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OZET

DENGESIZ GORUNTU VERI KUMELERINDE NESNE TANIMA ICiN GORSEL
TRANSFORMATOR TABANLI OZNITELIK CIKARMA VE MAKINE
OGRENMESI SINIFLANDIRICILARINI DAYALI HiBRiT BiR YAKLASIM

Ali Khudhair Abbas ALI

Yiksek Lisans Tezi, Erzincan Binali Yildirim Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisy,
Yapay Zeka ve Robotik Anabilim Dah
Damisman: Dr. Ogr. Uyesi Yildiz AYDIN

2025, 55 sayfa

Bu calisma, Gorsel Transformator (Vision Transformer, ViT) modelinden elde edilen
Ozniteliklerin  klasik makine Ogrenmesi smiflandiricilar1 olan LightGBM, AdaBoost,
ExtraTrees ve Lojistik Regresyon ile birlestirilerek nesne tanima performansmin artirilmasini
amacglamaktadir. Arastirmada, Caltech-101 veri seti iizerinde gercgeklestirilen deneyler
sonucunda farkli 6znitelik ¢ikarici—siniflandirict kombinasyonlar karsilastirilmistir. Ozellikle
VIT ve Lojistik Regresyon kombinasyonu, Onerilen yontem olarak 6ne ¢ikmis ve %95,5
dogruluk ile %89,7 duyarhilik degerlerine ulasmistir. Bu sonuglar, dnerilen yaklagimin mevcut
son teknoloji yontemlere kiyasla 6nemli dlgiide daha yiliksek performans sergiledigini ortaya
koymaktadir.Elde edilen bulgular, ViT modelinden ¢ikarilan Ozniteliklerin  klasik
smiflandiricilarla sentezlenmesinin nesne tanima gorevlerinde kayda deger ilerlemelere yol
acabilecegini gdstermektedir. Onerilen hibrit yontem, derin dgrenme tabanli otomatik dznitelik
cikartmimnin  yiiksek temsil giliciinii; geleneksel makine 6grenimi siniflayicilarinin
anlagilabilirligi ve diisiik hesaplama maliyeti gibi avantajlariyla birlestirerek dogruluk, islem
performansi ve genel sistem verimliligi agisindan 6nemli iyilestirmeler saglama potansiyeline
sahiptir. Ayrica, gercek zamanli analizler ve sinirli donanima sahip akilli sistem uygulamalar:

icin etkin bir ¢6ziim alternatifi olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Nesne tanima, gorsel transformatorler, 6znitelik ¢ikarimi, Caltech-101.



ABSTRACT

A HYBRID APPROACH BASED ON VISUAL TRANSFORMER-BASED FEATURE
EXTRACTION AND MACHINE LEARNING CLASSIFIERS FOR OBJECT
RECOGNITION IN UNBALANCED IMAGE DATASETS

Ali Khudhair Abbas ALI

Master’s Thesis, Erzincan Binali Yildirnm University, Institute of Science and
Technology,
Department of Artificial Intelligence and Robotics
Advisor: Asst. Prof. Dr. Yildiz AYDIN

2025, 55 pages

This study aims to improve object recognition performance by combining features obtained
from the Vision Transformer (ViT) model with classical machine learning classifiers such as
LightGBM, AdaBoost, ExtraTrees, and Logistic Regression. In the research, different feature
extractor-classifier combinations were compared as a result of experiments conducted on the
Caltech-101 dataset. In particular, the combination of ViT and Logistic Regression stood out
as the recommended method, achieving 95.5% accuracy and 89.7% sensitivity. These results
demonstrate that the proposed approach exhibits significantly higher performance compared to
existing cutting-edge methods. The findings show that synthesizing features extracted from the
ViT model with classical classifiers can lead to significant improvements in object recognition
tasks. The proposed hybrid method offers high representational power for deep learning-based
automated feature extraction; By combining the advantages of traditional machine learning
classifiers, such as intelligibility and low computational cost, it has the potential to deliver
significant improvements in accuracy, processing performance, and overall system efficiency.
Furthermore, it stands out as an effective alternative solution for real-time analytics and

intelligent system applications with limited hardware.

Keywords: Object recognition, visual transformers, feature extraction, Caltech-101.
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1. GIRIS

Nesne tanima, yapay zeka ve goriintii igleme alaninda siklikla arastirilan bir konudur.
Gorsellerde bulunan nesneleri tanimlayan uygulamalar nesne tanima uygulamalar1 olarak
adlandirilmaktadir. Nesne tanima uygulamalari, akilli robot tiretiminde 6nemli bir alt bilesen
olmasinin yami sira giivenlik sistemlerinde, otomatik siiriis teknolojilerinde ve saglik
alanlarinda da kullanilmaktadir (Dosovitskiy vd., 2021; Krizhevsky vd., 2012). Teknolojinin
hizl1 gelisimiyle birlikte akilli cihazlarin giinliik yasamda kullanim1 her gegen giin artmaktadir.
Bu nedenle, dondiirme, 6lgek ve aydinlatma degisiklikleri gibi degisken faktorlere kars: etkili
ve verimli bir nesne tanima uygulamasi gelistirmek biiyiik 6nem tasimaktadir. Gergek diinya
uygulamalarinda kullanilan goriintiilerde nesneler her zaman net olmayabilir ve arka plan
karmasas1 gibi sorunlarla karsilasilabilir. Nesne tanima uygulamalarinda bu tiir sorunlarin
iistesinden gelebilmek icin etkili ve verimli ¢oziimler gelistirilmesi gerekmektedir. Yapay sinir
aglar1 ve derin 6grenme tabanli yaklagimlar yiiksek dogruluk saglasa da, smif dengesizligi ve
yiiksek hesaplama maliyeti gibi zorluklar da ortaya ¢ikarmaktadir (Fei-Fei vd., 2007). Son
donemde Gorsel transformatoérler (ViT) modelleri nesne tanima gorevlerinde 6nemli basarilar
gostermis ve geleneksel CNN tabanli yontemlere alternatif olarak 6ne ¢ikmustir (Touvron vd.,
2021). Ancak ViT modellerinin ylksek hesaplama gereksinimleri ve dengesiz veri setlerinde
performans disiisti, yeni hibrit yaklasimlarin gelistirilmesini gerekli kilmistir (Naseer,
Alzahrani, vd., 2024). Bu ¢alisma, ViT tabanl 6znitelik ¢ikarimi ile klasik makine 6grenmesi
smiflandiricilarini entegre ederek nesne tanima performansini artirmayi amaglamaktadir. Nesne
tanima uygulamalar1 temelde iki adimdan olusmaktadir: 6znitelik ¢ikarimi ve siniflandirma. Bu
adimlarda kullanilacak yontemler dogrudan uygulamanin basarisini etkilemektedir. Nesne
tanima uygulamalar1 klasik makine Ogrenmesi siniflandiricilar1 veya derin Ogrenme
yontemleriyle gelistirilebilmektedir. Oznitelik ¢ikarmmi, nesne tammma ve goriintii isleme
uygulamalarinda kritik bir adimdir. Bu ¢alismada kullanilan 6znitelik ¢ikarim yontemleri farkl
yapisal ve algoritmik 6zniteliklere sahiptir. SIFT (Scale-Invariant Feature Transform), 6lcek ve
dondiirme degisikliklerine karsi dayanikliligi nedeniyle nesne tanimada yaygin olarak
kullanilmaktadir. SURF (Speeded-Up Robust Features), SIFT’e benzer ancak daha yiiksek
hesaplama verimliligi sunar. ORB (Oriented FAST and Rotated BRIEF), hizli ve dondiirmeye
kars1 dayanikli bir 6znitelik ¢ikarim teknigidir. KAZE, diferansiyel operatorler kullanarak
kenar ve dokular1 tespit ederken, MSER (Maximally Stable Extremal Regions) degisen
parlaklik kosullarinda kararli kalan bolgeleri belirler. BRISK (Binary Robust Invariant Scalable

Keypoints) ise hizli ve oOlgeklenebilir bir O6znitelik ¢ikarim yontemidir. Bu teknikler,



goriintiideki  kilit noktalar1 belirleyerek smiflandirma algoritmalarinin  performansini

artirmaktadir. Klasik makine 6grenmesi yontemlerinde SIFT, SURF, KAZE ve ORB gibi yerel

veya kiresel oznitelikler kullanilirken, derin dgrenme ydntemleri Oznitelikleri kendileri
cikarmaktadir.

Nesne tanima uygulamalarinda karsilasilabilecek temel sorunlar sunlardir:

1. Goriintiideki nesnenin arka planla karigmasi.

2. Diisiik ¢ozlinlirliiklii veya bulanik goriintiiler.

3. Aydinlatma kosullarinin degiskenligi.

4. Nesnenin dondarilmesi, 6lceklenmesi.

Literatiirde nesne tanima uygulamalarinda karsilagilan bu sorunlar1 ¢6zmek i¢in ¢esitli hibrit

yaklagimlar 6nerilmektedir (Aysha Naseer Nouf Abdullah Almujally, 2024; Naseer, Mudawi,

vd., 2024; Sikder vd., 2024). Son yillarda hibrit yontemlerin kullanimiyla elde edilen basarili

sonuglar, hibrit yontemlere yonelik ¢aligmalarin artmasina yol agmistir. Hibrit sistemler, derin

ogrenme yontemleri, klasik Oznitelikler veya klasik makine 6grenmesi siniflandiricilarinin
farkli varyasyonlarla birlestirilmesiyle elde edilmektedir. Bu hibrit sistemler sayesinde,
ozellikle klasik makine 6grenmesi veya derin 6grenme yontemleriyle gelistirilen ve diisiik
basar1 oranina sahip uygulamalarda daha basarili sonuglar elde edilmistir. Bu uygulamalara
ornek olarak dengesiz veri setleriyle gerceklestirilen ¢alismalar verilebilir. Dengesiz veri
setlerinde, bir smiftaki 6rnek sayis1 oldukca diisiikken diger siniflarda 6rnek sayisi oldukca
yuksek olabilir. Giinlik yasamda sik¢a karsilasilan bu sorunun ¢oziilmesi biliyiik 6nem
tasimaktadir. Bu ¢alismada dengesiz bir veri seti olan Caltech-101 kullanilmistir. Literatiirdeki
calismalarda, dengesiz veri setleriyle klasik yontemler kullanilarak yapilan uygulamalarda,
ornek sayisi fazla olan smifa dogru bir egilim oldugu gézlemlenmistir. Bu ¢calismada, dengesiz
veri setlerinin sorunlarini ortadan kaldirarak daha etkili ve verimli bir nesne tanima uygulamasi
gelistirmek amactyla hibrit bir yontem &nerilmektedir. Onerilen hibrit yontemde oznitelik
¢ikarim adiminda Gorsel transformatorler (ViT) yontemi, smiflandirma adiminda ise

LightGBM, AdaBoost, ExtraTrees ve Lojistik Regresyon siniflandiricilar1 kullanilmistir. Bu

yaklasimin benimsenmesinin temel motivasyonu iki nedene dayanmaktadir:

e Dengesiz veri setlerinin smirlamalarini asmak i¢in derin 6grenme tabanli 6znitelikler
saglam smiflandirma modelleriyle entegre edilerek, 6zellikle az temsil edilen smiflar i¢in
daha iyi genelleme saglanabilir.

o Giriltili ve dusiik ¢ozliniirliikli veri setlerinde, biiyiik 6lcekli hesaplama kaynaklarina
ihtiya¢ duymadan tanima dogrulugunu artirmak, yontemi daha verimli ve gercek diinya

uygulamalarinda uygulanabilir hale getirmektedir.
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Klasik makine 6grenmesi ve derin 6grenme yaklasimlarinin giiclii yonlerini birlestirmek
amaciyla onerilen yontem, Gorsel transformatorler (ViT) modelini klasik makine 6grenmesi
smiflandiricilartyla entegre etmektedir. ViT, 0z-dikkat mekanizmasiyla derin Oznitelikler
¢ikarirken, bu 6znitelikler LightGBM, AdaBoost, ExtraTrees ve Lojistik Regresyon gibi giclu
makine 6grenmesi algoritmalariyla siniflandirilmaktadir. Bu hibrit yaklagim, yiiksek hesaplama
gereksinimleri ve smif dengesizligine duyarlilik gibi derin 6grenmenin sinirlamalarini agarken
smiflandirma dogrulugunu artirmaktadir. Yalnizca derin O6grenme tabanli siniflandirma
kullanmak yerine, Onerilen yOntem c¢ikarilan  Oznitelikleri makine Ogrenmesi
smiflandiricilartyla daha verimli isleyerek 6zellikle az temsil edilen siniflarin genellemesini
tyilestirmektedir. ViT yontemi, daha az parametreyle daha basarili sonuclar elde edebildigi i¢in
Oznitelik ¢ikarim adiminda tercih edilmistir (Venugopal vd., 2022). Sonug olarak, onerilen
hibrit yontem ile daha etkili ve verimli bir nesne tanima uygulamasi gelistirilmistir. Bu
yaklagimin literatiire katkilar1 ti¢ baslik altinda 6zetlenebilir:
o Dengesiz bir veri seti olan Caltech-101 veri setindeki dengesizlik probleminin etkisinin
azaltilmasi.
e Derin 0Ogrenme yontemleriyle c¢ikarillan Ozniteliklerin klasik makine Ogrenmesi
smiflandiricilariyla birlikte kullanilmasiyla daha basarili bir hibrit yaklasim 6nerilmesi.
e Yontemin kapsamli deneysel dogrulama yoluyla nesne tanima goérevlerinde mevcut en
giincel yontemlere kiyasla iistiin performans gostermesi.
Onerilen yontemin temel yeniligi, baz1 nesne kategorilerinin yeterince temsil edilmedigi
dengesiz veri setlerinin dezavantajlarini ortadan kaldirmasidir. Mevcut ¢alismalarin ¢ogu bu
dezavantajlari, sinif dengesizligini gidermek i¢in veri artirma teknikleri veya birlesik 6grenme
(ensamble learning) stratejileri uygulayarak ortadan kaldirmaktadir. Ancak onerilen yontem,
derin 6znitelik ¢ikarimi yontemini klasik makine 6§renmesi siniflandiricilariyla entegre ederek
daha etkili bir ¢6ziim sunmaktadir. Bu yaklasimda, literatiirde yaygin olarak kullanilan dengesiz
bir veri seti olan Caltech-101 kullanilmistir. Deneysel sonuglar, 6nerilen yaklagimin kesinlik
(%92,3), duyarlilik (%89,7) ve dogruluk (%95,5) agisindan en giincel yontemlerden daha iyi
performans gdsterdigini ortaya koymaktadir. Calismada ikinci boliimde ilgili literatiir ayrintili
olarak ele almmmakta, {igilincli boliimde yontem ayrmtili olarak agiklanmaktadir. Dordiincii
boliimde deneylerden elde edilen sonuglar sunulmakta, besinci ve son bdlimde ise genel

sonuglar ile gelecege yonelik Oneriler yer almaktadir.



2. KAVRAMSAL CERCEVE VE ILGILI CALISMALAR

Nesne tanima, yapay zeka ve goriintii isleme alaninda siklikla arastirilan bir konudur ve
giivenlik, otomatik siirlis, saglik gibi bir¢ok uygulama alaninda kritik rol oynamaktadir. Bu
alanda kullanilan yontemler temel olarak klasik makine smiflandiricilart ve derin 6grenme
tabanli yontemler olmak iizere 2 kategoriye ayrilmaktadir. Klasik makine siniflandiricilar:
belirli kosullarda basarili olsa da, dengesiz veri setlerinde smirli performans gostermektedir.
Derin 6grenme tabanl yaklasimlar (VGG16, EfficientNetB0, ViT) daha yiiksek dogruluk
saglamis, ancak sinif dengesizligi ve yiiksek hesaplama maliyeti gibi sorunlarla karsilagilmistir.
Literatlirde hibrit yontemlerin bu sorunlar1 azaltmada etkili oldugu gosterilmis, 6zellikle ViT
tabanli 6znitelik ¢ikarimi ile klasik siniflandiricilarin entegrasyonu basarili sonuglar vermistir
(Aysha Naseer Nouf Abdullah Almujally, 2024; Touvron vd., 2021). Bu baglamda, 6nerilen
hibrit yaklagim literatiirdeki mevcut yontemlere kiyasla daha yiiksek performans ortaya

koymaktadir.

2.1. Geleneksel ve Elle Tasarlanmus Oznitelikler

Derin 6grenme kullanimiin yayginlasmasmdan 6nceki donemde, nesne tanima ve bilgisayarli
gorii sistemleri genellikle el yapimi 6znitelik (hand-crafted features) ¢ikarim yOntemlerine
dayanarak goruntuleri analiz etmekteydi (Bay vd., 2006; Dalal & Triggs, 2005; Lowe, 2004).
Bu yontemler, goriintiilerdeki belirgin noktalar1 tespit ederek dokularin ve diger gorsel yapilarin
taninmasina olanak saglamaktadir. Her ne kadar derin 6grenme yontemleri tarafindan biiytik
Olciide geride birakilmis olsalar da, geleneksel yontemler hala ger¢ek zamanli sistemlerde,
diisiik giic titkketimine sahip aygitlarda ve sinirli egitim verisiyle ¢alisilmasi gereken durumlarda
kullanilmaktadir. Bu baglamda hibrit isleme hatlarinda 6nemli bir rol iistlenmekte ve bir¢ok

modern yontemde bulunmayan agiklanabilirlik avantaji saglamaktadirlar (Cheng vd., 2025).

2.1.1. Olgekten bagimsiz 6znitelik déniisiimii (SIFT)

SIFT algoritmasi, Olgekten bagimsiz anahtar noktalarn belirlenmesi i¢in  Gauss
fonksiyonlariyla farkli 6lgeklerde bulaniklastirilmis goriintiilerden elde edilen gauss filtresi
farki (DoG) uzaymi kullanmaktadir (Lowe, 2004). Bu uzayda segilen anahtar noktalarin
yonelimleri gradyan bilgisiyle atanarak Olgek ve donme degisimlerine karsi dayaniklilik
saglanir. Her anahtar nokta etrafinda 16 X 16 piksel boyutunda bir alan tanimlanir ve bu alan

4 X 4 hiicreye ayrilarak toplam 16 alt bolge olusturulur. Her alt bolgede 8 yonelim histogrami
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hesaplanarak 128 boyutlu bir Oznitelik vektorii elde edilir. Histogram degerleri Gauss
agirliklariyla yumusatilir ve dogrusal enterpolasyonla komsu bolmelere dagitilarak sinir etkileri
azaltilmaktadir (Lowe, 2004). Literatiirde SIFT’in, alternatif yerel tanimlayicilara gére daha
yiiksek performans sergiledigi rapor edilmistir (Mikolajczyk & Schmid, 2005). Denklem 1°de
ise farkli 6lgeklerde hesaplanan iki Gauss fonksiyonunun farki gosterilmektedir (Tareen &
Saleem, 2018).

D(x,y,0) = (G(x,y,ko) — G(x,y,0)) * 1(x,y) €Y)

Denklem 1’de G (x,y, o) Gauss fonksiyonunu, I(x, y)giris gériintiisiinii, D (x,y, o)ise iKi
Olcek arasindaki farki ifade etmektedir.

2.1.2. Hizlandirilmis saglam 6znitelikler (SURF)

SURF algoritmasi, SIFT algoritmasina kiyasla daha hizli bir segenek olup benzer bir saglamlik
seviyesini korurken islem siiresini 6nemli 6lgiide azaltmaktadir. Anahtar nokta belirleme igin
integral goriintii ve Hessian matrisinin yaklasik hesaplamasini kullanir ve dznitelik tanimlama
asamasinda Haar dalgacik tepki dagilimlarini temel alir. SURF 6zellikle robotik gérme veya
artirilmig gergeklik gibi gercek zamanli uygulamalarda hizin ve dogrulugun 6nemli oldugu
durumlarda oldukga etkilidir. Ancak SIFT gibi SURF de patentli bir algoritmaya sahiptir ve bu
durum bazi ticari projelerde kullanimini sinirlayabilir (Anandhasilambarasan vd., 2024; Tareen
& Saleem, 2018). Denklem 2'de ¢ 6l¢eginde x(x, o) noktasindaki Hessian Matrisini temsil eden
formiil verilmistir (Aydin & Tirkes, 2025).

Lxx(x,0), Lxy(x,o)

Lxy(x,0), Lyy(x,o) )

Hxo) = () =
2.1.3. Yonlendirilmis FAST ve dondiiriilmiis BRIEF (ORB)

ORB algoritmasi, SIFT ve SURF algoritmalarina alternatif olarak 2011 yilinda Rublee ve
arkadaslar1 tarafindan olusturulmustur (Rublee vd., 2011). Gergek zamanli uygulamalar i¢in iyi
calisan hizli ve etkili bir ¢oziimdiir. Ayrica patent kisitlamalarindan etkilenmemesi ile de 6ne
cikmaktadir. ORB temel noktalar1 bulmak icin kose tespit algoritmasi (FAST), 6znitelikleri
tanimlamak i¢in Oznitelik tanimlayici algoritmast (BRIEF) yOntemini birlestirir. FAST
algoritmas1 kdseleri hizli ve verimli bir sekilde bulmasina ragmen yonelim degisikliklerine

kars1 dayanikli degildir. ORB algoritmas1 yogunlugun merkezinden her bir anahtar noktanin



yoniinii hesaplayarak bu sinirlamay1 ortadan kaldirir ve donmeye karsi direngli hale getirir.
Ayrica, BRIEF tanimlayicilar1 donme degisikliklerine duyarli oldugundan, ORB algoritmasi
yonlendirilmis BRIEF tanimlayicilar1 kullanarak donmeye karsi saglam (robust) bir sturiim
olusturur. ORB algoritmas1 daha iyi 0znitelik eslestirmesi i¢in 6grenme tabanli bir yaklagim
kullanarak iliskisiz ikili testleri segcmektedir. Diisiik hesaplama maliyetine sahip olan ORB
doniis ve giiriiltiiye karst dayanikliligi ile 6ne ¢ikmakta yani sira gomiilii sistemler ve mobil
platformlar i¢in uygunluguyla da dikkat ¢ekmektedir. Performans ve hiz arasindaki dengeyi
basarili bir sekilde saglayan ORB algoritmasi genellikle robotik sistemlerde ve gorsel Es
Zamanl Konumlandirma ve Haritalama (SLAM) ile artirilmis gercekligi igceren uygulamalarda
kullanilmaktadir (Rublee vd., 2011). Denklem 3’te, dogrusal olmayan difiizyon siirecine ait

formil sunulmaktadir.

0 = tan™?! (%) (3)

Mmio

2.1.4. Ikili saglam ve dlceklenebilir anahtar noktalar (BRISK)

BRISK adli algoritma 2011 yilinda Leutenegger ve arkadaslar1 tarafindan (Leutenegger vd.,
2011) tanitildi. BRISK, 6ne ¢ikma ve tanimlama islemlerinde hem 6znitelik degisimlerine karsi
dayaniklilig1 hem de hesaplama verimligini artirmay1 amaglar. Her anahtar nokta etrafinda
cevresel bir drnekleme dizeni kullanir ve hizli bir sekilde anahtar noktalara ulasmak icin
AGAST dedektoriinii kullanir. Tanimlayici iki bilesenli bir yapiya sahiptir ve tanimlanmis
Ornekleme diizeni lizerinde gergeklestirilen ikili yogunluk karsilastirmalarina dayanmaktadir.
Bu yaklagim BRIEF'e benzer ancak daha yiiksek 6lgeklenebilirlik ve saglamlik sunacak sekilde
uyarlanir. BRISK algoritmasi, hizli ¢caligmasi ve diisiik bellek gereksinimi sayesinde gergek
zamanlt bilgisayarli gorlii uygulamalar1 i¢in uygun bir Oznitelik ¢ikarma ve eslestirme
yontemidir. Ozellikle nesne tanima, nesne takibi ve mobil gérme sistemlerinde yaygin olarak
kullanilmaktadir. SIFT veya SURF kadar yiiksek dogrulukta eslesme iiretmese de, hiz ve
dogruluk arasinda dengeli bir performans sunmasi nedeniyle smirli hesaplama kaynaklarina
sahip gomiilii platformlar i¢in ideal bir alternatif olarak degerlendirilmektedir (Leutenegger vd.,

2011). Denklem 4°te BRISK ikili tanimlayicilarinin olusturulma siireci gosterilmektedir.

dy, = {1 ege‘r I (pi? <I(p)) her bir (p;,p;) drnekleme cifti igin 4)
0 aksi takdirde



Burada I (pj) ve I(p;), tamimlayici olusturulurken karsilastirilan iki noktanm parlaklik

(yogunluk) degerlerini ifade etmektedir. Elde edilen tiim d;, degerleri bir araya getirilerek

tanimlayict bit vektori olusturulur.

2.1.5. Maksimum kararh u¢ bolgeler (MSER)

Maksimum kararli ug bolgeler (MSER) adi verilen 6znitelik belirleme algoritmasi, Ning ve
arkadaslar1 tarafindan 2011 yilinda tanitilmis olup goriintiideki kararli bagli bilesenleri
belirlemek i¢in kullanilmaktadir (Ning vd., 2011).

Diger anahtar nokta tabanli yontemlerden farkli olarak MSER, goriintiideki asir1 bolgeleri
(extremal regions) tespit etmeye odaklanir.

MSER bolgeleri, goriintiide ¢evresine gore daha parlak veya daha koyu piksellerden olusan
bagli kiimeler olarak tanimlanir. Bu bolgeler, yogunlugun farkli esik degerleri boyunca sekil ve
biiyiiklik agisindan belirgin bir degisim gostermemesi durumunda ‘maksimum derecede
kararli’ kabul edilir. Bu 6zellik, degisken goriintiileme kosullar1 altinda yiiksek tekrarlama orani
saglamaktadir.

MSER’in en 6nemli avantajlarindan biri, aydinlatma degisiklikleri ve bakis agis1 farkliliklarma
kars1 yiiksek dayaniklilik gdstermesidir. Ozellikle metin tanima uygulamalarinda, metin ile arka
plan arasindaki yiiksek kontrast sayesinde karakterlerin veya kelimelerin basarili bir sekilde
ayristirilmasina olanak tanimaktadir.

Bununla birlikte MSER, giiriiltiiye duyarli olabilmekte ve gereksiz ya da cakisan bolgeler
iiretebilmektedir; bu durum ek filtreleme ve diizeltme islemlerini gerekli kilmaktadir. Yiiksek
verimliligi ve donilistim Oznitelikleri sayesinde MSER, bir¢ok gercek diinya bilgisayarl gorii
uygulamasinda yaygin olarak kullanilmaktadir.

Bir bolgenin kararlilig1 ise, esik degerindeki kiiclik degisikliklerin bdlge alaninda ne kadar
farkliliga yol actigina bagli olarak tanimlanmaktadir.

Bu kararlilik 6l¢iitii Denklem 5°te matematiksel olarak ifade edilmektedir.

A(R;) = Riza—Rical (5)

[R;]

Burada R;, i esik seviyesindeki bdlgeyi; A, esik degisim araligini; | R; | ise bdlgenin piksel

sayisini (alanini) ifade etmektedir.



2.1.6. KAZE

KAZE, Alcantarilla ve arkadaslari tarafindan 2012 yilinda 6nerilmistir. Bu algoritma dogrusal
olmayan 6l¢ek uzayinda g¢alisan bir 6znitelik tespit ve tanimlama yontemidir (Alcantarilla vd.,
2012). Geleneksel yontemlerde (SIFT, SURF) o6lgek uzayr Gauss bulaniklastirma ile
olusturuldugundan, kenarlar ve ince yapilar belirgin sekilde yumusar. KAZE’ nin temel farki,
Olgek uzaymi dogrusal olmayan difiizyon filtreleme ile olusturarak kenarlar1 koruyan, yapisal
bilgiyi daha iyi temsil eden bir ¢ok 6lgekli gorinti tretmesidir. Bu dogrusal olmayan 6lgek
uzayi lzerinde her bir 6l¢ekte Hessian determinant1 kullanilarak anahtar noktalar tespit edilir.
Bu yaklasim, 6zellikle kenar bolgelerinde daha dogru konumlandirilmis ve daha ayirt edici
anahtar noktalar elde edilmesini saglar. Tanimlayici olusturma asamasi da yine bu 6lgek
uzaymda gerceklestirilir; boylece KAZE tanimlayicilar1 giiriiltiiye karsi daha dayanikli ve
yapisal olarak daha tutarli hale gelir. KAZE’nin en 6nemli avantaji, kenar koruma ve yiiksek
ayirt edicilik saglamasidir. Ancak dogrusal olmayan diflizyonun hesaplama maliyeti yiiksek
oldugundan, yontem klasik yontemlere goére daha yavastir. Bu nedenle daha sonra ayni
aragtirmacilar tarafindan hizlandirilmis bir siirim olan AKAZE gelistirilmistir. Difizyon

stirecinin tanimi Denklem 6°da verilmistir.
oL .
5= div(c(x,y,t).VL) (6)

2.1.7. Kelimelerin ¢antasi yontemi (BoVW)

Kelimelerin c¢antas1 yontemi (BoW) ilk olarak metin smiflandirma problemlerinde
kullanilmistir (Quinlan, 1993). Bu yaklasimda her metin, kelimelerin sikliklarina dayali bir
histogram ile temsil edilir; kelimelerin siras1 dikkate alinmaz. Daha sonra benzer bir yontem
gorsel smiflandirmada 6znitelik vektorleri tizerinden uygulanmustir (Aydin, 2023). Gorsel
kelimelerin cantas1 yontemi (BoVW) iki temel asamadan olusur: kodlama ve havuzlama.
Kodlama asamasinda, goriintii yamalarindan elde edilen Oznitelik vektorleri {lizerinde k-
ortalamalar gibi bir kiimeleme algoritmasi uygulanarak goérsel sozlikk olusturulur. Bu sireg
sonucunda k adet temsili ‘gdrsel kelime’ elde edilir. Havuzlama agamasinda ise bir goriintii, bu
gorsel kelimelerden olusan bir ¢anta ile temsil edilir; bu temsil bolgesel konum bilgisi icermez
(Bosch vd., 2007). Yontem, nesnelerin konum ve yonelimleri degisse bile siniflandirmada
yiiksek performans saglamaktadir. Bununla birlikte, konumsal bilginin 6znitelikler arasinda

bulunmamasi bir dezavantaj olarak degerlendirilmektedir (Marsh vd., 2003).



2.2. Klasik Makine Ogrenmesi

Yapay zeka, gorsel girdilere dayali karar alma siireglerinde kapsamli bir ¢ergeve sunmaktadir.
Yapay zekanin bir alt alan1 olan makine 6grenmesi, verilerden 6grenebilen algoritmalarin
gelistirilmesine odaklanmaktadir. Programlanmak yerine Orneklere dayali olarak ¢aligir;
verilerden desenler ¢ikarir ve bu temelde tahminlerde bulunur veya kararlar alir (Alpaydin,
2014). Nesne tanima gorevlerinde makine Ogrenmesi sayesinde sistemler, daha Once
goriilmemis verilere genelleme yapabilmektedir. Makine 6grenmesi igerisinde yer alan yapay
sinir aglari, 6znitelik ¢ikarma siirecine dayanmakta ve anormallik tespiti, yiiz tanima, nesne
takibi gibi ¢esitli uygulamalarda insan seviyesinde veya daha yiikksek dogruluk
saglayabilmektedir. Bu aglarin ¢ok katmanli versiyonlari olan derin 6grenme yontemleri ise
modern bilgisayarli gorme sistemlerinde nesne tanima, sahne analizi ve ortam algis1 gibi
alanlarda onemli ilerlemelere Onciiliik etmistir (LeCun vd., 2015). Son yillarda yiiksek
performansl bilgi isleme kaynaklarimin (6rnegin GPU tabanli paralel islemciler) ve biiyiik
Olgekli veri setlerinin kullanimi, bilgisayarli gérme sistemlerinin dogruluk ve genelleme
basarisini artirmistir (He vd., 2016; Krizhevsky vd., 2017). Bilgisayarli gorme amaciyla makine
O0grenmesinin etiketlenmis goriintii verilerinden 6grenmeyi saglayan yontemleri kullanmasi
onemli bir yaklasim olarak degerlendirilmektedir (Gollapudi, 2019). Sekil 1°’de yapay zeka,
makine Ogrenmesi ve derin Ogrenme arasindaki hiyerarsik iliski kronolojik olarak
sunulmaktadir. Sekilden goriildiigii lizere, bilgisayarli gérme hem yapay zekanin hem de
makine dgrenmesinin bir alt alam1 olarak konumlanmakta ve derin 6grenme yontemleriyle

desteklenerek pratik uygulamalarda gelisimini siirdiirmektedir.

Sekil 1. Yapay zeka, makine 6grenmesi, derin 6grenme kronolojisi (TAN vd., 2021)



Bu yapilanma, bilgisayarli gérmenin hem yapay zekanm hem de makine 6greniminin bir
parcast oldugunu ve pratik bir uygulama alanit olarak gelisimini siirdiirdiigiinii ortaya

koymaktadir.

2.2.1. Makine 6grenmesi siniflandiricilar

Denetimli siniflandirma algoritmalar1 genellikle etiketlenmis egitim verilerinin mevcut
oldugunda nesne tanima sistemlerinin temelini olusturmakta ve birgok nesne tanima sistemi
icin O6nemlidir. Bu algoritmalar genellikle goriintiilerden elde edilen giris 6zniteliklerini
kategorik cikt1 etiketleriyle eslestirecek sekilde derin 6grenme veya elle ¢ikarillan yontemler
kullanarak 6grenilir. Derin sinir aglar1 genellikle yliksek boyutlu goriintii verilerinde iistiin
performans sergilerken, bazi geleneksel denetimli 6grenme algoritmalar1 ve topluluk temelli
yontemler de belirli kosullarda rekabetci sonuglar verebilmektedir. Ozellikle tablo bigimli
Ozniteliklerin (6rneklerin satir-siitun yapisinda diizenledigi sayisal 6zellikler) kullanildigi, veri
miktarmin sinirlt oldugu veya yorumlanabilirligin 6ncelikli oldugu senaryolarda bu yontemler
tercih edilmektedir. Bu bolimde, nesne tanima siirecinde en yaygin olarak kullanilan denetimli

smiflandiricilar 6zetlenmis ve performans Olciitleri ile pratik kullanim alanlar1 ele alinmaktadar.

2.2.1.1. Lojistik regresyon (LR)

LR genellikle ikili smiflandirma gérevleri igin kullanilan dogrusal bir modeldir. Ancak bir-
simifa-karsi-digerleri gibi teknikler ile coklu smnifli problemlere genisletilebilir bir modeldir. Bu
yontemde verilen bir girdinin belirli bir sinifa katilma olasilig1 sigmoid fonksiyonu kullanilarak

tahmin edilmektedir (Kravets vd., 2024). Sigmoid fonksiyonu denklem 7’de tanimlanmaktadir.

Z=1n() =Bo +Bi 2+ Bodat o +Buin (7)

Burada P Girdinin smif 1'e ait olma olasiligini1 gostermektedir. 8, modelin kesim noktasi (bias),
B ise bagimsiz degiskenlerin katsayilardir. X,..., X, : giris 6zniteliklerini ifade etmektedir.
Sekil 2, LRnin temel kavramini gostermektedir. Bu tiir uygulamalarda amag, giris
Ozniteliklerine dayanarak ikili bir sonug (0 veya 1) tahmin etmektir. Grafikte, giris degiskeni X
ile tahmin edilen olasilik Y arasindaki iliski, karakteristik S seklindeki bir sigmoid egrisi ile

gosterilmektedir.
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Sekil 2. Lojistik regresyonun ikili siniflandirma modeli (Rajawat & Srivastava, 2024)

LR, basit yapisi, yuksek yorumlanabilirligi ve diisiik hesaplama maliyeti nedeniyle gorsel
gorevlerde hizli baseline (temel model) gelistirmek ve agiklanabilir sonugclar Gretmek icin etKkili

bir yontem olarak kabul edilmektedir.

2.2.1.2. Hafif gradyan artirma makinesi (LightGBM)

LightGBM, Microsoft tarafindan gelistirilen yiiksek performansli bir gradyan artirma
algoritmasidir. Bu algoritma 6zellikle biiyiik 6lgekli simiflandirma gorevlerinde etkili olup,
egitim siiresini ve bellek kullanimimi verimli hale getirmektedir (Ke vd., 2017). LightGBM'nin
yapraga dayali agag¢ bllytime stratejisi, karmasik etkilesimleri daha iyi yakalayabilmekte ve bu
nedenle biiyiik 6lgekli siniflandirma ve regresyon gorevlerinde tercih edilen bir yontem haline
gelmistir. Sekil 3’ten goriildiigli iizere, geleneksel seviye bazli aga¢ biiylime stratejilerinin
aksine LightGBM, yalnizca en yiiksek bilgi kazanci saglayan yapragi genisleterek daha derin
ve dengesiz agac yapilar1 olusturmakta; bu da hem dogruluk hem de islem verimliligi agisindan

avantaj saglamaktadir.
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Sekil 3. Hafif gradyan artirma makinesi (Dong vd., 2022)

LightGBM, kategorik Ozniteliklerin ve eksik verilerin iglenmesini de desteklemektedir. Bu
yetenek, 6zellikle yapilandirilmis meta veriler veya sensor flizyonu igeren gorsel gorevlerde

onemli avantajlar saglayabilir.

2.2.1.3. AdaBoost

AdaBoost, zayif siniflandiricilar1 bir araya getirerek gii¢lii bir smiflandirici olusturan bir
topluluk yéntemidir. Bu yaklasimda, modelin dogru tahmin yapma yetenegini artirmak i¢in
yanlis smiflandirilan drneklere odaklanilir ve bu hatalar tekrar tekrar diizeltilir. Ozellikle yiiz
tanima gibi uygulamalarda (6rnegin Viola-Jones detektdri), AdaBoost algoritmasinda ¢ok
sayida zayif 6grenme algoritmasi ardisik bigimde birlestirilerek giiglii ve yiiksek dogruluklu
siiflandiricilar elde edilmektedir (Ding vd., 2022). Sekil 4.'te gosterildigi tizere AdaBoost,
zayif 6grenicilerin ardisik bigimde egitilmesiyle calisir. Her yeni model onceki modelin
hatalarma odaklanarak yanlis siniflandirmalar1 diizeltir. Baslangigta siniflandirict orijinal veri
setindeki 6rneklere esit 6nem vererek egitilir. Egitim sonrasinda yanlig siniflandirilmis 6rnekler
belirlenir. Sonra algoritma bu yanlis siniflandirma yapilmis 6rneklere daha fazla odaklanarak
bu verilerin bir sonrasindaki smiflayiciya daha etkin bir sekilde egitilebilmesini saglar.
AdaBoost algoritmasinda her yeni model, dnceki modellerin yanlis siniflandirdigi 6rneklere
daha fazla agirlik vererek yeniden egitilmekte ve bu siirecte 6grenme performansi asamali

olarak gelistirmektedir. Son asamada ise daha dogru smiflandiricilarin ¢iktiya daha fazla etki



ettigi bir yontem olan “cogunlugun oyu” prensibiyle en son smiflandirma sonucu elde

edilmektedir.
Orijinal veri seti D, Agirligi giincelle, D, Agirligr giincelle D,
- & o & - g
-— -i- — 3 - +
.;. } +
=S i - " o e
+ ! .

Egitilmis siniflandirict Egitilmis siniflandirici Egitilmis siniflandirict

Sekil 4. AdaBoost un ¢alisma prensibi (L. Wang vd., 2020)

Bu tekrarlayan yeniden agirliklandirma mekanizmasi sayesinde AdaBoost'un onyargi etkisini
azaltarak ve Ozellikle karmasik veriler iizerinde genel tahmin dogrulugunu artirarak tekil

Ogrenicilerin zorlandi1g1 konularda iyilesme saglamaktadir.

2.2.1.4. Asin rastgelelestirilmis agaclar (Extra Trees)

Asir1 Rastgelelestirilmis Agaglar (Extra Trees) smiflandiricisi, rastgele orman’a (Random
Forest) benzer bir topluluk 6grenmesi yontemidir ancak bazi temel farkliliklar: sahiptir. Bu
yontem, her diiglimdeki kullanilacak bdlme noktalarini (split point) rastgele se¢mekte ve
rastgele orman’dan farkli olarak tiim veri seti kullanilmaktadir. Bu yaklasim genellikle daha
hizl1 bir egitim siireci sunar ve varyansi arttirr. Bu durum 6zellikle yiiksek boyutlu gorsel
Ozniteliklerin bulundugu gorevlerde avantaj saglayabilmektedir (Geurts vd., 2006). Sekil 5°te,

Asiri rastgelelestirilmis agaglar algoritmasinin temel caligsma prensibini géstermektedir.
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Agir1 Rastgelelestirilmig Agaclar

Tahmin

Sekil 5. Asir1 rastgelelestirilmis agaglar siniflandiricis1 (Akbulut vd., 2023)

Sekil 5’ten goriildiigii tizere, Extra Trees algoritmasi birden fazla karar agacimi rastgele
parametrelerle egitmekte ve bu agaglarin ¢iktilar1 toplu bigimde birlestirilerek nihai tahmin elde
edilmektedir. Her bir agag, farkli veri alt kiimeleri ve bélme noktalariyla egitildigi i¢cin modelin
cesitliligi artmakta ve genelleme basarisi giiclenmektedir. Asir1 rastgelelestirilmis agaclar
algoritmasi, Oznitelik uzaymnm farkli yonlerini yakalayabilen c¢esitli bir topluluk modeli
olusturma hedeflendiginde Ozellikle yararhidir. Bu yontem, Ozellikle 6znitelik fazlaligmin
yiiksek oldugu ve performans ayarlamasmin kritik 6nem tasidigi nesne siniflandirma

sistemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir.

2.3. Modern Derin Ogrenmeye Dayah Yontemler

Derin 6grenmenin kullanimin yaginlagsmasi ile bilgisayarla gérme alaninda biiyiik bir devrim
yasanmis, nesne tanima sistemlerinin dogrulugu ve Olgeklenebilirligi 6nemli 6lgiide
artirilmistir. Geleneksel yontemlerde manuel olarak tasarlanan 6znitelikler yerine modern derin
ogrenme yaklasimlari, ilgili desenleri ham gdriintii verilerinden otomatik olarak 6 grenmektedir.
Bu durum, cesitli gorsel gorevlerde saglamlik ve genelleme yetenegi sayesinde performansta
onemli iyilestirmelere yol agmaktadir. GUnlimuzde evrigsimli sinir aglar1 (CNN) ve ViT gibi

mimariler en etkin yapilar arasinda 6ne ¢ikmaktadir (J. Chen vd., 2024).
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2.3.1. Evrisimli sinir aglar1 (CNN)

Gorsel tanima alaninda derin 6grenme tabanli sistemlerde 6ne ¢ikan mimariler arasinda CNN
onemli bir yer tutmaktadir. CNN 6zel olarak tasarlanmig olup, goriintii verilerini iglemek i¢in
konvoliisyon katmanlariyla birlikte havuzlama (pooling) katmanlar1 ve tam bagh (fully
connected) katmanlar kullanmaktadir. Bu aglar, diisik seviyede kenar ve doku gibi
Ozniteliklerden baslayarak derin katmanlarda nesne yamalar1 ve kavramsal temsiler gibi yiiksek
seviyeli 6zelliklere dogru hiyerarsik gosterimler 6grenir (Nimma & Uddagiri, 2024). Sekil 6.'da
Evrigimli sinir aglar1 mimarisinin yapisi ayrintili olarak gosterilmektedir. Sekilden goriildigi
iizere, giris goriintlisii Once evrisim ve havuzlama katmanlarindan gegerek 6znitelik ¢ikarimi
gerceklestirilmekte, ardindan tam baglantili katmanlar araciligiyla smiflandirma islemi
yapilmaktadir. Bu yap1, hem diisiik seviyeli hem de yiiksek seviyeli 0zniteliklerin katmanlar

boyunca asamali olarak 6grenilmesini saglamaktadir.

\‘ =
. . \ - -2 >y
Giri g
n r‘. . tam baglant1 katman
filtrelenmig
\ evrigim katmani maksm}(‘::‘;ngz"l“z‘ama 1% )
Oznitelik ¢ikarma siiflandirma

Sekil 6. CNN mimarisi (Hashemi vd., 2023)

2.3.1.1. Evrisimsel sinir ag1 katmanlar

Bir evrisimsel sinir a1 mimarisi, giris, evrisim, havuzlama, diizlestirme, tam baglant1 ve
siniflandirma olmak {izere alt1 temel katmandan olusmaktadir. Bu katmanlarin her biri farkli
islevlere sahiptir ve birbirine ardisik bi¢gimde baglanarak CNN yapisint meydana getirir
(Karadag & Ozdemir, 2022). Evrisim ve havuzlama katmanlar1 dzniteliklerin ¢ikariimasini
saglarken; diizlestirme, tam baglant1 ve smiflandirma katmanlar1 ise siniflandirma siirecini
gerceklestirmektedir. Agin baslangic katmanlari daha ¢ok diisiik seviyeli Oznitelikleri

yakalarken, ilerleyen katmanlarda yiiksek seviyeli Ozniteliklerin ¢ikarilmasi miimkiin
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olmaktadir. Katmanlar derinlestik¢e yapilan islemlerin karmasikligi artmakta ve bu sayede daha

keskin, daha belirgin gortintii temsilleri elde edilmektedir (Buyukarikan & Ulker, 2020).

2.3.1.1.1. Giris katmam

Evrisimsel sinir aglarinda ilk katman giris katmani olarak tanimlanmaktadir. Bu katman, ham
gorlintiiyll alarak onu girdi vektoriine doniistiiriir. Egitim siiresinin uzunlugu, dogrudan girdi
verisinin boyutuna baglidir. Tipik bir giris goriintlisii ise Genislik X Uzunluk x Renk kanali

bigiminde temsil edilmektedir (Tekerek & Yapici, 2022).

2.3.1.1.2. Evrisim katmam

Evrisimsel sinir aglarinda Oznitelik ¢ikarimi siirecinde evrisim katmani kritik bir rol
oynamaktadir. Bu katman, girdi goriintiisii lizerinde uygulanan filtreler araciligiyla 6znitelikleri
belirlemektedir. Evrisim islemi sirasinda kullanilan filtreler genellikle ¢cok boyutlu ve piksel
tabanli degerler igerir. Girdi verisinin filtrelenmesi sonucunda daha kiiglik boyutlara sahip bir
matris elde edilir. Gorlntl Gzerinde dolasan bu matris, belirli bolgelerin tanimlanmasini saglar
(Ciresan vd., 2011). Tanimlama islemi sonucunda ortaya ¢ikan yeni matris 6znitelik haritasi
olarak adlandirilmaktadir. Cikis matrisinin boyutu ise ii¢ temel parametreye baglidir: derinlik
(depth), adim (stride) ve sifir dolgu (padding). Bu parametreler, evrisim islemi sonucunda
olusan matrisin boyutlarim1 belirlemektedir. Cikis matrisine ait boyut hesaplamasi asagidaki

formiil ile yapilmaktadir.

n+2p— n+2p—
fpfﬂ*fpn

1 )

Denklem 8’ de kullanilan parameterlerden; p = sifir dolgu degerini, s = adim uzunlugunu

ifade etmektedir.
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Sekil 7. Filtreleme islemine ait 6rnek (Dahiya vd., 2021)

Evrisimsel sinir aglarinda ilk degisken, giris katmanina aktarilan goriintiidiir. Bu goriintiiden
Oznitelik ¢cikarimini saglayan ikinci degisken ise cekirdek (kernel) olarak adlandirilir. Cekirdek,
girdi goruntiisundeki degerlerle ¢arpma ve toplama islemleri ger¢eklestirerek evrisim katmanini

olusturur.

2.3.1.1.3. Havuzlama katmani

Evrisim katmanindan elde edilen ¢ikti, havuzlama katmanina aktarilmaktadir. Bu katmanin
temel amaci, sonraki evrisim katmanimna hazirlik olarak goriintiiniin boyutlarmi kiigiiltmektir.
Boyut kiigiiltme islemi genellikle maksimum havuzlama (max pooling) yOntemiyle
gergeklestirilir. Maksimum havuzlama, belirlenen dikdortgen bdlgeler icerisindeki en yiiksek
degeri secerek goriintiiniin boyutlarmi azaltir (lan Goodfellow, 2016). Havuzlama katmani
sayesinde agdaki parametre sayisi azalir; buna bagli olarak islem hacmi ve hesaplama maliyeti
de diiser. Bu azalma, modelin ezberleme egilimini en aza indirerek hem hesaplama hizini artirir
hem de anlamli verilerin oranin1 yiikseltir (Tekerek & Yapici, 2022). Sekil 8’de havuzlama

katmanma iliskin bir 6rnek sunulmustur.
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Maksimum Havuzlama

Sekil 8. Maksimum havuzlama teknigi 6rnek (Ajit vd., 2020)

2.3.1.1.4. Aktivasyon katmami

Aktivasyon fonksiyonlari, girdi sinyaline lineer olmayan doniisiimler uygulayarak modelin
daha karmasik iliskileri 6grenmesini saglar. Bu doniisiim sonucunda elde edilen ¢iktilar, bir
sonraki katmana girdi verisi olarak aktarilir. Aktivasyon fonksiyonlari, girdi degerleri ile agirlik
ve sapma parametrelerini birlestirerek ¢iktinin hesaplanmasma olanak tanir. Hesaplanan bu
deger, verinin sonraki asamalara iletilip iletilmeyecegini belirler (Rachapudi & Lavanya Devi,
2021). Lineer olmayan fonksiyonlarin kullanimi, modelin karmasikligini ve Ogrenme
kapasitesini artirmaktadir. Aktivasyon fonksiyonlar1 genellikle gizli katmanlarda ve c¢ikt1
katmaninda kullanilmakta olup, se¢ilecek fonksiyon tiirii gerceklestirilecek tahmin yontemine

baghdir.

2.3.1.1.5. Diizlestirme katmam

gerceklestirilen islemlerden elde edilen ¢iktilar, agin derinligini artirmak amaciyla tekrar
evrisim ve havuzlama siireclerine tabi tutulabilmektedir. Bu yaklasim sayesinde ¢ok sayida
ardisik katman olusturulmakta ve bu katmanlar, ¢ok boyutlu goriintiiler tizerinde islem yaparak
yeni Ozniteliklerin ¢ikarilmasina olanak tanimaktadir (lan Goodfellow, 2016). Sekil 9.’da

diizlestirme katmanina iliskin bir 6rnek sunulmustur.
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Sekil 9. Diizlestirme katmani 6rnek (Apoorva vd., 2021)

2.3.1.1.6. Tam bagh katman

Evrisimsel sinir aglarinda diger katmanlar dogrudan birbirine bagh degildir; ancak tam bagl
katman, kendisinden Onceki katmana dogrudan baglanmaktadir. Bu katmanda, evrigim ve
havuzlama katmanlarinda ¢ikarilan Oznitelikler kullanilarak  smiflandirma  islemi
gerceklestirilir. Ayrica, smiflandirma siirecinde her smifa ait olasilik degerleri hesaplanarak

¢ikt1 elde edilir. Evrisim ve havuzlama katmanlarinda.

2.3.1.1.7. Simiflandirma katmani

Smiflandirma katmani, islenen veri setindeki siif sayis1 kadar ¢ikt1 iretmektedir. Bu ¢iktilar,
farkli siniflara karsilik gelmektedir. Agin son katmani olan smiflandirma katmaninda, verilerin
smiflara ayrilmasi i¢in genellikle Softmax fonksiyonu kullanilmaktadir. Softmax, elde edilen
ciktilar lizerinde olasilik hesaplamalar1 yaparak her sinifa ait olasilik degerini belirler. Boylece

smiflandirma katmaninin ¢iktisi ile sinif sayisi kesin olarak tanimlanmais olur.

2.3.2. Gorsel transformatorler (ViT)

Gorsel transformatorler (ViT) modeli, derin 6grenme alaninda yeni bir yaklasim sunmakta olup

bilgisayarli gormede transformatdr mimarisinden esinlenerek gelistirilmistir (Dosovitskiy vd.,
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2021; Palanisamy vd., 2025). ViT mimarisinde goriintiiler sabit boyutlu yamalara ayrilir, bu
yamalar dizlestirilerek bir diziye yerlestirilir ve konvoliisyon yerine 6z-dikkat (self-attention)
mekanizmalari kullanilarak islenir. Siirecin ilk adimi giris goriintiisiiniin sabit boyutlu yamalara
boliinmesidir; ardindan yamalar diizlestirilir, konumsal gémmeler (Positional Embeddings)
eklenir ve dogrusal projeksiyon katmanidan gegirilerek siniflandirma belirteci (class token)
eklenir. Elde edilen dizi, 0z-dikkat mekanizmalarin1 kullanan bir transformer mimarisi
kodlayicisina aktarilir ve yamalar arasindaki iligkiler modellenir. Son agamada, elde edilen ¢ikt1
sinifa 6zgii bir belirleyici ile alinir ve simiflandirma tahmini i¢in ¢ok katmanl bir algilayici
(MLP) bashgma iletilir. Bu siirecin genel akist Sekil 10°da gosterilmektedir. Sekilden
goriildigi lizere, giris goriintiisii sabit boyutlu yamalara bolinmekte, bu yamalar konumsal
yerlestirme ile birlikte diizlestirilerek transformer kodlayicisina aktarilmakta ve ¢ok basli dikkat
mekanizmalar1 ile islenmektedir. Kodlayicidan elde edilen ¢ikti, MLP basghig1 araciligiyla

siniflandirma sonucuna doniistiiriilmektedir.

Gorsel transformator (ViT)
Dontistiriilmiis kodlayict

MLP
basi
[

Dontistiuriilmiis kodlayici

eegtireis Sekatms @ITJ @5 @TJ [rf] [915

¢ok bash
yerlesurme : dikkatler
ogrenilebilir (sinif) = — ~ A ——
yerlestirme [ Diizlestirilmis yamanin astar lzdusumu]
SEN P
o ——— N O ~ :
A i Gomal
yama

Sekil 10. Gorsel transformatorler (ViT) mimarisi (Dosovitskiy vd., 2021)

VIT, Tespite Dayali Déniistiiriicii (DETR) ve Kaydirmali Pencere Déniistiiriicii gibi modeller,
buyuk 0Olgekli veri setleri izerinde egitildiklerinde Ustlin performans sergileyebilmektedirler.
Ayrica bu modeller, cok modlu (multimodal) ve yapisal girdilerle ¢alisabilme yetenekleri
sayesinde Ozdenetimli Ogrenme (self-supervised learning) yaklasimlarinda daha yuksek

esneklik ve uyarlanabilirlik sunmaktadir.
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2.3.3. VGG16

Darin 6grenme mimarilerin arastirlmasiyla ortaya ¢ikan VGG16, (Simonyan & Zisserman,
2015) tarafindan gelistirilmistir, 3 X 3 boyutunda evrisimsel c¢ekirdekler kullanan 16
katmandan olusan derin bir evrisimsel sinir agidir. Kiigiik ¢ekirdek boyutlarmin tutarli bigimde
uygulanmasi, modelin farkl 6lgeklerde karmasik 6znitelikleri yakalamasma ve goriintiilerden
ayrintili desenler ¢ikarmasma olanak tanmimaktadir (Jiang vd., 2021). Ag, 224 X 224 X 3
boyutlarindaki giris goriintiilerini  isleyerek evrisim ve havuzlama katmanlarinin
yapilandirilmis bir ilerleyisini takip etmekte, ardindan ReLU aktivasyon fonksiyonlariyla
donatilmig tam baglh katmanlara gegmektedir. Evrisimsel katmanlarda kullanilan filtre sayisi
kademeli olarak artirilmakta, bu sayede hiyerarsik ve ayrmtili Oznitelik c¢ikarmmi
gerceklestirilmektedir. Sekil 11°’de VGG16 mimarisine iligkin genel yapi sunulmaktadir.
Sekilden goriildiigli iizere, agin ilk katmanlarinda diisiik seviyeli 6znitelikler yakalanirken,
derin katmanlarda daha soyut ve kavramsal temsiller olusturulmakta; son agsamada ise tam bagl

katmanlar araciligiyla smiflandirma islemi gerceklestirilmektedir.
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Sekil 11. VGG16 mimarisi (Rangari vd., 2023)
2.3.4. EfficientNetBO0
EfficientNet mimarisi, derin sinir aglarinin 6l¢eklendirilmesinde bilesik 6lgekleme yontemini
kullanir. Bu yontem, agmn giris ¢oziinlirliiglinii, genisligini ve derinligini dogru bir sekilde

artirarak dogruluk ve hesaplama maliyeti arasinda ideal bir denge saglar (Tan & Le, 2020). Bu

ailenin temel modeli olan EfficientNetBO, Bl'den B7'ye kadar olan diger varyantlarin
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gelistirilmesi icin temeldir. EfficientNetBO mimarisinde giris goriintiisiinii isleyen ilk bolim
stem katmani olarak adlandirilmaktadir. Bu katman, adim uzunlugu (stride) 2 olarak
tanimlanmig  bir evrisimsel katman (Conv2D) ile baslamaktadir. Ardindan; yigin
Normalizasyon ve Swish aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir. Giris goriintiisii bu yap1
sayesinde temel kenar, kdse ve doku gibi disiik seviyeli Ozniteliklere ayrigtirilir. Toplu
Normalizasyon (Batch Normalization), her mini-batch tizerinde aktivasyonlari normallestirerek
egitim sitirecini hizlandirir ve daha istikrarli hale gelir. Dogrusal olmayan, yumusak gecisli
yapistyla Swish aktivasyonu, modelin daha karmasik iliskileri 6grenmesine yardimci olur.
MBConv bloklari, EfficientNetBO'un ana bilesenleridir. Bu bloklar, daraltma-genisletme
(bottleneck) yapist ve Sikistirma—Uyarma Katmani (SE) mekanizmasi ile birlikte calisarak
parametre verimliligini artirmakta ve kanal bazli dikkat (channel attention) sayesinde 6nemli
Ozelliklere odaklanmaktadir. Modelin giris boyutu 224 x 224 x 3'tiir. Cikis katmaninda ise tam
baglantili katman siniflandirmay1 gergeklestirir. EfficientNetB0, 6nceden egitilmis agirliklarin
kullanilabilmesi igin transfer 6grenme uygulamalarinda tercih edilmektedir. EfficientNetBO
mimarisi Sekil 12'de sematik olarak gosterilmistir. Sekilden goriildiigli tizere, model giris
goriintiisiinii Conv + BN + Swish yapisiyla islerken, ardindan MBConv bloklar1 araciligiyla
Oznitelik haritasii kademeli olarak daraltmakta ve derinlestirmektedir. Her blokta kullanilan
farkli ¢ekirdek boyutlar1 ve kanal sayilari, modelin hem diisiik hem de yiiksek seviyeli
Oznitelikleri etkili bicimde Ogrenmesini saglamaktadir. Bu yapi, transfer O6grenme

uygulamalarinda yiiksek dogruluk ve parametre verimliligi sunarak yaygin bi¢imde tercih

edilmektedir.
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Sekil 12. EfficientNetB0O mimarisinin genel yapis1 (Yang vd., 2021)
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2.4. Literatiir Taramasi

Goriintii tanima, bilgisayar goriisiinde 6nemli bir aragtirma konusudur ve son yillarda evrisimli
yapay sinir aglart (Convolutional Neural Network-CNN) modellerinin yaygimn kullanimiyla yeni
bir boyut kazanmistir (Karadag & Ozdemir, 2022; Keerthana vd., 2023; Telgeken, 2022).
CNN'ler, geleneksel makine 6grenimi yontemlerine kiyasla goriintli tanima sorunlarinda iistiin
performans gostermistir (R. Zhang vd., 2023). Oregin, Krizhevsky ve arkadaslari tarafindan
yapilan AlexNet ¢alismasi (Krizhevsky vd., 2012), ImageNet veri setinde {istiin performansl
sonuglarla derin 6grenmenin giiclinii kanitlamistir.

Gorsel transformatorler (ViT) modeli, gorsel verilerdeki korelasyonlar1 anlamak i¢in 6z dikkat
mekanizmasini kullanan yeni bir yaklasimdir. Dosovitskiy ve arkadaslar1 (Dosovitskiy vd.,
2021) VIiT modelini tanittiklarinda, bu modelin yiiksek performans elde etmek i¢in biiyiik
Olcekli veri setleri ve yiiksek hesaplama giicii gerektirdigini belirtmislerdir. ViT, 6zellikle
goriintli tanima gorevlerinde basarili olmustur, ancak yiiksek hesaplama maliyetleri uygulama
alanlarin1 simirlamaktadir.

Daha hesaplanabilir ve verimli modeller gelistirmek i¢in, ViT ve diger makine &grenimi
yontemleriyle birlestiren hibrit yaklasimlar &nerilmistir. Ornegin, Touvron ve arkadaslari
(Touvron vd., 2021) tarafindan gelistirilen Veri Verimli Goriinti Doniistiiriictiler
(Data-efficient Image Transformer-DeiT) modeli, ViT'in egitim siirecini hizlandirmak ve daha
az veriyle yuksek performans elde etmek igin saflastirma (distillation) yontemini kullanir.
Asir1  rastgelelestirilmis agaclar siniflandiricilarint - kullanarak c¢esitli nesne tiirlerini
tanimlamaya yonelik bir teknik Bosch ve arkadaslari tarafindan 6nerilmistir (Bosch vd., 2007).
Caltech-101 ve Caltech-256 veri setleri tizerinde vyaptiklar1 ¢alismada, ROI igeren
yaklagimlarmin performansi %5 oraninda artirdigini gostermislerdir.

Liu ve arkadaglar1 (Liu vd., 2017) tarafindan yiiriitiilen ¢alismada, renk histograminin Yerel
Ikili Desenler (Local Binary Patterns-LBP) ile birlestirilmesiyle daha basarili bir sistem
onerilmistir. LBP 6zelligi, goriintiilerin renk bilgisini etkili bir sekilde kullanmadigindan, renk
ozelliklerinden yararlanmak icin Renk Bilgi Ozelligi (Computational Image Formation-CIF) ile
birlestirilmistir. Deneysel sonuglar, bu hibrit 6zelligin daha etkili oldugunu géstermistir.
Bansal ve arkadaglar1 (Bansal, Kumar, & Kumar, 2021) tarafindan gergeklestirilen ¢alismada,
nesne tanima uygulamalarmda SIFT, SURF ve ORB 6zellik tanimlayicilarini kullanmis ve bu
iic yontemin performansmi karsilastirmali olarak analiz etmislerdir. Olgekten Bagimsiz
Oznitelik Déniisiimii (SIFT), Hizlandirilmis Saglam Oznitelikler (SURF) ve Yénlendirilmis
FAST ve Dondiriilmiis BRIEF (ORB) Ozelliklerinin performansmi ayr1 ayr1 ve bu
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tanimlayicilarin farkl sekillerde birlestirilmesiyle elde edilen hibrit 6zelliklerin performansini
incelemiglerdir. SIFT, SURF ve ORB 06zelliklerini birlestiren yontemin en iyi performansi
sagladigini bildirmislerdir.

Anandhasilambarasan ve arkadaslar1 (Anandhasilambarasan vd., 2024) tarafindan
gerceklestirilen calismada, bilgisayarli gorme alaninda sik¢a kullanilan iki 6znitelik ¢ikarim
yontemi olan SIFT ve SURF yontemlerini karsilastirmistir. Calismada dogruluk ve hiz
arasindaki performans dengesi incelenmis; deneysel bulgular SIFT yonteminin %95 dogruluk
orani ile daha yliksek tanima basarisi sundugunu, SURF yOnteminin ise biraz daha diisiik
dogruluk oranmna (%90) sahip olmasma ragmen Onemli Olgiide daha hizli c¢alistigini
gostermistir. Bu sonuglar, SIFT’in hassasiyet gerektiren gorevler i¢cin daha uygun oldugunu,
SURF’iin ise gercek zamanli uygulamalarla daha uyumlu bir yap1 sundugunu ortaya
koymaktadir. Bununla birlikte, arastirmanm dar kapsamli goriintii eslestirme veri setleri
iizerinde gergeklestirilmis olmasi, bu tekniklerin farkl ve giiriiltiilii ortamlardaki performansi
hakkinda belirsizlik yaratmaktadir.

Naseer ve arkadaglar1 (Aysha Naseer Nouf Abdullah Almujally, 2024) tarafindan
gergeklestirilen calismada, Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ile birlikte bir segmentasyon yaklasimi
kullanmislardir. 11k olarak, giris goriintiilerini RGB renk uzaymi kullanarak segmentlere
ayirmiglardir. Daha sonra bu segmentlere ayrilmis goriintiiler YSA'lar kullanilarak
smiflandirilmis ve MSRC, MS COCO ve Caltech-101 veri kiimelerinde sirastyla %89, %83
ve %90 dogruluk oranlar1 elde edilmistir.

El-Kenawy ve arkadaslar1 (El-Kenawy vd., 2020) tarafindan gergeklestirilen c¢alismada,
COVID-19 vakalarmin CT goriintiilerinden smniflandirilmasina yonelik olarak oylama tabanli
smiflayicilarla entegre edilmis bir 6znitelik se¢cimi stratejisi onerilmistir. Calismada sunulan bu
karma yaklasim, modelin karmasikligin1 azaltirken %96 dogruluk oranina ulasarak yiiksek bir
smiflandirma performansi sergilemistir. Birlesik stratejinin hem performansi hem de modelin
anlagilabilirligini artirdig1 belirtilmis ve bu yoOniiyle yiiksek riskli medikal goriintiileme
uygulamalarinda etkili bir yontem oldugu ortaya konmustur. Bununla birlikte, aragtirmanin
yalnizca tek bir uygulama alani {izerinde degerlendirilmis olmas1 ve farkl veri setleri ya da
medikal durumlarla ¢apraz dogrulama yapilmamis olmasi, modelin genellenebilirlik kapasitesi
hakkinda belirsizlik yaratmaktadir.

Hussein ve arkadaglar1 (Yemi Hussain, 2024) tarafindan gergeklestirilen galigmada, nesne
tanima icin ii¢ adim Onerilmistir. Ilk asama, Caltech-101 veri setindeki dengesizlik sorununu
ele almak icin veri artirmayi igerir. Ikinci asama, Inception V3 derin 6grenme, Piramit HOG

(PHOG) ve Merkezi Simetrik LBP (CS-LBP) o6zelliklerini birlestirir. Son adim, optimum
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Ozellikleri belirlemek igin Ortak Entropi ve KNN (Joint Evidential K-Nearest Neighbor-
JEKNN) teknigini kullanir. Yontemleri, Caltech-101 veri setinde %90,4'lik bir dogruluk
oranina ulagmustir.

Kate ve arkadaslar1 (Kate vd., 2023) tarafindan gergeklestirilen calismada, gorinti
siiflandirmast icin CNN, SVM ve diger geleneksel makine Ogrenimi modellerini
karsilastirmali olarak incelemistir. Calismada derin sahtecilik goriintiilerinden olusturulan
hibrit veri setlerinin yan1 sira SoyNet, Soybean Leaf Disease Prediction ve Roboflow gibi
tarimsal goriintii veri setleri kullanilmistir. Deneysel sonuglar, %94 dogruluk orani ile CNN
modelinin en yiiksek performansi sundugunu, SVM’nin ise %89 dogruluk orani ile ikinci sirada
yer aldigmi gostermektedir. Bulgular, CNN’lerin karmasik gorsel verilerle etkin bir sekilde bas
edebildigini ortaya koymaktadir. Bununla birlikte, calismanmn dogruluk performans: ile
modelin yorumlanabilirligi arasindaki dengeyi ayrintili bigimde ele almamasi elestirilmis; bu
durum, ozellikle kritik uygulamalarda 6zniteliklerin dnemini ve performans—seffaflik dengesi
iizerine daha kapsamli analizlerin gerekliligini vurgulamaktadir.

Nandeshwar ve arkadaslar1 (Nandeshwar vd., 2025) tarafindan gergeklestirilen ¢aligsmada,
geleneksel goriintli tanimlayicilartyla birlestirilmis CNN’lerden olusan hibrit bir gercek
zamanli algilama modeli gelistirmistir. Onerilen model, %93 dogruluk oranma ulasarak hem
derin 6grenme tabanli soyut temsillerden hem de geleneksel tanimlayicilarin sagladigi ayrintili
yerel bilgilerden yararlanmistir. Bu biitiinlesik yapi, 6zellikle ger¢ek zamanli izleme ve robotik
uygulamalarda hizdan 6diin vermeden daha yiiksek tespit performans: sunmustur. Bununla
birlikte, modelin artan karmasikli§i ve yiiksek bellek gereksinimi, gomiili veya mobil
sistemlerde uygulanabilirligi smirlayan 6nemli bir dezavantaj olarak belirtilmistir. Ayrica
calismada model budama veya optimizasyon tekniklerinin kullanilmamis olmasi, kaynak kisitl
aygitlarda hibrit yOntemlerin pratik uyarlanabilirligi agisindan bir eksiklik olarak
degerlendirilmektedir.

Zhang ve Pu (L. Zhang & Pu, 2024) 2024 yilinda yapmis olduklar1 ¢alismada, nesne tanima
gorevleri icin Hu momentlerini ve Hizlandirilmis Saglam Oznitelikler (Speeded-Up Robust
Features-SURF) yontemlerini birlestiren hibrit bir model gelistirmistir. iki farkli yontem, cesitli
agirliklandirma faktorleri kullanilarak etkili bir sekilde birlestirilmistir. Onerdikleri yontemin
Olcek, bakis agis1, aydinlatma ve giiriiltiideki degisikliklere dayanikli oldugu ve diger temsili
yontemlerden daha etkili ve saglam oldugu gosterilmistir.

Paul ve arkadaglar1 (Paul vd., 2021) tarafindan gergeklestirilen g¢alismada, Kilit nokta
belirleyicilerin performansini degerlendirerek bu yontemleri saglamlik ve verimlilik agisindan

karsilagtirilmistir.  Calismada Yonlendirilmis FAST ve Dondiiriilmiis BRIEF (ORB)
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yonteminin %87 basar1 orani ile hiz ve dayaniklilik bakimindan 6ne ¢iktigi belirtilmistir.
ORB’nin, 6zniteliklerin hizli bicimde degisebildigi gergek zamanli sistemler i¢in uygun bir
yaklasim sundugu gosterilmistir. Bununla birlikte, yontemin daha yeni derin 6grenme tabanl
kilit nokta belirleyicilerle karsilagtirilmamis olmasi, bulgularin gilincel aragtirmalar agisindan
genellenebilirligini smirlamaktadir. Bu nedenle gelecekte ORB’nin performansinin sinir agi
tabanli yontemlerle ger¢ek diinya kosullarinda karsilagtrmali olarak degerlendirilmesi
onerilmektedir.

Salari ve arkadaslar1 (Salari vd., 2022) tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, nesne tanima
verilerini elestirel bir bakis acgisiyla inceleyerek model performansini Onemli dlgiide
etkileyebilecek yapisal onyargilarin varligini ortaya koymustur. Arastirma bulgulari, 6zellikle
temsil edilmeyen siniflar veya degisken cevresel kosullar altinda veri setindeki Onyargilarin
dogruluk oraninda %15’e kadar diisiise neden olabilecegini gdstermektedir. Calisma, yapay
zekd sistemlerinde esitlik, genelleme ve adil degerlendirme konularina 6nemli bir katki
sunmakta; ancak Onyargiy1 azaltmaya yonelik tekniklerin deneysel olarak test edilmemis
olmasi, Onerilen ¢ikarimlarin pratik uygulamalara aktarilabilirligini sinirlamaktadir. Bu durum,
gelecekte veri seti Onyargilarmm giderilmesine yonelik yontemlerin sistematik bi¢imde
degerlendirilmesi gerektigini vurgulamaktadir.

Suresan ve arkadaslar1 (Suresan vd., 2021) tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, otomatik
plaka tanima amaciyla ¢esitli makine 6grenimi algoritmalarini degerlendirerek bu yontemlerin
performansini karsilastirilmistir. Calismada CNN modelinin %94 siniflandirma dogrulugu ile
en etkili yontem oldugu belirlenmis; CNN’lerin diisiik 151k, hareket bulanikligi ve degisken
cevresel kosullar altinda dayaniklilik gosterdigi ortaya konmustur. Arastirma, CNN tabanli
yaklasimlarin akilli ulasim sistemleri ve otomatik trafik denetim uygulamalar1 i¢in uygun
oldugunu vurgulamaktadir. Bununla birlikte, calismanim donanim kisitlamalar1 ve gercek diinya
dagitimlarindaki zorluklar1 dikkate almamis olmasi, CNN tabanli ¢éziimlerin gercek zamanlh
yol ortamlarindaki uygulanabilirligi konusunda énemli bir sinirlilik olusturmaktadir.

Wang ve arkadaglar1 (C. Wang vd., 2020) tarafindan gerceklestirilen ¢aligmada, yliz tanima
algoritmalarini sinir aglar1 (NN), destek vektdr makineleri (SVM) ve en yakin komsular (KNN)
kullanarak karsilastirilmistir. Caligmada sinir aglarinin %94 dogruluk orani ile en yiiksek
performansi sundugu; SVM’in %90 ve KNN’in ise %86 dogruluk orani sagladigi belirlenmistir.
Bulgular, sinir aglarinim karmagik ve biiylik boyutlu yiiz verilerini isleme konusunda belirgin
bir tistiinliik sergiledigini gdstermektedir. Bununla birlikte, arastirmada demografik performans
farkliliklar1 ve algoritmik Onyargilarin ele almmamis olmasi 6nemli bir smirlilik olarak

degerlendirilmektedir. Ozellikle etnik gruplar veya yas gruplari arasmda gergeklestirilen
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testlerin eksikligi, adalet ve esitlik tartismalarinin yogunlastigi yiiz tanima sistemlerinde
degerlendirme kapsamini daraltmakta ve yontemin etik ile hukuki boyutlarina iliskin belirsizlik
yaratmaktadir.

Yukarida Ozetlenen c¢alismalarin ¢ogu, degerlendirmelerinde geleneksel modelleri
kapsamamakta ve dengesizlik problemini ¢6zmek i¢in ¢ok asamali yontemler nermektedir. Bu
sorun ¢esitli topluluk (ensemble) yontemleriyle ele alinabilse de, daha saglam 6znitelikler de
¢Oziim saglayabilmektedir.

Bu baglamda 6nerilen ViT ve lojistik regresyon tabanli yontem, s6z konusu problemi agmakta
ve mevcut en giincel yontemlerden daha iyi performans gostererek nesne tanima ve nesne
smiflandirma alaninda literatiire nemli bir katki sunmaktadir. Tablo 1’de literatiirde yer alan
calismalarin yontemleri, elde edilen sonuglar1 ve performans olciitleri karsilastirmali olarak

Ozetlenmistir.

Tablo 1. Literatiir 0zeti

Calisma Yontem Oznitelik Performans Metrikleri

Karadag & Ozdemir
(2022); Keerthana vd.
(2023); Telceken &
Kutlu (t.y.)

Accuracy: %93,
CNN modelleri Nesne tanima Precision: %91,
Recall: %90, F1: %90

R. Zhang vd. (2023) CNN vs geleneksel ML CNN Accuracy: %92, F1: %89

Krizhevsky vd. (2017) AlexNet — ImageNet  Derin 6grenme Top-5 Accuracy: %84.7

Accuracy: %88,
Precision: %87,
Recall: %86

Transformer

Dosovitskiy vd. (2021) Vision Transformer (ViT) tabanli

Data-efficient

Touvron vd. (2021) DeiT ViT Accuracy: %85, F1: %83
Bosch vd. (2007) ExtraTrees (fglltfzc;é Accuracy: %78

. LBP + CIF hibrit Hibrit Accuracy: %82,
Liu vd. (2017) Oznitelikleri Oznitelikler Precision: %80
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Calisma Yontem Oznitelik Performans Metrikleri

SIFT, SURF, ORB Hibrit Accuracy: %89,
Bansal vd. (2023) karsilastirmast kullanim Recall: %87
Anandhasilambarasan SIFT Accuracy: %95,
vd. (2024) SIFT vs SURF Kargilagtirma o\ jpe Accuracy: %690
MSRC Accuracy: %89,
Naseer vd. (2024) RGB bolitleme + YSA ~ Cesitliveri MS COCO

kiimeleri ~ Accuracy: %83, Caltech-
101 Accuracy: %90

El-Kenawy vd. (2020) Oylama tabanli siiflayict COVID-19 CT Accuracy: %96

Inception V3 + PHOG +  Cok asamali Accuracy: %90.4,

Yemi Hussain (2024) CS-LBP + JEKNN yontem F1: %88

CNN Accuracy: %94,

Kate vd. (2023) CNN vs SVM Kargilagtrma — o\/\ 1 Accuracy: %89

Hibrit CNN + geleneksel Gergek

Nandeshwar vd. (2025) Accuracy: %93

tanimlayicilar zamanli izleme
Hu momentleri + SURF Hibrit o
L. Zhang & Pu (2024) hibrit model sznitelikler Accuracy: %88
Paul vd. (2021) ORSB kilit nokta belirleyici Ger_(;ek zaman Accuracy: %87
sistemleri
. T .. Yapisal v o

Salari vd. (2022) Veri seti onyargi analizi onyargilar Accuracy disiisii: %15

CNN ve diger ML
Suresan vd. (2021) algoritmalar1 (plaka CNN Accuracy: %94

tanima)
- 0,
NN, SVM. KNN NN Accuracy: %94, SVM

Wang vd. (2020) Karsilastrma  Accuracy: %90, KNN

karsilagtirmasi Accuracy: %86

Tablo 1. (Devami)

Tablo 1°de sunulan literatiir 6zeti, nesne tanima alaninda kullanilan yontemlerin ¢esitliligini ve
performans farkliliklarini agik¢a ortaya koymaktadir. Goriildiigii iizere, derin 6grenme tabanlt
modeller 6zellikle dogruluk agisindan giiglii sonuclar Uretirken, geleneksel yontemler belirli
kosullarda daha diisiik maliyetli ve daha hizli1 ¢6ziimler sunabilmektedir. Bununla birlikte,

birgok caligma ya yalnizca tek bir 6znitelik ¢ikarma yaklasimina odaklanmis ya da dengesizlik
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problemini ¢6zmek icin ¢ok asamali ve karmasik yontemler onermistir. Ayrica ViT, CNN ve
geleneksel 6znitelik ¢ikarma yontemlerini dogrudan karsilagtiran kapsamli ¢alismalarin sinirh
oldugu dikkat ¢cekmektedir. Bu noktada, dnerilen ViT—lojistik regresyon tabanli yaklagim, hem
literatiirdeki bu boslugu doldurmakta hem de farkli yontemlerin gii¢lii yonlerini bir araya

getirerek daha dengeli ve yiiksek performansli bir ¢6ziim sunmaktadir.
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3. YONTEM

Bu tez ¢alismasi kapsaminda, sinif dengesizligi problemi iceren Caltech-101 veri seti lizerinde
nesne tanima basarimini artirmaya yonelik hibrit bir smiflandirma yaklagimi gelistirilmistir.
Onerilen yontemde icerik temelli 6znitelik temsil giiciiyle 6ne ¢ikan Gorsel transformatérler
(ViT) modeli, klasik makine 6grenmesi algoritmalarinin istikrarl siniflandirma performansi ile
birlestirilerek hibrit bir sistem tasarlanmistir. Calismanin temel amaci, veri Setisindeki smif
dagilim1 dengesizliginden kaynaklanan simirlamalari en aza indirerek, farkli 6znitelik ¢ikarma
ve siniflandirma stratejilerinin basarimmi artirmay1 hedeflemektir. Onerilen hibrit sistemin

genel yapisi Sekil 13.’te sematik olarak sunulmaktadir.

Derin Ogrenme | ] Klasik Makine

Hibrit Metotiar Oznitelikleri Siniflandiricilan

Genel Yapi

Klasik | Klasik Makine
Oznitelikler Siniflandiricilan

Klasik Metotlar

Sekil 13. Sistemin genel yapisi.

Gelistirilen sistem kapsaminda 6znitelik ¢ikarma siirecinde, geleneksel yontemler olan SIFT,
SURF, ORB, KAZE, BRISK ve MSER algoritmalarmmin yam swa, Vil, VGG16 ve
EfficientNetBO0 gibi onceden egitilmis derin 6grenme tabanlt modellerden yararlanilmigstir. Elde
edilen tum oznitelikler, LightGBM, AdaBoost, Extra Trees ve Logistic regression
smiflandiricilart ile degerlendirilmistir. Sisteme giris olarak verilen goriintiiler, ilgili 6znitelik
¢ikarma yontemi dogrultusunda islenmis; sabit boyutlu 6znitelik vektorleri elde edilmistir. Bu
Oznitelikler kullanilarak simiflandiricilar egitilmis ve egitim siirecinin tamamlanmasinin
ardindan test verilerine ait 6znitelikler ¢ikarilarak siniflandirma islemi gerceklestirilmistir. Bu
kapsamda kullanilan yontemler ve smiflandiricilar asagida 6zetlenmis olup, tum deneysel

siirecin genel yapis1 ve uygulama adimlar1 Sekil 14.’de gorsel olarak sunulmaktadir.
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Giris

Girdi:

Caltech-101
On isleme
/ . \
VGG16 Oznitelik: ViT

EfficientNetB0

< Simiflandirma

Lojistik —— : = \
LightGBM AdaBoost ExtraTrees [

Regresyon
TPerformans

{Degerlendirme >

Dogruluk | |Kesinlik| [Duyarilk | F1-degeri

<Kargilagtirmak
+ : : : : Sonuglar: ViT
SIFT SURF ORB KAZE BRISK MSER +Lojistik
Regresyon
Cikig

Sekil 14. Deneysel Calismalara Ait Akis Diyagrami.(Aydin & Ali, 2025)

Sekil 14.’de gorildigi tizere, tez kapsaminda kullanilan yontemler iki alt baslik altinda
toplanmustir. 11k baslik altinda, klasik 6znitelik ¢ikarma algoritmalar1 olan SIFT, SURF, ORB,
KAZE, BRISK ve MSER yer almakta olup bu 6znitelikler Gorsel Kelimeler Torbast (Bag of
Visual Words, BoVW) yontemi ile sabit boyutlu hale getirilmistir. (BoVW) yontemi,
baslangicta metin smniflandirma amaciyla gelistirilmis olup daha sonra gorsel 6zniteliklerin
temsilinde de yaygin olarak kullanilmaya baglanmistir. (BoVW) yontemi iki temel adimdan
olusmaktadir: kodlama ve havuzlama. Kodlama asamasinda 6znitelik vektorleri Uzerinde
kiimeleme algoritmalar1 (6r. k-ortalamalar) ¢alistirilarak, gorsel kelimelerden olusan bir sozliik
elde edilmektedir. Havuzlama asamasinda ise her gorintii, bu gorsel kelimelerin siklik
dagilimina gore sabit boyutlu bir Oznitelik vektorl ile temsil edilmektedir. Bu ydntem

nesnelerin konum ve yon degisimlerine kars1 dayanikli olmakla birlikte 6znitelikler arasinda
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konumsal bilginin bulunmamasi temel dezavantajidir (Lazebnik vd., 2006). Elde edilen sabit
boyutlu Oznitelik vektorler, LR, ExtraTrees, Light GBM ve AdaBoost smiflandiricilarina giris
verisi olarak kullanilmustir. Ikinci baslik altinda ViT, VGG16 ve EfficientNetB0 gibi derin
O0grenme tabanli modeller Caltech-101 veri seti iizerinde yeniden egitilerek Oznitelik
cikarilmistir. klasik yontemler diisiik seviyeli 6zniteliklerin ¢ikarilmasinda avantaj saglarken,

derin 6grenme tabanlt modeller daha karmasik ve anlamsal temsillerin elde edilmesine olanak

tanimaktadir. Deneysel siirecin genel akis1 “girdi — 6znitelik ¢ikarimi — siiflandirma — ¢ikt1”

seklinde olup, Sekil 14'te sematik olarak sunulmustur. Bu akista, Caltech-101 veri setinden

alman goriintiiler once normalize edilmekte, ardindan ViT veya diger Oznitelik ¢ikarma
yontemleri ile sabit boyutlu vektorlere doniistiiriilmekte ve son asamada siniflandiricilar
tarafindan islenerek tahmin sonuclar1 elde edilmektedir. Tiim siniflandiricilarin performansi
dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve F1-degeri dlglitleri agisindan
karsilastirmali olarak degerlendirilmis, en basarili yontemlerden elde edilen Gorsel
transformatorler (ViT) ve Lojistik Regresyon (LR) bu ydntemlerin matematiksel ifadesi

asagidaki alt birimlerde 3.1,3.2°de anlatilmistir.

3.1. ViT Modelinin Matematiksel Yapisi

Ozellikle biyiik veri setlerinde iyi performans gosteren ViT modeli, goriintiideki genel baglam1
etkili bir sekilde modelleyebilir (Dosovitskiy vd., 2021). ViT modelinde, girdi goruntuleri sabit
boyutlu kicik yamalara bélinerek bir dizin (indeks) olarak islenir. Denklem 9, girdi

goruntusinden elde edilen P boyutlu yamalarin toplam sayisini verir.

HxW
N=—0 ©

Buradaki H, goriintiiniin yiiksekligi ve W ise genisligidir. Her yama, x; boyutlu bir vektor
olarak diizenlendikten sonra, dogrusal bir katman araciligiyla daha diisiik boyutlu bir alana

yerlestirilir, bu dogrusal doniisiimiin matematiksel ifadsi denklem 10°da verilmistir.

Zy=E.x;+ ebyg fori=1,....,N (10)
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Denklem 10'da, E 6grenilebilir bir ggmme matrisi, Zj ikinci yamanm gémiilii vektorii ve e,i,os
konumsal kodlamadir. Her gomiilii vektor, Transformer Encoder tarafindan islenir. Kodlayic1
katmani, ¢oklu bash dikkat ve ileri besleme ag 6gelerinden olusmakta olup, ilgili matematiksel

ifade denklem 11°de verilmektedir.

. Qk*
Attention(Q,K,V) = softmax ( > 1% (11D

Jax

Burada Q,K ve Z sirasiyla sorgu, anahtar ve deger matrisleridir. dk (bas) boyutudur ve her
kodlayic1 katmani denklem 12'de verilen islemi tiretir. MLP bir ileri beslemeli sinir agidir ve Z,

t'inct katmandan gelen giris vektoriidiir.
Z,+ 1= MLP(Attention (Z))) + Z, (12)

Tim Transformer Encoder katmanlarinin nihai ¢iktisi, tam baglantili bir agdan olusan
smiflandirma katmanina iletilir ve smnif etiketleri, denklem 13'te verilen matematiksel ifadeyle

elde edilir.
Y = Softmax(Wy..Z,) (13)

Denklem 13'te, W, smiflandirma i¢in kullanilan agirlik matrisi ve Z, son Kodlayici
katmanindan gelen ¢ikt1 vektoriidiir. Capraz entropi kayip fonksiyonu modeli egitmek igin
kullanilir ve bu fonksiyon, tahmin edilen smif dagilimi ile gergek smif dagilimi arasindaki farki

en aza indirecek sekilde optimize edilir.

3.2. LR Optimizasyon Prensibi

Cok degiskenli regresyon analizi ydontemi olan lojistik regresyon, tip, pazarlama, finans ve daha
bir¢ok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir (Jin vd., 2022). Lojistik regresyonun temel amaci,
bagimli degiskenin belirli bir sinifa ait olma olasilimi tahmin etmektir. Bu model, bu
olasiliklar1 tahmin etmek i¢in lojistik fonksiyon (sigmoid fonksiyon olarak da bilinir) kullanir.

Lojistik regresyonun temel formull denklem 14 ile verilmistir.
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p 1
C1+e?
Burada P, olaym meydana gelme olasiligi olup, z ise P 'nin odds oranmin dogal logaritmasi

(14)

olarak denklem 15 ile tanimlanir.

Z=In(75=) = fo +Buts + Batat oot (15)

1-p

Bo modelin kesim noktasi (6nyargi) ve f3,, bagimsiz degiskenlerin katsayilaridir. Lojistik
fonksiyon, bir olayin gerceklesme olasiligin1 hesaplayarak ¢iktnin O ile 1 arasinda olmasini
saglar. Lojistik regresyondaki sigmoid fonksiyon, dogrusal bir denklemi O ile 1 arasindaki bir
olasiliga donistiirir. Bu donilisiim, modelin bagimsiz degiskenlerdeki degisikliklere

duyarhiligini artirir ve dogrusal olmayan iliskileri yakalamasina olanak tanir.
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4. BULGULAR

Bu ¢aligma kapsaminda, farkli 6znitelik ¢ikarma yontemleri ve siniflandiricilar kullanilarak
nesne tanima performansi degerlendirilmistir. Calismada hem klasik Oznitelik ¢ikarma
yontemleri SIFT, SURF, ORB, KAZE, BRISK, MSER hem de derin 6grenme tabanli modeller
VGG16, EfficientNetBO, VIT kullanilmistir. Calismada kullanilan Caltech-101 veri seti,
LightGBM, AdaBoost, ExtraTrees ve Logistic regression ile test edilmis; performans
degerlendirmesi i¢in dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1-degeri metrikleri kullanilmistir. Son

olarak, gerceklestirilen deneylerden elde edilen bulgular asagida ayrintili olarak sunulmaktadir.

4.1. Veri Seti (Caltech-101)

Nesne smiflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanilan Caltech-101 veri seti (Fei-Fei vd.,
2004; Mutch & Lowe, 2006), ¢oklu smif yapist sunmaktadir. Veri seti 102 kategoride toplam
9.146 goriintii icermektedir. Gorlintii sayilar1 siniflar arasinda olduk¢a dengesizdir; 6rnegin
Airplanes (Ugaklar) smifinda 800, Motorbikes (Motosikletler) sinifinda 798,
Background Google (Arka plan sahneleri) smifinda 468, Faces easy (Kolay yiizler) sinifinda
435 ve Faces (Yiizler) sinifinda 435 6rnek bulunurken, Inline skate (Paten) sinifinda yalnizca
31, Metronome (Metronom) sinifinda 32, Binocular (Diirbiin) sinifinda 33, Wild cat (Yaban
kedisi) smifinda 34 ve Platypus (Ornitorenk) sinifinda 34 6rnek yer almaktadir. Bu cesitlilik
nedeniyle bazi ¢alismalarda harig¢ tutulan Background Google (Arka plan sahneleri) kategorisi
de veri setine dahil edilmistir. Kategori basina goriintii sayisi en az 31 ile en fazla 800 arasinda
degismektedir. Goriintliler diisik c¢oziinlirliklii ve giriiltiiliidiir. Bu dengesiz yap1,
smiflandirma algoritmalarmin baskin siniflara yonelmesine ve az temsil edilen smiflarin
performansinin diismesine yol agabilmektedir. Bu ¢calismada veri seti standart olarak egitim ve
test kiimelerine ayrilmadigindan, 5-kath capraz dogrulama (cross-validation) yO&ntemi
uygulanmistir. Her katmanda veri seti egitim ve test alt kiimelerine ayrilmis, tiim 6rnekler hem
egitim hem de test i¢gin kullanilmis ve sonuglar ortalama alinarak raporlanmigtir. Caltech-101

veri setine ait 6rnek gorinuler Sekil 15.'te sunulmaktadir.

35



Kiiciik niliifer i Denizyildiz1 Yelkenli

Sekil 15. Caltech-101 veri setine ait 6rnek gorintller (Cao vd., 2024)

4.2. Performans Metrikleri

Smif dengesizligi, 6zellikle nesne tanima ve smiflandirma problemlerinde model performansini
dogrudan etkileyen kritik bir faktordiir. Veri setlerinde bazi smiflarin digerlerine goére daha
fazla 6rnege sahip olmasi, 6grenme siirecinde modelin baskin siniflara ydonelmesine ve az temsil
edilen smiflarin géz ardi edilmesine yol acabilmektedir. Bu durum, siniflandirma sonuglarinin
giivenilirligini azaltmakta ve modelin genelleme yetenegini smirlamaktadir. Bu nedenle
performans degerlendirmesinde yalnizca dogruluk (accuracy) metrigine bagh kalmak yeterli
degildir. Accuracy, tiim ornekler iizerinden genel dogru tahmin oranini verir; ancak dengesiz
veri setlerinde baskin smiflarm dogru tahmin edilmesiyle yiiksek goriinebilir. Ornegin, az
temsil edilen smiflar yanlis tahmin edilse bile accuracy degeri yliksek ¢ikabilir. Bu durum,
modelin gergek basarisini yansitmaz.

Bu sorunu azaltmak ve dengeli bir karsilagtirma saglamak amaciyla tiim metrikler Makro-
Ortalama (Macro-Averaging) yontemiyle hesaplanmistir. Makro-ortalama yaklasimi, her siif
icin ayr1 ayr1 hesaplanan performans degerlerinin ortalamasini alarak siniflar arasi esit
agrrhiklandirma saglar. Boylece az temsil edilen siniflarin etkisi géz ardi edilmez ve genel

performans degerlendirmesi daha tarafsiz bir bicimde yapilabilir.
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Smiflandirma performansinin degerlendirilmesinde en yaygin kullanilan Slgiitler dogruluk
(accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve F1 degeridir (Ozdemir & Kunduraci,
2022). Bu metrikler, siniflandirma siirecinde elde edilen temel hata tipleri ve dogru tahminler
iizerinden tiiretilmektedir. Ayrica, yalnizca genel basariy1 degil, her bir sinifin ayr1 ayr1 ne kadar
dogru tahmin edildigini 6lgebilme yetenegine sahiptir. Ozellikle duyarhlik ve F1 degeri, az
temsil edilen siniflarin basarisini degerlendirmede kritik rol oynamaktadir.

Dogru Pozitif (TP — True Positive): Pozitif sinifa ait 6rneklerin dogru bigcimde pozitif olarak
smiflandirilmasidir. Modelin hedef sinifi dogru sekilde tanidigi 6rnekleri ifade eder.

Dogru Negatif (TN — True Negative): Negatif sinifa ait orneklerin dogru bi¢imde negatif olarak
smiflandirilmasidir. Modelin yanlis sinifa ait 6rnekleri dogru sekilde disladigini gosterir.
Yanlis Pozitif (FP — False Positive): Negatif sinifa ait 6rneklerin hatali bigimde pozitif olarak
smiflandiriimasidir. Istatistiksel olarak Tip I hata olarak adlandirilir ve modelin yanlis alarm
iretme egilimini gosterir.

Yanlis Negatif (FN — False Negative): Pozitif sinifa ait 6rneklerin hatali bicimde negatif olarak
smiflandiriimasidir. Istatistiksel olarak Tip II hata olarak bilinir ve modelin pozitif érnekleri

gbzden kagirma egilimini ortaya koyar.

4.2.1. Dogruluk (Accuracy)

Siniflandirma problemlerinde en temel performans 6dlgtitlerinden biridir ve modelin tiim veri
seti tizerinde ne kadar dogru tahmin yaptigimi gosterir. Bu 6l¢iit, dogru tahmin edilen 6rneklerin
toplam tahmin sayisina oranlanmasiyla elde edilmektedir. Matematiksel olarak dogruluk, dogru
pozitif (TP) ve dogru negatif (TN) degerlerinin toplaminin, tiim gézlemlerin (TP + TN + FP +

FN) toplamina boliinmesiyle hesaplanir.

TP+TN
TP+TN+ FP +FN

Dogruluk = (16)

Bu deger 0 ile 1 arasinda degismekte olup, 1’e yaklastik¢a modelin genel basarisinin arttigi
kabul edilmektedir. Ancak dogruluk tek basmma modelin performansimi tam olarak
yansitmayabilir. Ozellikle sinif dengesizligi bulunan veri kiimelerinde dogruluk degeri yiiksek
cikmasma ragmen, kesinlik (precision) ve duyarhilik (recall) gibi diger metrikler diisiik
kalabilmektedir. Bu durum, modelin baskin smiflar1 dogru tahmin ederken az temsil edilen

smiflar1 géz ardi ettigini gostermektedir (Amidi & Amidi, 2018).
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4.2.2. Kesinlik (Precision)

Kesinlik kavramu, bir veri seti lizerinden elde edilen dogru tahmin degerlerinin ne kadarinin
dogru smifa ait oldugunu belirleyen Ol¢climdiir. Kavrama ait hesaplama islemi, dogru

pozitiflerin (TP), toplam pozitiflere (TP + FP) oranlanmasiyla gerceklestirilmektedir.

Kesinlik = — 17
ST = TP 1 FP (17)

4.2.3. Duyarhhk (Recall)

Duyarlilik, siniflandirma problemlerinde gercek pozitif 6rneklerin ne kadarinin dogru
tahmin edildigini gosteren bir performans 6lgiitiidiir. Bagka bir ifadeyle, modelin pozitif
smiflar1 ne dlgiide yakalayabildigini ortaya koyar. Ozellikle dengesiz veri setlerinde, az
sayida pozitif 6rnegin gézden kagirilmasi bile sonuclarin giivenilirligini ciddi sekilde

etkileyebilir.

TP

Duyarlilik = TP FN

(18)

4.2.4. F1 degeri (F1 Score)

Performans degerlendirilmesinde dogru bir karsilastirma yapabilmek i¢in yalnizca
duyarlilik ve kesinlik kriterleri yeterli degildir. F1 degeri, belirtilen bu iki Kkriteri birlikte
degerlendirerek daha anlamli veriler saglar. ¢linkii kesinlik ve duyarlilik degerlerinin
dengesiz oldugu durumlarda, harmonik ortalama daha giivenilir bir degerlendirme

sunmaktadir.

Duyarlilik X kesinlik y
Duyarlilik + kesinlik

F1ldegeri = (19)

4.3. Deneysel Sonuglar

Tez kapsaminda Oznitelik c¢ikarma i¢in derin 6grenme tabanli modeller VGG16,
EfficientNetBO ve VIT kullanilarak gergeklestirilirken, siniflandirma LightGBM,

AdaBoost, ExtraTrees ve Lojistik Regresyon gibi gelismis yontemlerle yapilmaktadir.
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Cesitli performans metrikleri, SIFT, SURF, ORB, KAZE, MSER ve BRISK gibi 6znitelik
cikarma yontemlerini karsilagtirmak i¢in kullanilmistir. Veri Setinin ¢ok simifli yapist goz
oniinde bulundurularak, tiim smiflar i¢in tahmin sonug¢larinin ortalamasmi almak amaciyla
makro-ortalama (macro-averaging) yontemi tercih edilmistir. Caltech-101 veri seti egitim
ve test setlerine ayrilmadigindan, standart bir degerlendirme yontemi olan ¢apraz
dogrulama (cross-validation) kullanilmistir. Deneyler ayrica LightGBM, AdaBoost,
ExtraTrees ve Lojistik Regresyon gibi gesitli gelismis smiflandiricilarin karsilastirmali
analizini de icermektedir. Tim deneyler, Intel Core i7 islemci ve 8 GB RAM ile Microsoft
Windows 10 (orijinal) ¢alistiran bir bilgisayarda gergeklestirilmistir. Tez kapsaminda
yiiriitiilen deneysel ¢aligmalarin detaylar1 Sekil 16°da gosterilmektedir.

Efficient

SIFT § SURF | ORB | KAZE | BRISK | MSER | VGG16 NetBO ViT

AdaBoost, LightGBM, ExtraTrees ve LR

Sekil 16. Tez kapsaminda gergeklestirilen deneyler

Tablo 2°de farkli 6znitelik ¢ikarma yontemlerinin tanima dogrulugu agisindan karsilastirmasi

sunulurken, Sekil 17 bu karsilastirmay1 grafiksel olarak gostermektedir.
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Tablo 2. Tim yontemlere ait Dogruluk (Accuracy) degerleri

Oznitelikler LightGBM AdaBoost  ExtraTrees LR
SIFT 0.1933 0.0352 0.1251 0.2101
SURF 0.2572 0.0235 0.2703 0.2302
ORB 0.0814 0.0114 0.0951 0.1313
KAZE 0.2104 0.0442 0.1552 0.2251

BRISK 0.1506 0.0561 0.1011 0.1505
MSER 0.1153 0.0301 0.0712 0.0601
VGG16 0.9131 0.8241 0.7715 0.9422
EfficientNetBO 0.9443 0.8996 0.8336 0.9154
ViT 0.2851 0.1891 0.9207 0.9550

Dogruluk (Accuracy)
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Sekil 17. Klasik ve derin 6grenme tabanli yontemlerin Dogruluk (Accuracy) performansi
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Tablo 3, Tablo 4 ve Tablo 5, kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve F1-degeri degerlerine
dayali karsilastirmayr sunmaktadir. Bu karsilastirmali sonuglar, Onerilen sistemin
performansini acik bir sekilde gosteren Sekil 18’de grafiksel olarak ortaya konulmustur.
Deneysel sonuclardan, o©nerilen yontemde ExtraTrees ve LR kullanildiginda 6nemli
iyilestirmeler elde edildigi gdzlemlenmistir. VIT tarafindan ¢ikarilan giiclii 6znitelikler bu
smiflandiricilar tarafindan etkili bir sekilde kullanilmis ve kesinlik, duyarlilik ve F1-degeri
degerlerinde belirgin artislar saglanmistir. Buna karsilik, LightGBM ve AdaBoost icin optimal
olmayan sonuclar kaydedildi; bunlarn smif dengesizligine duyarli olmalar1 ve derin
Oznitelikleri daha az verimli bir sekilde islemeleri nedeniyle olumsuz etkilendikleri
disiiniilmektedir. Dolayisiyla, 6nerilen yontemin tiistiinliigii, derin 6zellik ¢ikarma ve klasik
smiflandirma tekniklerinin optimal entegrasyonuna atfedilebilir.

Dolayisiyla, onerilen yontemin istiinliigli, derin Oznitelik ¢ikarimi ile klasik siniflandirma
tekniklerinin optimal entegrasyonuna dayandirilmaktadir. Tablolarin tiimiinde goriildiigii
iizere, Onerilen yaklasim ile elde edilen sonuglar tiim performans metriklerinde iyilesmeler
gostermektedir. Sekil 17 ve Sekil 18, farkli siniflandiricilarin tiim performans parametreleri
tizerindeki ayrmtili karsilastirmasini sunmakta ve dnerilen hibrit yaklasimin klasik yontemlere

kiyasla daha avantajli oldugunu ortaya koymaktadir.

Tablo 3. Tim yontemlere ait Kesinlik (Precision) degerleri

Oznitelikler  LightGBM AdaBoost ExtraTrees LR
SIFT 0.2533 0.0438 0.2154 0.3138
SURF 0.2785 0.0366 0.2975 0.2691
ORB 0.1958 0.0150 0.1531 0.2355
KAZE 0.3092 0.0327 0.3763 0.4187

BRISK 0.1625 0.0190 0.1274 0.1651
MSER 0.2115 0.0228 0.2439 0.1864
VGG16 0.9202 0.8166 0.7976 0.9416
EfficientNetBO 0.9343 0.9317 0.9347 0.9001
ViT 0.4399 0.0331 0.9506 0.9566
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Tablo 4. Tim yontemlere ait Duyarlilik (Recall) degerleri

Oznitelikler LightGBM  AdaBoost  ExtraTrees LR
SIFT 0.1669 0.0347 0.0897 0.2588
SURF 0.1418 0.0248 0.0970 0.2086
ORB 0.1022 0.0208 0.0547 0.1648
KAZE 0.2498 0.0302 0.1580 0.3554

BRISK 0.0842 0.0217 0.0557 0.1276
MSER 0.1274 0.0327 0.1032 0.1491
VGG16 0.9102 0.8191 0.7734 0.9306
EfficientNetBO 0.9208 0.8514 0.7175 0.9331
ViT 0.2578 0.0347 0.8946 0.9393

Tablo 5. Tim yontemlere ait F1- degeri degerleri

Oznitelikler LightGBM AdaBoost  ExtraTrees LR
SIFT 0.1792 0.0272 0.0912 0.2749
SURF 0.1592 0.0175 0.1021 0.2255
ORB 0.1119 0.0139 0.0501 0.1824
KAZE 0.2631 0.0203 0.1741 0.3747

BRISK 0.0867 0.0134 0.0515 0.1345
MSER 0.1318 0.0219 0.0995 0.1575
VGG16 0.9114 0.8213 0.7581 0.9311
EfficientNetBO 0.9302 0.8865 0.7782 0.8931
ViT 0.2988 0.0266 0.9181 0.9474
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Kesinlik (precision)
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Sekil 18. Yontemlerin kesinlik, duyarlilik, F1-degeri degerleri
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Tablo 2, farkli 6znitelik ¢ikarma yontemleri ile gesitli simiflandiricilar kullanilarak elde edilen
dogruluk degerlerini gostermektedir. Tablo 3, Tablo 4 ve Tablo 5 ise kesinlik (precision),
duyarhilik (recall) ve Fl-degeri agisindan ayrintili karsilastirmalar1 sunmaktadir. Ozellikle
Gorsel transformatorler (ViT) tabanl 6zniteliklerin, diger geleneksel yontemlere kiyasla daha
tutarl ve yliksek basar1 sagladig1 goriilmektedir.

Sekil 17 ve Sekil 18’de Onerilen yontemin farkli metrikler agisindan sagladig iyilestirmeler
grafiksel olarak sunulmus ve bu yontemin geleneksel yontemlere gore belirgin sekilde dstin
oldugu ortaya konulmustur.

Bu basari, ViT’in giicli 0Oznitelik c¢ikarma yetenegi ile klasik makine Ggrenmesi
smiflandiricilariyla optimize edilmis siniflandirma siireciyle aciklanabilir. Karsilastirmalar,
onerilen yontemin diisiik kaliteli ve dengesiz veri setlerinde daha giivenilir ve basarili sonuglar
sagladigini acik¢a ortaya koymaktadir.

Onerilen yontemin geleneksel yaklasimlara kiyasla iistiin performansi, saglam o6znitelik
¢ikarimi ve verimli siniflandirma stratejisine dayandirilmaktadir. SIFT, SURF ve ORB gibi elle
tasarlanmis Oznitelik ¢ikarma teknikleri 6lcek, dondiirme ve giirtiltii degisimlerine karsi
kesinlik gosterirken, Gorsel transformatoérler (ViT) 6z-dikkat mekanizmasi kullanarak kiiresel
baglamsal bilgiyi yakalayabilmektedir.

Bu durum, 6zellikle Caltech-101 gibi dengesiz ve giiriiltiilii veri setlerinde daha ayrt edici
Oznitelikler elde edilmesini saglamaktadir.

Simiflandirma i¢in yalnizca derin 6grenmeye guvenmek yerine, Gorsel transformatoérler (ViT)
ile ¢ikarilan dznitelikler LR, LightGBM, AdaBoost ve ExtraTrees gibi klasik makine 6grenmesi
smiflandiricilariyla birlestirilmis ve boylece dogruluktan 6diin vermeden hesaplama verimliligi
saglanmustir.

Geleneksel smiflandiricilar ¢ogu zaman smif dengesizligi nedeniyle Onyargili tahminler
uretmek olup, Gorsel transformatorler’in giiglii 6znitelik temsilleri bu sorunu azaltarak tiim
smiflar i¢in daha 1yi genelleme saglamaktadir.

Sekil 17 ve Sekil 18’ analizi, geleneksel yontemlerin farkli smiflandiricilar arasinda tutarsiz
performans sergiledigini; buna karsilik Onerilen yaklasimin iistiin dogruluk, kesinlik ve
duyarlilik degerlerini korudugunu ve nesne tanima gorevleri i¢in son derece etkili bir ¢dziim
sundugunu dogrulamaktadir.

Son donemde, cesitli arastrmacilar goriintii smiflandirmada dogruluk oranlarini artirmak
amaciyla farkl topluluk (ensemble) yaklagimlarini incelemislerdir.

Tablo 6’da, Onerilen sistemin Caltech-101 veri seti iizerinde gergeklestirilen bazi giincel

calismalarla karsilastirmali analizi sunulmaktadir.
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Tablo 6. Onerilen sistemin bazi yeni deneylerle karsilastirmali analizi

Yontem Dogruluk (Accuracy)
Jalal vd. (Jalal vd., 2021) 0.8926
Naseer vd. (Aysha Naseer Nouf Almujally, 2024) 0.9030
Rafique vd. (Rafique vd., 2023) 0.8860
Hussain vd. (Yemi Hussain, 2024) 0.9040
Gupta vd. (Gupta vd., 2019) 0.8560
Bansal vd. (Bansal, Kumar, Kumar, vd., 2021) 0.8640
Bansal vd. (Bansal, Kumar, & Kumar, 2021) 0.8330
Onerilen Yontem (ViT + LR) 0.9550

Bu calisma, Caltech-101 wveri seti kullanilarak gergeklestirilen kapsamli analiz ve
karsilagtirmalarla literatiire onemli bir katki saglamaktadir. Elde edilen sonuglar, giicli
Oznitelik ¢ikarimi ve gelismis smiflandirma tekniklerinin nesne siniflandirma problemlerinin
¢Oziimiinde etkinligini vurgulamaktadir. Bu baglamda, ¢alisma gelecekteki arastirmalar igin

saglam bir temel olusturmakta ve sonraki ¢alismalara degerli i¢gdriiler sunmaktadir.
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5. SONUCLAR

Bu ¢alisma, dengesiz veri setlerinde giiglii 6znitelik ¢ikarma ve siniflandirma yontemlerini
kullanarak dengesizlik sorununu ele almayir amaglamaktadir. Bu amag¢ dogrultusunda, ViT
modeli kullanilarak ¢ikarilan 6znitelikler, dengesiz veri setleri i¢in yaygimn olarak kullanilan
siniflandiricilar olan Lojistik Regresyon, LightGBM, ExtraTrees ve AdaBoost yontemleri ile
smiflandirilmistir. Deneysel sonuglar, ViT modeli ile c¢ikarilan Ozniteliklerin Lojistik
Regresyon smiflandiricist ile birlestirildiginde, dengesiz veri Setlerinde yiiksek dogruluk
oranlar1 elde edildigini gostermektedir.

Dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve Fl-degeri Olgltlerinin analizi, Lojistik Regresyon ve
ExtraTrees smiflandiricilarmin dengesizlik probleminden daha az etkilendigini ve etkili
¢dziimler sundugunu ortaya koymaktadir. Ozellikle Lojistik Regresyon yiiksek basar1 oranlar1
elde ederken, LightGBM ve AdaBoost siniflandiricilarinin dengesizlikten olumsuz etkilendigi
ve daha diisiik basar1 oranlar1 sagladigi gézlemlenmistir.

Caltech-101 veri seti iizerinde gergeklestirilen deneyler, 6nerilen hibrit yontemin hem klasik
hem de en giincel yontemleri astigin1 gostermektedir. SIFT, SURF, KAZE, ORB, MSER ve
BRISK gibi 0Oznitelik ¢ikarma yontemleriyle yapilan karsilastrmalar, ViT ve Lojistik
Regresyon tabanli yaklasimin dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1-degeri metriklerinde Ustiin
basar1 sagladigi tespit edilmistir. Onerilen yontem, derin 6grenme ile ¢ikarilan dznitelikleri
klasik makine ogrenmesi siniflandiricilariyla birlestirerek dengesizlik sorununu etkili bir
sekilde azaltmakta ve mevcut gelismis yontemlerden daha iyi performans gostermektedir.

Her ne kadar Onerilen yaklasim nesne tamimada fistiin performans sergilese de, bazi
smirlamalarin kabul edilmesi gerekir. Ana kisitlamalardan biri, VIT i Oznitelik ¢ikarma
stirecinin getirdigi hesaplama karmasikligidir; bu durum kaynaklarin smirh oldugu ortamlarda
uygulanabilirligi kisitlayabilir. Ayrica, bazi smiflandiricilarin, 6zellikle LightGBM ve
AdaBoost’un, smif dengesizligine duyarli oldugu gézlemlenmistir ve bu durum dengesiz veri
setlerinde onyargili tahminlere yol agabilmektedir.

Onerilen yontem, dengesiz veri setlerinin dezavantajlarini ortadan kaldirma yetenegi sayesinde
saglik ve giivenlik uygulamalarinda nadir veya anormal olaylarin tespitini iyilestirerek
sistemlerin etkinligini artirabilir. Ayrica, aydinlatma, dlgek ve giiriiltii degisikliklerine karg1
saglamlig1 sayesinde, Onerilen yontem siiriiciisiiz araglar ve robotik navigasyon gibi otonom
sistemlerde gercek zamanli nesne tanimada uygulanabilir.

Sonug olarak, bu ¢alisma dengesiz veri Seti sorununa etkili ve verimli bir ¢6zim sunmakta ve

literaturdeki glincel galismalara kiyasla daha yiiksek basaro performansina sahiptir. Gelecekteki
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caligmalarda, farkli veri setleri lizerinde uygulamalar gelistirmek ve daha karmasik hibrit

yontemleri kesfetmek iizerine odaklanacaktir.
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