinin
carpimindan elde edilen maliyet matrisini temel alan optimal tasima (optimal transport)
problemlerinin ¢oziimiinde etkin bir yontem olan Sinkhorn—Knopp algoritmas1 kullanilarak
gerceklestirilmektedir. Algoritma, her bir kiimeye dengeli sayida goriintii temsili atanmasini
saglayan bir kisit uygulayarak, tiim Orneklerin tek bir kiimeye c¢cokmesi (collapse) gibi
istenmeyen durumlarin Oniline ge¢cmektedir. Bu sayede mini-y18in igerisindeki ornekler
prototipler arasinda dengeli ve optimize edilmis bir bicimde dagitilmaktadir. Bir goriintiiniin
goriinlimlerinin temsilleri z; , z; ve temsillerin sdzde etiketleri q, , q; olmak iizere, goriintii
temsillerinin kayip fonksiyonu €(z;,q;) , €(z5,q;) ve toplam kayip L(z; z) olarak
gosterilmektedir. Denklem (2.9) ve (2.10)’da da goriilecegi tizere bir goriiniimiin temsilinin

sozde etiketi diger goriinlimiin temsilleri kullanilarak tahmin edilmeye ¢alisilmaktadir.

1(z;,z%) 2 log(N) — Linfonce (2.9)

2099 = - ) q®logp(® 10
k

Diger karsilagtirmali Ogrenme yoOntemlerinde dogrudan goriintii temsilleri

karsilagtirirken, Denklem (2.11)’de goriilecegi lizere bu yontemde goriintii temsilleri
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prototip vektorleri ile karsilagtirilmaktadir. k kiime sayisini, 7 sicaklik derecesini ve pt(k)ise

goriintii temsilinin k. kiime prototipine benzeme olasiligin1 gostermektedir.

1 7
k) _ exp(?zt Ck)
;=

1 (2.11)
S exp(3 2] ci)

Sekil 2.32’de SWAV yonteminin degismeli atama mekanizmasi ve genel yapisi

gosterilmektedir.

Goriinti Temsili

—>  Kodlayici —> —>  Kodlar
i Cogaltilmig
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Prototipler] ——————— Degistirilmis
foop ——— Tahmin

Girdi Goriintiisii
" — | Kodlayict —> ——  Kodlar

Cogaltilmig
Goriinti

Sekil 2.32: SWAV yonteminin genel yapist.
2.5.5 Karsilastirmalh olmayan 6z-denetimli 6grenme yontemleri

Karsilagtirmali 6grenme yontemleri, yliksek kaliteli temsiller elde etmek amaciyla
pozitif ciftleri temsil uzayinda birbirine yaklastirirken, negatif ¢iftleri ise birbirinden
uzaklastirma stratejisine dayanmaktadir. Ancak bu yaklasim, negatif 6rneklerin saklanmasi
i¢in bellek bankas1 veya kuyruk gibi ek veri yapilarina ya da biiyiik boyutlu mini-y1ginlara
ithtiya¢c duymas1 nedeniyle yiiksek hesaplama maliyetlerini beraberinde getirmektedir. Bu
gereksinimler, 6zellikle sinirli donanim kaynaklarina sahip ortamlarda ve biiylik dl¢ekli veri
kiimelerinde egitim siirecini zorlastirabilmektedir. Bu smirliliklar1 agsmak amaciyla, son
yillarda negatif 6rnek kullanimina dayanmayan karsilastirmali olmayan (non-contrastive)
0z-denetimli 6grenme yaklasimlar1 gelistirilmistir. Ancak negatif Orneklerin tamamen
ortadan kaldirilmasi, modelin tiim girdiler i¢in benzer veya sabit temsiller liretmesine yol
acarak Ogrenmenin durdugu model c¢okmesi (model collapse) problemine neden
olabilmektedir. Bu durum, modelin anlamsal ve ayirt edici 6zellikler 6grenmek yerine, kayip
fonksiyonunu en aza indiren ancak herhangi bir ayirt edici bilgi igermeyen basit ¢oziimlere

(trivial solutions) yonelmesiyle sonug¢lanmaktadir. Bu nedenle karsilastirmali olmayan 6z-
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denetimli 6grenme yoOntemleri, model c¢okiisiinii engellemek amaciyla 6zel mimari

tasarimlar ve 6grenme stratejileri onermektedir.

BYOL [55] negatif 6rnek kullanmadan etkili temsil 6grenimini miimkiin kilan ilk
karsilastirmali olmayan 6z-denetimli 6grenme yontemidir. Bu yaklagim, model ¢okmesini
engellemek icin birbirinden 6grenen ¢evrim i¢i ve hedef adlandirilan iki asimetrik ag yapisi
tizerinden temsil 6grenimi gergeklestiren bir mimariye sahiptir. Cevrim i¢i ag bir kodlayici,
bir projeksiyon kafasi ve bu yontemin en kritik bileseni olan bir tahmin edici katmanindan
olusurken, hedef ag sadece kodlayici ve projeksiyon kafasindan olusmaktadir. Bu yapisal
asimetri, modelin tiim girdiler i¢in sabit ¢ikt1 {ireterek basit ¢ozliimlere yonelmesini
engelleyen temel mekanizmadir. Egitim silirecinde, ¢evrim i¢i agin parametreleri geri
yayilim yoluyla dogrudan giincellenirken; hedef agin parametreleri ise ¢evrim i¢i agin
agirliklarinin iistel hareketli ortalamasiyla (EMA) yavas bir bi¢cimde gilincellenmektedir. Bu
yaklasimda, ayni1 giris goriintiisiine uygulanan iki farkli veri artirma islemi sonucunda elde
edilen goriiniimler, ¢cevrim i¢i ve hedef aglara girdi olarak verilmektedir. Cevrim i¢i ag,
hedef ag tarafindan iiretilen temsilleri tahmin edecek bi¢imde optimize edilirken iki agdan
elde edilen temsiller arasindaki farkin azaltilmasi i¢in karsilastirmali kayip fonksiyonu
yerine ortalama kare hatast kullanilmaktadir. Cevrim i¢i agdan ve hedef agdan elde edilen

gomi vektorleri sirasiyla qg(zg) ve Zé olmak iizere, Oncelikle bu vektorlere L2

normalizasyon uygulanmaktadir. Ardindan, normalize edilmis gomii vektorleri arasindaki
skaler carpim hesaplanarak BYOL kayip fonksiyonu, Denklem (2.12)’de tanimlandig:
bicimde elde edilmektedir. Bu yontemin en dikkat ¢ekici avantajlarindan biri ise, geleneksel
karsilagtirmali 6grenme yaklagimlarinin aksine, yigin boyutu ve veri artirma stratejilerindeki
degisimlere kars1 daha direncli bir yapt sunmasidir. Sekil 2.33’te BYOL yoOnteminin

asimetrik ag yapisi ve momentum tabanli egitim siireci gosterilmektedir.

<CI9 (Ze)'Zé)
g (zo) I ||Zé||2

Lyt =2-2 (2.12)
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Sekil 2.33: BYOL yonteminin genel yapist.

Negatif ciftleri kullanmadan temsil 6grenimini ger¢eklestiren bir diger karsilagtirmal
olmayan 6z-denetimli 6grenme yaklasimi SimSiam [56] yontemidir. BYOL’a benzer sekilde
asimetrik bir mimariye sahip olan SimSiam; agm her iki kolunda bir kodlayict ve
projeksiyon kafasina sahipken, yapisal asimetriyi saglamak amaciyla tahmin edici
katmanina sadece bir kolda yer vermektedir. SimSiam, model ¢okmesini 6nlemek amaciyla
mimarisinde asimetri olusturan ve agin bir kolunda gradyan akisinin durdurulmasi (stop-
gradient) mekanizmasim1 kullanan, momentum kodlayici icermeyen bir BYOL varyanti
olarak degerlendirilebilir. Bu yaklasimda, tek bir goriintiiden veri artirimi yoluyla tiiretilen
iki farkli goriiniim girdi olarak kullanilmakta ve bu goriintimlere karsilik gelen temsiller
arasindaki benzerligin maksimize edilmesi hedeflenmektedir. Sekil 2.34’te SimSiam

yonteminin gradyan durdurma prensibine dayali genel yapis1 gosterilmektedir.
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Sekil 2.34: SimSiam yonteminin genel yapisi.

Barlow Twins [57], negatif 6rnek kullanimina dayanmayan karsilastirmali olmayan
0z-denetimli Ogrenme yaklasimlarindan biri olup, temsil Ogrenimini istatistiksel
bagimliliklarin azaltilmasi prensibi lizerine insa etmektedir. Bu yontem, BYOL ve SimSiam
gibi yaklasimlardan farkli olarak mimari asimetri, momentum kodlayic1 veya gradient

durdurma mekanizmalarina ihtiya¢c duymadan model ¢okmesi sorununu 6nleyebilmektedir.
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Barlow Twins’in temel amaci, ayni goriintiiniin farkli veri artirmalariyla elde edilen
goriiniimlerinden ¢ikarilan temsillerin benzerligini artirirken, temsil boyutlar1 arasindaki
gereksiz bilgi tekrarmi (redundancy) en aza indirmektir. Bu yaklasimda, ayni giris
gorilintiisiine uygulanan iki farkli veri artirimi1 sonucunda elde edilen goriintimler, agirliklar:
paylasilan iki 6zdes ag iizerinden gecirilerek z4 ve zP goriintii temsil matrisleri elde
edilmektedir. Elde edilen bu temsillerin istatistiksel iligkisini modellemek amaciyla, iki
goriinim arasindaki capraz-korelasyon matrisi hesaplanmaktadir. C ¢apraz-korelasyon
matrisi, b y1gini, i ve j goriintii temsillerinin boyut indislerini temsil etmek tizere Denklem

2.13’te verilmistir.

A _B
Xb Zp,iZp,j

Cij =
\/Zb(zf,i)z \/Zb(zllij)z

(2.13)

Yontemde, elde edilen capraz korelasyon matrisini birim matrise yaklastirmay1
hedefleyen bir kayip fonksiyonu onerilmektedir. Boylece kosegen elemanlarin bire
yaklastirilmasiyla iki gériiniimiin ayn1 temsil boyutlarinda benzerlik gostermesi saglanirken,
kosegen dis1 elemanlarn sifira yaklastirilmasiyla farkli temsil boyutlar1 arasindaki
bagimliliklar ve fazlalik bilgi azaltilmaktadir. Bu kayip fonksiyonu, bir yandan temsiller
arasinda degismezligi tesvik ederken, diger yandan temsil boyutlar1 arasindaki fazlaligi
azaltarak ayirt edici ve bilgi agisindan zengin temsillerin 6grenilmesini saglamaktadir.
Denklem 2.14’te, Barlow Twins yonteminde kullanilan kayip fonksiyonu verilmistir ve

Sekil 2.35’te bu yontemin genel yapist gosterilmistir.

Lpr = Z(l —Cip)? + 322 Cij? (2.14)

i j=i
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Sekil 2.35: Barlow Twins yonteminin genel yapisi.

41



DINO [58], negatif 6rnek kullanimina dayanmayan ve 6z-denetimli 6grenmeyi kendi
kendine bilgi damitimi (self-distillation) prensibi tizerinden gergeklestiren karsilagtirmali
olmayan bir temsil 6grenme yaklasimidir. Gorsel Transformer (Vision Transformer -ViT)
mimarilerinin etiketlenmemis biiyiik veri kiimeleri lizerinde verimli bir sekilde egitilmesine
olanak taniyan bu yontem; parametreleri geri yayilim ile giincellenen bir 6grenci ag1 ve
agirliklart 6grenci agin iistel hareketli ortalamasi yoluyla gilincellenen bir 6gretmen agindan
olusmaktadir. Yontemin temel basarisi, ¢coklu 6l¢ekli veri artirimi stratejisi kullanilarak
goriintliniin yerel pargalarindan global baglamin tahmin edilmesine dayanmaktadir. Bu
kapsamda, 6grenci ag1 girdi olarak hem goriintiiniin tamamini kapsayan global goriintimleri
hem de goriintiiniin kiiciik bir boliimiinii iceren yerel goriiniimleri girdi olarak alirken,
O0gretmen ag1 yalnizca goriintlinlin biiylik bir kismii kapsayan global goriiniimleri girdi
olarak almaktadir. Modelin tiim girdiler i¢in aym ¢iktiy1 iireterek ¢ékmesini engellemek
amactiyla, DINO’da 6gretmen agin ¢iktilarina softmax fonksiyonu éncesinde merkezleme ve
keskinlestirme iglemleri uygulanmaktadir. Merkezleme islemi, ¢iktilarin belirli siniflara
yigilmasint Onleyerek temsil c¢esitliligini artirirken; keskinlestirme islemi, olasilik
dagilmlarinin daha belirgin hale gelmesini saglayarak belirsizligi azaltmaktadir. Ogrenci
agin ¢iktisina ise dogrudan softmax fonksiyonu uygulanmakta ve 6grenci ag, 6gretmen agin
ciktilartyla tutarli tahminler liretmeye zorlayan bir ¢apraz entropi kayip fonksiyonu ile
egitilmektedir. DINO sayesinde Vision Transformer mimarileri, herhangi bir nesne etiketi
kullanilmaksizin nesne biitiinliiglinli yakalayabilen ve sahne icerisindeki nesneleri anlamsal
olarak ayirt edebilen gii¢lii temsil yapilar1 6grenebilmektedir. DINO mimarisini temel alan
ve ViT [59] yapisin1 kullanan DINOv2 [60], herhangi bir ince ayar (fine-tuning)
gerektirmeksizin; siniflandirma, boliitleme, nesne tespiti ve derinlik tahmini gibi ¢esitli
bilgisayarlit gorii gorevlerinde iistiin performans sergilemistir. DINO ydnteminin 6n-egitim
stireci yalnizca ImageNet [61] veri seti ile gerceklestirilirken, DINOv2 igin farkl: veri setleri
ve web kaynaklarindan derlenen, toplamda 142 milyon goriintii iceren ¢ok daha biiyiik
olgekli bir dn-egitim veri seti (LVD-142M) kullamlmustir. Ogrenci ve 6gretmen aglarinin
olasilik dagilimlar1 sirasiyla P; ve P, , O0grenci aginin parametreleri 65, ve H(a,b) =
—a.logb olmak iizere Denklem 2.15’te DINO kay1p fonksiyonu verilmistir ve Sekil 2.36’da

DINO yodnteminin genel isleyisi gosterilmistir.

mingsH(Pt (%), Ps(x)) (2.15)
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Sekil 2.36: DINO yonteminin genel yapisi.
2.6 Dalgacik Sacilim Aglan

2.6.1 Teorik temeller ve oznitelik ¢cikarim mekanizmasi

Dalgacik Sagilim Aglar1 (Wavelet Scattering Networks) [62,63], ilk olarak Mallat
tarafindan Onerilen, matematiksel temellere dayali 6znitelik ¢ikaricilardir. Veriden filtreleri
Ogrenen geleneksel ESA’larin aksine sagilim doniisiimiinde, 6nceden tanimlanmis sabit bir
dalgacik filtre bankasi kullanilmaktadir. Bu yapi, dalgacik evrisimleri, dogrusal olmayan
modiil islemleri ve diisiik gegiren filtreleme operasyonlarinin ardigik kullanimiyla, yerel
Otelemelere kars1 degismez ve kiiclik deformasyonlara kars1 kararli hiyerarsik 6znitelikler
tretmektedir. Dalgacik Sacilim Aglar1 (DSA), temel yapilarinin 6tesinde, Sifre ve Mallat
[64] tarafindan Onerilen dondiirme-Oteleme (roto-translation) sacilim doniigimii gibi
genisletmeler sayesinde, rotasyonlara kars1 degismezlik 6zelligini de temsil yeteneklerine
dahil edebilmektedir. Sekil 2.37°de DSA’da sacilim katsayilarinin elde edilmesinde

kullanilan operasyonlar gosterilmistir.

< =4 -
{ \ {

Evrisim Dogrusal Olmayanlik . Ortalama
(Dalgacik Dénilisimii) (Modiil / Mutlak Deger Islemi) (Olcekleme Fonksiyonu)
"y [y Myl e
\\ // \‘_\ /,‘

Sekil 2.37: Dalgacik Sacilim Aglarinda sagilim katsayilarinin elde edilmesinde kullanilan
temel islemler.

2.6.2 Morlet dalgacig ve filtre bankasi

DSA’da ana dalgacik olarak genellikle Morlet dalgaciklar1 kullanilmaktadir. Morlet
dalgacigi, hem uzamsal hem de frekans alaninda i1yi yerellesme 06zellikleri sunmasi
nedeniyle, goriintiilerdeki kenar, doku ve yonelimli yapilar etkin bir sekilde temsil edebilen

bir ana dalgaciktir. Ayrica, frekans alaninda dar bantli bir yap1 sunmasi, farkli 6lgek ve
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yonelimlerdeki yapisal bilesenlerin ayristirlmasini miimkiin kilmaktadir. iki boyutlu Morlet
dalgacigi, Gauss penceresi ile modiile edilmis karmasik bir siniis dalgasi olarak
tanimlanmaktadir ve ¢ merkez frekansini, ¢ Gauss penceresinin genisligini, C; ve
C, normalizasyon katsayilarini ve dalgacigin ortalamasinin sifir olmasini saglayan diizeltme
terimlerini gostermek tizere bir ¥ (u) ana dalgacigi su sekilde ifade edilir:

[ul?

V) = Cy(e™ —Cy)e 207 (2.16)

Morlet dalgacigi, ger¢ek ve sanal bilesenlerden olusmakta olup, bu bilesenler
uzamsal alanda farkli faz bilgilerini temsil etmektedir. Gergek ve sanal bilesenlerin birlikte
kullanilmasi, genlik bilgisinin fazdan bagimsiz olarak yakalanmasina imkan taniyarak,
yonelim-duyarl ve kararli 6zniteliklerin elde edilmesini miimkiin kilmaktadir. Bu baglamda,
Morlet dalgacigr ozellikle yonelimli kenar ve doku yapilarinin temsilinde etkin bir rol
oynamaktadir. Iki boyutlu Morlet dalgacigmin gergek ve sanal bilesenlerine iliskin 6rnek

gorsel Sekil 2.38°de sunulmaktadir.

Gergek Kisim (Real) Sanal Kisim (Imaginary)

2V

Sekil 2.38: Morlet dalgaciginin gercek ve sanal bileseni.

Morlet ana dalgacigi, 6l¢cekleme ve dondiirme islemleriyle genisletilerek ¢ok-6lcekli
ve cok-yonelimli bir wavelet filtre bankasi olusturulmaktadir. Bu filtre bankasi, giris
gorlntiisiindeki yapisal bilesenlerin farkli ¢oziiniirlik seviyelerinde ve farkli agilarda
ayristirtlmasina olanak tanimaktadir. Boylece hem diisiik frekansli global yapilar hem de
yiikksek frekansl yerel ayrintilar birlikte temsil edilebilmektedir. Bu kapsamda, Morlet

dalgacig1 asagidaki sekilde parametrelendirilmis bir filtre ailesine doniistiiriilmektedir:
Ui = 272927 M) (2.17)

Burada j € {0, ...,J — 1} 6l¢ek indeksini, € € {0, ..., L — 1} yonelim indeksini ve R,
dalgacigin £’inci yonelime karsilik gelen dondiirme operatdriinii ifade etmektedir. Olgek

parametresi J, dalgaciklarin uzamsal destek boyutlarini belirleyerek goriintiiniin farkl
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¢oziinlirliik seviyelerinde analiz edilmesini saglarken; yonelim sayis1 L, kenar ve doku gibi
yonelim-duyarli yapilarin etkin bi¢imde yakalanmasina olanak tanimaktadir. Bu sekilde
olusturulan wavelet filtre bankasi, frekans alaninda logaritmik olarak 6rneklenmis bantlara
karsilik gelmekte olup, diisiik frekanslardan yiiksek frekanslara kadar genis bir spektral
kapsama alan1 sunmaktadir. Her bir 6lgek—yOnelim ¢ifti, goriintiiniin belirli bir frekans
bandindaki ve belirli bir yondeki yapisal bilgisini temsil etmektedir. Bu 6zellik, sagilim
dontigiimiiniin  ¢ok-6lgekli ve yoOnelim-duyarlt Oznitelikler {iretmesinin  temelini
olusturmaktadir. Ornegin, ] = 5 dlgek ve L = 8 yonelim igin olusturulan Morlet tabanli
dalgacik filtre bankasi, toplamda J X L adet bant-geciren filtreden olugmakta olup, bu
filtrelerin uzamsal ve frekans alanindaki dagilimi Sekil 2.39°da gosterilmektedir. Sekilde,
dalgaciklarin genlik bilgisi parlaklik/kontrast ile, faz bilgisi ise renk (hue) ile kodlanmustir.
Ilgili filtre bankasi, frekans diizleminde farkli yonelimlerde ve farkli bant genisliklerinde
yerleserek, goriintiideki ¢ok-0l¢ekli yapisal Oriintiilerin etkin bi¢imde ayristirilmasini

saglamaktadir.

|
\
h

/4 " \ N >

/

= Z 7 W N N\ N
=Z7M/ N\
== NN

Sekil 2.39: 5 6lgek ve 8 yonelimli 2 Boyutlu Morlet dalgacik filtre bankas.
2.6.3 Sacilim katsayilarinin hesaplanmasi

Dalgacik, hem uzamsal hem de frekans alaninda yerellestirilmis ve ortalamasi sifir
olan bir fonksiyon olarak tanimlanmaktadir. Sagilim doniisiimiinde Olgek sayisi (J) ve
yonelim sayisi (L) ile parametrelendirilmis bir dalgacik filtre bankasi uygulanmaktadir. Her
bir dalgacik ;g ana dalgacigin s oOlgek 2/ faktoriiyle genisletilmesi 0 agisiyla
dondiiriilmesiyle olusturulur; bu da sinyaldeki degisimlerin farkli ¢oziiniirlik ve yonlerde
yakalanmasini saglamaktadir. Uzamsal konumu u ile ifade edilen bir x(u) giris sinyali ele

alindiginda; bu doniisiim, sirasiyla sifirinci, birinci ve ikinci derece 6zniteliklere karsilik
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gelen Spx, S;x ve S,x sagilim katsayillarmi iiretmektedir. Sifirinci derece sagilim
katsayilarinin hesaplanmast icin, giris gri-seviye goriintiisii x, uzamsal pencere boyutu 2/
Olcegine karsilik gelen ve genellikle Gauss kerneli olarak secilen bir diisiik geciren ortalama

filtresi ile evrisime tabi tutulmaktadir. Bu islem asagidaki sekilde tanimlanmaktadir:
Sox = x * @, (2.18)

Diisiik geciren filtreleme adimi, goriintiiniin genel yapisina iliskin kaba bir temsil
elde edilmesini saglamakta ve uzamsal ¢oziiniirliigiin 2/ faktorii oraninda diisiiriilmesiyle
sonuglanmaktadir. Sonug olarak, N X N boyutundaki bir giris gri-seviye goriintiiye karsilik
olarak elde edilen sifirmci derece sagilim ¢iktist Sox, N/2/ X N/2/ uzamsal boyutlarina
sahip, ¢oziiniirliigii azaltilmis bir 6znitelik haritas1 iiretmektedir. Her ne kadar bu siireg, 2/
Olceginden daha kiiclik yer degistirmelere kars1 degismezlik saglasa da, ince ayrintilarin ayirt
edilmesi acgisindan ©nemli olan yiiksek frekans bilesenlerinin kaybolmasina neden
olmaktadir. Sagilim doniisiimiiniin sonraki asamalari, ardisik dalgacik filtreleme ve dogrusal
olmayan islemler aracilifiyla kaybolan yiiksek frekansli igerigi geri kazanarak bu
kisitlamay1 gidermeyi amaclamaktadir. Birinci derece katsayilar; x sinyalinin karmasik
dalgaciklar Wy, ile evristirilmesi, ardindan bir dogrusal olmayan modil isleminin

uygulanmasi ve son olarak diistik geciren filtreden gecirilmesiyle hesaplanmaktadir.

S1x(Ay) = |x * Y, | * &, (2.19)

N X N boyutundaki bir gri seviye girig goriintiisii i¢in birinci derece sacilim ¢iktisi
S;x, her biri N/2/ x N/2/ uzamsal ¢oziiniirliige sahip / X L adet dznitelik haritasindan
olusmaktadir. Ikinci derece sacilim katsayilari, birinci derece sagilim ¢iktilarinin modiiliis
ciktisina ilave bir dalgacik donilisiimii uygulanmasiyla elde edilerek, hiyerarsik yap1 daha

ileri bir asamaya genisletilmektedir.

-y (2.20)

S2x(ha,Ag) = ||+ W, | % U,

N X N boyutundaki bir gri seviye girig goriintiisii i¢in ikinci derece sagilim ¢iktisi

S,x, her biri N/2/ x N /27 uzamsal ¢6ziiniirliige sahip # - L2 adet dznitelik haritasindan

olusmaktadir. Nihai sa¢ilim temsili; ¢coklu 6l¢ek ve yonelimlerdeki yerel doku ve yapilari

yakalayan Spx, S;x ve S,x sagilim katsayilarinin birlestirilmesi (concatenation) ile elde
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edilmektedir. | = 2 dlgek ve L = 3 yOnelime sahip bir Dalgacik Sagilim Ag1 6rnegi Sekil

2.40'ta gosterilmistir.

EEERIET)
EEEPIEY) T * Py (A D) T* Y3

|z *x1 3] * ¢

S-_g.l'(/\ 13 /\_))

|z x 1| *x ¢ 0| * 0,
[ %0 1a] %9 2] * ¢, AR T T [lz* v sl * o] [lo*ia| % aa| ||[T*¢ 13| %2 23

[z % 14| % 0 23] % &

Sekil 2.40: Dalgacik Sacilim Ag1 genel yapisi.
2.7 Parametrik Sacilim Aglar:

Klasik dalgacik sagilim doniisiimlerinde, kullanilan dalgacik filtreleri, parametrik bir
anne dalgaciktan tiiretilmekte ve enerji korunumu gibi teorik 6zellikleri garanti eden siki
cerceve (tight frame) kosulunu saglayacak bi¢imde analitik olarak Onceden
tanimlanmaktadir. Bu siki cergeve kosulu genellikle dalgacik parametrelerinin 6nceden

tanimlanmis analitik bir semaya gore se¢ilmesiyle saglanmaktadir.

Bu yaklasim, sacilim temsillerine giiclii kuramsal garantiler kazandirsa da, filtre
bankasinin veriye veya goreve Ozgii olarak uyarlanamamasi Onemli bir smirlama
olusturmaktadir. Bu motivasyondan hareketle gelistirilen Parametrik Sagilim Aglar1 (PSA)
[65], klasik scattering mimarisini korurken, dalgacik filtrelerinin belirli parametrelerini
Ogrenilebilir hale getirerek bu kisiti agsmayr amacglamaktadir. PSA yaklasimi, 6zellikle
Morlet dalgaciklarin1 temel almakta ve bu dalgaciklarin yapisal parametrelerinin egitim
stireci boyunca geri yayilim ile optimize edilmesine olanak tanimaktadir. Bu yaklagim,
Morlet dalgaciklar1 temel alinarak, Gauss pencere dlgegi o, yonelim 0, frekans olgegi € ve
en—boy oranit y parametrelerinin egitim siirecinde 6grenilmesini miimkiin kilmakta ve
bdylece sacilim doniisiimiiniin goreve 6zgii olarak uyarlanmasini saglamaktadir. Burada Rg
dalgacigin uzaysal yonelimini belirleyen donme matrisi, D), anizotropik 6lgeklendirmeyi
kontrol eden diyagonal matris ve f3 sifir ortalama kosulunu saglayan bir normalizasyon sabiti

olmak iizere, Morlet dalgaciklarinin matematiksel ifadesi, Denklem 2.21°de verilmistir:
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Yoogy(w) =exp (— ) (e®® —B) (2.21)
Optimizasyon siireci i¢in kararlt bir baslangi¢ noktas1 saglamak amaciyla, PSA

dalgacik parametrelerini bir siki ¢er¢eve semasina dayali olarak baglatmaktadir. Bu

baslangigtan itibaren parametreler, geri yayilim yoluyla ugtan uca optimize edilmekte ve

bdylece sacilim temsillerinin verinin yapisina uyum saglamast miimkiin hale gelmektedir.
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3. ILISKILI CALISMALAR

3.1 Goriintii Boliitleme icin Oz-Denetimli Ogrenme Yaklasimlari

Bu boliimde, goriintii boliitleme problemleri i¢in 6z-denetimli 6grenme yaklasimlari
ayrintili bi¢imde ele alinmaktadir. Boliimiin amaci, denetimli 6n-egitimin sinirliliklarin
ortaya koymak, 6z-denetimli O0grenmenin bu alandaki motivasyonunu agiklamak ve
literatlirde Onerilen baslica yontemleri sistematik bir ¢ergevede sunmaktir. Anlatim, hem
genel bilgisayarli gorii literatiiriinii hem de tibbi goriintiileme odakli ¢aligmalar1 kapsayacak

sekilde yapilandirilmistir.

3.1.1 Denetimli 6n-egitimin sinirhliklar

Derin 6grenme tabanli anlamsal goriintii boliitleme yontemlerinde yaygin yaklasim,
kodlayic1 aglarin ImageNet gibi biiytik 6l¢ekli, etiketli dogal goriintii veri kiimeleri tizerinde
on-egitilmesi ve ardindan hedef boliitleme gorevine ince ayar (fine-tuning) ile
uyarlanmasidir. FCN [22], SegNet [23], U-Net [24] ve DeepLab [66] gibi mimarilerde bu
stratejinin performansi artirdigi gosterilmistir. Ancak bu yaklasim, iki temel sinirlamayi

beraberinde getirmektedir.

Birincisi, ImageNet benzeri veri kiimeleri ile hedef alan (6zellikle tibbi goriintiiler)
arasindaki belirgin alan uyumsuzlugudur [3]. Dogal goriintiiler renk, doku ve nesne
cesitliligi agisindan zengin iken; tibbi goriintiiler ¢ogunlukla tek kanalli, diisiik kontrastli ve
anatomik yapilara 6zgili ince ayrintilar igermektedir. Bu durum, denetimli 6n-egitimle
ogrenilen temsillerin hedef gorev igin her zaman optimal olmamasina yol agmaktadir. Ikinci
olarak, denetimli On-egitim stratejisi, biiyilk Olgekli ve yiiksek maliyetli etiketli veri
kiimelerine bagimlidir [2,4]. Bu bagimlilik, etiketlemenin zor ve pahali oldugu tibbi

goriintliileme gibi alanlarda ciddi bir kisit olusturmaktadir.

1.1.1 Goriintii boliitleme icin 6z-denetimli 6grenmenin motivasyonu

Oz-denetimli dgrenme, manuel etiketlere ihtiyag duymadan verinin kendi ig
yapisindan gozetim sinyalleri iireterek temsil 6grenmeyi amaglayan bir yaklasimdir [67]. Bu
yaklasimda, model bir yardimc1 gorev lizerinden egitilmekte ve 6grenilen temsiller daha
sonra asil gdrev olan goriintii boliitleme i¢in kullanilmaktadir. Oz-denetimli dgrenmenin
temel motivasyonu, biiyilk miktarda etiketlenmemis veriden faydalanarak, alan-6zgii ve

genellenebilir temsiller 6grenebilmektir.
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Gorlintl boliitleme baglaminda 6z-denetimli 6grenme, 6zellikle piksel seviyesinde
etiket gereksinimini azaltmasi nedeniyle dikkat cekmektedir. Literatiirde yapilan ¢aligmalar,
0z-denetimli 6n-egitimin yalnizca siniflandirma degil, ayn1 zamanda yogun tahmin (dense

prediction) gorevlerinde de 6nemli kazanimlar saglayabilecegini gostermektedir [68].

3.1.2 Goriintii seviyesinde 6z-denetimli 6grenme yaklasimlari

Gorilintlii seviyesinde 6z-denetimli 6grenme yaklagimlari, genellikle global temsil
O0grenimine odaklanmaktadir. Bu yontemlerde kodlayic1 ag, karsilastirmali veya
karsilagtirmali olmayan SimCLR, MoCo, BYOL ve Barlow Twins gibi 6z denetimli
O0grenme yontemleriyle egitilmekte ve Ogrenilen temsiller daha sonra boliitleme aginin

kodlayic1 kismini baglatmak i¢in kullanilmaktadir.

Bu yaklasimda yaygin strateji, boliitleme mimarisinin yalnizca kodlayic1 kisminin
0z-denetimli olarak dn-egitilmesi, kod ¢o6ziicli kisminin ise rastgele baslatilarak denetimli
olarak egitilmesidir. Literatiirde yapilan deneyler, 6zellikle sinirli etiketli veri senaryolarinda
bu yaklagimin rastgele baslatmaya kiyasla belirgin performans artislart sagladigini
gostermektedir. Bu yaklasima Ornek olarak, Zeng ve arkadaslari [69], hacimsel veri
kiimelerinde ardigik goriintli dilimleri arasindaki dogal konumsal iliskilerden faydalanarak,
uzamsal baglami yakalamay1 hedefleyen karsilastirmali bir 6grenme ¢ergcevesi onermistir.
BT-UNet [70] calismasinda ise Barlow Twins tabanli bir 6z-denetimli 6grenme yaklasimu,
U-Net mimarisinin kodlayict kismi ile birlestirilmis ve etiketlenmemis biyomedikal
goriintiilerden fazlalig1 azaltilmis ve kararli temsiller 6grenilebilecegi gosterilmistir. Daha
yakin tarihli bir ¢alismada, Kalapos ve Gyires-Téth [71], BYOL ile 6n-egitilmis bir
kodlayicinin U-Net mimarisinde kullanilmasinin tibbi goriintii boliitleme performansini
anlaml 6l¢iide iyilestirdigini raporlamistir. Bu ¢aligmalar, goriintii seviyesinde 6z-denetimli
On-egitimin, Ozellikle smirli etiketli veri senaryolarinda, boliitleme aglari igin etkili bir
baslangi¢ noktast sundugunu ortaya koymaktadir. Bu tez calismasinda da benzer bir 6z-
denetimli On-egitim stratejisi benimsenmis; ancak mevcut yaklasimlardan farkli olarak,
BYOL tabanh kodlayicinin erken asamalar1 matematiksel olarak temellendirilmis sag¢ilim
tabanli bir 6n-u¢ ile degistirilerek, daha yapisal ve kararli Ozniteliklerin 6grenilmesi

hedeflenmistir.

3.1.3 Piksel seviyesinde 6z-denetimli 6grenme yaklasimlari

Goriintii boliitleme, her bir pikselin ait oldugu sinifin belirlenmesini gerektiren yogun

bir tahmin problemi oldugundan, ogrenilen temsillerin yalnizca grobal goriintii
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istatistiklerini degil, ayn1 zamanda yerel uzamsal yap1 ve sinir bilgilerini de etkin bicimde
kodlamasi beklenmektedir. Bu baglamda, goriintii seviyesinde 0z-denetimli 6grenme
yaklagimlarinin ¢ogunlukla global goriintii temsillerine odaklanmasi, ince yapisal
ayrintilarin  ve nesne smirlarinin modellenmesinde sinirli  kalabilmektedir. Goriinti
seviyesinde 0z-denetimli 6grenme yaklagimlarindan farkli olarak, piksel seviyesinde 6z-
denetimli 6grenme yoOntemleri, 0z-denetimli kayip fonksiyonlarimi dogrudan yerel
Oznitelikler veya pikseller iizerinde tanimlayarak uzamsal olarak tutarli ve anlamsal agidan
zengin temsilleri 6grenmeyi hedeflemektedir. Bu yaklasimlar, 6zellikle segmentasyon gibi
yogun tahmin gorevlerinde gerekli olan ince taneli (fine-grained) anlamsal ve yapisal

bilgilerin 6grenilmesini tesvik etmektedir.

Dense Contrastive Learning (DenseCL) [72] bu yaklagimin 6ne ¢ikan 6rneklerinden
biridir. DenseCL, o6rnek ayrimi (instance discrimination) yaklasimini yogun tahmin
gorevlerine genisleterek, ayni goriintiiniin farkli veri artirimlari altinda elde edilen
goriinlimlerindeki piksel diizeyindeki 6znitelikleri birbiriyle eslestirmeyi; farkli goriintiilere
ait pikselleri ise karsit ornekler olarak ele almayr hedefleyen bir 6z-denetimli 6grenme
yaklasimi onermektedir. Sekil 3.1°de DenseCL’nin genel mimarisi gosterilmistir. Benzer
sekilde PixPro [73], pikselden-piksele tutarlilik ilkesine dayali bir kayip fonksiyonu
tanimlayarak, yerel yapisal bilgilerin 6grenilmesini saglayan bir ydomtem onermektedir. Bir
diger calismada ise Chaitanya ve arkadaslar1 [74], hem global goriintii temsillerini hem de
yerel piksel-seviyesindeki Oznitelikleri birlikte kullanan bir karsilagtirmali 6grenme
yaklagimi onererek, 6zellikle dogru boliitleme icin kritik dneme sahip alan-6zgii yapisal

ortintiilerin 6grenilmesini miimkiin kildigin1 géstermistir.

xhq > Kodlayici » Globalproj. » g | xhq P> backbone P Yogunproj. — 0. "1
Karsilagtimall Kayip
A4
XMk P backbone »  Global proj. -)‘ k ] XAk > backbone P Yodunproj. — 5 0. tM

Yogun Karsilastirmal Kayip

Global Karsilagtirmalh Ogrenme Yogun Karsilastirmali &grenme

Sekil 3.1: DenseCL yonteminin genel yapisi.
3.2 Sacihim Tabanh Hibrit Derin Ogrenme Modelleri

DSA, otelemeye karsi degismezlik ve kiiclik deformasyonlara karsi kararlilik
Ozellikleri sayesinde, el yazis1 tanima ve doku analizi gibi diisiik seviyeli gorsel igerik
analizlerinde basarili sonuglar elde etmistir. Buna karsin, daha karmasik yapisal oriintiilerin
ve yliksek seviyeli anlamsal bilgilerin s6z konusu oldugu problemlerde, sabit filtre yapisinin
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temsil giiclinii sinirladig1 ve modelin genellenebilirligini kisitladig1 goriilmektedir [75]. Bu
kisitlamalar1 agmak amaciyla, DSA’nin yapisini egitilebilir ESA katmanlartyla birlestiren
hibrit mimariler yaygin olarak arastirilmaya baslanmistir. Bu hibrit yaklagimlarda, DSA
genellikle sabit bir On-yiiz Oznitelik ¢ikarici olarak konumlandirilmakta ve ardindan
ogrenilebilir evrisimsel katmanlar araciligiyla temsilin géreve uyumlu bicimde uyarlanmasi
saglanmaktadir. Oyallon ve arkadaslari1 [76,77], bu tiir DSA—ESA hibrit mimarilerinin, daha
az Ogrenilebilir parametreye sahip olmalarina ragmen rekabet¢i dogruluk seviyelerine

ulagabildigini ve genelleme performansinda iyilesme sagladigini géstermistir.

Sacilim doniisiimiiniin esnekligini ve veriye adaptasyon kapasitesini artirmak adina
daha ileri diizey yontemler de gelistirilmistir. Ornegin, Cotter ve Kingsbury [78], sabit
sacilim katsayilarimin 6grenilebilir agirliklarla modiile edildigi yerel degismez evrisimli

katmanlar onererek doniisiime adaptasyon yetenegi kazandirmistir

Denetimli ve hibrit mimarilere ek olarak, dalgacik sa¢ilim doniigiimleri 6z-denetimli
O0grenme baglaminda da incelenmistir. Bu dogrultuda onerilen ScatSimCLR [79], DSA
bilesenlerini bir 6z-denetimli 6grenme ¢ercevesine entegre eden ilk ¢alismalardan biri olarak
one c¢ikmaktadir. ScatSimCLR yaklasimi, DSA tabanli temsilleri karsilastirmali SimCLR
kayip fonksiyonu ile birlestirerek, etiketlenmemis veriler iizerinden anlamli 6zniteliklerin
Ogrenilebilecegini gostermistir. Bu yoniiyle ¢calisma, sagilim tabanli temsillerin 6z-denetimli
ogrenme kapsaminda kullanilabilirligini ortaya koyan oOnemli bir adim olarak

degerlendirilmektedir.

Bununla birlikte, ScatSimCLR ile bu tez kapsaminda 6nerilen yontem arasinda bazi
temel farkliliklar bulunmaktadir. Oncelikle, ScatSimCLR karsilastirmali 6grenmeye dayali
SimCLR yontemini kullanirken, bu c¢aligmada karsilastirmali olmayan bir 6z-denetimli
O0grenme yaklagimi olan BYOL kullanilmistir. Ayrica ScatSimCLR’de sagilim temsilleri
tiim kodlayict mimarinin yerini alacak sekilde kullanilirken, bu tez ¢alismasinda yalnizca
ResNet-50 kodlayicisinin baglangic asamalar1 sagilim tabanli bir 6n-ug ile degistirilmis;
boylece daha derin katmanlarda Ogrenilebilir evrisimsel temsillerin korunmasi
amaglanmistir. Bir diger onemli fark, 6grenilen temsillerin degerlendirilme big¢imidir.
ScatSimCLR yaklasimi temsilleri goriintii siniflandirma gorevi tizerinden degerlendirirken,
bu tez calismasinda 6z-denetimli olarak Ogrenilen temsiller goriintii boliitleme problemi
kapsaminda incelenmistir. Son olarak, ScatSimCLR sabit DSA kullanimiyla sinirliyken, bu
tez c¢aligmasi sabit sagilim doniigiimlerinin Otesine gecerek, Ogrenilebilir PSA da 06z-

denetimli 6grenme ¢ercevesine dahil etmektedir.
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Bu caligmalar, sa¢ilim tabanli temsillerin giiclii teorik 6zelliklerinin, 6grenilebilir
katmanlarla birlestirildiginde hem temsil kararliligini hem de ifade giiclinii artirabildigini
ortaya koymaktadir. Bu baglamda, DSA’nin hibrit mimarilerde kullanimi, sabit ve kararli
bir baglangi¢ temsili ile temsil 6grenimine dayali yaklagimlarin esnekligini bir araya getiren

etkili bir yaklasim olarak degerlendirilmektedir.
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4. SACILIM-TABANLI OZ-DENETIiMLi OGRENME iLE ETiKET-VERIMLI
TIBBi GORUNTU BOLUTLEME

Derin 6grenme tabanli modeller, bilgisayarli gorii gérevlerinde son yillarda dikkate
deger basarilar gostermistir; ancak bu basarinin temelini olusturan denetimli 6grenme
yaklagimlari, yiiksek miktarda manuel olarak etiketlenmis veri gereksinimi nedeniyle 6nemli
bir sinirlama barindirmaktadir. Goriintii boliitleme 6zelinde ise her bir pikselin ayr1 ayri
etiketlenmesi gerekliligi, bu siireci olduk¢a zahmetli, zaman alic1 ve maliyetli bir hale
getirmektedir. Tibbi goriintiileme alaninda bu zorluk ¢ok daha belirgin hale gelmektedir;
goriintlilerin elde edilmesinin maliyetli ve zahmetli olmasi ile dogru etiketleme siirecinin
uzman klinik bilgi gerektirmesi, yiiksek kaliteli etiketli veri iiretimini 6nemli Olcilide

zorlastirmaktadir.

Literatiirde bu sorunun ¢dziimiinde yaygin olarak basvurulan ImageNet tabanli
transfer 6grenme yontemleri, dogal goriintiiler ile tibbi goriintiiler arasindaki belirgin alan
farki (domain gap) nedeniyle her zaman beklenen basariy1 sergileyememektedir. Bu durum,
yiiksek kapasiteli denetimli modellerin smirli veri rejimlerinde genelleme performansinin
diismesine yol agmakta ve etiket-verimli (label-efficient) 6grenme stratejilerini zorunlu hale

getirmektedir.

Bu c¢alisma kapsaminda ele alinan temel problem, sinirli miktarda etiketli tibbi
goriintli  verisiyle yiiksek dogrulukta ve kararli boliitleme modellerinin  nasil
gelistirilebilecegi sorusu etrafinda sekillenmektedir. Bu baglamda, 6nceki boliimlerde
ayrintili olarak incelenen 6z-denetimli 6grenme yaklasimlari, etiketlenmemis verilerden
temsil 6grenme potansiyeli sunarak bu probleme gii¢lii bir ¢6ziim alternatifi saglamaktadir.
Ancak mevcut 6z-denetimli 6grenme yaklagimlar1 yliksek sayida 6grenilebilir parametreye
sahip derin aglara dayandigindan hem hesaplama maliyeti hem de sinirlt veri senaryolarinda

kararlilik ag¢isindan 6nemli kisitlar barindirmaktadir.

Belirtilen sinirlamalar1 asmak amaciyla, 6z-denetimli 6grenme yaklagimi ile dalgacik
sacilim temelli mimarileri birlestiren bir yaklasim oOnerilmektedir. Bu baglamda Oz-
denetimli 6grenme kodlayicisinin ilk asamalarinda DSA ve PSA kullanilmistir. Bu yaklagim,
derin aglarin ilk katmanlarinda 6grenilen filtreler yerine, dteleme degismezligi ve kiigiik
deformasyonlara kars1 kararlilik gibi matematiksel kanitlanmis Ozelliklere sahip sagilim

temsillerinin kullanilmasint mimkun kilmaktadir.
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Onerilen sacilma-tabanli én-ug (front-end) yapisi, bir yandan dgrenilebilir parametre
sayisint Onemli Ol¢lide azaltirken, diger yandan 6z-denetimli 6grenme siireci i¢in daha
kararli ve yapisal olarak anlamli bir baslangi¢ temsili sunmaktadir. Modelin baslangi¢
asamasinda sahip oldugu bu giiclii matematiksel 6n-bilgiler, sinirli miktarda etiketli veriyle
yapilan egitimlerde dahi modelin karmasik dokular1 ayirt etmesini kolaylastirarak etiket-
verimli bir 6grenme stratejisini miimkiin kilmaktadir. Sabit DSA yapilar1 gii¢lii 6nciil bilgiler
saglarken, PSA mimarisi bu yapiyr smirh sayida 6grenilebilir dalgacik parametresi ile
genisleterek veriye 0zgli uyarlanabilirlii miimkiin kilmaktadir. Bdylece, tamamen
Ogrenilebilir derin katmanlar ile tamamen sabit filtre bankalar1 arasinda dengeli bir ¢6ziim

elde edilmektedir.

4.1 Onerilen Yontem

Bu caligmada oOnerilen yontem, sacilim tabanl 6znitelik cikaricilarin BYOL 6z-
denetimli 6grenme ¢ercevesine entegre edildigi ve elde edilen on-egitimli kodlayicinin
kardiyak goriintli boliitleme gorevi icin bir U-Net mimarisine aktarildig: iki asamali bir
O6grenme yapisindan olusmaktadir. Metodoloji, ilk asamada etiketlenmemis veriler iizerinde
modifiye edilmis bir BYOL mimarisi ile gerceklestirilen 6z-denetimli dn-egitim ve ikinci
asamada Ogrenilen kodlayicinin goriintii boliitleme amaciyla U-Net modeli iizerinde

denetimli olarak ince ayarlanmasini icermektedir.

On egitim asamasinda, etiketlenmemis kardiyak goriintiilerinden genel amagh
goriintii temsilleri 6grenmek amaciyla modifiye edilmis bir BYOL mimarisi kullanilmigtir.
Standart BYOL konfigiirasyonunda kodlayici ag olarak bes asamadan olusan ResNet-50
mimarisi tercih edilmektedir. Ancak bu calismada, diisiik seviyeli ozellik ¢ikariminin
dayanikliligin1 artirmak ve matematiksel olarak kanitlanmis 6teleme degismezligi ve kiigiik
deformasyonlara kars1 kararlilik 6zelliklerini eklemek amaciyla, ResNet-50nin ilk iki
asamast sacilim tabanli bir 6n-u¢ ile degistirilmistir. Bu mimari degisim kapsaminda,

geleneksel evrisimli katmanlar yerine iki farkli alternatif uygulanmistir:

e DSA On-ucu: Onceden tanimli Morlet dalgaciklar1 kullanan, tamamen sabit ve

Ogrenilebilir parametre icermeyen Dalgacik Sac¢ilim Aglart.

« PSA On-ucu: Sacilim déniisiimiiniin temel yapisini korurken, sinirl sayida dalgacik
parametresinin egitim silireci boyunca Ogrenilebilir hale getirildigi Parametrik

Sacilim Aglari.
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Sag¢ilim temsillerinin tirettigi 6znitelik haritalariin boyutlari, ResNet-50 mimarisinin
sonraki katmanlarinin bekledigi giris boyutlariyla dogrudan uyumlu olmadigindan, bu
uyumsuzlugu gidermek amaciyla Oznitelik Hizalama Modiilii (OHM) kullanilmistir. OHM,
sacilim On-ug ile derin kodlayicinin geri kalan katmanlari arasinda konumlandirilarak,
sacilim 6zniteliklerinin hem uzamsal ¢oziiniirliikk hem de kanal boyutu agisindan ResNet-50
ile uyumlu hale getirilmesini saglamaktadir. OHM nin ilk asamasinda, grup sayis sacilim
kanal sayisina esit olacak sekilde yapilandirilmis bir Group Normalization (GN) islemi
uygulanmistir. Bu yapilandirma, her bir sa¢ilim katsayisinin kanal bazinda bagimsiz olarak
normalize edilmesini saglamakta; boylece farkli 6l¢cek ve yonelimlere karsilik gelen sagilim
kanallar1 arasinda istenmeyen kanal-arasi bagimliliklarin olugmasi engellenmektedir. Bu
normalizasyon stratejisi, sac¢ilim temsillerinin yapisiyla uyumludur; ¢iinkii her bir kanal
farkli bir oOlcek ve yonelime karsilik gelen bagimsiz bir yaniti temsil etmektedir.
Normalizasyonun ardindan, filtre boyutu 3 X 3, adim uzunlugu 2 ve doldurma degeri 1 olan
iki boyutlu bir evrisimsel projeksiyon katmani uygulanmaktadir. Bu katman, bir yandan
adim uzunlugu islemi sayesinde Oznitelik haritalarinin uzamsal ¢oziiniirliigiinii ResNet-
50’nin Asama 3 katmaninin giris gereksinimleriyle uyumlu hale getirirken, diger yandan 3 X
3 evrisim i1glemi aracilifiyla sagilim katsayilarini, sonraki artik bloklar tarafindan beklenen
256 kanalli 6znitelik uzayna yansitan bir projeksiyon islevi gérmektedir. Projeksiyon
katmanini takiben, 32 grup iceren ikinci bir Group Normalization katmani uygulanmakta ve
ardindan ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir. Bu yapilandirma, derin artik
aglarda yaygin olarak kullanilan normalizasyon uygulamalariyla uyumlu olup, 6z-denetimli
tibbi goriintiileme senaryolarinda siklikla karsilasilan kiigiik y18in boyutlar1 altinda kararl
bir egitim siireci saglamaktadir. Bu tasarim sayesinde model, ilk katmanlarda sa¢ilim
dontigiimiiniin sagladig1 oteleme degismez ve kiigiik deformasyonlara karsi kararl diisiik
seviyeli temsillerden yararlanirken, derin katmanlarda (Asama 3, 4 ve 5) yiiksek seviyeli
anlamsal bilgileri 6grenme yetenegini korumaktadir. Oznitelik Hizalama Modiiliiniin

mimarisi Sekil 4.1°de gorsellestirilmistir.
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Sekil 4.1: Oznitelik Hizalama Modiilii genel yapist.

Ayrica bu mimari degisim, Oznitelik Hizalama Modiilii dahil edildiginde dahi
modelin toplam Ogrenilebilir parametre sayisinda da anlamli bir azalma saglamaktadir.
Standart BYOL mimarisinde ResNet-50 mimarisinin ilk iki agamasi toplamda 219.072
ogrenilebilir parametre icermektedir. Onerilen BYOL+DSA ve BYOL+PSA mimarilerinde
bu asamalar tamamen kaldirilarak, yerlerine sirastyla 6grenilebilir parametre icermeyen bir
Dalgacik Sacilim Ag1 ve yalnizca 68 dgrenilebilir parametre igeren Parametrik Sagilim Ag1
yerlestirilmistir. Sa¢ilim tabanli 6n-u¢ ile ResNet-50’nin {i¢lincli asamasi arasinda
konumlandirilan  Oznitelik Hizalama Modiilii ise 39.714 0Ogrenilebilir parametre
icermektedir. Bu yapilandirma sonucunda, onerilen mimariler standart BY OL-ResNet-50
mimarisine kiyasla yaklasik 180K daha az dgrenilebilir parametre ile ¢aligmaktadir. Tlgili

mimariler arasindaki parametre sayisi karsilastirmasi Cizelge 4.1°de sunulmaktadir.

Cizelge 4.1: Onerilen mimarilerin standart BYOL mimarisi ile parametre sayisi

karsilastirmas.
Eklenen
Cikarilan 2 Ogrenebilir Parametre
Mimari Eklenen (OHM) Sayisindaki Net
(Asama 1+2) Parametre
Azalma
Sayisi
BYOL+DSA 219.072 39.714 0 179.358
BYOL+PSA 219.072 39.714 68 179.290

Oz-denetimli 6grenme ile egitilen kodlayici, daha sonra kardiyak goriintii boliitleme
gorevi icin dogrudan bir U-Net mimarisine aktarilmaktadir. On-egitim sirasinda kullanilan
kodlayict yapisi, sacilim tabanli O6n-u¢ ve ResNet’in kalan asamalariyla birlikte

degistirilmeden korunmakta, boylece agirliklarin dogrudan aktarimi miimkiin olmaktadir.
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Bu transfer siirecinde, U-Net'in kod ¢oziicli kismi standart tasarimini korumakta ve 6n egitim

stirecine dahil olmadigi i¢in rastgele degerlerle baslatilmaktadir.

Boliitleme agi, giris olarak iki boyutlu gri-seviye kardiyak goriintiileri almakta ve
cok smifli piksel seviyesinde boliitleme maskeleri liretmektedir. Egitim siirecinde, Dice
kayb1 ile c¢apraz entropi kaybmin birlesiminden olusan bir kayip fonksiyonu
kullanilmaktadir. Capraz entropi kaybi piksel bazli smiflandirma dogrulugunu tesvik
ederken, Dice kayb1 tahmin edilen ve ger¢cek maske arasindaki bolgesel ortiismeyi dogrudan
maksimize etmektedir. Bu iki kaybin birlikte kullanilmasi, hem sinif dengesizligi problemini
hafifletmekte hem de sinir bolgelerinde daha tutarli tahminler elde edilmesini saglamaktadir.
Sonug olarak, dalgacik sagiliminin teorik kararliligi ile derin 6grenmenin esnek temsil
yetenegini birlestiren bu yontem, 6zellikle smirli etiketli verinin bulundugu durumlarda
yiiksek dogruluga sahip ve etiket-verimli boliitleme sonuglart iiretmektedir. Sekil 4.2°de

Onerilen yontem gosterilmistir.
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Sekil 4.2: Onerilen yontem.

4.2 Deneysel Calismalar

Bu boliimde, onerilen sagilim tabanli 6z-denetimli 6grenme yonteminin etkinligini

degerlendirmek amaciyla yiiriitiilen deneysel ¢aligmalarin detaylar1 sunulmaktadir. Calisma
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kapsaminda kullanilan veri seti, uygulama asamasinda tercih edilen deneysel kurulum ve
degerlendirme metrikleri ayrintili olarak ele alinmigtir. Tiim deneyler, O6nerilen yontemin
etiket-verimliligini ve genelleme yetenegini kapsamli bir sekilde analiz edecek bi¢imde

tasarlanmistir.

4.2.1 Veri seti

Bu calisma kapsaminda gerceklestirilen deneylerde, 2017 Automated Cardiac
Diagnosis Challenge (ACDC) [80] kapsaminda sunulan, acik erisimli kardiyak cine-MR
goriintli veri seti kullanilmistir. Veri seti, kisa eksen (short-axis) diizleminde elde edilmis
cine-MR goriintiilerinden olusan toplam 150 hasta verisini igermektedir. Resmi yarigsma
konfigiirasyonuna uygun olarak, bu hastalarin 100’1 egitim/dogrulama, 50’si ise ayrilmig
test (held-out test) kiimesi olarak belirlenmistir. Veri setindeki hastalar, normal, miyokard
enfarktiisii, dilate kardiyomiyopati, hipertrofik kardiyomiyopati ve anormal sag ventrikiil
olmak iizere bes farkl klinik alt gruba esit olarak dagilmistir. Gortintiiler, 1.5T ve 3.0T MR
cihazlar kullanilarak yaklagik alti yillik bir zaman diliminde elde edilmis olup, uzamsal
¢Oziiniirliikleri piksel basina 1.22-1.68 mm? araliginda degismektedir. Her bir hasta igin,
kalp dongiisiiniin tamamin1 kapsayan c¢ok kesitli 3 boyutlu cine-MR hacimleri mevcuttur.
Sol ventrikiil (LV), sag ventrikiil (RV) ve miyokard (MY O) i¢in béliitleme etiketleri yalnizca
end-diyastolik (ED) ve end-sistolik (ES) fazlarda saglanmistir. Kardiyak dongiiniin geri
kalan fazlar1 etiketlenmemis olup, bu goriintiler 6z-denetimli On-egitim asamasinda
kullanilmistir. Veri seti, kesit bazinda dnemli yapisal ¢esitlilik de icermekte; baz1 kesitlerde
kalp yapilar1 tamamen bulunmazken, bazi kesitlerde farkli yapi kombinasyonlar1 yer
almaktadir. Bu 6zellik, veri setini 6z-denetimli 6grenme yaklasimlarinin degerlendirilmesi

acisindan ozellikle uygun hale getirmektedir.

Bu c¢alisma kapsaminda ACDC veri setine ek olarak, modellerin farkli goriintiilleme
modaliteleri ve daha yiiksek anatomik degiskenlik altinda degerlendirilmesi amaciyla agik
erisimli Congenital Heart Disease (CHD) veri seti de kullanilmistir [81]. CHD veri seti,
konjenital kalp hastalig1 tanis1 almis hastalardan elde edilen kardiyak bilgisayarli tomografi
(BT) goriintiilerinden olugsmaktadir. Veri seti baslangigta 68 adet ii¢ boyutlu kardiyak BT
hacmi icermekte olup, uzamsal ¢oziiniirliikk tutarsizligi nedeniyle bir vaka calisma dist
birakilmis ve deneylerde toplam 67 hasta verisi kullanilmigtir. CHD veri seti, 14 farkli
konjenital kalp hastalig1 tipini kapsamakta olup, ACDC veri setine kiyasla belirgin derecede
daha yiiksek anatomik ¢esitlilik ve yapisal karmasiklik sunmaktadir. Her bir hasta igin ii¢
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boyutlu kardiyak BT hacimleri iizerinde, sol ventrikiil (LV), sag ventrikiil (RV), sol atriyum
(LA), sag atriyum (RA), miyokard (MYO), aorta ve pulmoner arter olmak iizere toplam yedi
farkli kardiyak yapi i¢in manuel, voksel diizeyinde boliitleme etiketleri saglanmistir. Bu
Ozellikleriyle CHD wveri seti, Ozellikle karmasik anatomilere sahip hasta gruplarinda
boliitleme performansinin degerlendirilmesi agisindan zorlu ve tamamlayici bir test ortami

sunmaktadir.

4.2.2 Deneysel kurulum

Tiim deneyler PyTorch derin 6grenme catist kullanilarak gerceklestirilmis ve
hesaplamalar NVIDIA A100 GPU iizerinde yiiriitiilmiistiir. Deneysel siireg, 6z-denetimli 6n-

egitim ve denetimli boliitleme i¢in ince ayar olmak iizere iki ana asamadan olusmaktadir.

4.2.2.1 Oz-denetimli 6n-egitim

Oz-denetimli temsil 6grenme asamasinda, karsilastirmali olmayan bir 6z-denetimli
ogrenme yontemi olan Bootstrap Your Own Latent (BYOL) mimarisi kullanilmistir. On-
egitim siireci, hem ACDC hem de CHD veri setlerine ait etiketlenmemis goriintii kesitleri

kullanilarak gergeklestirilmistir.

ACDC veri seti i¢in, egitim kiimesinde yer alan 100 hastaya ait dort boyutlu (4B)
cine-MR hacimlerinden elde edilen tiim goriintli kesitleri, herhangi bir boliitleme etiketi
kullanilmaksizin 6n-egitim asamasina dahil edilmistir. Bu kapsamda, kardiyak dongiiniin
tim fazlarina ait kesitler kullanilmis; yalnizca end-diyastolik (ED) ve end-sistolik (ES)
fazlarda mevcut olan etiketler bu asamada bilingli olarak g6z ardi edilmistir. Sonug olarak,
ACDC veri seti lizerinde gergeklestirilen On-egitim siirecinde toplam 27.253 adet

etiketlenmemis MR kesiti kullanilmistir.

CHD veri seti i¢in ise, egitim kiimesinde yer alan 50 hastaya ait li¢ boyutlu kardiyak
BT hacimlerinden elde edilen tiim goriintii kesitleri, benzer sekilde herhangi bir boliitleme
bilgisine erisilmeksizin 6n-egitim siirecine dahil edilmistir. Bu islem sonucunda, CHD veri
setinden toplam 13.188 adet etiketlenmemis goriintii kesiti 0z-denetimli GOn-egitim

asamasinda kullanilmstir.
Bu asamada {i¢ farkli kodlayict mimarisi karsilastirilmistir:
1. Standart ResNet-50 tabanli BYOL kodlayicisi

2. Asama 1 ve Asama 2'nin DSA ile degistirildigi ResNet-50

60



3. Asama 1 ve Asama 2'nin PSA ile degistirildigi ResNet-50

DSA yapisi, Kymatio kiitiiphanesi kullanilarak uygulanmis ve kardiyak goriintiilerin
gorintiilerinin ince yapisal detaylarini korumak amaciyla tek 6lgekli (J = 1) ve ¢ok yonelimli
(L = 16) bir yap tercih edilmistir. Bu yap1 toplam 17 adet sacilim katsayis1 iiretmekte olup,
bu katsayllar OHM aracihigiyla 256 kanala projekte edilerek ResNet-50’nin iigiincii
asamasin uyumlu hale getirilmistir. PSA tabanli yap1 ise ayn1 mimari diizeni korurken,

dalgacik parametrelerinin egitim siireci boyunca 6grenilebilir olmasina imkan tanimaktadir.

BYOL cergevesinde kullanilan projeksiyon ve tahmin kafalari, gizli katman boyutu
4096 olan ¢ok katmanli algilayicilardan olusmaktadir. Optimizasyon i¢in LARS algoritmast
kullanilmis; 6grenme orani 400 epoch boyunca kosiniis azalma (cosine decay) ile planlanmig
ve ilk 10 epoch boyunca dogrusal 1sinma (warm-up) uygulanmistir. Egitimler 128 yi1gin
boyutu gerceklestirilmis ve dogrusal dl¢cekleme kuralina uygun olarak temel 6grenme orani
0.3 olarak belirlenmistir. Hedef kodlayici i¢in kullanilan EMA momentumu 0.99’dan

baslatilmis ve egitim boyunca 1.0’a dogru kosiniis plani ile artirilmistir.

Veri artirma islemleri; rastgele kirpma ve yeniden boyutlandirma, rastgele yatay
cevirme, renk bozulmalar1 ve Gauss bulaniklastirma adimlarii igermektedir. Kardiyak
yapilarin mekansal biitiinliiglinii korumak amaciyla kirpma iglemi, orijinal BYOL ayarlarina
kiyasla daha dar bir 6lgek araliginda gergeklestirilmistir. Tiim goriintiiler, 6n-egitim

oncesinde sabit bir uzamsal ¢oziintirliige (224 x 224) yeniden boyutlandirilmistir.

4.2.2.2 Goriintii boliitleme icin ince ayar

Oz-denetimli n-egitim tamamlandiktan sonra, dgrenilen kodlayic1 agirliklart U-Net
mimarisi igerisine aktarilmis ve denetimli boliitleme gorevinde kullanilmistir. ACDC veri
seti lizerinde gercgeklestirilen denetimli boliitleme deneylerinde, yalnizca etiketli olan end-
diyastolik (ED) ve end-sistolik (ES) fazlara ait goriintii kesitleri kullanilmistir. Egitim
kiimesinde yer alan 100 hasta i¢in bu durum, hasta basina ortalama yaklagik 19 kesit olmak

tizere toplam 1.902 adet etiketli MR kesitine karsilik gelmektedir.

Degerlendirme siirecinde, patoloji dagilimini  koruyan ve hasta bazinda
gergeklestirilen katmanli 5-kath ¢apraz dogrulama stratejisi benimsenmistir. Her bir capraz
dogrulama katinda, ACDC veri setinde yer alan bes farkli klinik patoloji grubunun dagilimi
korunacak sekilde egitim ve dogrulama kiimeleri olusturulmustur. Capraz dogrulama siireci,
tic farkli rastgele baslangic (random seed) ile tekrarlanmis; her tekrarda yeni

egitim/dogrulama bolmeleri iiretilerek her yontem i¢in toplam 15 bagimsiz egitim ¢alismast
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gerceklestirilmistir. Bu yaklasim, sonuglarin istatistiksel olarak daha gilivenilir ve

genellenebilir olmasint saglamaktadir.

Veri sizintisini (data leakage) onlemek amaciyla tiim veri bélmeleri hasta bazinda
yapilmis; ayni hastaya ait goriintii kesitlerinin aymi c¢apraz dogrulama kati igerisinde
eszamanli olarak egitim ve dogrulama kiimelerinde yer almasina kesinlikle izin
verilmemistir. Her bir kat icin, dogrulama kiimesi {izerinde en iyi performansi gosteren
model secilmis ve bu modeller, 50 hastadan olusan ayrilmis test kiimesi lizerinde
degerlendirilmistir. Test kiimesi toplam 1.076 adet etiketli MR kesiti icermekte olup, nihai
performans sonuclar1 ortalama Dice ve Jaccard katsayilari (ortalama =+ standart sapma)

biciminde raporlanmistir.

Onerilen modellerin etiket verimliligini degerlendirebilmek amaciyla, onceki
calismalarda da kullanilan etiket-kisith ince ayar stratejisi benimsenmistir. Bu kapsamda,
her bir ¢apraz dogrulama katinda, egitim kiimesinde yer alan hastalar arasindan rastgele
olarak M adet hasta secilmis ve ince ayar silirecinde yalnizca bu hastalara ait boliitleme

maskeleri kullanilmistir.

On-egitim asamasinin, etiketli verinin smirli oldugu béliitleme senaryolardaki
etkisini kapsamli bicimde inceleyebilmek amaciyla, M € {5,10, 20,40,80} olmak iizere
farkli etiketli hasta sayilar1 ile deneyler gerceklestirilmistir [69,82,83]. Her bir M degeri i¢in
olusturulan etiketli alt kiime, ilgili capraz dogrulama bdlmesinin egitim kismindan se¢ilmis;

ornekleme siirecinde, patoloji dagiliminin dengeli bigimde korunmasina 6zen gosterilmistir.

CHD veri seti i¢in denetimli boliitleme ince ayari, hasta bazinda olusturulan bir veri
bolmesi kullanilarak gerceklestirilmistir. Bu kapsamda, 50 hasta egitim ve dogrulama
amactyla ayrilmig; kalan 17 hasta ise ayrilmis test (held-out test) kiimesi olarak
kullanilmistir. Egitim/dogrulama alt kiimesi iizerinde 5-katli ¢capraz dogrulama uygulanmis
ve tim veri bdlmeleri, kesit diizeyinde veri sizintisin1 dnlemek amaciyla hasta bazinda

gergeklestirilmistir.

ACDC veri setinden farkli olarak, CHD veri setindeki her bir ti¢ boyutlu kardiyak
BT hacmi, tiim kesitler i¢in yogun voksel diizeyinde bdliitleme etiketleri icermektedir.
Ancak, veri setleri arasinda etiket verimliliginin adil bir bigimde karsilastirilabilmesi
amaciyla, hasta bagina kullanilan denetimli bilgi miktar1 sinirlandirilmistir. Bu dogrultuda,
her bir CHD hastas1 i¢in hacmin aksiyel dogrultusu boyunca sabit araliklarla uniform

ornekleme yapilarak 40 adet etiketli kesit se¢ilmis; bdylece tiim kardiyak anatomiyi
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kapsayan ancak denetimli bilgi miktar1 kontrollii bir egitim senaryosu olusturulmustur [84].
Bu yaklasim sonucunda, tiim 50 egitim hastas1 kullanildiginda denetimli ince ayar siirecinde

toplam 2.000 adet etiketli goriintii kesiti elde edilmistir.

Etiket-kisith deneyler, M € {2,5,10, 20,40} olacak sekilde farkli etiketli hasta
sayilar ile gergeklestirilmis; burada M, egitim siirecinde kullanilan etiketli hasta sayisini
ifade etmektedir. Nihai degerlendirme yalnizca ayrilmis test kiimesi iizerinde yapilmis olup,

test kiimesi toplam 4.088 adet etiketli kesit i¢ceren 17 hastadan olugmaktadir.

Ince ayar siirecinde, Dice kayb1 ve capraz entropi kaybinin birlesiminden olusan bir
kayip fonksiyonu kullanilmis ve Adam optimizasyon yontemi ile 10™* baslangi¢ 6grenme
orant tercih edilmistir. Ogrenme orani, 10 epoch’luk 1s1nma evresinin ardindan kosiniis plani

ile azaltilmis ve egitimler toplam 150 epoch boyunca siirdiiriilmiistiir.

4.2.2.3 Degerlendirme metrikleri

Gelistirilen modellerin performansi, Dice ve Jaccard katsayilart kullanilarak
degerlendirilmistir. Dice katsayisi, tahmin edilen boliitleme maskeleri ile gergek (ground-
truth) maskeler arasindaki 6rtiisme derecesini 6lgen bir performans metrigidir. Tibbi goriintii
boliitleme ¢alismalarinda yaygin olarak kullanilan bu metrik, O ile 1 arasinda deger almakta
olup, Denklem 4.1°de verilen sekilde hesaplanmaktadir.

Dice kat 214 Bl 4.1)
ice katsayis1 = ———— .
YT AT+ 18]

Burada A tahmin edilen maskeyi, B ise ger¢ek maskeyi temsil etmektedir. Dice

katsayis, ACDC yarigmas1 kapsaminda sunulan degerlendirme kodlar1 ve medpy

kiitiiphanesi kullanilarak hesaplanmistir.

Gelistirilen modellerin performans1 ayrica, Jaccard katsayist kullanilarak da
degerlendirilmistir. Jaccard katsayisi, Dice katsayis1 benzer sekilde tibbi goriintii boliitleme
caligmalarinda yaygin olarak kullanilan bir metriktir ve 0 ile 1 arasinda deger almaktadir.

Jaccard skoru, Denklem 4.2°de gosterildigi sekilde hesaplanmaktadir.

|A N B|
|A U B|

Jaccard katsayis1 = 4.2)

Burada A tahmin edilen maskeyi, B ise gercek maskeyi temsil etmektedir. Jaccard

katsayisi, Dice katsayisi kiyasla daha kat1 bir degerlendirme 6l¢iitli olup, 6zellikle kiiciik
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Ortlisme hatalarina kars1 daha duyarlidir. Bu ¢calismada Jaccard katsayist medpy kiitiiphanesi

kullanilarak hesaplanmaistir.

4.3 Bulgular

4.3.1 Nicel bulgular

Farkli kodlayici baglatma stratejilerinin  etiket-verimliligini  degerlendirmek
amactyla, ResNet-50 kodlayicisina sahip bir U-Net modelinin boliitleme performansi;
rastgele baslatma, ImageNet on-egitimi ve {i¢ farkli 6z-denetimli 6grenme yontemi (BYOL,
BYOL+DSA ve BYOL+PSA) kullanilarak karsilagtirllmistir. Degerlendirmeler, farkli
miktarlarda etiketli veri kullanilarak gergeklestirilen ince ayar senaryolar1 altinda
yapilmistir. Deneyler, iki farkli kardiyak goriintiileme veri seti olan ACDC (MR) ve CHD
(BT) tizerinde gerceklestirilmis; degerlendirme metrikleri olarak hem Dice katsayisi hem de
Jaccard katsayis1 kullamilmistir. ACDC veri seti lizerindeki nicel sonuglar, tim kardiyak
yapilar i¢in ortalama Dice katsayis1 ve ortalama Jaccard katsayisi degerlerinin raporlandigi
Cizelge 4.2 ve Cizelge 4.3°te; Sol Ventrikiil (LV), Sag Ventrikiil (RV) ve Miyokardiyum
(MYO) i¢in smifa 6zgili Dice ve Jaccard katsayis1 sonuglart ise Cizelge 4.4-4.9 arasinda
verilmistir. CHD veri setine ait ortalama Dice ve Jaccard sonuglari ise sirasiyla Cizelge 4.10

ve Cizelge 4.11°de sunulmaktadir.

Cizelgelerde M, denetimli ince ayar asamasinda kullanilan hasta sayisini ifade
etmektedir. Tiim deneyler ACDC ve CHD veri setleri lizerinde 5-kath ¢apraz dogrulama
kullanilarak gerceklestirilmistir. ACDC veri seti i¢in deneyler ayrica farkli rastgele
tohumlarla (seeds) gerceklestirilen ii¢ tekrar ilizerinden yiiriitiilmistiir. Tim sonuglar,
ortalama + standart sapma biciminde raporlanmis; en iyi sonuglar kalin, ikinci en iyi

sonuglar ise alt: ¢izili olarak belirtilmistir.

ACDOC veri setinde, hem Dice katsayis1 hem de Jaccard katsayis1 metrikleri agisindan
tim etiketli veri seviyelerinde BYOL+PSA, en yliksek ortalama Dice skorlarini tutarl
bicimde elde etmis; BYOL+DSA ise ikinci en iyi yontem olarak 6ne ¢ikmistir. Bu sonuglar,
0z-denetimli 6grenme ile sacilim tabanli temsillerin birlikte kullanilmasinin kardiyak
boliitlemede 6nemli avantajlar sagladigini gostermektedir. Rastgele baslatma stratejisi
ozellikle diisiik etiketli rejimlerde (M < 10) hem Dice hem de Jaccard degerleri agisindan
en zayif performansi sergilerken, ImageNet On-egitimi rastgele baslatmaya kiyasla belirli bir

iyilesme saglasa da alan farki nedeniyle 6z-denetimli yaklagimlarin gerisinde kalmaktadir.
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Standart BY OL yaklagimi, ince ayar agsamasindan dnce etiketlenmemis kardiyak MR verileri
tizerinden alan-6zgii temsiller 6grenebilmesi sayesinde, tiim etiketleme seviyelerinde
rastgele baslatma ve ImageNet On-egitim stratejilerine kiyasla daha iistiin performans

sergilemektedir.

Etiketli veri miktar1 arttik¢a tiim yontemler her iki metrik agisindan da istikrarlt bir
performans artis1 sergilemektedir; bu durum, ek denetimli verinin beklenen faydasini
yansitmaktadir. Bununla birlikte, yontemler arasindaki performans farkinin veri rejimlerine
bagli olarak 6nemli dlgiide degiskenlik gdsterdigi gozlemlenmistir. Etiketli veri miktarinin
en yiksek oldugu durumda (M = 80), yontemler arasindaki performans farki oldukga
siirli kalmis; en iyi ve en zayif yontem arasindaki ortalama Dice katsayisi farki yalnizca
%?2.2 olarak ol¢iilmiistiir (BYOL+PSA igin 0.9111, rastgele baslatma igin ise 0.8891).
Etiketli verinin en sinirli oldugu senaryoda (M = 5) yontemler arasindaki performans farki
belirgin hale gelmistir. Rastgele baslatma ve ImageNet On-egitimi yaklasimlari, anlaml
Olciide daha diisiik performans sergilemis ve yiiksek standart sapma degerleri gostermistir.
Bu durum, smnirli denetim altinda s6z konusu yontemlerin kararlilik ve genelleme
yeteneklerinin zayif kaldigina isaret etmektedir. Buna karsilik, sagilim tabanli 6z-denetimli
ogrenme yontemleri (BYOL+DSA ve BYOL+PSA), yiiksek etiket verimliligi sergileyerek
etiketli verinin son derece sinirlt oldugu durumlarda dahi kararli ve giiclii bir boliitleme

performansi ortaya koymustur.

Her 1ki sagilim tabanli 6z-denetimli 6grenme yontemi de standart BY OL yaklagimini
geride biraksa da, en belirgin performans artiglart BYOL+PSA yontemi ile elde edilmistir.
BYOL+PSA, standart BYOL modeline kiyasla ortalama Dice katsayisinda M = 5 i¢in
%4.66 ve M = 10 i¢in %2.11 oraninda iyilesme saglamistir. Bu kazanimlar, sagilim tabanl
on-uglarin 6z-denetimli 6grenme yontemlerine entegre edilmesinin, az etiketli senaryolarda
daha giiclii ve daha giivenilir temsiller iiretilmesini miimkiin kildigmi gostermektedir.
Ayrica, sacilim tabanli 6z-denetimli 6grenme On-egitiminin standart 6z-denetimli 6grenme
temel yaklasimina kiyasla sagladigi iyilesmenin istatistiksel anlamliligini degerlendirmek
amaciyla, BYOL ve BYOL+PSA kodlayicilarinin Dice katsayilar1 arasinda eslestirilmis t-
testi (paired t-test) uygulanmistir. Yapilan analiz, sagilim tabanli 6z-denetimli 6grenme
yaklasiminin sagladigi performans kazanimlarinin, tim etiketli veri miktarlar1 genelinde
istatistiksel olarak anlamli oldugunu dogrulamistir. Tiim veri rejimleri i¢in elde edilen p-
degerleri, %5 anlamlilik diizeyinin (p < 0,05) oldukca altinda kaydedilmistir. Yapilan
analiz sonucunda p-degerleri M = 5 i¢in p = 1.5073 x 107>, M = 10 i¢in p = 7.7736 X
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1078, M = 20 i¢gin p = 2.9822 X 1077, M = 40 igin p = 1.5507 x 1078 ve M = 80 igin
p = 5.0855 x 10719 olarak hesaplanmistir.

Genel boliitleme kalitesi Cizelge 4.2 ve Cizelge 4.3°te 6zetlenirken, sinifa 6zgii Dice
ve Jaccard katsayilari, farkli 6n-egitim stratejilerinin her bir kardiyak yapi tizerindeki etkisini
ayrintili bigimde ortaya koymaktadir (Cizelge 4.4—4.9). En biiyiik ve en diizenli kardiyak
yap1 olan Sol Ventrikiil (LV) i¢in elde edilen sonuglar, tiim yontemler arasinda en yiiksek
Dice ve Jaccard degerlerine bu sinifta ulasildigini gostermektedir (Cizelge 4.4 ve 4.5). Bu
durum, LV bdéliitleme gorevinin diger yapilara kiyasla dogasi geregi daha diisiik bir zorluk
seviyesine sahip olmasi ve LV ile onu ¢evreleyen tek yap1 olan MYO arasindaki yiiksek
kontrast ile agiklanabilir. BYOL+PSA ve BYOL+DSA yoéntemleri LV icin en iyi
performansi sunsa da, standart BYOL yaklagimina kiyasla elde edilen goreli kazanimlarin
en sinirlt kaldigr siif LV olmustur. Bu bulgu, yiiksek kaliteli 6z-denetimli 6grenme
temsillerinin, anatomik olarak daha basit ve iyi tanimlanmis yapilarin boliitlenmesinde zaten

oldukea etkili oldugunu ortaya koymaktadir.

Daha zorlu anatomik yapilara gegildiginde, sagilim tabanli 6n-egitimin sagladigi
avantajlarin ¢cok daha belirgin hale geldigi gézlemlenmistir. Sag Ventrikiil (RV), ytliksek
morfolojik degiskenlige sahip olmas1 ve diisiik kontrastli arka plan bolgeleriyle komsulugu
nedeniyle boliitlenmesi zor bir yapi1 olarak bilinmektedir (Cizelge 4.6 ve 4.7). Bu durum, RV
siirlarinin LV sinirlaria kiyasla belirgin bicimde daha az ayirt edilebilir olmasina yol
acmaktadir. Bu baglamda, BYOL+PSA yontemi tim 6z-denetim tabanli olmayan temel
yaklasimlara kiyasla belirgin ve tutarhi bir istiinliikk sergilemekte; 6zellikle diisiik etiketli
rejimlerde performans farki belirgin bicimde artmaktadir. Etiketli verinin en sinirlt oldugu
durumda (M = 5), BYOL+PSA yontemi 0.7879 Dice katsayisina ulagsmis ve rastgele
baslatmaya (0.2872) kiyasla %50.7 oraninda bir iyilesme saglamistir. Bu bulgular, sinirlt
denetim kosullar1 altinda anatomik olarak karmasik yapilarin béliitlenmesinde, etkili bir 6n-

egitimin tasidig1 onemi acik bigimde ortaya koymaktadir.

Sacilim tabanli yontemlerin goreli performans kazanimlarinin en belirgin oldugu
durum, miyokardiyum (MYO) béliitleme gorevidir (Cizelge 4.8 ve 4.9). Miyokardiyal
duvarin ince yapisi nedeniyle bu gorev, kiiciik sinir hatalarina karsi1 olduk¢a hassas olup,
Onerilen yontemin sagladigl iyilesmeler bu zorlu senaryoda daha net bigcimde ortaya
cikmaktadir. MY O bdéliitleme gorevi, hem endokardiyal hem de epikardiyal sinirlarin dogru
bicimde belirlenmesini gerektirdigi i¢in dogas1 geregi daha zorludur; buna karsilik LV ve

RV boliitleme gorevleri yalnizca tek bir tek bir kapali sinirin tanimlanmasini icermektedir.
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M = 5 durumunda, sagilim ile gii¢clendirilmis 6z-denetimli 6grenme yontemleri, standart
BYOL yaklasimina kiyasla en yiiksek performans artigini saglamigtir. Bu baglamda,
BYOL+PSA yontemi 0.7898 Dice katsayisina ulasarak, standart BYOL yaklagimina
(0.7338) gore %5.6 oraninda bir iyilesme elde etmistir. Bu sonug, sagilim tabanli 6n-uglarin
(DSA ve PSA) 6z-denetimli 6grenme yontemlerine entegre edilmesinin, ince duvarli ve
karmasik anatomik bolgelerde ¢cok daha dogru smir tespiti yapabilen nitelikli 6znitelik
temsilleri olusturdugu hipotezini kamitlar niteliktedir. Ozetle, BYOL+PSA tiim siniflar
genelinde tutarli bir bigimde en yiiksek performansi sergilese de, istiinliigii ozellikle

boliitleme karmagikliginin ve yapisal degiskenligin en yiiksek oldugu RV ve MYO

siiflarinda daha belirgin hale gelmektedir.

Cizelge 4.2: ACDC veri setinde, farkli kodlayict baslatma stratejilerine sahip U-Net
modellerinin ortalama Dice katsayis1 degerlerinin karsilastirilmasi.

On-Egitim M=5 M=10 M=20 M=40 M=80

Random Init. 0.2949 £0.1364  0.6054 +£0.0941  0.7955+0.0291  0.8586 +=0.0206  0.8891 +0.0075
ImageNet 0.5763 £0.1491  0.7993 £0.0280  0.8579 +£0.0092  0.8825+0.0056  0.8989 +0.0037
BYOL 0.7857 £0.0263  0.8435+0.0097 0.8728 £0.0039  0.8863 +0.0039  0.8986 =+ 0.0026
BYOL+DSA 0.8172+0.0172  0.8596+0.0107 0.8830 +0.0051  0.8971 +0.0053  0.9082 + 0.0020
BYOL+PSA 0.8273 £0.0138  0.8646 + 0.0096  0.8871 +0.0071  0.9010 +0.0045  0.9111 + 0.0022

Cizelge 4.3: ACDC veri setinde, farkli kodlayici baslatma stratejilerine sahip U-Net
modellerinin ortalama Jaccard katsayis1 degerlerinin karsilastirilmasi.

On-Egitim M=5 M=10 M=20 M=40 M=80

Random Init. 0.2001 £0.1014  0.4609 +0.0901  0.6731+0.0375 0.7591 +0.0283 0.8038 + 0.0115
ImageNet 0.4519£0.1256  0.6755+0.0369 0.7565+0.0132  0.7934 +0.0086  0.8191 +0.0058
BYOL 0.6581 +£0.0336  0.7356+0.0132  0.7786 +0.0058  0.7994 +0.0059  0.8188 + 0.0041
BYOL+DSA 0.7012 +£0.0218  0.7590 +0.0152  0.7945 +£0.0077 0.8166 +0.0082  0.8344 + 0.0031
BYOL+PSA 0.7140 +0.0181  0.7670 +£0.0139  0.8011 +0.0105  0.8230 +0.0067  0.8391 = 0.0035

Cizelge 4.4: ACDC veri setinde, sol ventrikiil (LV) boliitlemesi i¢in farkli kodlayici
baslatma stratejilerine sahip U-Net modellerinin Dice katsayis1 degerlerinin

karsilastirilmasi.
“ M=5 M=10 M=20 M=40 M=80
Random Init. 0.4449 +0.1543 0.7008 £0.1115 0.8688 £0.0232 0.9141 +0.0118  0.9316 + 0.0044
ImageNet 0.7679 £0.0655 0.8657 £0.0241  0.9094 +£0.0091  0.9256 +0.0059  0.9370 £ 0.0034
BYOL 0.8725+£0.0274  0.9066 £ 0.0060  0.9235+0.0057 0.9316 £0.0040 0.9380 £+ 0.0023
BYOL+DSA 0.9003 +£0.0116 0.9186 £0.0098 0.9311£0.0043 0.9382 +0.0044 0.9450 £ 0.0022
BYOL+PSA 0.9041 +£0.0096  0.9227 £0.0067 0.9336 = 0.0059  0.9420 £ 0.0031  0.9472 £+ 0.0011

Cizelge 4.5: ACDC veri setinde, sol ventrikiil (LV) boliitlemesi i¢in farkli kodlayici
baslatma stratejilerine sahip U-Net modellerinin Jaccard katsayisi degerlerinin

karsilastirilmasi.
On-Egitim M=5 M=10 M=20 M=40 M=80
Random Init. 0.3122+0.1271 0.5658 £0.1149  0.7734+0.0341  0.8434 +0.0187 0.8725 +0.0073
ImageNet 0.6341+0.0848  0.7684 +0.0357 0.8361+£0.0137  0.8625+0.0097  0.8819 = 0.0057
BYOL 0.7782+0.0390  0.8309 £0.0097  0.8587+£0.0095 0.8725+0.0070  0.8837 £ 0.0040
BYOL+DSA 0.8213+0.0178 0.8509£0.0158 0.8720+0.0072  0.8843 +0.0076  0.8962  0.0038
BYOL+PSA 0.8274 £0.0149 0.8576 £0.0112 0.8764 +0.0102  0.8909 + 0.0052  0.9001 + 0.0019
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Cizelge 4.6: ACDC veri setinde, sag ventrikiil (RV) boliitlemesi i¢in farkli kodlayici
baslatma stratejilerine sahip U-Net modellerinin Dice katsayis1 degerlerinin

karsilagtirilmasi.
On-Egitim M=5 M=10 M=20 M=40 M=80
Random Init. 0.2872+0.1979 0.5960 =0.1128  0.7957 +0.0296  0.8560 + 0.0241  0.8921 = 0.0091
ImageNet 0.5720+0.2460  0.8023 +0.0376  0.8592+0.0099  0.8858 +0.0055  0.9030 = 0.0042
BYOL 0.7509 +0.0391  0.8244£0.0190  0.8664 +0.0062  0.8825+0.0082  0.8995 + 0.0035
BYOL+DSA 0.7688 +0.0330  0.8392+0.0167 0.8710+0.0091 0.8915+0.0102  0.9062  0.0028
BYOL+PSA 0.7879 +0.0272  0.8432+0.0175  0.8771 £ 0.0118  0.8958 + 0.0088 _ 0.9097 = 0.0046

Cizelge 4.7: ACDC veri setinde, sag ventrikiil (RV) béliitlemesi i¢in farkli kodlayici
baslatma stratejilerine sahip U-Net modellerinin Jaccard katsayis1 degerlerinin

karsilastirmasi.
On-Egitim M=5 M=10 M=20 M=40 M=80
Random Init. 0.1930+0.1379 0.4533+0.1045 0.6747 +0.0376  0.7566 +0.0327 0.8082 % 0.0139
ImageNet 0.4424 £0.1989  0.6790 £0.0474 0.7578 £0.0137  0.7978 £0.0086  0.8253 + 0.0067
BYOL 0.6123 +0.0464 0.7085+0.0248 0.7688 +0.0087 0.7936+0.0122  0.8201 + 0.0055
BYOL+DSA 0.6374 +0.0378  0.7283 £0.0235 0.7759+0.0131  0.8080+0.0157  0.8312 +0.0042
BYOL+PSA 0.6597 +0.0338  0.7359 £0.0241  0.7858 £ 0.0158  0.8147 +0.0131  0.8369 + 0.0072

Cizelge 4.8: ACDC veri setinde, miyokardiyum (MY O) boliitlemesi i¢in farkli kodlayici
baslatma stratejilerine sahip U-Net modellerinin Dice katsayisi degerlerinin

karsilastirilmasi.
On-Egitim M=5 M=10 M=20 M=40 M=80
Random Init. 0.1526 £0.1766  0.5192 £0.0841 0.7220 £0.0418 0.8057 +£0.0270 0.8437 £0.0104
ImageNet 0.3890 £0.2831 0.7300 £0.0333 0.8052+0.0138 0.8363 +0.0088 0.8567 +0.0055
BYOL 0.7338 £0.0306  0.7996 £ 0.0077  0.8284 +£0.0058  0.8448 +0.0047 0.8584 +0.0039
BYOL+DSA 0.7824 +0.0155 0.8210+£0.0117 0.8469 £0.0051 0.8616 +0.0044 0.8734 + 0.0037
BYOL+PSA 0.7898 £ 0.0120  0.8278 £0.0122  0.8507 £ 0.0081  0.8652 + 0.0051  0.8763 + 0.0023

Cizelge 4.9: ACDC veri setinde, Miyokardiyum (MY O) béliitlemesi i¢in farkli kodlayict
baslatma stratejilerine sahip U-Net modellerinin Jaccard katsayis1 degerlerinin

karsilastirilmasi.
On-Egitim M=5 M=10 M=20 M=40 M=80
Random Init. 0.0952£0.1136  0.3635+0.0742  0.5713£0.0494  0.6773 £0.0350  0.7306 £ 0.0152
ImageNet 0.2792£0.2131  0.5791 £0.0406  0.6755+0.0190  0.7197 £0.0127  0.7501 + 0.0083
BYOL 0.5838 £0.0367 0.6675+0.0104  0.7082 +0.0082  0.7322 +0.0068  0.7525 + 0.0059
BYOL+DSA 0.6450 +£0.0204  0.6980 +0.0152  0.7354 +0.0075 0.7576 +0.0067  0.7758 +0.0055
BYOL+PSA 0.6548 £ 0.0159  0.7075 £ 0.0168  0.7410 +0.0120  0.7634 + 0.0074  0.7804 = 0.0036

CHD veri seti lizerinde gergeklestirilen deneylerin nicel sonuglari, farkli kodlayici
baslatma stratejilerinin etiket-verimliligi tizerindeki etkilerini ortaya koymaktadir (Cizelge
4.10 ve Cizelge 4.11). Dice ve Jaccard katsayilar1 birlikte degerlendirildiginde, 6zellikle
etiketli hasta sayisinin son derece sinirli oldugu M = 2 ve M = 5 senaryolarinda 6z-
denetimli 6grenme tabanli baslatma stratejilerinin genel olarak rastgele baslatma ve
ImageNet On-egitimine kiyasla daha yiiksek ve daha kararli performanslar sundugu
goriilmektedir. En kisith etiket senaryosu olan M = 2 durumunda, BYOL + PSA yaklagimi
Dice katsayis1 agisindan en yiiksek performansi elde ederken, Jaccard metriginde de 6z-
denetimli 6grenme tabanli baglatma stratejilerinin belirgin bir Ustiinliikk sagladig

gozlemlenmistir. M = 5 senaryosunda ise Jaccard katsayisi agisindan en yiiksek degerlerin
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BYOL ve BYOL + DSA yaklasimlari tarafindan elde edildigi, buna karsin BYOL + PSA’nin
Dice katsayis1 bakimindan rekabetci bir performans sergiledigi goriilmektedir. Etiketli hasta
sayisinin artmasiyla birlikte, giiclii baslatma stratejileri arasindaki performans farklarinin
giderek azaldig1 ve bazi senaryolarda yontemlerin goreli siralamalarmin degistigi dikkat
cekmektedir. Yiiksek etiketli senaryolarda gozlemlenen farklarin gorece kiigiik olmasi,
denetimli bilginin yeterli hale gelmesiyle birlikte farkli baslatma stratejilerinin benzer
performans seviyelerine yakinsadigini gostermektedir. Genel olarak elde edilen bulgular,
sacilim tabanli 0z-denetimli 6grenme yaklasimlarinin o6zellikle az etiketli ve yiiksek
anatomik degiskenlige sahip CHD veri setinde yiiksek etiket-verimliligi sagladigini; buna
karsilik etiketli veri miktarinin artmasiyla birlikte klasik On-egitim stratejilerinin de

karsilastirilabilir performanslara ulasabildigini ortaya koymaktadir.

Cizelge 4.10: CHD veri setinde, farkli kodlayici baglatma stratejilerine sahip U-Net
modellerinin ortalama Dice katsayis1 degerlerinin karsilagtirilmasi.

On-Egitim M=2 M=5 M=10 M=20 M=40

Random Init. 0.2182+0.0748 0.2971 £0.0564 0.5149+0.0392 0.5764+0.0158 0.6395 +0.0064
ImageNet 0.3027 £0.0696  0.4567 +0.0372  0.5901 £0.0207 0.6372+0.0116  0.6982 + 0.0037
BYOL 0.3493 £0.0523  0.4692 £0.0785 0.5842+0.0178 0.6440 £0.0118  0.6904 = 0.0048
BYOL+DSA 0.3286 £0.0688  0.4733 £0.0795 0.5654 £0.0571  0.6498 £0.0079  0.6959 £+ 0.0073
BYOL+PSA 0.3547 £0.0637  0.4673 £0.0707  0.5940 +0.0130  0.6451 £0.0159  0.6873 £ 0.0090

Cizelge 4.11: CHD veri setinde, farkli kodlayic1 baglatma stratejilerine sahip U-Net
modellerinin ortalama Jaccard katsayis1 degerlerinin karsilastirilmasi.

On-Egitim M=2 M=5 M=10 M=20 M=40

Random Init. 0.1745£0.0743  0.2555+0.0583 0.4455+0.0223 0.5056 £0.0187 0.5680 + 0.0093

ImageNet 0.2596 £0.0653  0.4036+0.0321  0.5173£0.0191  0.5624=0.0109  0.6236 + 0.0035

BYOL 0.2994 = 0.0484  0.4083 +£0.0665 0.5100+£0.0179 0.5690+0.0119  0.6164 +0.0035

BYOL+DSA 0.2721 £0.0598  0.4071%0.0694  0.5002 +0.0443  0.5749 +0.0082  0.6217 = 0.0070

BYOL+PSA 0.2966 £ 0.0559  0.4001 +0.0620  0.5202 +0.0126  0.5713 +0.0155  0.6130 + 0.0086
4.3.2 Nitel bulgular

Nicel degerlendirmelerde elde edilen bulgularin gorsel olarak daha sezgisel bigimde
yorumlanabilmesi amaciyla, farkli 6n-egitim ve baslatma stratejileriyle egitilmis modellerin
irettigi boliitleme maskeleri nitel olarak karsilastirilmistir. Bu kapsamda, Sekil 4.3te, farkl
etiketli veri seviyelerinde elde edilen 6rnek boéliitleme sonuglari gosterilmektedir. Nitel
karsilastirmalarin temsil edici olmasinm1 saglamak amaciyla, her bir yontem ve etiketleme
seviyesi i¢in test kiimesinde elde edilen Dice katsayisi ilgili yontemin 5-katli capraz
dogrulama ve 3 tekrar sonucunda hesaplanan ortalama Dice katsayisina en yakin olan model
kontrol noktas1 (checkpoint) se¢ilmistir. Bu yaklasim, sunulan gorsellerin sans eseri secilmis
uc Ornekler (cherry-picked) yerine, modellerin genel karakteristigini yansitan temsilci

ornekler olmasini saglamaktadir.
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Gorsel analiz icin, ACDC veri setinde yer alan dilate kardiyomiyopati (DCM)
tanisina sahip bir hastadan segilen, orta-ventrikiiler diizeyde ve end-diyastolik (ED) faza ait
bir MR kesiti kullanilmistir. Bu se¢imin temel gerekgesi, DCM vakalarinda sol ventrikiil
boslugunun belirgin bi¢imde genislemesi ve miyokard duvarinin genel olarak incelmesi
nedeniyle, 6zellikle MYO siirlarinin belirsiz hale gelmesidir. Bu durum, s6z konusu kesiti
siir lokalizasyonu agisindan oldukga zorlayict kilmakta ve farkli 6n-egitim stratejilerinin

temsil giiclinii karsilastirmak i¢in uygun bir test 6rnegi sunmaktadir.

Sekil 4.3’te goriildiigli iizere, sagilim-tabanli 6z-denetimli 6grenme yaklasimlari,
ozellikle etiketli verinin en kisith oldugu diisiik veri rejiminde (M = 5) diger yontemlere
kiyasla daha tutarl1 ve anatomik olarak daha anlamli boliitleme sonuglart liretmektedir.
Rastgele baglatma ve ImageNet O6n-egitimi ile baslatilan modellerde, miyokard sinirlarinda
kopukluklar, asir1 ya da eksik boliitleme gibi hatalar belirgin bigimde goézlemlenirken;
standart BYOL yaklagimi bu hatalar1 kismen azaltmakla birlikte, 6zellikle ince miyokard
bolgelerinde sinir kararsizligr sergilemektedir. Buna karsilik, BYOL+DSA ve 06zellikle
BYOL+PSA yontemleri, sol ventrikiil, sag ventrikiil ve miyokard yapilar1 arasinda daha net
sinirlar olusturmakta ve anatomik biitiinliigli daha basarili bicimde korumaktadir. PSA
tabanl yap1, miyokardin inceldigi bolgelerde dahi daha diizgiin ve siireklilik gosteren sinirlar
tiretmis; bu durum, sag¢ilim temsillerinin sundugu 6teleme degismezligi ve deformasyon
kararlilig1 gibi 6zelliklerin, 6z-denetimli 6grenme siirecinde 6grenilen temsillere dogrudan

yansidigini gostermektedir.

M=5 M=10 M=20 M=40 M=80

Sekil 4.3: ACDC veri seti i¢in 0rnek boliitleme maskesi gorsellestirmesi.
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CHD veri seti iizerindeki bdliitleme performansini nitel olarak degerlendirmek
amaciyla, farkli baslatma stratejileri kullanilarak ve farkli etiketli hasta sayilar1 (M €
{2,5,10, 20, 40}) altinda elde edilen temsili bdliitleme sonuglar1 Sekil 4.4’te sunulmaktadir.
Sekil 4.4°te goriildiigii lizere, rastgele baslatma yontemi, 6zellikle etiketli verinin son derece
sinirlt oldugu senaryolarda, parcali ve anatomik olarak tutarsiz boliitleme c¢iktilar
tretmektedir. Buna karsilik, 6n-egitimli modellerin daha biitiinciil, kararli ve anatomik
acidan daha tutarli tahminler sundugu gozlemlenmektedir. Ozellikle, dnerilen sagilim tabanli
0z-denetimli 6grenme yaklasimlarinin, M = 2 ve M = 5gibi diisiik etiketli senaryolarda,
daha kararl1 ve anatomik olarak daha makul boliitleme sonuglar iirettigi dikkat cekmektedir.
Bu gozlemler, 6nceki boliimde sunulan nicel performans sonuglariyla da uyumludur. Etiketli
hasta sayisinin artmasiyla birlikte, giiclii baslatma stratejileri arasindaki gorsel performans

farklarinin azaldig1 ve sonuglarin giderek daha benzer hale geldigi goriilmektedir.

M=2 M=5 M=10 M=20 M=40

Sekil 4.4: CHD veri seti i¢in 6rnek boliitleme maskesi gorsellestirmesi.
4.4 Tartisma

Bu c¢alismada, siirli etiketli veri kosullar1 altinda kardiyak goriintii boliitleme
gorevleri icin sagilim tabanli 6znitelik cikaricilarin 6z-denetimli 6grenme yontemleriyle
entegrasyonunun etkinligini iki farkli veri seti (ACDC ve CHD) iizerinden incelenmistir.
Elde edilen sonuglar, sag¢ilim tabanli 6z-denetimli 6n-egitimin; rastgele baglatma, ImageNet
tabanli denetimli 6n-egitim ve standart BYOL yaklasimlarina kiyasla farkli hasta gruplari ve

belirgin anatomik varyasyonlar iceren veri setlerinde dahi tutarli ve belirgin iistiinliikler
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sagladigin1 gostermektedir. Bu bulgular, sabit veya parametrik sa¢ilim On-uglarinin,
boliitleme gorevlerine yiiksek aktarilabilirlik sergileyen, kararli ve etiket agisindan verimli
temsiller TUrettigini ortaya koyarak calismanin temel katkisini agik bicimde ortaya

koymaktadir.

Elde edilen bulgular, etiketli veri kiimelerinin dogasi1 geregi sinirli oldugu tibbi
goriintii analizi alaninda 6z-denetimli 6n-egitimin dnemli bir potansiyele sahip oldugunu
gostermektedir. Oz-denetimli 6grenme temelli yaklasimlarla (BYOL, BYOL+DSA ve
BYOL+PSA) baslatilan boliitleme modellerinin, 6zellikle etiketli verinin siirli oldugu
senaryolarda ve bir¢ok anatomik sinif icin, rastgele baslatma ve ImageNet 6n-egitimi gibi
klasik baslatma stratejilerine kiyasla daha tutarli ve istikrarli performanslar sundugu
gbzlemlenmistir. Buna karsin, etiketli veri miktarinin arttig1 senaryolarda ImageNet 6n-
egitimi ile baslatilan modellerin de rekabet¢i ve bazi durumlarda daha yiiksek
performanslara ulasabildigi goriilmektedir. Rastgele veya ImageNet on-egitimli agirliklarla
baslatilan kodlayicilarin diisiik veri rejimlerinde daha yiiksek varyans sergilemesi, bu
yaklagimlarin sinirli denetim altinda genelleme agisindan kirilgan olabilecegine isaret
etmektedir. Her ne kadar ImageNet On-egitimi rastgele baslatmaya kiyasla daha gii¢lii bir
baslangi¢ noktast sunsa da, kaynak ve hedef alanlar arasindaki belirgin alan uyumsuzlugu
(domain mismatch) nedeniyle tibbi goriintileme uygulamalarindaki etkinligi smirh
kalmaktadir [85]. Buna karsilik, 6z-denetimli 6grenme yaklasimlarinin temsilleri dogrudan
etiketlenmemis kardiyak goriintiiler {izerinden Ogrenmesi, alan kaymasini azaltarak
Ozniteliklerin  hedef alanin yapisal Ozelliklerine daha 1yi uyarlanmasina olanak

saglamaktadir.

Degerlendirme siirecinde Dice katsayisina ek olarak kullanilan Jaccard metrigi,
yontemler arasindaki performans farklarini daha kat1 bir 6rtiisme Slgiitii iizerinden analiz
etme imkan1 sunmustur. Jaccard metriginin, kii¢iik yapilar ve sinir bolgelerinde hatalara daha
duyarli olmas1 nedeniyle, sagilim tabanli yontemlerin sagladig: yapisal kararliligin 6zellikle

anlamli oldugu gozlemlenmistir.

Karsilagtirmali 6z-denetimli 6grenme yontemleri dogal goriintii alaninda giiglii
performanslar sergilemis olsa da, tibbi goriintiilemenin dogasindan kaynaklanan baz1 kritik
zorluklar nedeniyle bu calismada karsilastirmali olmayan BYOL yontemi tercih edilmistir.
Tibbi goriintii alandaki temel sinirlamalardan biri, giivenilir negatif O6rnek ¢iftlerinin
tanimlanmasinin giigliigiidiir. Dogal goriintiiler yiiksek gorsel cesitlilik sergilerken, tibbi

goriintiiler genellikle homojen bir yapiya sahiptir ve patolojik farkliliklar ¢ogu zaman

72



olduke¢a ince diizeydedir. Bu durum, negatif 6rneklerin giivenilir bigimde belirlenmesini
zorlagtirmakta ve yanlis negatif eslesmelerin olusma riskini 6nemli dl¢lide artirmaktadir. Bu
nedenle, negatif 6rnek kullanimina ihtiya¢ duymayan yapisi sayesinde BYOL, ¢alismada

tercih edilen 6z-denetimli 6§renme yontemi olarak secilmistir.

Calismanin temel bulgularindan biri, sagilim aglarinin 6z-denetimli 6grenme
stirecine entegre edilmesiyle standart BYOL yaklasimina kiyasla istatistiksel olarak anlamli
bir performans artisi elde edilmesidir. Bu sonug, etiketli verinin sinirli oldugu tibbi
goriintiileme gorevlerinde 6znitelik ¢ikarim asamasina giiclii bir matematiksel 6nsel bilginin
dahil edilmesinin onemini agik bi¢cimde ortaya koymaktadir. BYOL yaklasimi, farkli
artirimlarla elde edilen goriiniimler arasindaki uyumu maksimize ederek temsil 6grenimi
gerceklestirse de, 6grenilen temsiller iizerinde yapisal bir kisitlama dayatmamaktadir. Buna
karsilik DSA, 6teleme degismezligi ve kii¢iik deformasyonlara karsi1 kararlilii garanti eden
matematiksel bir ¢erceveye dayanmaktadir. Bu 6zellikler, kiiglik konumsal kaymalarin ve
hasta bazli anatomik farkliliklarin sik¢a goriildiigii kardiyak goriintiilerinde, altta yatan

anatomik yapilarin daha kararli ve dogru bicimde tanimlanmasina olanak saglamaktadir.

Her iki sacilim yaklagimi da dalgacik temsillerinin sagladig: kararlilik 6zelliklerini
paylagsa da, BYOL+PSA yonteminin BYOL+DSA’ya kiyasla tutarli bi¢imde daha {istiin
performans sergilemesi, PSA’da kullanilan 6grenilebilir filtrelerden kaynaklanmaktadir.
DSA, dnceden tanimlanmis sabit bir filtre bankasina dayanarak kararli ancak gérece genel
temsiller Uiretirken; PSA, dalgacik parametrelerini egitim siireci boyunca optimize ederek
sacilim temsillerinin goreve 6zgii hale gelmesini saglamaktadir. Bu sayede, temsiller altta
yatan anatomik yapilarla daha iyi uyum gostermekte ve daha ayirt edici bir temsil giicii elde

edilmektedir.

Sac¢ilim tabanli bu temsilin etkinligi, sinifa 6zgii boliitleme sonuglarinda nicel olarak
acik bigimde gozlemlenmektedir. En belirgin kazanimlar, standart BYOL yaklasimina
kiyasla en yiiksek goreli performans artisinin elde edildigi, olduk¢a zorlayict MYO
boliitleme gorevinde ortaya c¢ikmistir. Bu bulgu, sagilim 6n-ug tarafindan kazandirilan
yapisal farkindalik ve smir duyarlilign 6zelliklerinin, ince ve karmasik miyokardiyal
sinirlarin  dogru bigcimde ayristirilmasinda 6zellikle etkili oldugunu gii¢lii bigimde
desteklemektedir. Ayrica BYOL+PSA yonteminin anatomik siniflarin genelinde tutarli
istiin performans sergilemesi, degerlendirilen yontemler arasinda en etkili baglatma stratejisi

oldugunu dogrulamaktadir.
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CHD veri seti iizerinde elde edilen sonuglar, sagilim tabanli 6z-denetimli baslatma
stratejilerinin  Ozellikle az etiketli senaryolarda anlamli avantajlar sundugunu ortaya
koymaktadir. Bu veri setinde, sinirli etiketleme kosullar1 altinda BYOL+DSA ve
BYOL+PSA yontemleri Dice metrigi agisindan, rastgele baslatma ve ImageNet 6n-egitimli
modellere kiyasla daha basarili sonuglar tiretmistir. Buna karsilik, etiket miktarinin arttigi
senaryolarda ImageNet 6n-egitiminin hem Dice hem de Jaccard metrikleri agisindan iistiin
performans sergilemesi, denetimli 6n-egitimin yeterli etiketli veri mevcut oldugunda daha
ayrintili ve siir hassasiyeti yiiksek temsiller 6grenebildigini gostermektedir. Bu bulgular,
sacilim tabanli 6z-denetimli baslatmanin temel avantajinin etiket-verimliligi oldugunu ve
ozellikle veri kisith klinik senaryolar i¢in uygun bir baslangi¢ stratejisi sundugunu
desteklemektedir. Dice metriginde gozlemlenen kazanimlarin Jaccard metriginde ayni
Olciide yansimamasi, Jaccard’in kiiciik sinir hatalarina daha duyarli ve daha kati bir 6rtiisme
Olciitii olmasindan kaynaklanmaktadir. Sagilim tabanli temsiller, sinirli veri kosullarinda
anatomik yapilarin genel formunu ve biitiinliiglinii basariyla yakalarken, yiiksek etiketli
senaryolarda ImageNet On-egitimiyle baslatilan modellerin daha ince sinir detaylarim

o0grenme konusunda avantaj sagladig1 gozlemlenmistir.

Bu calismada elde edilen umut verici sonuglara ragmen, bazi sinirliliklar mevcuttur.
Ik olarak, gergeklestirilen deneyler yalmzca tek bir anatomik bodlge (kalp) ile sinirldir.
Sagilim tabanli bilesenlerin farkli anatomik yapilar iizerindeki dayanikliliginin
degerlendirilmesi, yontemin daha genis Olgekte genellenebilirliinin ortaya konmasi
agisindan 6nem tasimaktadir. Ikinci olarak, sa¢ilim tabanli doniisiimler, PSA modelinde dahi
Olcek ve yonelim sayist gibi belirli tasarim tercihlerini igermektedir. Bu sabit
yapilandirmalar, yontemin tiim miyokardiyal alt yapilar veya farkli anatomik varyasyonlar
tizerinde tam esneklik gostermesini sinirlayabilir. Bu baglamda, sa¢ilim tabanli 6z-denetimli
baslatma stratejilerinin sinir hassasiyetini artirmaya yonelik ek mekanizmalarla (6rnegin
sinir odakli kayip fonksiyonlar1 veya ¢ok-0lgekli denetim) desteklenmesi, Jaccard metrigi
acisindan performansin iyilestirilmesi i¢in gelecek ¢alismalar agisindan 6nemli bir aragtirma
yonii olarak degerlendirilmektedir. Son olarak, bu ¢aligmada degerlendirme yalnizca iki
boyutlu béliitleme ile sinirlandirilmistir. Onerilen yaklagimin ii¢ boyutlu mimarilere
genisletilmesi, hem ek zorluklari hem de potansiyel performans kazanimlarini ortaya

cikarabilecek 6nemli bir arastirma yonii olarak degerlendirilmektedir.
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5. SONUC ve GELECEK CALISMALAR

Bu tez ¢aligmasinda, tibbi goriintii boliitleme problemlerinde etiket verisine olan
bagimliligi azaltmayr hedefleyen sagilim-tabanli bir 6z-denetimli O6grenme yaklagimi
onerilmistir. Onerilen yontemde, Dalgacik Sacilim Aglar1 (DSA) ve Parametrik Dalgacik
Sagilim Aglar1 (PSA), karsilastirmali olmayan bir 6z-denetimli 6grenme ydntemi olan
BYOL mimarisine entegre edilmis; boylece kodlayici agin baslangic katmanlarinda
matematiksel olarak temellendirilmis, yapisal olarak anlamli ve alan-6zgli 6zniteliklerin
Ogrenilmesi amacglanmistir. Bu sayede, biiyiik 6l¢ekli ve etiketlenmemis kardiyak goriintii
verisi kullanilarak, manuel etiketleme gereksinimi olmadan anatomik olarak ayirt edici

temsil 6grenimi gergeklestirilmistir.

On—egitim surecinde elde edilen bu temsiller, daha sonra bir U-Net mimarisine
aktarilmis ve sinirlt miktarda etiketli veri kullanilarak ince ayar asamasinda
degerlendirilmistir. Deneysel sonuglar, Onerilen sacilim-tabanli 6z-denetimli 6grenme
yaklagiminin; rastgele baslatma ve ImageNet On-egitimi gibi geleneksel baslatma
stratejilerine kiyasla anlamli ve tutarli performans artislar1 sagladigini gostermektedir.
Ayrica, standart BYOL yaklasimi ile karsilastirildiginda, o6zellikle smarli etiketli veri
senaryolarinda belirgin istiinliikler elde edilmistir. Bu bulgu, sagilim doniistimlerinin
sundugu oteleme degismezligi ve deformasyon kararliligi gibi kuramsal 6zelliklerin, 6z-
denetimli 6grenme temsillerinin genelleme kabiliyetini artirmada kritik bir rol oynadigini

ortaya koymaktadir.

Calismanin 6nemli bir diger sonucu, PSA tabanli yaklasimin, sabit dalgacik filtreleri
kullanan DSA’ya kiyasla daha yiiksek performans elde etmesidir. PSA mimarisinde dalgacik
parametrelerinin egitim siireci boyunca 6grenilebilir olmasi, alan-6zgii karakteristiklere ve
boliitleme gorevine daha etkin bicimde uyum saglamasina olanak tanimistir. Bu durum,
matematiksel olarak yapilandirilmis dnciillerin tamamen sabit tutulmasi yerine, 6grenilebilir
hale getirilmesinin, hem teorik hem de pratik agidan avantajli olabilecegini gostermektedir.
Elde edilen sonuglar, 6zellikle PSA’nin sundugu bu esnekligin, 6z-denetimli temsil
ogreniminde daha ayirt edici ve gérev-uyumlu temsiller elde edilmesini sagladigini ortaya

koymaktadir.

Bu tez kapsaminda sunulan bulgular, sagilim tabanli 6z-denetimli yontemlerinin
potansiyelini agikg¢a ortaya koymakla birlikte, gelecekte ele alinmasi gereken c¢esitli

aragtirma yonleri de bulunmaktadir. Oncelikle, bu calismada kullanilan veri artirma
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stratejileri biiyiik 6l¢iide BYOL literatiiriinde yaygin olarak kullanilan standart doniistimlerle
siirlidir. Gelecek ¢aligmalarda, sagilim yontemlerinin doku ve ince ayrintilari yakalamadaki
hassasiyeti géz oniline alinarak, temsille daha uyumlu ve alan-6zgii veri artirma stratejileri
gelistirilebilir. Ayrica, 6n-egitim asamasinda kullanilan artirmalar ile boliitleme gorevine
0zgll ince ayar asamasindaki doniisiimler arasindaki uyumun artirilmasi, temsil-transfer

performansini daha da iyilestirebilir.

Ikinci olarak, bu tezde U-Net mimarisi, literatiirdeki yaygin kullanimi ve
karsilastirilabilirlik a¢isindan temel bir referans model olarak tercih edilmistir. Ancak,
Onerilen sagilim-tabanli 6z-denetimli 6grenme yonteminin, nnU-Net [86], DeepLabV3+
[87] veya U-Net++ [88] gibi daha gelismis ve adaptif mimarilerle birlikte degerlendirilmesi,
yontemin mimariden bagimsiz genellenebilirligini daha kapsamli bicimde ortaya koyacaktir.
Ozellikle otomatik yapilandirma ve hiperparametre optimizasyonu yeteneklerine sahip
mimarilerle yapilacak ¢caligmalar, yaklagimin pratik klinik senaryolardaki uygulanabilirligini

giiclendirebilir.

Son olarak, bu ¢aligmanin temel sinirlamalarindan biri, deneylerin tek bir anatomik
bolge (kalp) ile sinirlandirilmis olmasidir. Gelecek ¢alismalarda, 6nerilen yaklagimin farkl
anatomik yapilarda degerlendirilmesi, yontemin genellenilebilirligini test etmek acisindan
kritik olacaktir. Ayrica, mevcut ¢alisma iki boyutlu dilim tabanli bir g¢erceve iizerine
kuruludur. Sagilim tabanli 6z-denetimli 6grenme yontemlerinin {i¢ boyutlu hacimsel ve dort
boyutlu uzamsal-zamansal boéliitleme problemlerine genisletilmesi, ozellikle kardiyak
dongiinlin zamansal dinamiklerini modellemek agisindan 6nemli yeni aragtirma firsatlar

sunmaktadir.

Sonug olarak, bu tez, matematiksel olarak temellendirilmis sagilim doniisiimlerinin
0z-denetimli O0grenme yoOntemlerine entegre edilmesinin, etiket-verimli tibbi goriintii
boliitleme alaninda giiclii bir aragtirma yonii sundugunu gostermektedir. Gelecekte yapilacak
caligmalarla bu yaklasimin kapsami genisletilerek, klinik uygulamalara daha yakin ve

genellenebilir ¢oziimler gelistirilmesi miimkiin olacaktir.
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