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On Soz

Bilgisayar bilimleri ve miihendisligi, giiniimiiz diinyasinda bilimsel
aragtirmalarin ve teknolojik gelismelerin en hizh ilerledigi alanlardan biri
haline gelmistir. Yapay zeka, veri bilimi, goriintli igleme, bilgisayar aglari,
siber giivenlik ve yazilim miihendisligi gibi birgok alt disiplin; hem akademik
aragtirmalarin hem de endiistriyel uygulamalarin merkezinde yer almaktadur.
Bu hizli gelisim, s6z konusu alanlarda yiiriitillen giincel ¢aligmalarin
paylagilmasini ve farkli arastirma topluluklart arasinda bilgi aligveriginin

gii¢lendirilmesini daha da 6nemli kilmaktadir.

Bilgisayar Bilimleri ve Miihendisligi Alaninda Giincel Arastirmalar
baglkli bu kitap, bilgisayar bilimleri ve miithendisliginin farkli alt alanlarinda
yuriitiilen giincel akademik ¢aligmalarin bir araya getirilmesi amaciyla
hazirlanmugtir. Kitapta yer alan boliimler; teorik yaklagimlardan uygulamali
caliymalara kadar genig bir yelpazede aragtirma sonuglarmi igermekte
olup, alanin giincel egilimlerini ve aragtirma yonelimlerini yansitmay1
hedeflemektedir.

“Bilgisayar Bilimleri ve Miihendisligi Alaninda Giincel Aragtirmalar”
kitabinin aragtirmacilar, akademisyenler, lisansiistii 6grenciler ve bilgisayar
bilimleri ile bilgisayar miihendisligi alanina ilgi duyan tiim okuyucular igin
yararl bir kaynak olmas dilegiyle...
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Bolum 1

Yapay Zeka Destekli Modern Web Uygulamalart:
Mimari Yaklagimlar ve Dagitim Stratejileri

Mert Yagcioglu!

Ozet

Yapay zekanin (YZ) web gelistirmeye entegrasyonu, modern web
uygulamalarinin tasarimini, uygulamasini ve dagitimini yeniden gekillendiriyor.
Yalnizca izole kodlama araglariyla sinirlt kalmak yerine, YZ giderek kullanici
araylizii olugturma, arka ug servis olusturma, otomatik test, giivenlik analizi ve
stirekli dagitim dahil olmak iizere tiim gelistirme yasam dongiisiinii destekliyor.
Buna paralel olarak, modern web sistemleri bulut platformlarini, ug ortamlari
ve tarayicilar i¢indeki istemci tarafi yiiriitmeyi kapsayan dagitilmig mimarilere
dogru evriliyor. Bu boliim, YZ teknolojilerinin gelistirme agamalar1 ve hesaplama
katmanlari boyunca nasil konumlandirildigini inceleyerek, YZ destekli modern
web uygulamalarina kapsamli bir mimari bakig agis1 sunmaktadir. Yagam
dongiisii agamasina, mimari katmana ve entegrasyon stratejisine dayali olarak
YZ destekli web gelistirme yaklagimlarini sistematik olarak siniflandirmak igin
kavramsal bir siniflandirma ¢ergevesi tanitilmaktadir. Bu ger¢eveye dayanarak,
insanYZ ig birliginin yinelemeli ve 6lgeklenebilir gelistirme siireglerini nasil
destekleyebilecegini gosteren ugtan uca YZ odakli bir web gelistirme hatt1
onerilmektedir. Ek olarak, geleneksel web gelistirme uygulamalari ile YZ
destekli yaklagimlar arasinda niteliksel bir kargilagtirma sunularak, otomasyon
potansiyeli, gelistirme verimliligi, giivenlik entegrasyonu ve mimari esneklik
agisindan farkliliklar vurgulanmaktadir. Analiz, yapay zekanin gelistiricilerin
yerini almak yerine, onlar1 destekleyen bir katman gorevi gordiigiinii ve
kritik tasarim kararlarinda insan gozetimini korurken verimliligi artirdigini
gostermektedir. Genel olarak, bu boliim, ortaya ¢ikan yapay zeka tabanli web
sistemlerini ve bunlarin mimari etkilerini anlamak i¢in yapilandirilmig ve
teknolojiden bagimsiz bir temel sunmaktadir.

1 Dr Ogr. Uyesi, Istanbul Arel Universitesi Mithendislik Fakiiltesi Bilgisayar Miihendisligi
Boliimii, mertyagcioglu@arel.edu.tr, ORCID ID: 0000-0001-6493-6447

@88 1 hipsjoi.or/10.58830)0zunpub1230.04962 1
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1. Girig

Son yillarda web uygulamalari, yalnizca statik igerik sunan yapilardan
kullanici davraniglarina uyum saglayabilen, 6l¢eklenebilir ve yiiksek etkilesimli
sistemlere doniigmiistiir. Bu dontigiim siireci, frontend ve backend bilesenlerinin
karmagikligini artirirken, yazilm geligtirme siireglerinin daha kisa siirede ve
daha yiiksek kaliteyle tamamlanmasini zorunlu héle getirmistir. Bu baglamda,
yapay zeka (YZ) tabanl araglar, web gelistirme siireglerinin farkli agamalarinda
giderek daha etkin bir gekilde kullanilmaya baglanmistir.

Giinlimiizde yapay zeka destekli web gelistirme araglari; kod {iretimi,
kullanici araytizii tasarimi, hata ayiklama, otomatik test olugturma ve giivenlik
agiklarimin tespiti gibi pek gok alanda gelistiricilere destek sunmaktadir. Ozellikle
biiylik dil modelleri (Large Language Models — LLM) tabanl sistemler,
gelistiricilerin dogal dil girdileriyle fonksiyonel kod pargalari, kullanici arayiizii
bilesenleri ve API tanimlar1 olugturabilmesine imkan tanimaktadir (Zou et
al., 2025). Bu durum, yazilim geligtirme yagam dongiisiinde insan—makine
etkilesimini yeni bir boyuta tagimaktadir.

Bununla birlikte, mevcut ¢aligmalarin biiyiik bir kismi yapay zeka destekli
araglar1 belirli bir geligtirme agamas1 veya tekil bir teknoloji tizerinden ele almakta;
bulut altyapilari, ug (edge) sistemler ve istemci tarafi (client-side) uygulamalar
arasindaki biitlinctil mimari entegrasyonu yeterince irdelememektedir.
Oysa modern web uygulamalari, yalnizca sunucu tarafinda ¢aligan yapay
zeka servislerinden degil, ayn1 zamanda tarayici iginde galigan istemci tarafi
modellerden ve gecikmeyi azaltmaya yonelik ug biligim ¢oziimlerinden de
taydalanmaktadir.
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Al Destekli Web Gelistirme

Prompt | Gereksinim

|

Al lle Oretim
(Kod + Ul + API)

|

Degerlendirme
[Test + Givenlik)

____|

‘ Daploy + Kullanim

Sekil 1. AI destekli web gelistivine

Bulut tabanl yapay zeka servisleri, yliksek hesaplama giicii ve 6lgeklenebilirlik
avantajlart sunarken; ug bilisim ve istemci tarafi yapay zeka yaklagimlari, diigiik
gecikme, veri gizliligi ve ¢evrimdigi galigma gibi kritik kazanimlar saglamaktadir
(Bulut, 2025). Bu ¢ok katmanli yapi, web gelistirme siireglerinde kullanilan
yapay zeka araglarinin yalnizca fonksiyonel degil, ayn1 zamanda mimari agidan
da degerlendirilmesini gerekli kilmaktadir. Yapay zeka destekli web gelistirme
yaklagimlarinin, bulut, ug ve istemci katmanlar1 arasinda nasil konumlandigini
ve bu katmanlar arasindaki etkilegimi 6zetleyen genel goriiniim gekil 1°de
sunulmaktadir. $ekil, yapay zekanin yalnizca sunucu tarafinda ¢aligan bir
bilesen olmadigini; tarayici i¢i modeller ve ug bilisim ¢oziimleriyle birlikte
gok katmanl bir yap1 igerisinde ele alinmasi gerektigini vurgulamaktadir.
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Bu ¢aligmada, web gelistirmede kullanilan yapay zeka araglar1 ve yaklagimlari;
bulut, ug ve istemci katmanlarini kapsayan biitiinctl bir bakig agisiyla ele
alinmaktadir. Caligmanin temel amaci, yapay zeka destekli web gelistirme
stireglerinde kullanilan mimarileri, frameworkleri ve entegrasyon modellerini
sistematik olarak incelemek ve bu yaklagimlarin modern web uygulamalarina
olan katkilarini ortaya koymaktir. Ayrica, gelistiriciler i¢in buluttan mobil
tarayiciya kadar uzanan yapay zeka destekli bir web gelistirme hatt1 (pipeline)
onerilmekte ve bu hattin potansiyel avantajlar1 tartigilmaktadir.

2. Tiirkiye’de Yapay Zekani Destekli Web Gelistirme: Mevcut
Egilimler ve Odak Noktalar1

Yapay zeka (YZ) destekli araglarin yazilim gelistirme siireglerine
entegrasyonu, son yillarda hem akademide hem de endiistride hizla artan bir
ilgi alan1 haline gelmistir. Tiirkiye’deki galigmalar incelendiginde, bu ilginin
ozellikle kodsuz/az kodlu (no-code/low-code) platformlar, tiretken yapay zeka
ile kod tretimi, gelistirme maliyeti ve verimlilik etkileri ile YZ destekli test
ve kalite degerlendirme bagliklarinda yogunlagtigi goriilmektedir (Kog et al.,
2025). Bu boliimiin amaci, Tirkiye’de yapay zeka destekli web gelistirme
alaninda 6ne ¢ikan akademik egilimleri ve ¢aliygma odaklarin1 6zetleyerek,
caliymanin konumlandig1 baglami ortaya koymaktir.

2.1. Kodsuz/Az Kodlu ve Yapay Zeka Destekli Web Gelistirme

Tiirkiye’de yapay zeka destekli web gelistirme ¢aligmalarinin 6nemli
bir boliimii, kodsuz ve az kodlu platformlar etrafinda sekillenmektedir. Bu
caligmalar, yapay zeka ile giliglendirilmis gelistirme ortamlarinin yazilim tiretim
siiresini kisaltma, maliyetleri diigiirme ve teknik uzmanlik gereksinimini azaltma
potansiyeline odaklanmaktadir. Ozellikle kurumsal dijital doniigiim siiregleri
baglaminda ele alinan bu yaklagimlar, web uygulamalarinin daha hizli hayata
gecirilmesini miimkiin kilan ara¢ merkezli ¢6ztimler sunmaktadir.

Bu eksendeki galigmalar, yapay zekdnin web gelistirmede bir hizlandirici ve
kolaylastirici rol iistlenebilecegini gostermektedir (Kog etal., 2025). Ancak bu
literatiirde, gogunlukla araglarin sundugu kazanimlar 6n plana ¢ikarilmakta;
bu araglarin bulut, ug veya istemci katmanlarinda nasil konumlandirildigina
ya da farkli mimari bilegenlerle nasil biitiinlestigine dair tartigmalar sinirlt
kalmaktadur.

2.2. Uretken Yapay Zeka ve Kod Uretimi Perspektifi

Uretken yapay zeka sistemlerinin kod tiretimi yetenekleri, Tiirkiye’deki
akademik ¢aligmalarda da genis yer bulmaktadir. Biiyiik dil modellerinin
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tarkli programlama dillerinde kod {iretme, mevcut kodu agiklama ve hata
ayiklama gibi yetkinlikleri, yazilim gelistirme siireglerini doniistiiren 6nemli
bir unsur olarak ele alinmaktadir (Tathsu et al., 2025). Bu ¢aligmalar, genellikle
tiretken yapay zeka araglarinin ¢iktilarinin dogrulugu, kod kalitesi ve geligtirici
verimliligi iizerindeki etkilerini incelemektedir.

Web gelistirme baglaminda degerlendirildiginde, bu yaklagimlar 6zellikle
frontend bilegen tiretimi, backend servis tanimlar1 ve API gelistirme gibi
alanlarda potansiyel faydalar sunmaktadir (Akbulut, 2025). Bununla birlikte,
mevcut ¢aligmalarin biyiik bir kismui tiretken yapay zekanin genel kod tiretim
kabiliyetlerine odaklanmakta; web uygulamalarina 6zgii mimari yapilarin
(0rnegin bilesen tabanh frontend mimarileri veya dagitik servis yapilari) bu
araglarla nasil biittinlestigini sinirh diizeyde ele almaktadir.

2.3. Insan-Yapay Zeka Etkilesimi ve Prompt Tabanli Yaklagimlar

Tiirkiye’de yiiriitiilen baz1 ¢aligmalar, yapay zeka sistemleriyle etkilesim
bigimlerini inceleyerek “prompt” kavraminin ¢ikt1 kalitesi tizerindeki belirleyici
roliinii vurgulamaktadir. Her ne kadar bu ¢aligmalar dogrudan web gelistirme
odaginda olmasa da elde edilen bulgular yazilim gelistirme siiregleri agisindan
da 6nemli ¢tkarimlar sunmaktadir. Uretken yapay zekidan elde edilen giktinin
niteligi, gelistiricinin sisteme sundugu girdilerin agikligina, baglamina ve
yinelemeli etkilesim dongiilerine giiglii bicimde baghdir (Aktas, 2025).

Web gelistirme siiregleri agisindan bu durum, kullanicr arayiizii tiretimi,
kod iiretimi, test senaryosu olugturma ve giivenlik analizi gibi adimlarin, insan
denetimi altinda iteratif bir bigimde yiiriitiilmesi gerektigini gostermektedir.
Bu baglamda, Tiirkiye’deki literatiir insan—yapay zeka ig birliginin 6nemini
dolayl bigimde ortaya koymakta; tamamen otonom sistemlerden ziyade
gelistiriciyi merkeze alan yaklasgimlarin 6ne giktigini gostermektedir.

2.4. Test, Kalite Giivencesi ve DevOps Boyutu

Yapay zekanin yazilim test siireglerinde kullanimu, Tiirkiye’deki ¢aligmalarda
daha gok test otomasyonu ve kalite giivencesi ¢ergevesinde ele alinmaktadir.
Bu galigmalar, yapay zeka tabanli test yaklagimlarinin hata tespiti, test
kapsaminin genisletilmesi ve olgeklenebilirlik agisindan sundugu avantajlara
odaklanmaktadir (Agdas, 2025). Web gelistirme 6zelinde degerlendirildiginde,
bu yaklagim 6zellikle iiretken yapay zeka ile iiretilen kodlarin dogrulanmasi
agisindan kritik bir tamamlayici rol {istlenmektedir.

Bununla birlikte, mevcut literatiirde yapay zeka destekli test ve DevOps
yaklagimlarinin, web gelistirmeye 6zgii ugtan uca CI/CD hatlar1 igerisinde nasil
konumlandirilacagina dair biitiinciil modeller sinirh diizeyde ele alinmaktadir
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(Kaya, 2025). Bu durum, test, giivenlik ve dagitim siireglerinin yapay zeka ile
ele alindig1 entegre gelistirme hatlarina yonelik ihtiyaci ortaya koymaktadir.

2.5. Genel Degerlendirme ve Calismanin Konumu

Tiirkiye’deki ¢alismalar incelendiginde, yapay zeka destekli web gelistirme
alaninda agirlikh olarak arag odakli, verimlilik merkezli ve belirli geligtirme
agamalarina yogunlagan yaklagimlarin benimsendigi goriilmektedir. Buna
kargin, web gelistirme siirecinin tiim yagam dongiistinii kapsayan; bulut, ug
ve istemci katmanlarini birlikte ele alan biitiinciil mimari ¢ergeveler sinirlt
diizeyde ele alinmaktadir.

Bu kitap boliimiinde sunulan yaklagim, Tiirkiye’deki egilimleri dikkate
alarak; yapay zeka destekli web geligtirmeyi yalnizca kullanilan araglar
izerinden degil, mimari konumlandirma, entegrasyon bigimleri ve ugtan uca
gelistirme siiregleri perspektifinden ele almayr amaglamaktadir (Yavuz, 2025).
Bu yoniiyle boliim, mevcut ¢aligmalar: tamamlayicr bir baglam sunmakta
ve okuyucuya alanin genel goriiniimiinii kavramsal bir ¢ergeve igerisinde
aktarmay1 hedeflemektedir.

3. Yapay Zeka Destekli Web Gelistirme I¢in Kavramsal
Siniflandirma Cergevesi

Yapay zeka destekli web gelistirme, giiniimiizde ¢ok sayida arag, yaklagim
ve mimari ¢oziimii kapsayan genig ve heterojen bir alan héline gelmigtir. Kod
tretiminden kullanicr arayiizii tasarimina, test otomasyonundan dagitim
stireglerine kadar uzanan bu ekosistem, farkli gelistirme agamalarinda ve farkl
hesaplama katmanlarinda konumlanan yapay zeka bilesenlerini icermektedir. Bu
gesitlilik, alandaki yaklagimlarin yalmzca arag isimleri izerinden ele alinmasini
giiglestirmekte; daha soyut ve genellenebilir bir bakig agisini gerekli kilmaktadr.

Bu boliimde, yapay zeka destekli web gelistirme yaklagimlarini sistematik
bi¢imde ele alabilmek amaciyla kavramsal bir siniflandirma gergevesi
sunulmaktadir. Sunulan gergeve, belirli bir araca ya da teknolojiye odaklanmak
yerine, yapay zekanin web gelistirme siirecindeki roliinti, konumunu ve
entegrasyon bigimini esas almaktadir. Boylece okuyucuya, hizla degisen arag
ckosisteminden bagimsiz olarak uzun vadede gegerliligini koruyabilecek bir
degerlendirme zemini sunulmasi hedeflenmektedir.

Onerilen kavramsal gergeve iig temel boyut etrafinda yapilandirilmustir:

1. Web gelistirme yagam dongiisiindeki gelistirme agamasina gore
siniflandirma
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2. Yapay zeka bilesenlerinin konumlandigi mimari katmana gore

siniflandirma

3. Yapay zeka araglarinin gelistirme siirecine entegrasyon bigimine gore
siflandirma

Lirig ki Ajadnea
Cawe "wwlaniyres

Waen Filsmna frar

Lrdflrnirrea [hiwi ik

Sekil 2. Yopay zeka destekli web gelistivine igin sinaflandwma cergevesi

Yapay zekd destekli web gelistirme yaklagimlarinin sistematik bigimde
ele alinabilmesi amaciyla olugturulan kavramsal simiflandirma gergevesi sekil
2’de gorsel olarak 6zetlenmektedir. Bu sekil, yapay zekinin web gelistirme
stireglerindeki roliinii; geligtirme agamasi, mimari katman ve entegrasyon
bigimi olmak iizere ii¢ tamamlayict boyutta ele alarak, farkli yaklagimlarin
ortak bir referans gergevesi igerisinde degerlendirilmesini miimkiin kilmaktadir.

Sekil 2°de sunulan bu ok boyutlu yapi, yapay zeka destekli web gelistirme
yaklagimlarinin yalnizca ne yaptigs tizerinden degil, nerede ve nasil konumlandig:
tizerinden de analiz edilmesini saglayan biitiinctil bir bakig agis1 sunmaktadir.

3.1.Gelistirme Asamasina Gore Siniflandirma

Web uygulama gelistirme stireci, kullanici arayiizii tasarimindan baglayarak
kodlama, test, giivenlik ve dagitim gibi birbirini izleyen ancak ¢ogu zaman i¢
ige gegen agamalardan olugmaktadir (Hancr & Giilsegen, 2023). Yapay zeka
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destekli araglar, bu agamalarin her birinde farkli sorumluluklar {istlenerek
gelistirme siirecinin gesitli noktalarinda deger tiretmektedir.

3.1.1. Kullanic1 Arayiizii (UI/UX)

Bu agamada yapay zeka, dogal dil girdilerinden kullanici arayiizii bilegenleri
iiretme, taslak arayiizler olugturma ve erisilebilirlik iyilestirmeleri 6nerme gibi
gorevlerde kullaniimaktadir (Jayaram et al., 2024). Ozellikle bilesen tabanlt
modern web frameworkleri baglaminda, tekrar eden arayiiz yapilarini otomatik
olarak olugturabilen yapay zeka sistemleri, gelistirme siiresini 6nemli Olgiide
azaltabilmektedir.

3.1.2. Kod Gelistirme

Kodlama agamasinda yapay zeka; frontend ve backend bilegenlerinin
iretilmesi, mevcut kodun agiklanmasi, yeniden diizenlenmest ve hata ayiklanmasi
gibi gorevleri tistlenmektedir (Kalkan & Arslan, 2025). Bu baglamda yapay
zeka, gelistiricinin yerini alan bir unsurdan ziyade, yazilim {iretim siirecini
hizlandiran ve destekleyen bir yardimcr olarak konumlanmaktadir.

3.1.2. Test ve Dogrulama

Yapay zeka destekli test araglari, birim testlerinden ugtan uca test senaryolarina
kadar genig bir yelpazede otomatik test iiretimi saglayabilmektedir (Aslandogdu
etal., 2022). Ozellikle yapay zeka tarafindan iiretilen kodlarin dogrulanmast
agisindan bu agama kritik bir tamamlayici rol oynamaktadir.

3.1.3. Giivenlik
Web giivenligi baglaminda yapay zeka; kod igerisindeki potansiyel giivenlik

agiklarini tespit etme, zafiyet analizi ve giivenli kodlama 6nerileri sunma
amactyla kullanilmaktadir (Cicek, 2025). Bu tiir araglar, giivenligi geligtirme
stirecinin erken sathalarina entegre etmeyi miimkiin kilmaktadir.

3.1.4. DevOps ve Dagitim

DevOps asamasinda yapay zeka; CI/CD siireglerinin otomasyonu,
yapilandirma hatalarinin tespiti ve dagitim optimizasyonu gibi gorevlerde
kullanilmaktadir (Karagoz & Turhal, 2025). Bu durum, web uygulamalarinin
daha hizli ve daha giivenilir gekilde iiretim ortamina alinmasina katki
saglamaktadir.
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3.2. Mimari Katmana Gére Siiflandirma: Bulut, Ug ve Istemci

Yapay zeka destekli web gelistirme araglari, ¢aligtiklart hesaplama ortamina
bagl olarak farkli mimari 6zellikler sergilemektedir. Bu baglamda araglar;
bulut, ug (edge) ve istemci (client) tabanl yaklagimlar altinda siniflandirilabilir
(Ali & Zeebaree, 2025).

3.2.1. Bulut Tabanl Yapay Zeka

Bulut katmanu, yiiksek hesaplama giictii ve 6lgeklenebilirlik gerektiren yapay
zeka iglemleri i¢in dogal bir ortam sunmaktadir. Biiyiik modellerin egitimi
ve karmagik ¢ikarim iglemleri gogunlukla bu katmanda gergeklestirilmektedir.
Ancak gecikme ve veri gizliligi gibi konular, bulut tabanli ¢oziimlerin dikkatle
degerlendirilmesini gerektirmektedir.

3.2.2. Ug (Edge) Bilisim Tabanli Yapay Zeka

Ug bilisim yaklagimi, yapay zeka islemlerinin kullaniciya daha yakin
noktalarda gergeklestirilmesini saglayarak gecikmeyi azaltmay1 hedeflemektedir.
Etkilesimli web uygulamalar1 agisindan bu yaklagim, performans ve kullanici
deneyimi bakimindan 6nemli avantajlar sunmaktadir.

3.2.3.Istemci Tarafli (Client-Side) Yapay Zeka

Istemci tarafli yapay zekd, dogrudan tarayici igerisinde galisan modelleri
kapsamaktadir. Veri gizliligi ve ¢evrimdigi ¢alisma gibi avantajlar sunmasina
kargin, donanim kisitlar1 nedeniyle model karmagikligr sinirli kalmaktadr.
Buna ragmen, kigisellestirme ve anlik etkilesim gerektiren senaryolarda giderek
daha fazla 6nem kazanmaktadr.

3.3. Entegrasyon Bi¢imine Gore Siniflandirma

Yapay zeka araglarinin web geligtirme siireglerine nasil entegre edildigi,
gelistirici deneyimini ve sistem esnekligini dogrudan etkilemektedir. Bu
baglamda farkli entegrasyon bigimleri 6ne ¢ikmaktadir.

3.3.1. Gelistirme Ortam1 (IDE) Eklentileri

Bu yaklagimda yapay zeka araglari, gelistiricinin kullandigi IDE veya kod
editorii igerisine eklenti olarak entegre edilir. Anlik kod 6nerileri ve hata
bildirimleri sunarak geligtirme siirecini destekler.

3.3.2. API ve Servis Tabanli Entegrasyon

YZ yetenekleri, harici servisler araciligiyla APT izerinden sunulur. Bu yap,
farkli web uygulamalar1 ve arag zincirleriyle kolay entegrasyon imkani saglar.
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3.3.3. Agent Tabanli I Akislart

Agent tabanli yaklagimlar, birden fazla yapay zeka bileseninin belirli gorevleri
otonom veya yari-otonom bi¢imde tstlendigi i akiglarini ifade etmektedir.
Bu yaklagim, ugtan uca web gelistirme hatlarinin olugturulmasina olanak
tanimaktadir.

3.3.4. Istemci Tarafli Model Entegrasyonu

Bu entegrasyon bigimi, yapay zekd modellerinin dogrudan web uygulamasinin
istemci tarafina gomiilmesini kapsamaktadir ve 6zellikle kigisellegtirme odakl
uygulamalarda tercih edilmektedir.

3.4. Genel Degerlendirme

Bu boliimde sunulan kavramsal siniflandirma gergevesi, yapay zeka destekli
web geligtirme yaklagimlarini arag isimlerinden bagimsiz, zamanla gegerliligini
koruyabilecek bir bakig agisiyla ele almaktadir. Geligtirme agamalar1, mimari
katmanlar ve entegrasyon bigimleri birlikte degerlendirildiginde, yapay
zekanin web gelistirme siireglerindeki rolii daha net ve sistematik bir bi¢imde
anlagilabilmektedir.

Bu gergeve, sonraki boliimlerde ele alinacak olan yapay zeka destekli web
gelistirme pipeline’ igin kavramsal bir temel olugturmakta; okuyucuya farkl
yaklagimlar1 kargilagtirma ve baglamlandirma imkani sunmaktadir.

4. Yapay Zeka Destekli Web Gelistirme Pipeline’t

Yapay zeka destekli web gelistirme yaklagimlarinin pratikte deger iiretebilmesi,
bu yaklagimlarin daginik araglar ve tekil ¢6ziimler olmaktan ¢ikarilarak ugtan
uca bir geligtirme hatt1 (pipeline) igerisinde ele alinmasini gerektirmektedir.
Aksi takdirde, yapay zeka yalnizca belirli agamalarda kullanilan yardimei bir
arag olarak kalmakta; gelistirme siirecinin biitiiniine niifuz edememektedir.

Bu boliimde, yapay zekanin web geligtirme yagam dongiisiiniin farkl
agamalarina sistematik bigimde entegre edildigi kavramsal bir web geligtirme
pipeline’1 ele alinmaktadir. Sunulan yapi, belirli bir teknolojiye ya da araca
bagimli olmaksizin; farkh 6lgeklerdeki web projelerine uyarlanabilecek genel bir
yol haritas1 sunmay1 amaglamaktadir. Pipeline, hem insan denetimini merkeze
alan yar1-otonom senaryolar1 hem de ileri diizey otomasyon yaklagimlarini
destekleyecek sekilde kurgulanmustir.
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4.1. Pipeline’n Genel Yapisi ve Tasarim Tlkeleri

Yapay zeka destekli web gelistirme pipeline’s, klasik yazilim gelistirme
stiregleriyle benzer agamalar igerse de bu agamalarin yapay zeka tabanl geri
besleme dongiileri ile birbirine baglanmasi bakimindan farklilagmaktadir.
Pipeline, dogrusal bir akigtan ziyade, gerektiginde onceki agamalara geri
dontilebilen iteratif ve esnek bir yapr sunmaktadir.

Bu yaklagimin temel tasarim ilkeleri su sekilde 6zetlenebilir:

Gelistiriciyi merkeze alan insan—makine ig birligi

Otomasyon ile denetim arasinda dengeli bir yap1

Bulut, ug ve istemci katmanlarini kapsayan dagitik mimari uyum

Tekrarlanabilir ve genisletilebilir gelistirme adimlart

Bu ilkeler dogrultusunda ele alinan pipeline, web gelistirme siirecini yedi
temel agamada incelemektedir. Yapay zeka destekli web gelistirme pipeline’inin
temel agamalar1 ve bu agamalar arasindaki geri besleme iligkileri gekil 3’te
gosterilmektedir. Sekil, gelistirme siirecinin dogrusal bir akistan ziyade,
yapay zeka destekli geri besleme dongiileriyle zenginlestirilmig iteratif bir
yap1 sundugunu gorsel olarak ortaya koymaktadir.
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4.2. Gereksinim Analizi ve Dogal Dil Tabanli Baglatma

Pipeline’in ilk agamast, sistem gereksinimlerinin dogal dil kullanilarak ifade
edilmesine dayanmaktadir. Bu agamada gelistiriciler veya paydaslar, teknik
ayrintilara girmeden uygulamanin temel iglevlerini, kullanici senaryolarini ve
beklentilerini tanimlamaktadir. Yapay zeka, bu girdileri analiz ederek iglevsel
gereksinimler, temel bilegenler ve olas1 sistem mimarisi hakkinda 6n ¢ikarimlar
tretmektedir.

Bu yaklagim, teknik olmayan paydaglarin da geligtirme siirecine erken
agamada katki saglamasina olanak tanirken; gelistirici agisindan da soyut
gereksinimlerin daha hizh bigimde somut yapilara doniistiiriilmesini miimkiin
kilmaktadr.

4.3. Yapay Zeki Destekli UT ve Frontend Uretimi

Ikinci asamada, tamimlanan gereksinimlere bagh olarak kullanicr arayiizii
bilegenleri ve frontend yapilar1 ele alnmaktadir. Yapay zeka, dogal dilde ifade
edilen ihtiyaglardan yola ¢ikarak sayfa diizenleri, arayiiz bilegenleri ve temel
etkilesim senaryolari iiretebilmektedir.

Bu agamada iiretilen ¢iktilar, nihai tirlin olarak degil; gelistiricinin tizerinde
diizenleme yapabilecegi taslak ve baslangi¢ noktalar olarak degerlendirilmelidir.
Boylece tekrar eden arayiiz tasarimlarinda 6nemli 6lgiide zaman kazanimi
saglanirken, tasarim tizerindeki insan denetimi korunmaktadir.

4.4. Backend ve API Katmanmim Olusturulmasi

Frontend bilesenleriyle uyumlu olacak sekilde, pipeline’in bir sonraki
agamasinda backend servisleri ve API yapilar ele alinmaktadir. Yapay zeka
destekli araglar, veri modellerinin tanimlanmasi, dogrulama kurallarinin
olusturulmas: ve temel iy mantiginin yapilandirilmas: gibi gorevlerde
gelistiriciye destek sunmaktadir.

Bu yaklagim, frontend ve backend arasinda sikga kargilagilan uyumsuzluklarin
azaltilmasina katki saglamakta; servis odakli ve modiiler mimarilerin daha hizl
bigimde hayata gegirilmesini miimkiin kilmaktadir.

4.5. Otomatik Test ve Dogrulama Siirecleri

Yapay zeka destekli web gelistirme pipeline’inda test ve dogrulama, sonradan
eklenen bir adim degil; gelistirme siirecinin ayrilmaz bir pargasi olarak ele
alinmaktadir. Bu agamada yapay zeka, iiretilen kod yapisina ve tanimlanan
kullanici senaryolarina bagli olarak birim testleri, entegrasyon testleri ve ugtan
uca test senaryolar1 olugturabilmektedir.
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Ozellikle yapay zeka tarafindan iiretilen kodlarin giivenilirliginin saglanmas
agisindan bu agama kritik 6neme sahiptir. Otomatik test iiretimi, gelistiricinin
test kapsamini genigletmesine yardimer olurken, insan denetimi altinda yapilan
dogrulamalar sistem kalitesini desteklemektedir.

4.6. Giivenlik Analizi ve Kalite Kontrol

Pipeline’n bu agamasinda, kod ve yapilandirmalar giivenlik ve kalite
agisindan ele alinmaktadir. Yapay zeka tabanli analiz araglari, potansiyel giivenlik
agiklarini, hatali yapilandirmalari ve iyi uygulamalardan sapmalari tespit etmeye
yonelik oneriler sunmaktadir.

Bu yaklagim, giivenligin geligtirme siirecinin ge¢ agamalarina birakilmasini
onleyerek, daha siirdiirtilebilir ve giivenli web uygulamalarinin geligtirilmesine
katki saglamaktadir.

4.7. CI/CD Siiregleri ve Dagitim

Dagitim agamasinda yapay zeka, siirekli entegrasyon ve siirekli dagitim
stireglerinin otomasyonunu desteklemektedir. Yapilandirma dosyalarinin
olusturulmasi, dagitim stratejilerinin secilmesi ve kaynak kullaniminin optimize
edilmesi gibi gorevler bu agamada ele alinmaktadir.

Bu sayede web uygulamalari, farkli ortamlar arasinda daha tutarli ve
hataya daha az agik bigimde taginabilmektedir. Pipeline’n bu asamasi, 6zellikle
oOlceklenebilir ve stirekli giincellenen web uygulamalari agisindan kritik bir rol
oynamaktadir.

4.8. Istemci Tarafi Yapay Zeki ve Geri Besleme Dongiisii

Pipeline’in son agamasinda, istemci tarafli yapay zeka bilesenleri web
uygulamasina entegre edilmektedir. Kigisellegtirme, Oneri sistemleri veya
etkilesimli 6zellikler bu agamada devreye alinmaktadir. Kullanici etkilesimlerinden
elde edilen geri besleme, pipeline’in 6nceki agamalarina aktarilmakta ve sistemin
zaman iginde iyilestirilmesine katki saglamaktadir.

Ozellikle istemci tarafli yapay zeka bilesenlerinden elde edilen kullanici
geri bildirimlerinin, pipeline’in 6nceki agamalarina aktarilmasi, Sekil 3’te
gosterildigi {izere sistemin zaman iginde kendini iyilegtirebilen bir yaprya
evrilmesini miimkiin kilmaktadur.

4.9. Boliimiin Genel Degerlendirmesi

Bu boliimde ele alinan yapay zeka destekli web gelistirme pipeline’s, klasik
yazilim geligtirme siireglerini ikame etmeyi degil; bu siiregleri daha esnek,
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daha hizli ve daha tutarli hale getirmeyi amaglayan kavramsal bir yol haritasi
sunmaktadir. Pipeline’in temel giicii, yapay zeka ile otomasyonu artirirken
gelistirici denetimini koruyan dengeli yapisinda yatmaktadir.

Sunulan yaklagim, 6nceki boliimde tanimlanan kavramsal siniflandirma
gergevesini somut bir geligtirme hatt1 ile iliskilendirmekte ve sonraki
boliimlerde ele alinacak karsilagtirmali degerlendirmeler i¢in dogal bir zemin
olugturmaktadir.

5. Klasik Web Gelistirme ve Yapay Zeka Destekli Web
Gelistirmenin Karsilagtirmali Degerlendirilmesi

Web uygulamalarinin gelistirilme bigimi, son yillarda yapay zeka tabanlt
araglarin yayginlagmasiyla birlikte 6nemli bir doniigiim siirecine girmigtir.
Geleneksel web gelistirme yaklagimi, uzun yillar boyunca gelistiricinin bilgi
birikimi ve manuel tiretim siiregleri tizerine inga edilmig; tasarim, kodlama,
test ve dagitim agamalari biiyiik 6lgiide insan emegiyle yiiriitiilmiigtiir. Yapay
zeka destekli yaklagimlar ise bu siirece otomasyon, 6ngorii ve karar destek
mekanizmalari ekleyerek gelistirme pratiklerini yeniden sekillendirmektedir.

Bu boliimde, klasik web gelistirme yaklagimi ile yapay zeka destekli web
gelistirme yaklagimi iistiinliik iddiast olmaksizin, kavramsal ve niteliksel bir
bakig agistyla kargilagtirilmaktadir. Amag, her iki yaklagimin giiglii ve sinirl
yonlerini ortaya koyarak okuyucuya baglamsal bir degerlendirme sunmaktir.

5.1. Gelistirme Siireci ve Zaman YoOnetimi

Klasik web gelistirme siirecinde, gereksinimlerin analiz edilmesi, kullanic
arayliziiniin tasarlanmasi ve kodun tiretilmesi agamalar1 genellikle ardigik ve
manuel bir bigimde ilerlemektedir. Bu yapi, 6zellikle proje kapsami genisledikge
geligtirme siiresinin uzamasina neden olabilmektedir.

Yapay zeka destekli web gelistirme yaklagimi ise erken prototipleme
ve tekrar eden gorevlerin otomasyonu sayesinde gelistirme siirecini daha
esnek hale getirmektedir. Dogal dil girdilerinden taslak arayiizler veya
kod bilegenleri iiretilebilmesi, siirecin baglangi¢ asamalarinda 6nemli bir
hizlanma saglamaktadir. Bununla birlikte, bu hiz kazanimi insan denetimi ile
dengelenmediginde, ilerleyen agamalarda yeniden diizenleme gereksinimleri
ortaya gikabilmektedir.

5.2. Kod Uretimi ve Yeniden Kullanilabilirlik

Geleneksel yaklagimda kod iiretimi, gelistiricinin deneyimine ve bilgi
birikimine dogrudan baglidir. Bu durum, yiiksek kontrol ve 6zellestirilebilirlik
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saglarken, tekrar eden kod pargalarinin manuel olarak iiretilmesi nedeniyle
verimlilik kaybina yol agabilmektedir.

Yapay zeka destekli yaklagimlar, kod iiretiminde yari-otonom bir yapi
sunarak tekrar eden kaliplarin hizli bi¢imde olugturulmasini miimkiin
kilmaktadir. Bu durum, ozellikle standartlagtirilmis web bilesenlerinde ve
servis yapilarinda yeniden kullanilabilirligi artirmaktadir. Ancak iiretilen kodun
kalitesinin degerlendirilmesi ve baglamsal uygunlugunun saglanmasi, gelistirici
denetimini zorunlu kilmaktadur.

5.3. Test, Dogrulama ve Hata Tespiti

Klasik web gelistirme siireglerinde test faaliyetleri gogu zaman geligtirme
stirecinin ileri agamalarinda ele alinmakta; manuel testler ve sinirli otomasyon
¢oziimleri yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu yaklagim, hatalarin geg tespit
edilmesine ve diizeltme maliyetlerinin artmasina neden olabilmektedir.

Yapay zeka destekli web gelistirme yaklagimu, test tiretiminin ve dogrulama
stireglerinin gelistirme hattinin erken agamalarina entegre edilmesini tegvik
etmektedir. Yapay zeka tabanli test senaryolari, kod yapisina ve kullanici
akiglarina bagl olarak daha genis bir test kapsami sunabilmektedir. Bununla
birlikte, otomatik testlerin de baglamdan bagimsiz olarak mutlak dogruluk
sagladig1 varsayimi, dikkatle ele alinmas gereken bir konudur.

5.4. Giivenlik ve Kalite Farkindalig:

Geleneksel yaklagimlarda web giivenligi ¢ogu zaman ayr1 bir uzmanlik
alan1 olarak ele alinmakta ve gelistirme siirecinin ge¢ safhalarinda
degerlendirilmekteydi. Bu durum, giivenlik agiklarinin sistem mimarisine
yerlesmesine neden olabilmektedir.

Yapay zeké destekli web geligtirme, giivenlik analizlerinin gelistirme siirecine
daha erken entegre edilmesine imkan tanimaktadir. Kod inceleme, zafiyet
analizi ve giivenli kodlama Onerileri sunan yapay zeka araglari, gelistirici
farkindahigint artirmaktadir. Ancak bu araglarin sundugu giktilar, kesin karar
mekanizmalart olarak degil; destekleyici Oneriler olarak degerlendirilmelidir.

5.5. Mimari Esneklik ve Dagitik Sistem Uyumu

Klasik web gelistirme yaklagimlari, tarihsel olarak sunucu merkezli mimariler
tizerine inga edilmistir. Bu yapu, belirli 6lgeklere kadar yeterli olmakla birlikte,
modern web uygulamalarinin dagitik ve diigiik gecikme gereksinimlerini her
zaman kargilayamamaktadir.
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Yapay zekd destekli web gelistirme yaklagimi, bulut, ug ve istemci
katmanlarini kapsayan dagitik mimarilere daha dogal bir uyum saglamaktadir.
Yapay zeké bilegenlerinin farkli katmanlarda konumlandirilabilmesi, performans
ve kullanict deneyimi agisindan yeni olanaklar sunmaktadir. Bununla birlikte,
bu esneklik mimari karmagikligi da beraberinde getirmekte ve dikkatli bir
tasarim gerektirmektedir.

5.6. Gelistirici Deneyimi ve Insan-Makine Etkilegimi

Klasik web gelistirme yaklagiminda gelistirici, siirecin merkezinde yer
almakta ve tiim karar mekanizmalarini dogrudan yonetmektedir. Bu durum
yiiksek kontrol saglarken, biligsel yiikii artirabilmektedir.

Yapay zeka destekli yaklagimlar, gelistiricinin roliinii tamamen ortadan
kaldirmak yerine, karar destek sistemleri araciligiyla yeniden tanimlamaktadir.
Insan-makine is birligine dayalt bu yap, gelistiricinin yaraticiliga ve mimari
tasarima daha fazla odaklanmasina imkan tanimaktadir. Ancak bu doniigiim,
gelistiricinin yapay zeka ¢iktilarini elegtirel bir bakig agisiyla degerlendirebilme
yetkinligini de gerekli kilmaktadir.

5.7. Genel Degerlendirme

Klasik web gelistirme ve yapay zeka destekli web gelistirme yaklagimlari,
birbirini diglayan degil; farkli baglamlarda tamamlayic roller iistlenen iki
paradigma olarak degerlendirilebilir. Yapay zeka destekli yaklagimlar, hiz,
otomasyon ve Ol¢eklenebilirlik agisindan 6nemli avantajlar sunarken; insan
denetimi, baglamsal degerlendirme ve mimari kararlar hélen gelistiricinin
sorumlulugundadir.

Bu kargilagtirmali degerlendirme, yapay zeka destekli web gelistirme
yaklagimlarinin mutlak bir ¢6ziim degil; dogru baglamda ve dengeli bigimde
kullanildiginda deger {ireten bir arag seti sundugunu gostermektedir. Bir
sonraki boliimde, bu yaklagimlarin gelecekte nasil evrilebilecegi ve hangi
aragtirma alanlarinin 6ne ¢iktigi ele alinacaktir.

6. Sonug ve Gelecek Perspektifleri

Bu kitap boliimiinde, yapay zeka destekli web geligtirme alani; kavramsal
siniflandirmalar, mimari katmanlar ve ugtan uca geligtirme siiregleri baglaminda
biitiinctil bir bakug agistyla ele alinmugtir. Sunulan yaklagim, yapay zekay: yalnizca
belirli araglar veya kisa vadeli teknolojik egilimler iizerinden degerlendirmek
yerine, web gelistirme yagam dongiisiiniin tamamina yayilan yapisal bir
doniisiim unsuru olarak konumlandirmaktadir.



Mert Yogicwgln | 17

Boliim boyunca ele alinan kavramsal siniflandirma gergevesi, yapay
zeka destekli web gelistirme yaklagimlarini; gelistirme agamalari, mimari
konumlandirma ve entegrasyon bigimleri agisindan sistematik bigimde
incelemeyi miimkiin kilmistir. Bu gergeve, hizla degisen arag ekosistemine
ragmen gegerliligini koruyabilecek bir referans noktas: sunmakta ve okuyucunun
tarkli yaklagimlari ortak bir dil tizerinden degerlendirmesine imkan tanimaktadur.
Benzer sekilde, yapay zeka destekli web geligtirme pipeline’1, bu kavramsal
yapiyt pratik bir yol haritasi ile iliskilendirerek, yapay zekanin gelistirme
stirecine nasil entegre edilebilecegine dair agiklayici bir perspektif sunmustur.

Kargilagtirmali degerlendirme, klasik web geligtirme ile yapay zeka destekli
yaklagimlar arasindaki farklarin mutlak tstiinliikler iizerinden degil, baglamsal
uygunluk ¢ergevesinde ele alinmasi gerektigini gostermektedir. Yapay zeka
destekli yaklagimlar; hiz, otomasyon ve olgeklenebilirlik agisindan 6nemli
kazanimlar saglarken, mimari kararlar, giivenlik sorumlulugu ve baglamsal
degerlendirme halen gelistiricinin denetiminde kalmaktadir. Bu durum,
yapay zekianin web gelistirme siireglerinde insan emeginin yerini alan bir
unsurdan ziyade, insan—makine ig birligini giiglendiren bir destekleyici olarak
ele alinmasinin daha siirdiirtilebilir bir yaklagim oldugunu ortaya koymaktadir.

Gelecek perspektifi agisindan degerlendirildiginde, web uygulamalarinin
giderek daha fazla “Al-native” bir yapiya evrilecegi 6ngorilebilir. Yapay
zekanin yalnizca gelistirme siirecinde degil, dogrudan web uygulamasinin
caliyma zamaninda (runtime) da aktif rol tistlenmest; kisisellestirme, baglamsal
farkindalik ve etkilesim diizeyi yiiksek uygulamalarin yayginlagmasini
beraberinde getirecektir. Bu doniigiim, istemci tarafli yapay zekd modelleri,
ug bilisim ¢oziimleri ve tarayici igi galigtirma teknolojilerinin daha fazla 6nem
kazanmasina yol agacaktir.

Bununla birlikte, bu evrimin beraberinde getirdigi bazi temel zorluklar da
bulunmaktadir. Yapay zeka tarafindan tiretilen kodun dogrulanmasi, giivenlik
agiklarinin erken tespiti, veri gizliliginin korunmasi ve model bagimlilig: gibi
konular, gelecekte web gelistirme alaninda daha fazla tartigilacak bagliklar
arasinda yer alacaktir. Ozellikle agent tabanli ve yari-otonom gelistirme is
akiglarinin yayginlagmast, etik sorumluluklar ve insan denetiminin sinirlari
gibi yeni aragtirma alanlarini da giindeme getirmektedir.

Akademik ve endiistriyel perspektiften bakildiginda, gelecekteki galigmalarin;
yapay zeka destekli web gelistirme yaklagimlarini gergek diinya projeleri
izerinde uzun vadeli ve kargilagtirmali bigimde incelemesi 6nem tagimaktadir.
Geligtirme siiresi, bakim maliyeti, glivenlik dayaniklilig ve gelistirici deneyimi
gibi ol¢iitlerin birlikte ele alindig1 ¢aligmalar, bu alandaki kavramsal gergevelerin
somut etkilerini daha net bigimde ortaya koyacaktir. Ayrica, farkli 6lgeklerdeki
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web uygulamalari i¢in bulut-ug-istemci katmanlarinin nasil dengelenecegine
dair tasarim ilkeleri, oniimiizdeki donemde One ¢ikan arastirma konular
arasinda yer alacaktir.

Sonug olarak, yapay zekd destekli web geligtirme, gegici bir arag trendi
olmanin Otesinde, web uygulamalarinin nasil tasarlandigini, gelistirildigini
ve strdiriildiigiinii yeniden tanimlayan yapisal bir doniigiim siirecini
temsil etmektedir. Bu kitap boliimiinde sunulan kavramsal yaklagimlar ve
degerlendirmeler, okuyucuya bu doniigiimii anlamlandirma ve kendi baglamina
uyarlama konusunda rehberlik etmeyi amaglamaktadir. Yapay zekanin olanaklart
ile insan uzmanhginin dengeli bigimde bir araya getirildigi yaklagimlar,
gelecegin web gelistirme pratiklerinin temelini olugturacaktir.
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Bolim 2

Perakendede Yapay Zeka Destekli Stok Yonetimi:
YOLOv4-tiny 1le Uriin Tespiti ve Envanter
Otomasyonu

Irem Senyer Yapict!

Ozet

Perakende sektorii, yiiksek iriin gesitliligi, kisa iiriin yasam dongiisti ve
talep dalgalanmalarinin belirginligi nedeniyle etkin stok yonetimini zorunlu
kilan dinamik operasyonel alanlardan biridir. Geleneksel manuel stok takip
yontemleri; insan hatasina agiklik, diisiik zaman ¢oziiniirligl, yiiksek
personel maliyeti ve kayit giincellemelerinde gecikme gibi yapisal problemler
icermektedir. Bu caligmada, market raflarindaki iiriinlerin goriintiiler
tizerinden gergek zamanli olarak tespit edilmesi ve stok bilgilerinin otomatik
giincellenmesi igin YOLOv4-tiny algoritmasina dayali ugtan uca bir sistem
onerilmektedir. Calisma kapsaminda, 11 farkl tirtin sinifina ait toplam 33.000
etiketli nesne igeren Ozgilin bir veri seti olusturulmustur. Model egitimi
Darknet gergevesi ile Google Colaboratory ortaminda gergeklestirilmis ve
ortalama %92 dogruluk orani elde edilmistir. Sistemin en 6nemli katkist,
tespit edilen iiriin bilgilerini dinamik bir Excel tablosu ile gercek zamanh
olarak entegre ederek anlik stok giincellemesi saglamasidir. Stok miktari
sifira ulagtiginda ilgili tirtin durumu otomatik olarak “Tiikendi” seklinde
isaretlenmektedir. Onerilen sistem, manuel stok takibini ortadan kaldirarak
insan kaynakli hatalar1 minimize etmekte, operasyonel verimliligi artirmakta
ve akilli raf sistemleri, otomatik envanter yonetimi ile perakende analitigi gibi
ileri teknoloji uygulamalarina temel olugturmaktadir. Gelecek caligmalarda,
veri artirma teknikleri ve mobil uyumlu kullanicr araytizleri gibi geligtirmelerle
sistemin iglevselliginin artirilmas: hedeflenmektedir.

1 Dr Ogr. Uyesi, Zonguldak Biilent Ecevit Universitesi Bilgisayar Miihendisligi Boliimii,
senyerirem@beun.edu.tr, 0000-0003-0655-340X

@ A hrps://oi.or/10.58830)ozgurpub1230.64963 2



22 | Perakendede Yapay Zeka Destekli Stok Yonetimi: YOLOv4-tiny ile Uriin Tespiti ve Envanter...

1. Girig

Perakende sektorii, yiiksek {irtin ¢esitliligi, kisa iirlin yasam dongiisii ve
talep dalgalanmalarinin belirginligi nedeniyle etkin stok yonetimini zorunlu
kilan en dinamik operasyonel alanlardan biridir. Ozellikle biiyiik 6lgekli
market zincirlerinde raf diizeni, iiriin bulunabilirligi ve stok dogrulugu; satig
gelirlerinin siirekliligi, miigteri memnuniyeti ve tedarik zinciri verimliligi
agisindan kritik performans gostergeleri olarak 6ne gikmaktadir. Buna kargin,
geleneksel uygulamalarda raf denetimi, stok sayimi ve iriin bulunabilirliginin
izlenmesi gogunlukla manuel gorsel kontrol ve donemsel sayim siiregleriyle
yiriitiilmektedir. Bu yaklagim, insan hatasina agiklik, diisitk zaman ¢oziintirliigii
(anlik takip edememe), personel maliyeti ve kayit glincellemelerinde gecikme
gibi yapisal problemler iiretmekte; bunun sonucu olarak “raf bog/az stok”
durumlarinin geg fark edilmesi ve satig kayiplarinin artmasi gibi olumsuz
ciktilara yol agabilmektedir (éikic’ vd., 2024; Mufoz ve ark., 2024).
Literatiirde, manuel envanter siireclerindeki gecikmelerin ve kayit hatalarinin
satig firsatlarinin kaybina ve miigteri memnuniyetsizligine neden oldugu siklikla
vurgulanmaktadir (Melek ve ark., 2024; Youssef, 2024). Manuel siireglerin
zayifligi sadece dogrulukla sinirh degildir; ayni zamanda raf tedarik zamanlamasi
gibi karar problemlerini de etkiler. Ornegin raf stoklama vardiyalarinin
optimizasyonu gibi operasyonel kararlar, stok seviyelerine iliskin verinin
zamaninda ve giivenilir bi¢imde iiretilmesine bagimhidir (Munoz ve ark.,
2024). Dolayisiyla perakende operasyonlarinda raflarin stirekli izlenmesi ve
cksilen iiriinlerin erken tespitine dayali otomasyon ihtiyaci, hem akademik hem
endiistriyel literatiirde giderek daha merkezi bir problem alanina dontismiistiir.

Bu gereklilik gergevesinde, son yillarda bilgisayarli gérme ve derin 6grenme
(DO) temelli yontemler perakende otomasyonuna giiglii bicimde entegre
edilmeye baglanmigtir (Heruatmadja ve ark., 2024). Kamera tabanl sistemler;
raf gortintiilerini siirekli toplayarak {iriin tespiti, tiriin tanima, raf boglugu/
az stok (out-of-stock, OOS) analizi ve raf diizeni uygunlugu (planogram
compliance) gibi gorevleri otomatiklestirebilmektedir. Ozellikle evrigimsel sinir
aglar1 (ESA) ve modern nesne tespit mimarileri, karmagik raf sahnelerinde
gok sayida iiriiniin es zamanh tespiti igin yiiksek temsil giicii sunmaktadir
(Majdi ve ark., 2020). Bu doniigiim, yalnizca “goriintiiden iiriin bulma”
bagarimi agisindan degil; ayni zamanda personel ihtiyacini azaltma, operasyonel
maliyeti diigiirme ve envanter kararlarini veri odakli hale getirme agisindan
da 6nemlidir (Pietrini ve ark., 2024; Andaru ve Fudholi, 2024). Nitekim raf
izleme probleminin, ger¢ek diinyada raf siralari, tiriin kiimelenmesi ve gorsel
yogunluk gibi yapisal zorluklar i¢erdigi; bu nedenle raf yonetimine 6zel veri
kiimeleri ve ig akiglarinin gelistirilmesinin kritik oldugu vurgulanmaktadir
(Pietrini ve ark., 2024).
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Raf goriintiilerinde iiriin tespiti problemi, kuramsal olarak ¢ok siniflt
nesne tespiti kapsaminda ele alinmakta olup; amag gortintiideki her {iriin
ornegi igin sinuf etiketini ve konumunu (sinurlayict kutu) tahmin etmektir. Bu
alandaki 6nemli kirilma noktalarindan biri, Redmon ve arkadaglarinin (2016)
gelistirdigi YOLO (You Only Look Once) algoritmasidir. YOLO yaklagimu,
nesne tespitini iki agamali (two-stage) bolgesel oneri tabanli yontemlerden
tarkli olarak tek agamali (single-stage) ugtan uca bir regresyon problemi olarak
formiile etmektedir. Boylece ayn ileri besleme i¢inde hem sinif tahmini hem
de kutu regresyonunu e zamanl iireterek gergek zamanl uygulamalar igin
yiiksek hiz saglamigtir (Redmon ve ark., 2016). YOLO tabanli yaklagimlar, raf
izleme ve otomatik stok kontrolii gibi perakende uygulamalarinda, yogun ve
karmagik gorsel ortamlarda dahi etkili sonuglar iiretme potansiyeline sahiptir
(Desmarescaux ve ark., 2025). Ozellikle sinirli donanimsal kaynaklara sahip
ug cihazlarda ¢aliymak iizere optimize edilmis “tiny” varyantlar, hesaplama
maliyetini diigiiriirken kabul edilebilir dogruluk diizeylerini koruyabilmektedir.
Literatiirde, YOLO tabanl sistemlerin uygun veri setleri altinda ve belirli bir
ortiigme egigi (Intersection over Union, IoU) degeri esas alinarak hesaplanan
ortalama hassasiyet (mean Average Precision, mAP) metrigine gore %90’1n
tizerinde tespit bagarimi saglayabildigi tespit edilmistir (Andaru ve Fudholi,
2024).

Perakende raflarinda bilgisayarli gorme tabanl sistemlerin kullanimi; akill
raf izleme, iirlin tanima ve raf sahnelerinde otomatik analiz gibi uygulama
bagliklar1 altinda kapsamli gekilde incelenmigtir (Tonioni ve Di Stefano, 2019).
Otomatik 6deme senaryolar: igin gelistirilen biiyiik 6l¢ekli veri kiimeleri,
goklu triin ve karmaga gibi raf ortamina 6zgii zorluklarin daha gergekgi
bigimde incelenmesine olanak saglamugtir (Wei ve ark., 2019). Ancak birgok
yaklagim belirli magaza ya da veri kiimesi kogullarina bagh degerlendirilmekte;
aydinlatma, yansima, yogunluk ve perspektif degisimleri altinda genellenebilirlik
sinirh kalabilmektedir. Ayrica tespit ¢iktilarinin stok yonetimi katmanina
(6rnegin stok giincelleme, uyari tiretimi) nasil baglanacagi ¢ogu caligmada
ayrintili bigimde tartigtlmamaktadir (gikic' vd., 2024; Pietrini vd., 2024).

Bunun yaninda, magaza i¢i kamera yerlesimleri nedeniyle tiriin goriintiilerinde
perspektif bozulmasi ve kismi Ortiilme sik gortilmektedir. Bu durum, ozellikle
kiigiik boyutlu veya kismen ortiilmiis iiriinlerde tespit dogrulugunu olumsuz
etkileyebilmektedir. Bu sorunun giderilmesi amaciyla homografi doniigiimleri
ve Hough doniisiimii gibi klasik goriintii isleme tekniklerinin DO tabanli
modellerle biitiinlestirildigi hibrit yaklagimlar 6nerilmektedir (Sah ve Mathew,
2025). Ayrica, market raflarinda binlerce {iriiniin bulunmasi ve bazi iiriin
ambalajlarinin gorsel olarak son derece benzer olmasi, problemi ince taneli
siniflandirma diizeyine tagimaktadir. Bu baglamda yalnizca nesne tespiti degil,
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siniflar aras1 ayrimin yiiksek hassasiyetle yapilmasi da kritik hale gelmektedir.
Son donemde gelistirilen baglam-duyarli yontemler, tirtinlerin magaza igindeki
konumsal ve anlamsal iligkilerini kullanarak tespit dogrulugunu artirmay1
hedeflemektedir (Budimir ve ark., 2025). Bunun yaninda, {irtin ambalajlar1
tizerindeki metinsel bilgilerin analiz edilmesi de stok dogrulama siirecine
katki saglamaktadir.

Bu ¢aligmada mevcut literatiirden farkli olarak, YOLOv4-tiny modelini
kullanarak gergek zamanl tiriin tespitini, dinamik bir Excel tablosuyla entegre
ederek anlik stok giincellemesi yapabilen ugtan uca bir sistem 6nerilmistir. Bu
kapsamda, raf goriintiilerinde yer alan iiriinlerin sinif etiketleri ve konumlarinin
tahmin edilmesi hedeflenmis; tespit sonuglarinin stok kaytlariyla iligkilendirilerek
stok miktari ve lirlin durumunun (6r. “Tiikendi”) giincellenmesi amaglanmugtir.

1.2. Calismanin Amaci ve Katkilari

Bu galigmanin temel amaci, market triinlerinin goriintiileri tizerinden
otomatik olarak taninmasini ve stok bilgilerinin ger¢ek zamanl olarak
giincellenmesini saglayan bir sistem gelistirmektir. Caligmanin ana katkilar
sunlardir:

. C)zgﬁn Veri Seti: 11 farkli iiriin sinifina ait, toplam 33.000 etiketli
nesne igeren, gergek diinya kogullarinda (farkl 151k ve ag1) olusturulmusg
bir veri seti hazirlanmigtir.

* Gergek Zamanli ve Entegre Coziim: YOLOv4-tiny algoritmasi
ile ger¢ek zamanl triin tespiti yapilmig ve tespit sonuglari, bir Excel
tablosundaki stok verileriyle otomatik olarak senkronize edilerek anlik
giincelleme saglanmistir.

* Upygulanabilirlik: Geligtirilen sistem, manuel stok takibini ortadan
kaldirarak insan hatasin1 minimize etmekte ve akall raf sistemleri gibi
ileri teknoloji uygulamalar i¢in temel olusturmaktadr.

2. Materyal ve Yontem

2.1 Veri Seti

Caligma kapsaminda kullanilan veri seti, gergek market ortamlarinda bulunan
trtinlerin gortintiilerini igerecek gekilde 6zgiin olarak olugturulmugtur. Veri seti
olugturma siireci, segilen market iiriinlerini igeren videolarin manuel olarak
kaydedilmesi ile baglatilmigtir. Kaydedilen bu videolar, Python programlama
dili ve OpenCV Kkiitiiphanesi araciligiyla tekil goriintii karelerine (frame)
ayrilmugtir. Elde edilen her bir kare, bagimsiz bir gorsel olarak iglenmis ve
etiketleme iglemi igin hazir hale getirilmigtir.
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Goriintiilerin etiketlenmesi igleminde, agik kaynakli ¢evrim igi bir arag olan
MakeSense’ten yararlanilmigtir. MakeSense aracr ile her bir gorsel tizerinde
ilgili tiriinler dikdortgen kutular ile igaretlenmis ve etiketleme islemi YOLO
formatina uygun bi¢imde ger¢eklestirilmigtir ($ekil 1). YOLO format, her bir
gorsel igin ayr1 bir metin dosyasinda nesne sinifi, merkez x ve y koordinatlari
ile geniglik ve yiikseklik bilgilerini igermektedir.

Sekil 1. MakeSense avaciyjryla etiketleme.

Toplamda 11 farkli tiriin sinufi igin veri toplanmugstir. Her bir sinifa ait 1500
gorsel olmak tizere 16.500 gorsel ve her bir gorsel igin bir adet etiket dosyasi
elde edilmistir. $ekil 2°de veri seti olugturma siirecinin akigi gosterilmektedir.
Boylece toplamda 33.000 etiketli nesne igeren bir veri seti olugturulmustur.
Veri seti olugturulurken gorsellerin piksel boyutlarina 6zellikle dikkat edilmistir.
Egitimde kullanilacak gorseller, YOLOv4-tiny modelinin gerektirdigi sekilde
416x416 piksel ¢oziiniirliige yeniden boyutlandirilmugtir. Bu ¢oziiniirliigiin
se¢ilmesinin temel nedeni, ¢oziiniirliik arttikca YOLO’nun kiigiik nesneleri
daha iyi tespit edebilmesi ve ayn1 zamanda grafik iglemci birimi (GPU) ile
egitim sirasinda optimum performansin saglanabilmesidir. Etiketlenen tiim
gortintiiler, simiflarina gore kategorilere ayrilarak model egitimine hazir hale
getirilmigtir.
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Etiketli gorseller ile veri
seti olusturulur.

Sekil 2. Veri seti olusturma.

2.2. Model Mimarisi

Bu galigmada, market tiriinlerinin gorselleri {izerinden nesne tespiti ve
siniflandirma iglemi, YOLOv4-tiny DO modeli ile gergeklestirilmistir. YOLOv4-
tiny, YOLO ailesinin daha hafif bir stirtimii olup, 6zellikle sinirli donanimsal
kaynaklarla galigan gergek zamanl uygulamalar igin geligtirilmistir. Orijinal
YOLOvV4 modeline kiyasla daha az katmana sahip olan bu model, ¢aligma
hizindan 6diin vermeden kabul edilebilir diizeyde dogruluk saglamaktadir.

Modelin egitimi igin Darknet ¢ergevesi kullanilmugtir. Darknet, C ve CUDA
dilleri ile yazilmug agik kaynakli bir noral ag gergevesidir. C dili kullanilarak
gelistirilmis olmasi, grafik islemci birimiyle optimize sekilde galigabilmesine
olanak tanimakta ve bu sayede egitim siirecinde yiiksek performans sunmaktadur.
Bu avantajlar1 nedeniyle Darknet kiitiiphanesi ile YOLOv4-tiny algoritmasinin
kullanilmas: tercih edilmistir. Veri setinin egitime sokulmasi igin AlexeyAB
tarafindan paylagilan Darknet kiitiiphanesi kaynak kodlar1 derlenerek Google
Colab ortamina yiiklenmistir.

2.3. Model Konfigiirasyonu ve Egitim Parametreleri

Darknet klasorii igerisine, modelin yapilandirilmasi igin gerekli olan cfg
(konfigiirasyon) ve conv (6n egitimli agirliklar) dosyalari ¢evrimigi bir platform
olan GitHub’dan temin edilerek eklenmigtir (Alexey, 2021). Veri seti, YOLO
mimarisinin gereklilikleri dikkate alinarak diizenlenmis ve model egitimine
hazir hale getirilmigtir.
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Yapilandirma dosyasinda, veri setine en uygun sekilde gesitli parametreler
diizenlenmigtir. Resim boyutu, veri setinde kiigiik nesneler bulunmasi nedeniyle
416x416 piksel olarak belirlenmigtir. Batch boyutu, veri setinin egitim sirasinda
pargalara ayrilma geklini belirlemekte olup, kullanilan grafik islemci biriminin
destekledigi en biiyiik batch boyutu tercih edilmistir. Tterasyon sayisi, sinif
sayistnin 2000 katr olacak sekilde hesaplanmig ve 11 simif igin 22000 olarak
belirlenmigtir. Her YOLO katmanindan Onceki ii¢ evrisim katmaninda filtre
sayisi, sinuf sayist ve 5°in toplaminin 3 ile ¢arpilmasiyla elde edilen formiil
kullanilarak hesaplanmug ve 11 siuf igin 48 olarak diizenlenmistir. Batch
boyutunun kag pargaya boliinecegini belirleyen subdivision degeri ise grafik
islemci birimi performansi dikkate alinarak ayarlanmistir. Sekil 3’te diizenlenen
cfg dosyasinin bir kesiti, Sekil 4’te ise sinuf isimlerini igeren “obj.names”
dosyast ile egitim ve test veri setlerinin yollarini belirten “obj.data” dosyasi
sunulmaktadir. Veri setindeki goriintiilerin yaklagik yiizde sekseni egitim,
ylzde yirmisi test i¢in ayrilmustir.

Sekil 3. YOLO ejitim parametrelevinin tanunlandyp cfiy dosyast kesiti
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Sekil 4. Sunaf ve veri yolu tanumlar:: obj.names ve obj.data dosyalar:

2.4. Model Egitimi

Tim hazirlik iglemlerinin tamamlanmasinin ardindan veri seti egitim
stirecine dahil edilmistir. Egitim siiresince, olast bir kesinti durumunda
egitimin kaldigi noktadan devam ettirilebilmesi amaciyla her 100 iterasyonda
bir agirlik dosyasi kaydedilmigtir. Egitimin ilerleyisi, ortalama kayip degeri
diizenli araliklarla izlenerek denetlenmis ve modelin yakinsama durumu
gozlemlenmistir. Ortalama kay1p degerinin 0,05 seviyesine yaklagmasi, modelin
yeterli diizeyde 6grenme gergeklestirdigine isaret etmis ve bu noktada egitim
sonlandirilmigtir. Egitim neticesinde elde edilen agirlik dosyalar: arasindan
en yiiksek dogruluk oranina sahip olan segilerek test agamasinda ve gercek
zamanl uygulamalarda kullanimuistir.

2.5. Stok Sistemi Entegrasyonu

Gelistirilen sistemin temel iglevlerinden biri, nesne tespiti sonucunda
elde edilen iirtin bilgilerini ger¢ek zamanl olarak stok yonetim sistemiyle
biitlinlestirebilmesidir. $ekil 5’de sistemin genel galigma akig1 sematik olarak
sunulmugtur. S6z konusu entegrasyon ¢ercevesinde, tespit edilen her bir
iiriin i¢in bir Excel tablosunda yer alan ilgili stok bilgisi otomatik olarak
giincellenmektedir.
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Sekil 5. Onerilen Sistemin Ak Semast.

Sistemin igleyisi su sekilde gergeklesmektedir. Oncelikle canli kamera
goriintiisii alinmakta, ardindan bu goriintii YOLOv4-tiny modeli araciligiyla
analiz edilmekte ve tespit edilen iriinler siniflandiriimaktadir. Elde edilen
sonuglar eszamanl olarak Excel tablosuna islenmektedir. Bir {iriin tespit
edildiginde, sistem terminal ortaminda {iriiniin ad1, giincel stok miktar1 ve
durum bilgisini anlik olarak goriintiilemekte; ayn1 anda Excel tablosundaki
ilgili hiicrede bulunan stok sayisini bir azaltmakta ve stok miktarinin sifira
ulagmast durumunda tiriin durumunu otomatik olarak “Tiikendi” seklinde
giincellemektedir.

2.6. Kullanilan Donanim ve Yazilim Altyapisi

Modelin egitimi ve test siireci, GPU destekli bulut tabanl bir platform
olan Google Colaboratory (Colab) ortaminda gergeklestirilmigtir. Egitim
sirasinda NVIDIA Tesla T4 GPU kullanilmig olup, bu donanim sayesinde
egitim siiresi 6nemli olglide kisaltilmugtir. Geligtirme ortaminda Python 3.8
programlama dili temel alinmugtir. Goriintii igleme ve video karelere ayirma
islemleri igin OpenCV kiitiiphanesinden yararlanilmugtir. Sayisal iglemler ve
veri manipiilasyonu i¢in NumPy, gorsellestirme iglemleri igin ise Matplotlib
kiitiiphanesi kullanilmigtir. YOLOv4-tiny modelinin egitimi ig¢in Darknet
gergevesinin Colab uyumlu stirtimleri tercih edilmistir.
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3. Bulgular

Bu galigmada gelistirilen YOLOvV4-tiny tabanlt sistem, 11 farkl {iriin
sinifindan olusan ve toplam 33.000 etiketli nesne igeren 6zgiin veri seti
izerinde egitilmis ve kapsamli bir gekilde test edilmistir. Modelin nesne tespit
performansi degerlendirildiginde, egitim iglemleri sonucunda modelin %92
dogruluk oranina ulagtigr gézlemlenmistir.

Sekil 6’da gergek zamanli tiriin tespitine iliskin bir ekran ¢iktis: sunulmaktadir.
Gortldiigii tizere sistem, market rafinda yer alan triinleri bagariyla tespit
edebilmekte, sinirlayicr kutular ile igaretlemekte ve siniflandirabilmektedir.
Ozellikle net ve dogrudan gosterilen iiriinlerde tespit bagartminin daha yiiksek
oldugu gozlemlenmistir.

billur tuz : 0.94

Sekil 6. Gergek zamanl iiviin tespiti.

Sistemin stok yonetimi entegrasyonu bagariyla gergeklestirilmistir. Egitilen
model bir tirtin gorselini tanidiginda, terminal ortaminda {iriiniin adi, mevcut
stok miktar1 ve durumu (var/tiikendi) anlik olarak goriintiilenmistir. Egzamanlt
olarak Excel tablosundaki ilgili stok sayis1 otomatik olarak bir azaltilmig ve
stok miktarinin sifira ulagmas: durumunda “Durum” stitunu “Tiikendi” olarak
glincellenmistir. Bu iglemlerin gergek zamanl olarak bagartyla gergeklestirildigi
gozlemlenmigtir.
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Egitim siirecinde elde edilen ortalama kayip degeri (average loss) diizenli
araliklarla izlenmistir. Sekil 7°da egitimin grafigi ve dogruluk orani kontrolii
gosterilmektedir. Mevcut ortalama kayip degeri 0,05 oranina yaklastiginda
modelin yeterli diizeyde 6grenme gerg¢eklestirdigine karar verilerek egitim
durdurulmustur. Egitim sonucunda elde edilen agirlik dosyalar1 arasindan
dogruluk orani en yiiksek olan segilerek test ve ger¢ek zamanli uygulamalarda
kullanilmistir.
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Sekil 7. YOLO egitim grafigi.

Uygulama siirecinde sistemin, ortalama %92 dogruluk orani ile iirtin tespiti
yaptig1 gozlemlenmistir. Ozellikle net ve dogrudan gosterilen iiriinlerde tespit
bagariminin daha yiiksek oldugu, kismen ortiilen veya diisiik 151k kosullarinda
ise tespit bagariminin kismen diistiigii gozlemlenmigtir. Bu durum, gelecek
caligmalarda veri setinin gesitlendirilmesi ve veri artirma tekniklerinin
uygulanmasi gerekliligini ortaya koymaktadir.
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4. Sonug ve Tartigma

Bu ¢alismada, market iiriinlerinin goriintiiler {izerinden ger¢ek zamanl
olarak taninmasi ve stok bilgilerinin otomatik giincellenmesini saglayan
YOLOV4-tiny tabanli bir sistem geligtirilmistir. Caligma, yapay sinir aglarinin
goriintii igleme alanindaki uygulanabilirligini market otomasyonu 6zelinde
ortaya koymay1 hedeflemistir.

Geligtirilen sistem, 6zgiin bir veri seti tizerinde egitilmig ve nesne tespiti
ile stok yonetimini entegre eden ugtan uca bir ¢o6ziim sunmustur. Sistemin
en 6nemli katkisi, tespit edilen iiriin bilgilerini bir Excel tablosundaki stok
verileriyle ger¢ek zamanh olarak biitiinlestirerek manuel stok takibi ihtiyacini
ortadan kaldirmasi ve insan kaynakli hatalar1 en aza indirmesidir. Bu yoniiyle
caligma, yalnizca bir nesne tespit modeli gelistirmenin Otesine gegerek, model
ciktisini operasyonel bir siirece baglayan biitiinciil bir yaklagim sunmaktadir.

Sistem, akilli raf sistemleri, otomatik envanter yonetimi ve perakende
analitigi gibi ileri teknoloji uygulamalar igin temel olugturma potansiyeli
tagimaktadir. Gelecek ¢aligmalarda OCR entegrasyonu, veri artirma tekniklert,
mobil uyum ve kullanicr araytizleri gibi geligtirmelerle sistemin iglevselligi ve
yaygin kullanilabilirligi artirilabilecektir.

Sonug olarak, bu galigma kapsaminda gelistirilen sistem, DO tabanl nesne
tespiti ile stok yonetim siireglerinin entegrasyonunun perakende sektoriinde
operasyonel verimliligi artirma potansiyelini gostermektedir.
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Bolum 3

Tarimsal Izlemede THA Tabanh RGB
Gortintiilerin Degerlendirilmesi: Farkll Filtreleme
Stratejilerinin Nesne Ayrigtirma Bagarimi
Uzerine Karsilagtirmali Bir Analiz 8

Nazan Kemaloglu Alagoz'

Ozet

Bu ¢aligma, insansiz hava araglarindan (THA) elde edilen yiiksek ¢oziiniirliiklii
gortintiiler kullanilarak erken evre musir (Zea mays L.) fidelerinin otomatik
sayiminda farkli goriintii igleme algoritmalarinin etkinligini kargilagtirmak
amactyla yiiriitiilmiigtiir. Arastirma kapsaminda, DJI Mini 3 Pro THA
ile 10 metre irtifadan elde edilen 2016x3024 piksel ¢oziiniirligiindeki
gortintiiler incelenmistir. Fidelerin tespiti ve izolasyonu igin Excess Green
(ExG) indeksi tabanli Otsu Egikleme, HSV Renk Uzay: Filtreleme ve
Canny Kenar Algilama yontemleri uygulanmug; algoritmalarin performansi
uzman bir ziraat miihendisi tarafindan gergeklestirilen manuel sayimlar
(ver gercegi) ile istatistiksel olarak dogrulanmugtir. Pilot ¢aliyma sonuglari,
ExG+Otsu yonteminin %83,70 dogruluk orani ve 0,58 R? ile manuel
verilere en yakin performans: sergiledigini ortaya koymustur. Buna karsin,
HSV filtreleme yontemi degisken 131k kosullarna duyarliligi nedeniyle
%72,05, Canny kenar algilama algoritmasi ise toprak dokusundaki yapisal
giiriiltiiler sebebiyle %62,60 dogruluk oraninda kalmigtir. Gorsel ve
sayisal analizler, Otsu yonteminin musir fidesi morfolojisini korumada ve
nesne biitlinliigiinii saglamada diger tekniklere gore daha direngli bir yap:
sundugunu kanitlamustir. Sonug olarak, diisiik maliyetli [HA verileri ve temel
gortintli igleme i§ akiglarinin, karmagik derin 6grenme modellerine ihtiyag
duymadan kabul edilebilir bir hassasiyetle bitki popiilasyon tespiti yapabildigi
saptanmug; gelecek ¢aligmalarda ortiigen fidelerin ayristirilmasina yonelik ileri
morfolojik filtrelerin sisteme entegre edilmesi hedeflenmistir.

1 Dr. Ogr. Uycsi Nazan KEMALOGLU ALAGOZ, Isparta Uygulamali Bilimler Universitesi
Uluborlu Selahattin Karasoy Meslek Yiiksekokulu, nazanalagoz@isparta.edu.tr, 0000-0002-
6262-4244
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1. Girig

Hassas tarim (Precision Agriculture), son on yilda tarimsal tiretim siireglerini
optimize etmek, kaynak verimliligini artirmak ve birim alandan alinan verimi
maksimize etmek amaciyla gelistirilen teknolojik bir devrim niteligindedir
(Sharma, vd., 2021, Daraojimba vd., 2024, Gangwani, 2024). Bu disiplin
igerisinde yer alan bitki sayimi ve fenolojik izleme siiregleri, 6zellikle misir
(Zea mays) gibi stratejik iiriinlerde verim tahmini ve giibreleme yonetimi igin
kritik bir veri kaynagidir (Gnadinger ve Schmidhalter, 2017, Veramendi ve
Cruvinel, 2024). Son yillarda, geleneksel tarimsal izleme yontemlerinin ig
giicli yogun yapist ve zaman maliyeti, iftgileri dijitallesmeye ve otomasyona
yoneltmistir (Gabriel ve Gandorfer, 2024; Shamshiri vd., 2024). Ozellikle bitki
saymmu ve gelisim takibi gibi kritik siire¢lerde, yliksek maliyetli multispektral
sensorlere alternatif olarak; Insansiz Hava Araglari (IHA) ve RGB tabanli
goriintii igleme teknikleri, diigiik maliyetli ve erisilebilir bir ¢6ziim olarak 6ne
ctkmaktadir (Lépez-Garcia vd. 2022; Feng vd., 2021). Geleneksel yontemlerle
yapilan manuel bitki sayimi, genis arazilerde hem yiiksek is giicii maliyetine yol

agmakta hem de hata payini artirmaktadir (Zu vd., 2025; Gatkal vd., 2023).

Misir (Zea mays L.), kiiresel gida giivenligi agisindan stratejik bir tiriin
olup, yetigtirme periyodu boyunca hassas izleme gerektirir. Ancak tarladaki
musir fidelerinin iistten gortiniimiinde kargilagilan yaprak ortiigmeleri, yabanci
ot rekabeti ve degisken 151k kosullari, otomatik nesne ayrigtirma algoritmalari
i¢in temel zorluklar1 olugturmaktadir (Yang vd., 2024; Zhang vd., 2023).
Literatiirdeki ¢aliymalar incelendiginde, bu zorluklarin agilmasi igin bitki ortiisii
indeksleri ve egikleme yontemlerinin yaygin olarak kullanildig: goriilmektedir
(Stroner vd., 2023; Netto vd., 2018).

Bununla birlikte, spektral indekslerin basgarisi, goriintii alinan giiniin
bulutluluk durumu ve giines agis1 gibi faktorlere karsi duyarhdir. Dolayisiyla,
tarkli aydinlatma kosullarinda stabil sonug verebilecek, renksel (HSV) ve
yapisal (Canny) Ozelliklere odaklanan hibrit filtreleme stratejilerine duyulan
ihtiyac devam etmektedir. Bu galigma, tiiketici sinifi bir ITHA olan DJT Mini
platformundan elde edilen RGB goriintiilerin, musir bitkisi sayimindaki
basarisini; ExG+Otsu, HSV Filtreleme ve Canny Kenar Algilama yontemleri
tizerinden kargilagtirmali olarak incelemektedir. Aragtirma, karmagik saha
kogullarinda dahi diigiik maliyetli donanimlarin, optimize edilmis algoritmalarla
bilimsel verimlilik saglayabilecegini kanitlamay1 amaglamaktadir.

Giiniimiizde Insansiz Hava Araglar1 (IHA), tarimsal alanlarin uzaktan
algilanmasinda devrim yaratmugtir. Literatiirde yer alan birgok ¢aligma, bitki
tespiti igcin multispektral ve hiperspektral kameralarin kullanimina odaklanmugtir
(Kouadio vd., 2023; Velusamy vd., 2021). Ancak, bu tiir sensorlerin yiiksek
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maliyeti ve veri igleme karmagikligi, teknolojinin yerel iireticiler diizeyinde
yayginlagmasini engellemektedir. Bu baglamda, DJI Mini serisi gibi ultra-hafif
ve standart RGB sensore sahip tiiketici sinifi IHAlarin kullanimi, maliyet-etkin
bir alternatif sunmaktadir (Delavarpour vd., 2021; Hassler ve Baysal-Gurel,
2019). RGB goriintiilerden bitki tespiti yaparken karsilagilan en biiytik zorluk;
golge, toprak yansimasi ve bitki yapraklarinin birbirine temas etmesinden
kaynaklanan segmentasyon hatalaridir.

Bu ¢aligmanin temel amaci, RGB spektrumundaki verilerle musir bitkisi
sayimi yaparken farkl: dijital filtreleme stratejilerinin basarisini kargilagtirmali
olarak analiz etmektir. Caligma kapsaminda; Canny Kenar Algilama, Otsu
tabanli Morfolojik Filtreleme ve HSV Renk Uzay1 Filtreleme yaklagimlari,
50 farkli drone goriintiisii tizerinde test edilmistir. Bu analiz, kisitlt spektral
veriye sahip platformlarda hangi algoritmik yaklagimin daha giivenilir sonuglar
verdigini ortaya koyarak literatiire metodolojik bir katki sunmaktadir.

2. Materyal ve Yontem

Bu aragtirma, genig 6lgekli bir musir popiilasyonu izleme projesinin pilot
caligmast olarak kurgulanmugtir. Bu asamada, YOLO (You Only Look Once)
veya Mask R-CNN gibi derin 6grenme (Deep Learning) tabanli nesne tespit
modelleri yerine klasik goriintii isleme tekniklerinin (Otsu, HSV, Canny)
tercih edilmesinin stratejik nedenleri bulunmaktadir. Derin 6grenme modelleri,
yliksek dogruluk potansiyellerine ragmen, egitim agamasinda binlerce hassas
etiketlenmis goriintiiye ihtiyag duymakta ve bu siire¢ uzman i giicii ile ciddi
bir zaman maliyeti gerektirmektedir (Wang vd., 2017; Ren vd., 2020). Mevcut
pilot aligma, kisith bir veri seti ile hizli sonug tiretebilen ve karmagik donanim
(yiksek performansh GPU) gerektirmeyen yontemlerin sinirlarini belirlemeyi
amaglamaktadir.

Ozellikle musir fidesi gibi homojen morfolojik 6zelliklere sahip ve tarlada
dogrusal siralar halinde dizilen bitkilerde, piksel tabanl klasik segmentasyon
yontemlerinin diigiik veri maliyetiyle kabul edilebilir sonuglar verebildigi
literatiirde vurgulanmaktadir (Okyere vd., 2023; Li vd., 2024). Klasik goriintii
isleme algoritmalari, derin 6grenme mimarilerinin aksine “kara kutu” (black
box) bir yap1 sunmadigr igin hata kaynaklarinin (aydinlatma, toprak dokusu
vb.) tespit edilmesi ve parametrelerin pilot 6lgekte optimize edilmesi daha geffaf
bir gekilde gergeklestirilebilmektedir (Duan ve Zhang, 2021; Fraternali vd.,
2022). Bu dogrultuda, pilot ¢aliyma kapsaminda elde edilen bulgular, ileride
gergeklestirilmesi planlanan derin 6grenme tabanli genis 6l¢ekli analizler igin
temel bir referans ve veri 6n-igleme rehberi niteligi tagimaktadir.
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Goriintii igleme algoritmalarinin gelistirilmesi, test edilmesi ve istatistiksel
analizlerin ger¢eklestirilmesi stireglerinde agik kaynakli Python programlama
dili tercih edilmistir. Caliymanin tiim agamalari, bulut tabanl bir gelistirme
ortami olan Google Colaboratory (Colab) iizerinde yiiriitiilmiistiir. Google
Colab kullanimu, yiiksek bellek kapasitesi ve GPU/TPU destegi sunmasinin yan
sira, tarimsal goriintii isleme gibi yliksek iglem giicli gerektiren galigmalarda
donanim bagimsiz bir analiz ortami saglayarak verimliligi artirmugtir (Walther
vd., 2022).

Goriintiilerin segmentasyonu ve morfolojik filtreleme iglemleri i¢in OpenCV
(Open Source Computer Vision Library) kiitiiphanesinden yararlanilmug;
bitki indekslerinin hesaplanmas: ve veri manipiilasyonu siireglerinde
NumPy ve Pandas kiitiiphaneleri kullamlmustir. Elde edilen sayisal verilerin
gorsellestirilmesi ve regresyon analizlerinin olugturulmasinda ise Matplotlib
kiitiiphanesi tercih edilmistir.

2.1. Canny Kenar Algilama Algoritmasi (Canny Edge Detection)

Canny kenar algilama algoritmasy, literatiirde nesne sinirlarinin literatiirde
yaygin olarak kullanilan kenar algilama yontemlerinden biridir ve giiriiltii
bastirma ile hassas kenar tespiti arasinda optimal bir denge kuran yapisal bir
analiz yontemidir (Canny, 1986). Bu yaklagim, basit esikleme yontemlerinin
aksine, piksel yogunlugundaki degisimlerin yoniinii ve giddetini matematiksel
olarak modelleyerek misir yapraklarinin karmagik sinirlarini toprak zemininden
ayrabilmektedir. Tarimsal goriintii igleme literatiiriinde, 6zellikle bitki
yapraklarinin i¢ ige gegtigi veya yabanci ot giiriiltiisiiniin yogun oldugu
sahalarda, Canny algoritmasinin sundugu yapisal veri, spektral indekslerin
(ExG gibi) yarattig1 segmentasyon hatalarini minimize etmek amaciyla kritik
bir tamamlayict unsur olarak kullanilmaktadir (Septiarini vd., 2020).

Algoritmanin isleyisi, ham THA goriintiilerindeki sensor giiriiltiisiinii ve
toprak piirtizliliigiinii gidermek amaciyla uygulanan Gaussian bulaniklagtirma
adimiyla baglar; bu agama, yanlis kenar tespitlerinin 6niine gegerek analizin
giivenilirligini artirir. Ardindan, Sobel operatorii gibi tiirev tabanl maskelerle
piksel gradyanlart hesaplanarak musir bitkisi ile zemin arasindaki gegig hatlar
belirlenir. Bu sliregte uygulanan “maksimum olmayan bastirma” (non-
maximum suppression) teknigi, musir yapraklarinin genig ve diizensiz goriinen
sinurlarini tek piksel netligine indirgeyerek kenarlarin inceltilmesini saglar.
Septiarini vd., 2020 tarafindan vurgulandig: tizere, bu inceltme iglemi nesne
sayimi sirasinda bitki merkezlerinin daha dogru tespit edilmesine olanak
tantyan morfolojik bir temel hazirlar.
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Canny algoritmasinin en karakteristik ve musir sayiminda basariy1 artiran
agamast ise histerezis esikleme yontemidir. Bu agamada algoritma, diisiik ve
yiiksek olmak tizere iki farkli esik degeri kullanarak kenar stirekliligini analiz eder;
yliksek esik degerinin iizerindeki pikseller “kesin kenar” olarak igaretlenirken,
diigiik esik degerindekiler ancak bir kesin kenara temas ediyorlarsa bitki sinir1
olarak kabul edilir. Bu dinamik yapi, misir yapraklarinin golgede kalan veya renk
kontrast1 diigiik olan ug kisimlarinin kopuk kopuk goriinmesini engelleyerek
biitiinsel bir bitki konturu olusturur. Literatiirde, Canny algoritmasinin bu gok
agamal1 yapisinin, sadece renk tabanl segmentasyon yapan Otsu yontemine
gore dokusal ayrintilar1 daha iyi korudugu ve musir fidelerinin geometrik
biitiinliigiinii korumada daha direngli oldugu belirtilmektedir (Yu vd., 2021;
Liu vd., 2025).

2.2. HSV Renk Uzay1 ve Spektral Segmentasyon Stratejisi

Tarimsal goriintii iglemede karsilagilan en temel problemlerden biri, agik
alanlardaki degigken 151k kogullari, glines agisina bagh olusan golgeler ve toprak
yiizeyindeki spektral yansimalardir (Wang vd., 2024; Chuquimarca vd., 2025).
Standart RGB (Kirmizi, Yesil, Mavi) renk modeli, parlaklik bilgisini renk
kanallarina bagiml bir sekilde sundugu igin bu tiir digsal faktorlerden dogrudan
etkilenmekte ve segmentasyon hatalarina yol agmaktadir (Liu vd., 2022;
Kitzler vd., 2023). Buna karsin HSV (Hue, Saturation, Value) renk uzayz;
rengin 6ziinii (Hue - Ton), doygunlugunu (Saturation) ve parlaklik degerini
(Value) birbirinden ayirarak, bitki dokusunun ig1ik siddetinden arindirilmis bir
sekilde analiz edilmesine olanak tanimaktadir Literatiirde, HSV modelinin
bu ayristirict yapisinin, musir yapraklari gibi homojen olmayan aydinlatma
kosullarina sahip nesnelerin tespitinde RGB tabanli indekslere gore daha kararli
sonuglar verdigi vurgulanmaktadir (Lorenger vd. 2023;Altukhov, 2022).

Calismada uygulanan filtreleme stratejisinde, musir fidelerinin karakteristik
yesil tonlar1 “Hue” (Ton) kanali tizerinden 35° ile 90° arasindaki dar bir araliga
hapsedilerek zemin giirtiltiisiinden izole edilmigtir (Hamuda vd., 2016). Sadece
ton bilgisinin kullanilmasi, misirla benzer yansima degerlerine sahip yabanci
otlarin da analize dahil edilmesine neden olabildigi i¢in, doygunluk (Saturation)
ve parlaklik (Value) bilegenleri ikincil bir denetim mekanizmasi olarak siirece
dahil edilmistir (Chumuang vd., 2026; Tan & Isa, 2011). Doygunluk bilegeni
ile solgun toprak lekeleri elenirken, parlaklik kanali yardimiyla derin golgeler
veya agir1 giineg parlamasi kaynakli beyazlagmig piksellerin analiz dig1 birakilmasi
saglanmugtir (Rastogi vd., 2015). Bu ¢ok katmanli filtreleme yaklagimi, misir
fidelerinin pargalanmug piksel gruplar1 yerine morfolojik agidan biitiinsel
birer kiitle olarak yakalanmasini saglayarak sayim dogrulugunu maksimize
etmektedir (Zhang vd., 2022).
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2.3. Otsu Tabanli Morfolojik Filtreleme

Goriintii iglemede nesne segmentasyonu, piksellerin yogunluk degerlerine
gore simflandirilmasi esasina dayanir. Otsu (1979) tarafindan gelistirilen ve
siniflar aras1 varyansit maksimize eden global egikleme yontemi, literatiirde hala
en giivenilir otomatik egikleme tekniklerinden biri olarak kabul edilmektedir.
Ancak, Otsu yontemi giiriiltiiye kargt hassastir ve homojen olmayan aydinlatma
kosullarinda “hayalet nesneler” iiretme egilimindedir. Bu sinirlamayr agmak igin
Sezgin ve Sankur (2004), farkl esikleme tekniklerini kargilagtirdiklar: kapsamli
caligmada, On isleme ve son igleme adimlarinin 6nemini vurgulamglardr.
Morfolojik filtreleme (erosion, dilation, opening, closing), bu noktada devreye
girerek ikili goriintii iizerinde yapisal bir diizenleme saglar. Haralick ve ark.
(1987) tarafindan temelleri atilan matematiksel morfoloji, nesne geometrisini
korurken, esikleme sonrasi olugan mikro 6lgekli hatalar: (false positives) elimine
etmekte ve nesne sinirlarini matematiksel bir disiplinle (structuring element)
stabilize etmektedir.

Tarimsal uygulama alanlarinda, 6zellikle bitki-toprak ayrimi ve mahsul
sayimi gibi gorevlerde, kontrolsiiz dig ortam 15181 Otsu algoritmasinin
performansint dogrudan etkiler. Hamuda ve ark. (2016), tarla kosullarinda
bitki ekstraksiyonu i¢in morfolojik agma (opening) igleminin, yabanct ot
ve toprak kalintilarini temizlemede kritik bir filtreleme katmani oldugunu
rapor etmistir. Benzer gekilde, Tian ve ark. (2020), misir tarlalarinda insansiz
hava araglarindan (IHA) alinan goriintiilerde bitki sayimi yaparken, Otsu
tabanl segmentasyonu morfolojik kapama (closing) ile destekleyerek bitki
yapraklarindaki kopukluklar1 gidermis ve sayim dogrulugunu %95’in iizerine
¢ikarmugtir. Bitki fenotipleme ¢aligmalarinda ise, Li ve ark. (2018) morfolojik
tiltrelerin sadece giiriiltii temizleme degil, ayn1 zamanda Ortiigen yapraklarin
(overlapping) ayrigtirilmasinda da “watershed” gibi ileri seviye segmentasyon
algoritmalarina veri hazirlayan temel bir 6n iglem adimi oldugunu belirtmislerdir.

2.4. Veri Seti

Aragtirmanin deneysel siireci, Isparta Uygulamah Bilimler Universitesi
Egitim, Aragtirma ve Uygulama Ciftligi sinirlari igerisinde yer alan bir misir
tarlasinda gergeklestirilmistir. Caliyma alani olarak segilen parselde, musir
bitkisinin (Zea mays L.) erken gelisim evresi (V2-V3 donemi) hedeflenmistir.
Bu evrenin segilme nedeni, misir fidelerinin heniiz toprak yiizeyinde net bir
sekilde ayrigabildigi ancak yaprak ortiigmelerinin bagladig: kritik bir egik
olmasidir. Ekim iglemi 70 cm sira aras1 ve yaklagik 18-20 cm sira tizeri mesafe
korunarak gergeklestirilmig, bu standart ekim diizeni algoritmalarin dogruluk
testleri i¢in referans zemin olugturmustur.
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Veri toplama siireci, giines 1g1gmnin dik geldigi ve golge etkisinin musir
fideleri iizerinde en diigiik diizeyde oldugu 11:00 ile 13:00 saatleri arasinda
icra edilmigtir. Goriintiilerin elde edilmesinde kullanilan DJT Mini 3 platformu,
otonom ugus gorevleri kapsaminda misir tarlasi tizerinde 10 metre sabit irtifada
(AGL) ve gimbal agis1 90° (nadir bakis) olacak sekilde programlanmistir. DJT
Mini 3 Pro, hassas tarim ve diigtik irtifa hava fotograf¢iligi icin tasarlanmug,
249 gramin altindaki agirhgiyla sivil havacilik mevzuatlarinda operasyonel
kolaylik saglayan ileri teknoloji bir insansiz hava aracidir (IHA). Cihaz, 1/1.3
ing CMOS sensorii ve f/1.7 diyafram agiklig: sayesinde musir fideleri gibi kiigiik
ve detayli nesnelerin yiiksek ¢oziiniirliiklii (48 MP) RGB gortintiilerini elde
etmede {istiin performans sergilemektedir. Ozellikle “True Vertical Shooting”
ozelligi ile dikey ¢ekim yapabilmesi ve engelden kaginma sensorleri, tarla igi
otonom uguslarda veri giivenligini artirirken; 10 bit D-Cine-like renk profili,
goriintii isleme agamasinda bitki ortiisii indekslerinin (ExG) daha hassas
hesaplanmasina olanak taniyan genis bir dinamik aralik sunmaktadir (DJI,
2024).

4 30jog (25%) - o ¥

Sekil 1. IMAGE] Uzerinden Goviintiiye Ait Uzman Etiketleme
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Sekil 2. IMAGE] Uzerinden Goviintiiye Ait Uzman Etiketleme

3. Arastirma Bulgular1

3.1. Goruntiilerin Etiketlenmesi

Caligma veri seti, misir tarlasinin farkli bolgelerinden segilen ve misir
bitkisi dagilimi agisindan homojenlik gosteren 50 adet yiiksek ¢oziiniirliikli
goriintiiden olusturulmugtur. Her bir goriintii, misir bitkileri ile birlikte;
toprak, tag, nemli alanlar ve yabanci otlar gibi dogal giiriiltii unsurlarin1 da
barindirmaktadir. Goriintiiler tizerinde herhangi bir radyometrik diizeltme
yapilmamug, algoritmalarin ham saha verileri {izerindeki performans: dogrudan
test edilmistir. Goriintii igleme algoritmalarinin misir sayimindaki dogrulugunu
test etmek amaciyla, veri setindeki tiim goriintiiler (n=50) i¢in “yer gergegi”
(ground truth) verileri olugturulmustur. Pilot ¢aligma kapsaminda, goriintii
isleme algoritmalarinin temel performansini optimize etmek ve manuel sayim
siirecini hizlandirmak amactyla, ham THA goriintiilerinden temsili kesitler (sub-
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images) olugturulmugtur. Etiketleme siirecinde, hatal pozitif (yabanci otlarin
muistr sanilmasi) veya hatali negatif (kiigtik fidelerin atlanmasi) sayimlarin
oniine ge¢mek igin tiim igaretlemeler doktorasini tamamlamig ve s6z konusu
tarlada musir ekimini yapan Ziraat Miihendisi tarafindan gergeklestirilmistir.
Uzman denetiminde yapilan bu manuel sayim siireci, musir bitkisinin erken
fenolojik donemdeki (V2-V3) morfolojik 6zelliklerini temel alarak yapilmig
ve gorsel analiz yoluyla bitki merkezleri tek tek belirlenmigtir. Literatiirde,
derin 6grenme veya klasik gortintii isleme tabanli nesne sayimi ¢aligmalarinda
uzman goriigiiyle olusturulan yer gergegi verileri, algoritmalarin performansini
6lgmek igin kullanilan en giivenilir referans noktasi olarak kabul edilmektedir
(Zhang vd., 2022). Manuel isaretleme ve sayim iglemi, bilimsel goriintii
analizi i¢in diinya gapinda standart kabul edilen agik kaynakli Image]J (v1.53)
yazilimi kullanilarak yiriitiilmistiir. Yazilim biinyesinde yer alan “Multi-point
Tool” arac1 sayesinde, her bir musir fidesinin merkezi dijital olarak etiketlenmig
ve her bir goriintiideki toplam bitki sayis1 otomatik olarak kaydedilmistir.
Image] yaziliminin sundugu bu sistematik yaklagim, manuel sayim sirasinda
olugabilecek insan kaynakli miikerrer sayim hatalarint minimize ederek verilerin
istatistiksel analizler igin hatasiz bir gekilde diga aktarilmasini saglamugtir.
(Varelavd., 2021; Zhang vd., 2022). Sekil 1 ve Sekil 2’de etiketleme iglemine
ait ornekler verilmistir.

3.2. Otsu Esikleme Yonteminin Sayim Performansi

Yapilan analizler sonucunda, Excess Green (ExG) indeksi ile entegre edilen
Otsu egikleme yonteminin, misir fidelerinin tespiti ve sayilmasinda diger
yontemlere oranla iistiin bir performans sergiledigi saptanmugtir. 50 gortintiiliik
genigletilmig veri seti {izerinden yapilan regresyon analizinde, manuel yer
gergegi verileri ile Otsu tabanli otomatik sayim sonuglart arasinda 0.58 R?
seviyesinde istatistiksel olarak anlamli ve pozitif bir korelasyon tespit edilmistir.
Ortalama %83.7 dogruluk oranina ulagan bu yontem, musir fidelerinin spektral
yansimasi ile toprak arka plani arasindaki kontrasti dinamik esikleme yoluyla
basariyla optimize etmistir. Sekil 3’te 6rnek iki goriintii tizerinde OTSU
Esikleme Yontem sonucu verilmistir.
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Sekil 3. OTSU Egilleme Yionteminin Favkls Tki Goviintii Igin Sonuclarm

Otsu esikleme yonteminin musir fidesi tespiti izerindeki performansi
incelendiginde, algoritmanin 6zellikle bitki ve toprak arasindaki radyometrik
tarki belirginlestirmede yiiksek bir bagari sergiledigi goriilmektedir. ExG renk
indeksi ile 6n isleme tabi tutulan goriintiilerde, Otsu yonteminin sundugu
global esikleme mekanizmasi, misir fidelerini heterojen toprak zemininden
izole ederek sayilabilir nesneler haline getirmistir. Elde edilen segmentasyon
ciktilarinda, fide morfolojilerinin biiyiik oranda korundugu ve bitki siralarinin
dogrusal hatt1 boyunca net bir ayrim yapildig1 gozlemlenmektedir. Bu durum,
musir gibi yesil dokusu baskin bitkilerde Otsu tabanli ig akiginin, karmagik
derin 6grenme modellerine ihtiya¢ duymadan diigiik hesaplama maliyetiyle
etkili sonuglar verebildigini akademik olarak dogrulamaktadir.

Ancak, yontemin gorsel analizleri musir fidelerinin biiyiime evresine ve
tarladaki 151k kosullarina bagl olarak bazi operasyonel zorluklar1 da ortaya
koymaktadir. Ozellikle musir fidelerinin birbirine temas edecek kadar biiyiidiigii
veya yapraklarin ortiistiigii durumlarda, algoritmanin baglantili bilegen analizi
sirasinda birden fazla fideyi tek bir nesne olarak algilamasi, sonuglarda “eksik
sayim” (under-counting) egilimine yol agmaktadir. Ote yandan, toprak
yiizeyindeki nemlilik farklari, tag yansimalar1 veya sulama ekipmanlar1 gibi
spektral olarak bitkiye yakin degerler sergileyen unsurlar, Otsu esikleme
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tarafindan hatali bir gekilde bitki dokusu olarak siniflandirilabilmektedir.
Bu durum, nihai analizlerde giiriiltii miktarini artirarak “asir1 sayim” (over-
counting) riskini dogurmakta ve yontemin dogrulugunu %85-90 bandinda
sinirlayan temel faktor olarak 6ne gikmaktadir.

3.3. Canny Kenar Algilama Yonteminin Sayim Performansi

Canny kenar algilama yonteminin musir fidelerinin sayimu iizerindeki
performans: degerlendirildiginde, algoritmanin bitki sinirlarini ve
yapisal ozelliklerini belirlemede son derece hassas bir yaklagim sergiledigi
goriilmektedir. Renk indeksine dayali yontemlerin aksine, Canny algoritmasi
piksel yogunlugundaki ani degisimleri (gradyanlar1) takip ederek fidelerin
dis hatlarini net bir sekilde ortaya koymaktadir. Ozellikle misir yapraklarinin
toprakla birlestigi keskin kenarlarin tespiti, fidelerin geometrik merkezlerinin
belirlenmesine olanak tanimaktadir. Ancak bu yiiksek hassasiyet, dig saha
kosullarindaki toprak dokusu, kiigiik taglar ve ytizeydeki bitki kalintilar1 gibi
mustr fidesi digindaki unsurlarin da “kenar” olarak simiflandirilmasina neden
olmaktadir. Bu durum, segmentasyon ¢iktilarinda agir1 bir detay yogunlugu
olugturarak, misir fidesi sayisinin manuel verilerin ¢ok iizerinde ¢ikmasina (over-
counting) sebebiyet veren temel teknolojik kisit faktoriinii olugturmaktadir.

Sekil 4’te Canny Kenar Algilama Yontemine ait 6rnek sonuglar verilmigtir.

Sekil 4. Canny Kenar Algilama Yonteminin Farkly Iki Goviintii Igin Sonuglar:
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Sekil 4 incelendiginde, Canny yonteminin musir fidelerini yapisal olarak
tanimlayabildigi fakat bu yapilar kapali ve sayilabilir nesnelere dontistiirmede
zorlandigr saptanmugtir. Kenar algilama siireci sonucunda elde edilen ince
cizgisel veriler, morfolojik genisletme (dilation) ve kapama (closing)
islemleriyle birlestirilmeye ¢aligilsa da, fidelerin i¢ kistmlarindaki bogluklar
ve diizensiz kenar kopukluklar1 “nesne biitiinliigii” problemini beraberinde
getirmektedir. Bu durum, baglantili bilesen analizi sirasinda tek bir misir
fidesinin birden fazla parga olarak sayilmasina veya tam tersi, birbirine yakin
kenarlarin karmagik bir giiriiltii yigini olarak algilanmasina yol agmaktadir.
Dolayisiyla Canny algoritmasi, musir siralarinin dogrusal hattini takip etmede
bagarili bir gorsel rehber sunsa da, sayisal dogruluk bakimindan Otsu ve HSV
gibi alan tabanl yontemlerin gerisinde kaldig1 ve yiiksek varyans degerleri
sergiledigi gozlemlenmistir.

Sonug olarak, Canny kenar algilama yonteminin hassas tarim uygulamalarinda
dogrudan bir sayim araci olarak kullanilabilmesi igin, karmagik bir son iglem
(post-processing) mimarisine ihtiya¢ duydugu saptanmustir. Ozellikle dinamik
esikleme (Hysteresis thresholding) parametrelerinin musir bitkisinin o anki
gelisim evresine ve gortintiideki giiriiltii seviyesine gore manuel olarak
kalibre edilmesi, yontemin 6lgeklenebilirligini kisitlamaktadir. Caligmamizda
elde edilen bulgular, Canny algoritmasinin misir fidesi sayiminda birincil
yontem olmaktan ziyade, diger segmentasyon tekniklerini destekleyici bir
“yapisal dogrulama” katmani olarak kullanilmasinin daha efektif olacagini
gostermektedir.

3.4. HSV Yonteminin Sayim Performansi

HSV renk uzay: tabanli segmentasyon siireci incelendiginde, yontemin musir
fidelerini spektral renk degerlerine gore izole etme yeteneginin gevresel faktorlere
karst olduk¢a duyarli oldugu saptanmugtir. Sekil 5(b)’de goriildiigii iizere,
aydmlatmanin homojen ve bitki-toprak kontrastinin yiiksek oldugu bolgelerde
yontem, fideleri zemin tizerinden basarili bir gekilde ayristirabilmektedir.
Ancak, Otsu yonteminin sundugu dinamik esikleme yeteneginden yoksun
olmasi, $ekil 5 (b)’deki bazi alanlarda musir yapraklarindaki golgelenmelerin
veya 151k yansimalarinin “bitki dig1” olarak siniflandiriimasina yol agmugtir.
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a) b)

Sekil 5. HSV Yonteminin Farkly Iki Goriintii Igin Sonuglary

Bu durum, musir fidesi morfolojisinin segmentasyon agamasinda
bozulmasina ve nesne biitiinliigiiniin kaybolmasina neden olan temel bir
kisittir. Sekil 5(a)’da sunulan analiz ¢iktist ise yontemin giirtiltii hassasiyetini
ve mustr siralart arasindaki karmagikligi yonetme kapasitesini agik¢a ortaya
koymaktadir. Sekil 5(a)’da goriilen dikey hatlarda, HSV filtresinin benzer
dalga boyuna sahip yabanci otlar1 veya toprak yiizeyindeki yesilimsi olugumlari
mustr fidesiyle birlikte sectigi gozlemlenmektedir. Bu durum, musir siralarinin
ayirt edilebilirligini azaltmakta ve “baglantili bilesen analizi” (connected
component analysis) agamasinda bir¢ok fidenin birbirine bitisik tek bir kiitle
olarak algilanarak “eksik sayim” (under-counting) hatasinin artmasina yol
agmaktadir. Otsu yontemine kiyasla nesne doluluk oraninin daha diisiik ve
kenar hatlarinin daha diizensiz olmasi, HSV yonteminin tek bagina giivenilir bir
sayim aract olmaktan ziyade, yardimei bir spektral maske olarak kullanilmasinin
daha uygun olacagini kanitlamaktadir.

Sonug olarak, misir fidelerinin spektral imzasini yakalamada hizli bir
¢oziim sunan HSV tabanli analizlerin, tarladaki 151k degisimleri ve bitki
morfolojisindeki ton farklart nedeniyle istatistiksel sapmalara (yiiksek MAE
degerleri) agik oldugu saptanmustir. Sekil 5’deki piksellenmis ve pargali
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yapilar, sayim algoritmalarinin fide merkezlerini (centroids) dogru tespit
etmesini giiglestirmektedir. Bu bulgular igiginda, HSV yonteminin musir fidesi
sayimindaki dogrulugunun, Otsu yonteminin sundugu morfolojik biitiinlitk
ve Canny yonteminin sundugu yapisal kenar bilgisinin gerisinde kaldig1, ancak
belirli sabit 151k kogullarinda tamamlayici bir veri katmani olarak akademik
deger tagidig1 degerlendirilmektedir.

Ug farkli segmentasyon yonteminin (ExG+Otsu, HSV ve Canny) musir
fidesi sayimu tizerindeki performanslari, hem sayisal veriler (Tablo 1) hem
de gorsel ¢iktilar tizerinden kargilagtirildiginda, yontemlerin dogrulugu ve
kararlihig: arasinda belirgin farklar saptanmustir.

Tablo 1. Sayisal Sonuglar

Metrik ExG + Otsu HSV Filtreleme Canny Kenar
Algilama

MAE 11.90 20.40 27.30

RMSE 14.62 26.78 31.37

R2 0.58 -0.42 -0.95

Dogruluk Oran 83.70 72.05 62.60

(%)

Tablo 1’te sunulan istatistiksel metrikler incelendiginde, ExG+Otsu
yonteminin %83.70 dogruluk orani 0.58 R? ile manuel yer gergegi (ground
truth) verilerine en yakin sonuglari iirettigi goriilmektedir. Bu basari, Otsu
algoritmasinin goriintiideki piksel yogunluk dagilimini dinamik olarak analiz
ederek musir fidelerini toprak zemininden biitiinlesik bir yapida ayirabilme
yeteneginden kaynaklanmaktadir. Sekil 6°da ayni goriintiintin 3 farkl
yontemdeki ¢iktisi verilmistir.
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a) OTSU b) HSV ¢) Canny

Sekil 6. Giriintii 3 Uzerinde Farkly Filtreleme Sonuglary

Sekillerde gozlemlendigi tizere Otsu yontemi, fidelerin morfolojik formunu
koruyarak “baglantili bilesen analizi” igin gerekli olan yiiksek nesne doluluk
oranini saglamig ve 11.90 seviyesindeki en diigitk Ortalama Mutlak Hata
(MAE) degerine ulagmistir. Buna kargilik, HSV ve Canny yontemleri,
musir fidelerini sayilabilir nesnelere doniigtiirme agamasinda farkli teknik
kisitlarla kargilagmuglardir. HSV filtreleme yontemi, musir fidelerini spektral
renk degerlerine gore basarili bir sekilde maskelese de, 151k degisimlerine
karg1 gosterdigi hassasiyet nedeniyle %72.05 dogruluk oraninda kalmugtir.
Ozellikle bitki iizerindeki golgelerin ve renk tonu farkliliklarinin segmentasyonu
parcalamasi, baglantili bilesen analizinde tek bir fidenin birden fazla nesne
olarak algilanmasina veya giiriiltiilerin musirla karigmasina yol agmigtir. Canny
kenar algilama algoritmasi ise %62.60 ile en diigiik dogruluk oranini ve 27.30
ile en yitksek MAE degerini sergileyen yontem olmustur. (Sekil 7).
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Yontemlerin Crtalama Sayim Dogrulugu (n=50)

100

g

Degruluk Crani (%)
5

ExG + Otsu HSV Filtreleme Canny Kenar

Sekil 7. Yontemlerin Ortalama Sayun Dogrulugn

Sekillerde net bir gekilde goriildiigii tizere Canny, toprak dokusundaki mikro
gradyanlari dahi “kenar” olarak tanimlayarak asir1 sayim (over-counting) egilimi
gOstermis ve yapisal karmagikligi nedeniyle nesne biitiinliiglinii koruyamamugtir
(Sekil 8). Sonug olarak, THA tabanli musir sayimi uygulamalarinda goriintii
isleme algoritmalarinin bagarisinin sadece kenar veya renk tespitiyle sinirl
kalmadig1, nesne biitiinliigliniin korunmasinin sayisal dogruluk igin kritik
oldugu saptanmugtir. ExG+Otsu yontemi, diigiik hesaplama maliyeti ve yiiksek
korelasyon bagarisiyla pilot ¢aligma kapsaminda en efektif ¢6ziim olarak 6ne
¢tkmaktadir. HSV yonteminin sundugu spektral bilgi ve Canny yonteminin
sundugu yapisal detaylar, Otsu yonteminin kargilagtig “bitki ortiigmesi” gibi
spesifik problemleri ¢g6zmek adina yardimer katmanlar olarak degerlendirilebilir.
Ancak tekil kullanimda, musir tarlalarindaki heterojen zemin ve degisken
aydinlatma kogullarina karg1 en direngli (robust) performansin Otsu tabanl
1§ akigtyla saglandigy akademik olarak dogrulanmustir.
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Sekil 8. 50 Goriintii Uzerinde Sayum Performansiarmmn Karsdastuwidmas

4. Tartisma ve Gelecek Calismalar

Bu galigmada elde edilen musir fidesi sayim sonuglari, klasik gortintii igleme
tekniklerinin THA tabanl hassas tarim uygulamalarindaki potansiyelini ve
sinirlarini agikga ortaya koymusgtur. En yiiksek bagariyr gosteren ExG+Otsu
yonteminin %83.70 dogruluk oranina ulagmasy, literatiirde benzer morfolojik
ozelliklere sahip bitkiler tizerinde yapilan ¢aligmalarla paralellik gostermektedir.
Ornegin, Varela vd. (2021), musir fidelerinin erken biiyiime evrelerinde
renk indekslerine dayali esikleme yontemlerinin, karmagik derin 6grenme
modellerine kiyasla daha diigiik hesaplama maliyetiyle kabul edilebilir
dogruluk sundugunu belirtmistir. Caligmamizda Otsu yonteminin sergiledigi
kararlilik, bitki ve toprak arasindaki bimodal piksel dagiliminin ExG indeksi
ile belirginlestirilmesinin bir sonucudur.

Caligmada elde edilen sayisal veriler, Canny kenar algilama (%62,60)
ve HSV filtreleme (%72,05) yontemlerinin, musir fidesi tespiti noktasinda
Otsu egikleme yonteminin gerisinde kaldigini gostermektedir. Canny
algoritmasinin sergiledigi yiiksek hata payr (MAE: 27,30), literatiirde
“dokusal giiriiltii hassasiyeti” olarak tanimlanan durumla dogrudan iligkilidir.
Zhang vd. (2022), kenar algilama algoritmalarinin sadece bitki sinirlarini
degil, toprak yiizeyindeki mikro gatlaklari, kiigiik tag pargalarini ve bitki
kalintilarini da yiiksek gradyanli alanlar olarak tanimladigini belirtmistir. Bizim
bulgularimizda, Canny yonteminin musir siralari digindaki yapisal unsurlari
da nesne olarak siniflandirmasi, “agir1 sayim” (over-counting) hatasina yol
agmistir. Tian vd. (2020)’nin de vurguladig iizere, kontrolsiiz 151k kogullarinda
(outdoor conditions) kenar tespiti tabanl yontemlerin, morfolojik biitiinliigii
koruyamamasi ve nesne pargalanmasina neden olmasi, istatistiksel sapmalarin
temel kaynagini olugturmaktadir.
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Diger taraftan, HSV renk uzay: filtreleme yonteminin %72,05 dogruluk
seviyesinde kalmasi, yontemin “sabit egik degeri” bagimlilig ile agiklanabilir.
Sural vd. (2002), HSV uzayinda yapilan segmentasyonun, gevresel aydinlatma
degisimlerine ve yaprak yiizeyindeki golge yogunluguna karst son derece duyarlt
oldugunu ifade etmistir. Pilot ¢aliymamizda kullanilan sabit yesil tonu araligy,
geng musir fidelerinin agik yesil dokularini basariyla izole etse de, yapragin
golgede kalan kisimlarini toprak arka planiyla karigtirarak nesne biittiinliigiint
bozmustur. Bu durum, literatiirde Tan ve Isa (2011) tarafindan belirtilen,
dinamik egikleme yapamayan renk filtrelerinin, heterojen tarla ylizeylerinde
“eksik sayim” (under-counting) egilimi gosterdigi teziyle ortiismektedir.

Sonug olarak, Canny yontemindeki yapisal karmagiklik ve HSV
yontemindeki spektral hassasiyet, misir fidelerinin “tekil nesne” olarak
tanimlanmasini zorlagtirmaktadir. Otsu yonteminin sergiledigi bagarinin aksine,
bu iki yontemin musir gibi morfolojik yapisi karmagik fidelerde ancak ok ileri
diizey morfolojik iyilestirmelerle (dilation/erosion) desteklendiginde verimli
olabilecegi degerlendirilmektedir. Bu bulgular, Varela vd. (2021)’in belirttigi
gibi, diigiik irtifali THA goriintiilerinde piksel yogunlugu tabanli dinamik
yaklagimlarin (Otsu), sabit veya yapisal yaklagimlara gore tarimsal nesne
ayristirmada daha direngli (robust) bir performans sundugunu dogrulamaktadir.

Caligmanin bir diger 6nemli bulgusu, bitki 6rtiigmesi (overlapping)
durumunda ortaya ¢ikan “eksik sayim” (under-counting) problemidir. Gnana-
Prakasam vd. (2024), misir fidelerinin V2-V3 evresinden sonra yapraklarin
birbirine temas etmesinin baglantili bilegen analizini yanilttigini ifade etmistir.
Bizim gorsel analizlerimizde (Sekil 5 ve 6) gozlemlenen nesne birlegsmeleri, bu
literatiir verisini dogrular niteliktedir. Bu kisitlamay1 agmak adina kullandigimiz
alan filtresi (Area Threshold), kiigiik giirtiltiileri elemede bagarili olsa da, bitigik

tidelerin ayrigtirilmasinda sinirh kalmugtir.

Algoritmalarin sayisal bagarisinin yani sira, yer gercegi (ground truth)
verilerinin olusturulma siirecinde karsilagilan morfolojik kisitlamalar, sayim
dogrulugunu etkileyen kritik bir parametre olarak saptanmigtir. Manuel
ctiketleme agamasinda, uzman ziraat miithendisinin 6zellikle fidelerin birbirine
ok yakin oldugu veya yapraklarin i¢ ige gegtigi bolgelerde nesne ayrigtirmada
zorlandig1 gozlemlenmistir. [HA’dan elde edilen dikey (nadir) goriintiilerde,
bitki govdelerinin yaprak dokusu altinda kalmasi ve perspektif kaybi nedeniyle
birden fazla fidenin tek bir biyokiitle gibi algilanmasi, hem manuel sayimda
belirsizlige yol agmig hem de algoritmalarin “baglantili bilegen analizi” sirasinda
nesneleri birlegtirmesine (under-counting) sebebiyet vermigtir. Literatiirde
Gnana-Prakasam vd. (2024) tarafindan da vurgulandig; {izere, bu tiir morfolojik
ortiigmeler, yer gergegi verisinde “etiketleyici yanliigina” (labeler bias) neden
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olabilmekte ve bu durum algoritma performansinin objektif degerlendirilmesini
zorlagtiran bir handikap olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Ilerleyen siireglerde, caligmada saptanan nesne ortiigmesi (okliizyon)
handikapini bilimsel olarak agmak amaciyla, klasik goriintii isleme tekniklerinin
ileri diizey morfolojik ve yapay zeka tabanli yaklagimlarla desteklenmesi
planlanmaktadir. Bu baglamda, birbirine temas eden fidelerin ayirim noktalarim
matematiksel olarak saptayabilen Havza (Watershed) segmentasyonu ve
Mesafe Doniigiimii (Distance Transform) algoritmalarinin is akigina entegre
edilmest, nesne biitiinliigiiniin korunmasinda kritik bir rol oynayacaktir. Ayrica,
nesneleri sadece birer kutu igine alan modeller yerine, her bir bitkinin piksel
hassasiyetinde sinirlarini belirleyebilen Mask R-CNN veya giincel YOLO
mimarileri gibi 6rneklem segmentasyonu (instance segmentation) tekniklerine
gegis yapilmasi, yapraklarin i¢ ige gegtigi bolgelerdeki sayim hatalarini minimize
edecektir. Ote yandan, sadece dikey (nadir) agih gériintiilerle simrlt kalinmayp,
IHAdan elde edilen gok agili gorsellerin Yapidan Hareket (SfM) teknikleriyle
iglenerek ii¢ boyutlu (3D) nokta bulutlarinin olugturulmasi ve bitki hacim
verilerinin (biyokiitle) analize dahil edilmesi, perspektif kaynakli ortiigme
sorunlarini kokten ¢ozebilecek bir diger ileri aragtirma odak noktasidir.
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Bolum 4

Ignecikli Sinir Aglari ile Goriintii Isleme:
Temel Kavramlar, Uygulamalar ve Gelecek
Perspektifleri

Rukiye Uzun Arslan’

Ozet

Ignecikli Sinir Aglart (Spiking Neural Network, SNN), biyolojik sinir
sistemlerinin olay odakl ve seyrek hesaplama prensiplerini taklit eden yapay
sinir aglarinin digiincii nesli olarak 6ne gtkmaktadir. Geleneksel derin 6grenme
modellerinin yiiksek enerji titketimi ve hesaplama gereksinimleri, 6zellikle
gercek zamanl ve kaynak kisitl uygulamalarda SNN’leri cazip bir alternatif
haline getirmektedir. Bu ¢aliyma, SNN’lerin goriintii isleme alanindaki
uygulamalarini, temel kavramlar ve giincel literatiir 1g1¢inda kapsaml olarak
incelemektedir. Caligmada Oncelikle néron modelleri ve bilgi kodlama
stratejileri agiklanmakta; ardindan kenar belirleme, goriintli iyilestirme,
nesne tespiti ve siniflandirma gibi gesitli goriintii isleme gorevlerindeki
SNN tabanli yaklagimlar detaylandirilmaktadir. Ayrica, SNN’lerin egitim
yontemleri, kullanilan veri setleri ve néromorfik donanim platformlar1 ele
alinmaktadir. Son olarak, tiirevlenebilirlik sorunu, kargilagtirma olgiitlerinin
eksikligi ve algoritma-donanim birlikte tasarimi ihtiyaci gibi mevcut
zorluklar tartigilmakta; stirekli 6grenme ve noromorfik sensorlerle biittinlesik
sistemlerin gelistirilmesi gelecek arastirma yonelimleri olarak sunulmaktadir.

1. Giris

Goriinti igleme, tibbi teghisten otonom sistemlere, giivenlik
uygulamalarindan endiistriyel otomasyona kadar genig bir yelpazede kritik
oneme sahip bir teknoloji olarak konumlanmaktadir. Bu alandaki problemlerin
¢oziimiinde uzun yillardir derin 6grenme tabanl yontemler baskin bir rol
oynamaktadir. Evrigimli Sinir Aglar1 (Conventional Neural Network, CNN)
ve Derin Sinir Aglar1 (Deep Neural Network, DNN) gibi mimariler, gortintii

1 Dog. Dr., Zonguldak Biilent Ecevit Universitesi Elektrik-Elektronik Miihendisligi Boliimi,
rukiye.uzun@beun.edu.tr, 0000-0002-2082-8695
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siniflandirma, nesne tespiti ve goriintii boliitleme gibi gorevlerde insan diizeyine
yakin performans sergileyebilmektedir (Krizhevsky ve ark., 2012). Bununla
birlikte, bu yontemlerin yiiksek hesaplama kaynagi gereksinimi ve yogun giig
titketimi, 6zellikle ger¢ek zamanli ve kaynak kisith sistemler (ug biligim) igin
onemli bir dezavantaj teskil etmektedir (Merolla ve ark., 2014). Geleneksel
yapay sinir aglari, yogun, ¢ergeve tabanli ve senkron ¢aligan modeller olup
yiiksek hassasiyetli aritmetik islemlere dayanmaktadir. Bu 6zellikler, onlar:
zamansal olarak seyrek veya asenkron verilerin iglenmesi i¢in ideal olmaktan

uzaklagtirmaktadir.

Insan beyni, bu soruna dogadan ilham alan etkili bir ¢6ziim sunmaktadir.
Biyolojik noronlar, siirekli degerler yerine seyrek ve asenkron bir sekilde tiretilen
aksiyon potansiyelleri (ignecikler) araciifiyla iletisim kurar. Bu biyolojik
mekanizma, beynin saniyede yiiksek miktarda iglemi miliwatt seviyesinde
giic tiiketerek gergeklestirmesine olanak tanimaktadir. Ignecikli Sinir Aglari
(Spiking Neural Network, SNN), bu biyolojik ger¢ekgiligi matematiksel
modellere tagiyan ve bilgiyi zaman igindeki ignecik desenleriyle temsil eden
yapay sinir aglarinin (YSA) {iglincii nesli olarak 1990’Ii yillarin sonunda
kavramsallagtirilmigtir (Maass, 1997). SNN’ler, olay odakli ve asenkron
hesaplama 6zellikleri sayesinde, yalnizca ilgili girdi varhiginda iglem yaparak
onemli ol¢iide diigiik gii¢ titketimi saglarlar (Davies ve ark., 2018). Bu dogal
zamansal dinamikleri, onlar1 Dinamik Goriintii Sensorleri veya Tek-Foton (ig
Diyot dizileri gibi noromorfik goriintiileme sistemleriyle son derece uyumlu
hale getirmektedir (Lichtsteiner ve ark., 2008).

Bu derleme makalesi, SNN’lerin goriintii igleme alanindaki genis uygulama
yelpazesini, giincel literatiir 151¢1inda kapsamli bir sekilde analiz etmeyi
hedeflemektedir. Makalenin ikinci boliimiinde SNNlerin tarihsel geligimi,
temel néron modelleri ve bilgi kodlama stratejileri agiklanacaktir. Ugiincii
boliim, SNN’larin kenar belirleme, goriintii etiketleme, gortintii onarimi
ve iyilegtirmesi, igerik tabanli goriintii erigimi, nesne tespiti ve goriintii
siniflandirmasi gibi gesitli gorevlerdeki kullanimlarini detaylandiracaktir.
Dérdiincii boliimde SNNlerin egitiminde kullanilan baghca yontemler (ANN-
ISA doniigiimii, vekil gradyan vb.) ve kullanilan veri setleri siniflandirilacak,
besinci boliimde donanimsal gergekleme platformlari ve néromorfik iglemciler
ele alinacaktir. Altina boliimde kargilasilan temel zorluklar ve agik aragtirma
problemleri tartigilacak, son boliimde ise genel bir degerlendirme ve gelecek
perspektifi sunulacaktir.
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2. SNN Temel Kavramlar: ve Mimarisi

2.1. Tarihsel Gelisim ve N6éron Modelleri

YSAlarin evrimi gogunlukla ii¢ kusak tizerinden siniflandiriimaktadir.
Ilk kugakta McCulloch-Pitts néron modeli, ikinci kusakta ise siirekli degerli
aktivasyonlara dayanan klasik YSA yer almaktadir. Ugiincii kusak olarak
tanimlanan SNN, bilgi iletimini ignecik (spike) ad1 verilen ayrik ve zamana bagh
olaylar iizerinden gergeklestirerek bu ¢er¢eveden ayrilmaktadir (Maass, 1997).
Bu yaklagim, biyolojik noronlarin seyrek ve olay temelli iletisimini modellemeyi
hedeflemekte; zamansal kodlama mekanizmalarinin hesaplamadaki roliinii 6n
plana ¢ikarmaktadir. Gorsel igleme baglaminda Thorpe ve Imbert (1989)’in
caligmalari, 6zellikle hizli iglemleme senaryolarinda zamansal bilginin 6nemini
vurgulayarak ISA literatiiriiniin teorik arka planina katki saglangtur.

SNN’lerin temel yap1 tagi olan noron modelleri, membran potansiyelinin
zamana bagl degigimini ve ignecik tiretim kosullarin1 matematiksel olarak
tamimlar. Bu modeller biyofiziksel ayrint1 ile hesaplama maliyeti arasinda farkl
dengeler sunar. Model segimi genellikle ag 6lgegine ve uygulama hedeflerine
bagldir. Bu ¢ergevede, 1952°de gelistirilen Hodgkin-Huxley (HH) nron
modeli, iyonik akimlarin ayrintili matematiksel tanimini sunar. Biyolojik olarak
en gergek¢i modeldir ancak dogrulsal olmayan diferansiyel denklemlerden
olusan yapisi nedeniyle hesaplama karmagiklig1 yiiksektir. Bu nedenle, biiyiik
Olgekli simiilasyonlarda pratik kullanimi sinirhidir (Izhikevich, 2003). Ancak,
belirli gorevlerde biyolojik gergekgiligin 6n planda oldugu ¢aliymalarda
tercih edilebilmektedir (Voudaskas ve ark., 2025). Bu hesaplama maliyetini
azaltmaya yonelik olarak geligtirilen yaklagimlar arasinda Izhikevich modeli,
HH’de gozlenen birgok ategleme dinamigini (6r. adaptasyon ve patlama)
daha diigitk maliyetle yaklagik bigimde temsil etmeyi amaglar (Izhikevich,
2003). Bu nedenle orta ve biiyiik 6lgekli ag simiilasyonlarinda sik kullanilan
segeneklerden biridir (Kiligarslan, 2024). Leaky Integrate-and-Fire (LIF)
modeli ise Lapicque’e dayanan, daha basit ve hesaplama agisindan uygun bir
noron modelidir (Lapicque, 1907). Modelin dinamigi, girig igneciklerinin
membran potansiyelinde integrasyonu, sizint1 ile zamana bagh azalmasi ve
esik gecildiginde ignecik {iretimi {izerine kuruludur. Hesaplama verimliligi
yiiksektir. Basitligi nedeniyle goriintii isleme uygulamalarinda yaygin bigimde
kullanilmigtir (Wu ve ark., 2013; Kerr ve ark., 2015; Inceta§ ve Arslan, 2019;
1nceta§, 2022; 1nceta§ ve ark., 2022). IF modeli, LIF modelinin sizint1
bilesenini igermeyen daha basit bir varyantidir. Donanimsal gergeklemede
avantaj saglar (Kerr ve ark., 2015). Bu modellerin haricinde sinaptik ve
zamansal davraniglar1 daha iyi modelleyen modellerin yani sira, biyolojik
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noronlarin daha karmagik dinamiklerini yakalamay: hedefleyen bagka modeller
de bulunmaktadir (Voudaskas ve ark., 2025).

2.2. Bilgi Kodlama Stratejileri

Dig diinyadan alinan uyaranlarin (6r. goriintiideki piksel yogunluklar)
SNN tarafindan iglenebilmesi i¢in ignecik dizilerine doniistiiriilmesi gerekir.
Bu doniigiim “kodlama stratejisi” olarak adlandirilir ve segilen yontem, temsilin
dogrulugunu, hesaplama yiikiinii ve agin zamansal davranigini etkileyebilir.
Literatiirde bu amagla farkli kodlama yaklagimlari 6nerilmistir. Bu yaklagimlar
arasinda en yaygin kullanilanlardan biri hiz tabanli (rate) kodlamadir. Bu
yontemde bilgi, belirli bir zaman penceresinde iiretilen ignecik sayist veya
ategleme olasilig1 tizerinden temsil edilir. Yaklagim, ategleme hizina dayal
biyolojik gozlemlerle iliskilendirilir ve statik gergeve tabanh verilerde (geleneksel
kamera goriintiileri gibi) siklikla kullanilir (Adrian ve Zotterman, 1926).
Bununla birlikte, igneciklerin kesin zamanlamasini dogrudan kullanmadig:
igin bazi durumlarda daha uzun gozlem pencereleri gerekebilir ve bu da
gecikmeyi artirabilir. Popiilasyon kodlamasinda ise bilgi, tek bir néron yerine bir
noron grubunun aktivite riintiisiiyle temsil edilir. Zamansal kodlamada bilgi,
igneciklerin iiretim zamanlar1 iizerinden ifade edilir. Gecikme kodlamasinda
uyaran siddeti, uyaran baglangicindan sonra ilk ignecige kadar gegen siireyle
temsil edilir. Bir diger yaklagimda ise bilgi, ardigik ignecikler arasindaki zaman
araliklar1 iizerinden taginir. Delta modiilasyonu uyaranin degisimini igneciklerle
kodlar ve olay kameralarindan gelen verilerle uyumlu olabilir. Zamansal
yaklagimlar bazi senaryolarda daha seyrek ignecik iiretse de, zamanlama
jitter’1 ve donanim degiskenligine daha duyarl olabilmektedir (Wu vd., 2007;
Vemuru, 2020). Bunlarin yani sira Poisson kodlama, girdileri olasiliksal bir
stiregle ignecik dizisine doniistiiriir; yogunluk—-gecikme kodlamast ise yiiksek
yogunluklu piksellerin daha erken ignecik tiretmesine dayanarak hiz tabanl
ve zamansal kodlama arasinda bir ara yaklagim sunar.

3. SNN’lerin Goriintii Isleme Uygulamalar

SNN’ler, temel 6zellik gtkarimindan nesne tespiti ve goriintii siniflandirmasi
gibi daha karmagik gorme gorevlerine kadar gesitli goriintii isleme
problemlerinde kullanilmaktadir. Kenar belirleme, goriintii islemenin temel
adimlarindan biri olup birgok yiiksek seviyeli goriintii analizi yonteminin
6n agamasini olugturur. Geleneksel yontemler (Sobel, Prewitt, Canny gibi)
genellikle gradyan tabanhdir ve giiriiltiiye karg1 duyarl olabilmektedir. Biyolojik
gorme sisteminden esinlenen SNN tabanli yaklagimlar bu probleme alternatif
bir ¢ergeve sunmaktadir. Wu ve arkadaglar1 (2007), gri seviye degerlerini
uyarici ve baskilayic sinaptik baglantilar tizerinden igleyen bir SNN modeli
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onermistir. Yedjour ve arkadaslar1 (2017) HH noron modelini kullanarak kenar
belirleme performansini incelemigtir. Vemuru (2020) ise Gabor filtreleri ile
SNN yaklagimini birlestiren bir yontem geligtirmistir. Bunun yani sira Kerr
ve arkadaglar1 (2013, 2015, 2018) yogunluk ve derinlik goriintiilerinde kenar
¢tkarimu tizerine ¢aligmalar gergeklestirmistir. Clogenson ve arkadaglar: (2011)
altigen goriintiileme yapist ile SNN’ni birlestirerek biyolojik retinaya daha
yakin bir goriintii temsili tizerinde kenar belirleme performansini incelemistir.
Incetag ve Arslan (2019), IF modeliyle verimli bir kenar belirleme yontemi
sunmustur.

SNN tabanli yontemler goriintii isaretleme (watermarking) ¢aligmalarinda
da kullanilmaktadir. Bu uygulamalarda amag, su isaretini goriintii kalitesini
bozmayacak sekilde yerlestirmek ve ayn1 zamanda cgesitli iglemlere karg:
dayanikhiligini saglamaktir. Incetag ve Kiligaslan (2025) tarafindan 6nerilen
yontemde, oncelikle SNN tabanli kenar belirleme ile goriintiiniin kenar
bolgeleri tespit edilmekte ve su isareti bu bolgelere gomiilmektedir. Ayrik
Dalgacik Dontistimii ve Tekil Deger Ayrigimu ile birlestirilen bu yaklagim,
sikigtirma ve giiriiltii gibi saldirilara kars: yiiksek giirbiizliik saglar. Gortintii
tyilestirme alaninda ise SNN modelleri giiriiltii giderme ve ¢oziiniirliik artirma
problemlerinde kullanilmaktadir. Kiligaslan (2024) tarafindan 6nerilen SNN
tabanli anizotropik difiizyon yaklagiminda, diftizyon siirecinde kullanilan esik
degerleri ag dinamiklerine bagh olarak uyarlanabilir bi¢cimde belirlenmektedir.
Boylece goriintiiniin farkli bolgelerinde difiizyon miktar1 degistirilebilmekte ve
kenar bilgisinin korunmast hedeflenmektedir. Benzer sekilde, Incetag (2023) ve
Kiligaslan (2024) tarafindan gelistirilen SNN tabanli enterpolasyon yontemleri,
piksel benzerligini ignecik tabanli bir temsil tizerinden degerlendirerek yiiksek
¢Oziiniirliiklii goriintii tiretimini amaglamaktadir. Tgerik tabanli goriintii erigimi
(Content-Based Image Retrieval, CBIR) sistemlerinde de SNN tabanli 6zellik
gtkarimu yaklagimlari kullanilmaktadir. Bu sistemlerde goriintiiler genellikle
kenar bilgisi gibi ayirt edici 6zellikler iizerinden temsil edilir. Incetas ve Arslan
(2025) tarafindan gelistirilen yontemde, veritabanindaki gortintiilerin kenar
haritalar1 SNN tabanli bir modelle ¢ikarilmakta ve benzerlik hesaplamalari
bu temsiller tizerinden yapilmaktadir.

Son yillarda SNN’ler, daha karmagik goriintii anlama gorevleri olan nesne
tespiti ve goriintii siniflandirmasinda da giderek daha fazla kullanilmaktadir.
SNN’ler diisiik gii¢ tiiketimi ve olay odakli yapisi, 6zellikle otonom araglar,
drone’lar ve robotik gibi ug bilisim (edge AI) uygulamalar: igin biiytik
avantaj sunmaktadir. Nesne tespiti izerine yapilan galigmalarda, SNN tabanh
yaklagimlar veri seti tiirleri ve egitim yontemleri agisindan incelenmektedir.
Kullanilan veri setleri; statik veri setleri (CIFAR, ImageNet gibi), statik
verilerden doniigtiiriilen noromorfik veri setleri, noromorfik yakalama veri
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setleri ve simiilasyon yoluyla olugturulan veri setleri olarak siniflandirilmaktadr.
Algoritmalar ise ANN-SNN dontigiimii ve vekil gradyan ile dogrudan egitim
olmak {izere iki ana baslikta incelenmektedir (Wu ve ark., 2025; Iaboni ve
Abichandani, 2024). Goriintii siniflandirma ¢aligmalarinda ise SNNlerin
egitimi i¢in farkli 6grenme paradigmalari irdelenmektedir. Caligmalarda 6ne
¢ikan yaklagimlar arasinda sinaptik plastisite tabanli yontemler, yaklagik geri
yayilim temelli yontemler ve ANN-SNN doniigiimii yer almaktadir (Niu ve
ark., 2023). Bu baglamda hiyerarsik SNN mimarileri, gorsel dikkat benzeri
mekanizmalarla birlikte daha tist diizey gérme gorevleri igin 6nerilen yaklagimlar
arasinda yer almaktadir (Wu vd., 2013; Kerr vd., 2011).

4. Egitim Yontemleri ve Veri Setleri

SNN’lerin en biiyiik zorluklarindan biri, ignecik fonksiyonunun tiirevlenemez
(non-differentiable) olmasi nedeniyle geleneksel geri yayilim (backpropagation)
algoritmasinin dogrudan uygulanamamasidir (Voudaskas ve ark., 2025).
Literatiirde bu problemi agmak igin ii¢ ana 6grenme yaklagim gelistirilmistir.
Bunlardan ilki ANN-SNN doniisiimii ile egitimdir. Bu yontemde 6nce geleneksel
bir ANN geri yayilim gibi standart tekniklerle egitilir; ardindan 6grenilen
agirliklar ve mimari, aktivasyonlarin ignecik hizlarina veya zamanlamalarina
eslenmesiyle islevsel olarak esdeger bir SNN’ye doniistiiriiliir. Bu yaklagim,
ANN’lerin olgun egitim altyapisindan yararlanmay1 saglar; ancak dontisiim
sirasinda bilgi kaybi, kodlama kaynakli performans diisiigii ve 6zellikle zaman
tabanli kodlamalarda gecikme gibi sorunlar goriilebilir (Voudaskas ve ark.,
2025). Tkinci ve son yillarda en yaygin hale gelen yaklagim, vekil gradyan ile
dogrudan egitimdir. Tleri yayillimda gercek ignecikleme dinamigi korunurken,
geri yayilim sirasinda tiirevlenebilir bir vekil fonksiyon kullanilarak gradyan
hesab1 miimkiin kilinir. Bu sayede SNN’ler ANN’ye doniistiirmeye ihtiyag
duymadan dogrudan gorev tizerinde optimize edilir ve zamansal dinamikleri
daha etkin 6grenebilir (Voudaskas ve ark., 2025). Ugiincii yaklagim ise sinaptik
plastisite tabanli 6grenme (STDP) kurallaridir. Burada biyolojik olarak daha
gergekgi 6grenme kurallart da SNNlerin egitiminde kullaniimaktadir. Bu
denetimsiz 6grenme yontemleri, noronlar arasindaki sinaptik baglantilarin,
igneciklerin goreceli zamanlamalarina gore giiglendirilmesi veya zayiflatilmasi
prensibine dayanir. Ancak, biiyiik 6lgekli ve denetimli gorevlerde STDP’nin
performansi, diger yontemlere gore genellikle daha diigiik kalmaktadir (Niu
ve ark., 2023; Iaboni ve Abichandani, 2024).

SNN c¢aligmalarinda kullanilan veri setleri de dort grupta toplanmaktadir
(Wuve ark., 2025). Statik veri setleri dogrudan ignecik tabanl olmadigindan,
genellikle hiz/zamansal kodlama ile spike dizilerine doniigtiirtilmektedir.
Noromorfik dontigiim veri setlerinde statik veriler hareket/video
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simiilasyonlartyla yapay olarak néromorfik veriye ¢evrilir. Néromorfik yakalama
veri setleri ise noromorfik kameralarla dogrudan olay akist olarak kaydedilen
veri setleridir SNNlerin zamansal igleme avantajlarini en iyi yansitirlar. Son
olarak, simiilasyonla iiretilen veri setleri ise bilgisayar simiilasyonlar ile sentetik
olarak olusturulan veri setleridir.

5. Donanimsal Gerg¢ekleme ve Noromorfik Platformlar

SNN’lerin en 6nemli avantajlarindan biri, néromorfik donanimlarda son
derece verimli bir gekilde ¢aligabilmeleridir. Bu donanimlar, spikelarin seyrek ve
asenkron yapisindan faydalanarak geleneksel Von Neumann mimarisine sahip
islemcilere kiyasla birkag kat daha diisiik gii¢ tiiketimiyle ¢aligabilmektedir. IBM
TrueNorth ve Intel Loihi, SNN’lerin ¢aligtirilmasi igin tasarlanmig néromorfik
islemcilerdir. Bu mimarilerde néron ve sinaps benzeri hesaplama birimleri
donanim diizeyinde gergeklestirilir ve islem ¢ogunlukla ignecik iletimiyle
tetiklenir (Voudaskas ve ark., 2025). Noéromorfik ¢iplerin yaninda FPGA
tabanl gergeklemeler de yaygindir. FPGAler, SNN mimarisini uygulamaya
gore Ozellestirmeye olanak verdiginden diigiik gecikme ve gorece diigiik giig
hedeflenen tasarimlarda tercih edilir. Karmagik noron modellerinde dogrusal
olmayan terimler yaklagik hesaplamalarla sadelestirilerek kaynak kullanimi
azaltilabilir. SNNlerin pratikte daha dikkat ¢ekici oldugu alanlardan biri de
noromorfik sensorlerle biitiinlesik ¢aligmadir. Noromorfik sensorler, dogal
olarak olay veya spike benzeri ¢iktilar iiretir. Geleneksel isleme yontemlersi,
bu sinyallerin biriktirilmesini, sayisallagtirilmasini ve ardindan iglenmesini
gerektirirken, SNN’ler bu sinyalleri dogrudan igleyerek ugtan uca daha diisiik
gecikmeli ve daha verimli sistemlerin kurulmasina olanak tanir (Voudaskas

ve ark., 2025).

6. Mevcut Yaklagimlarin Sinirlamalar: ve Gelecek Caligmalar

SNN, goriintii igleme alaninda 6nemli bir potansiyel sunmasina ragmen,
yaygin olarak kullanilmalarinin 6ntinde bazi temel zorluklar bulunmaktadir.
Bu zorluklar 6zellikle egitim yontemleri, veri setlerinin yapisi ve donanimsal
kisitlarla iligkili konularda ortaya ¢ikmaktadir. SNN’lerin egitimi, ignecik
tiretim mekanizmasinin tiirevlenebilir olmamasi nedeniyle zorluk igermektedir.
Bu sorunu agmak i¢in gelistirilen vekil gradyan yontemleri ve ANN-SNN
doniigiim yaklagimlar1 6nemli ilerlemeler saglamus olsa da her iki yaklagimin
da belirli sinirlamalari bulunmaktadir. Ornegin doniisiim tabanh yontemlerde
bilgi kayb1 ve gecikme sorunlari ortaya ¢ikabilirken, vekil gradyan yontemleri
segilen hiperparametrelere duyarh olabilmektedir. Biyolojik olarak esinlenmig
ogrenme kurallari ise 6zellikle karmagik ve denetimli gorevlerde heniiz yeterli
performansa ulagamamistir. Bir diger 6nemli konu, veri setleri ve kargilagtirma
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olglitleridir. SNN ¢aligmalarinda kullanilan veri setleri gogu zaman sinirl 6lgekli
veya belirli uygulamalara 6zgiidiir. Ayrica farkl ¢aliymalarda kullanilan kodlama
yontemleri, ag mimarileri ve performans olgiitleri 6nemli 6lgiide degigiklik
gosterebilmektedir. Bu durum, farkli yontemlerin sonuglarinin dogrudan
ve adil bi¢imde karsilagtirilmasini zorlagtirmaktadir. SNN modellerinde
zamansal bilgi islenirken genellikle birden fazla zaman adimi kullaniimasi
gerektiginden, 6zellikle hiz tabanl kodlama yaklagimlarinda gecikme problemi
ortaya ¢tkabilmektedir. Bunun yaninda, bu aglarin donanim tizerinde verimli
caligabilmesi i¢in ag mimarilerinin ve noéron modellerinin donanim kisitlar
dikkate alinarak tasarlanmasi gerekmektedir.

Gelecekteki galigmalarin 6nemli bir kismi algoritma ve donanimin birlikte
tasarlanmasina odaklanmaktadir. Bu kapsamda egitim algoritmalarinin donanim
ozellikleriyle uyumlu olacak sekilde gelistirilmesi, yeni spiking ag mimarilerinin
tasarlanmasi ve daha verimli egitim yontemlerinin aragtirilmast 6ne ¢ikan
konular arasindadir. Ayrica SNN’lerin modellenmesi, egitimi ve donanima
aktarimi i¢in kapsamli yazilim araglarinin geligtirilmesi ile stirekli 6grenme,
pekistirmeli 6grenme ve ¢oklu veri tiirlerinin birlikte islendigi uygulama
alanlarinda yeni ¢aligmalar yapilmas: beklenmektedir.

7. Sonug

Bu galigma, SNN’lerin goriintii igleme alaninda aragtirilan yaklagimlar
arasinda yer aldigimi ve farkli uygulamalarda degerlendirildigini gostermektedir.
Biyolojik sinir sistemlerinden esinlenen olay tabanh ve enerji verimli hesaplama
yapilar1 sayesinde SNN’ler, kenar belirleme, goriintii iyilegtirme ve goriintii
siiflandirma gibi ¢esitli gorevlerde basarili sonuglar sunabilmektedir.
Ozellikle diisiik giig tiiketimi gerektiren ug biligim uygulamalari agisindan
dikkat ¢ekici bir alternatif olugturmaktadir. SNN’lerin en 6nemli avantajlar
arasinda seyrek ve asenkron hesaplama yapist ile néromorfik sensorlerle uyumlu
caligabilme yetenegi yer almaktadir. Bu 6zellikler, otonom sistemler, robotik ve
nesnelerin interneti gibi kaynak kisith ortamlarda kullanimini desteklemektedir.
Bununla birlikte, egitim yontemlerindeki zorluklar, standart veri setleri ve
kargilagtirma olgiitlerinin sinirli olmasi gibi bazi sorunlar hélen aragtirma
konusudur. Gelecekte algoritma—donanim birlikte tasarimi, yeni spiking ag
mimarileri ve daha geligmis egitim yontemleri tizerine yapilacak ¢aligmalarin
SNN’lerin kullanim alanlarini genigletmesi beklenmektedir. Ayrica nbromorfik
sensorlerle biitiinlesik ¢aligan sistemlerin gelistirilmesi, enerji verimli yapay
zekd uygulamalarinin ilerlemesine katki saglayabilir. Bu yonleriyle SNN’ler
gelecegin goriintii igleme sistemleri igin 6nemli bir aragtirma alani olarak
degerlendirilmektedir.
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Steganografi Alanindaki Aragtirma Egilimlert:
Ulusal Literatiir Uzerine Tematik Bir Inceleme

Miirsel Ozan Incetas!

Murat Merigelli?

Ozet

Steganografi, dijital ortamlarda gizli verilerin metin, goriintii, ses, video
gibi tastyict nesneler igerisine gomiilmesini temel alan bir bilgi gizleme
yontemidir. Kriptografiden farkli olarak, yalmzca mesajin igerigini degil,
iletisimin varligini da gizlemeyi hedefler. Antik Yunan’dan giiniimiize uzanan
koklii bir ge¢mise sahip olan steganografi, dijital ¢agla birlikte siber giivenlik,
adli bilisim ve telif hakki koruma gibi alanlarda stratejik 6nem kazanmustir.
Bu caligma, Tiirkiye’de steganografi alaninda hazirlanmug lisansiistii tezlerin
genel goriiniimiinii, metodolojik egilimlerini ve aragtirma bogluklarini ortaya
koymay1 amaglamaktadir. YOK Ulusal Tez Merkezi’nde “steganografi” anahtar
kelimesiyle taranan tezler PRISMA ilkeleri dogrultusunda degerlendirilmis;
tam metnine erigilen 111 tez (92 yiiksek lisans, 19 doktora) betimsel analiz
yontemiyle incelenmigtir. Tezler; tiir, yil, tiniversite, enstitii, anabilim dals,
danigman unvani, sayfa sayzsi, tablo-gekil kullanimu, tagtyict ortam, kullanilan
yontemler ve performans 6l¢iitleri agisindan analiz edilmigtir. Bulgular, tezlerin
biiyiik ¢ogunlugunun Fen Bilimleri Enstitiileri biinyesinde ve bilgisayar
mithendisligi agirlikli programlarda yiiriitiildiigiinii gostermektedir. En gok
tercih edilen yontem LSB (45 tez) iken, kriptografik algoritmalardan AES
(10 tez) 6ne ¢tkmaktadir. Performans degerlendirmesinde PSNR (35 tez)
en sik kullanilan olgiittiir. Goriintii steganografisi baskin olmakla birlikte
metin, ses, video ve ag ortamlarinda da ¢aligmalar mevcuttur. Steganaliz
igeren tezlerin simirh sayida kalmasi, alanin gizleme odakli bir perspektifle
sekillendigini gostermektedir. Yapay zeka tabanh yontemlerin (CNN, GAN)

ise heniiz yeterli diizeyde temsil edilmedigi tespit edilmistir. Sonug olarak,
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Tiirkiye’de steganografi alanindaki lisansiistii tezler teknik ve uygulama
odakli bir ¢izgide ilerlemekte; ancak frekans alani teknikleri, yapay zeka
uygulamalar1 ve steganaliz konularinda metodolojik gesitliligin artirilmasi
gerekmektedir. Bu ¢aliymanin, alanda galigacak aragtirmacilara yol gosterici
bir kaynak olmasi beklenmektedir.

1. Girig

Dijitallesen diinyada bilginin stratejik bir 5neminin olmasi, verinin giivenli
bir sekilde iletilmesini ve depolanmasini zorunlu kilmistir. Bilgi giivenliginin
temellerinden biri olan gizlilik kavrami, verinin yetkisiz kigilerin erigimine
karg1 korunmasini ifade eder (Stamp, 2011; Whitman & Mattord, 2009).
Gizlilik, yalnizca verinin igeriginin okunmasini engellemekle sinirli degildir;
bazi durumlarda iletigimin varliginin dahi gizli tutulmasi kritik bir gereksinim
haline gelmektedir.

Bilgi gizleme kavramu igerisinde yer alan kriptografi ve steganografi, benzer
amaglara hizmet etseler de yaklagim ve yontem bakimindan birbirlerinden
tarkhidir. Kriptografi, mesaji matematiksel islemlerle sifreleyerek iiglincii taraflar
i¢in anlamsiz duruma getirirken, mesajin varhigini gizlememektedir (Buchmann
& Buchamann, 2004). Steganografi ise mesajt bir tagtyic1 nesnenin igerisine
gomerek, bizzat bilginin varligini dahi gizlemeyi amaglamaktadir (Kessler &
Hosmer, 2011). Bu yoniiyle steganografinin temelini olusturan fark edilmezlik
ilkesi, yontemin tercih edilmesinde belirleyici olmaktadir (Mishra & Bhanodiya,
2015; Wang & Wang, 2004). Kriptografik bir veri potansiyel bir saldirgan igin
dogrudan bir hedef olugtururken, steganografik veri siradan bir dijital igerik
gibi algilandigindan siiphe uyandirmamaktadir. Giintimiizde siber giivenlik,
istihbarat, dijital adli biligim ve telif hakki koruma uygulamalar1 gibi birgok
alanda steganografinin 6nemi giderek artmaktadir (Dalal & Juneja, 2021).

Steganografinin kokenleri dijital ¢agdan ¢ok 6nceye dayanmaktadir
(Alabdali & Alzahrani, 2021; Kahn, 1996; Kessler & Hosmer, 2011). Antik
Yunan’da Herodot’un aktardigi, mesajin bir kolenin kazinmig kafa derisine
yazilarak gizlenmesi ya da balmumu tabletlerin altina kazinan metinler, bilginin
tiziksel ortamlar aracihigiyla gizlenmesine yonelik erken donem uygulamalar
olarak kabul edilmektedir. Orta Cag ve Ronesans donemlerinde goriinmez
miirekkepler ve sanatsal eserler igerisine gizlenen semboller, steganografinin
hem askeri hem de kiiltiirel baglamda kullanildigini gostermektedir. I1. Diinya
Savagi sirasinda gelistirilen mikro nokta teknolojisi ise, bilginin fark edilmeden
taginmasi agisindan steganografinin stratejik Onemini ortaya koyan 6nemli bir
doniim noktas1 olmustur.
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Dijital ¢agin baglamasiyla birlikte steganografi, fiziksel ortamlardan dijital
ortamlara taginmig; tasiyict nesneler olarak metin, goriintii, ses, video ve
ag paketleri kullanilmaya baglanmugtir (Bhattacharyya, 2011; Kishor vd.,
2016). Diyjital goriintiilerde piksellerin en az anlamli bitleri, ses dosyalarindaki
frekans bilegenleri veya ag protokollerinin baslik alanlari, veri gizleme amaciyla
yaygin bigimde kullanilan ortamlar haline gelmigtir. Bu ¢esitlilik, steganografi
caligmalarinda kullanilan yontemlerin de uzamsal alan, frekans alani ve adaptif
yaklagimlar gibi farkli teknik siniflar altinda ele alinmasini beraberinde
getirmistir (Dhawan & Gupta, 2021; Majeed vd., 2021).

Steganografik yontemlerin degerlendirilmesinde yalnizca gizleme
isleminin basartyla gergeklestirilmesi yeterli goriilmemekte; gizlenen verinin
algilanabilirligi, tagiyic1 nesne tizerindeki bozulma diizeyi ve sistemin saldirilara
karg1 dayanikliligr gibi oOlgiitler de 6nem kazanmaktadir. Bu baglamda,
literatiirde PSNR, MSE, SSIM ve BER gibi performans olgiitleri yaygin olarak
kullanilmaktadir (Beram, 2014; Malik vd., 2025; Setiadi, 2021). Bununla
birlikte, steganograti sistemlerinin giivenlik diizeyinin biitiinctil bigimde
degerlendirilebilmesi igin, gizleme yontemlerinin steganaliz kargisindaki
direnglerinin de incelenmesi gerekmektedir. Steganaliz, gizli verinin varligini
tespit etmeyi amaglayan yaklagimlar1 kapsamakta olup, steganografi ve
steganaliz arasindaki iligki alanin metodolojik olgunlugunu belirleyen temel
unsurlardan biri olarak degerlendirilmektedir (Dalal & Juneja, 2021; Michaylov
& Sarmah, 2025).

Bu galigmada, steganografi alaninda hazirlanmug lisansiistii tezler; kullanilan
tagtyici ortamlar, tercih edilen yontem ve teknikler, performans degerlendirme
Olgiitleri ve steganaliz uygulamalarinin varhigi agisindan sistematik bigimde
incelenmigtir. Boylece alanin Tirkiye 6zelindeki metodolojik egilimlerinin
ortaya konulmasi ve steganografi ¢aligmalarinin hangi eksenler etrafinda
sekillendiginin belirlenmesi amaglanmastir.

2. Yontem

2.1 Arastirma Deseni

Bu ¢alisma, Tiirkiye’de steganografi alaninda hazirlanmug lisansiistii tezlerin
genel goriiniimiinii ortaya koymay1 amaglayan, betimsel nitelikte bir dokiiman
incelemesi olarak tasarlanmigtir. Aragtirma kapsaminda, farkl tiniversite ve
enstitiilerde yiiriitiilen yiiksek lisans ve doktora tezleri sistematik bir yaklagimla
incelenmig; alanin zamansal gelisimi, kurumsal dagilimi ve yapisal 6zellikleri
biitiinctiil bir ¢ergevede ele alinmistir. Calismada, incelenen tezlerden elde edilen
nicel veriler betimsel istatistikler kullanilarak analiz edilmis; tez tiirii, yayin
yil1, iiniversite, anabilim dali ve danigman unvani gibi degiskenler iizerinden
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alanin genel goriiniimii ortaya konmugtur. Elde edilen bulgular, Tiirkiye’de
steganografi alanindaki akademik tiretimin mevcut durumunu betimlemenin
yani sira, alandaki aragtirma yogunluklarini ve gelisim egilimlerini goriiniir
kilmay1 amaglamaktadir. Bu dogrultuda ¢aligma, hem alan yazina biitiinciil
bir bakig sunmay1 hem de gelecekte yapilacak lisansiistii aragtirmalar i¢in yol
gosterici bir kaynak olusturmay1 hedeflemektedir.

2.2 Veri Kaynag1

Aragtirmanin veri kaynagini, Yiiksekogretim Kurulu Ulusal Tez Merkezi’'nde
yer alan lisansiistii tezler olusturmaktadir (YOK, 2025). Tezlerin belirlenmesi
stirecinde, 6zet boliimiinde “steganografi” ifadesine yer verilen galigmalar esas
alinmug ve bu 6l¢iit dogrultusunda kapsamli bir tarama gergeklestirilmigtir. Bu
yaklagim, ¢aligmanin dogrudan steganografi alanina odaklanmasini saglamak
ve konu dig1 tezlerin aragtirma kapsami diginda birakilmasini temin etmek
amacryla tercih edilmigtir.

Gergeklegtirilen tarama sonucunda toplam 115 lisansiistii tez tespit
edilmigtir. Tezlerin dahil edilme ve hari¢ tutulma siireci, sistematik derleme
caligmalarinda yaygin olarak kabul goren raporlama standartlarini belirleyen
PRISMA ilkeleri gergevesinde yiiriitiilmiigtiir. Bu kapsamda, tam metnine
erigim saglanamayan 4 tez galigma dig1 birakilmig; nihai analizler 111 tez
tizerinden gergeklestirilmistir. Caligmaya dahil edilen tezler; tez tiirdi, yayin
yili, tiniversite, enstitii, anabilim dali, danigman akademik unvani, tezlerin
toplam sayfa sayisi ile igerik yapisini yansitan tablo ve gekil sayilari gibi
Olgiitler agisindan ayrintili bigimde incelenmistir. Elde edilen nicel veriler,
alanin zamansal geligimini, kurumsal dagilimini ve yapisal 6zelliklerini ortaya
koymak amaciyla betimsel istatistikler kullanilarak analiz edilmistir.

2.3. Veri Toplama Siireci

Aragtirma kapsaminda incelenen tezlere iliskin bibliyografik ve yapisal
veriler, Yiiksekogretim Kurulu Ulusal Tez Merkezi iizerinden erisilen tezlerin
tam metinleri ve 6zet boliimleri incelenerek manuel olarak toplanmugtir (YOK,
2025). Veri toplama siirecinde, her bir tezin sistematik ve tutarli bigimde
degerlendirilmesini saglamak amaciyla 6nceden belirlenmis degiskenler esas
alinmugtir. Bu dogrultuda; tez tiirii, yaymn yih, tiniversite, enstitii, anabilim
dali, danigman akademik unvani, toplam sayfa sayist ile tezlerde yer alan tablo
ve sekil sayilar1 gibi Olgiitleri igeren bir veri kayit formu hazirlanmustir. Tigili
bilgiler, her tez igin ayr1 ayr1 olmak iizere dogrudan tez metinlerinden kontrol
edilerek forma iglenmistir. Veri girigleri sirasinda olas1 hata ve tutarsizliklarin
oniine ge¢mek amaciyla, eksik ya da belirsiz bilgiler tekrar gbzden gegirilmig
ve gerekli durumlarda tezler ¢apraz olarak yeniden incelenmistir. Tezlere
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ait anabilim dali ve boliim bilgileri, orijinal haliylle kaydedilmis ve analiz
agamasinda karsilagtirilabilirlik saglamak amaciyla yeniden siniflandirilmak iizere
korunmustur. Toplanan veriler, analiz siirecine uygun bigimde tablolagtirilmig
ve betimsel istatistiksel iglemlere hazir hale getirilmistir. Bu siiregte, verilerin
aragtirmanin amaglariyla uyumlu, kargilagtirilabilir ve tekrarlanabilir olmasina
Ozen gosterilmistir.

2.4. Veri Analizi

Aragtirma kapsaminda elde edilen nicel veriler, betimsel istatistik yontemleri
kullanilarak analiz edilmistir. Bu dogrultuda; tez tiirii, yayin yih, iiniversite,
enstitii, anabilim dali ve danigman unvani gibi degiskenlere iligkin veriler
frekans ve yiizde degerleri tizerinden degerlendirilmistir. Nicel bulgularin
daha anlagilir ve kargilagtirilabilir bigimde sunulabilmesi amaciyla, elde edilen
sonuglar tablolar ve grafikler aracihigiyla gorsellestirilmigtir. Tezlerin anabilim
dali ve boliim adlarinin tiniversiteler arasinda farklilik gostermesi nedeniyle,
bu degiskene iliskin veriler analiz agamasinda yeniden siniflandirilmustir.
Bu kapsamda, igerik benzerligi ve disipliner yakinliktan yola ¢ikarak farkl
adlandirmalara sahip ancak benzer akademik odag: paylagan programlar ortak
gruplar altinda birlegtirilmistir.

Nitel verilerin analizinde ise betimsel analiz yaklagimi benimsenmigtir.
Bu amagla, tezlerin 6zet ve anahtar kelime boliimlerinde yer alan ifadeler
incelenmis; sik tekrar eden kavramlar belirlenerek kavramsal yogunluklar ortaya
konmugtur. Elde edilen kavramlar dogrultusunda olusturulan anahtar kelime
bulutu, steganografi alanindaki baskin temalarin, yontemsel egilimlerin ve
aragtirma odaklarinin gorsel olarak yorumlanmasina imkan saglamugtir. Analiz
stirecinin son agamasinda, nicel ve nitel bulgular birlikte ele alinarak toplam
bir degerlendirme yapilarak tartigilmigtir. Bu yaklasim sayesinde, Tiirkiye’de
steganografi alaninda yiiriitiilen lisansiistii ¢aligmalarin mevecut durumu ve
gelisim yonelimleri kapsamli bigimde ortaya konmugtur.
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3. Bulgular

® Doktora
= Yiiksek Lisans

Sekil 1 Tez tiiriine gove dagilume

Sekil I’de tez tiirlerine gore dagilim incelendiginde, ¢aliymaya dahil edilen
lisansiistli tezlerin biiyiik gogunlugunu yiiksek lisans tezlerinin olugturdugu
goriilmektedir. Toplam 111 tezin %82,9’u (n=92) yiiksek lisans, %17,1’1
(n=19) ise doktora tezlerinden olugmaktadir. Bu dagilim, steganografi
alanindaki akademik galigmalarin agirlikli olarak yiiksek lisans diizeyinde
yiriitiildiigiinii, doktora diizeyindeki galigmalarin ise daha sinirlt kaldigini
gostermektedir. Doktora tezlerinin sayica daha az olmasi, alanin heniiz
derinlemesine ve uzun soluklu aragtirmalar agisindan geligim siirecinde
olduguna isaret edebilecegi gibi, konunun ¢ogunlukla uygulama ve yontem
gelistirme odakli ele alindigini da akla getirir. $ekil 2’ de tezlerin yillara gore
dagilimi goriilmektedir.
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Sekil 2 Yillava gove tez sayist

Sekil 2°de yer alan ¢izgi grafikten elde edilen bulgular, steganografi
alanindaki lisansiistii ¢aliymalarin zamansal geligiminin ii¢ temel evrede
degerlendirilebilecegini gostermektedir. Tlk evreyi olusturan 2007-2012
yillar1 arasinda tez sayilarinin diisiik seviyede seyretmesi, alanin Tiirkiye’de
sinirl sayida aragtirmaci tarafindan ele alindigini ve heniiz yayginlagmadigini
diisiindiirmektedir. Tkinci evre olarak degerlendirilebilecek 2013-2019
doneminde ise tez sayilarinda belirgin bir artig egilimi dikkat ¢ekmektedir.
Ozellikle 2016 ve 2019 yillarinda gozlenen vyiikselisler, bilgi giivenligi, veri
gizleme ve dijital medya teknolojilerindeki gelismelerin steganografiye olan
akademik ilgiyi artirnug olabilecegine isaret etmektedir. Ugiincii evrede (2020
ve sonrasinda) tez sayilarinda dalgali bir yap1 goriilmekle birlikte, yillik
tiretimin belirli bir seviyenin altina diigmemesi, alanin akademik giindemde
kalmaya devam ettigini gostermektedir. Bu dalgalanmanin, kiiresel olgekte
yaganan pandemi siireci, aragtirma Onceliklerindeki degisimler, yapay zeka
calismalarinin ortaya gikigi ve lisanstistii egitim dinamikleriyle iligkili olabilecegi
degerlendirilmektedir. Tablo 1°de tiniversitelere gore tezlerin dagilimi yer
almaktadr.
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Toblo 1 Universitelere Gove Tezlerin Dagilima

Universite Program sayisi
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Gazi Universitesi
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Istanbul Aydin Universitesi
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Ankara Universitesi

Istanbul Ticaret Universitesi
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Istanbul Teknik Universitesi
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Karadeniz Teknik Universitesi
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Uskudar Universitesi

Tablo I’de, ¢aligmalarin belirli tiniversitelerde yogunlastig1 goriilmektedir.
En yiiksek tez sayisina sahip olan Altinbag Universitesi (n=11) ve Gazi
Universitesi (n=10), alanin kurumsal diizeyde en aktif iiretim merkezleri olarak
one ¢tkmaktadir. Bu iiniversiteleri Firat Universitesi ve Selguk Universitesi
(n=38) takip etmektedir. Bu dagilim, steganografi alanindaki akademik iiretimin
hem devlet hem de vakif tiniversitelerinde var oldugunu gostermektedir. Ayrica,
tezlerin farkli Giniversitelere dagilmis olmasi, alanin belirli merkezlerle sinirh
kalmadigini; Tiirkiye genelinde farkli akademik birimlerde ¢aligildigini ortaya
koymaktadir. Cok sayida tezin ise belirli tiniversitelerde kiimelenmesi, bu
kurumlarda konuya iliskin akademik kadro birikimi, daniyman uzmanlagmasi
veya lisansiistii programlarin teknik altyap: yeterlilikleriyle iligkili olabilir.
Ek olarak, dagilimin homojen olmamasi, steganografi alaninda kurumsal
uzmanlagmanin heniiz sinirh sayida tiniversitede yogunlagtigini gostermektedir.
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Bu durum, alanin Tiirkiye’de gelismekte olan ancak belirli aragtirma
merkezlerinde derinlegen bir yapiya sahip oldugunu diisiindiirmektedir. Sekil
3’te liniversitelere gore tezlerin dagilimi gosterilmektedir.

Lisansiistit Egitim Enstitiisii [N
Fen Bilimleri Enstitusti | I R
Deniz Bilimleri ve Mithendisligi Enstitiisii ||

Bilisim Enstitiisii [l
Alparslan Savunma Bilimleri ve Milli |
Giivenlik Enstitiisii

0 20 40 60 80 100

Sekil 3 Enstitiileve gove tezlevin dagilum

Sekil 3 incelendiginde, steganografi alanindaki lisansiistii tezlerin ok biiyiik
bir boliimiiniin fen bilimleri enstitiisii biinyesinde hazirlandig: goriilmektedir
(n=87). Bu sayi, toplam tezlerin agik ara ¢ogunlugunu olugturmakta olup,
alanin teknik ve miihendislik temelli bir disiplin olarak konumlandigini agik
bi¢imde ortaya koymaktadir. Bunu, 17 tez ile lisansiistii egitim enstitiisii
izlemektedir. Lisansiistii Egitim Enstitiilerinin son yillarda birgok iiniversitede
farkl enstitiilerin birlestirilmesiyle olusturuldugu dikkate alindiginda, bu say1
yapisal doniigiimiin bir yansimast olarak degerlendirilebilir.

Bilisim Enstitiisii (n=4) ve Deniz Bilimleri ve Miihendisligi Enstitiisii
(n=2) biinyesinde hazirlanan tezler ise alanin belirli alt uzmanlik alanlarinda
da ¢ahigildigini gostermektedir. En diigiik tez sayisinin Alparslan Savunma
Bilimleri ve Milli Giivenlik Enstitiisii biinyesinde goriilmesi (n=1) ise daha
sinirl kaldigini gostermektedir. Bu durum, gelecekte disiplinler arasi ¢aligmalar
igin potansiyel bir gelisim alani olarak degerlendirilebilir. $ekil 4’te alanlara
gore tezlerin dagilimi yer almaktadir.
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B Bilgisayar Mihendishg /
Bilgisayar Bilimleri

® Elektrik—Elektronik ve Bilgisayar
Tabanli Mithendislikler

m Bilisim ve Bilgi Teknolojilerni
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= Doga ve Temel Bilimler

o Yazilim Mihendislig

W Siber Giivenlik ve Bilgi Gilivenligi

m DiZer Mithendislikler

Sekil 4 Alanlara gore tezlerin dagiluns

Sekil 4 ele alindiginda, tezlerin biiytik 6lgiide bilgisayar temelli miithendislik
disiplinlerinde yogunlagtig1 anlagilmaktadir. Toplam 111 tezin 52’si (%46,8)
Bilgisayar Miihendisligi / Bilgisayar Bilimleri grubunda yer almaktadir. Bu
oran, alanin neredeyse yarisinin dogrudan bilgisayar bilimi paradigmast iginde
tretildigini gostermektedir. Bunu 22 tez (%19,8) ile Elektrik-Elektronik
ve Bilgisayar Tabanli Miihendislikler grubu takip etmektedir. Bu bulgu,
steganografinin yalnizca yazilim veya algoritma diizeyinde degil; sinyal isleme,
gomiilii sistemler ve haberlesme temelli mithendislik alanlariyla da giiglii bir
iliski i¢inde oldugunu gostermektedir. Bu iki grup birlikte degerlendirildiginde,
toplam tezlerin yaklagik %66’s1nin dogrudan miihendislik ve teknik altyapi
odakli disiplinlerde iiretildigi anlagilmaktadir. Bu durum, steganografinin
Tiirkiye’de agirlikli olarak teknik, algoritmik ve uygulama temelli bir aragtirma
alan1 olarak konumlandigini ortaya koymaktadir.

Bilisim ve Bilgi Teknolojileri (%8,1) ile Egitim Alanlar1 (Elektrik /
Elektronik / Bilgisayar) (%8,1) gruplarinin benzer oranlara sahip olmasi
dikkat gekicidir. Ozellikle egitim temelli programlarda iiretilen tezler, alanin
pedagojik veya uygulamali 6gretim boyutunun da ele alindigini gostermektedir.
Buna kargilik, dogrudan Siber Giivenlik ve Bilgi Giivenligi grubunda yer
alan tezlerin oraninimn %3,6 gibi gorece diisiik bir seviyede kalmasi 6nemli
bir bulgudur. Steganografi dogasi geregi bilgi gizleme ve giivenli iletigimle
dogrudan iligkili olmasina ragmen, galismalarin gogunun “siber giivenlik” etiketi
altinda degil, daha gok bilgisayar miihendisligi semsiyesi altinda yiiriitiilmesi
dikkat gekmektedir. Alanin kurumsal olarak giivenlik disiplininden ziyade
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teknik mithendislik disiplinleri i¢inde konumlandig: diigiiniilebilir. Doga ve
Temel Bilimler (%6,3) ile Diger Miithendislikler (%3,6) gruplarindaki tez
sayilarinin sinirli olmasi, steganografinin matematiksel kuramsal gergevede
veya disiplinleraras1 modelleme baglaminda heniiz giiglii bir temsil alani
bulamadigini isaret eder. Ozellikle matematik ve hesaplamal bilimler temelli
caligmalarin diigiik orani, alanin teorik derinlesmeden ziyade uygulama
gelistirme odaklr ilerledigini ortaya koyar. Sekil 5’te danigman unvanina gore
tezlerin dagilimi gosterilmektedir.

® DOC
DR
= PROF

47

Sekil 5 Dansman unvanmna gove tezlerin dagilun,

Sekil 5°e bakildiginda, 47 tezin doktor, 39 tezin dogent ve 25 tezin profesor
unvanina sahip akademisyenler tarafindan yiiriitiildiigii goriilmektedir. Biligim
ve mithendislik temelli aragtirma alanlarinda, aktif proje tiretimi ve uygulama
geligtirme siireglerinde daha yogun rol alan Dr. ve Dog. unvanlarinin tez
danigmanliginda daha yiiksek sayilara ulagmasi yapisal bir durum olarak
degerlendirilebilir. En yiiksek sayinin 47 tez ile Dr. grubunda yer almasi, alanin
uygulama ve teknik gelistirme odakl niteligiyle uyumludur. Profesér danigman
sayisinin 25 olmasi ise steganografinin gorece yeni ve dinamik bir aragtirma
alan1 olmasi nedeniyle orta kugak akademisyenler tarafindan daha yogun
sahiplenildigi seklinde yorumlanabilir. Genel dagilim, alanin yalnizca belirli bir
akademik unvan grubunun tekelinde olmadigini; farkli kidem diizeylerinden
akademisyenlerin katkisiyla stirdiiriildiigiinii gostermektedir. Sekil 6’da sayfa
sayilarina gore tezlerin dagilimi yer almaktadir.
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Sekil 6 Sayfa saylarma gove tezlerin dagilum

Sekil 6 incelendiginde, ¢aligmalarin biiyiik boliimiiniin 51-100 sayfa
araliginda yogunlagtigi goriilmektedir (n=64). Bu aralig1 101-150 sayfa
arahiginda yer alan 30 tez izlemektedir. Buna kargilik 0-50 sayfa araliginda
9, 151-200 sayfa araliginda 6 ve 201-250 sayfa arahiginda yalnizca 2 tez
bulunmaktadir. Bu dagilim, tezlerin agirlikli olarak orta hacimli ¢aligmalar
seklinde hazirlandigini gostermektedir. 51-100 sayfa araligindaki belirgin
yogunluk, ¢aligmalarin biiyiik boliimiiniin belirli bir yontem, veri seti ve
performans analizi ¢ercevesinde yapilandirildigini diistindiirmektedir. 101-150
sayfa araliginda yer alan tezler ise gorece daha kapsamli literatiir taramasi
ve deneysel kargilagtirmalar i¢eren aragtirmalara igaret etmektedir. 151 sayfa
ve lizerindeki tezlerin sinirli sayida olmasi, alan ¢aligmalarinin ¢ogunlukla
belirli bir teknik yaklagim veya uygulama problemi etrafinda kurgulandigin
gostermektedir. 201-250 sayfa araligindaki diigiik frekans ise oldukga genis
kapsamli ve derinlemesine yapilandirilmig ¢aligmalarin nispeten daha az
tiretildigini ortaya koymaktadir. Sekil 7°de Tablo sayisina gore tezlerin dagilimi
gosterilmektedir.
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Sekil 7 Tnblo sayisina gove tezlevin dagiuns

Sekil 7’ye bakildiginda, ¢aligmalarin biiyiik boliimiiniin 0-10 tablo araliginda
yogunlastig1 goriilmektedir. 6-10 tablo arahiginda 34 tez, 0-5 tablo araliginda
ise 33 tez bulunmaktadir. Bu durum, arastirmalarin 6nemli bir kisminda
tablo kullaniminin simirh diizeyde tutuldugunu gostermektedir. 11-20 tablo
araliginda yer alan 30 tez, orta yogunlukta tablo kullanimina sahip ¢aligmalarin
da 6nemli bir yer tuttugunu ortaya koymaktadir. Buna kargihik 21-50 tablo
araliginda yalmzca 13 tez bulunmasi, yiiksek yogunluklu tablo kullaniminin
daha sinirli oldugunu gostermektedir. 51-100 tablo araliginda sadece 1 tez
yer almasi ise agir1 yogun tablo temelli raporlamanin istisnai oldugunu ortaya
koymaktadir. Buna gore, steganografi alanindaki lisansiistii tezlerin gogunlukla
gorsel veri sunumunu dengeli ve sinirl bir gergevede kullandigy; asir1 tablo
yogunluguna dayali biiyiik 6lgekli veri analizlerinin ise oldukga nadir oldugu
soylenebilir. Sekil 8°de sekil sayisina gore tezlerin dagilimi yer almaktadir.
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Sekil 8 Sekil swyisina gove tezlerin dogilume

Sekil 8 ele alindiginda, galigmalarin biiyiik boliimiiniin 21-50 sekil arahginda
yogunlagtig1 goriilmektedir (n=66). Bu aralik agik ara en yiiksek frekansa
sahiptir ve toplam tezlerin yarisindan fazlasini olugturmaktadir. 51-100 sekil
arahiginda yer alan 20 tez ise gorsel yogunlugu yiiksek ¢aligmalarin da 6nemli
bir yer tuttugunu gostermektedir.11-20 sekil araliginda 19 tez bulunmast, orta
diizeyde gorsel kullaniminin da yaygin oldugunu ortaya koymaktadir. Buna
kargilik 0-5 (n=2) ve 6-10 (n=4) araliklarinda yer alan tezlerin oldukga sinirlt
sayida olmasi, diigiik gorsel igerikli galigmalarin istisnai kaldigim gostermektedir.
Bu dagilim, steganografi alanindaki lisansiistii tezlerin tablo kullanimindaki
siirhiliga kargin biiyiik olglide gorsel temelli raporlamaya dayandigini ortaya
koymaktadir. Tablo 2°de goriintii dis1 steganografi ortamlarina gore tezlerin
dagilimi yer almaktadir.

Tablo 2 Goviintii Disi Steganografi Ortamlavina Gove Tez Dagjilum

Steganografi Ortami Tez Sayist
Metin 8
Ses 8
Video 7
Ag 8

Tablo 2 incelendiginde, goriintii dig1 steganografi ortamlar1 arasinda
tez dagiliminin oldukga dengeli oldugu goriilmektedir. Metin (n=8), ses
(n=8) ve ag (n=8) ortamlar esit sayida ¢aligmaya konu olurken, video
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ortaminda 7 tez bulunmaktadir. Buradan anlagilacagy tizere, aragtirmacilarin
goriintii temelli steganografi diginda farkl veri tagiyic1 ortamlarina da benzer
diizeyde ilgi gosterdigi goriilmektedir. Ozellikle metin, ses ve ag tabanh
steganografi ¢aligmalarinin egit sayida olmasi, bu alanlarin metodolojik ve
uygulama agisindan birbirine yakin aragtirma potansiyeline sahip oldugunu
diisiindiirmektedir. Video ortamindaki tez sayisinin bir miktar daha diigiik
olmasi (n=7) ise bu alandaki teknik karmagiklik, yiiksek veri boyutu ve
islem maliyetleri gibi faktorlerle iligkili olabilir; ancak dagilim genel olarak
degerlendirildiginde “ortamlar arasinda belirgin bir fark yoktur. Tablo 3’te
steganografi ¢aligmalarinda kullanilan yontemler ifade edilmektedir.

Tablo 3 Steganografi Calismalarmda Kullandan Yontemler

Kategori Yontem  Tez Sayist

Kriptografi AES 10
DES 4
RSA 5

Steganografi Teknigi LSB 45
DCT

Yapay Zeka CNN 2

Tablo 3 degerlendirildiginde, steganografi ¢aligmalarinin agirlikli olarak
geleneksel gizleme teknikleri iizerine yogunlagtign goriilmektedir. Ozellikle
LSB (Least Significant Bit) yonteminin agik ara en sik tercih edilen teknik
olmast, alanin 6nemli 6l¢iide uzamsal alan (spatial domain) temelli yaklagimlar
etrafinda sekillendigini gostermektedir. LSB’nin uygulama kolayligs, diisiik
hesaplama maliyeti ve hizli sonug iiretmesi, lisansiistii tez ¢aligmalarinda
tercih edilmesinde belirleyici faktorler olarak degerlendirilebilir. Bununla
birlikte, bu durum ayni zamanda literatiirde yontemsel ¢esitliligin sinirh
kaldigina da igaret etmektedir. Frekans alanina dayali tekniklerden DCT nin
daha sinirli sayida tezde yer almasi, transform domain yaklagimlarinin gorece
daha teknik ve karmasik yapist ile iligkilendirilebilir. Ancak literatiirde DCT
tabanli yontemlerin dayaniklilik agisindan avantajh oldugu bilinmesine ragmen
tezlerde sinirl temsil edilmesi, aragtirmalarin daha ¢ok uygulama odakli ve
temel diizeyde kaldigini diigiindiirmektedir.

Kriptografik algoritmalarin (AES, DES, RSA) belirli sayida tezde
kullanilmig olmasi, steganografinin tek bagina yeterli goriilmedigi ve ¢ogu
caliymada veri gizleme 6ncesinde ek bir glivenlik katmani olugturma egiliminin
bulundugunu gostermektedir. Ozellikle AES’in diger kriptografik yontemlere
kiyasla daha fazla tercih edilmesi, giincel giivenlik standartlariyla uyumlu ve
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daha giiglii kabul edilen algoritmalarin akademik ¢aligmalara yansidigini ortaya
koymaktadir. DES’in daha sinirl kullanimu ise, algoritmanin giincel giivenlik
gereksinimlerini kargilamada zayif kalmasiyla agiklanabilir.

Yapay zeka tabanli yontemlerin, 6zellikle CNN temelli yaklagimlarin,
sinirl sayida tezde yer almasi ise alanin heniiz doniigiim siirecinde oldugunu
gostermektedir. Derin 6grenme tekniklerinin hem gizleme hem de steganaliz
stireglerinde artan 6nemi dikkate alindiginda, mevcut dagilim geleneksel
yontemlerin halen baskin oldugunu, ancak yeni nesil yaklagimlarin akademik
literatiire giris yapmaya bagladigini ortaya koymaktadir. Tablo 4’te steganografi
caligmalarinda kullanilan performans olgiitleri yer almaktadur.

Toblo 4 Steganagrafi Calsmalarmdn Kullanilan Performans Olgiitleri

Performans Olgiitii Tez Sayist (n)
PSNR 35
MSE 18
SSIM 15
BER 11

Tablo 4 incelendiginde, tezlerde en sik kullanilan performans olgiitiiniin
PSNR oldugu goriilmektedir (n=35). Bu metrigi MSE (n=18) ve SSIM
(n=15) izlemektedir. BER ise 11 tezde kullanilmugtir. Bu durum, ¢alismalarin
agirlikli olarak gortintii kalitesini 6l¢gmeye odaklandigini gostermektedir.
PSNRnin agik ara 6nde olmasi, 6zellikle goriintii steganografisi galigmalarinda
gizleme sonrasinda olugan kalite kaybini sayisal olarak ifade etme ihtiyacinin
belirleyici oldugunu diigtindiirmektedir. MSE’nin de gorece yiiksek bir
kullanim oranina sahip olmasi, piksel diizeyindeki hata analizinin hala temel
degerlendirme araglarindan biri oldugunu gostermektedir. SSIM’in daha sinirl
sayida galigmada yer almasi ise algisal benzerligi dikkate alan olgiitlerin klasik
hata temelli metriklere kiyasla daha az tercih edildigini ortaya koymaktadir.
Bu durum, performans degerlendirmesinde geleneksel kalite metriklerinin
halen baskin oldugunu gostermektedir. BER’in 11 tezde kullanilmig olmasi,
dayaniklilik ve hata orani analizlerinin tamamen ihmal edilmedigini; ancak
kalite temelli Olgiitlere kiyasla daha geri planda kaldigini diistindiirmektedir.
Ozellikle saldiri, sikistirma veya iletim hatalar1 gibi senaryolara kargt sistem
performansini 6lgen ¢alismalarin sayisinin gorece sinirl oldugu séylenebilir.
Sekil 8°de anahtar kelime bulutu goriintimii yer almaktadir. $ekil 9°da anahtar
kelime bulutu goriilmektedir.
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Sekil 9 Anabtar kelime bulutu

Sekil 9°da yer alan kelime bulutu, bilgi gizleme ve steganografi alaninin
Tiirkiye’de nasil kavramsallagtirildigini, hangi teknik ve kuramsal eksenler
etrafinda yogunlastigint agik bi¢imde yansitan, ¢ok katmanli bir gorsel
ozet sunmaktadir. Gorselin yorumlanmasinda yalnizca en biiytik ve baskin
kavramlara odaklanmak yeterli degildir; ayn1 zamanda kavramlarin birlikte
goriinme bigimleri, olusturduklar: kiimeler ve aralarindaki ortiik iliskiler
dikkate alinmalidur.

Oncelikle “Steganografi”, “Bilgi Gizleme” ve “Veri Gizleme” kavramlarinin
merkezi ve baskin bigimde yer almasi, alanin gekirdeginin gizli bilginin fark
edilmeden saklanmasi ve iletilmesi problematigi etrafinda gekillendigini
gostermektedir. Bu durum, ¢aligmalarin biiyiik ol¢iide steganografiyi bagimsiz
bir teknik alan olarak degil; bilgi giivenligi ve gizli iletigim baglaminin temel
bir bilegeni olarak ele aldigini diisiindiirmektedir. “Veri gizleme” kavraminin
one gikmast, steganografinin yalnizca teorik bir gizleme problemi olarak degil,
uygulanabilir ve sistematik bir veri koruma yaklagimi olarak konumlandirildigim
gostermektedir.

Ikinci belirgin kavramsal kiime, “LSB”, “DCT”, “JPEG”, “MSE”, “PSNR” ve
“Histogram” gibi terimler etrafinda olugmaktadir. Bu kiimelenme, ¢aligmalarin
agirhkh olarak sayisal gortintii isleme temelli, Olgtilebilir performans kriterlerine
dayanan ve deneysel dogrulamay1 6nceleyen bir yaklagimi benimsedigini ortaya
koymaktadir. Ozellikle LSB’nin belirgin bi¢cimde 6ne ¢ikmast, literatiirde
klasik ve kolay uygulanabilir yontemlerin halen yaygin bigimde kullanmildigini;
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PSNR ve MSE gibi metriklerin goriiniirliigii ise galigmalarin algilanamazlik ve
bozulma diizeyini nicel olarak kanitlama kaygisini yansittigini gostermektedir.

Ugiincii 6nemli katman, “Kriptografi”, “Sifreleme”; “AES”, “DES” ve
“RSA” gibi kavramlarla temsil edilen giivenlik merkezli yaklagimlardir. Bu
kiime, steganografinin ¢ogu zaman kriptografik yontemlerle birlikte veya
hibrit yapilar i¢inde ele alindigini gostermektedir. Gizli bilginin yalnizca
saklanmasi degil, ayn1 zamanda igeriginin de korunmasi hedeflenmekte; bu
durum steganografi-kriptografi biitiinlesmesinin giiglii bir aragtirma yonelimi
oldugunu ortaya koymaktadir.

Ayrica “Ses Steganografisi”, “Goriintii Steganografisi” ve “Video
Steganografisi” kavramlarinin birlikte gortinmesi, ¢aligmalarin tek bir
medya tiiriiyle sinirli kalmadigini; farkli tagryict ortamlar tizerinden gizleme
tekniklerinin kargilagtirmali veya paralel bigimde ele alindigini gostermektedir.
Ancak bu kiimelenme iginde goriintii steganografisinin daha baskin olmas,
pratikte gorsel verilerin halen en yaygin ve tercih edilen kapak ortami oldugunu
diistindiirmektedir.

4. Tartisma ve Sonug

Bu galigmada, Tiirkiye’de steganografi alaninda hazirlanmig lisansiistii
tezler; tiir, y1l, iniversite, enstitii, ¢aliyma alani, danigman unvanu, sayfa sayist,
tablo-gekil kullanimi, kullanilan yontemler, tagiyict ortamlar ve performans
Olgiitleri agisindan sistematik olarak incelenmistir. Sonuglar, alanin genel
goriiniimiinii ortaya koymanin yani sira metodolojik egilimler ve aragtirma
bosluklar1 hakkinda da 6nemli ipuglar1 sunmaktadr.

Ulagilan sonuglar, alanin metodolojik bir olgunluga eristigini ancak
belirli teknik kaliplarin digina ¢itkmakta heniiz direng gosterdigini ortaya
koymaktadir. Tezlerin biiylik ¢ogunlugunun yiiksek lisans diizeyinde olmasi
(%82,9), steganografinin Tiirkiye’de doktora diizeyinde heniiz yeterli derinlige
ulagmadigini gostermektedir. Doktora diizeyindeki ¢aligmalarin %17,1 gibi
sinirl bir oranda kalmasi, alanin kuramsal derinlesme ve uzun soluklu aragtirma
projeleri iiretme kapasitesinin heniiz gelisim agamasinda olduguna isaret
etmektedir. Yillara gore dagilim, 2013 sonrasinda belirgin bir artig oldugunu,
ancak 2020°den itibaren dalgali bir seyir izlendigini ortaya koymaktadir. Bu
durum, kiiresel ol¢ekte yaganan pandemi siireci, aragtirma onceliklerindeki
degisimler ve yapay zeka ¢alismalarinin yiikseligiyle iliskili olabilir (Invernici
vd., 2024; Singh, 2025).

Universite bazli dagilim, Altinbag ve Gazi tiniversitelerinin 6ne giktigini,
ancak tiretimin tekellesmedigini gostermektedir. Fen Bilimleri Enstitiileri’nin
agik ara 6nde olmasi, steganografinin Tiirkiye’de agirlikli olarak mithendislik
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temelli bir disiplin olarak konumlandigini dogrulamaktadir. Buna karsin, sosyal
bilimler veya disiplinler arast programlarda yiiriitiilen tezlerin yok denecek
kadar az olmasi, alanin teknik yoniiniin baskinligini pekistirmektedir.

Steganografinin kurumsal olarak “Siber Giivenlik” programlarindan ziyade
(%3,6), dogrudan “Bilgisayar Miihendisligi” (%46,8) ¢aliyma alan1 altinda
ele alinmaktadir. Bu durum, steganografinin Tirkiye’deki akademik algida
bir savunma ya da giivenlik disiplininden ¢ok, algoritmik bir veri igleme
problemi olarak konumlandirildigini ortaya koymaktadir. Doga ve Temel
Bilimler programlarindaki diisiik temsil orani ise, alanin matematiksel ve teorik
modelleme boyutunun uygulama odakli yaklagimlarin golgesinde kaldigini
desteklemektedir.

Yontemsel egilimler agisindan LSB tekniginin (%40,5 ile 45 tez) ve PSNR
(%31,5) Olgiitiiniin baskinhigy, ulusal literatiiriin uygulama kolaylig1 ve diisiik
maliyetli goziimlere yoneldigini kanitlamaktadir. LSB’nin kullanim avantajina
ragmen, modern giivenlik ihtiyaglar1 kargisindaki zayifligi bilinmektedir
(Abdulhameed Alher vd., 2024; Tran vd., 2022). Buna kargin, uluslararast
literatiirde derin 6grenme tabanli (CNN, GAN) steganografi ve steganaliz
caligmalar1 hizla artarken (Malik vd., 2025; Michaylov & Sarmah, 2025)
Tiirkiye’deki tezlerde bu yontemlerin oldukga sinirlt kalmasi, kiiresel akilli
steganografi egilimlerinin ulusal literatiire entegrasyonunda kismi bir
gecikme yagandigini gostermektedir. Ote yandan, steganografinin AES gibi
algoritmalarla hibritlenmesi, verinin hem varligin1 hem igerigini korumaya
yonelik giiglii bir glivenlik farkindaliginin gelistigine igaret etmektedir (Badhan
& Malhi, 2024; Banoori vd., 2025). Tagtyici ortam ¢esitliligi agisindan metin,
ses, video ve ag steganografisi {izerine yapilan ¢aligmalarin sayica dengeli
olmasi olumludur. Buna karsin, goriintii steganografisinin hala baskin olmast,
aragtirmacilarin geleneksel medya tiirlerine yoneldigini, giincel tagiyicilar
konusunda ise hentiz yeterli ¢aligma yapilmadigini ortaya koymaktadir.

Calismanin en dikkat gekici sonuglarindan biri, gizleme tekniklerine
odaklanan (Das vd., 2011), yogun literatiire kiyasla steganaliz ¢aligmalarinin
geri planda kalmig olmasidir. Literatiiriin saglikli bir doniiglim siirecine
girebilmesi i¢in gizleme yontemleri kadar, bu yontemleri desifre edecek savunma
mekanizmalarinin da akademik giindeme taginmast kritik bir gerekliliktir.

Sonug olarak, Tiirkiye’de steganografi alanindaki lisansiistii tezler; teknik,
deneysel ve performans odakli bir ¢izgide ilerlemekte klasik yontemler hala
baskinligini korurken kriptografi ile biitiinlegik yaklagimlar da 6nemli bir yer
tutmaktadir. Bununla birlikte, yapay zeka tabanli yontemler, frekans alani
teknikleri, steganaliz odakli ¢aligmalar ve disiplinler aras1 yaklagimlar agisindan
onemli bogluklar bulunmaktadir (Alhomoud, 2021; Laishram & Tuithung,
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2018). Gelecek aragtirmalarin bu alanlara yonelmesi hem ulusal alanyazinin
zenginlesmesine hem de uluslararas: diizeyde rekabet edebilirligin artmasina
katki saglayacaktir.
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Bolim 6

Cok Modlu Yapay Zekada Gorsel Dil Modelleri:
Mimari Temeller ve Sektorel Uygulamalar

Irem Cakcak!

Burhan Duman?

Ozet

Yapay zeka alanindaki son geligmeler, metin ve gorsel veriyi ortak bir temsil
uzayinda birlestirebilen Gorsel-Dil Modellerinin (VLM) farkl: disiplinlerde
etkin bigimde kullanilmasini miimkiin kilmugtir. Geleneksel tek-modlu gorsel
tanima sistemlerinin 6tesine gegen bu yenilik¢i modeller; baglamsal yorumlama,
gok modlu muhakeme ve gérev odakl iiretim siireglerini destekleyen biitiinciil
yaklagimlar sunmaktadir. Bu ¢aligma, Biiyiik Dil Modelleri (LLM) ve VLM
tabanl yaklagimlarin temel mimari bilesenlerini detayli bir gekilde ele
alirken, uygulama boyutunda agirlikli olarak gorsel dil modellerinin sektorel
entegrasyonuna odaklanmayr amaglamaktadir. Caligmada oncelikle, her iki
model ailesinin temelini olugturan Transformer mimarisi; 6z-dikkat (self-
attention) mekanizmalari, tokenizasyon ve konumsal kodlama gibi siirecler
baglaminda teknik olarak incelenerek LLMlerin ¢aliyma prensipleri agiklanmustir.
Devaminda ise odak noktas1 tamamen ¢ok modlu yapilara kaydirilarak, VLM ve
eylem boyutuyla genigletilmis Vision-Language-Action (VLA) mimarilerinin
spesifik kullanim alanlar1 detaylandirilmigtir. Bu kapsamda; otonom siiriis
sistemlerinde ugtan uca planlama, robotik sistemlerde mekansal temellendirme,
saglik alaninda yapilandirilmig bilgi ¢ikarimi, tarimda uzaktan algilama ve
alan-6zgii tant sistemleri ile insan odakli gorsel analiz gorevlerindeki giincel
yaklagimlar incelenmistir. Yapilan incelemeler, VLM tabanl sistemlerin pasif
bilgi isleyiciler olmaktan ¢ikarak, yiiksek seviyeli semantik rehberlik saglayan
karar destek bilesenlerine evrildigini gostermektedir. Bununla birlikte,
modellerin ger¢ek diinya sistemlerine aktariminda kargilagilan hesaplama
maliyetleri, ger¢ek zamanlilik kisitlar1 ve haliisinasyon riskleri gibi miithendislik
darbogazlar tartisilmig; gelecekteki egilimin parametre-verimli ve alan-6zgii
hibrit mimarilere yonelecegi sonucuna varilmugtir.

1 Yiiksek Lisans Ogrencisi, Isparta Uygulamal Bilimler Universitesi Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal , iremcakcakl1012@gmail.com, 0009-0004-8929-3950

2 Dr. Ogr. Uyesi, Isparta Uygulamali Bilimler Universitesi Teknoloji Fakiiltesi Bilgisayar
Miihendisligi, burhanduman@isparta.edu.tr, 0000-0001-5614-1556
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1. Girig

Yapay zeka sistemleri uzun yillar boyunca belirli gorevler igin tasarlanan,
cogunlukla tek bir veri tiiriiyle ¢alisan ve dar kapsamli ¢iktilar iireten yapilar
olarak geligtirilmistir. Metin igleyen dogal dil sistemleri ile goriintiiye odaklanan
bilgisayarli gorii modelleri biiyiik ol¢iide birbirinden bagimsiz ilerlemigtir.
Ancak son donemde biiyiik 6l¢ekli 6grenme modellerinin yayginlagmast,
hesaplama altyapisindaki ilerlemeler ve 6zellikle Transformer tabanlt mimarilerin
olgunlagmasi, bu ayrigmig yapiyr onemli Olgiide doniigtiirmiistiir. Bilgi igleme
ve karar verme siiregleri artik daha biitiinciil, daha baglama duyarli ve daha
esnek sistemler tizerinden ele alinmaktadir.

Bu doniigiimiin merkezinde yer alan Biiyiik Dil Modelleri (Large Language
Models — LLM), yalnizca metni analiz eden sistemler olmaktan gikarak;
dogal dilin istatistiksel Oriintiilerini ve anlamsal yapisint 6grenebilen, ¢ok
adimli muhakeme kurabilen, yonerge izleyebilen ve farkli gorev tiirlerine
uyarlanabilen genel amagh bilesenlere doniigmiistiir. LLM’ler, genis lgekli
on-egitim stiregleri sayesinde yalnizca cevap iiretmekle kalmamakta; baglami
takip edebilmekte, tutarli metinler olugturabilmekte ve karmagik problem
yapilarin dil iizerinden temsil edebilmektedir.

Bununla birlikte, gergek diinyadaki bilginin yalnizca metinden ibaret
olmadig1 agiktir. Insan karar verme siiregleri cogu zaman gorsel, mekansal ve
dilsel bilgilerin birlikte degerlendirilmesine dayanir. Bu gereksinim, metin,
goriintii ve video gibi farkli veri kaynaklarinin ortak bir temsil uzayinda
birlestirilmesini zorunlu hale getirmistir. Bu noktada 6ne ¢ikan Gorsel-Dil
Modelleri (Vision-Language Models — VLM), gorsel igerik ile dilsel ifadeler
arasinda semantik bir bag kurarak sahne anlama, nesne-iliski ¢ikarimi ve
gorsel baglama dayal akil yiirtitme gibi gorevlerde geleneksel tek-modlu
yaklagimlarin sinirlarini genigletmektedir.

Geleneksel bilgisayarli gorii sistemleri ¢ogunlukla “gorselde ne var?”
sorusuna siniflandirma ya da nesne tespiti gibi ¢iktilar tiretirken, VLM tabanl
yaklagimlar bu igerigi dilsel olarak gerekgelendirebilmekte, gorsel ogeler
arasindaki iligkileri agiklayabilmekte ve kullanici niyetine gore gorev odakli
yanitlar olugturabilmektedir. Boylece kullanicr etkilesimi de degigmektedir.
Onceden tanimli komut setleri ve etiketleme temelli arayiizler yerine; dogal
dilde soru sorma, agiklama talep etme, gorev tanimlama ve adim adim
yonlendirme gibi daha esnek iletisim bigimleri 6n plana ¢ikmaktadir. Bu
yoniiyle gorsel-dil modelleri, yalnizca algisal dogrulugu artiran sistemler
degil; insan—makine etkilegimini yeniden yapilandiran gok modlu karar destek
bilesenleri olarak degerlendirilebilir.
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Ancak gok modlu sistemlerin pratikte giivenilir bigimde kullanilabilmesi,
yalnizca akici metin tiretimi ya da yiiksek dogruluklu gorsel temsil 6grenimi ile
sinirh degildir. Gergek diinya uygulamalarinda model ¢iktisinin gorsel kanita
dayanmast, baglama uygun terminoloji kullanmas: ve tutarh bir gerekgelendirme
sunmast kritik 5nem tagir. Ozellikle otonom siiriis, saglik, endiistriyel denetim ve
tarim gibi karar maliyetinin yiiksek oldugu alanlarda; haliisinasyon (goriintiide
bulunmayan igerik iiretimi), yanhs temellendirme, alan dis1 genelleme zayithigy,
yiiksek hesaplama maliyeti ve ger¢ek zamanlilik kisitlar1 temel miithendislik
zorluklari olarak ortaya ¢ikmaktadir. Bu nedenle degerlendirme yalnizca model
dogrulugu iizerinden degil; gecikme biitgesi, donanim sinirlamalari, veri
dagilimi kaymas ve sistem entegrasyon gereksinimleri izerinden yapilmalidir.

Son yillarda literatiirde gozlenen egilim, gorsel-dil modellerinin eylem
boyutuyla biitiinlesmesine yoneliktir. Gorsel alg1 ve dilsel muhakemenin robotik
ya da otonom sistemler gibi fiziksel diinyayla etkilesen yapilara aktarilmasi;
planlama, gorev ayrigtirma ve ¢ok adimli karar siireclerinin yonetilmesini
gerektirmektedir. Vision-Language-Action (VLA) mimarileri bu dogrultuda
geligtirilmig olup, dil tabanli komutlar1 gorsel baglamla iligkilendirerek dogrudan
eylem temsillerine doniigtiirebilen biitlinciil bir sistem yaklagimi sunmaktadr.
Bu evrim, sistemlerin denetimlenebilirlik, giivenlik ve agiklanabilirlik
gereksinimlerini daha kritik bir noktaya tagimaktadur; ¢iinkii tiretilen giktilar
artik yalnizca metinsel Oneriler degil, fiziksel sonuglar dogurabilecek kararlar
haline gelmektedir.

Bu galigma, s6z konusu teknolojik ve mimari doniigiimii kavramsal
temelleri ve uygulama alanlar1 ger¢evesinde sistematik bigimde ele almayi
amaglamaktadir. Tlk eksende, LLM’lerin dayandigi Transformer mimarisi;
0z-dikkat mekanizmalari, tokenizasyon ve konumsal kodlama stiregleri
{izerinden incelenerek dil modellerinin teknik altyapist agiklanmaktadir. Tkinci
eksende ise odak ¢ok modlu yapilara kaydirilarak; VLM’lerin mimari tiirleri,
eylem boyutuyla genisletilmis VLA yaklagimlari, temel gorev sinuflar1 ve
otonom siiriig, saglik, tarim ve robotik gibi alanlardaki uygulama ornekleri
detaylandirilmaktadir. Boliimiin temel katkisi, LLM ve VLM ekosistemini
biitiinciil bir ger¢evede degerlendirmek; gergek diinya entegrasyonunda
kargilagilan sinirhiliklart ortaya koymak ve gelecekteki egilimin parametre-
verimli, alan-6zgii hibrit mimarilere dogru evrildigini tartigmaktir.

2. Biiyiik Dil Modelleri (LLM)

Biiyiik dil modelleri genis 6lgekli metin veri kiimeleri iizerinde egitilen ve
dogal dil isleme gorevlerini yerine getirebilen derin 6grenme tabanli modellerdir.
Bu modeller; metin anlama, 6zetleme, geviri, dil modelleme ve igerik tiretimi
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gibi gorevlerde kullanilmaktadir. Biiyiik dil modellerin biiyiik ¢ogunlugu,
dilsel baglami ve uzun menzilli bagimhliklar: etkili bigimde modelleyebilen
Transformer mimarisine dayanmaktadir.

“Biiyiik” ifadesi yalnizca kavramsal bir nitelendirme degildir; modelin
egitildigi veri miktarinin hacmine ve igerdigi parametre sayisinin biiyiikliigiine
dogrudan isaret eder. Literatiirde tanimlanan 6l¢eklenme yasalar: (scaling
laws), veri miktar1 ve parametre sayisi arttikga model performansinin belirli
bir dogrultuda ve 6ngoriilebilir bi¢imde iyilestigini gostermektedir.

2.1. Biiyiik Dil Modellerin Temel Mimarisi

Biiyiik dil modellerin temel mimarisi, Transformer tabanli derin 6grenme
yaklagimlarina dayanmaktadir. Transformer mimarisi, 6nceki yinelemeli ag
yapilarinin (RNN, LSTM) aksine, sirali hesaplama zorunlulugunu ortadan
kaldirarak dikkat (self-attention) mekanizmasi iizerinden paralel iglemeye
olanak tammaktadir. Bu 6zellik, modelin daha biiyiik veri kiimeleri ve parametre
sayilartyla verimli bigimde egitilmesini miimkiin kilmugtir.

Giiniimiizde yaygin olarak kullanilan biiytik dil modelleri, Transformer
mimarisinin encoder, decoder veya encoder—decoder temelli farkli
yapilandirmalari {izerine inga edilmektedir.

2.1.1. Biiyiik Dil Modellerin Temel Yapisal Bilesenleri

Output Generation Output Generation m
(Next Token Selection) (Next Token Selection) =iy
4 I Probability
Probability Distribution J > Distribution over
over \ ¥y m{ L g Vocabulary
1

3 Expand vector vector to
‘}'_ bulary size

N x Transformer Blocks
(Stacked Layers) = | N

—

g t msm [+
Positi l:"’y?.”[ Token vectors + posilion vectors ]

Input Text

Sekil 1: Transformer Tabanls LLM’in Genel Calisma Akas
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Yiiksek soyutlama diizeyinde incelendiginde, Transformer tabanli bir biiytik
dil modeli (LLM) ii¢ ana bilesenden olusmaktadir (Sekil 1). Tlk agamada
yer alan sozciikleyici (tokenizer), girdi metnini modelin igleyebilecegi daha
kiiiik alt birimlere (tokenlara) ayirir ve her birini sozliikte tanimli benzersiz
bir sayisal kimlikle temsil eder. Bu djjitallegtirme islemi, metinsel verinin
sayisal formata doniistiiriilerek modelin dil tizerinde matematiksel iglemler
yapabilmesine olanak tanir. Sayisallagtirilan bu girdiler, daha sonra modelin
temel hesaplama merkezini olusturan Transformer bloklar1 yiginina aktarilir.
Ardigik olarak diizenlenmis onlarca katmandan olugabilen bu bloklar, girdiyi
derin baglamsal temsillere doniistiiriir. Modelin “katman derinligi” olarak
da bilinen bu mimari biiytikliigli, karmagik dilsel bagimliliklar1 6grenme
kapasitesini dogrudan etkileyen en kritik tasarim parametrelerinden biridir.
Siirecin son agamasinda ise dil modelleme kafas1 (language modeling head)
devreye girer. Bu bilesen, Transformer bloklarindan elde edilen baglamsal
temsilleri kullanarak modelin sozliigiindeki her bir token igin bir olasilik
dagilimi iretir ve metin iiretim siirecinin bir sonraki adimini belirler.

2.1.2. Transformer Blogunun ig Yapis1

Transformer tabanli bir LLM’de, her bir transformer blogunun i¢ yapisi
ve temel bilegenleri Sekil 2°de gosterilmektedir. Bir transformer blogu, self-
attention (0z-dikkat) mekanizmasi ve Feed-Forward Network (ileri beslemeli
sinir ag1) bilegenlerinden olugur.

2.1.2.1. Oz-Dikkat Mekanizmas (Self-Attention) Katmam

Self-attention mekanizmasi, bir tokenin temsili olusturulurken dizideki
diger tokenlarla olan iliskilerinin dikkate alinmasini saglar. Bu sayede model,
yerel baglamin 6tesinde uzun menzilli bagimliliklart modelleyebilir ve baglama
duyarl temsiller iiretebilir. Oz-dikkat yapst, 6zellikle sirali verilerde baglamsal
iligkilerin 6grenilmesinde kritik bir rol oynamaktadir.

2.1.2.2. Hlevi Beslemeli Sinir Asr (Feed-Forward Network)

Self-attention katmanindan elde edilen ¢iktilar, her token i¢in bagimsiz
olarak uygulanan iki katmanli bir Feed-Forward Network’ e aktarilir. Bu bilegen,
dogrusal olmayan doniigiimler aracihigiyla temsillerin zenginlestirilmesini saglar.
Transformer blogu ayrica artik (residual) baglantilar ve katman normlama (layer
normalization) bilesenlerini igerir. Artik baglantilar derin aglarda gradyan
akigini desteklerken, katman normlama egitim stirecinin kararhligini artirmaya
yardimci olur.
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Sekil 2: Transformer kodlayici—coziicii (encoder-decoder) mimarisi.

Kaynak: Vaswani vd. (2017).

2.1.3. Transformer Mimarisi Turleri

Transformer mimarileri, kullanim amaglarina ve tistlendikleri dogal dil isleme
gorevlerinin niteligine bagh olarak {i¢ temel varyasyonda tasarlanmaktadir.
Kodlayici odakli (encoder-only) modeller, metin iiretiminden ziyade girdiyi
baglamsal olarak anlamaya odaklanir. BERT gibi mimariler bu gruba dahildir
ve Ozellikle metin siniflandirma, duygu analizi, 6znitelik ¢ikarimi ve ctimle
temsili tiretimi gibi analitik gorevlerde yaygin bi¢imde kullaniimaktadir.

Buna kargilik, GPT serisi ve Phi gibi modellerin temsil ettigi kod ¢oziicti
odakli (decoder-only) yapilar {iretim merkezli bir yaklagim benimser. Bu
modeller oto-regresit (autoregressive) bir prensiple galigarak her adimda bir
sonraki token: tahmin eder ve metni ardisik bi¢imde iiretir. Bu 6zellikleri
sayesinde metin lretimi, soru yanitlama, metin tamamlama ve diyalog
sistemleri gibi gorevlerde yiiksek performans gostermektedir.

Kodlayici-kod ¢6ziicii (encoder—decoder) mimarileri ise hem girdiyi temsil
eden bir kodlayict hem de bu temsile dayali iktr fireten bir kod ¢oziicii bilegenini
bir arada barindirir. T5 ve BART gibi modeller bu yapiyr kullanmaktadir. Bu
mimari, 6zellikle bir girdi dizisinin farkh bir ¢ikti dizisine doniigtiiriilmesini
gerektiren makine gevirisi, metin 6zetleme ve gesitli sequence-to-sequence
gorevlerinde tercih edilmektedir.
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2.2. Biiyiik Dil Modellerinin Isleyisi

Sekil 3’te gosterildigi tizere biiyiik dil modelleri metinsel dokiimanlar:
islemek i¢in ¢ok agamali bir hesaplama siireci kullanir. Bu siire¢; metnin
model tarafindan iglenebilir bir forma doniistiiriilmesini, baglamsal temsillerin
olusturulmasini ve kullanici girdisine uygun bir ¢iktinin tiretilmesini kapsar.

%-l' — I*II*-*_

TDKENIZ.H.'I'IDN
TRAINING DATA

CONTEXTUAL
UNDERSTANDING

TEXT GENERATION

Sekil 3 : LLM ¢alisma prensibi

2.2.1. Tokenizasyon (Sozciikleme)

Tokenizasyon, biiyiik dil modelleri igin temel bir 6n igleme adimdir ve
metinsel girdilerin sayisal temsillere doniistiiriilmesini saglar. Bu siiregte,
girdi metni model tarafindan iglenebilecek tokenlara ayristirilir. Tokenlar;
kelime, sub-word (alt-kelime) veya karakter diizeyinde tanimlanabilir ve bu
temsil bigimi, modelin dil verisi iizerinde islem yapabilmesi igin zorunlu bir
ara katman olusturur.

Tokenizasyon siirecinde alt-kelime tabanli yaklagimlar, dildeki ¢esitliligi daha
dengeli bigimde ele alarak nadir kelimelerin ve bigimbilimsel varyasyonlarin
modele dahil edilmesine olanak tanir. Bu nedenle, biiyiik ve heterojen metin
kiimeleriyle egitilen modern biiyiik dil modelleride alt-kelime temsilleri yaygin
olarak tercih edilmektedir.

Modern tokenizasyon yontemleri, bilinmeyen kelime (Out-of-Vocabulary,
OOV) problemini 6nemli 6lglide azaltarak modelin farkli dil yapilar1 ve yazim
bigimleriyle kargilagmast durumunda daha kararli sonuglar iiretmesine katki
saglar. Ozellikle bogluklardan bagimsiz ¢alisan yontemler, sosyal medya verileri
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veya giiriiltiilii metinler gibi diizensiz veri kaynaklarinda daha esnek bir yap1
sunmaktadr.

Yaygin olarak kullanilan tokenizasyon yontemleri ve temel 6zellikleri Tablo
I’de 6zetlenmektedir.

Tablo 1:Tokenizasyon Yontemleri

Yontem Temel Mekanizma Secim Kriteri Kullanim Alani /
Ozellikler
Byte-Pair Metindeki en sik Frekanst en yiiksek Dengeli sozlitk
Encoding goriilen ardigik ciftlerin segimi. boyutu saglar; alt-
(BPE) sembol ciftlerini kelime temsilleriyle
birlestirerek sozliigii bilinmeyen kelime
genigletir. sorununu azaltir.
‘WordPiece Alt birimleri, egitim | Maksimum likelihood | Daha kontrollii sozlik
verisinin olasiigini en |artis1 saglayan giftlerin | biiylitme sunar;
cok artiracak bigimde | se¢imi. baglam duyarlilig:
birlestirir. daha yiiksektir.
Unigram / Genis bir baglangig Minimum kayip veren | Bogluk bagimsiz
SentencePiece | token kiimesi token kiimesinin caligir; giiriiltilii
olusturur; diigiik belirlenmesi. veya cok dilli veri
olasilikli tokenlari iizerinde daha stabil
iteratif sekilde eler. performans gosterir.

2.2.2. Gomme (Embedding)

Sekil 4’te gosterildigi lizere, tokenizasyonun ardindan gelen gébmme
(embedding) agamast, ayrik token kimliklerini model tarafindan islenebilecek
stirekli ve diisiik boyutlu vektor temsillerine doniigtiiriir. Tokenlar yalmzca
ayrik kimlikler (ID) olarak temsil edildiklerinde semantik bilgi tagimaz;
gomme katmani bu ayrik temsilleri ortak bir anlam uzayinda konumlandirarak
modele uygun bir giris temsili olugturur. Boylece kelimeler arasindaki anlamsal
benzerlikler ve baglamsal iligkiler vektor uzayinda ifade edilebilir hale gelir ve
Transformer tabanli modellerin 6z-dikkat mekanizmasi araciligryla baglama
duyarli giktilar tiretmesinin temeli atilmig olur.

Matematiksel olarak bir tokenin gdbmme vektorii
e, =W, [t]

seklinde tanimlanir. Burada W, e RV ogrenilen embedding matrisini, d
modelin gizli boyutunu (model dimension), €, € R ise ilgili tokenin siirekli
vektor temsilini ifade eder.
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Embedding yaklagimlari tarihsel geligim siirecinde statik ve dinamik olmak
tizere ikiye ayrilmaktadir. Word2Vec ve GloVe gibi statik yontemlerde her
kelime baglamdan bagimsiz tek bir sabit vektorle temsil edilir; bu durum
ozellikle gok anlamli kelimelerde sinirliliklar dogurur. Transformer tabanl
modern modellerde ise token temsilleri baglama duyarl bigimde tiretilir. BERT
ve GPT gibi yapilarda bir tokenin temsili, bulundugu baglam ve gevresindeki
diger tokenlar dikkate alinarak dinamik bi¢imde giincellenir. Bu baglamsal
temsiller biiyiik olgekli 6n-egitim (pre-training) siireclerinde 6grenilmekte
ve gorev odaklr ince ayar (fine-tuning) asamalarinda optimize edilmektedir.

Ancak embedding vektorleri tek bagina dizisel sira bilgisini igermez. Bu
nedenle Transformer mimarisinde gomme temsilleri konumsal kodlama
(positional encoding) ile birlikte kullanilarak nihai girig vektorii olugturulur.

Have the bards who preceded me left any theme unsung?

Tokenization

Break down the text into smaller pieces

v (words or parts of words)

[ Have T The T bards T who Tpfeceded]

Token embedding vectors
Numeric representations of the tokens
capturing their meaning

Language model
Process the text and incorporate additional context

v
5 1 1 (5 I 5 I 1) 9 1 I
Contextual token embedding vectors

Sekil 4. Jetonlarmn sozciikleme (tokenizasyon) siivecinden gecivilerek gomme (embedding)
vektorlerine doniistiiviilmesi ve bagjlama dwyarls temsillerin elde edilmesi. Kaynak: Jay
Alammar (2024)

2.2.3. Konumsal Kodlama (Positional Encoding)

Transformer tabanl biiyiik dil modelleri metin dizilerinin sirali yapisinin
dogru bi¢cimde modellenmesi, dilin s6zdizimsel ve anlamsal 6zelliklerinin
yakalanabilmesi agisindan 6nemli bir gerekliliktir. Ancak Transformer mimarisi
tokenlar1 paralel olarak islediginden, bu siralt yap1 bilgisini dogrudan temsil
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etmez. Yalnizca gomme (embedding) temsillerine dayali bir modelleme
yaklagimi, kelimelerin diziliminden kaynaklanan anlam farkhiliklarint ayirt
etmekte yetersiz kalabilir. Bu sinirliligr gidermek amaciyla gelistirilen konumsal
kodlama (positional encoding) yontemleri, her bir tokenin dizideki konum
bilgisini matematiksel olarak modele entegre etmektedir.

Konumsal bilgi genellikle baglangictaki gomme vektoriine eklenen bir
konum vektorii araciligryla modele dahil edilir:

Z, =6+

Burada g; € R?, dizinin i . pozisyonundaki jetona ait embedding vektoriinii;
p, € R?, aym pozisyon icin tammlanan mutlak konumsal gémme vektoriinii;
Z, € R ise konumsal bilgi ile zenginlestirilmis nihai giris temsilini ifade
ctmektedir.

Literatiirde konumsal bilginin modele entegrasyonu iki temel yaklagim
altinda incelenmektedir:

*  Mutlak Konumsal Gomme (Absolute Positional Embeddings — APE): Her
pozisyon igin sabit (siniizoidal) veya veriden 6grenilebilir 6zgiin bir
vektor tanimlar. Ancak bu yontemler genellikle 6nceden belirlenmis bir
maksimum dizi uzunluguyla sinirl kalir ve tokenlar arasindaki goreceli
mesafeyi dogrudan modelleyemez.

*  Goreceli Konumsal Gomme (Relative Positional Embeddings — RPE):
Konumsal bilgiyi dogrudan dikkat (attention) mekanizmasina entegre
ederek token giftleri arasindaki mesafeyi baz alir. Uzun baglamli (long-
context) modern dil modellerinde esneklik ve 6lgeklenebilirlik saglayan
bu yaklagimin 6ne ¢ikan iki tiirti bulunmaktadir:

0 RoPE (Rotary Position Embeddings): Sorgu (query) ve anahtar
(key) vektorlerine siniizoidal rotasyon uygulayarak mesafe bilgisini
hesaplamaya dahil eder. Bu yapi, egitimde goriilmeyen uzun dizilerde
bile modele giiglii bir genelleme yetenegi kazandirir.

o ALiBi (Attention with Linear Biases): Konum bilgisini vektorlere
cklemek yerine, dikkat skorlarina dogrusal bir sapma (ceza) olarak
uygular. Tokenlar aras1 mesafe arttikga dikkat agirligr sistematik
olarak diisiirtiliir, bu da ozellikle uzun metinlerde oldukea kararl
bir ¢ikarim (ekstrapolasyon) davranis sunar.
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2.2.4. Doniistiiriicii (Transformer) Bloklar1 ve Oz-Dikkat (Self-
Attention) Mekanizmasi

Transformer mimarisinin temel yap1 tagi, birden fazla kez yinelenen
doniigtiiriicii (transformer) bloklardir. Sekil 5’te gosterildigi tizere her bir
blok; 6z-dikkat (self-attention) mekanizmasi, iki katmanl ileri beslemeli
sinir ag1 (feed-forward network), artik baglantilar (residual connections) ve
katman normlama (layer normalization) bilegenlerinden olusur. Girig temsilleri,
embedding ve konumsal kodlama bilegenlerinin birlestirilmesiyle elde edilir
ve blok igerisinde sirasiyla islenir.

Thinking Machines

Positional encoding

Transformer block

» Add and normalize

W —
v v

Figure 3-249. A Jransfodrier block froes the orfgime Tronslormer paper

Sekil 5: Transfovmer blogunun genel yapis

Blok yapisinin ilk agamas1 6z-dikkat mekanizmasidir. Self-attention, her
bir tokenin temsilini olugtururken dizideki diger tiim tokenlarla olan iligkisini
dikkate alir. Bu sayede model yalnizca yerel komguluk bilgisine degil, tiim
dizi boyunca olugan uzun menzilli bagimliliklara erigebilir. Sekil 6’da sematik
olarak gosterildigi iizere, bu mekanizma sorgu (Query, Q), anahtar (Key, K)
ve deger (Value, V) temsilleri {izerinden galigir.

Matematiksel olarak, girig matrisi X € R™ olmak iizere, 6z-dikkat icin
gerekli dogrusal projeksiyonlar su sekilde tanimlanur:
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Q= XW,, K = XW,,V = XW,

Burada WQ W, ,\W,, 6grenilebilir agirlik matrisleridir. Dikkat skorlar1, sorgu
ve anahtar matrisleri arasindaki benzerlik tizerinden hesaplanir ve 6l¢eklenmis
noktasal garpim (scaled dot-product) formunda ifade edilir:

. QK'
Attention (Q, K,V ) = softmax N \Y,

Bu ifadede QK ' € R™" matrisi, tiim 84(6?1 iftleri arasindaki benzerlik
skorlarint igerir. \/a ile Olgekleme iglemi, yiiksek boyutlu temsillerde sayisal
kararliligr artirmak amaciyla uygulanir. Softmax iglemi her token igin dikkat
agirhiklarini olasilik dagilimina doniistiiriir ve 6nemli goriilen tokenlara daha
yiiksek agirlik verilmesini saglar. Elde edilen dikkat agirliklart deger (V)
matrisi ile ¢arpilarak her token i¢in baglama duyarli, zenginlegtirilmis yeni
bir temsil tretilir.

Oz-dikkat katmaninin giktist dogrudan iletilmez; giris temsili ile toplanarak
artik baglant1 olugturulur ve ardindan katman normlama uygulanir. Bu “add &
normalize” adimi, derin mimarilerde gradyan akigini stabilize ederek egitimin
daha kararl ilerlemesine katkida bulunur. Sonraki agamada her tokena bagimsiz
olarak uygulanan iki katmanl ileri beslemeli sinir ag1, dogrusal olmayan
doniigiimler aracihigiyla temsilleri daha soyut 6zelliklere doniistiiriir. Feed-
torward giktisina da tekrar artik baglant1 ve normlama uygulanarak blok
tamamlanir.

Bu iki agamali yapr (self-attention + feed-forward), model derinligi boyunca
yinelenerek daha iist diizey baglamsal temsillerin 6grenilmesini saglar. Sekil
5’te goriildiigii gibi, blok ierisindeki bu diizenli yap1 Transformer mimarisinin
hem paralel hesaplama verimliligini hem de yiiksek temsil kapasitesini miimkiin
kilan temel tasarim unsurudur.
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Self-Attention Detayi
Girdi Vektorleri X
(token vektorleri)
(L % dimoan)
v v v
Linear Linear Linear
Q K 1%
(L x dy) (L x dy) (L xdy)
QK"
Vi
Attention
weights

Attention weights - V

e * hadet head
Badgjlam vektdrleri
paralel hesaplanir
{context vectors) * Ciktilar concat
Self-attention giktisi Ed“'eeﬁk :qui_ila
(L xd, ) projexie ediir

Sekil 6: Self-attention mekanizmas: sematik gosterimi

2.2.5. Tleri Beslemeli Ag (Feed-Forward Network, FEN)

Tleri beslemeli ag ya da MLP (Multi-Layer Perceptron) alt blogu, her
transformer blogunda gok bagh 6z-dikkat katmanini izleyen temel bilegenlerden
biridir ve modelin hesaplama kapasitesinin biiyiik kismuni iizerinde toplar. Oz-
dikkat katmani tokenlar arasindaki baglamsal iligkileri ¢oziimlerken, FFN bu
zenginlestirilmis temsilleri her bir token igin bagimsiz olarak (position-wise)
doniistiiriir. Modelin ezberleme (memorization) ve genelleme (interpolasyon)
yetenekleri agirlikli olarak bu katmanda sekillenir ve 6grenilen dilsel bilgilerin
onemli bir boliimii burada depolanir.

Yapisal olarak FEN, iki dogrusal doniigiim ve aralarindaki dogrusal olmayan
bir aktivasyon fonksiyonundan olusur. Oz-dikkat ¢iktisi olan € R%# | vekeori,
ilk dogrusal katman (W,) ile boyutu genellikle 4xd, 4, olacak sekilde
genigletilir. Ardindan (klasik yapida ReLLU, modern dil modellerinde ise
gogunlukla GELU veya SwiGLU gibi) bir aktivasyon fonksiyonundan gegirilen
veri, ikinci dogrusal katman (W, ) ile tekrar d, . boyutuna sikigtirilarak
projeksiyon tamamlanir. Bu genisletme—sikigtirma yapisi, modelin daha yiiksek
boyutlu bir temsil uzayinda karmagik, dogrusal olmayan oriintiiler 6grenmesine
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ve sonrasinda bunlari tekrar self-attention ile uyumlu boyuta projekte etmesine
imkén tanr.

Egitim siirecinde gradyan akigini ve yakinsamay iyilestirmek igin FFN
blogu; artik baglantilar (residual connections) ve normalizasyon katmanlarryla
birlikte kullanilir. Modern tasarimlarda genellikle blok girisinde uygulanan 6n-
normalizasyon (LayerNorm veya RMSNorm) tercih edilmektedir. Bazi geligmis
ve devasa 6lgekli mimarilerde ise FFN, her token igin yalmizca ilgili “uzman”
aglarin aktiflestigi Mixture-of-Experts (MoE) yapilariyla genigletilmektedir.
Bu biitiinlesik yap1 sayesinde modelin ifade giicti, yiiksek kapasiteli ve seyrek
(sparse) bir hesaplama modiiliiyle maksimize edilir.

2.2.6. Gikt:1 Katmani ve Token Uretimi (Logits, Softmax,

Sampling)

Biiyiik dil modellerinde metin iiretimi, son Transformer blogundan elde
edilen gizli temsillerin sozliik uzayma projeksiyonu ile gergeklestirilir. Her
zaman adiminda elde edilen h, € R%# boyutlu gizli vektor, dogrusal bir

ikt katmani araciligryla model sozliigiindeki her bir token igin bir uygunluk
skoru (logit) tiretir:

Z, :Woutht + bout

N Ixd . .. VI o
Burada W_ . € R 351r]ik matrisi, b € R"' sapma vektorii ve |V |
out > ~out P

sozliik boyutudur. Elde edilen z, vektorii ham skorlar1 temsil eder ve hentiz
bir olasilik dagilimi degildir.

Bu skorlar Softmax fonksiyonu ile normalize edilerek olasilik dagilimina
doniigtiirtlir:

exp(z, (i)
z‘ileXp(Zt (1))

Bu iglem sonucunda her aday token igin 0 ile 1 arasinda bir olasilik degeri

p(i)=

elde edilir ve toplamlari 1 olacak sekilde normalize edilir. Egitim asamasinda bu
dagilim, ger¢ek hedef token ile kargilagtirilarak capraz entropi (cross-entropy)
kaybi hesaplanir ve model parametreleri geriye yayilim ile giincellenir.

Cikarim (inference) stirecinde ise model, hesaplanan olasilik dagilimindan
bir sonraki token1 segerek metni adim adim iiretir. Bu segim siireci deterministik
(greedy) veya olasilik temelli 6rnekleme stratejileri (top-k, top-p gibi) ile
gergeklestirilebilir. Ayrica sicaklik (temperature) parametresi kullanilarak
dagilimin keskinligi ayarlanabilir; diigiik sicaklik degerleri daha tutarh ve
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ongoriilebilir giktilar tiretirken, yiiksek degerler daha gesitli ve yaratict metinlere
olanak tanur.

Metin iiretimi oto-regresif bir mekanizma ile ilerler. Model her adimda bir
sonraki tokenin kogullu olasiligim P (Xt I X <t) bigiminde hesaplar ve segilen
token girig dizisine eklenir. Bu siireg, belirlenen bir sonlandirma kosuluna
ulagilana kadar tekrarlanir. Boylece biiyiik dil modelleri, baglama duyarl ve
tutarli metinleri ardigik token tiretimi yoluyla olugturur.

3. Gorsel-Dil Modelleri (Vision-Language Models, VLM)

Gorsel dil modelleri, goriintii ve metin bilgisini ortak bir temsil gergevesinde
birlestirerek gorsel igerik hakkinda dil tabanl gikarim yapabilen ¢ok modlu
(multimodal) modellerdir. Bu modeller, yalnizca “gorselde ne var?” sorusunu
yanitlayan geleneksel gorsel tanima yaklagimlarinin otesine gegerek; nesneleri
ve aralarindaki iligkileri dogal dilde tanimlama, baglamsal yorumlama ve
soruya ya da komuta gore gerekgelendirilmig yanit tiretme gibi daha st diizey
etkilesimleri miimkiin kilar. Boylece kullanici, gorsel igerikle etiketleme veya
arama odakli bir siireg yerine, soru sorma, agiklama isteme ya da yonlendirme
verme gibi daha dogal bir iletigim bigimiyle etkilesime girebilir.

Gorsel dil modellerinin pratik degeri, gorsel ipuglarini metinsel
baglamla birlestirerek tek bir goriintii iizerinden farkl tiirde gorevleri
destekleyebilmesinden kaynaklanir. Goriintii agiklama (image captioning),
gorsel soru—cevaplama (visual question answering, VQA) ve ¢apraz-modalite
erisgim (6rnegin metinden gorsel bulma ya da gorselden metin bulma) gibi
gorevler, ayn1 model ailesi altinda ele alinabilmekte; model, kullanicinin
niyetine gore gorseldeki ilgili kanitlar1 segerek tutarll bir dil ¢iktisina
doniigtiirebilmektedir. Bu baglamda VLM yetenekleri literatiirde belirli gorev
siniflart altinda incelenmektedir.

Gorsel dil modellerinin bagarisi biiyiik olciide web 6lgekli gortintii-metin
giftleri tizerinde gergeklestirilen 6n-egitim (pre-training) siireci sayesinde, her
iki modaliteden zengin ve genellenebilir temsiller 6grenebilmesine dayanir. Bu
sayede modeller, etiketli veriye siki bigimde bagimli kalmadan yeni goriintiiler
tizerinde sifir-ati§ (zero-shot) ¢ikarim yapabilir ve daha 6nce kargilagmadiklart
kavramlar1 uygun metinsel ifadelerle iliskilendirebilir. Bununla birlikte, gorsel
dil modellere yonelik ilgi hizla artmasina ragmen alan-6zgil senaryolarda
giivenilir kullanim igin 6nemli giigliikler devam etmektedir. Uretilen giktinin
gorsel kanita dayali bicimde temellendirilmesi (grounding) her zaman
yeterince agik olmayabilir; teknik veya klinik baglamlarda gerekli olan terim
dogrulugu ve ayrint1 diizeyi korunamayabilir; model egitimde gormedigi
alanlara tagindiginda genelleme performansi diigebilir.
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Bu nedenle gorsel dil modellerinin degerlendirilmesi, yalnizca genel amagh
oOlgiitlerle sinirh tutulmamali; hedef uygulamanin gerektirdigi dogruluk,
tutarhilik ve agiklanabilirlik kriterleri dogrultusunda alan verisi iizerinde
test edilmesi ve gerektiginde uyarlanmas: gerekmektedir. Bu gergevede
gorsel dil modellerinin yetenekleri, literatiirde yaygin bicimde kullanilan
gorev sinuflar tizerinden ele alinmaktadir. Gorev temelli bu ayrim, gorsel ve
metinsel temsillerin etkilesim bi¢imini ve model ¢iktisinin niteligini goriiniir
kilarak kargilagtirmali degerlendirmeyi kolaylastirir. Bu nedenle asagida, en
sik kullanilan temel gorev alanlari kisaca 6zetlenmektedir.

3.1. Gorsel Dil Modellerinin Temel Gorev Alanlari

Gorsel dil modellerinin (VLM) gorsel ve dilsel temsilleri ortak bir semantik
uzayda birlestirme yetenegi, literatiirde gesitli temel gorev alanlar1 tizerinden
degerlendirilmektedir. Bu gorevler, modellerin gok modlu anlama, eglestirme,
muhakeme ve iiretim kapasitesini 6l¢meyi amaglar.

Gorsel Soru—Cevaplama (VOA), bir goriintli ve bu goriintiiye iliskin dogal
dildeki sorunun birlikte degerlendirilerek uygun yanitin iiretilmesini hedefler.
Bu gorev; nesne tanima, sayma ve uzamsal iligkileri ¢goziimleme gibi alt becerileri
bir araya getirerck modelin ok modlu kavrama yetenegini ortaya koyar.

Gorsel Betimleme (Image Captioning), gorintiideki sahnenin dogal dilde
ifade edilmesidir. Modelin yalnizca gorsel igerigi tanimasi degil, ayn1 zamanda
bunu akici ve baglama uygun bir metne doniistiirmesi beklenir. Bu nedenle
tiretim (generation) odakli VLM yeteneklerini yansitir.

Goriintii-Metin Eslestirme ve Getirme (Image—Text Retrieval), metin ve
goriintii giftlerinin ortak temsil uzayinda hizalanmasmna dayanir. Amag, bir
metne en uygun goriintiiyli ya da bir goriintiiye en uygun metni benzerlik
skorlart iizerinden belirlemektir. Bu yaklagim, arama ve bilgi erigim sistemlerinde
yaygin olarak kullanilmaktadir.

Gaorsel Muhakeme (Visual Reasoning), goriintiideki 6geler arasindaki iliskileri
(neden-sonug, karsilagtirma, olay akig1 vb.) modelleyerek mantiksal ¢tkarim
yapilmasini kapsar. Bu gorev, basit tanimanin Otesine gegerek ¢ok-adimlr akil
yiuriitme kapasitesini degerlendirir.

Gorsel Referansioma (Visual Grounding), metindeki belirli bir ifadenin
goriintiideki ilgili nesne veya bolgeyle eslestirilmesini hedefler. Bu yetenek,
model giktilarinin gorsel kanita dayandirilmasini sagladigs i¢in agiklanabilirlik
acisindan onemlidir.

Belge Zekds: ve Diizen Anlama (Document Intelligence & OCR) ise
yapilandirilmig dokiimanlarda yalmizca metnin taninmasini degil, ayni zamanda
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sayfa diizeni ve gorsel bilegenler arasindaki yapisal iligkilerin yorumlanmasini
igerir. Bu alan, kurumsal bilgi ¢ikarimi ve otomasyon uygulamalarinda kritik
bir rol oynamaktadir.

3.2. Gorsel Dil Modellerinin Temel Yapisi

VLM’in mimari yapisi, gorsel ve metinsel bilgiyi birlikte igleyebilmek
amaciyla tasarlanmig ii¢ temel bilegen etrafinda gekillenir (Sekil 7). Bu
bilesenler, farkli mimari diizenlemelere sahip modellerde degisen bigimlerde
konumlandirilsa da, gorsel dil modellerinin ¢aligma prensibinin temelini
olusturmaktadir.

3.2.1. Goriintii Kodlayic1 (Image Encoder)

Goriintii kodlayici, ham piksel degerlerinden olugan goriintii veya video
girdilerini, anlamsal agidan zengin ve yogun vektor temsillerine doniistiirmekle
sorumludur. Bu bilegenin temel amaci, gorsel igerigi dil bileseninin igleyebilecegi
bir temsil uzayina tagimaktir. Bu siiregte yalnizca diigiik seviyeli gorsel ozellikler
(renk, kenar, doku) degil; ayn1 zamanda nesneler, sahne yapisi ve uzamsal
iliskiler de soyutlanmig bigimde kodlanur.

Literatiirde erken déonem VLM ¢ahgmalarinda sikhikla evrigimli sinir aglar
(CNN) kullanilmigtir. Ancak giincel yaklagimlarda, kiiresel baglami daha etkin
bi¢imde modelleyebilmesi nedeniyle Vision Transformer (ViT) tabanh kodlayicilar
yayginlagmistir. ViT mimarilerinde goriintii, yamalara ayrilarak gorsel belirtegler
(visual tokens) haline getirilir ve bu belirtegler dikkat mekanizmalar araciligiyla
tiim goriintii genelinde etkilesime girer. Bu yapy, 6zellikle dil bileseniyle kurulacak

etkilesim agisindan esnek ve ayrintili bir temsil sunar.

Goriintii kodlayicinin giktisi, mimariye bagli olarak tek bir global goriintii
vektorii (global embedding) veya goriintiiniin yamalarina kargihik gelen bir
gorsel token dizisi (patch-level tokens) bi¢iminde elde edilebilir. Token-temelli
temsil, gortintiiniin farkl bolgelerine ait bilgiyi ayr1 ayr1 tagidigi igin nesne/
bolge diizeyinde daha ayrintili temsil saglarken; global temsil daha kompakt
olup ozellikle eslestirme ve arama (retrieval) gibi gorevlerde verimlidir.

Bu bilesende omurga olarak ResNet gibi CNN tabanli yapilar veya ViT/
DeiT/Swin Transformer gibi Transformer tabanl kodlayicilar kullanilmakta;
ayrica pek gok giincel VLM’de CLIP-ViT gorsel kodlayicist yaygin bir tercih
olarak 6ne ¢ikmaktadir.

3.2.2. Dil Bilegeni (Language Encoder / Decoder)

Dil bilegeni, metinsel girdilerin islenmesinden ve gerekli durumlarda metin
ciktisinin tiretilmesinden sorumludur. Bu bilesen, mimariye bagh olarak yalnizca
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bir dil kodlayicidan (encoder), yalnizca bir dil kod ¢oziictiden (decoder) veya
her ikisinin birlikte kullanildig: bir yapidan olusabilir.

Dil kodlayicilar, verilen metni anlamsal ve baglamsal bir temsile doniistiirerek
ozellikle anlama ve eglestirme temelli gorevlerde kullanilir. Dil kod ¢oziiciiler
ise gorsel ve metinsel baglamu birlikte degerlendirerek ardigik kelime tiretimi
gergeklestirir ve goriintii agtklama ya da gorsel soru—cevaplama gibi iiretim
odakl1 gorevlerin merkezinde yer alir. Giincel gorsel dil modellerde bu bilesen
gogunlukla biiyiik dil modelleri miizerine inga edilmekte; Transformer tabanl
mimariler, dilsel akil yliriitme ve tutarlilik agisindan temel yapr tagi olarak
kullanilmaktadir.

Encoder-only dil bilegenleri daha ¢ok goriintii-metin eglestirme/retrieval
senaryolarinda kullanilirken, decoder-only yapilar ve encoder—decoder modeller
ozellikle captioning ve VQA gibi iiretim odakli gorevlerde one ¢ikar. Giincel
sistemlerde biiyiik dil modelleri ¢ogunlukla instruction-tuning ile ok modlu
yonerge takibi (multimodal instruction following) yapacak sekilde uyarlanarak
daha dogal ve gorev yonelimli ¢iktilar iiretir.

Bu kapsamda, goriintii-metin eglestirme/retrieval odakli yapilara CLID,
tiretim ve yonerge takip eden multimodal ¢iktilara BLIP-2 / InstructBLIP ve
LLM tabanlh gorsel-diyalog yaklagimlarina LLaVA 6rnek olarak verilebilir.

3.2.3. Modaliteler Aras1 Birlestirme (Cross-Modal Fusion)

Modaliteler aras1 birlestirme mekanizmasi, goriintii ve metin temsillerinin
ayn1 baglam igerisinde iliskilendirilmesini saglayarak gorsel dil modellerinin
ayirt edici yeteneklerini ortaya ¢ikaran bilesendir. Bu mekanizmanin temel iglevi,
gorsel ve dilsel bilgiler arasinda hizalama kurmak ve iki modalite arasindaki
kargilikli bagimliliklart 6grenmektir.

Bu siireg literatiirde genellikle erken birlesim (early fusion), geg birlesim
(late fusion) ve ara diizey / ¢apraz dikkat tabanl birlesim (cross-attention
fusion) olmak tizere {i¢ ana yaklagim altinda incelenmektedir.

Geg birlesim (Late Fusion) yaklagiminda, gorsel ve metinsel girdiler ayr1
kodlayicilarda islenir ve yalnizca son agamada benzerlik olgiimleri iizerinden
iligkilendirilir. Tki akigli (dual-encoder) mimariler bu yaklaginmin tipik érneklerini
olusturur. Bu yontem hesaplama agisindan verimli ve 6lgeklenebilir olmakla
birlikte, modaliteler arasinda ayrintili etkilegim kurulmasina sinirli imkan tanur.

Erken birlesim (Early Fusion) yaklagiminda ise gorsel ve metinsel temsiller,
modelin girig seviyesinde veya ilk katmanlarinda birlestirilerek birlikte iglenir. Bu
sayede her iki modalite bagtan itibaren ortak bir temsil uzayinda degerlendirilir.
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Ancak bu yaklagim, model karmagikligini ve hesaplama maliyetini artirabilmesi
nedeniyle pratikte daha sinirlt kullanima sahiptir.

Ara diizey birlesim ve gapraz dikkat (Cross-Attention Fusion), giincel VLM
mimarilerinde en yaygin tercih edilen yaklagimdir. Bu yontemde gorsel ve
metinsel temsiller ayr1 olarak elde edilir, ancak Transformer tabanli gapraz dikkat
katmanlar1 aracihgiyla derinlemesine etkilesime sokulur. Tek akish (single-
stream) ve iki akigh (two-stream) mimariler, bu yaklagimi farkli bigimlerde

uygulayarak gorsel ve dilsel bilgiler arasinda gift yonlii bilgi akisi saglar.

Capraz dikkat mekanizmalarinda, bir modalitenin temsilleri (6r. metin
token’lar1) diger modaliteden (Or. gorsel token’lar) bilgi “cekerek” hizalama
kurar; boylece belirli kelimeler ile goriintiiniin ilgili bolgeleri arasinda daha
ince taneli iligkiler 6grenilebilir.

LLM tabanl giincel gorsel dil modellerde ise gorsel kodlayict giktisinin
dil modeline aktarilabilmesi i¢in gogunlukla projeksiyon/adapter benzeri bir
koprii katmani kullanilir; bu sayede gorsel temsiller dil modelinin igleyebilecegi
bigime doniistiiriilerek ¢apraz-modal etkilesim giiglendirilir.

GORUNTO GORUNT( KODLAYICH
@cirpisi (Image Encodear)
v.nf:n?n':.'.u., BIRLESTIRME GIKTI GOREVLERI
[Visual Embod: (Cross-Modal Fusion) (Output Tasks)
Goprez Dikat = Gériintii
(Gt emionl Egl  Amyazilama
(Image Captioning)
BGérsel Soru-
Cevaplama
METIN GIRDISI DiL BILESENI (VOA)
(Text Input) {Language Encoder)
| Géirsel Igerik
2" Uretimi

Transformer
Tabanl Model

008d-8

Tek Akigh
Transformer

Metinzel

(Toxt Em

Sekil 7: Gorsel Dil Modelinin (VLM) genel mimavisi ve bilesenleri

3.3. Gorsel-Dil Modellerinin Isleyisi

Gorsel dil modelleri (VLM), gorsel ve metinsel girdileri ortak bir anlamsal
uzayda temsil ederek ¢ok modlu ¢ikarim yapmay1 hedefler. Bu modellerin
caliygma mantig, farkli modalitelerden gelen bilgilerin sayisal temsillere
dontistiiriilmesi, hizalanmasi ve birlesik bir baglamda iglenmesi {izerine
kuruludur. Genel ig akis1 dort temel agamada ele alinmaktadir (Sekil 8).



110 | ok Modlu Yopay Zekddn Gorsel Dil Modelleri: Mimari Temeller ve Sektorel Uygulamalar

- \
® 1. Gorselin Pargalanmasi| » 2. Modalite Hizalamas: | p 3. Birlesik isleme ! 4. Oretim ve Yanit
ve Kodlanmasi (Alignment / Projection) (Unified Processing) (Decoding)
(Visual Encoding)
. 1
o ||| ~ensmEm e
uyaranr,
Hizalanmag
Ham s kel Yot Dot
res s
~ ||| gmmm~ © 0 8 5
o, s C gagiaycs | 5 :
Aa O »{(C 1 o » 0~ Gikti
HIIHH O Projection | i Uretimi
EEE\ o O/ —}0B0o oo
[t (] Hissy [ Tek Biresik leme)
i e ok L] Dikat Al T
b 0.070
S e MR, I Eslegtinm | Retrieval
(Goriintd-Metin
Benzeriik Skoran
[% »0000 i
Matinsel
Metin Komut B
(*Bu nedir?")
J J L .

Sekil 8: Gorsel dil modellerde uctan uca is akusi: (1) gorsel kodlama (patch(lgorsel
belivtecler), (2) modalite hizalamast (bagjlayicr/projeksiyon), (3) LLM iginde biviesik
isleme ve dikkat temelli ok modlu mubakeme, (4) govev tiiviine bagls ciktr (otoregresif
metin vivetimi veya goviintii-metin eslestivme/retrieval).

3.3.1. Girdi Temsili: Goruntii ve Metin

Gorsel dil modeller tipik olarak bir goriintii (tek/qoklu) ve buna eglik eden bir
metin girdisi (soru, komut veya prompt) alir. Metin girdisi tokenizer aracihigiyla
belirteglere (token) ayrilarak modele beslenir. Goriintii tarafinda ise modelin
dogrudan piksel alaninda ¢aligmasi yerine, gorsel igerik 6nce o6grenilebilir
temsillere doniistiiriiliir. Bu doniisiim, 6zellikle Transformer tabanli gorsel
kodlayicilarda, goriintiiniin sabit boyutlu pargalara (patch) ayrilmasi ve her
par¢anin bir “gorsel belirte¢” gibi temsil edilmesiyle gerceklestirilir.

3.3.2. Gorsel Kodlama: Gorsel Temsillerin Uretilmesi

Gorsel kodlayic (¢ogunlukla CNN veya ViT tabanli), goriintiidden ya tek
bir global embedding ya da daha sik olarak gorsel token dizisi iiretir. Token
dizisi yaklagimi, goriintiiniin farkli bolgelerine ait bilgiyi ayri ayr tasidigy igin
ozellikle ayrint1 gerektiren gorevlerde (6r. VQA, dokiiman yorumlama) daha
zengin bir temsil saglar. Gorsel kodlayicinin giktisi, modelin sonraki agamalarda
metinle iligkilendirecegi “gorsel kanit” (visual evidence) niteligindedir (bkz.
Sekil 8, 1. agama).
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3.3.3. Modalite Hizalamasi1: Baglayici/Projeksiyon Katmani

Gorsel kodlayicidan gelen temsiller ile dil modelinin girig uzayi gogu zaman
ayn1 boyutta degildir; ayrica bu temsillerin dagilim 6zellikleri de farkl olabilir.
Bu nedenle gorsel dil modeller, gorsel temsilleri dil modelinin bekledigi uzaya
tagtyan bir baglayici (connector) / projeksiyon bilegeni kullanir. En basit formda
bu bilesen dogrusal bir projeksiyon veya MLP iken, bazi tasarimlarda daha
giiglii bir ara modiil (6r. sorgu tabanl doniigtiiriictiler) kullanilabilir. Amag,
gorsel temsillerin dil modelinin baglamina “yerlestirilebilir” hale getirilmesi
ve metinsel belirteglerle ayni dizide birlikte islenebilmesidir (bkz. Sekil 8, 2.
agama).

3.3.4. Birlesik Isleme: LLM Icinde Cok Modlu Muhakeme

Hizalanmug gorsel belirtegler ve metinsel belirtegler, dil modeli govdesine
tek bir birlegik dizi olarak verilir. Bu agamada dikkat (attention) mekanizmast,
metindeki sorgu ile goriintiideki ilgili bolgeleri temsil eden gorsel belirtegler
arasinda bag kurar. Boylece model, metinsel baglami gorsel kanitla
kosullandirarak gok modlu muhakeme yapabilir. Pratikte bu birlesim, modelin
“hangi nesne”, “nerede”, “ka¢ tane”, “hangi 6zellikte” gibi sorulara yanit
tiretebilmesini veya goriintli hakkinda tutarl agiklamalar olugturabilmesini

saglar (bkz. Sekil 8, 3. agama).

3.3.5. Cikt1 Uretimi: Retrieval ve Uretim Modlari

Gorsel dil modellerinin giktisi, mimarinin hedefledigi gorev tiiriine gore
iki ana bi¢cimde ele alinabilir:

* Egslestirme/Retrieval Odakly Ciktr: Dual-encoder benzeri tasarimlarda
model, goriintii ve metin temsillerinin benzerligini hesaplayarak bir
skor iiretir ve adaylar arasinda siralama yapar. Bu yaklagim, metinden
gorsel bulma veya gorselden metin bulma gibi erisim senaryolarinda
tercih edilir.

o Uretim Odakly Cikts: LLM-tabanh gorsel dil modellerde model, birlegik
baglam iizerinden otoregresif bi¢imde metin iiretir; her adimda bir
sonraki belirteci tahmin ederek yaniti olugturur. Bu mod, goriintii
agiklama, VQA ve gorsel diyalog gibi gorevlerde kullanilir (bkz. Sekil
8, 4. agama).

3.4. Gorsel-Dil Modellerinin Mimari Turleri

VLM mimarileri genellikle gorsel ve metinsel temsillerin hangi agamada
ve ne Olgiide etkilestigi, modelin benzerlik skoru mu yoksa metin mi iirettigi
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ve buna kargilik gelen hesaplama maliyeti-performans dengesi agisindan
siniflandirilmaktadr.

3.4.1. Cift Kodlayict (Dual-Encoder) Yaklagimlar

Dual-encoder mimarilerde goriintii ve metin, iki ayr1 kodlayici tarafindan
bagimsiz olarak gomlemelere (embeddings) doniistiiriiliir ve iligkilendirme
genellikle son agamada bir benzerlik 6lgiimii (6r. kosiniis benzerligi) tizerinden
yapilir. Bu yaklagim, 6zellikle biiyiik olgekli veri tabanlarinda gortintii-metin
eslestirme ve arama (retrieval) senaryolarinda pratik avantaj saglar; ¢iinkii
aday ogelerin temsil vektorleri 6nceden hesaplanabilir ve hizli bigimde
kargilagtirilabilir. Bununla birlikte, modaliteler arasi etkilesim son agamada
sinirl kaldigindan, ayrintili hizalama (6r. kelime-bolge iligkisi) veya ¢ok adiml
gorsel akil ytirtitme gerektiren gorevlerde tek bagina yetersiz kalabilir. Temsilci
ornekler arasinda CLIP ailesi yer almaktadir.

3.4.2. Kodlayic1-Coziicii (Encoder-Decoder) Yaklagimlar

Encoder-decoder mimariler, gorsel igerigi bir kodlayic ile temsile
dontistiirdiikten sonra bu temsili kullanan bir ¢oziicii ile metin tiretmeyi
hedefler. Bu ¢ergeve, goriintii agiklama (captioning), agik uglu gorsel soru—
cevaplama (VQA) ve gorsel igerikten rapor/ozet iiretimi gibi tiretim odakl
gorevler igin dogrudan bir ¢oziim sunar. Temsillerin ¢oziicii tarafinda otoregresif
bigimde iiretilmesi, daha zengin dogal dil ¢iktilar1 saglarken; ¢ikarim siiresini
uzatabilen bir maliyet de dogurur. Derleme literatiirtinde BLIP/BLIP-2 benzeri
tasarimlar, hem gorsel temsil kalitesi hem de tiretim performansi agisindan
sik atif alan 6rneklerdendir.

3.4.3. Unified / Single-Stream (Tek Akish Birlesik Transformer)
Yaklagimlar

Tek akigh modellerde gorsel ve metinsel belirtegler (tokens), tek bir
Transformer iginde ortak bir dizi olarak islenir. Bu tasarim, modalitelerin
“bagindan itibaren” birbirini gormesine izin verdigi igin, ince taneli ¢apraz-
modal bagintilarin 6grenilmesini kolaylagtirir. Buna kargilik, 6zellikle retrieval
gibi cok sayida aday ciftin degerlendirilmesini gerektiren senaryolarda her ¢ift
iin ortak igleme maliyeti ortaya ¢iktigindan, hesaplama verimliligi dual-encoder
yaklagimlara kiyasla diigebilir. Tek akigh modellerin giiglii oldugu alanlar
cogunlukla VQA, gorsel ¢ikarim ve karmagik hizalama gerektiren gorevlerdir.
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3.4.4. Donmus LLM Tabanli (Frozen Backbone + Adapter/
Mapping) Yaklagimlar

Son donemde yayginlagan bir hat, giiglii bir dil modelini (¢ogunlukla
decoder-only bir LLM) biiyiik 6l¢iide donmus halde tutup, gorsel kodlayicidan
cikan temsilleri dil modeline tagiyan hafif koprii katmanlar1 (projeksiyon/
adapter) tizerinden ¢ok modlu yetenek kazandirmaktir. Bu yaklagimda
amag, LLM’in dilsel akiciligr ve talimat takip kabiliyetini korurken, gorsel
baglami modele diigiik parametre maliyetiyle entegre etmektir. Boylece gok
modlu diyalog, gorsel talimat izleme ve uzun bi¢imli agiklama tretimi gibi
senaryolarda giiglii sonuglar elde edilebilir. LLaVA sinifi modeller bu hattin
temsilci ornekleri arasinda gosterilebilir. Bununla birlikte, model boyutu ve
¢tkarim maliyeti pratik uygulamalarda belirleyici olabilir; ayrica gorsel bilginin
“ne kadar derin” iglendigi, kullanilan koprii tasariminin kapasitesine baghdir.

3.4.5. Tiirler Aras1 Karsilastirma ve Gorev Uyumlar:

Derleme ¢aligmalarinda genel egilim; retrieval/eslestirme igin dual-encoder
mimarilerin 6l¢eklenebilirlik avantaji sundugu, iiretim ve talimat takip
senaryolarinda encoder—decoder veya LLM tabanh (adapter’li) yaklagimlarin
daha uygun oldugu, ayrintili hizalama ve ¢apraz-modal muhakeme gerektiren
gorevlerde ise single-stream tasarimlarin 6ne ¢iktig1 yoniindedir. Bu nedenle
mimari se¢imi; hedef gorev, veri 6lgegi, gecikme kisiti ve donanim kaynaklarina
gore birlikte degerlendirilmelidir (Tablo 2).

Tablo 2. Gorsel-Dil Modellevinde (VLM) Kullandan Temel Mimari Yaklasunlorm

Karsidastuwidmas:
Mimari Giiglii yon Sunurlilik Uygun gorev
Cift Kodlayict Hizli, Derin gorsel dil Retrieval /
indekslenebilir, etkilesimi sinirlt eslestirme
Ol¢eklenebilir
Kodlayici—Coziicii | Metin iiretiminde | Gorev/etiketli veri | Captioning, VQA

giiglii, gorsele
kosullu ¢ikts

bagimliligs artabilir

sinirlanir

Tek Akigh Birlesik | Erken ve yogun Hesaplama maliyeti | Cok yonlii anlama-
Transformer etkilegim, yiiksek olabilir iretim
muhakemede
esneklik
Donmug LLM Maliyet-etkin, hizli | Omurga LLM’ye gorsel
Tabanh uyarlama kapasitesiyle yetenek ekleme
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3.5. Gorsel Dil Modellerinde Yaygin Olarak Kullanilan Modeller

Gorsel-dil modelleri, mimari tasarimlar1 ve hedefledikleri gorevler agisindan
farklilagmaktadir. Bu boliimde literatiirde yaygin olarak kullanilan CLID, BLID,
LLaVA, Kosmos ve Gemini modelleri kisaca incelenmektedir.

3.5.1. CLIP

CLIR, VLM alaninda dual-encoder (gift kodlayici) yaklagiminin en bilinen
orneklerinden biridir ($ekil 9). Model, goriintii ve metni iki ayr1 kodlayicryla
bagimsiz bigimde temsil eder ve bu temsilleri ortak bir gomme uzayinda
hizalamay1 hedefler. Egitim siirecinde kontrastif 6grenme kullanilarak
dogru goriintii-metin giftlerinin yakinlagtirilmasi, yanlhs eslesmelerin ise
uzaklagtirilmas1 amaglanir. Bu tasarim, ozellikle gorsel-metin eglestirme ve
capraz erigim (retrieval) gorevlerinde pratik avantaj saglar; ¢iinkii hem gorseller
hem de metinler 6lgeklenebilir bi¢gimde indekslenebilir. CLIP’in etkisi, sinif
ctiketlerini dogal dil agiklamalar gibi ele alarak sifir-atig (zero-shot) kullanim
senaryolarinda giiclii sonuglar verebilmesiyle daha da belirginlegmistir.

Fappar the

i Eie frup i El'll:l-“;# ‘ l l l T l
ol T | T | T | | Ty |
! |
—s LTy | 00T | 1Ty (1
— Iz 12T - 12Ty | 13Ty | - - 13Ty
p—t— h 13T - 13:Ts | 13Ty . . - Iy Tw
Iy Ty | I Ty | 1T “ -lbi'T.\i

Sekil 9:CLIP modelinde metin ve goviinti givdilevinin ayrs kodlaywildar tavafindan
ortak gomme uzayma projekte edilmesi ve tiim goviintii-metin ciftleri arasmda
benzerlik skoviarinin hesaplanmas.

Kaynak: OpenAI (2021), CLIP.
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3.5.2. BLIP ve BLIP-2

BLIP ailesi, gorsel dil modellerde hem anlama (6r. eglestirme, VQA) hem
de tiretim (captioning) gorevlerini destekleyen bir yaklagim ortaya koyar (Sekil
10). BLIP’te gorsel ve dil temsillerinin etkilegimi, gorev ihtiyacina gore farkli
diizenlemelerle ele alinabilir ve model, giirtiltiilii web verisi gibi ger¢ek diinya
kaynaklarindan 6grenmeye uygun bir ¢er¢eve sunmayi hedefler.

BLIP-2 ise daha verimli bir tasarim ¢izgisine yonelerek, giiglii bir gorsel
kodlayici ve giiglii bir dil modelini gogunlukla dondurulmug (frozen) bigimde
kullanir; iki bilegeni baglamak igin hafif bir ara modiil ile gorsel bilginin
LLM’ye aktarilmasini saglar. Bu sayede tiim modeli bagtan egitmek yerine,
sinirl sayida parametre ile etkili uyarlama yapilabilir. BLIP-2’nin bu yonii,
“frozen backbone + baglayici modiil” yaklagiminin gorsel dil modellerde
neden popiilerlestigini gosteren iyi bir 6rnektir.

Vision-and-Language
Representation Learning

Q-Former
—
Querying Transformer
7

Vision-to-Language
Generative Learning

Image

™ Write a romantic message
that goes along this photo.

Love is like a sunset, it's
hard to see it coming but
when it does it's so beautiful.

Encoder

A

Text

Queries |

Bootstrapping Pre-trained
Image Models

_________________________________

Bootstrapping Pre-trained
Large Language Models (LLMs)

Sekil 10:BLIP-2 mimavisinde govsel kodlayicidan elde edilen temsillerin Q-Former
(Ouerying Transformer) avacilyyla biiyiik dil modeli (LLM) ile hizalanmas: ve
yovselden dile iivetim sijreci.

Kaynak: Salesforce BLIP-2, Weights & Biases raporu (2023).

3.5.3. LLAVA

LLaVA, CLIP tabanli bir gorsel kodlayiciyr biiyiik bir dil modeliyle basit
bir projeksiyon katmani iizerinden baglayan LLM-merkezli bir yaklagimdir
(Sekil 11). Gorsel sohbet, talimat takibi ve agiklama tiretimi gibi gorevlerde
bagarilidir. Bununla birlikte, kiigiik nesneler ve hassas gorsel ayrintilar
konusunda performanst sinirli olabilir.
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Language Response X, ’ . .

Language Model f¢

OO0 A6
Pro.jectionw Z. H, ﬁHq
Vision Encoder X iinge X_q Language Instruction

ckil 11: LLaVA mimarisinde govsel kodlayicidan elde edilen gorsel temsillerin bir
J ) J
projeksiyon katmane aracidyjvyla biiyiik dil modeliyle hizalanmas: ve dil-gorsel
talimatiova dayals yanat divetim siiveci.

Kaynak: Encord (2023).

3.5.4. KOSMOS

Kosmos modelleri, goriintii ve metni tek bir Transformer mimarisi iginde
isleyen birlesik (unified) bir yapiya sahiptir. Ozellikle Kosmos-2 ile birlikte
nesne konumlarini dilsel referanslarla iliskilendiren grounding yetenegi one
¢tkmugtir. OCR ve nesneye bagl agiklamalarda giiglii olmakla birlikte, 6lgek
ve erigim agisindan sinurhidir.

3.5.5. PIXTRAL

Pixtral, Mistral Al tarafindan gelistirilen ve goriintiiyii dil modelinin
baglamina tagiyarak metin tireten (iiretici) bir gorsel-dil modelidir ($ekil
12). Gorsel kodlayicidan elde edilen temsiller, biiyiik dil modeli (LLM)
ile biitlinlestirilerek gorsel soru—cevaplama, goriintii agiklama ve 6zellikle
dokiiman/sema yorumlama gibi gorevlerde kullanilmaktadir. Uzun baglam
destegi ve ¢oklu gorsel girdi senaryolarina uygun tasarimiyla dikkat ¢eken
Pixtral, CLIP benzeri saf eglestirme modellerine kiyasla daha yiiksek hesaplama
maliyetine sahiptir; performanst ise egitildigi veri dagilimina (dokiiman agirliklt
vs. dogal goriintiiler) bagh olarak degiskenlik gosterebilmektedir.
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Sekil 12:Pixtral-Larvge mimarisinde goviintii yamalarmm (image patches) Pixtral-
ViT arvacilyjyla islenmesi, RoPE-2D ve blok-diyagonal attention maskesi ile konumsal
bilginin modellenmesi ve gorvsel temsillerin govsel-dil projeksiyon katmana iizevinden dil
modeliyle hizalanmas: siireci.

Uyarianmastwr: Encord (2024)

3.6. Gorsel Dil Modellerinde Kullanilan Metrikler

Gorsel dil modellerinin performansi tek bir metrikle temsil edilemez;
ciinkii modeller farkli gorev siuflarinda (6r. eglestirme/retrieval, agiklama
iretimi, soru—cevaplama, grounding) farkli ¢ikt1 bigimleri tiretir. Bu nedenle
degerlendirme, gorevin dogasina uygun olgiitlerle ¢ok boyutlu bigimde ele
alinmalidir. Bu boliimde gorsel dil modeller igin literatiirde yaygin kullanilan
degerlendirme ol¢iitleri, gorev ailelerine gore siniflandirilarak 6zetlenmekte
ve her bir metrik grubunun hangi tiir ¢iktilar1 6lgmekte daha iglevsel oldugu
kisaca agiklanmaktadir.

3.6.1. Goriintii Agiklama Gorevleri icin Metrikler (Image

Captioning)

Bu metrikler, modelin bir resim igin trettigi metnin, insan tarafindan
yazilmug referans metne ne kadar benzedigini olger.

3.6.1.1. BLEU (Bilingual Evaluation Understudy)

Baslangi¢ta makine gevirisi igin 6nerilmig bir metriktir ve tiretilen ciimlenin
referans climlelerle paylagtigi z-gram sayisini Olger. Aday climledeki kag
kelimenin referans metinde (ger¢ek metin) gectigini dikkate alarak, hedef
metnin referans metne gore dogrulugunu hesaplar.

BLEUScore = BP*exp(>." W, *In(p,))
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* BP(Brevity Penalty):Aday climlenin referans climleye gore agir1 kisa
olmasini cezalandiran terimdir.

W, : i. dereceden n-gram hassasiyetinin agirhgidir. Genellikle tiim

L] 1
n-gramlar igin esit segilir:

Wo=—
N

P;: 1. dereceden degistirilmig n-gram hassasiyetini (modified precision)

ifade eder. Aday metindeki n-gram’larin referans metin(ler)deki
kargiliklartyla ortiisme oranini Olger.

« N : Dikkate alinan maksimum n-gram derecesidir (¢ogunlukla N =4).

3.6.1.2. METEOR

Hassasiyet (precision) ve geri ¢agirma (recall) degerlerinin harmonik
ortalamasini temel alan, ancak geri ¢agirma parametresine daha fazla agirlik
vererek bu bilegenleri bir ceza terimiyle ¢arpan biitiinciil bir degerlendirme
metrigidir. Tek bir parametreye odaklanan geleneksel metriklerin aksine, her
iki veri kaynagindan gelen bilgileri sentezleyerek daha kapsamli bir analiz
sunar. Esanlamli kelimeleri ve morfolojik varyasyonlar: dikkate alma yetenegi
sayesinde ciimle diizeyinde BLEU metrigine kiyasla daha esnek ve korelasyonu
yiiksek sonuglar tiretmekle birlikte; anlamsal esdegerligi tam olarak garanti
edememesi, metrigin temel sinirlihgr olarak degerlendirilmektedir.

3.0.1.3. ROUGE-L

Otomatik metin 6zetlerini degerlendirmek igin gelistirilmistir. Bu metrigin
bir varyasyonu olan ROUGE-L, en uzun ortak alt dizi (Longest Common
Subsequence - LCS) yontemine dayanarak metinler arasindaki yapisal
ortiigmeyi hesaplamaktadir. Kapsam yonii oldukga giiglii olan bu yaklagim,
uzun climleleri lehine degerlendirme egilimi gostermekte ve serbest anlam
degisimlerini (paraphrase) yakalamada belirli sinirhliklar barindirmaktadr.

(1+%)*P*R

ROUGE-L=Ffi=~—
B2*P+R

* P(Precision):En uzun ortak alt diziye (LCS) dayali hassasiyet olgiistidiir.
o R (Recall):Enuzun ortak alt diziye (LCS) dayah geri ¢agirma olgtistidiir.
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B :Precision ve recall arasindaki dengeyi kontrol eden parametredir.
Uygulamada genellikle £ =1olarak segilir ve bu durumda precision
ile recall egit agirliklandirilir

3.6.1.4. CIDEy (Consensus-based Image Description Evaluation)

Goriintli altyazilama (image captioning) gorevlerine 6zgii olarak
gelistirilmig, konsensiis temelli bir degerlendirme metrigidir. Bu yontem,
referans altyazilardaki n-gram dizilerini TE-IDF agirliklandirma teknigiyle analiz
ederek, aday ciimle ile referans kiimesi arasindaki benzerligi kosintis benzerligi
(cosine similarity) {izerinden hesaplamaktadir. Insan degerlendirmesiyle yiiksek
korelasyon sergilemesi ve ayirt edici terimleri 6n plana ¢ikarmasi bakimindan
oldukga etkili bir 6lgiit olan CIDEr; buna kargin, referans setinde yer almayan
ancak goriintii igerigiyle anlamsal olarak Ortiigen alternatif ifadeleri diigiik
puanlandirma egilimi gostermektedir.

3.6.1.5. SPICE (Semantic Propositional Image Caption Evalunation)

Metni nesne, 6znitelik ve iliskilerden olugan sahne grafiklerine doniigtiirerek
anlamsal dogrulugu 6lgen bir metriktir. Insan yargilariyla yiiksek korelasyon
(0,88) sergilemesiyle CIDEr ve METEOR gibi metriklerden ayrilan bu yontem,
igerik zenginligini bagarili bir gekilde 6diillendirmektedir. Ancak dilbilgisel
akiciligr goz ardi etmesi ve yiiksek hesaplama maliyeti sebebiyle, kapsamli bir
degerlendirme igin genellikle BLEU gibi n-gram temelli metriklerle birlikte
kullanilmast tercih edilmektedir.

Degerlendirme metrikleri objektif bir 6lgiit sunsa da BLEU, ROUGE
ve CIDEr gibi n-gram temelli yontemler, anlamsal egdegerligi ve gorsel
sadakati 6lgmede sinirl kalabilmektedir. Ozellikle modellerin goriintiide
bulunmayan nesneleri tiretmesi (haliisinasyon) durumunda bu metrikler
yetersiz kalabilmektedir. Bu nedenle, igerik tutarliligini daha hassas analiz
edebilmek i¢in SPICE gibi anlamsal metriklerin veya dogrudan goriintii
igerigine dayali dogruluk kontrollerinin kullanimi kritik 6nem arz etmektedir.

3.6.2. Gorsel Soru-Cevaplama (VQA) i¢in Metrikler

VQA gorevlerinde model performansini gok boyutlu analiz edebilmek
amaciyla, standart dogruluk olgiitlerinin yani sira gorevin niteligine (6rn.
metin okuma, anlamsal yakinlik) 6zgi farkli metrikler de kullanilmaktadir:
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3.6.2.1. Accuracy (Dogruluk)

VQA literatiiriindeki en temel olgiittiir. Ozellikle ¢oktan se¢meli veya
kapali uglu sorularda, model ¢iktisinin yer gergekligi (ground truth) etiketiyle
eslesme durumunu ikili (binary) bir sistem tizerinden raporlar.

TP+TN

Accuracy =
TP+TN + FP + FN

Burada TP (True Positive) ve TN (True Negative) sirastyla dogru pozitif
ve dogru negatif tahminleri; FP (False Positive) ve EN (False Negative) ise
yanlig pozitif ve yanhg negatif tahminleri ifade etmektedir. Accuracy metrigi,
modelin tiim ornekler iizerindeki dogru siniflandirma oranini olgerek genel
performansini 6zetler.

3.0.2.2. VQA Score (Consensus Accuracy)

Veri setinde tek bir “altin cevap” yerine birden fazla gegerli insan yanitinin
bulundugu durumlarda kullanilir. Modelin bagarisi, iirettigi cevabin insan
annotatorler arasindaki uzlagi (konsensiis) kiimesine olan yakinligina gore
degerlendirilir.

3.6.2.3. Exact Match (EM)

Model tarafindan tretilen yanitin referans yanit ile karakter dizilimi
bakimindan birebir 6rtiigmesini sart kosar. Kisa ve kesin cevapli gorevlerde
etkili bir 6l¢iit olmakla birlikte, morfolojik varyasyonlara veya egsanlaml
kullanimlara kars: tolerans: diigiiktiir.

3.6.2.4. F1-Score

Yanitin birden fazla kelimeden olugtugu durumlarda, tahmin edilen ve
referans metin arasindaki sozciik Ortiigmesini hassasiyet (precision) ve geri
cagirma (recall) metriklerinin harmonik ortalamasi tizerinden dengeli bir
sekilde oOlger.

Precision* Recall
Precision + Recall

Fl=2*

Burada Precision, model tarafindan tretilen sozciiklerin ne kadarinin
referans yanitta yer aldigini; Recall ise referans yanittaki sozciiklerin ne
kadarinin model tarafindan dogru sekilde tiretildigini ifade eder.
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3.6.2.5. ANLS (Average Normalized Levenshtein Similarity)

Ozellikle gorseldeki metni okumay gerektiren (OCR-VQA) gorevlerde
tercih edilir. Tahmin ile referans metin arasindaki yazim benzerligini Levenshtein
diizenleme mesafesi tizerinden normalize ederek hesaplar; boylece kiigiik OCR
hatalarina veya yazim yanliglarina karst esnek bir degerlendirme saglar.

3.6.2.6. WUPS (Wu-Palmer Similarity)

Kelime diizeyindeki anlamsal esdegerligi lgmek igin WordNet taksonomisini
kullanir. Model yanit1 ile referans arasindaki hiyerargik anlamsal yakinligi
hesaplayarak, tam eglesme olmasa dahi anlamsal agidan dogru (esanlamlr)
yanitlar1 kismi puanla 6diillendirir.

3.6.2.7. Top-k Accuracy

Genlig yanit uzayina sahip veya olasiliksal dagilim iireten modellerde, dogru
yanitin modelin en yiiksek olasilik atadig: ilk k tahmin igerisinde bulunma
oranini ifade eder.

3.6.2.8. Human Evaluation (Insan Degerlendirmesi)

Otomatik metriklerin anlamsal niianslar1 veya gerekg¢elendirmeyi (reasoning)
yakalamada yetersiz kaldig1 agik uglu sorularda uygulanir. Yanutlar; gorsel
dayanaklandirma (grounding), tutarlilik ve baglamsal dogruluk gibi nitel
kriterler izerinden insan hakemler tarafindan puanlanir.

3.6.3. Gorsel-Metin Eglestirme ve Retrieval Metrikleri

3.6.3.1. Recall @K (R@1, R@5, R@10)

Her sorgu i¢in dogru eglesmenin ilk K sonug i¢inde yer alma oranini dlger;
retrieval ¢aligmalarinda en sik raporlanan metriktir ve “ilk sonuglar ne kadar
isabetli?” sorusuna yanit verir.

3.6.3.2. Median Rank (MedR)

Dogru eslesmenin siralamadaki konumlarinin medyanidir; “tipik olarak
dogru eslesme kaginci sirada geliyor?” bilgisini verir ve diigiik olmas daha iyidir.

3.6.3.3. Mean Rank (MR)

Dogru eslesmenin siralamadaki konumlarinin ortalamasidir; diisiik deger
daha iyidir ancak aykir1 (¢ok geride kalan) 6rneklerden daha fazla etkilenir,
bu yiizden ¢ogunlukla MedR ile birlikte raporlanir.
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3.6.3.4. Mean Reciprocal Rank (MRR)

Dogru eglesme iist siralarda geldik¢e daha yiiksek puan verir (1/rank);
ozellikle her sorgu i¢in tek dogru eslesmenin oldugu senaryolarda siralama
kalitesini 1y1 Ozetler.

3.6.3.5. nDCG@K (Normalized Discounted Cumulative Gain)

Ilgili sonuglart iist siralarda bulmayi daha fazla édiillendirir; bir sorgu igin
birden fazla ilgili 6rnek oldugunda R@K’ya gore daha anlamli bir siralama

metrigidir.
3.6.3.6. mAP (mean Average Precision)

Siralama boyunca ilgili sonuglar1 yakalama bagarisini tek skorla 6zetler;
coklu ilgili 6rnek bulunan retrieval senaryolarinda hem kapsama hem de
siralama kalitesini birlikte yansitir.

3.0.3.7. Precision@K (P@K)

Ilk K sonucun ne kadarmnin ilgili oldugunu dlger; goklu ilgili etiketlemesi
varsa degerlidir, tek dogru eslesme senaryosunda genellikle R@K daha
yaygindr.

3.6.3.8. R-Precision

Tlgili sonug sayist R ise, ilk R sonugtaki precision degeridir; ilgili 6rnek
sayisin sorguya gore degistigi durumlarda siralama kalitesini dengeli bigimde
degerlendirmek igin kullanilir.

3.6.4. Cok Modlu Uretim Goérevlerinde Biitiinciil Degerlendirme
Metrikleri

Multimodal tiretim modellerinin basgarisi, gliniimiizde n-gram tabanlh
ylizeysel Ol¢iimlerin 6tesine gegerek; anlamsal, yapisal ve olgusal tutarhilig
hedefleyen ¢ok katmanli bir degerlendirme rejimine dayanmaktadir.
Literatiirdeki temel yaklagimlar sunlardir:

3.6.4.1. Gomme (Embedding) Tabanls Metrikler

Uretilen igerik ile referans veri arasindaki iliskiyi kelime ortiigmesi yerine,
vektor uzayindaki anlamsal izdiistimler {izerinden analiz eder. BERT Score ve
CLIPScore gibi yontemler, sozdizimsel farkhiliklara ragmen baglamsal uyumu
yakalayarak, modelin “anlama” kapasitesini olgiimler.
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3.6.4.2. Yapisal ve Hiskisel Dogruluk

Dilbilgisi akiciligindan ziyade sahne igerigine ve nesne iligkilerine odaklanur.
SPICE gibi metrikler, gorseldeki varliklarin ve niteleyicilerin metne dogru
aktarithip aktarilmadigini bir “sahne grafigi” iizerinden denetleyerek, igerik
biitiinliigiinii ve olgusal dogrulugu saglar.

3.6.4.3. Haliisinasyon ve Gorsel Sadakat

Modelin goriintiide bulunmayan nesneleri iiretme (haliisinasyon) sorununu
ele alir. Klasik benzerlik testlerinin tespit edemedigi bu fabrikasyon hatalari,
gorsele sadakat (faithfulness) ilkesini temel alan 6zellesmis metriklerle (6rn.
CHAIR, POPE) saptanarak modelin giivenilirligi sinanur.

3.6.4.4. Model Thbanh Degerlendirme (LLM-as-a-Judge)

Karmagik ve agik uglu gorevlerde, gelismig dil modelleri (LLM) taniml
rubrikler 1g1ginda birer “hakem” olarak kullanilir. Insan muhakemesine en
yakin niiansh sonuglar1 sunan bu yontem, maliyet etkinligi ve 6lgeklenebilirligi
sayesinde modern aragtirmalarda yayginlagmaktadir.

3.6.4.5. Insan Degjerlendirmesi

Otomatik metriklerin validasyonu igin “altin standart” kabul edilir. Maliyet
ve stire kisitlarina ragmen; dogruluk, akicilik ve baglamsal niianslarin en kesin
oOl¢timii i¢in hibrit degerlendirme siireglerinin vazgegilmez bir pargasidir.

3.6.5. Gorsel Dil Modelleri Igin Yeni Metrik Onerileri ve
Benchmark Setleri

Gorsel dil modellerinin degerlendirilmesinde klasik metrikler (or.
captioning’de BLEU/CIDETr, retrieval’da R@K) tek bagina yeterli
goriilmemektedir; ¢iinkii bu olgiitler yiiksek skor iiretse bile modelin gorselde
olmayan ayrintilar1 eklemesi veya gorsel kanitla zayif bag kurmasi her zaman
yakalanamayabilir. Bu nedenle literatiirde egilim, gorsele sadakat/grounding
ve muhakeme boyutlarini daha dogrudan 6lgen degerlendirme kurulumlarina
yonelmigtir.

Bu dogrultuda MMMU, MMBench ve MathVista gibi yeni nesil
benchmark’lar modelin yalmzca gorsel igerik algisint degil, cok-disiplinli bilgi
kullanimi, saglamlik ve matematiksel-mantiksal gorsel muhakeme kapasitesini
de sinamay1 hedefler; HallusionBench ise haliisinasyon ve yaniltici gorsel
ipuglarina kargt dayaniklihig goriiniir kilar. Metrik taratinda POPE/H-POPE
benzeri yaklagimlar nesne/6zellik diizeyinde haliisinasyonu daha kararli bigimde
olgmeye odaklanirken, agik uglu ¢iktilarda tek bir dogru taniminin zorlagmasi
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nedeniyle rubrik tabanli model-hakemli degerlendirme (LLM/VLM-as-a-
judge) kullanimi da yayginlagmaktadir. Genel olarak degerlendirme pratikleri,
tek bir skor yerine dogruluk, sadakat ve muhakemeyi birlikte raporlayan gok
boyutlu ger¢evelere dogru evrilmektedir.

3.7. Gorsel Dil Modellerinin Kullanim Alanlar
3.7.1. Gorsel Dil Modellerinin Otonom Siiriis Sistemlerindeki Kullanimi

3.7.1.1. Otonom Alg, Sahne Anlama ve Cevresel Farkindalik

Otonom sistemlerde giivenli ve baglama duyarli karar verme, gevrenin
yalmzca geometrik olarak algilanmasini degil; sahnedeki nesnelerin, insanlarin
ve gevresel kogullarin anlamsal olarak yorumlanmasini gerektirmektedir. Bu
gereksinim, gorsel temsiller ile dil tabanli muhakemeyi birlegtiren Vision—
Language Model (VLM) yaklagimlarini otonom algi literatiiriinde 6nemli bir
konuma tagimistir. Son yillarda yapilan ¢aligmalar, VLM’lerin 3B nesne tespiti,
insan odakli gevresel alg1 ve genis 6lgekli sokak goriiniimii analizlerinde agik
sozciik dagarcigina dayal, sifir atigh ve komutla yonlendirilebilir yetenekler
sundugunu gostermektedir (Sapkota et al., 2025; Greco et al., 2025; Peng
et al., 2025).

3B nesne tespiti literatiiriini VLM perspektifiyle sistematik bigimde
inceleyen Sapkota ve arkadaglar1 (2025), geleneksel nokta bulutu ve voksel
tabanli yontemlerin (PointNet+ +, VoteNet, PV-RCNN vb.) yogun veri
etiketleme gereksinimi, kapali sinif 6grenme yapisi ve semantik genelleme
cksikligi gibi temel sinirhiliklarina dikkat gekmektedir. Derleme galigmasi, bu
smirlamalar: agmaya yonelik gelistirilen yaklagimlar: kapsamli bicimde ele
almaktadir. Dil-gorsel hizalama temelli yontemler (CLIE, PointCLIP v2), gok
modlu biiyiik modeller (PaLM-E, BLIP-2, LLaVA, CogVLM) ve 3B sahnede
dil temellendirme odakl sistemler (3D-LLM, Spatial VLM, Cube R-CNN)
bu ¢er¢evede incelenmektedir. Bu modellerin ortak 6zelligi, gorsel ozellikleri
dil uzayina projekte ederek referans ifadelerini ¢oziimleyebilmesi ve agik sinif
tanima yoluyla semantik temellendirmeyi gii¢lendirmesidir. OMNI3D (234K
goriintii, 3M nesne etiketi), ScanNet, ScanRefer ve Nr3D/Sr3D veri setlerinde
raporlanan sonuglar; daha once goriilmemis nesnelerin tespiti ve referans
tabanh 3B algida anlamli performans artiglart géstermektedir. Ornegin CoDA
gergevesinde novel smiflarda %80’ varan mAP artigr, 3DVLP modelinde
ScanRefer iizerinde IoU@0.25 dogrulugunun %51.70°e ulagmasi bu semantik
genellemenin nicel gostergeleridir. Bununla birlikte ¢aligma, VLM tabanh 3B
sistemlerin yiiksek hesaplama maliyeti, diigiik kare hizlar1 (6rn. Instruct3D =
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8 FPS) ve mekansal haliisinasyon riski nedeniyle ger¢ek zamanli otonom siirtis
uygulamalarinda dogrudan kullaniminin sinirh kaldigini vurgulamaktadir.

Insan odakli gevresel farkindalik alaninda Greco ve arkadaglari (2025), yaya
nitelik tanima (Pedestrian Attribute Recognition, PAR) problemini VLM
tabanl bir gergevede deneysel olarak degerlendirmistir. Caligmada goklu nitelik
¢tkarimui klasik ¢ok-etiketli siniflandirma yaklagimi yerine VQA formatinda ele
alinmugtir. Model, dogal dil sorular1 iizerinden ayn1 anda birden fazla niteligi
cikarabilmektedir. PAR 2023 degerlendirmelerinde MIVIA PAR, UPAR ve
SYNTH-PEDES veri setleri tizerinde BLIP-2 tabanli yaklagim 0.921 ortalama
dogruluk (mA) ile en yiiksek performanst gostermistir. Buna kargilik CNN
tabanli bir model 0.709 mA dogruluk iiretmis ancak 150 FPS hizina ulagarak
gercek zamanhlik avantaji saglamistir. VLM tabanl yaklagimin <0.5 FPS
islem hizinda kalmasi, dogruluk tstiinliigiine ragmen ger¢ek zamanlh video
analizi agisindan 6nemli bir sinirlilik olugturmaktadir. Bu bulgular, gorsel—dil
on-egitiminin semantik nitelik ¢ikariminda avantaj sagladigini ancak hesaplama
maliyetinin miithendislik agisindan kritik oldugunu gostermektedir.

Daha genis olgekli gevresel farkindalik baglaminda Peng ve arkadaslar
(2025), Street View Analytics literatiiriinii sistematik olarak incelemis ve
sokak goriiniimii goriintiilerinin gok modlu analizine odaklanmugtir. Google
Street View, Baidu Street View, Tencent Maps ve Mapillary gibi platformlardan
elde edilen goriintiiler; CLIP, BLIP-2, LLaVA, GPT-4V ve GPT-3.5 +
gorsel kodlayict kombinasyonlari ile analiz edilerek kentsel giivenlik algisi,
yiiriinebilirlik, ulagim yogunlugu ve sosyoeckonomik gostergeler gibi {ist
diizey kavramlarin tahmini ger¢eklestirilmistir. Bu yaklagimlar, goriintiiye
metin istemleri egliginde agik alan bilgisini entegre ederek yiiksek seviyeli
semantik ¢ikarim iiretmektedir. Manuel etiketleme ihtiyacinin azalmasi ve
zengin semantik yorum iiretimi 6nemli avantajlar saglarken; verinin zamansal
giincelligi, baglamsal hassasiyet ve model kararlarinin agiklanabilirligi temel
siurliliklar olarak belirtilmektedir.

Genel olarak degerlendirildiginde, Vision-Language Modelleri otonom
alg1, sahne anlama ve gevresel farkindalik alanlarinda agik sozciik dagarcikl
genelleme, referans ¢oziimleme ve insan merkezli semantik yorum {iretimi
agisindan geleneksel yontemlere kiyasla belirgin kazanimlar saglamaktadir.
Bununla birlikte yiiksek hesaplama maliyeti, diigiik kare hizlar1 ve gecikme
gibi mithendislik kisitlar1 nedeniyle bu modellerin kisa vadede bagimsiz gergek
zamanl alg1 modiilleri olarak degil, {ist seviye semantik muhakeme ve karar
destek bilegenleri olarak konumlandirilmasi daha uygulanabilir bir yaklagim
olarak goriinmektedir (Sapkota et al., 2025; Greco et al., 2025; Peng et al.,
2025). Tablo 3’ de Vision-Language Modellerinin otonom alg: ve gevresel
farkindalik gorevlerinde kullaniminin kargilagtirmali analizi verilmistir.
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Tablo 3. Vision-Language Modellerinin otonom alge ve cevresel favkmndalik govevierinde

temellendirme; sifir atigh
tespit; metin tabanl
referans ¢oztimleme (Or.
“kirmizi sandalyenin

yanindaki ¢anta™)

VQA olarak formiile
edilmesi; ¢oklu
niteliklerin tek modelle
ctkarilmasi

kullanun
Orzellik 3D Nesne Tespiti ve Yaya Nitelik Tanima Sokak Goriiniimii
Gorsel Dil Modeller (PAR) Analitigi (SVA)
Tigili Galisma | A Review of 3D Object | An Experimental VLM-enabled Street View
Detection with Vision— Evaluation of Smart Analytics: A Systematic
Language Models Sensors for Pedestrian Literature Review (Peng
(Sapkota et al., 2025) Attribute Recognition etal., 2024)
Using Multi-Tnsk
Learning and Vision
Languaye Models (Greco
etal., 2025)
Caligmanin Geleneksel nokta bulutu | Diisiik ¢oziiniirliiklii Sokak goriiniimii
Amaci ve voksel tabanli 3D giivenlik kamerasi goriintiilerini kullanarak
tespit yontemlerinin goriintiilerinden yaya kentsel giivenlik,
sinirlamalarini agarak, niteliklerini (cinsiyet, yiriinebilirlik, gevresel
agik sozciik dagarcigt kayafet rengi, aksesuar alg1 ve sosyoekonomik
(open-vocabulary), sifir | vb.) ¢oklu gorevli gostergeleri gok modlu
atigh ve dil komutlarina | ve VLM tabanlt big¢imde analiz etmek
duyarli 3D nesne algis1 | yaklagimlarla dogru
saglamak bicimde tanimak
Kullanilan Geleneksel: Kazanan yaklagim: GPT4V, GPT-3.5 +
Model / PointNet++, VoteNet, |BLIP-2 (VQA olarak | gorsel kodlayicilar,
Mimari PV-RCNN VLM kullanilmig) Digerleri: | CLIP, BLIP-2, LLaVA,
tabanli: PALM-E, BLIP- | ResNet50 + PLIP, Swin | LLaMA
2, LLaVA, CogVLM, Transformer varyantlari,
CLIP, PointCLIP v2, BeitV2, EfficientNetV2
3D-LLM, Spatial VLM,
Cube R-CNN
Temel Teknik | Dil-gorsel hizalama ile | Problemin gorsel Goriintii + metin
Yaklagim 3D sahnelerde semantik | siniflandirma yerine istemleri ile yiiksek

seviyeli ¢evresel ¢ikarim;
agik alan bilgisi (open-
domain knowledge) ile
kentsel yorumlama

Kullanilan Veri
Setleri

KITTI, SUN RGB-D,
Waymo Open Dataset,
ScanNet, ScanRefer,
Nr3D/Sr3D, OMNI3D
(234K goriintii, 3M
nesne etiketi)

Egitim: MIVIA PAR
(105.244 goriintii),
UPAR, SYNTH-PEDES
Test: 20.000 goriintiilitk
gizli test seti

Google Street View
(GSV), Baidu Street
View, Tencent

Maps, Mapillary +
OpenStreetMap (OSM)

Nicel Sonuglar

discovery’de %80’¢
varan mAP artigt
3DVLP: ScanRefer’da
%51.70 dogruluk
(IoU@0.25)

ULPGC: 0.921 mA
(en yiiksek dogruluk)
Baseline CNN: 0.709
mA fakat 150 FPS

Degerlendirme | mADR, IoU®@0.25 / Ortalama dogruluk Uygulamaya bagh
Metrikleri TIoU®@0.5, dogruluk, (mA), standart sapma, | metrikler (siiflandirma
FPS FPS dogrulugu, korelasyon,
nitel analiz)
One Cikan CoDA: Novel object BLIP-2 kullanan iROC- | Gérsel dil modeller,

kentsel giivenlik ve
yiirtinebilirlik gibi
kavramlar1 insan
algisina yakin bigimde
modelleyebilmistir
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maliyeti, diisiik FPS (6r.
Instruct3D = 8 FPS),
mekansal haliisinasyonlar

igin gok yavag (<0.5
EDS)

Avantajlar Sifir atigh 6grenme, dil | Cok yiiksek dogruluk, Manuel etiket ihtiyacin
komutlarina duyarhhk, | tek modelle ¢oklu nitelik | azaltma, zengin semantik
anlamsal genelleme cikarimi agiklamalar

Simurhiliklar Yiiksek hesaplama Gergek zamanlt kullanim | Zamansal giincellik,

baglamsal hassasiyet ve
karar stirecinde seffaflik
cksikligi

3.7.1.2. Otonom Karar Verme, Planlama ve Navigasyon

Otonom siiriis sistemlerinde karar verme, planlama ve navigasyon bilegenleri;
algilanan gevresel bilginin giivenli, tutarl ve agiklanabilir siiriig davraniglarina
doniistiirtilmesinden sorumludur. Geleneksel modiiler yaklagimlar, karmagik
ve nadir goriilen (long-tail) senaryolarda insan benzeri muhakeme gerektiren
durumlarda sinirl kalmaktadir. Son yillarda Vision-Language Model (VLM) ve
Large Language Model (LLM) tabanh yaklagimlar, siirii§ problemini yalnizca
geometrik bir optimizasyon olarak degil; dil destekli akil ytiriitme ve baglamsal
karar verme gergevesinde ele alarak bu sinirlamalar1 agmay1 hedeflemektedir
(Liu et al., 2023; Wang et al., 2024).

Bu dogrultuda 6ne ¢tkan VLM-AD yaklagiminin temel amaci, ugtan
uca otonom siiriiy modellerindeki muhakeme eksikligini gidermektir (Chen
et al., 2024). Onerilen mimaride, giiglii bir VLM (GPT-40) dogrudan bir
kontrolcii olarak degil, yalnizca egitim agamasinda bir 6gretmen model olarak
konumlandirilir. Siiriig sahnesi, planlanan yoriinge ve arag¢ durumu iizerinden
tiretilen dogal dil agiklamalari ile yapilandirilmug siiriis eylemleri; bilgi damitma
(knowledge distillation) yontemiyle UniAD ve VAD gibi ugtan uca siiriig
modellerine aktarilir. Test agamasinda VLM nin tamamen devre dig1 birakildigt
bu tasarim, sistemin gergek zamanli ¢aligmasini saglarken dil tabanli muhakeme
bilgisinin siirliy davramiglarina yansitilmasina olanak tanir.

Elde edilen deneysel sonuglar, VLM-AD mimarisinin planlama dogrulugu
ve giivenlik agisindan anlamli kazanimlar sagladigini gostermektedir. nuScenes
veri setinde UniAD igin raporlanan ortalama L2 planlama hatas1 1.03 m iken,
VLM-AD ile bu deger yaklagik 0.88-0.89 m seviyesine diigmiis; arpigma orani
ise %0.31°den %0.19-0.24 araligina gerilemistir (Chen et al., 2024). CARLA
simiilasyonlarinda yapilan kapali dongii deneyler de dil destekli damitmanin
daha kararl siiriis davranuglari irettigini ortaya koymustur.

Bu tiir gorev-odakli galigmalarin metodolojik arka plani literatiirdeki kapsamli
derlemelerde de vurgulanmaktadir. A Survey on Large Language Model-Powered
Autonomous Driving galismast, biiyiik dil modellerinin siireglere entegrasyonunu
inceleyerek modelleri muhakeme yeteneklerine gore siniflandirirken (Liu
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et al., 2023); Vision Language Models in Autonomous Driving: A Survey and
Outlook galigmast gorsel dil modellerinin ugtan uca siirtigteki rollerini ve dil
zenginlestirilmis veri setlerinin 6nemini ele almaktadir (Wang et al., 2024).
Sonug olarak; yiiksek hesaplama maliyeti, gecikme ve uzamsal haliisinasyonlar
gibi donanimsal ve sistemsel darbogazlar goz oniine alindiginda, VLM’lerin
dogrudan kontrolcii yerine egitim agamasinda rehberlik eden bilesenler
olarak kullanilmasi kisa vadede en uygulanabilir mimari yaklagim olarak 6ne
cikmaktadir (Chen et al., 2024; Liu et al., 2023; Wang et al., 2024). Tablo
4’ de otonom karar verme, planlama ve navigasyon igin VLM/LLM tabanh
caligmalarin teknik kargilagtirmasi sunulmustur.

Tiblo 4. Otonom Kavar Verme, Planlama ve Navigasyon icin VLM/LLM Tabanl
Calismalarm Teknik Karsilastumas

Ozellik VLM-AD LLM-Powered AD | VLM in AD Survey
Survey
Caligmanin | Dil tabanlt Biiyiik dil modelleriin | Gorsel dil
Amaci muhakemeyi ugtan uca | otonom siiriigteki modellerinin AD’deki
stirtige aktarmak roliinii siiflandirmak | kullanim alanlarini
Ozetlemek
Kullanilan GPT-4o (6gretmen) + | GPT-Driver, CLID, LLaVA, GPT-
Modeller UniAD / VAD DriveVLM, 4V
DriveGPT4
Dilin Rolii | Egitimde agiklama + | Karar verme ve Agik sozciik dagarcikl
eylem damitma aciklanabilirlik algt
Veri Setleri | nuScenes, CARLA nuScenes, BDD100K, | nuScenes-QA,
CARLA Talk2Car, DriveLM
Performans | L2 hata, ¢arpigma Cesitli (planlama, Gorev-odaklt dogruluk
Metrikleri orant giivenlik)
Temel Sonug |L2 hata |, ¢arpisma | | Long-tail senaryolarda | Algi-planlama
giiclii entegrasyonu
Kaynak Chen et al. (2024) Liu et al. (2023) Wang et al. (2024)

3.7.1.3. Otonom Sistemler igin Veri Uretimi, Etiketleme ve Edge (Ug)
Uygulamalar:

Otonom sistemlerin gergek diinya kosullarinda giivenilir bi¢gimde

caligabilmesi, yalnizca geligmis alg1 ve karar verme modellerine degil; bu
modellerin egitimi igin gerekli yiiksek kaliteli verinin Slgeklenebilir bi¢imde
tiretilmesine ve kaynak kisitli ug (edge) cihazlarda ¢ahstirilabilmesine de baghdur.
Vision-Language Modelleri (VLM), bu iki gereksinimi birlikte ele alabilen
yaklagimlar sunarak literatiirde giderek daha merkezi bir rol tistlenmektedir.

Otonom siiriig alaninda en yiiksek maliyetli siireglerden biri olan 3D nesne
etiketleme problemine ¢6ziim getirmek amaciyla Ma ve arkadaglari, VLM
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destekli yar1-otomatik bir veri {iretim gergevesi onermektedir (Ma et al., 2026).
Onerilen sistemin teknik mimarisinde, stereo goriintiilerden derinlik tahmini
yapan PSMNet, goriintii kenar bilgisi ile seyrek LIDAR o6lgiimlerini birlegtiren
Frustum Graph Depth Correction (FGDC) modiilii ve Transformer tabanl
TransFusion 3D dedektoriinden olusan ¢ok agamali bir boru hatt1 (pipeline)
kurgulanmugtir. Bu yapida, seyrek LiDAR verileri kamera derinlik bilgisiyle
zenginlestirilerek yogun bir pseudo-LiDAR temsili olusturulur. Elde edilen
3D siirlayici kutular (bounding box), 2D goriintii diizlemine yansitilarak
GLM-4 tabanli bir VLM’e ardigik soru-cevap istemleriyle (6rnegin “kutu
bir yaya igeriyor mu?”) sunulur ve hatali etiketler semantik olarak filtrelenir.

Bu sistemin deneysel sonuglarr, VLM tabanli dogrulama mekanizmasinin
manuel etiketlemeye kiyasla yaklagik yirmi kat hizlanma sagladigini ve %99 un
tizerinde filtreleme hassasiyetine ulagtigini kanitlamaktadir. Ayrica, otomatik
diretilmig bu etiketlerle egitilen algi modellerinin 6zellikle arag tespitinde
belirgin performans artiglar1 sergiledigi rapor edilmigtir (Ma et al., 2026).

Veri iiretimindeki bu bagarilarin pratik sistemlere entegrasyonu, VLM’lerin
ug cihazlarda galigtirilabilmesine yonelik miihendislik ¢6ziimlerini zorunlu
kilmaktadir. Sharshar ve arkadaglar1 taratindan sunulan kapsamli derleme
caligmasi, biiyiik Olgekli gorsel dil modellerinin IoT, mobil ve gomiili
sistemler gibi kaynak kisith platformlara nasil uyarlanabilecegini sistematik
olarak incelemeyi hedeflemektedir (Sharshar et al., 2024). Analiz sonuglarina
gore, biiylik VLM’lerin dogrudan ug cihazlara taginmas: gecikme, bellek
ve enerji titketimi agisindan siirdiirtilebilir degildir. Bu darbogazi agmak
i¢in kurgulanan ug cihaz mimarilerinde, bilgi damitma, niceleme ve token
azaltma gibi model sikistirma teknikleri merkeze alinmaktadir. Ornegin,
MobileVLM-V2 gibi yapilar, gorsel belirteg sayisini azaltan hafif projeksiyon
katmanlar1 sayesinde mobil donanimlarda kabul edilebilir gecikmelerle gok
modlu ¢itkarim yapilmasina olanak tanir.

Ayrica bu galigma, siiriig verilerinin merkezi sunuculara aktarilmadan
islenmesini saglayan federe 6grenme (federated learning) yaklagimlarinin
gizlilik risklerini ve ag gecikmelerini ortadan kaldirdigini; ancak ug cihaz
mimarilerindeki bu yerel modellerin fiziksel saldirilara ve model zehirlenmelerine
karg1 hala savunmasiz oldugunu vurgulamaktadir (Sharshar et al., 2024). Genel
bir degerlendirmeyle; gorsel dil modelleri bir yandan etiketleme siireglerinde
insan maliyetini diigliren semantik denetleyiciler olarak islev goriirken, diger
yandan kisa vadede tam 6lgekli genel modeller yerine, sisteme entegre edilmis,
damitilmig ve gorev-6zgii mimariler olarak ug cihazlarda ger¢ek zamanl algi
yetenekleri sunmaktadir (Ma et al., 2026; Sharshar et al., 2024). Otonom
sistemlerde veri {iretimi ve ug uygulamalar igin Vision-Language Model
yaklagimlarinin kargilagtirilmas: Tablo 5° de verilmistir.



130 | Cok Modlu Yopay Zekddn Gorsel Dil Modelleri: Mimari Temeller ve Sektorel Uygulamalar

Tablo 5. Otonom Sistemlerde Veri Uretimi ve Ug Uygulamalar igin Vision-Language
Model Yaklasmmlarmm Karsidastuwilmas:

Ozellik VLM Destekli Otomatik 3D | Ug Aglar igin Vision-Language
Nesne Etiketleme Modelleri (VLM)
Kaynak Ma et al. (2026) Sharshar et al. (2024)
Calismanin Otonom siiriis igin yiiksek Biiyiik olgekli gorsel dil
Amaci maliyetli manuel 3D etiketleme | modellerinin kaynak kisitlt ug
slirecini azaltmak; kamera ve (edge) cihazlarda diigiik gecikme,
LiDAR verilerini kullanarak yari- | diisiik enerji tiiketimi ve gizlilik
otomatik ve giivenilir 3D etiket | korunarak ¢alistirilabilmesini
iiretmek saglamak
Temel Yaklagim | Pseudo-LiDAR iiretimi + Model sikigtirma, hafif mimariler
Transformer tabanli 3D tespit ve federated learning kullanarak
+ VLM tabanl semantik gorsel dil modelleri ug cihazlara
dogrulama ile kapali dongii uyarlama
ctiketleme
Kullanilan GLM-4 (etiket dogrulama ve CLIP, MobileVLM-V2,
VLM /LLM |semantik filtreleme igin) Moondream2, MiniVLM,
EdgeVL
Gorsel Algt PSMNet (stereo derinlik), CLIP-tabanl gorsel kodlayicilar,
Modelleri FGDC (derinlik diizeltme), tek-akaslt ve token-azaltmali
TransFusion (3D nesne tespiti) | VLM mimarileri
Teknik Yenilik | Stereo goriintiilerden pseudo- | ¢ Knowledge distillation (bilgi
LiDAR iiretimi ® 3D kutularin = | damitma) ¢ Quantization
2D projeksiyonu * VLM ile (8-bit ve alt1) » Lightweight
ardigik soru-cevap tabanl etiket | Downsampling Projection
dogrulama (LDP) e Federated learning
Kullanilan Veri | GA Dataset, T] Dataset (gergek | Otonom siiriis, saglik ve uzaktan
Setleri diinya); KITTT (kiyaslama); algilama alanlarindan gesitli veri
nuScenes (farkl hava/gece setleri (Aerial VLN, MedBLID,
kosullarr) ChangeCLIP vb.)
Degerlendirme | Etiket dogrulama hassasiyeti Gecikme (latency), bellek
Metrikleri (Precision), Ortalama Dogruluk | kullanimu, enerji tiiketimi,

(AD), Etiketleme siiresi

dogruluk, cihaz uyumlulugu

Nicel Sonuglar

* Manuel etiketlemeye gore
~20x hizlanma (300 sn —
15.2 sn) * VLM dogrulama
hassasiyeti >%99 ¢ BEVDet
performansi: biiyiik araglarda
+%38 AP, kiigiik araglarda
+%15.6 AP

* MobileVLM ve Moondream2
gibi modellerle ug cihazlarda
gergek zamanl ¢ikarim miimkiin
* Bulut bagimlilig ve ag
gecikmesi belirgin bigimde
azaltilmug

Avantajlar Yiiksek kaliteli etiket tiretimi, Diisiik gecikme, gizlilik
diigiik insan maliyeti, korunumu, enerji verimliligi
Ol¢eklenebilir vert tiretimi
Smurliliklar Biiyiik gorsel dil modeller sunucu | Sikistirma sonrast anlamsal
tarafinda galiymak zorunda kapasite kaybu, glivenlik (model
poisoning) riskleri
Otonom Alg1 modelleri igin 6lgeklenebilir | Gergek zamanh, gizlilik dostu ve
Sistemlere ve giivenilir egitim verisi tiretimi | sahaya uyarlanabilir VLM tabanl
Katki algt
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3.7.2. Gorsel Dil Modellerinin Robotik Sistemlerindeki Kullanimi

3.7.2.1. VLM/VLA Tibanh Robot Kontrolii ve Ger¢ek Diinya Uygulamalar:

Robotik alanda Vision-Language—Action (VLA) modelleri, gorsel alg
(vision), dil temsilleri (language) ve eylem iiretimini (action) tek bir ugtan
uca Ogrenme ¢ergevesinde birlestirerek, robotlarin dogal dil ile tanimlanan
gorevleri yerine getirebilmesini hedeflemektedir. Bu yaklagim, klasik modiiler
robotik mimarilerde ayr1 ayri ele alinan algi, planlama ve kontrol bilegenlerinin,
yiiksek seviyeli anlamsal temsiller aracihigiyla dogrudan iliskilendirilmesini
amaglamaktadir.

Bu dogrultuda gelistirilen RT-2 (Robotics Transformer-2) modeli, biiyiik
olgekli gorsel-dil modellerinin web verilerinden edindigi semantik bilginin
robotik kontrol politikalarina aktarilabildigini gosteren 6nemli bir 6rnek
olarak rapor edilmistir (Brohan et al., 2023). RT-2’de robot eylemleri, ayrik
metin belirtegleri (tokens) olarak temsil edilmekte; boylece robot kontrol
problemi, dogal dil {iretimine benzer bir ardigik tahmin problemi seklinde ele
alinmaktadir. Bu kapsamda robotun alt1 serbestlik dereceli (6-DoF) konumu,
yonelimi ve tutucu (gripper) durumu ayriklagtirilarak modelin ¢ikt1 kelime
dagarcigina dahil edilmektedir (Brohan et al., 2023). Bu yaklagim literatiirde
action-as-text tokenization olarak adlandirilmaktadir.

Mimari agidan RT-2, PaLI-X (5B ve 55B parametre) ve PaLM-E (12B
parametre) gibi biiyiik 6lgekli Vision-Language Model (VLM) omurgalar:
tizerine inga edilmistir (Brohan et al., 2023). Egitim siirecinde robotik trajektori
verileri ile web 6lgekli gorsel-dil gorevlerinin (6r. gorsel soru-cevaplama
ve goriintii altyazilama) birlikte kullanildig1 bir co-fine-tuning stratejisi
uygulanmaktadir. Bu strateji, modelin robotik gorevlerde uzmanlagirken,
web verilerinden 6grenilen genel semantik bilgiyi korumasini amaglamaktadir.

Deneysel degerlendirmelerde RT-2’nin masatistii manipiilasyon gorevlerinde
(or. pick-and-place, nesne ayirma ve hedefe tagima) goriilmemis nesneler,
arka planlar ve dilsel komutlar altinda 6nceki modellere kiyasla daha yiiksek
bagar oranlari elde ettigi rapor edilmistir (Brohan et al.; 2023). Caligmada,
baz1 zero-shot senaryolarda bagar1 oraninin 6nceki yaklagimlara gore 2 ila 6
kat arttig1 belirtilmektedir. Ayrica modelin, robotik egitim verisinde agik¢a yer
almayan baglamsal ve iliskisel talimatlar1 yorumlayabildigi gézlemlenmigtir
(Brohan et al., 2023).

VLA literatiirtinii daha genis bir perspektiften ele alan Sapkota ve arkadaglari,
bu modelleri tekil uygulama bagarilarindan ziyade genel amagh robotik ajanlara
dogru evrilen bir mimari paradigma olarak konumlandirmaktadir (Sapkota
et al., 2025). Iigili survey cahigmasinda 80°den fazla VLA modeli incelenmis
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ve bu modeller erken fiizyon (early fusion), ¢ift sistemli (dual-system) ve
kendi kendini diizelten (self-correcting) mimariler olmak tizere {i¢ ana grupta
siniflandirlmistir. Cift sistemli mimarilerde, hizli tepki veren diisiik seviyeli
kontrol modiilleri ile daha yavag ancak muhakeme odakli planlama modhiillerinin
ayrigtirldigy ifade edilmektedir (Sapkota et al., 2025).

Ayni galigmada, milyarlarca parametreye sahip VLA modellerinin pratik
robotik sistemlerde ¢alistirilabilmesi igin LoRA, niceleme (quantization) ve
diigiik dereceli adaptasyon gibi parametre-verimli 6grenme tekniklerinin kritik
6neme sahip oldugu vurgulanmaktadir (Sapkota et al., 2025). Bununla birlikte,
otoregresif belirteg tiretimine dayal: VLA modellerinin genellikle 3-5 Hz gibi
diisiik kontrol frekanslarinda ¢aligabildigi ve bunun gergek zamanh ve giivenli
robot kontrolii agisindan 6nemli bir sinirlama olugturdugu belirtilmektedir.

Gergek diinya uygulamalarina odaklanan Kawaharazuka ve arkadaslar
ise VLA modellerini veri toplama stratejileri, robot donanimi ve egitim
paradigmalart ile birlikte ele almaktadir (Kawaharazuka et al., 2023). Bu
calismada sensorimotor modeller, diinya modelleri ve saglar (affordance)
temelli yaklagimlar kargilagtirilmig; 6zellikle siirekli eylem uzaylarinda diftizyon
tabanli politika baglhklarinin daha piiriizsiiz ve kararl kontrol sagladig: rapor
edilmistir (Kawaharazuka et al., 2023). Ayrica, farkli robot platformlar:
arasinda Ogrenilen temsillerin dogrudan aktarilmasinin performans kaybina
yol agabildigi ve embodiment transfer probleminin halen agik bir aragtirma
konusu oldugu vurgulanmaktadir.

Genel olarak degerlendirildiginde, VLA modellerinin robotik sistemlere
dil temelli muhakeme, gorev genellemesi ve agiklanabilirlik kazandirdig:
goriilmektedir. Ancak bu kazanimlarin; hesaplama maliyeti, diisiik kontrol
frekansi, giivenlik garantileri ve donanim bagimhihig: gibi miithendislik kisitlartyla
dengelenmesi gerektigi literatiirde agik¢a ifade edilmektedir (Brohan et al.,
2023; Sapkota et al., 2025; Kawaharazuka et al., 2023). VLA modellerinin
robotik alandaki kargilagtirmalr analizi Tablo 6’ da verilmigtir.



Trem Cakeak / Burhan Duman | 133

Tablo 6. Vision-Language-Action (VLA) Modellerinin Robotik Alandaki

Karsiastumals Ozeti
Ozellik VLM Destekli Otomatik 3D | Ug Aglar icin Vision-Language
Nesne Etiketleme Modelleri (VLM)
Kaynak Ma et al. (2026) Sharshar et al. (2024)
Calismanin Otonom siiriis igin yiiksek Biiyiik olgekli Gorsel dil
Amaci maliyetli manuel 3D etiketleme | modellerinin kaynak kisitlt ug
slirecini azaltmak; kamera ve (edge) cihazlarda diisiik gecikme,
LiDAR verilerini kullanarak yari- | diisiik enerji titketimi ve gizlilik
otomatik ve giivenilir 3D etiket | korunarak ¢aligtirilabilmesini
tiretmek saglamak
Temel Yaklasim | Pseudo-LiDAR iiretimi + Model sikigtirma, hafif mimariler
Transformer tabanli 3D tespit ve federated learning kullanarak
+ VLM tabanli semantik gorsel dil modelleri ug cihazlara
dogrulama ile kapali dongii uyarlama
etiketleme
Kullanilan GLM-4 (ctiket dogrulama ve CLIP, MobileVLM-V2,
VLM /LLM |semantik filtreleme i¢in) Moondream2, MiniVLM,
EdgeVL
Gorsel Algt PSMNet (stereo derinlik), CLIP-tabanlt gorsel kodlayicilar,
Modelleri FGDC (derinlik diizeltme), tek-akigl ve token-azaltmali
TransFusion (3D nesne tespiti) | VLM mimarileri
Teknik Yenilik | Stereo goriintiilerden pseudo- | * Knowledge distillation (bilgi
LiDAR tiretimi damitma)
* 3D kutularin 2D projeksiyonu | ¢ Quantization (8-bit ve alt1)
* VLM ile ardisik soru-cevap * Lightweight Downsampling
tabanli etiket dogrulama Projection (LDP) * Federated
learning
Kullanilan Veri | GA Dataset, T] Dataset (gergek | Otonom siirtig, saglik ve uzaktan
Setleri diinya); KITTT (kiyaslama); algilama alanlarindan gesitli veri
nuScenes (farklt hava/gece setleri (Aerial VLN, MedBLID,
kosullarr) ChangeCLIP vb.)
Degerlendirme | Etiket dogrulama hassasiyeti Gecikme (latency), bellek
Metrikleri (Precision), Ortalama Dogruluk | kullanimu, enerji tiitketimi,

(AD), Etiketleme stiresi

dogruluk, cihaz uyumlulugu

Nicel Sonuglar

* Manuel ctiketlemeye gore
~20x hizlanma (300 sn —
15.2 sn)

* VLM dogrulama hassasiyeti
>%99

* BEVDet performansi: biiyiik
araglarda +%38 AP, kiigiik
araglarda +%15.6 AP

* MobileVLM ve Moondream2
gibi modellerle ug cihazlarda
gergek zamanli ¢ikarim miimkiin
* Bulut bagimlilig: ve ag
gecikmesi belirgin bigimde
azaltilmig

Avantajlar Yiiksek kaliteli etiket tiretimi, Diisiik gecikme, gizlilik
diisiik insan maliyeti, korunumu, enerji verimliligi
Olceklenebilir veri {iretimi
Smirhiliklar Biiyiik gorsel dil modeller sunucu | Sikistirma sonrast anlamsal
tarafinda ¢aligmak zorunda kapasite kaybi, giivenlik (model
poisoning) riskleri
Otonom Alg1 modelleri igin 6lgeklenebilir | Gergek zamanl, gizlilik dostu ve
Sistemlere ve giivenilir egitim verisi tiretimi | sahaya uyarlanabilir VLM tabanh
Katki alg
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3.7.2.2. Gorsel Dil Modellerinin Robotik Algt, Anlama ve Gorey
Yonlendirmede Kullanum

Robotik alanda Vision—-Language-Action (VLA) modelleri, gorsel algt,
dil temsilleri ve eylem {iiretimini tek bir ugtan uca 6grenme ¢ergevesinde
birlestirerek dogal dil ile tanimlanan gorevlerin dogrudan robot kontroliine
aktarilmasini hedeflemektedir. Bu yaklagim, klasik modiiler robotik mimarilerde
ayri ele alinan alg1, planlama ve kontrol bilesenlerini yiiksek seviyeli semantik
temsiller iizerinden biitiinlestirmeyi amaglamaktadir (Tablo 7).

Brohan ve arkadaglar1 (2023) tarafindan gelistirilen RT-2 (Robotics
Transformer-2), biiyiik 6l¢ekli gorsel-dil modellerinden elde edilen semantik
bilginin robotik kontrol politikalarina aktarilabilecegini gostermektedir. RT-
2’de robot eylemleri ayrik metin belirtegleri olarak temsil edilmekte ve kontrol
problemi, dogal dil iiretimine benzer otoregresif bir tahmin siireci geklinde
modellenmektedir. Alt1serbestlik dereceli (6-DoF) konum, yonelim ve tutucu
durumu ayriklagtirilarak modelin ¢ikt1 kelime dagarcigina dahil edilmekte;
bu yaklagim literatiirde action-as-text tokenization olarak adlandirilmaktadur.
Mimari olarak RT-2, PaLI-X (5B ve 55B parametre) ve PaLM-E (12B
parametre) omurgalar: iizerine inga edilmigtir. Egitim siirecinde robotik
trajektori verileri ile web 6lgekli gorsel-dil gorevleri birlikte kullanilarak
co-fine-tuning uygulanmug; boylece robotik uzmanlagma saglanirken genel
semantik bilginin korunmast amaglanmugtir. Deneylerde modelin masaiistii
manipiilasyon gorevlerinde goriilmemis nesneler ve komutlar altinda daha
yliksek bagar1 oranlar1 elde ettigi, bazi zero-shot senaryolarda bagarinin 6nceki
yontemlere gore 2-6 kat arttig1 rapor edilmistir (Brohan et al., 2023).

VLA literatiiriinii kapsamli bigimde inceleyen Sapkota ve arkadaglar1 (2025),
bu modelleri genel amagl robotik ajanlara dogru evrilen bir mimari paradigma
olarak konumlandirmaktadir. Seksenin iizerinde VLA modeli; erken fiizyon,
cift sistemli ve kendi kendini diizelten mimariler olarak siniflandirilmustir. Cift
sistemli yapilarda hizl diigiik seviyeli kontrol modiilleri ile daha yavag ancak
muhakeme odakli planlama modiillerinin ayristirildig: belirtilmektedir. Ayrica
milyarlarca parametreli VLA modellerinin pratik sistemlerde uygulanabilmesi
i¢cin LoRA, niceleme ve diigiik dereceli adaptasyon gibi parametre-verimli
ogrenme tekniklerinin kritik oldugu vurgulanmaktadir. Bununla birlikte
otoregresif belirteg tiretimine dayali modellerin genellikle 3—-5 Hz gibi diigiik
kontrol frekanslarinda galigabildigi ve bunun ger¢ek zamanli, giivenli robot
kontrolii agisindan 6nemli bir sinirlama olusturdugu ifade edilmektedir

(Sapkota et al., 2025).

Gergek diinya uygulamalarina odaklanan Kawaharazuka ve arkadaglar
(2023), VLA modellerini veri toplama stratejileri, robot donanimi ve egitim
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paradigmalar1 baglaminda degerlendirmistir. Calismada sensorimotor modeller,
diinya modelleri ve saglar (affordance) temelli yaklagimlar kargilagtirtlmig;
ozellikle siirekli eylem uzaylarinda difiizyon tabanli politika baghklarinin
daha piiriizsiiz ve kararli kontrol sagladig1 rapor edilmistir. Ayrica farkli robot
platformlari arasinda 6grenilen temsillerin dogrudan aktariminda performans
kaybr yasanabildigi ve embodiment transfer probleminin hélen agik bir
aragtirma alani oldugu belirtilmistir (Kawaharazuka et al., 2023).

Genel olarak VLA modelleri, robotik sistemlere dil temelli muhakeme,
gorev genellemesi ve agiklanabilirlik kazandirmaktadir. Ancak bu kazanimlar;
yiiksek hesaplama maliyeti, diisiik kontrol frekansi, giivenlik garantileri ve

donanim bagimlihig gibi mithendislik kisitlar ile dengelenmek zorundadir
(Brohan et al., 2023; Sapkota et al., 2025; Kawaharazuka et al., 2023).

Tablo 7. Gorsel Dil Modellerinin Robotik Algi, Anlama ve Gorev Yonlendivmede

dogal dil

video + dogal dil

Kullanuma
Orzellik VLM-Social-Nav NavVvid Human-Guided | Planning with
Mobile Robot | Vision-Language
Navigation Models
(HSM)
Kaynak Song et al., 2024 |Zhang et al., 2024 |Wang et al., 2025 |Hu etal., 2023
Caligma Alan1  |Sosyal farkindalikli |Haritasiz gorsel- | Insan odakli akilli |Robot destekli
robot navigasyonu |dil navigasyonu  |{iretim ortamlar1  |6gretim ve gorev
(VLN-CE) planlama
Temel Amag Insan-robot Harita, derinlik | Giiriiltili ve Dogal dil
etkilesimlerini veya odometri yapilandirilmamis |talimatlarint siral
dikkate alarak olmadan yalmzca |iiretim robot eylemlerine
giivenli ve sosyal [RGB video ve dil  [ortamlarinda doniigtiirmek
agidan uygun rota |ile navigasyon insan komutlartyla
segimi giivenilir hareket
Temel Yaklagim |VLM ile aday Video tabanh Modiiler VLM destekli
navigasyon uctan uca VLM;  |mimari: 3B gorev ayrigtirma ve
yollarini bir sonraki eylemi |rekonstriiksiyon + |planlama
skorlayarak se¢im |dogrudan iiretme |VLM alg1 + LLM
planlama
Kullanilan CLIP-tiirevi VLM |LLaMA-VID LSeg (CLIP Genel amagh VLM
VLM / LLM + skorlayici yapt  |tabani, Vicuna-7B |tabanh) + GPT |+ LLM
3.5
Gorsel CLIP tabanl EVA-CLIP VIT-L/16 (LSeg) |CLIP / ViT tabanh
Kodlayict encoder
Dil Modeli VLM igi dil Vicuna-7B GPT3.5 GPT-tiirevi LLM
bilegeni
Mimari Ozellik |Sosyal baglam Instruction- 3 agamali Dil — gorev —
farkindahig: queried & modiiler yap1 eylem zinciri
instruction- (rekonstriiksiyon—
agnostic tokenlar |algi-planlama)
Girdi Tiiri RGB goriintii +  |Monokiiler RGB  |RGB-D video +  |Gorsel gozlem +

dogal dil

dogal dil
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Ciktr Tiirii En uygun Diigiik seviyeli Python tabanlh Siralt gorev ve
navigasyon rotas1 | yiiriitiilebilir robot komutlar1  |eylem plani
cylemler
Veri Setleri Sosyal navigasyon |R2R, RxR, VLN- |Ozel fabrika verisi |Egitim ve dgretim
senaryolari CE + Al Habitat senaryolari
Degerlendirme |Bagari orani, SR, SPL Piksel dogrulugu, |Gorev tamamlama
Metrikleri giivenlik olgiitleri navigasyon bagar1 |orani
orant
One Cikan Sosyal agidan daha |Gergek diinyada  |Simiilasyonda Egitim
Sonuglar giivenli navigasyon| %66 bagari; gapraz|%92.5 navigasyon |senaryolarinda
veri setinde %41.7 |bagarisi giivenilir planlama
SR artigt
Giiglii Yan Insan merkezli Sensorsiiz ve Endiistriyel Dil tabanli esnek
navigasyon haritasiz genelleme |ortamlara gorev planlama
uygunluk
Sinurhiliklar Hesaplama Gergek zamanlilik | Sistem Fiziksel algidan
maliyeti S karmagiklig ziyade planlama
odakls

3.7.2.3. Gorsel Dil Modelleri ile Alyr, Grounding, Affordance ve Diisiik-
Seviyeli Robotik Bilis

Robotik sistemlerde algidan eyleme uzanan biligsel siiregler, yalnizca nesne
tanima veya sahne siniflandirma giktilartyla sinirh degildir. Robotlarin gevreyle
giivenli ve etkili bigimde etkilesime girebilmesi; mekansal temellendirme
(grounding), eylem uygunlugu (affordance), gevresel durum algisi ve diisiik-
seviyeli fiziksel 6zelliklerin dogru bigimde yorumlanmasini gerektirmektedir. Bu
baglamda gorsel dil modelleri, gorsel gozlemleri dilsel ve kavramsal temsillerle
iligkilendirerek, klasik denetimli alg1 yaklagimlarinin 6tesinde daha esnek ve
genellenebilir robotik bilis ¢ergeveleri sunmaktadir (Tablo 8).

Diigiik-seviyeli robotik algiya odaklanan Osada ve arkadaglar1 (2024),
yakinlik sensorleri agisindan kritik olan kizilotesi yansitma (reflectance)
degerinin, yalmzca fiziksel 6lgtimle degil dagilimsal semantik bilgi tizerinden
de tahmin edilebilecegini gostermistir. Metin tabanli tahmin i¢in GPT-3.5
ve GPT-4, gortintii tabanh tahmin i¢in CLIP temelli bir VLM kullanilmistir.
Sonuglar, GPT-4in yalnizca nesne adindan %14.7 ortalama hata orani ile
gortintii tabanl ResNet modellerini geride biraktigini; CLIP tabanli yaklagimin
ise %11.8 hata orani ile en diigiik hatay1 elde ettigini gostermektedir. Bu
bulgular, dil modellerinde gomiilii semantik bilginin diigiik-seviyeli robotik
gorevlerde kullanilabilecegini ortaya koymaktadir.

Algisal giktinin dogrudan eyleme doniistiiriilmesini amaglayan bir diger
yaklagim olan RoboPoint (Zhu ve ark., 2024), robotik manipiilasyon ve
navigasyon gorevlerinde gerekli eylem noktalarini, sinurlayict kutular yerine
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dogrudan goriintii diizleminde (x, y) koordinatlar1 olarak tahmin etmeyi
hedeflemektedir. Model mimarisi, Vicuna-v1.5-13B tabanl bir dil modeli
ile CLIP 6n-egitimli gorsel kodlayicr iizerine inga edilmis olup, komut ince
ayar1 (instruction fine-tuning) ve olgeklenebilir sentetik veriyle egitilmigtir.
Sonuglar, RoboPoint modelinin gergek diinya robot gorevlerindeki bagari
oranini %30’un tizerinde artirdigini ve diger VLM tabanl yaklagimlara kiyasla

daha yiiksek dogruluk sagladigini gostermektedir.

Cevresel durum farkindaligina yonelik Sharshar ve arkadaglar1 (2023),
on-egitimli VLM’leri kara kutu optimizasyon yontemleriyle birlestirmistir.
Kap1 durumu, musluk akigt veya ortam temizligi gibi durumlar VQA ve
goriintii-metin eglestirme gorevleri iizerinden taninmistir. BLIP-2, OFA,
CLIP ve ImageBind gibi modeller i¢in olusturulan ¢oklu metin istemleri,
genetik algoritma tabanli optimizasyonla ayarlanmigtir. Optimize edilmig
istemlerle tek bir VLM kullanilarak farkli ¢evresel durumlarin %90’1n tizerinde
dogrulukla tanmnabildigi ve 6zellikle seffaf yiizeyler gibi zorlayici senaryolarda

performansin arttig1 rapor edilmistir.

Mekansal temellendirmeyi ii¢ boyuta tagiyan VLM-Grounder yaklagimi (Xu
etal., 2024), sifir atig 3B gorsel temellendirme problemine odaklanmaktadir.
Sistem, 3B nokta bulutuna ihtiyag duymadan yalnizca 2B goriintiiler ve
dogal dil sorgular1 iizerinden hedef nesnenin 3B sinirlayic1 kutusunu tahmin
etmektedir. GPT-40 ajan olarak kullanilmig; Grounding DINO, SAM ve
YOLOv8-World gibi 2B algi bilesenleri dinamik birlestirme, geri bildirimli
temellendirme ve ¢ok goriiniimlii projeksiyon mekanizmalariyla entegre
edilmigtir. ScanRefer ve Nr3D veri setlerinde 6nerilen yontemin dnceki zero-
shot yaklagimlara kiyasla anlamli dogruluk artis1 sagladig ve bazi gozetimli
yontemlerle kargilagtirilabilir performans sundugu bildirilmistir.

Bu ¢aligmalar, gorsel dil modellerinin robotikte yalmizca yiiksek-seviyeli
planlama degil; diigiik-seviyeli fiziksel 6zellik tahmini, eylem noktasi gikarimi
ve ¢ok boyutlu mekansal temellendirme gibi gorevlerde de etkili oldugunu
gostermektedir. Ortaya ¢ikan egilim, robotik bilisin tekil algr modiilleri yerine
gorsel, dilsel ve fiziksel bilgiyi ortak bir temsil uzayinda biitiinlestiren gok
modlu sistemler tizerinden ele alinmas: yoniindedir.



138 | Cok Modlu Yopay Zekddn Gorsel Dil Modelleri: Mimari Temeller ve Sektorel Uygulamalar

Tiblo 8. Gorsel-Dil Modellerinin Robotik Algi, Mekinsal Temellendivme ve Eylem
Uygunlugn Govevierindeki Kullanum:

Ozellik Yansitma Tahmini RoboPoint: Cevresel Durum | VLM-Grounder:
ile Yakinlik Mekinsal Eylem | Tammma (VLM + Sifir Atis 3B
Algilama Noktast Tahmini | Optimizasyon) Temellendirme
Kaynak Osadactal.,, 2024 |Zhuetal., 2024 Sharshar et al., 2023 | Xu et al., 2024
Temel Amag |Nesnelerin IR Robot eylemleri Cevresel durumlart | 2B goriintiilerden
yansitma degerlerini |igin dogrudan (x,  |dogal dil tizerinden |3B hedef nesne
tahmin ederek y) eylem noktalar1  |tanimak temellendirmek
yakinlik algisin tahmin etmek
iyilestirmek
Robotik Diisiik-seviyeli Mekansal Durum farkindahgr 3B mekansal
Problem algt ve kavrama uygunluk ve hassas temellendirme
Tiiri hassasiyeti manipiilasyon
Kullanilan GPT3.5, GPT4, Vicuna-13B + BLIP-2, OFA, CLIR, | GPT-40, Grounding
Modeller CLIP; VGGLI6, CLIP ImageBind DINO, SAM
ResNetl01 (kiyas)
Temel Few-shot Instruction fine- VQA, ITR, genetik |Dinamik stitching,
Teknikler prompting, CoT; tuning, sentetik veri |algoritma ile istem | geri bildirim,
CLIP embedding  |iiretimi optimizasyonu gok goriiniimlii
regresyonu projeksiyon
Veri Setleri |54 nesne, 324 RoboReflt, Ozel gevresel durum |ScanRefer, Nr3D
goriintii-yansitma | WHERE2PLACE | veri setleri
cifti
One Gikan  |CLIP %11.8 hata, [%30+ basari artigt | %90+ dogruluk Acc@0.25’te %51.6
Sonuglar GPT4 %14.7 hata

3.7.3. Gorsel Dil Modellerinin Saglik Alanindaki Kullanimi

3.7.3.1. Radyoloji ve Klinik Goriintiilemede Gorsel Dil Modelleri

Radyoloji alaninda Gorsel Dil Modellerinin (VLM) kullanim, klasik
serbest metin rapor iiretiminin 6tesine gegerek; klinik bilginin yapilandiriimast,
haliisinasyonlarin azaltilmasi ve karar destek siireglerine entegrasyonu
hedefleyen biitiinctl sistemlere evrilmektedir. Son donemdeki galigmalarin
temel amaci, radyoloji goriintiileri ve raporlarinin birlikte ele alindig1 gok
modlu gergeveler araciligiyla metin tabanl yaklagimlarin baglam sinirlamalarini
ve klinik tutarsizlik sorunlarini agmaktir (Zhang et al., 2024; Li et al., 2024;
Zhong et al., 2025; Wang et al., 2023).

Bu dogrultuda 6ne ¢ikan VLM-KG, radyoloji goriintiileri ile serbest
metin raporlarini birlikte kullanarak yapilandirilmig bilgi grafikleri tiretmeyi
hedeflemektedir (Zhang et al., 2024). Onerilen mimaride, uzun raporlari
isleyebilmek igin 32K baglam uzunlugunu destekleyen Qwenl.5-0.5B dil
modeli ve gorsel tarafta kontrastif bi¢gimde egitilmis MedCLIP kodlayicist
kullanilmugtir. Gorsel ve dilsel temsiller arasindaki boyut uyumsuzlugu gok
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katmanli transformator tabanl bir projektorle giderilmis ve RadGraph semasina
dayali varhik—iliski-varlik tigliileri iizerinden denetimli 6grenme uygulanmuistir.
Deneysel sonuglar, gorsel baglamin entegrasyonuyla bilgi grafigi tiretimindeki
haliisinasyonlarin anlaml bigimde azaldigini ve performans metriklerinde
belirgin iyilesmeler saglandigini gostermektedir.

Radyoloji rapor tiretiminde glivenilirligi artirmayr amaglayan SERPENT-
VLM (Li et al., 2024), goriintiide bulunmayan bulgularin rapora eklenmesi
sorununu ¢6zmek i¢in kendi kendini iyilegtiren (self-refining) bir egitim
stratejisi hedeflemektedir. Sistemin mimarisinde, dondurulmug Swin-
Transformer V2 gorsel kodlayicis ile LLaMA2-7B dil modeli entegre edilmis;
standart dil modeli kaybina ek olarak, iiretilen rapor ile gorsel temsil arasindaki
tutarliligr zorlayan bir “self-refining loss” tanimlanmugtir. IU-Xray ve ROCO
veri setleri iizerindeki sonuglar, bu yaklagimin rapor dogrulugunu artirirken
haliisinasyonlar: sistematik olarak azalttigini kanitlamaktadir.

Gorsel dil modellerinin klinik ig akigina derin entegrasyonunu hedefleyen
ve raporlamay1 tani/prognoz tahminiyle birlestirmeyi amaglayan bir diger
sistem, CT Pulmonary Angiogram (CTPA) odakli ajan tabanli gergevedir
(Zhong et al., 2025). Bu kapsamli mimaride, pulmoner emboli ile iligkili 32
anormalligi tespit eden ¢ok etiketli bir siniflandiricinin ardindan; CT-CHAT,
RadFM ve M3D gibi modeller “okuma ajan1” olarak konumlandirilmistir.
Bolgesel bulgular LLaMA 3 tabanh bir yazma ajani tarafindan yapilandirilmug
raporlara doniistiiriilmekte ve son agamada goriintii, klinik degiskenler ve
rapor giktilart Cox Proportional Hazards modeli kullanilarak sagkalim tahmini
yapilmaktadir. Cok merkezli veri setlerinden elde edilen sonuglar, bu ¢ok ajanl
yaklagimin hem rapor kalitesini hem de klinik sonug tahminini anlaml dlgiide
tyilestirdigini ortaya koymaktadir.

Onceden egitilmis bir VLM mimarisinin klinik alana ¢ok asamali ince ayar
stratejileriyle uyarlanmasini amaglayan ClinicalBLIP modelinde ise (Wang et al.,
2023); InstructBLIP tabaninda CLIP gorsel kodlayicist, Flan“T5-XL dil modeli
ve Q-Former yapisi bir araya getirilmis, CheXBERT ile ¢ikarilan tibbi etiketler
modele istem (prompt) olarak entegre edilmigtir. ITU-Xray ve MIMIC-CXR
veri setlerindeki sonuglar, klinik baglama uyarlanan bu ¢ok modlu modellerin
rapor dogrulugu ve tutarlihiginda 6nemli kazanimlar sagladigini gostermektedir.
Genel bir degerlendirmeyle; bu galigmalar gorsel dil modellerinin radyolojide
salt rapor tiretimi sinirlarini agarak yapilandirilmig bilgi ¢ikarimi ve klinik
karar destek mekanizmalari igin vazgegilmez héle geldigini dogrulamaktadir.
Tablo 9°da radyoloji ve klinik goriintillemede VLM tabanl yaklagimlarin
karsilagtirilmasi verilmigtir.
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Tablo 9. Radyoloji ve Klinik Goviintiilemede VLM Tabanl Yaklasmmlarm

Karsdastwilmas:
Ozellikler VLM-KG SERPENT-VLM | ClinicalBLIP CTPA-VLM
Kaynak Multimodal Self-Refining Vision-Language | VLM for Report
Radiology Radiology Report | Model for Generation
Knowledge Graph | Generation Using | Generating and Outcome
Generation VLM Textual Prediction in
Descriptions CT Pulmonary
From Clinical Angiogram
Images
Calisma Alan1 | Radyoloji bilgi Giivenilir Klinik Toraks BT
gikarimi ve klinik | radyoloji rapor goriintiiden rapor | (CTPA) tabanlt
bilgi yapilandirma | tiretimi iretimi tan1 ve prognoz
Temel Amag Goriintii + rapor | Goriintiiyle Klinik baglama Tanu,
kullanarak bilgi | uyumsuz rapor uyumlu rapor yapilandirilmig
grafigi tiretmek ve | tiretimini iretimini rapor ve klinik
haliisinasyonlar1 | azaltmak giiglendirmek sonug tahminini
azaltmak entegre etmek
Temel Yaklasim | Gorsel dil Self-refining kayip | Cok agamali Anormallik-
temsillerini ile gorsel-metin | klinik ince rehberli ajan
bilgi grafigi hizalamast ayar ve onbilgi tabanh raporlama
triplet’lerine entegrasyonu
doniigtiirme
Kullanilan Qwenl.5-0.5B LLaMA2-7B Flan‘T5-XL LLaMA-3
VLM / LLM
Gorsel MedCLIP Swin Transformer | CLIP 3D I3D
Kodlayici V2 (frozen)
Dil Modeli Qwenl.5-0.5B LLaMA2-7B FlanT5-XL LLaMA-3
Mimari Ozellik | Transformer LoRA destekli Q-Former + Reading Agent +
tabanli projektor | esleme + Self- InstructBLIP Writing Agent +
+ visual Refining Loss mimarisi CoxPH
instruction tuning
Girdi Tiiri Radyoloji Radyoloji Klinik goriintii CTPA hacimleri +
goriintiisii + goriintiisii klinik degiskenler
serbest metin
rapor
Cikt: Tiiri Bilgi grafigi Serbest metin Klinik rapor / Tanu,
triplet’leri radyoloji raporu | agtklama yapilandirilmig
rapor, prognoz
Veri Setleri MIMIC-CXR, IU-Xray, ROCO | IU-Xray, MIMIC- | BUH, JHU,
1U-Xray CXR INSPECT
Degerlendirme |BLEU-1/2/3/4, |BLEU-4, BLEU-A, AUROC, F1,
Metrikleri ROUGE-L ROUGE-L, METEOR, BERT-F1, BLEU-
BERTScore ROUGE-L 4
One Gikan Daha diisiik Haliisinasyonlarin | Klinik tutarhhi | Tam ve prognoz
Sonuglar haliisinasyon belirgin bigimde | yiiksek raporlar basarisinda
ve daha yiiksek azalmasi anlaml artig
yapisal dogruluk
Giiglii Yan Gorsel baglamla | Gorsel-metin Klinik baglama Ugtan uca
giivenilir bilgi uyumunun giiglii adaptasyon | klinik ig akisina
ctkarimi dogrudan entegrasyon
optimize edilmesi
Sinirliliklar Bilgi grafigi Hesaplama Gergek zamanli Yiiksek
semasina maliyeti ve egitim | kullanim igin agir | hesaplama ve veri
bagimhilik karmagiklig mimari gereksinimi
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3.7.3.2. Uzmanhk Alanma Ozgii Klinik Girsel Dil Model Uygulamalari:
VOA, Tams Destekli Yorumlama ve Gorev Odakly Modeller

Uzmanlik alanina 6zgii klinik gorsel dil modeli uygulamalari, genel amagh
rapor tiretiminden farkli olarak belirli klinik gorevlerin dogrudan desteklenmesine
odaklanmaktadir. Bu yaklagimlar, 6zellikle uzman eksikliginin belirgin oldugu
alanlarda tan1 destek siireglerinin giivenilirligini ve erisilebilirligini artirmay1
amaglamaktadur.

Dermatoloji alaninda ok dilli Gorsel Soru-Cevaplama (VQA) gorevine
odaklanan ve IKIM ekibi tarafindan MEDIQA-M3G 2024 yarigmasinda
sunulan ¢aliyma, bu vizyonun bagarili bir 6rnegidir (Liu etal., 2024). Caliymanin
amaci, dermatolog eksikligi olan senaryolarda VLM tabanl sistemlerin tani
destek potansiyelini degerlendirmek ve 6zellikle Cince veriler tizerinde en ideal
modelleme stratejisini belirlemektir. Onerilen sistem mimarisinde, biyomedikal
alan igin 6zellestirilmig LLaVA-med modeli temel alinmug ve yalmzca Cince
verilerle minimal diizeyde bir ince ayar (fine-tuning) siirecinden gegirilmistir.
Modelden alinan Cince ¢iktilar ise Mixtral-8 X 7B-instruct biiytik dil modeli
kullanilarak Ingilizce ve Ispanyolcaya aktarilmistir. Egitim mimarisine dair
en dikkat gekici strateji; modelin yalnizca tek bir epoch (epok) boyunca
(6grenme orani = 2¢ %, yigin boyutu = 4, gradyan birikimi = 16) egitilmesi ve
Fitzpatrickl 7k ile DermNet gibi harici veri setlerinin agir1 uyum (overfitting)
riski nedeniyle egitim dig1 birakilmasidir. Deneysel sonuglar, her dil igin ayri
bir model egitmek yerine, tek dilde optimize edilmig bir modelin ¢iktilarini
LLM tabanli geviri ile gogaltmanin gok daha bagarili oldugunu kanitlamistir.
Bu stratejinin bir sonucu olarak TKIM ekibi, yarigmanin Cince ve Ispanyolca
kategorilerinde birincilik, Ingilizce kategorisinde ise iigiinciiliik elde etmistir
(Liu et al., 2024).

Benzer sekilde gorev odakli bir VLM yaklagimiyla 6nkol ultrason
goriintiilerinden el hareketi ¢6ziimleme problemini ele alan bir diger ¢alisma,
klasik yogun etiketli stniflandirma yontemlerini Vision-Language gergevesiyle
degistirmeyi amaglamaktadir (Bimbraw et al., 2024). Kurgulanan mimaride,
gorsel dil modellerinin baglam i¢i 6grenme (in-context learning - ICL)
yetenekleri ve dikkatle tasarlanmig istem (prompt) yapilari kullanilarak;
tam bir ince ayara gerek kalmadan, yalnizca kullaniciya 6zgii birkag 6rnekle
(few-shot) sistemin uyarlanabilmesi hedeflenmistir. Ozellikle klinik agidan
gergege en yakin olan oturumlar arast (cross-session) ve kullanicilar arasi
(cross-subject) senaryolarda gergeklestirilen deneylerin sonuglari, few-shot
ornek sayist arttik¢a modelin genelleme performansinin belirgin bigimde
yikseldigini gostermektedir. Bu bulgular, ultrason gibi operatore ve bireysel
anatomiye son derece duyarli olan, veri kithginin yagandigi durumlarda dahi
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VLM tabanli mimarilerin rekabetgi dogruluk oranlarina ulagabildigini ortaya
koymaktadir (Bimbraw et al., 2024).

Genel bir ¢er¢eveden degerlendirildiginde, uzmanlik alanina 6zgii klinik
VLM uygulamalarinin bagarisinin karmasik goklu model mimarilerinden ziyade;
dogru gorev tanimlamasina, hedef odakl ve sinirli ince ayar stratejilerine, ayrica
model yetenekleriyle ortiigen dogru veri kullanimina bagh oldugu sonucuna
varidmaktadir (Bimbraw et al., 2024; Liu et al., 2024). Uzmanlk alanina

ozgii klinik VLM uygulamalarinin kargilagtiriimasi Tablo 10” da verilmistir.

Tablo 10. Uzmanlik Alanwma Ozgii Klinik Gorsel Dil Model(VLM) Uygulamalarimmn

Kavsidastwidmas:
Ozellik Multilingual Visual Question | Hand Gesture Decoding from
Answering for Dermatology | Forearm Ultrasound Images
Kaynak Liu et al. (2024) Bimbraw et al. (2024)
Calisma Alant | Dermatoloji Rehabilitasyon, protez ve insan—
makine etkilegimi
Temel Amag Dermatoloji goriintiilerinden Onkol ultrason goriintiilerinden
klinik sorulara ¢ok dilli ve dogru | el hareketlerini veri kitlig1
yanit iiretmek kosullarinda ¢oziimlemek
Temel Yaklagim | VQA tabanli klinik tan1 destek | Vision—Language ¢ergevesinde
sistemi + LLM tabanli ¢eviri few-shot jest siniflandirma
Kullanilan LLaVA-med + Mixtral-8x7B- | GPT-Sonography (VLM tabanh
VLM /LLM |instruct yaklagim)
Gorsel LLaVA-med gorsel omurgasi Ultrason goriintiilerine
Kodlayict uyarlanmig VLM gorsel
kodlayicist
Dil Modeli LLaVA-med (temel) + Mixtral | VLM’nin entegre dil bilegeni
(geviri)
Mimari Ozellik | Tek dilde fine-tuning + ok dilli | Fine-tuning olmadan in-context
ikt iiretimi learning (ICL)
Girdi Tiiri Dermatoloji goriintiisii + klinik | Ultrason goriintiisii + gorev
soru tanimli prompt
Cikts Tiirii Klinik VQA yanit1 (¢ok dilli) El jesti simif etiketi
Veri Setleri MEDIQA-M3G (Cince, Ozel toplannug ultrason jest veri
Ingilizce, Ispanyolca); seti
Fitzpatrickl 7k, DermNet
(deneysel)
Degerlendirme | MEDIQA-M3G yarigmasi Cross-session ve cross-subject
Senaryosu testler
Degerlendirme | Yarigma siralamasi, dogruluk Smuflandirma dogrulugu
Metrikleri
One Cikan Cince & Ispanyolca: 1.’lik; Few-shot ornek saysi arttikga
Sonuglar Ingilizce: 3.’liik dogruluk belirgin artryor
Giiglii Yan Cok dilli klinik tant destegi, Hizli kisisellegtirme, veri kithigina
diigiik egitim maliyeti dayaniklilik
Smurliliklar Harici veri ve goklu goriintii Jest gesitliligi arttikca performans
girdisi performansi diigiiriiyor sinirlanabiliyor
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3.7.3.3. Temel ve Genis Olgekli Medikal VLM Yaklagimlars: Foundation
Modeller; Etiket Kutlyp ve Biiyiik Veri ile Ogrenme

Medikal Gorsel Dil Modelleri (VLM) literatiiriinde son yillarin temel
egilimi, etiketleme maliyetlerini minimize etmeyi ve saghk sistemi 6lgeginde
genellenebilirligi hedefleyen “foundation” (temel) model yaklagimlaridir.
Patoloji, cok modlu klinik gorevler ve norogoriintiileme alanlarina odaklanan
bu ¢aligmalar; etiket kithgi, gorevler arasi ¢atisma ve biiyiik 6lgekli klinik
verilerin entegrasyonu gibi temel sorunlara yenilikgi teknik ¢oziimler sunmayi
amaglamaktadir.

Etiketleme siirecini tamamen ortadan kaldirmay: hedefleyen VLM-CPL
yontemi, patoloji goriintiilerinin siniflandirilmasi problemine odaklanmaktadir
(Zhang et al., 2023). Onerilen mimaride, énceden egitilmis VLM lerin sifir-atig
(zero-shot) ¢ikarim yetenekleri kullanilarak otomatik s6zde etiketler (pseudo-
labels) tretilir. Egitim ve hedef veri dagilimlar1 arasindaki uyumsuzluktan
(domain gap) kaynaklanan etiket giiriiltiisiinii filtrelemek amaciyla, PLIP ve
BioMedCLIP modelleriyle iiretilen etiketler ¢ok agamali bir yar1 denetimli
ogrenme gergevesinden gegirilir ve nihai siniflandirma ResNet50 ile UNI
kodlayicilart tizerinden yapilir. Bu mimarinin merkezinde yer alan Coklu
Goriintim Uzlagmasi (Multi-View Consensus - MVC) mekanizmast, farkl
veri artirma goriiniimleri arasindaki tahmin tutarliigini olgerek giivenilir
ornekleri seger. Sinif dengesizligini hafifletmek i¢in Sinifa Duyarli MVC
(CMVC), etiket giivenilirligini artirmak igin ise Prompt-Feature Consensus
(PFC) ve High-confidence Cross Supervision (HCS) modiilleri sisteme
entegre edilmistir. Tiim slayt goriintiileri (WSI) diizeyinde ise ilgisiz yamalari
eleyen Open-Set Prompting (OSP) mekanizmasi kullanilmigtir. Elde edilen
deneysel sonuglar, mekansal ve renk doniigiimlerinin birlikte kullaniminin
MV C bagarisini katladigini (6rnegin HPH veri setinde dogrulugun 0.645’ten
0.904’¢ giktigini) ve VLM-CPL yaklagiminin dogrudan sifir-atig kullanimina
kiyasla ortalama %18.8 dogruluk artis1 sagladigini kanitlamaktadir (Zhang
etal., 2023).

Tibbi gorsel anlama (comprehension) ve gorsel tiretim (generation)
gorevlerini tek bir model ¢atisinda birlestirmeyi amaglayan bir diger
foundation yaklagim HealthGPT dir (Li et al., 2024). Bu ¢alima, anlama
gorevlerinin gerektirdigi soyut/semantik temsiller ile iiretim gorevlerinin
ithtiya¢ duydugu ayrintili/yiiksek frekansh gorsel bilgi arasindaki gorev
catigmasini ¢ozmeyi hedeflemektedir. Gelistirilen Heterojen Diistik Dereceli
Adaptasyon (Heterogeneous Low-Rank Adaptation - H-LoRA) mimarisi,
gorevlere 0zgii bilgileri izole edilmis LoRA eklentilerinde saklayarak dinamik
yonlendirme ile gorevler aras1 negatif etkilesimi sinirlar. Sistem mimarisinde
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gorsel kodlayicr olarak CLIP-L/14 kullanilmig (derin katmanlar anlama, s1§
katmanlar tiretim i¢in); dil modeli tarafinda Phi-3-mini ve Phi-4 tercih edilmig
ve VQGAN tabanli ayrik jetonlastirma uygulannustir. Ug Asamali Egitim
Stratejisi (TLS) ile optimize edilen modelin deneysel sonuglari, VL-Health veri
setinde OmniMedVQA testi igin 68.5 puan ve CI-MRI doniisgiim gorevinde
79.38 SSIM skoru elde edildigini gostermektedir. Ayrica H-LoRA yapisinin,
MoELoRA yaklagimina kiyasla egitim siiresini yaklagik %33 oraninda azalttig
rapor edilmigstir (Li et al., 2024).

Saglik sistemi Olgeginde norogoriintiileme alanina odaklanan Prima
modeli ise, gergek diinya klinik MRI verilerini tiim sekanslariyla igleyerek
genellenebilir bir yapay zeka temeli olugturmay1 amaglamaktadir (Peng et al.,
2024). Prima mimarisi, MRI verisinin hiyerargik dogasina tam uygun olarak
tasarlanmug; hacim diizeyinde sikigtirma igin 3D VQ-VAE tabanli bir volume
tokenizer, ardindan sekans ve ¢aligma diizeyinde temsil tiretimi igin iki agamalt
bir Vision Transformer (ViT) yapist kurgulanmugtir. Egitim siirecinde, MRI
goriintiileri ile GPT-3.5 tarafindan 6zetlenen radyoloji raporlar1 (6nyargiy1
azaltmak amaciyla) CLIP hedefi izerinden hizalanmugtir. UM-220K veri setiyle
(220.000°den fazla MRI ¢alismasi) egitilen modelin prospektif sonuglari, 52
tarkl1 radyolojik tanida ortalama %92.0 AUROC degerine ulagtigini ve sifir-
atig senaryolarinda dahi CLIP, LLaVA, BioMedCLIP ve Med-Flamingo gibi
modelleri geride biraktigini ortaya koymaktadir. Klinik uygulama agisindan
modelin, radyolog ig listesi onceliklendirmesinde gergek siddet skorlariyla
yiiksek korelasyon (Pearson r = 0.69) ve sevk 6nerisi gorevlerinde %85 iizeri
AUROC sagladigr kanitlanmugtir (Peng et al., 2024). Tablo 11” de temel ve
genis Ol¢ekli medikal VLM yaklagimlarinin karsilagtirilmasi sunulmustur.

Tnblo 11. Temel ve Genis Olgekli Medikal VLM Yaklagumlarmm Karsiasturidmast

Ozellikler VLM-CPL HealthGPT Prima
Kaynak Zhang et al. (2023) |Lietal. (2024) Peng et al. (2024)
Calisma alan1 | Dijital patoloji Cok modlu klinik Norogoriintiileme

gorsel zeka (MRI)
Temel amag Insan etiketlemesini | Tibbi gorsel anlama | Saglik sistemi
ortadan kaldirarak ve liretim gorevlerini | 6l¢eginde MRI
etiketsiz patoloji tek bir modelde verileriyle

tabanh pseudo-
label tiretimi + yar1
denetimli 6grenme

Ogrenme ve gorev-
0zgii adaptasyon

verilerinden gorev gatigmast genellenebilir bir

yiiksek dogruluklu olmadan birlegtirmek | foundation model

siniflandirma yapmak gelistirmek
Temel yaklagim | Zero-shot VLM Cok gorevli birlegik | Biiyiik lgekli

contrastive vision—
language 6grenme
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Kullanilan PLIP, BioMedCLIP | HealthGPT;, LLM: Prima (CLIP hedefli
VLM /LLM | (pseudo-label Phi-3-mini (3.8B), | vision-language
tiretimi) Phi-4 (14B) model)
Gorsel PLIP / BioMedCLIP |CLIP-L/14 (katman |Hiyerarsik Vision
kodlayici image encoder’lar1 bazli ayrigtirma) Transformer (Volume
— Sequence —
Study)
Dil modeli prompt tabanli VLM | Phi-3-mini, Phi-4 — (rapor-goriintii
¢ikarimi hizalamast i¢in CLIP
hedefi)
Mimari MVC, CMVC, PEC, |H-LoRA, 3D VQ-VAE volume
ozellikler HCS, Open-Set Hierarchical Visual | tokenizer, iki asamalt
Prompting (OSD) Perception (HVP), | ViT
Three-Stage Learning
Strategy
Girdi tiirii Patoloji yama Klinik goriintiiler + | Cok sekanslt MRI
gortntiileri (patch), |dogal dil hacimleri + radyoloji
WSI raporlari
Ciktr tiirii Sinif etiketleri Metinsel cevaplar, Tam skorlari,
(patoloji) iiretilmis tibbi onceliklendirme
gortintiiler puanlart
Veri setleri Patch: HPH, VL-Health: UM-220K: 220K+
LC25K, NCT:CRC- |PubMedVision, MRI ¢aligma, 5.6M
HE-100K; WSI: LLaVA-Med, sekans, 362M kesit
DigestPath, TCGA- | PathVQA, MIMIC-
RCC CXR-VQA, IXI,
SynthRAD2023
Degerlendirme | Accuracy VQA score, SSIM AUROC, Pearson
metrikleri korelasyonu
One ¢ikan Ortalama %18.8 OmniMedVQAda 52 tanida %92.0
sonuglar dogruluk artiss; 68.5; CT->MRI AUROC; sevk
HPH’de 0.645 — doniigiimiinde 79.38 | 6nerilerinde %85+
0.883; MVC + SSIM; MoELoRAYya | AUROC,; is listesi
Color]Jitter ile 0.904 | kiyasla %33 daha onceliklendirmede r
hizli egitim = 0.69
Giiglii yan Gilriiltiiye dayanikli | Gorev gatigmasini Gergek diinya klinik
pseudo-label mimari diizeyde verilerinde yiiksek
temizleme ve etiketsiz | azaltan birlegik yapt | genellenebilirlik
Ogrenme
Simurhiliklar Domain shift’e Yiiksek hesaplama Biiyiik bellek

duyarlilik ve patch—
WSI gegisinde
karmagiklik

maliyeti ve karmagik
egitim stireci

gereksinimi ve MRT
odakli sinirli modalite




146 | Cok Modlu Yopay Zekddn Gorsel Dil Modelleri: Mimari Temeller ve Sektorel Uygulamalar

3.7.4. Gorsel -Dil Modellerinin Tarim Alanindaki Kullanimi

3.74.1. Uzaktan Algilama ve Mekansal-Zamansal Tahmin ile Torvmsal
Planlama

Tarmmsal {iretimin planlanmasi ve mahsul veriminin giivenilir bigimde
tahmin edilmesi, yiiksek boyutlu uzaktan algilama verilerinin gevresel ve
iklimsel baglamla biitiinlestirilmesini gerektirmektedir. Bu dogrultuda Gorsel
Dil Modelleri (VLM), uydu goriintiilerini meteorolojik zaman serileri ve
kavramsal temsillerle harmanlayarak tarimsal karar destek siireglerini optimize
etmeyi amaglamaktadir.

Bu baglamda gelistirilen MMST-ViT modeli, iklim degisikligi etkilerini
dikkate alan ¢ok modlu ve mekansal-zamansal bir mahsul verim tahmin
gercevesi sunmay1 hedeflemektedir (Zhou et al., 2023). Sistemin mimarisi
{i¢ temel bilesenden olugmaktadir. Tlk bilegen olan gok modlu transformatér;
Sentinel-2 uydu goriintiilerindeki gorsel girdileri (Pyramid Vision Transformer
- PVT omurgasiyla) ve kisa vadeli meteorolojik degiskenleri, Cok Modlu
Coklu Baghk Dikkati (MM-MHA) mekanizmasi araciligiyla ortak bir temsilde
birlestirir. Tkinci bilegen olan uzaysal transformatér, ilge bazli tarim alanlari
arasindaki mekansal bagimliliklart modellerken; tigiincii bilegen olan zamansal
transformator, uzun vadeli tarihsel hava verileri tizerinden iklim degisikliginin
mahsul tizerindeki kiimiilatif etkilerini yakalar (Zhou et al., 2023). Modelin
egitiminde ABD’deki 200°den fazla ilgeyi kapsayan 2017-2022 donemine ait
uydu, HRRR ve USDA verileri kullanilmugtir.

Deneysel sonuglar, MMST-ViT modelinin soya fasulyesi verim tahmininde
RMSE = 3.9, R? = 0.843 ve Pearson korelasyonu = 0.918 degerlerine
ulagarak ConvLSTM, CNN-RNN ve GNN-RNN gibi 6nceki uzaysal-zamansal
modelleri belirgin sekilde geride biraktigini gostermektedir. Pamuk mahsuliinde
(birim farkhliklarindan kaynaklanan ytiksek varyans nedeniyle) daha yiiksek
RMSE degerleri gozlense de, yiiksek R? ve korelasyon oranlart modelin giiglii
agiklayiciligini korudugunu kanitlamaktadir (Zhou et al., 2023).

Uzaktan algilama verilerinin tarima 6zgii uyarlanmasini amaglayan bir
diger ¢aligma olan AgriCLIDP, genel amagli CLIP yapilarinin tarimsal ince
ayrintilar1 yakalamadaki yetersizligini agmayr hedeflemektedir (Wang et
al., 2024). AgriCLIP mimarisinde, kontrastif 6grenme yoluyla elde edilen
kiiresel anlamsal temsiller ile DINO tabanli kendi kendine denetimli gorsel
kodlayicidan alinan yerel ayrintiya duyarl 6zellikler, 6grenilebilir bir dontigtim
iizerinden (Ortalama Kare Hatas1 - MSE minimize edilerek) birbirine hizalanir.
Modelin egitimi, bitkisel {iretim ve hayvancilik alanlarini kapsayan ve GPT-4
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destekli metinlerle olusturulmug yaklagik 600.000 goriintii-metin giftinden
olusan ALive veri seti izerinde gergeklestirilmigtir.

Modelin daha 6nce hi¢ goriilmemis veriler iizerindeki sifir-atig (zero-
shot) simiflandirma sonuglari, standart CLIP modeline kiyasla mutlak %9.07
oraninda bir dogruluk artig1 saglandigini ve bu kazanimin 6zellikle ince taneli
ayrimlar gerektiren gorevlerde ¢ok daha belirginlestigini ortaya koymaktadir
(Wang et al., 2024).

Uzaktan algilama alanindaki VLM literatiiriinii inceleyen kapsamli
derlemeler (Xie et al., 2024), bu modellerin giiglii gorsel temsiller sundugunu,
ancak karmagik akil yiiriitme ve alana 6zgii bilgi entegrasyonu konularinda halen
gelistirilmeye agik oldugunu vurgulamaktadir. Genel bir degerlendirmeyle;
veri heterojenligi ve iklimsel belirsizlikler gibi zorluklara ragmen, VLM tabanh
mimariler makro Olgekli tarimsal tahmin ve planlama problemlerinde kritik
bir potansiyel sunmaktadir. Uzaktan algilama ve mekansal-zamansal tahmin
ile tarimsal planlama alanindaki galigmalarin kargilagtirilmas: Tablo 12” de

verilmistir.

Toblo 12. Uzaktan Algidama ve Mekansal-Zamansal Tobmin ile Torunsal Planlama

Ozellikler | AgriCLIP (Wang et | MMSTViT (Zhou | Vision-Language
al., 2024) et al., 2023) Modeling Meets
Remote Sensing
(Xie et al., 2024)
Kaynak / Adaptingg CLIP for Climate Change- Vision—-Languayge
Malkale Agriculture and Aware Crop Yield Modeling Meets
Livestock via Domain- | Prediction via Multi- | Remote Sensing:
Specialized Cross- Modal Spatinl- Models, Datasets and
Model Alignment Temporal Vision Perspectives
Tiansformer
Calisma Alani | Tarim ve hayvancilik | Uzaktan algilama Uzaktan algilama
tabanli mahsul verim | (genel inceleme)
tahmini
Temel Amag | Tarim ve hayvancilik | Tklim degisikligi Uzaktan algilama
alanina 6zgii ince etkilerini dikkate alaninda VLM
taneli gorsel ayrimlart | alarak mahsul yaklagimlarini
zero-shot olarak verimini mekinsal- | sistematik bi¢imde
tyilestirmek zamansal baglamda | simflandirmak
tahmin etmek
Temel Yaklagim | Alan-6zgii CLIP Cok modlu Kontrastif,
adaptasyonu ve cross- | mekinsal-zamansal | instruction-based
model alignment Vision Transformer | ve generation-based
mimarisi VLM yaklagimlarinin
kargilagtirmali analizi
Kullanilan CLIP / OpenCLIP VLM tabanl ¢ok CLIP tirevleri,
VLM /LLM | (kontrastif); DINO |modlu Transformer |instruction-tuned
(self-supervised) gorsel dil modeller
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Gorsel CLIP image encoder |PVTTiny (PVTT/4) |Cesitli (CLID,
Kodlayict + DINO RemoteCLIP vb.)
Dil Modeli CLIP text encoder — LLM tabanlt
(GPT-4 yalnizca instruction
prompt iiretimi igin) modeller (inceleme
kapsaminda)
Mimari Ug agamali 6grenme: | Multi-Modal Literatiir temelli
Ozellikler kontrastif 6grenme, | Transformer (MM- | mimari siniflandirma
self-supervised MHA), Spatial
Ogrenme, Cross- Transformer
model alignment (S-MHA), Temporal
(MSE) Transformer
(I-MHA)
Girdi Tiiri Tarim ve hayvanciliga | Sentinel-2 uydu Cesitli RS veri setleri
ait goriintiiler + gortintiileri + kisa ve | (inceleme)
metin istemleri uzun vadeli HRRR
meteorolojik veriler
Cikt: Tiirii Zero-shot sinif Siirekli mahsul verim | Performans
tahminleri tahminleri kargilagtirmalart
ve metodolojik
¢ikarimlar
Veri Setleri AlLive: ~600K MS, LA, IA, IL AID, RSICD ve
image-text ¢ifti (25 | eyaletleri; corn, diger RS veri setleri
veri seti) cotton, soybean,
winter wheat
Degerlendirme | Top-1 Accuracy RMSE, R2, Pearson | Top-1 Accuracy,
Metrikleri (zero-shot) korelasyonu Recall@K
One Cikan 20 veri setinde Soybean igin RMSE | RemoteCLIP’in
Sonuglar %48.27 zero-shot =39,R2=10.843, |AIDde %87.9
dogruluk; adapted Corr = 0.918 dogruluk; PIR-
CLIP’e gore +%9.07 CLIP’in RSICD’de
mutlak artig SOTA
Giiglii Yan Ince taneli tarimsal | Tklimsel ve mekénsal | Alanin biitiinciil ve
ayrimlarda giiglii bagimhliklar: birlikte |sistematik gergevesini
zero-shot genelleme | modelleme sunma
Simurliliklar Yiiksek veri hazirlama | Bolgesel veri Deneysel katk: yerine
maliyeti; alan dig1 bagimhhig: ve metodolojik 6zet
genellenebilirlik hesaplama maliyeti | sunmasi
sinirl

3.7.4.2. Saha ve Bithi Diizeyi Tanmilama ve Kavar Destek

Tarimsal iiretimde hastalik ve zararl tespiti ile bitki gelisim evrelerinin
belirlenmesi, salt gorsel benzerliklere dayali siniflandirma problemlerinin
otesindedir. Bu gorevler, ince taneli gorsel ipuglarinin bitki tiirdi, gelisim
agamasi ve ¢evresel baglamla birlikte yorumlanmasini gerektirir. Bu nedenle
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Gorsel Dil Modelleri (VLM), tarimsal tan1 problemlerini baglama duyarli ve
agiklanabilir karar destek sistemleri gercevesinde ele almay1 hedeflemektedir.

Bu dogrultuda gelistirilen AgriVLM, tarimsal goriintii ve metin verilerini
capraz modlu (cross-modal) bigimde isleyerek hastalik tanima, gelisim evresi
belirleme ve tarimsal soru-cevap gorevlerini tek bir model ¢atis1 altinda
birlestirmeyi amaglamaktadir (Zhang et al., 2023). Modelin temel mimarisi;
gorsel ozellik gikarimi igin Vision Transformer (ViT) tabanh bir goriinti
kodlayici, bu gorsel temsilleri dil modelinin anlamsal uzayina aktaran bir
Q-Former bilegeni ve temel dil modeli olarak ChatGLM’den olugmaktadir.
Tarimsal alana uyarlama siirecinde siirh veriyle agirt uyum (overfitting) riskini
azaltmak amaciyla, LoRA tabanli parametre-verimli ince ayar (parameter-
efficient fine-tuning) stratejisi uygulanmustir. Elde edilen deneysel sonuglar, beg
farkli veri seti tizerinde degerlendirilen modelin (dogruluk, kesinlik, duyarlilik
ve F1 skoru metriklerine gore) tiim gorevlerde %90’1n iizerinde dogruluk
oranina ulagtigini ve ince taneli ayrim gerektiren gorevlerde genel amagh
modellere kiyasla ¢ok daha tutarl bir performans sundugunu gostermektedir

(Zhang et al., 2023).

Tarimsal hastalik ve zararli tanisina odaklanan bir diger giincel galigma olan
LLMI-CDP ise, gorsel tan1 giktilart ile alana 6zgii onleme Onerilerini tek bir
cergevede birlestirmeyi hedeflemektedir (Liu et al., 2024). Onerilen sistem
mimarisi, Visual GLM temeli iizerine inga edilmistir. Bu yapida, modelin genel
gorsel-dil hizalama yetenegini korumak ve tarimsal bilgi aktarimini saglamak
amaciyla gorsel ve dil bilegenleri dondurulmus, yalnizca LoRA katmanlar1
egitilmistir. Toplam 15 mahsul tiirii ve 141 hastalik/zararli kategorisini
kapsayan 2.498 goriintiiliik veri seti lizerinde yapilan degerlendirme sonuglari,
LLMI-CDP’nin hastalik tanimada %78.8 ve zararh tanimada %86.7 dogruluk
oranlarina ulagarak temel VisualGLM modelini belirgin sekilde geride
biraktigini kanitlamaktadir (Liu et al., 2024).

Karsilagtirma olgiitii olarak kullanilan genel amagh Visual GLM (Du et al.,
2023), biiyiik 6lgekli 6n-egitime sahip olmasina ragmen tarima 6zgii ince ayar
igermedigi igin bu tiir spesifik gorevlerde sinirl bir performans sergilemektedir.
Bu durum, tarimsal tani problemlerinde alan-6zgiil veri entegrasyonunun ve
dogru uyarlama mimarilerinin kritik 6nemini agikga ortaya koymaktadir. Tablo
13’te tarimsal saha ve bitki diizeyi tanilama igin VLM tabanli yaklagimlarin
kargilagtirilmasi sunulmustur.
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Tablo13. Tarumsal Saha ve Bitki Diizeyi Tanilama Igin VLM Tabanl Yaklagmmlarm

Karsidastwidmas:
Ozellikler AgriVLM LLMI-CDP Visual GLM
(Baseline)
Kaynak Zhang et al. (2023) |Liu et al. (2024) Du et al. (2023)
Caligma Alan1 | Tarimsal saha ve bitki | Tarimsal hastalik ve | Genel amagh
diizeyi tanilama zararll tanisi multimodal diyalog
Temel Amag¢ | Tarimsal goriintii ve | Hastalik/zararli tamist | Genel gorsel dil
metinlerden goklu ve 6nleme Onerilerini | etkilesimi saglamak
tani ve karar destek | birlestirmek
iretmek
Temel Yaklasim | Capraz modlu gorsel | Alan-6zgiil LoRA Genel amagh VLM
dil temsil 6grenimi | uyarlamasi on egitimi
Kullanilan ChatGLM tabanlt VisualGLM + ChatGLM-6B
VLM /LLM | AgriVLM ChatGLM
Gorsel ViT tabanli encoder | VisualGLM image Visual GLM image
Kodlayict encoder encoder
Dil Modeli ChatGLM ChatGLM ChatGLM-6B
Mimari Ozellik | Q-Former, LoRA Q-Former, Standart multimodal
ince ayar dondurulmus hizalama
backbone + LoRA
Girdi Tura Bitki ve hayvan Tarimsal gortintiiler | Genel goriintii +
goriintiileri + metin | + metin metin
Cikt: Tiir Tani etiketlert, Tani etiketleri ve Gorsel agiklama ve

biiyiime evresi, VQA
yanitlari

onleme onerileri

diyalog

Veri Setleri

5 gorev veri seti +
5.593 tarimsal S-C
ornegi

2.498 goriintii, 141
sinuf

30M Cince + 300M
Ingilizce image—text

Degerlendirme | Accuracy, Precision, | Accuracy, Accuracy, VQA puani
Metrikleri Recall, F1 insan & GPT-4
degerlendirmesi

One Cikan Tiim gorevlerde Hastalik %78.8, Hastalik %67 .4,
Sonuglar >%90 dogruluk zararlt %86.7 zararlt %72.4
Giiglii Yan Ince taneli tarimsal | Tant + 6neri Giiglii genel dil

gorevlerde yiiksek tretimini tek yetenegi

dogruluk sistemde birlegtirmesi
Smurhiliklar Vert setleri gorece Veri dili agirhkl Tarimsal uzmanlik

kiiglik

olarak Cince

sinirl
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3.7.4.3. Tawrsm Odakly Gorsel Dil Model Tasarima, Alan Uyarlamas: ve
Degierlendirme

Tarim alaninda Gorsel Dil Modellerinin (VLM) etkin bi¢imde
kullanilabilmesi, genel amaglh biiyiik modellerin 6tesine gegerek; bitki
hastaliklar1, zararl tiirleri ve yabani otlar gibi birbirine son derece benzeyen
siniflar i¢in ince taneli gorsel ayrimlarin ve uzmanhk gerektiren kavramsal
etiketlerin modele kazandirilmasini gerektirmektedir. Sadece gorsel benzerlige
dayali genellemenin yetersiz kaldig: bu alanda literatiir, tarimsal gorevler igin
giivenilir degerlendirme ortamlarinin olugturulmas: ve tarima 6zgii bilgiyle
egitilmis alan uyarlamali modellerin gelistirilmesi olmak iizere iki tamamlayici
cksen etrafinda gekillenmeyi hedeflemektedir (Shinoda et al., 2024; Zhou et
al., 2024).

Bu dogrultuda birinci ekseni temsil eden AgroBench, tarim odakli gorsel
dil modellerinin performansini gergek diinya senaryolari tizerinden sistematik
bigimde 6lgmeyi amaglayan kapsamli bir degerlendirme galismasidir (Shinoda
etal., 2024). Sentetik ve sinirli veri setlerinin Otesine ge¢meyi hedefleyen bu
kryaslama mimarisi; 203 mahsul tiirti, 682 hastalik, 134 zararl, 108 yabani
ot ve 98 tarimsal makine kategorisini kapsayan 4.218 goriintii ile 4.342 soru-
cevap ciftinden olugturulmustur. Yedi temel gorev altinda gruplanan AgroBench
tizerinde yapilan degerlendirme sonuglari, kapal kaynakli modellerde GPT-
4o’nun, agik kaynaklilarda ise QwenVLM-72B’nin en yiiksek performansi
sergiledigini gostermektedir. Ancak hata analizleri, model bagarisizliklarinin
biiyiik 6lgiide alan bilgisi eksikliginden (%51.92) ve algisal hatalardan (%32.69)
kaynaklandigini; 6zellikle gorsel benzerliklerin gok yiiksek oldugu yabani ot
tanimlama gorevinin modeller i¢in en zorlayici test oldugunu kanitlamigtir
(Shinoda et al., 2024).

AgroBench’in ortaya koydugu bu alan bilgisi eksikligini dogrudan
¢6zmeyi amaglayan AgroGPT ise, tarimsal uzmanlik kazandirilmig bir VLM
gelistirme yaklagimi sunmaktadir (Zhou etal., 2024). Zengin goriintii-metin
giftlerinin yoklugunu agmak hedefiyle, genel amagli modeller ve uzman
kaynaklar kullanilarak yaklagik 70.000 diyalogluk talimat tabanli bir egitim
veri seti (Agrolnstruct) olugturulmustur. Modelin temel mimarisi, LLaVA
yapist lizerine inga edilmis olup gorsel kodlayici olarak CLIP yerine SigL.IP
kullanmaktadir. AgroGPT-3B ve AgroGPT-7B olarak iki 6lgekte tasarlanan
bu mimari; gorsel-dil hizalama, genel gorsel talimat ayarlama ve tarimsal
uzmanlhk kazandirmay1 amaglayan “expert tuning” (uzman ince ayar1) olmak
tizere li¢ basamakli bir egitim stirecinden gegirilmistir.

Elde edilen deneysel sonuglar, AgroGPT nin 6zellikle ince taneli hastalik ve
zararli tanimlama gorevlerinde genel amaglh biiyiik modellere kiyasla belirgin
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bir iistiinliik sagladigini ortaya koymaktadir. Hastalik tanimlama gorevinde
AgroGPT %51.37 dogruluga ulagirken, ChatGPT (%30.82) ve temel LLaVA
modeli (%10.27) oldukea geride kalmistir. Ayrica insan uzmanlarla yapilan
kor degerlendirme sonuglarinda, AgroGPT g¢iktilarinin %86-%96 gibi ezici
bir oranla daha fazla tercih edildigi rapor edilmigtir (Zhou et al., 2024).

Ozetle; AgroBench tarimsal gorevlerde meveut modellerin sinirlarint
sistematik bi¢imde ortaya koyarken, AgroGPT bu sinirlarin temel nedeni
olan alan bilgisi eksikligine yonelik uygulanabilir ve bagarili bir mimari ¢6ziim
sunmaktadir (Tablo 14).

Tablo 14. Tarun Odakls VLM Tasarun ve Degerlendivmesi

Ozellikler AgroBench AgroGPT
Kaynak Shinoda et al. (2024) Zhou et al. (2024)
Caligma Tiirti | Benchmark / degerlendirme Model + veri tiretimi
Temel Amag Tarmmsal gorsel dil modeller Tarimsal uzmanlik kazandirilmis
igin uzman onayli standart test | verimli VLM gelistirmek
ortami1 olugturmak

Temel Yaklasim | Gergek goriintiiler ve uzman Instruction tuning + expert
dogrulamali QA ile kiyaslama tuning

Kullanilan Mevcut gorsel dil modeller AgroGPT-3B, AgroGPT-7B

VLM / LLM (GPT-40, QwenVLM vb.)

Gorsel — SigLIP

Kodlayict

Dil Modeli — LLaVA tabanh LLM

Mimari Ozellik

Model iiretmez, performans
analizi yapar

LLaVA tabanli, i¢ agamalt
egitim

Girdi Tura Tarimsal goriintiiler + gorsel Tarimsal goriintiiler + talimatlar
QA

Cikt: Tiirii Dogruluk, hata analizi Tan1 ve agtklamali yanitlar

Veri Setleri 4.218 goriintii, 4.342 QA, 7 Agrolnstruct (~70k), AgroEvals
gorev

Degerlendirme | Accuracy Accuracy, insan tercihi

Metrikleri

One Cikan En biiyiik hata kaynag bilgi Kiigiik modellerle yiiksek

Sonuglar eksikligi (%51.92) tarimsal uzmanlik

Giiglii Yan Giivenilir degerlendirme Alan-6zgii bilgi entegrasyonu
standard1

Sinirliliklar Model iiretmez Sentetik talimatlara bagimlilik
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3.7.5. Video Anlama ve Zaman-Bagimli Gorsel Dil Modelleri
Uygulamalar:

Gorsel Dil Modellerinin (VLM) son yillardaki gelisimi, bu yapilarin
tekil goriintiilerden gikarak zaman boyutu igeren video verileri tizerinde
de kullanilabilirligini giindeme getirmigtir. Video verisi; zaman igindeki
degisimleri, hareket 6riintiilerini ve sahne siirekliligini barindirmasi nedeniyle
tek goriintiiye dayali algidan gok daha karmagik bir temsil ve akil yiirtitme
problemi sunmaktadir. Bu nedenle giincel literatiir, dogrudan zamansal
modelleme yapmak yerine, video verisinin doniigtiiriilerek uygun temsiller
aracihgiyla VLM’lere sunulmasini hedeflemektedir (Chen et al., 2024; Wang
etal., 2024).

Bu baglamda gelistirilen IG-VLM (Image Grid-based Vision—-Language
Model) yaklagimi, video anlama problemini 6zel bir video modeli egitmeye
gerek kalmadan ¢6zmeyi amaglamaktadir (Chen et al., 2024). Sistemin
temel mimarisinde, videodan zamansal olarak 6rneklenen kareler tek bir
birlesik goriintii 1zgaras: (image grid) halinde diizenlenerek 6nceden egitilmig
(CogAgent, LLaVA v1.6 ve GPT-4V gibi) bir VLM’e tek girdi olarak sunulur.
Boylece video boyunca gergeklesen olaylarin zamansal 6zeti, modelin giiglii
goriintii-metin hizalama ve muhakeme yetenekleri iizerinden dolaylt olarak
modellenir. MSVD-QA, MSRVTT-QA, ActivityNet-QA ve TGIF-QA
veri setlerindeki deneysel sonuglar; kare sayisinin, siralamasinin ve 1zgara
yerlesiminin performansi dogrudan etkiledigini kanitlamaktadir. Bu bulgular,
video igin 6zel olarak egitilmemis genel modellerin dahi uygun gorsel temsil
stratejileriyle zamansal akil yiirtitme gerektiren gorevleri basariyla yerine
getirebildigini ortaya koymaktadir (Chen et al., 2024).

Video tabanli VLM kullaniminin gergek diinya uygulamalarina yonelik
bir diger yenilik¢i yaklagimi, arag gozetimi ve trafik denetimi alaninda plaka
(ALPR) ile marka-model tanima siireglerini hedeflemektedir (Wang et al.,
2024). Sabit trafik kameralarinin yiiksek kurulum maliyetlerine karsin, akilli
telefonlardan veya arag i¢i kameralardan elde edilen hareketli ve diigiik kaliteli
videolarin kullanimini amaglayan bu sistem; GPT-40, Llama-3.2-Vision,
LLaVA ve MiniCPM-V gibi modelleri higbir 6zel egitim gerektirmeden sifir-
atig (zero-shot) bi¢gimde kullanmaktadir. Kurulan yenilik¢i mimaride, video
karelerinin kalitesini degerlendirmek ve en bilgilendirici olanlari segmek igin
CLIP-IQA ve BRISQUE tabanli ol¢iitler kullanilmugtir. Ayrica, arag marka
ve model tanima siirecinde modelin ilk tahminini web’den toplanan referans
goriintiilerle kargilagtiran ve gerekirse sorguyu diizelten bir 6z-yansitma (self-
reflection) modiilii geligtirilmistir.
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UFPR-ALPR ve ger¢ek diinya akill telefon video veri setleri tizerindeki
degerlendirme sonuglari, plaka tanimada %90’1n {izerinde dogruluk elde
edildigini ve marka-model tespitinde geleneksel OCR tabanh yontemlere
kiyasla belirgin bir tistiinliik saglandigini gostermektedir (Wang et al., 2024).
Bu durum, gorsel dil modellerinin diisiik ¢oziiniirliik, hareket bulaniklig: ve
ag1 degisimi gibi zorlu kogullarda olduke¢a dayanikli ¢oziimler iiretebildigini
dogrulamaktadir.

Genel bir ger¢eveden degerlendirildiginde; gorsel dil modellerinin video
anlama gorevlerinde dogrudan zamansal modelleme yerine temsil doniigtiirme,
kare segimi ve test-zamani muhakeme mimarileriyle son derece etkili bigimde
kullanilabildigi goriilmektedir (Tablo 15). Bu yaklagimlar, VLM’lerin yalmzca
statik algi sistemleri olmaktan ¢ikarak, zaman-bagimli karar destek bilegenlerine
evrildigini agik¢a ortaya koymaktadir (Chen et al., 2024; Wang et al., 2024).

Tablo 15. Video Anlama ve Zaman-Bagumls VLM Uygulamalar:

Ozellikler 1G-VLM Self-Reflective VLM (Arag
Gozetimi)

Kaynak Chen et al. (2024) Wang et al. (2024)

Calismanin Video-QA gorevlerini video igin | Gergek diinya videolarindan

Amaci ozel model egitmeden VLM ile | 6lgeklenebilir trafik denetimi
¢ozmek saglamak

Problem Tanimi | Uzun video dizilerinde Diigiik kalite ve hareketli
zamansal bilginin gorsel dil videolarda ALPR bagarisizlig

modellerde kaybolmas:

Temel Yaklasim | Videoyu image grid temsiline | Zero-shot VLM + 6z-yansitma

doniigtiirerek VLM’e girdi ile dogrulama

vermek
Kullanilan CogAgent, LLaVA v1.6, GPT- | GPT-40, Llama-3.2-Vision,
Gorsel Dil 4V LLaVA, MiniCPM-V

Modeller

Zamansal Bilgi | Kare 6rnekleme + grid diizeni | Kare se¢imi + goklu sorgulama
Temsili

Kare Se¢imi Sabit aralikli 6rnekleme CLIP-IQA, BRISQUE

Stratejisi

Ek Modiiller Grid ve reasoning guidance Self-reflection, SAM tabanl
promptlari arka plan temizleme

Veri Setleri MSVD-QA, MSRVTT-QA, UFPR-ALPR, gergek diinya

ActivityNet-QA, TGIF-QA akalli telefon videolar:

Degerlendirme | Video Question Answering ALPR, ara¢ marka/model
Gorevleri tanima

Degerlendirme | Accuracy, VQA Score Top-1 Accuracy
Metrikleri
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One Cikan Zero-shot gorsel dil modellerle | ALPRde %90+ dogruluk

Sonuglar etkili video-QA

Giiglii Yanlar Video modeli gerektirmemesi | Zorlu kogullara dayaniklilik

Smurliliklar Uzun olay zincirlerinde grid Asir1 bulaniklik halen zorlayici
kapasitesi

3.7.6. Insan Odakli Gorsel Dil Modelleri Uygulamalari

Insan odakli gorsel anlama (Human-Centric Vision), insan viicudu
ve yiiziine ait gorsel ipuglarindan poz (human pose), yliz ifadesi (facial
expression) ve davranig (human behavior) gibi yiiksek seviyeli semantik
bilgilerin ¢ikarilmasini amaglamaktadir. Geleneksel yontemlerin yalnizca gorsel
ozniteliklere dayali sinirliliklarini agmayi hedefleyen giincel yaklagimlar, Gorsel
Dil Modellerinin (VLM) anlamsal ve baglamsal yorumlama yeteneklerini
stirece entegre etmektedir.

Insan pozu tahmini alaminda (Human Pose Estimation) 6nerilen “Vision-
Language Model Guided Pose Knowledge Mining” yaklagimi, poz bilgisinin
otomatik olarak ¢ikarilmasini ve bu bilginin poz tahmin modellerine
aktarilmasini hedeflemektedir (Zhang et al., 2023). Onerilen mimaride,
CLIP tabanl bir gorsel-dil modeli kullanilarak poz igeren goriintiiler; poz
tiirii, viicut durugu ve hareket baglamini tanimlayan metinsel agiklamalarla
hizalanir. Elde edilen bu ytiksek seviyeli anlamsal bilgiler, klasik poz tahmin
aglarma yardimer denetim (auxiliary supervision) sinyali olarak entegre edilir.
Boylece sistemin yalnizca eklem noktalari arasindaki geometrik iligkileri degil,
pozun biitiinciil anlamsal yapisini da 6grenmesi saglanir. Deneysel sonuglar,
ozellikle etiketli verinin sinurli oldugu (low-label regime) ve karmagik pozlarin
yer aldig1 senaryolarda bu yaklagimin tahmin performansint anlamli bigimde
artirdigim gostermektedir (Zhang et al., 2023).

Yiiz ifadesi analizi (Facial Expression Analysis) alaninda 6ne gitkan SMILE-
VLM yaklagimi ise, 3B ve 4B yiiz ifadesi tanima problemini kendinden denetimli
ogrenme (self-supervised learning) ve ¢oklu goriiniim temsili (multi-view
representation) perspektifinden ¢6zmeyi amaglamaktadir (Li et al., 2024).
Bu sistemin mimarisinde VLM’ler, farkli kamera agilari ve zaman adimlarinda
elde edilen yiiz goriintiilerinin ortak ve tutarli anlamsal temsillerini 6grenmek
tizere konumlandirilmigtir. Gorsel-dil hizalamas: sayesinde, yiiz kaslarinin
uzamsal ve zamansal degisimleri ile duygusal durumlar arasindaki karmagik
iliskiler gok daha etkili bigimde modellenir. Elde edilen sonuglar, etiketlenmig
3B/4B verilerin kisith oldugu durumlarda bile bu yaklagimin tam denetimli
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yontemlerle rekabet edebilir bir performans ve yiiksek genellenebilirlik
sundugunu kanitlamaktadir (Li et al., 2024).

Bu ¢aligmalar birlikte degerlendirildiginde, gorsel-dil modellerinin insan
odakl1 gorsel analiz gorevlerinde dogrudan bir tahmin edici bilegen olmaktan
ziyade, bilgi ¢ikarimi (knowledge extraction) ve temsil zenginlegtirme
(representation enrichment) araci olarak konumlandigr goriilmektedir.
Poz ve yiiz ifadesi gibi insan davranigini yansitan karmagik gorsel yapilarin
VLM destekli yaklagimlarla modellenmesi, yalnizca gorsel bilgilere dayanan
yontemlerin sinirlamalarini tamamlayicr nitelikte, ¢ok modlu ve baglama
duyarli bir analiz ¢ergevesi sunmaktadir. Tablo 16’ da insan odakli Gorsel-Dil
Modelleme (Human-Centric Vision—-Language Modeling) ¢aligmalar1 detayl

olarak analiz edilmistir.

Tablo 16. Insan Odakly Gorsel-Dil Modelleme (Human-Centvic Vision-Language
Modeling) Calismalar:

Ozellikler | VLM-Guided Pose Knowledge SMILE-VLM
Mining

Kaynak Zhang et al. (2023) Lietal (2024)

Problem Alant |Insan pozu tahmini (Human 3B / 4B yiiz ifadesi tanima
Pose Estimation)

Temel Amag Pozlara ait yiiksek seviyeli Etiket gerektirmeden ¢oklu
anlamsal bilginin ¢ikarilmasi ve | goriiniim ve zamansal yiiz
poz tahminine aktariimasi temsilleri 6grenmek

Model Tiirii CLIP tabanli VLM + klasik CLIP tabanli VLM + kendinden
pose estimation ag1 denetimli 6grenme

Gorsel Temsil | Poz igeren goriintiilerden Coklu kamera ve zamansal yiiz
cikarilan gorsel gomiiler projeksiyonlari

Dil Bileseni Poz, durug ve hareketi Yiiz ifadelerine dair anlamsal dil
tanimlayan metinsel agiklamalar | temsilleri

Temel Yaklasim | Poz bilgisi madenciligi ve Self-supervised multi-view
yardimci denetim ogrenme + VLM hizalamasi

Ogrenme Anlamsal bilginin agag1 akis poz | Ortak gorsel-dil anlamsal uzay

Stratejisi tahmin gorevine transferi Ogrenimi

Kullanilan Veri | COCO, MPII BU-3DFE, BU-4DFE,

Setleri Bosphorus, BP4D

Degerlendirme | Sinirli etiketli ve karmagik poz | Etiketsiz 3B/4B yiiz ifadesi

Senaryosu igeren goriintiiler tanima

Baslica Karmasik ve az etiketli Denetimli yontemlerle

Bulgular durumlarda dogruluk artis1 kargilagtirilabilir performans

Uygulama Insan hareketi ve davranug analizi | Affective computing, HCI,

Alanlar1 mental saglik
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4. Degerlendirme ve Sonug

Incelenen makaleler, biiyiik dil modelleri ve gorsel dil modellerinin farkl
disiplinlerde 6nemli ilerlemeler sagladigini ancak her alanin kendine 6zgt
yapisal eksiklikler ve ¢oziilmemig sorunlar barindirdigini gostermektedir.

Gorsel Dil Modelleri (VLM) ve bu modellerin eylem boyutuyla genigletilmis
versiyonlar1 olan Vision-Language-Action (VLA) yaklagimlari, yapay zeka
literatiiriinde yalmzca gorsel algiy1 iyilestirmekle kalmamus; biligsel muhakeme,
baglamsal yorumlama ve karar verme siireglerini de kokten degistirerek 6nemli
bir paradigma déniigiimii yaratmigtir. Incelenen tiim galigmalar genis bir
perspektiften degerlendirildiginde; otonom sistemlerden robotige, saglik
bilimlerinden tarima ve insan odakli video analizlerine kadar pek ¢ok alanda,
salt geometrik ve modiiler algt mimarilerinin yerini daha biitiinciil, agiklanabilir,
¢ok modlu ve baglama duyarl: yapilarin aldigy agik¢a goriilmektedir.

Otonom sistemler ve robotik alaninda, klasik nokta bulutu veya sinirlayici
kutu (bounding box) temelli alg1 sistemleri, VLM’lerin agik sozciik dagarcikli
(open-vocabulary) ve sifir-atigh (zero-shot) yetenekleri sayesinde yepyeni
semantik bir derinlik kazanmigtir. Otonom siirtigte dil destekli bilgi damitma
stratejileri ve robotikte eylemlerin metinsel belirtegler (action-as-text) olarak
modellenmesi, makinelerin gorevleri sadece geometrik bir optimizasyonla degil,
insan benzeri bir muhakemeyle yorumlamasini saglamistir. Bu sayede diisiik
seviyeli fiziksel 6zellik tahmininden sosyal navigasyona kadar uzanan genis
bir yelpazede, gevrenin gok daha biitiinctil bir biligsel gergevede algilanmasi
miimkiin kilinmigtir.

Saglik ve tarim gibi yiiksek uzmanlik gerektiren alanlarda ise bu modellerin
spesifik ihtiyaglara gore evrildigi goriilmektedir. Saghk alaninda VLM
tabanli sistemler, basit rapor iiretiminin G6tesine gegerek yapilandirilmig bilgi
grafigi olusturma, kendi kendini iyilegtirme (self-refining) mekanizmalartyla
haliisinasyon azaltma ve ¢ok ajanl karar destek gergevelerine dontigmiistiir.
Etiket kitlig1 yaganan biyomedikal alanlarda “foundation” (temel) modellerin
sifir-atigh etiket iiretimi biiyiik avantajlar sunarken; tarim ve gevresel planlamada
genel amagl modellerin ince taneli siniflarda (zararh, hastalik vb.) yetersiz
kaldig: tespit edilmistir. Bu baglamda, AgroGPT gibi alan-6zgii ince ayarl
(expert-tuned) modellerin ve AgroBench gibi uzman onayli degerlendirme
standartlarinin, sistem bagarisinda model 6lgeginden bile daha belirleyici
oldugu kanitlanmugtir. Benzer gekilde video analizi ve insan odakli gorevlerde,
agir zamansal modellemeler yerine gorsel 1zgara (image grid) gibi temsil
dontigtiirme stratejileri ve VLM destekli bilgi madenciligi, karmagik davranigsal
gostergeleri bagartyla semantik diizleme tagimaktadir.
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Elde edilen tiim bu umut verici metodolojik kazanimlara ragmen
literatiir, bu modellerin dogrudan ger¢ek diinya sistemlerine aktariminda
kritik mithendislik darbogazlarina isaret etmektedir. Milyarlarca parametreli
modellerin diigiik frekanslarda ¢aligmasi ve yiiksek hesaplama maliyetleri,
otonom siiriig veya robotik kontrol gibi anlik tepki gerektiren giivenlik-kritik
senaryolarda dogrudan kullanimi sinirlandirmaktadir. Ek olarak, mekansal ve
anlamsal haliisinasyon riskleri, medikal ve endiistriyel ortamlar gibi hataya sifir
toleransli alanlarda VLM’lerin tek bagina karar alic1 olarak konumlandirilmasini
oldukga riskli hale getirmektedir. Ayrica bulut bagimlihig: ve donanim ksitlart,
beraberinde veri gizliligi ve ag gecikmesi problemlerini getirmektedir.

Bu tabloyu goz 6niinde bulundurdugumuzda, VLM ve VLA tabanl
sistemlerin geleceginin yalnizca “daha biiyiik modeller” tiretmekten ibaret
olmadig diisiiniilmektedir. Aksine gelecegin vizyonu; bilgi damitma, niceleme
(quantization) ve LoRA gibi parametre-verimli tekniklerle sikigtirilmug, ug
cihazlarda (edge) ¢alisabilen, goreve 6zgli uyarlanmig ve ¢ok ajanhi (multi-
agent) mimarilerle desteklenen hibrit sistemlere isaret etmektedir. Kisa ve
orta vadede bu modeller, bagimsiz kontrolcii sistemler olmaktan ziyade; iist
diizey semantik rehberlik saglayan, siireglerin agiklanabilirligini artiran ve
insan operatorlerle uyum iginde galisan “biligsel karar destek bilegenleri” olarak
konumlanacaktir. Gorsel dil modellerinin baglattigr bu giiglii metodolojik
doniigiimiin giivenli, etik ve stirdiiriilebilir bigimde ilerlemesi; ancak alan-6zgii
uyarlama, siki denetim mekanizmalari ve giivenilirlik odakli tasarim ilkelerinin
biitlinciil bir yaklagimla benimsenmesine baglhidir.
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Bolum 7

Yapay Zeka Tabanl Sentetik Hasta Modellemesi
ile Karar Destek Sistemlerinin Gelistirilmesi

Utku Kose!

Emine Betiil Siiruicii?

Ozet

Saglik alaninda karar destek sistemlerinin gelismesi igin yapay zeka ¢oziimleri
kullanilmaktadir. Gelistirilen yaklagimlar, verilerin temel 6zelliklerini yansitan
yapay hasta gruplari olusturulmasina olanak saglamaktadir. Sentetik hasta
modelleri gercek hasta verilerinin istatiksel ve klinik Ozelliklerini taklit
ederek yapay veri kiimlerinin tiretilmesinin miimkiin kilmaktadir. Elde edilen
sentetik veri kiimeleri, 6zellikle hasta gizliligi ile ilgili kisitlamalar veya veri
erisimindeki sinirhiliklar nedeniyle biiyiik 6lgekli tibbi veri setlerine ulagmanin
zor oldugu durumlarda 6nemli bir alternatif sunmaktadir. Bu tiir veri kiimeleri,
arastirmacilarin farkli hasta senaryolarini incelemesine, tedavi siireglerini
simiile etmesine ve yapay zeka tabanl tahmin modelleri gelistirmesine olanak
saglamaktadir. Boylece sentetik hasta modelleme yaklagimlari, klinik karar
destek sistemlerinin gelistirilmesi ve kisisellestirilmis tedavi stratejilerinin
aragtirlmas1  agisindan  degerli bir aragtirma altyapist sunmaktadir. Bu
caliymada, yapay zeka tabanl sentetik hasta olugturma ve klinik karar destek
sistemlerindeki potansiyel uygulamalarina genel bir bakig sunmaktadir.
Calisma, veri entegrasyonu, tedavi simiilasyonu, doz optimizasyonu ve
tahmine dayali modelleme yaklagimlar1 da dahil olmak tizere sentetik hasta
modellemesinin temel bilesenlerini tartigmaktadir. Bunun yaninda biiyiik
Olgekli klinik verilerin modellenmesi ve hastaya 6zgii tedavi sonuglarinin
tahmin edilmesi konusunda, ozellikle grafik tabanl derin 6grenme modelleri
olmak iizere gelismis makine 6grenme tekniklerinin rolii incelenmektedir.
Hesaplamali hasta simiilasyonlarini yapay zeka algoritmalariyla birlestiren
hibrit modelleme stratejilerinin ~ kigisellestirilmis tedavi  stratejilerinin
gelistirilmesini nasil destekleyebilecegini vurgulamaktadir. Simiilasyon tabanl
hasta modellemesini modern makine 6grenme yaklagimlariyla entegre ederek,

1 Prof.Dr., Siileyman Demirel Universitesi, utkukose@sdu.edu.tr, 0000-0002-9652-6415
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karmagik tedavi dinamiklerini analiz etmek ve saglik uzmanlarinin klinik karar
verme siireglerinde yardimci olabilecek 6n bilgiler iiretmek miimkiin hale
gelmektedir. Genel olarak, yapay zeka destekli sentetik hasta modellemesi,
veri odakli karar destek sistemlerini iyilestirmek ve kigisellestirilmis tibbi
gelistirmek i¢in umut vadeden bir aragtirma yoniinii temsil etmektedir.

1. Girig

Yapay zeka teknolojilerindeki hizl ilerleme, birden fazla sektoriin gelismesine
onemli bir katki saglamaktadir. Gelisimin ve yenilenmenin en ok ihtiyag
oldugu sektorlerden biri olan saglik sektoriinde yapay zeka teknikleri oldukga
yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Cok bilinmeyenli siireglerin var oldugu ve
cesitli hasta senaryolarinin oldugu onkoloji alaninda yapay zeka 6nemli 6lgiide
gelisim saglamaktadir. Klinik karar verme stiregleri modern saglik hizmetlerinde
onemli dlgiide gelismektedir. Ozellikle hastahigin siirecinin karmagik ve hasta
ozelliklerinin biiyiik farkliliklar gosterdigi kanser tedavisinde klinik karar verme
stireglerinin gelistirilmesi daha 6nemli bir hale gelmektedir. Kanser tedavisinde
birgok degisken bulunmaktadir. Hastaya 6zgii fizyolojik 6zellikler, tedavi
farkliliklar1, ilacin hastalardaki yanit degigkenleri gibi farkliliklar sebebiyle risk
ve fayda durumu degismektedir (Topol, 2019).

Son zamanlara yapilan yapay zeka destekli hesaplama modelleri, saglik
profesyonellerine biiyiik 6lgekli tibbi verileri analiz etmede ve kigisellestirilmig
tedavi stratejileri i¢in tahmine dayah bilgiler tiretmede yardimer olmaktadir.
Hastaligin teghis agamasinda makine 6grenme algoritmalari, derin 6grenme
mimarileri ve hesaplama modelleri, hastaligin gidisati tahmininde, tedavi
planlamasinda ve ila¢ kesfinde yaygin olarak uygulanmaktadir (Esteva vd.,
2019). Yapay zeka teknikleri biiyiik veri kiimelerini analiz ederek tedavi
sonuglari yiiksek dogrulukta tahmin ederek klinik karar vermeyi amaglamaktadur.
Geligtirilen modellerin faydasinin yaninda zorluklar da bulunmaktadir. Biiyiik
veri setlerine ulasmak yapay zeki temelli gelistirme yapmaktaki en temel
zorluklardan birisi olmaktadir. Veri setlerine olan ulagim smnirinin sebebi
hasta mahremiyeti ve etik diizenlemeler olmaktadir. Bunun yaninda mevcut
veri kiimelerinin ¢ogu sinirlt hasta sayisi, gozlem konusundaki eksiklikler ve
karigik tiirde veri yapist igeriginden kaynaklanmaktadir. Bu gibi durumlar da
yapay zeka modellerinin giivenli ve genel sonuglar tiretmesini zorlagtirmakta
ve klinik uygulama entegrasyon siirecini karmagik hale getirmektedir.

Hastalik igin klinik karar verme siireglerini iyilestirmek amacryla
faydalanilan yapay zeka tekniklerinin zorluklarindan biri olan veri erigim
sinirlanmasinin tistesinde gelmek igin aragtirmacilar, sentetik hasta verilerinin
olusturulmasina odaklanmaktadirlar (Bates vd., 2014). Sentetik veri
kiimeleri, hasta gizliligini korumakta, biiyiik 6l¢ekli hesaplama deneylerine
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olanak saglamakta, istatistiksel olarak gergek hasta verilerine benzeyen yapay
verilerden olugmaktadir. Olusturulan veri kiimeleri, aragtirmacilarin hasta
kayitlarina dogrudan giivenmeden klinik senaryolar simiile etmeleri, tedavi
stratejilerini degerlendirmeleri ve makine 6grenimi modellerini egitmelerine
olanak tanimaktadir (Chen vd., 2021). Arastirmalarda, kanser hiicrelerinin
karmagikhigi ve bunun yaninda kigisellestirilmis tedavi stratejilerine duyulan
ihtiyaglar sebebiyle sentetik hasta iiretimi 6nemli hale gelmektedir. Karar destek
sisteminin olusmasi siirecinde ilk adim olan matematiksel modellemelerin
yapilmasi hastalik ilerlemesini, ilag yanitini ve tedavi sonuglarini simiile edebilen
gergekgi sanal hasta popiilasyonlar1 olugturmaktir. Bu siireg tedavi destegi igin
cok giiclii bir ¢ergeve saglamaktadir. Sanal hasta modelleri, tedavi yontemlerini
degerlendirmek, doz optimizasyonu yapmak ve karar verme siireglerini
desteklemek igin klinik aragtirmalarda giderek daha fazla kullanilmaktadir
(Viceconti vd., 2021).

Bu ¢alismada, yapay zeka tabanl sentetik hasta iiretimi yaklagimlari ve bu
yaklagimlarin temel prensipleri ele alinmaktadir. Sentetik hasta tiretiminin klinik
karar destek sistemlerine olan katkis: belirtilmektedir. Ayn1 zamanda sentetik
hasta modellerinin klinik veri eksikligini azaltma, farkli tedavi senaryolarinin
simiilasyonunu gergeklestirme ve kigisellestirilmis tedavi kararlarinin
desteklenmesine yonelik potansiyeli de ele alinmaktadir. Caligma veri odakli
tiretken modelleri, matematiksel modelleme yaklagimlarini ve yapay zekay:
farmakokinetik-farmakodinamik modellemeyle biitiinlesmis eden gesitli sanal
hasta simiilasyonlari i¢in ele almaktadir (Dash, S.,vd.,2019). Ek olarak, yapay
zeka tabanh klinik karar destek sistemlerinin gelistirilmesinde sentetik hasta roli,
dijital ikiz teknolojileri perspektifleriyle birlikte incelenmektedir. Caligmada
kullanilan makine 6grenmesi algoritmalari ve derin 6grenme modelleri, sentetik
hasta simiilasyonlar1 sonucu elde edilen veriler, analiz yapildiktan sonra tedavi
sonucu ile ilgili durumlar1 tahmin edebilmektedir. Graph Neural Network
(GNN) yapisi kullanilarak gelistirilen modeller, hasta verilerindeki iligkileri
analiz etmektedir. Boylelikle farkl:i hasta 6zellikleri ve tedavi parametreleri
arasindaki iligkiler tedavinin yanitinin dogru bir gekilde tahmin edilmesini
miimkiin kilmaktadir. Matematiksel modelleme, sentetik hasta tiretimi ve
yapay zeka tabanl tahmin mekanizmalarinin birlikte kullanilmasi kurulmak
istenen karar destek yapisi igin biitiinciil bir ¢6ztim sunmaktadir.

2. Kanser Tedavisinde Klinik Karar Verme Siirecleri

Kanser tedavileri birgok klinik, biyolojik ve hastaya gore degisen parametreler
igermektedir. Hastalikli hiicrelerin biyolojik 6zellikleri, genetik faktorii,
hastaligin evresi, yag faktorii, beslenme etkisi, egzersiz faktorii gibi birgok faktor
tedavi planin belirlenmesinde 6nemli rol oynamaktadir. Bu sebeple kanser
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hastaliginda tedavinin sekli belirlenirken standartlarin yaninda bagka etmenlere
de bakilarak tedavinin belirlenmesi gerekmektedir. Tedavi stirecinde cerrahi
miidahale, kemoterapi ve hedefe yonelik tedavi yontemleri kullanilmaktadr.
Bu tedavi tiirlerinin se¢imi ve yine tedavilerde kullanilacak ilaglarin dozlarinin
belirlenmesi, hastaligin tipi ve evresi diginda hastanin bireysel 6zelliklerini de
onemli Olgiide dikkate alarak yapilmaktadir. Farkli 6zellikteki hastalara ayni
tip tedavi uygulandiginda istenilen sonuglar elde edilmeyebilmektedir. Bu
durumda kisiye 6zel tedavinin 6nemini gostermektedir.

Tedavi protokollerinde doz ayarlanmasi oldukga kritik bir agama olmaktadr.
Yetersiz miktarda doz verilmesi tedavinin etkinligini azaltabilecekken, yiiksek
miktarda doz ise ciddi yan etkilere ve viicuttaki toksisite oranin artmasina sebep
olmaktadir. Bu gibi sebeplerden otiirii tedavi planlamasinin tedavinin etkinligini
arttirmasina yonelik ve yan etkileri minimize edecek 6lgiide azaltilmasinda
¢ok 6nemli bir yer bulunmaktadir. Bununla birlikte kanser tedavisindeki
karar verme siiregleri bazi belirsizlikler icermektedir. Bu belirsizliklerin en
baginda gelen hastanin tedaviye verecegi yanit1 tam olarak ongérememek, farkl
tedavi segeneklerinin etkilerinin kesin olarak bilenememesi ve tedavi sonucu
olugabilecek yan etkiler gibi faktorlerin bireyler arasinda degiskenlik gostermest
tedavi siirecini ¢ok daha karmagik hale getirmektedir. Bu nedenlerden dolay1
son yillarda klinik karar verme siireglerinin desteklemek amaciyla veri analizi,
matematiksel modelleme ve yapay zeka tabanli yontemlerin kullanimi tercih
edilmektedir.

3. Klinik Karar Destek Sistemleri

Klinik karar destek sistemleri, saglik uzmanlarinin tan1 koymak, tedavi
planlamak ve hastanin durumunu yonetmek gibi siireglerinde daha bilingli ve
veri temelli kararlar almasina yardimcr olmak amaciyla gelistirilen sistemler
olarak tanimlanabilmektedir. Hasta verilerini analiz ederek klinik karar verme
stirecini destekleyen Oneriler ve tahminler sunana bu sistemlerin temel amaci,
saglik uzmanlarinin sahip oldugu klinik bilgi ve deneyimi veri analitigi ve
hesaplamali yontemlerle destekleyerek daha dogru ve etkili kararlar alinmasini
saglamaktir. Her glin gelisen ve degisen teknoloji yontemleriyle birlikte
saghk alaninda klinik karar destek sistemlerinin kullanimzi son yillarda 6nemli
Olgiide artmistir. Elektronik saglik kayitlarinin yayginlagmasi ve biiyiik veri
analiz yontemlerinin geligmesi, bu sistemlerin daha genis veri setlerini analiz
edebilmesine olanak saglamaktadir. Boylelikle hasta verileri, laboratuvar
sonuglari, goriintiileme verileri ve tedavi gegmisi gibi birgok farkl veri
kaynagina kolaylikla tek bir sistemden ulagilmasiyla birlikte klinik karar verme
stiregleri desteklenebilmektedir.
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Kanser tedavisinde klinik karar destek sistemleriyle birlikte 6zellikle tedavi
planlamasi, risk degerlendirmesi ve tedavi yanitlarinin tahmin edilmesi gibi
konularda 6nemli bir geligme saglanmaktadir. Bu sistemlerle birlikte hastalarin
klinik 6zellikleri analiz edilerek farkli tedavi segenekleri sunulabilmekte ce
bu tedavilerin olas1 sonuglar1 degerlendirilebilmekte ve sonug olarak daha
uygun tedavi planlart olugturulabilmektedir. Bunlarin yaninda tedaviye bagh
yan etkilerin ve toksisite risklerinin 6nceden tahmin edilmesi de klinik karar
destek sistemleri araciligiyla miimkiin olabilmektedir. Son yillarda yapay
zekd ve makine 6grenmesi yontemlerinin gelismesi klinik karar destek
sistemlerinin de kapasitesi 6nemli 6lgiide arttirmaktadir. Biiyiik ve karmagik veri
setlerinin analizi makine 6grenmesi algoritmalariyla kolay ve hizh bir sekilde
yapilabilmekte, hasta 6zellikleri ile tedavi sonuglari arasindaki karmagik iliskiler
ortaya ¢ikarabilmektedir. Bu sayede klinik karar destek sistemleri yalnizca
mevcut durumdaki verileri analiz etmenin yaninda ayn1 zamanda gelecekteki
tedavi sonuglarini da tahmin edebilen sistemler haline gelmektedir. Bununla
birlikte bu sistemlerin gelistirilmesinde kargilagilan en 6nemli zorluklardan
biri yiiksek kaliteli ve yeterli biiytikliikte klinik veri kiimelerine erigimin sinirl
olmasidir. Klinik verilerin gizlilik ve etik nedenlerle paylagiminin kisitl olmast,
aragtirmacilarin genig veri setlerine erigimini zorlagtirmaktadir. Bu durum, klinik
karar destek sistemlerinin geligtirilmesinde alternatif veri tiretim yontemlerinin
kullanilmasin gerekli hale getirmektedir.

4. Yapay Zeka Tabanli Sentetik Hasta Uretimi

4.1 Sentetik Hasta Uretim Siireci

Sentetik hasta tiretimi, veri kiimelerinde gézlemlenen klinik degiskenligi
yeniden iireten yapay hasta gruplarinin olugturulmasini ifade etmektedir.
Saglhik alanindaki aragtirmalarda, biiyiik 6lgekli hasta verilerine erigim
genellikle gizlilik diizenlemeleri, etik kisitlamalar gibi nedenlerden dolay:
genellikle sinirl kalmaktadir. Bu sebepten 6tiirii sentetik veri Giretimi, saglhk
hizmetlerinde yapay zekd modellerinin gelistirilmesi ve dogrulanmasi igin
onemli bir durum haline gelmektedir (Chen vd., 2021). Sentetik hasta tiretim
stirecinde hasta degiskenlerinin belirlenmesi ilk ve en 6nemli adim olmaktadir.
Bu degigkenler hastanin bedensel olgiileri, bireysel 6zellikleri, tedavi planlari,
laboratuvar bulgular1 ve yasam tarz1 gibi 6zelliklerden olugabilmektedir. Bu
gibi parametreler gercek hastalarda gozlemlenen gesitliligi yansitan sanal hasta
ornekleri olusturmak i¢in kullanilmaktadir (Tacker vd., 2020).

Son zamanlarda yapilan ¢aligmalar, sentetik hasta iiretiminde genellikle
viicut igleyisini ve tedavi yanitlarini simiile eden hesaplamali hasta modelleriyle
desteklenmektedir. Modeller, viicut ylizey alani, genetik 6zellikler, tedavi dozu
ve gevresel faktorler gibi klinik degigkenlerden elde edilmis bir simiilasyon
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gergevesine entegre edilmektedir (Davenport, T., 2019). Bu yaklagimlar,
tahmine dayali modelleme ve karar destek sistemi geligtirme i¢in kullanilabilen
biiyiik 6lgekli sanal olarak ayni hastaliga sahip hasta grubunun olusturulmasina
olanak tanimaktadir (Barbiero & Lid, 2020). Losemi tedavi modellemesinde,
sentetik hasta verileri viicut agirlig, boy, tedavi dozu ve hematolojik parametre
gibi degiskenleri i¢erebilmektedir. Bu degiskenler, hesaplamali modellerin farkl
hastalarin kemoterapi tedavisine zaman i¢inde nasil yanit verebilecegini simiile
etmesine olanak tanimaktadir. Elde edilen veri setleri daha sonra klinik karar
verme siireglerini desteklemek iizere tasarlanmug yapay zeka algoritmalarinin
egitilmesinde kullanilabilmektedir.

4.2 Sentetik Hastalar Kullanarak Tedavi Simiilasyonu

Sentetik hasta gruplar1 olugturulduktan sonra, tedavi simiilasyon modelleri
bu hastalarin farkli tedavi miidahalelerine nasil yanit verdigini degerlendirmek
i¢in kullaniimaktadir. Hesaplamali tedavi simiilasyon modelleri, tedavi yanitini
yansitan klinik parametrelerin geligimini izlemektedir. Losemi tedavisinde, beyaz
kan hiicresi (WBC) sayis1 ve mutlak nétrofil sayis1 (ANC) gibi hematolojik
gostergeler, tedavi ilerlemesinin izlenmesinde merkezi bir rol oynamaktadir
(Jost vd., 2020). Biyolojik parametreler kemik iliginin viicuttaki aktivesini
yansitmakta, kemoterapinin sonucunu ve toksisite riskini degerlendirmek igin
kullanilmaktadir. Tedavi simiilasyonu, ilag yaniti ve ilacin viicuttaki toksisite
miktarinin bireyler arasinda 6énemli 6lglide degisebildigi akut lenfoblastik
16semi (ALL) gibi hastaliklarda 6zellikle 6nemli oldugunu Kose ve arkadaglari
(2025) gergeklestirdikleri ¢aligmada bahsetmektedir. Caligmalarinda WBC ve
ANC parametrelerin zamana bagh degisimini modellemek amaciyla GNN
tabanli bir dijital ikiz yaklagimi gelistirilmigtir. Bu ¢aligmada yapilan analizler,
sentetik veya simiile edilmis hasta verileri kullanilarak gelistirilen yapay
zeka modellerinin, hastaya 6zgii zaman serisi tahminlerinde etkili sonuglar
tretebildigini gostermektedir (Kose et al., 2025).

Modelleme galigmalarinda, sentetik hasta verilerine dayali tedavi
simiilasyonlarinin, hastalardaki biyolojik parametrelerin ne durumda oldugunu
ve tedavi yanitlarini yeniden iiretebildigini gostermektedir. Hematolojik
parametrelerin zamansal degisimini modellenmesi, aragtirmacilarin farkl
kemoterapi stratejilerinin zaman iginde hasta sonuglarini nasil etkiledigini analiz
edebilmektedir (Le vd., 2019). Simiilasyon tabanl yaklagimlar, aragtirmacilarin
gercek hastalarda test edilmesi zor ve giivenli olmayan tedavi senaryolarini
degerlendirmelerine olanak tanidig1 igin tibbi aragtirmalar igin 6nemli bir avantaj
saglamaktadir (Krittanawong C., vd., 2027). Farkl ilag dozaj planlamalari,
tedavi programlari veya gevresel kogullar, klinik uygulamaya gegmeden 6nce
sanal hasta gruplar1 kullanilarak test edilmektedir.
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4.3 Doz Optimizasyon Stratejileri

Sentetik hasta modellemesinin en 6nemli uygulamalarindan biri doz
optimizasyonudur. Uygun ilag dozunun belirlenmesi, kemoterapi tedavisinin
en karmagik durumlarinda biri olmaktadir. Bu durumun sebebi etkin bir
tedavi ile toksik yan etkiler arasindaki etkili ve giivenli doz aralig1 6ok dar
kalmaktadir. Mevcuttaki doz stratejileri basit kurallar ¢ercevesinde kalmaktadir.
Bununla birlikte, bu yaklagimlar ilacin metabolizmasinda genetik farkliliklar
ve tedaviye verilen bireysel yonde yanitlar arasindaki farkliliklarr tam olarak
aciklayamamaktadir. Sonug olarak, kisisellestirilmis doz optimizasyonu, tedavi
stirecinde 6nemli bir konu haline gelmektedir. Sentetik hasta simiilasyonlari,
aragtirmacilarin farkli dozlama stratejilerinin biiyiik sanal hasta gruplarinda
tedavi sonuglarini nasil etkiledigini analiz etmelerini saglamaktadir. Cok sayida
simiile edilmig hastada tedavi yanitlarin1 degerlendirerek, hesaplamali modeller,
toksisite risklerini en aza indirirken tedavi yanitinin etkisini koruyan dozlama
planlamalar1 belirlemektedir. Optimizasyon algoritmalari, en uygun tedavi
sonuglarini tireten doz stratejilerini otomatik olarak belirlemektedir (Miotto,
R., 2016). Algoritmalar ve pekistirmeli 6grenme yaklagimlari da dahil olmak
tizere gesitli hesaplamali optimizasyon yontemleri, kisisellestirilmis tedavi
planlamast igin aragtirilmaktadir (Tan ve ark., 2022).

4.4 Yapay Zeka Tabanli Tahmin Modelleri

Yapay zeka, sentetik hasta veri kiimelerinin analizinde ve klinik karar destek
sistemleri igin tahmin modelleri geligtirmede gok 6nemli bir rol oynamaktadr.
Makine 6grenme algoritmalari, hasta 6zellikleri ile tedavi sonuglar arasindaki
iligkileri belirleyerek, hastalik ilerlemesini veya tedavi yanitini tahmin edebilen
tahmin modellerinin gelistirilmesini saglamaktadir. Bununla birlikte makine
ogrenmesi teknikleri, saglik verilerinin karmagikligi, parametre degiskenleri
arasindaki dogrusal olmayan etkenler gibi durumlar: egiterek daha geligmis
modelleme yaklagimlarini sunmaktadir. Bu modeller, biiylik 6lgekli veri
kiimelerini isleyebilmekte ve mevcuttaki istatistiksel modeller tarafindan
kolayca iglenemeyen hasta verilerindeki karmagik kaliplar: iglemekte ve
sonuglar gikarabilmektedir. Sentetik hasta veri kiimeleri tizerinde egitildiginde,
derin 6grenme modelleri tedavi degiskenlerinin sonuglar1 nasil etkiledigini
ogrenebilmektedir (Obermeyer, Z., 2016). Giincel ¢aligmalarda sentetik saghk
hizmetlerindeki veri kiimeleri tizerinde egitilen yapay zeka modelleri, gergek
klinik veriler tizerinde egitilen modellere kiyasla benzer tahmin performansi
elde edebildigini gostermektedir. Bu bulgu, hasta gizliligini korurken yapay
zeka tabanh saglhk aragtirmalarini ilerletmek igin sentetik hasta modellemesinin
potansiyelini vurgulamaktadir (Tucker vd., 2020).
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Yapilan galigmalardaki derin 6grenme yaklagimlari, tahmine dayali
modelleme yeteneklerini gelistirmektedir. Derin sinir aglari, tibbi gortintiiler,
karmagik hasta kayitlar1 gibi saglik verilerini otomatik olarak 6grenebilmektedir.
Evrigimsel sinir aglari (CNN) ve tekrarlayan sinir aglart (RNN) gibi mimariler,
hastalik teshisi ve hasta takibi de dahil olmak tizere ¢esitli tibbi tahmin
gorevlerinde bagariyla uygulanmaktadir (LeCun, Bengio ve Hinton, 2015).
Grafik tabanli 6grenme yontemleri biyomedikal veri analizinde giderek daha
fazla ilgi gormektedir. GNN mimarisi hastalar, tedaviler ve klinik degiskenler
arasindaki karmagik iligkilerin grafik yapilar i¢inde temsil edilmesine olanak
tamimaktadir. Bu yaklagim, 6zellikle birbirine bagli saglik verilerini modellemek
ve hastalarin zaman igindeki gidisatini analiz etmek i¢in kullanilmaktadir
(Hamilton, Ying ve Leskovec, 2017). Tliskisel veri yapilarint tahmine dayah
modelleme algoritmalariyla entegre ederek, grafik tabanli yontemler, geligmis
klinik karar destek sistemleri gelistirmek igin yeni firsatlar sunmaktadir. Genel
olarak, yapay zeka tabanli tahmine dayali modelleme, saglik sistemlerini veri
odakli ortamlara doniigtiirmede kritik bir rol oynamaktadir. Bu modeller, erken
hastalik tespiti, kigisellestirilmig tedavi planlamasi ve risk tahmini saglayarak
doktorlar desteklemektedir. Hesaplama giicii ve veri erigilebilirligi artmaya
devam ettikge, tahmine dayali modelleme tekniklerinin klinik karar verme
stireglerini iyilestirmede ve hassas tip alaninda ilerleme saglamada daha da
etkili hale gelmesi beklenmektedir (Rieke, N.,2020). Hasta modelleme ili
ilgili stire¢ Sekil 1°’de gorsel olarak verilmektedir.

Yapay Zeka Tabanl Sentetik Hasta Modellemesi Siireci

Klinik Veri Sentetik Hasta Tedavi Doz Yapay Zeka Tahmin Modelleri
Kaynaklar Oretimi Simiilasyonu Optimizayonu
= Elektronik = Veri Modellemesi = Hastalik ilerlemes: - Teda_vl'_\‘ann = Makine Ofrenmesi - g
Saghk kayitlan g e ‘ Modelleme .§ Analizi ’ + Detiri e .': a—’-;
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Verileri Oliisturma Senaryolan Degerlendirmesi
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Sekil 1. Yapay Zekd Tabanls Sentetil Hasta Modellemesi Siiveci. (Sekil, boliimde
sunulan kavrvamsal gergeveyi gostermek amacwyla yazavlar tavafindan yapay zeki
destekli biv govsellestivme avact kullanilavak olusturulmustur).
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4.5 Grafik Sinir Aglar1 ve Dijital 1kiz Modellemesi

Grafik Sinir Aglar1 (GNN), iliskisel ve yapilandirilmug verileri analiz
etmek i¢in tasarlanmig nispeten yeni bir derin 6grenme yontemleri sinifini
temsil etmektedir. GNN modelleri veri kiimelerini diigtimler ve kenarlardan
olusan grafikler olarak temsil etmektedir (Rajkomar, A., vd., 2019). Saghk
uygulamalarinda, grafik yapilari hastalar, klinik 6l¢timler veya zamansal gozlemler
arasindaki iligkileri temsil etmektedir. Tedavi sirasinda oOlgiilen parametreler,
bir grafik yapisi i¢indeki birbirine bagh diigiimler olarak temsil edilmektedir.
Aragtirmalar grafik tabanl derin 6grenme modellerinin 6zellikle biiyiik olgekli
saghk veri kiimelerini analiz etmek ve hastalik ilerleme modellerini tahmin
etmek igin etkili oldugunu gostermektedir (Ahmedt-Aristizabal vd., 2022).
Bu modeller, hastalik tahmini, tedavi sonucu tahmini ve hastalar arasindaki
benzerliklerin analizi de dahil olmak iizere gesitli biyomedikal uygulamalarda
kullanmaktadir. Losemi aragtirmalarinda, grafik tabanli modeller, WBC ve
ANC gibi hematolojik parametreleri zamansal degisiklikleri analiz etmek igin
kullanilmugtir. Ardigik klinik gozlemlerdeki grafik diigiimler modellenerek,
GNN modelleri tedavi parametrelerinin zaman iginde tedavi parametrelerini
nasil etkiledigini 6grenebilmektedir. Bu gelisme, hastaya 6zgii tedavi yanitlarim
simiile eden dijital ikiz tabanl klinik karar destek sistemlerinin gelistirilmesini
saglamaktadir. Dijital ikiz sistemleri, gercek veya sentetik veri girdilerini
kullanarak hastalik ilerlemesini ve tedavi yanitini siirekli olarak simiile eden
bireysel hastalarin hesaplamali modellerini temsil etmektedir. Bu sistemler,
doktorlarin potansiyel tedavi planlarini klinik uygulamada uygulamadan 6nce
sanal bir ortamda degerlendirmelerine olanak tanimaktadir. Sonug olarak,
GNN tabanli djjital ikiz modelleri, kigisellestirilmis tipta yeni nesil klinik karar
destek sistemleri i¢in umut vadeden bir yonii temsil etmektedir. Agagidaki
Sekil 2 gorselinde GNN yapisinin tedavi siirecindeki yapist gosterilmektedir.
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Graf Sinir Agi (GNN) Yapisi
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Sekil 2. Grafik Sinir Agr (GNN) mimavisi ve klinik veri tabanls talmin siiveci.
(Gorsel yazarviar tavafindan yapay zeki destekli bir govsellestivme avact kullaniarak
hazwlanmagstwr).

4.6 Hesaplamali Hasta Modellerinin Yapay Zeka ile Entegrasyonu

Hesaplamali hasta modellerinin yapay zeki ile entegrasyonu, modern
klinik karar destek sistemlerinde 6nemli bir geligmeyi temsil etmektedir.
Hesaplamali hasta modelleri, aragtirmacilarin biyolojik 6zelliklerinin
matematiksel olarak tanimlayarak fizyolojik stiregleri ve tedavi yanitlarini
simiile etmelerini saglamaktadir. Hasta modelleri yapay zeka algoritmalarryla
birlestirildiginde, bu modeller kisisellestirilmis tedavi planlamasini
destekleyebilen tahmin sistemlerinin gelistirilmesini miimkiin kilmaktadir.
Losemi tedavisi aragtirmalarinda, hesaplamali hasta modelleri kemoterapi
ilaglarinin farmakokinetik ve farmakodinamik davraniglarini simiile etmek
igin yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu modeller tipik olarak ilag emilimi,
metabolizma ve biyolojik yanit siireglerini temsil ederken, viicut yiizey alani,
genetik farkliliklar ve fizyolojik degiskenlik gibi hastaya 6zgii 6zellikleri
de igermektedir. Bu stiregleri simiile ederek, hesaplamali modeller tedavi
stratejilerinin zaman iginde hematolojik yanitlart nasil etkiledigini anlamak
i¢in bir ¢ergeve saglamaktadir.

Caligmalar, kigisellestirilmis farmakokinetik ve farmakodinamik modellerin,
kemoterapi ilaglarinin WBC ve ANC gibi hematolojik parametreler tizerindeki
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etkilerini basartyla simiile edebildigini gostermektedir. Ozellikle, gocukluk
cag1 akut lenfoblastik 16semisinin tedavisi igin gelistirilen hesaplamali
modeller, genetik 6zellikler, beslenme durumu, D vitamini seviyeleri ve
tiziksel aktivite gibi hastaya 6zgii degiskenlerin dahil edilmesinin, tedavi yaniti
simiilasyonlarinin dogrulugunu 6nemli 6lgiide artirabilecegini gostermigtir
(Kose, vd., 2025). Bu hesaplamali hasta modelleri, sentetik hasta veri kiimeleri
olusturmak i¢in 6nemli bir temel saglamaktadir. Farkli hasta kogullart altinda
ila¢ metabolizmasi ve hematolojik 6zelliklerin simiilasyonu ile ¢ok sayida sanal
hasta profili iiretilebilmektedir. Asagidaki sekilde 6nerilen mimari, klinik karar
destek sistemlerinde sentetik hasta modellemesi igin yapay zeka odakl hibrit
bir gergeveyi gostermektedir. Stireg, elektronik saglik kayitlar, biyolojik veri
kiimeleri ve klinik ¢aliyma verileri gibi birden fazla saglik verisi kaynagini
entegre eden veri katmaniyla baglamaktadir (Shortlifte vd., 2018). Bu heterojen
veri kaynaklar1 daha sonra simiilasyon katmaninda islenmektedir. Modelleme
ve zamansal analiz teknikleri kullanilarak hasta dinamikleri simiile edilmekte
ve sanal hasta temsilleri olusturulmaktadir. Elde edilen simiile edilmis hasta
yoriingeleri daha sonra yapay zeka tahmin katmaninda analiz edilmektedir.
Yapay zeka modelleri, tahmine dayali yorumlar tiretmek igin olugturulan veri
kiimelerindeki zamansal kaliplar1 ve iligkileri 6grenmektedir (Yu vd., 2018).
Sistem, model tahminlerini yorumlanabilir klinik iggoriilere dontistiiren
ve saglik uzmanlarinin tedavi stratejilerini ve hasta yonetimi kararlarini
degerlendirmede yardimci olabilecek karar destek katmani araciligryla klinik
olarak ilgili 6neriler sunmaktadir.
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Sekil 3. Yopay zekd destekli bibrit sentetik basta modelleme mimarisi (Govsel, boliimde
sunulan kavramsal gergeveyi gostermek amacwyla yazavlar tavafindan yapay zeki
destekli biv govsellestivime avact kullanidarak hazwlanmastor)

5. Yapay Zekaya Dayal1 Sentetik Hasta Modellemesindeki
Zorluklar ve Gelecek Caligmalar

Yapay zekaya dayali sentetik hasta modellemesi, klinik karar destek
sistemleri i¢in 6nemli avantajlar sunmasinin yaninda birgok 6nemli zorluk
devam etmektedir. En kritik konulardan biri, sentetik hasta verilerinin
gergekgiligi ve giivenilirligidir. Yapay zeka yontemleri, ger¢ek klinik verileri
taklit eden biiyiik veri kiimeleri iiretebilse de, bu veri kiimelerinin biyolojik
stiregleri ve klinik degiskenligi dogru bir gekilde temsil etmesini saglamak
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biiyiik bir zorluk olmaya devam etmektedir. Sentetik hasta verileri gergek
tizyolojik Ozellikleri yansitmadiginda, bu veri kiimeleri tizerinde egitilmig
tahmin modelleri giivenilir olmayan klinik tahminler {iretebilmektedir. Bir
diger 6nemli zorluk ise model dogrulamasiyla ilgili olmaktadir. Sentetik hasta
simiilasyonlarinin giivenilirligini ve klinik uygulanabilirligini saglamak i¢in
gergek klinik gozlemlere karst dogrulanmasi gerekmektedir. Bu stireg, yiiksek
kaliteli klinik veri kiimelerine erigimi ve saglik uzmanlar ve veri bilimcileri
arasinda yakin igbirligini gerektirmektedir. Titiz bir dogrulama olmadan,
hesaplamali tahminler klinik giivenilirlikten yoksun olabilmekte ve gergek

diinya tibbi uygulamalar1 igin uygun olmayabilmektedir.

Veri karmagikligi, yapay zeka destekli klinik karar destek sistemlerinin
geligtirilmesinde de 6nemli bir engel tegkil etmektedir. Modern saglik verileri,
elektronik saglik kayitlari, laboratuvar olgiimleri ve yagam tarziyla ilgili
degiskenler de dahil olmak iizere bir¢ok kaynaktan gelmektedir. Bu gesitli
veri kaynaklarini birlegik bir modelleme cergevesine entegre etmek teknik
olarak zorlu olmaya devam etmekte ve gelismis veri entegrasyon stratejileri
gerektirmektedir. Ayrica yorumlanabilirlik saglik alanindaki yapay zeka
modelleri i¢in 6nemli bir endise kaynagi olmaya devam etmektedir. Bir¢ok derin
ogrenme algoritmasi kara kutu sistemleri olarak iglev gormektedir. Bu durum
doktorlarin tahminlerin nasil olugturuldugunu anlamasini zorlagtirmaktadir.
Klinik karar destek sistemlerinin yaygin olarak benimsenmesi i¢in, gelecekteki
aragtirmalar, sentetik hasta modellemesinde kullanilan yapay zeka modellerinin
seffafligini ve yorumlanabilirligini iyilestirmeye odaklanmahdir. Yapay zeka
tabanl sentetik hasta modellemesi alanindaki gelecekteki aragtirmalarin hem
sanal hasta gruplarinda gergekgiligini hem de hesaplamali modellerin tahmin
yeteneklerini gelistirmeye odaklanmasi beklenmektedir. Gelecek aragtirmalarda
saglik verilerindeki karmagik iligkileri modelleyebilen daha gelismis yapay zeka
mimarilerinin geligtirilmesi beklenmektedir. Ozellikle, zamansal ve iligkisel
veri yapilari igin tasarlanmig derin 6grenme yontemleri, hastalik ilerlemesinin
ve tedavi sonuglarinin tahminini iyilestirebilmektedir. Bu modeller, klinik
parametrelerin daha dogru tahmin edilmesini saglayabilmekte ve klinik karar
destek sistemlerinin performansini arttirabilmektedir.

6. Sonug

Yapay zekd, gelismis veri analizi, tahmine dayali modelleme ve karar destek
mekanizmalarini miimkiin kilarak modern saglik hizmetlerinde giderek daha
etkili bir arag haline gelmistir. Kanser tedavisi gibi karmagik tibbi alanlarda,
klinik karar verme genellikle hasta 6zellikleri, tedavi stratejileri, biyolojik
yanitlar ve hastalik ilerleme modelleri de dahil olmak iizere birbirine bagh
bir¢ok faktoriin degerlendirilmesini igerir. Bu nedenle, hesaplama yontemlerinin
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saghk aragtirmalarina giderek daha fazla entegre edilmesi, klinik karar verme
stireglerinin dogrulugunu ve verimliligini artirmak i¢in yeni firsatlar yaratmugtir.
Bu baglamda, sentetik hasta modellemesi, aragtirmacilarin gergek¢i hasta
popiilasyonlarint simiile etmelerine ve kontrollii bir hesaplama ortaminda
tedavi dinamiklerini analiz etmelerine olanak taniyan umut vadeden bir
yaklagim olarak ortaya ¢ikmugtir. Sentetik hasta modellemesinin en 6nemli
avantajlarindan biri, klinik veri kullanilabilirligiyle ilgili sinirlamalar: ele
alabilmesidir. Tibbi veri kiimeleri, gizlilik diizenlemeleri, etik hususlar ve
kurumsal veri paylagim politikalar1 nedeniyle siklikla kisitlanmaktadir. Bu
sinirlamalar, egitim igin biiyiik ve ¢esitli veri kiimeleri gerektiren giivenilir yapay
zeka modellerinin gelistirilmesini engelleyebilir. Sentetik hasta tiretimi, gergek
hasta poptilasyonlarinin istatistiksel 6zelliklerini ve klinik 6zelliklerini taklit
eden yapay veri kiimeleri iireterek bu zorluga etkili bir ¢6ziim sunmaktadir.
Sonug olarak, aragtirmacilar hassas hasta verilerine dogrudan giivenmeden farkl
tedavi senaryolarini inceleyebilir, potansiyel klinik sonuglart degerlendirebilir
ve tahmin modelleri gelistirebilirler. Sentetik hasta modellemesinin bir diger
onemli katksi ise hasta heterojenligini yakalayabilme yetenegidir. Losemi gibi
hastaliklarda, genetik farkliliklar, fizyolojik kosullar, ¢evresel faktorler ve tedavi
toleransi diizeyleri nedeniyle bireyler arasinda tedavi yanitlar1 6nemli olgiide
degisebilir. Geleneksel istatistiksel yaklagimlar bu karmagikligi tam olarak
yakalayamayabilir. Buna karsilik, sentetik hasta simiilasyonlari, aragtirmacilarin
hastaya 0zgii degiskenligi hesaplama modellerine dahil etmelerine ve bu
farkliliklarin tedavi sonuglarini nasil etkiledigini analiz etmelerine olanak tanir.
Ayrica, sentetik hasta modellemesinin yapay zeka teknikleriyle entegrasyonu,
gelismis klinik karar destek sistemlerinin geligtirilmesi igin yeni olanaklar
sunmaktadir. Sentetik veri kiimeleri iizerinde egitilmis makine 6grenimi
modelleri, hasta 6zellikleri ve tedavi sonuglar1 arasindaki karmagik iliskileri
belirleyerek, klinisyenlerin tedavi stratejilerini degerlendirmelerine ve hasta
yanitlarini tahmin etmelerine yardimcr olabilir. Genel olarak, yapay zeka
tabanli sentetik hasta modellemest, veri odakli klinik karar destek sistemlerini
gelistirmek ve daha kigisellestirilmis saglik ¢oziimlerinin gelistirilmesini
desteklemek i¢in giiglii bir ¢ergeve olugturmaktadir.
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Bolim 8

Bilgisayar Bilimleri ve Mithendisliginde

Doniigiim: Uretken Yapay Zeka, Giivenli

Sistemler ve Olgeklenebilir Hesaplama 3

Furkan Atlan!

Ozet

Bu ¢alisma, 2010-2026 déneminde bilgisayar bilimleri ve miihendisliginde
yaganan doniigiimii; iiretken yapay zekd, giivenli yapay zekd sistemleri ve
Olceklenebilirhesaplamaaltyapilari ekseninde biitlinctil bigcimde incelemektedir.
Ik olarak, veri yogun diinyada artan hesaplama gereksinimleri, donanim
sinirlart ve yazilim merkezli optimizasyon yaklagimlari ele alinmakta; saglik,
enerji, finans ve savunma gibi alanlarda ortaya ¢ikan disiplinler arasi etkiler
tartigilmaktadir. Ardindan iiretken yapay zeka ve temel modeller kapsaminda
biiyiik dil modelleri, ¢ok modlu sistemler, Edge Al hafif model mimarileri ve
agiklanabilir yapay zeka yaklagimlari degerlendirilmekte; model giivenilirligi
ve haliisinasyon problemi, ¢agdas yapay zeka sistemlerinin temel sinirliliklar
arasinda  konumlandiriimaktadir.  Boliimiin  giivenlik  odakli  kisminda
adversarial saldirilar, veri/model zehirleme, yapay zeki ile siber giivenlik
kesigimi, diizenleyici gergeveler ve algoritmik adalet konular1 ele alinmaktadir.
Son olarak GPU/TPU hizlandirmali sistemler, bulut ve hibrit mimariler, HPC
kiimeleri, Slurm tabanli kaynak yonetimi, edge-cloud ig boliimii ve enerji
verimli hesaplama bagliklar1 iizerinden modern hesaplama altyapilarinin
teknik ve stratejik boyutlart tartigiimaktadir. Genel olarak boliim, yapay
zeka gaginda giivenilir, agiklanabilir, siirdiiriilebilir ve 6l¢eklenebilir biligim
sistemlerinin gelistirilmesinin bilgisayar bilimlerinin temel yonelimlerinden
biri hiline geldigini ortaya koymaktadir.

1
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1. Bilgisayar Bilimlerinde Paradigma Degisimi

1.1. 2010-2026 Yillar1 Arasindaki Teknolojik Kirilmalar

2010-2026 yillar1 arast donem, bilgisayar bilimlerinde hem kuramsal
yaklagimlarin hem de uygulama alanlarinin 6nemli 6lgiide yeniden sekillendigi
bir zaman dilimi olarak degerlendirilmektedir. Bu siiregte veri iiretim hizinin
artmast, hesaplama altyapilarinin gelismesi ve yapay zeka (Al) algoritmalarindaki
ilerlemeler, bilgisayar bilimlerini yalnizca teknik bir disiplin olmaktan ¢ikararak
¢ok sayida alanla kesigen disiplinler aras1 bir aragtirma alanina dontistiirmiistiir.
Ozellikle biiyiik veri (Big Data) ekosisteminin ortaya ¢ikist, bulut bilisim
altyapilarinin yayginlagmasi ve dagitik sistem mimarilerinin olgunlagmasi,
yiiksek hacimli verilerin iglenmesini miimkiin kilmig ve veri odakli karar
verme siireglerinin bilimsel ve endiistriyel alanlarda yayginlagmasina katki
saglamistir (Bibri, 2019).

Bu donemde dikkat ¢eken en 6nemli teknolojik kirilmalardan biri Al
ve derin 6grenme alaninda yasanmigtir. Ozellikle 2012 yilinda derin sinir
aglarinin goriintii tanima problemlerinde gosterdigi performans artigi, Al
aragtirmalarinda yeni bir paradigma olugturmustur. Takip eden yillarda
konvoliisyonel sinir aglar1 (CNN), tekrarlayan sinir aglar1 (RNN) ve
transformer tabanli mimariler gibi modellerin gelistirilmesi; dogal dil igleme,
bilgisayarla gérme ve konugma tanima gibi alanlarda 6nemli ilerlemelerin
ger¢eklesmesini saglamigtir (Chinnaiyan vd., 2025). 2020’1 yillarla birlikte
ise biiyiik olgekli dil modelleri (Large Language Models-LLM) ve iiretken Al
(Generative Al) sistemleri, bilgi iiretimi, igerik olusturma ve insan—-makine
etkilesimi gibi alanlarda yeni aragtirma ve uygulama firsatlar1 ortaya ¢ikarmugtir
(Zhou vd., 2024).

Donanim tarafinda yagsanan gelismeler de bu doniisiimii hizlandiran
onemli faktorlerden biri olmugtur. Grafik islem birimleri (GPU), tensor iglem
birimleri (TPU) ve 6zel amagh AI hizlandiricilarinin geligtirilmesi, biiyiik
Olgekli AT modellerinin egitilmesini miimkiin kilmistir. Bunun yaninda yiiksek
performansl hesaplama (High Performance Computing - HPC) altyapilarinin
ve paralel islem mimarilerinin gelismesi, bilimsel hesaplamalarda ve veri yogun
uygulamalarda 6nemli performans kazanimlar1 saglamigtir (Deelman vd.,
2025). Ayrica ug bilisim (Edge Computing) ve nesnelerin interneti (IoT)
teknolojileri sayesinde hesaplama siiregleri merkezi sistemlerden dagitik ve
akalli cihazlara dogru kaymaya baglamugtir.

2010-2026 doneminde bilgisayar bilimlerindeki doniigiim yalnizca teknik
geligmelerle siurl kalmamug, ayni zamanda giivenlik, etik ve diizenleyici
cergeveler agisindan da yeni tartigmalari beraberinde getirmistir. Al sistemlerinin
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karar verme siireglerindeki roliiniin artmasi; agiklanabilir AT (Explainable
AI), algoritmik adalet ve veri giivenligi gibi konularin 6nemini artirmistir
(Altukhi ve Pradhan, 2025). Bunun yani sira siber giivenlik tehditlerinin
karmagiklagmasi, kuantum hesaplama aragtirmalarinin hiz kazanmasi ve
stirdiiriilebilir biligim yaklagimlarinin giindeme gelmesi, bilgisayar bilimlerinin
gelecekteki aragtirma yonelimlerini belirleyen temel unsurlar arasinda yer
almaktadir. Bu baglamda 2010-2026 yillar1 aras1 donem, bilgisayar bilimlerinde
paradigma degisimlerinin yagandig: ve dijital dontigtimiin kiiresel 6lgekte hiz
kazandig kritik bir kirilma noktas: olarak degerlendirilmektedir.

1.2. Donanim Smirlar: ve Yazilim Merkezli Optimizasyon

Bilgisayar bilimlerinde son on bes yilda yaganan en 6nemli doniistimlerden
biri, donanim 6lgeklenmesinin fiziksel sinirlarina yaklagilmasiyla birlikte
performans artiginin giderek yazilim temelli optimizasyonlara dayanir hale
gelmesidir. Moore Yasasr’nin yavaglamast, transistor boyutlarinin kiigiilmesiyle
ortaya ¢ikan enerji tiiketimi, 1sinma ve giivenilirlik sorunlari, iglemci
mimarilerinin yalnizca donanim geligtirmeleriyle performans kazanmasini
zorlagtirmugtir. Ozellikle modern gok gekirdekli sistemlerde artan entegrasyon
yogunlugu, islemcileri gegici ve kalict hatalara kars: daha hassas hale getirmistir.
Bu durum, sistem dogrulugunu korumak amaciyla mimari diizeyde hata
tolerans1 ve yazilim destekli giivenilirlik mekanizmalarinin gelistirilmesini
gerekli kilmugtir (Keller, 2025).

Donanim sinirlamalarinin belirginlesmesiyle birlikte aragtirmacilar,
performans ve giivenilirlik hedeflerine ulagmak i¢in donanim-yazilim ortak
tasarimina dayali optimizasyon stratejilerine yonelmistir. Cok ¢ekirdekli
islemcilerde paralel yiirtitme yetenekleri onemli performans avantajlari sunsa
da bu mimariler, yazilim tarafindan etkin gekilde yonetilmediginde beklenen
verimliligi saglayamamaktadir. Bu nedenle gorev zamanlama, hata tespiti,
redundant ¢oklu i§ pargacig1 (redundant multithreading) ve geri alma (rollback)
mekanizmalart gibi yazilim tabanl teknikler, sistem giivenilirligini artirmak
i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Yazilim seviyesinde gergeklestirilen bu tiir
optimizasyonlar, donanim maliyetini artirmadan hata toleransi saglayabilmeleri
nedeniyle 6zellikle modern iglemci mimarilerinde 6nemli bir aragtirma alani
hiline gelmigtir (Keller, 2025; De Souza, 2025).

Benzer sekilde, giintimiiz djjital {irlin ve sistem mimarilerinde donanim
ile yazilim bilegenlerinin ayristirilmasi (hardware-software decoupling)
onemli bir tasarim yaklagimi olarak ortaya ¢ikmistir. Yazilim tanimli {irtinler
(Software-Defined Products) yaklagiminda sistem fonksiyonlarinin biiyiik
boliimii yazilim katmaninda tamimlanmakta ve donanim yalnizca temel altyapiy
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saglamaktadir (Barwasser vd., 2024). Bu yaklagim sayesinde tiriin 6zellikleri,
donanim degisikligine ihtiya¢ duyulmadan yazilim giincellemeleri aracihigiyla
gelistirilebilmekte ve sistemler daha esnek hile getirilebilmektedir. Ozellikle
otomotiy, tiiketici elektronigi ve tibbi cihazlar gibi alanlarda bu yaklagimin
yayginlagmasi, performans iyilestirmelerinin giderek yazilim merkezli
optimizasyonlara dayandigini gostermektedir (Lee vd., 2025).

Sonug olarak, modern bilgisayar sistemlerinin gelisimi yalnizca donanim
performansinin artirilmasiyla agiklanamayacak kadar karmagik bir hal almugtir.
Enerji verimliligi, giivenilirlik, ol¢eklenebilirlik ve maliyet gibi faktorler,
sistem tasariminda yazilimin roliinii giderek daha kritik hile getirmigtir. Bu
nedenle gliniimiiz bilgisayar mimarilerinde donanim altyapisi ile yazilim
optimizasyonlarinin birlikte ele alindig biitiinlesik tasarim yaklagimlari 6n plana
¢ikmaktadir (Lee vd., 2025). Gelecekte Al destekli sistem tasarimi, donanim
soyutlama katmanlar1 ve modiiler yazilim mimarileri gibi yaklagimlarin,
donanim sinirlamalarini dengeleyen temel optimizasyon araglar1 olarak daha
da 6nem kazanmasi beklenmektedir.

1.3. Veri Yogun Diinyada Hesaplama Gereksinimleri

Giintimiizde {iretilen veri miktar: tarihsel olarak goriilmemig bir hizla
artmaktadir. Internet, mobil cihazlar, sensor aglar1 ve IoT sistemleri tarafindan
tiretilen veri akig1; metin, goriintii, video ve sensor verileri gibi farkl tiirlerde
biiyiik veri ekosistemlerini ortaya ¢ikarmugtir. Bu gelismeler, geleneksel bilgi
islem mimarilerinin kapasitesini zorlamakta ve veri yogun (data-intensive)
hesaplama paradigmalarinin 6nemini artirmaktadir. Veri yogun hesaplama;
biiytik veri kiimelerinin toplanmasi, depolanmast, iglenmesi ve analiz edilmesini
kapsayan ¢ok agamali bir siireg olup 6zellikle makine 6grenmesi, grafik analizi
ve veri madenciligi gibi yontemler bu siiregte temel rol oynamaktadir. Bu
nedenle modern bilgi iglem sistemlerinin yalnizca hesaplama giicii degil, ayni
zamanda veri erigimi ve veri isleme kapasitesi agisindan da 6l¢eklenebilir olmasi
gerekmektedir (Akarvardar ve Wong, 2023).

Biiytik veri ¢aginda hesaplama gereksinimlerinin artmasinin en 6nemli
nedenlerinden biri, veri hacminin (volume), veri iiretim hizinin (velocity) ve
veri gesitliliginin (variety) siirekli biiytimesidir. Ornegin kiiresel veri evreninin
2020-2025 yillart arasinda yaklagik 3,5 kat artacagi ongortilmektedir (Evans
vd., 2024). Bu hizli biiylime, veri analizi siireglerinin yalnizca depolama ve
erigim agisindan degil, ayn1 zamanda yiiksek bant genigligi ve paralel iglem
kapasitesi agisindan da yeni altyapilar gerektirmesine yol agmaktadir. Veri
yogun uygulamalar genellikle milyonlarca basit iglemin es zamanli olarak
yuriitiilmesini gerektirdiginden GPU, FPGA ve 6zel amagh hizlandiricilar gibi
paralel mimarilere dayali donanimlar bu alanda 6nemli bir rol oynamaktadir.
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Geleneksel siiper bilgisayar sistemleri uzun siire yalnizca hesaplama yogun
(compute-intensive) bilimsel problemlerin ¢6ziimiine odaklanmig olsa da
giiniimiizde veri yogun uygulamalar HPC altyapilarinin temel kullanim
alanlarindan biri héline gelmistir. Ozellikle iklim modelleme, genom analizi,
miihendislik tasarimi ve Al uygulamalar1 gibi alanlarda biiyiik veri analitigi
ile HPC sistemlerinin entegrasyonu kritik bir ihtiya¢ hdline gelmigtir. Bu
entegrasyon sayesinde ¢ok biiyiik veri kiimeleri paralel islem teknikleri
kullanilarak kisa stirede analiz edilebilmekte ve karmagik problemlere yonelik
yeni ¢oziimler gelistirilebilmektedir (Pyzer-Knapp vd., 2022).

Son yillarda veri yogun uygulamalarin yayginlagmasiyla birlikte siiper
bilgisayar mimarilerinin tasarim hedefleri de degismeye baglamistir. Giincel
HPC sistemleri yalmizca iglem giiciinii artirmayr degil, ayn1 zamanda veri
isleme kapasitesini, depolama altyapisini ve veri aktarim hizini da optimize
etmeyi amaglamaktadir (Navaux vd., 2023). Biiyiik veri analitigi ve Al
uygulamalarinin HPC ortamlarinda yayginlagmasi, veri igleme stireglerinin
sistem performansindaki en kritik darbogazlardan biri haline gelmesine
neden olmugtur. Bu nedenle modern siiper bilgisayar mimarileri; yiiksek bant
genisligine sahip depolama sistemleri, paralel veri isleme mekanizmalar1 ve veri
merkezleri ile entegre ¢aligan veri-yogun altyapilar gelistirmeye yonelmektedir.

1.4. Disiplinler Aras1 Doniigiim (Saglik, Enerji, Finans, Savunma)

2010 sonrasinda bilgisayar bilimlerinde yasanan teknolojik gelismeler
yalnizca biligim alanini degil, ayn1 zamanda farkli sektorleri de derinden etkileyen
disiplinler aras1 bir doniigiimii beraberinde getirmigtir. Biiyiik veri analitigi,
Al HPC ve bulut bilisgim gibi teknolojiler; saglik, enerji, finans ve savunma
gibi kritik sektorlerde karar verme siireglerini yeniden gekillendirmigtir. Bu
doniigiim, veri odakl yaklagimlarin farkli disiplinlerle entegrasyonunu miimkiin
kilarak daha karmagik problemlerin ¢oziilebilmesine olanak saglamaktadir
(Egger ve Yu, 2022). Boylece bilgisayar bilimleri, yalnizca teknik bir alan
olmaktan ¢ikarak ¢ok disiplinli aragtirmalarin merkezinde yer alan stratejik
bir bilim dali haline gelmigtir.

Saglik alaninda bu doniisiim 6zellikle AT destekli tan1 sistemleri, tibbi
goriintii analizi ve kigisellegtirilmis tip uygulamalar ile belirginlesmistir. Derin
ogrenme tabanh algoritmalar, radyoloji goriintiilerinde timor tespiti, patoloji
goriintiilerinde hiicresel yapilarin analizi ve genom verilerinin yorumlanmasi
gibi alanlarda yiiksek dogruluk oranlar1 saglayarak klinik karar destek
sistemlerinin geligimine katki sunmaktadir (Thirunavukarasu ve Kotei, 2024).
Bunun yaninda biiyiik veri analitigi sayesinde hastane bilgi sistemlerinden,
biyomedikal sensorlerden ve genomik galigmalardan elde edilen veriler entegre
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edilerek hastaliklarin erken teshisi ve tedavi siireglerinin optimize edilmesi
miimkiin hale gelmistir.

Enerji sektoriinde ise bilgisayar bilimlerinin sundugu veri analitigi ve Al
teknikleri, enerji tiretim ve dagitim siireglerinin daha verimli hale getirilmesinde
onemli rol oynamaktadir. Akilli sebekeler (smart grids), sensor aglari ve IoT
tabanl enerji izleme sistemleri sayesinde enerji titketimi gercek zamanl olarak
analiz edilebilmekte ve tiretim planlamasi daha etkin bigimde yapilabilmektedir.
Ozellikle yenilenebilir enerji kaynaklarinin entegrasyonu, enerji talep tahmini
ve sebeke optimizasyonu gibi konularda makine 6grenmesi algoritmalar:
onemli avantajlar saglamaktadir (Maheshwari vd., 2022). Bu sayede enerji
sistemleri daha siirdiiriilebilir, giivenilir ve verimli bir yapiya kavugmaktadir.

Finans ve savunma sektorleri de bilgisayar bilimlerindeki ilerlemelerden
onemli ol¢iide etkilenmigstir. Finans alaninda algoritmik ticaret sistemleri,
dolandiricilik tespit mekanizmalart ve risk analizi modelleri biiyiik veri ve
makine 6grenmesi teknikleri ile geligtirilmektedir (Kumar vd., 2025). Bu
sistemler milyonlarca finansal iglemi ger¢ek zamanh olarak analiz ederek piyasa
davramiglarint modelleyebilmekte ve yatirim kararlarini destekleyebilmektedir.
Savunma alaninda ise biiyiik veri analitigi, siber giivenlik, otonom sistemler ve
karar destek platformlari modern askeri operasyonlarin 6nemli bilesenleri haline
gelmistir. Ozellikle AT destekli gozetleme sistemleri, tehdit analizi ve stratejik
planlama araglar1 savunma teknolojilerinde yeni bir paradigma olusturmustur
(Weber vd., 2024). Bu gelismeler, bilgisayar bilimlerinin farkli disiplinlerle

biitlinlegerek kiiresel 6lgekte stratejik bir doniigiim yarattigini gostermektedir.

Savunma sanayi alaninda bilgisayar bilimleri ve 6zellikle AI teknolojileri,
modern askeri stratejilerin 6nemli bilesenlerinden biri haline gelmistir. Al ve
makine 6grenmesi tabanli sistemler; istihbarat toplama, gozetleme, kesif (ISR),
siber giivenlik ve hedef tespiti gibi kritik askeri faaliyetlerde kullanilmaktadr.
Bu teknolojiler sayesinde biiyiik veri kiimeleri hizh bigimde analiz edilerek savag
alanindaki durumsal farkindalik artirilmakta ve komuta kontrol siireglerinde
daha hizli ve dogru kararlar alinabilmektedir. Ozellikle otonom sistemler,
insansiz hava araglar1 ve akilli savunma platformlar1 gibi teknolojiler askeri
operasyonlarin etkinligini artiran Onemli araglar olarak 6ne ¢ikmaktadir (Khan
vd., 2021).

Giiniimiizde ABD, Cin ve Rusya gibi teknolojik agidan geligmis iilkeler
savunma sistemlerine Al tabanli yetenekler entegre etmeye yonelik yogun
yatirimlar yapmaktadir. Bu gergevede gelistirilen otonom silah sistemleri, insan-
makine ig birligi ile ¢aligan karar destek mekanizmalari ve ag tabanli savunma
platformlar1, modern savag doktrinlerinde giderek daha fazla yer almaktadir.
Ayrica Al destekli sistemler, yiliksek hizda veri isleyebilme kabiliyeti sayesinde
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savag alaninda insanin reaksiyon siiresinin 6tesinde karar alma siireglerine katki
saglayabilmektedir (Khan vd., 2021; Weng, 2024). Bu durum, gelecekte askeri
gii¢ dengesinin yalnizca geleneksel silah sistemleriyle degil, ayn1 zamanda
geligmis yazilim ve algoritmik yeteneklerle de belirlenecegini gostermektedir.

2. Uretken Al ve Temel Modeller

Uretken AI ve temel modeller (Foundation Models), son yillarda AT
aragtirmalarinda ortaya ¢ikan en 6nemli paradigmalardan birini temsil
etmektedir. Uretken AT; metin, goriintii, ses ve video gibi yeni igerikler
tiretebilen ve biiyiik veri kiimeleri iizerinde egitilmis derin 6grenme modellerine
dayanan sistemleri ifade eder. Bu sistemler, 6zellikle transformer tabanl
mimariler sayesinde dil tiretimi, goriintii sentezi, kod iiretimi ve ¢gok modlu
igerik olugturma gibi gorevlerde insan benzeri giktilar tiretebilmektedir. Temel
modeller ise ¢ok biiyiik 6lgekli veri setleri izerinde 6nceden egitilmig ve farkll
gorevler i¢in yeniden uyarlanabilen genel amagli Al modelleridir. Bu modeller,
transfer 0grenme ve ince ayar (fine-tuning) yontemleri sayesinde dogal dil
isleme, bilgisayarli gorii ve konugma igleme gibi birgok farkli uygulama alaninda
kullanilabilmektedir (Fui-Hoon Nah vd., 2023; Waqgas vd., 2023). Giintimiizde
tiretken Al sistemlerinin 6nemli bir boliimii bu temel modeller iizerine inga
edilmekte olup, bu yaklagim AI gelistirme siireglerini hizlandirmakta ve farkli
disiplinlerdeki uygulamalarin daha 6l¢eklenebilir ve erisilebilir hale gelmesini
saglamaktadir.

2.1. Biiyiik Dil Modelleri (LLM) ve Cok Modlu Sistemler

Biiyiik Dil Modelleri (LLM’ler), dogal dili yalnizca istatistiksel ortintiiler
diizeyinde degil, baglam, anlam iligkileri ve gorev niyeti diizeyinde de
isleyebilen, ¢ogunlukla Transformer temelli ve milyarlarca parametreyle
egitilmig temel modellerdir (Chen vd., 2024). Bu modeller; ¢ok biiyiik metin
koleksiyonlari izerinde 6n egitimden gegirilerek metin tiretimi, geviri, 6zetleme
ve soru-cevaplama gibi gorevlerde yiiksek basar1 gostermekte, ayrica olgek
biiyiidiikge baglam igi 6grenme, yonerge izleme ve ¢ok adimli akil yiiriitme
gibi daha 6nce kii¢lik modellerde belirgin olmayan “ortaya ¢ikan yetenekler”
sergileyebilmektedir. Bu nedenle LLM’ler, yalmzca klasik dogal dil isleme
araglar olarak degil; bilgiye dayali karar destek, etkilegimli yardimei sistemler
ve genel amaglt Al ajanlarinin biligsel gekirdegi olarak da degerlendirilmektedir.
Nitekim son donem ¢aligmalar, GPT, LLaMA ve PaLM gibi ailelerin LLM
ckosistemini gekillendirdigini; bu modellerin genis 6lgekli 6n egitim, ince
ayar ve hizalama siiregleri sayesinde dil anlama ve iiretme kapasitesini belirgin
bigimde ileri tagidigin1 gostermektedir (Chen vd., 2024; Minaee vd., 2024).
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Cok modlu sistemler ise LLM’lerin bu dilsel yeteneklerini metin digindaki
vert tiirleriyle birlestirerek goriintii, ses, video ve sensor ¢iktilar: gibi heterojen
girdileri ortak bir anlamsal uzayda isleyebilen daha kapsamli yapilar ortaya
koymaktadir. Bu ¢er¢evede biiyiik ok modlu modeller (LMM/MLM), yalnizca
gorsel betimleme ya da gorsel soru-cevap gibi gorevleri yerine getirmekle
kalmayip, farkli modaliteler arasindaki iligkileri 6grenerek gapraz-modal akil
yiiriitme, ¢ok modlu diyalog ve baglama duyarl karar verme yetenekleri
gelistirmektedir. Wang ve arkadaglarina (2024) gore, KOSMOS-1, Gemini,
BLIP-2, Flamingo, MiniGPT-4 ve LLaVA gibi 6rnekler; metin ile gortintii
arasindaki hizalamanin, dondurulmug gorsel kodlayicilar ile LLM’lerin ara
katmanlar tizerinden biittinlestirilmesinin ve ¢ok modlu 6n egitim stratejilerinin
bu doniisiimde merkezi rol oynadigini gostermektedir. Dahasi, otonom
stirliste LIDAR, kamera ve dil girdilerinin birlikte yorumlanmasi ya da insan-
robot etkilesiminde konugma, bakig, durus ve nesne konumlarinin dogal
dil {izerinden iglenmesi, ¢ok modlu sistemlerin fiziksel diinyaya iligkin daha
zengin ve uygulanabilir bir AT anlayigt sundugunu ortaya koymaktadir (Wang
vd., 2024; Li vd., 2025). Bu nedenle ¢ok modlu sistemler, LLM’lerin metin
merkezli sinirlarini agarak tiretken AI'y1 daha kapsayici, etkilesimli ve gergek
diinya ile uyumlu bir yone tagimaktadur.

2.2. Edge Al ve Hafif Model Mimarileri

Edge AI, Al modellerinin veriyi uzak bulut merkezlerine tagimadan
dogrudan cihaz iizerinde ya da agin kenarindaki diigiimlerde ¢aligtiriimasini
ifade eder. Bu yaklagimin temel gerekgesi; gecikmeyi azaltmak, ger¢ek zamanlt
karar vermeyi miimkiin kilmak, bant genigligi kullanimini diigtirmek ve 6zellikle
saghk, endiistriyel IoT, akilli sehirler, otonom sistemler ve siber giivenlik gibi
alanlarda yerel veri isleme avantaji saglamaktir. Ancak kenar cihazlar; iglem
giicii, bellek, enerji tiiketimi ve ag erisimi bakimindan bulut altyapilarina
gore belirgin sinirhiliklara sahiptir. Bu nedenle Edge AI ekosisteminde bagari,
yalnmizca giiglii modeller gelistirmekle degil; sinirh kaynaklarda kabul edilebilir
dogruluk, diisiik gecikme ve enerji verimliligi arasinda dengeli bir mimari
kurabilmekle iligkilidir (Singh ve Gill, 2023). Edge ortamlari; heterojen
donanimlar, dagitik yapi, sinirlt CPU/bellek kapasitesi ve zaman zaman kesintili
baglantilar nedeniyle klasik biiyiik AT modelleri i¢in uygun degildir; bu yiizden
model sikigtirma, yerel ¢ikarim ve edge-to-cloud hibrit mimariler temel tasarim
ilkeleri haline gelmistir.

Bu baglamda hafif model mimarileri, Edge AT'in uygulanabilirligini
saglayan temel yapi taglaridir. MobileNet ailesi, derinlik ayrilabilir evrigimler
sayesinde iglem yiikiinii ve parametre sayisini azaltirken; SqueezeNet, “fire
module” tasarimiyla ¢ok daha kiigiik model boyutlarinda rekabetgi performans
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sunmaktadir. TinyML yaklagimi ise mikrodenetleyici sinifi cihazlarda dahi
¢ikarimi miimkiin kilarak ultra disiik gii¢ tiiketimli uygulamalarin 6niint
agmaktadir. Bunun yaninda budama (pruning), nicemleme (quantization)
ve bilgi damitma (knowledge distillation) gibi sikigtirma teknikleri, hafif
modellerin edge cihazlara dagitilabilirligini daha da giiglendirmektedir
(Babalola vd., 2024). Giincel galigmalarda yalnizca klasik hafif CNN’ler
degil; EfficientNetV2 tiirevleri, MobileViTv2, EdgeVils ve EdgeNeXt gibi
yeni nesil mimariler de 6ne ¢ikmakta; hatta ornek bir ¢aligmada gelistirilen
“Linge” modeli yalnizca 7.63 MB parametre boyutuyla edge sunucular tizerinde
calistirtlabilirken yiiksek dogruluk ve AUC degerleri elde etmigtir. Bu durum,
hafif mimarilerin artik yalnizca “kiigiitk model” degil; bellek erisim maliyetini
azaltan, dikkat mekanizmalarini segici bigimde kullanan ve gergek diinya edge
senaryolarina gore yeniden tasarlanan 6zel mimari ¢oziimler olarak ele alinmast
gerektigini gostermektedir (Zhou vd., 2024).

2.3. Agiklanabilir AI (Explainable AI-XAT)

XAI, ozellikle derin 6grenme ve diger karmagik makine 6grenmesi
modellerinin “kara kutu” niteligini azaltmayi; modelin hangi veri, oriintii,
ozellik ya da mantiksal iligki tizerinden sonuca ulagtigini insanlar igin
anlagihr hale getirmeyi amaglayan yontemler biitiiniidiir (Bilal vd., 2025).
Bu yoniiyle XAI, yalnizca teknik bir geffaflik araci degil; ayn1 zamanda
giiven, hesap verebilirlik ve diizenleyici uyum agisindan kritik bir gergevedir.
Angelov ve arkadaglarinin (2021) analitik incelemesinde vurgulandig iizere,
yorumlanabilirlik tek bagina kara kutu modellerin dogurdugu tiim sorunlari
kargilamaya yetmez; kullanicilarin giivenini kazanmak ve kararlarin nedenlerini
anlamlandirmak igin agiklanabilirlik gereklidir. Ayni ¢aligmada NIST’in dort
temel XAIT ilkesi de One gikarilmaktadir: sistemin kararina dair bir gerekge
sunmasi, bu gerekgenin kullanicr i¢in anlamli olmasi, agiklamanin sistemin
gergek igleyisini dogru yansitmasi ve modelin bilgi sinirlarini tantyabilmesi.
Bu ger¢eve, XAI'in yalnizca model igi tekniklerin toplami olmadigini; yerel
ve kiiresel agiklamalar, post-hoc yaklagimlar ve agiklanabilir-tasarim ilkeleri
arasinda kurulan biitiinciil bir gliven mimarisi oldugunu gostermektedir.

Giincel literatiir ise XAI'1n etkili olabilmesi igin agiklamalarin yalmizca teknik
olarak tiretilmesinin yeterli olmadigini, insan-merkezli ve baglama duyarl olmasi
gerektigini gostermektedir (Budhkar vd., 2025; Nandan vd., 2025; Nikiforidis
vd., 2025). Saglk alanina odaklanan ¢alismada, XATI'in veri, muhakeme ve
karar stireglerine iligkin i¢gorii saglayarak insan anlayigini ve giiveni artirdigy;
hata ve onyargilarin goriiniir kilinmasina katki sundugu belirtilmektedir.
Bununla birlikte mevcut yaklagimlarin ¢ogu halen algoritma-merkezlidir;
oysa Ozellikle saghk gibi yiiksek riskli alanlarda agiklamanin hangi paydas igin,
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hangi karar aninda ve hangi etik gereksinimlerle iiretildigi belirleyicidir. Bu
nedenle insan-merkezli agiklanabilir Al yaklagimi, teknik agiklamayi sosyo-
teknik boyut, insan degerleri ve kullanic1 ihtiyaglariyla birlestirmektedir.
LLM tabanl giincel XAI yazin1 da bu yonelimi desteklemekte; post-hoc
aciklamalar, i¢kin yorumlanabilirlik ve insan-merkezli anlatisal agiklamalar
arasinda bir ayrim yaparak, iyi bir agtklamanin yalnizca “dogru” degil, aym
zamanda anlagilir; baglama uygun ve kullanici tarafindan denetlenebilir olmast
gerektigini vurgulamaktadir (van Leersum vd., 2025). Dolayisiyla XAI ¢agdag
Al sistemlerinde performans ile seffaflik arasindaki gerilimi yonetmeye galigan;
giivenilir, adil ve kullaniciyla ig birligi kurabilen sistemlerin ingasinda temel
rol oynayan bir yaklagim olarak degerlendirilmelidir.

2.4. Model Giivenilirligi ve Haliisinasyon Problemi

Model giivenilirligi, Al sistemlerinin farkl baglamlarda tutarh, dogrulanabilir
ve gorevin gerektirdigi dogruluk diizeyinde ¢iktilar iiretebilme kapasitesiyle
iligkilidir. Biiyiik dil modelleri baglaminda bu giivenilirlik sorunu, dogrudan
model mimarisinin sinirlartyla baglantilidir; ¢linkii LLM’ler gergegi denetleyen
bir mekanizma tizerinden degil, 6nceki belirteglere dayanarak sonraki belirteci
olasiliksal bigimde iireten otoregresif yapilar olarak ¢alisir (Ahn, 2025). Bu
nedenle 6zellikle uzmanlik gerektiren alanlarda uzun menzilli tutarlilik,
teknik dogruluk ve baglama sadakat her zaman garanti edilememektedir.
Haliisinasyon, yalnizca gegici bir mithendislik kusuru degil; kimi ¢aligmalara
gore LLM mimarisinin yapisal bir sonucu olarak ortaya ¢ikmakta ve olgusal
vanlislik, yanlig yorumlama, kismi yanliglik ve uydurma gibi farkl bigimlerde
goriilebilmektedir. Ayrica giincel degerlendirmeler, soru-cevap gorevlerinde
modellerin halen anlamli diizeyde haliisinasyon tiretme egiliminde oldugunu
gostermekte; ornegin bazi benchmark’larda bu oranlarin yaklagik %17 ile
%55 arasinda degisebildigi raporlanmaktadir (Ahn, 2025; Yang vd., 2025).
Literatiirde haliisinasyon; girdiyle gelisen, baglamla geligen ve yerlesik diinya
bilgisiyle ¢eligen ¢iktilar olarak siniflandirilmakta, ayrica veri toplama, egitim
ve ¢ikarim agamalarindaki kalite sorunlari, 6nyargilar, uzun baglam igleme
siirhliklar ve 6rnekleme rastlantisalligi da bu problemin baglica nedenleri
arasinda gosterilmektedir (Yang vd., 2025b).

Haliisinasyon probleminin giivenilirlik iizerindeki etkisi, 6zellikle tip,
hukuk, bilimsel aragtirma ve savunma gibi yiiksek riskli alanlarda daha belirgin
hale gelmektedir; ¢iinkii akic1 ve ikna edici goriinen ama yanlig olan igerikler,
uzman olmayan kullanicilar1 kolayca yaniltabilmektedir. Bu nedenle giincel
caligmalar, model giivenilirligini artirmak igin ¢ok katmanli dogrulama ve
denetim stratejileri 6nermektedir. Tleri diizey istem miihendisligi teknikleri
arasinda Chain-of-Thought, Self-Consistency, Decomposition ve Chain-of-
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Verification gibi yaklagimlar, yanitlarin daha sistematik tiretilmesine katki
saglarken; Retrieval-Augmented Generation (RAG) sistemleri modeli
giivenilir veri tabanlariyla destekleyerek giktilar1 olgusal zemine oturtmay1
amaglamaktadir (Ahn, 2025; Yang vd., 2025). Bununla birlikte Yang ve
arkadaglarina (2025) gore, RAGin da hatalar1 tamamen ortadan kaldirmadig:
agikga goriilmektedir. Daha yeni yaklagimlar arasinda ise gok-etmenli tartigma
ve oylama mekanizmalari, tekrar sorgulama, hata giinliigii ve 6z-yansima
stiregleri ile metamortik iligkiler tizerinden ¢alisan sifir-kaynakl haliisinasyon
tespit yontemleri 6ne ¢ikmaktadir. Bu ¢aligmalarin ortak sonucu, model
giivenilirliginin tek bagina model 6lgegiyle ¢oziilemeyecegini; giivenilir
kullanim i¢in gorevle uyumlu arag se¢imi, sistematik dogrulama, ¢apraz denetim
ve Ozellikle insan gozetiminin vazgegilmez oldugunu gostermesidir (Yang
vd., 2025). Dolaysiyla haliisinasyon problemi, yalnizca teknik bir tiretim
hatas1 degil; gliven, hesap verebilirlik ve ger¢ek diinya uygulamalarinda Al
sistemlerinin sinirlarini belirleyen temel bir glivenilirlik meselesidir.

2.5. Akademik ve endiistriyel kullanim alanlar1

Akademik kullanim alanlarinda XAI, ozellikle kararin yalnizca dogru
olmasinin degil, neden dogru oldugunun da gosterilmesi gereken yiiksek etkili
aragtirma alanlarinda 6ne gikmaktadir. Kalasampath ve arkadaglarina (2025)
gore, son donem XAI uygulamalarinin en yogun bigimde saglik alaninda
toplandigini; kanser tanisi, COVID-19 yonetimi, tibbi goriintiileme, nérobilim
ve genel klinik karar destek siireglerinde agiklanabilirligin giiven, hesap
verebilirlik ve uzman dogrulamasi agisindan kritik goriildiigiini gostermektedir.
Bunun yaninda gevre ve tarim, finans, hukuk, egitim, sosyal bakim, ulagim ve
siber giivenlik gibi alanlarda da akademik galigmalar hizla artmaktadir. Egitimde
ogrenci performansinin 6ngoriilmesi ve 6grenme analitikleri, sosyal medyada
yanlig bilgi ve nefret soylemi analizi, hukukta karar destek, siber giivenlikte
saldir1 ve anomali tespiti gibi 6rnekler, XAI’in yalnizca teknik bir yorumlama
araci degil; alan uzmanlarinin model davranigini degerlendirmesine imkan
veren disiplinler arasi bir aragtirma altyapist haline geldigini ortaya koymaktadur.
Ayrica bu literatiirde SHAP ve LIME gibi yerel agiklama yontemlerinin
baskin oldugu, gorsellestirme ve 6zellik 6nem derecelendirmesinin en yaygin
agiklama bigimleri arasinda yer aldig1 goriilmektedir (Kalasampath vd., 2025;
Saarela vd., 2024).
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3. Guvenli ve Etik AT Sistemleri

3.1. Diismanca (Adversarial) Saldirilar

Adversarial saldirilar, makine 6grenmesi ve ozellikle derin 6grenme
modellerinin girig verisine insan tarafindan gogu zaman fark edilemeyecek kadar
kiigiik fakat stratejik bozulmalar eklenerek hatali karar vermeye zorlanmasidir.
Qiu ve arkadaglarina (2019) gore, bu saldirilarin egitim agamasinda veri
zehirleme, etiket manipiilasyonu ve 6zellik bozma bigiminde; test agamasinda
ise beyaz kutu ve siyah kutu saldirilar1 olarak ortaya ¢iktigr belirtilmektedir.
Ayrica bu saldirlarin yalnizca goriintii siniflandirma ile sinirli kalmadigr; dogal
dil isleme, siber giivenlik, bulut servisleri ve fiziksel diinya uygulamalarinda
da ciddi tehdit olusturdugu vurgulanmaktadir. Bu durum, Al sistemlerinde
yiiksek dogruluk oranlarinin tek bagina yeterli olmadigini; model dayanikliligs,
savunma mekanizmalar1 ve giivenli dagitim stratejilerinin de en az performans
kadar 6nemli oldugunu gostermektedir (Qiu vd., 2019).

3.2. Model zehirleme (Data/Model Poisoning)

Data/model poisoning, Al sistemlerinin egitim verisini, dogrulama
kiimelerini ya da dogrudan modelin mantigin1 kasith bi¢imde bozarak
performans diigiirmeyi veya belirli yanhs kararlar iiretmesini saglamayi
amaglayan saldirilar1 ifade eder. Kaynaga gore veri zehirleme; egitim ya
da dogrulama verisine yeni ornekler ekleme, mevcut igerik, etiket veya
ozellikleri degistirme ya da veriyi silme yoluyla gergeklestirilebilir ve hedefli
ya da hedefsiz bi¢gimde uygulanabilir. Model poisoning ya da mantik bozma
saldirilar1 ise modelin algoritmasini, kodunu, gradyanlarini, kurallarini veya
karar prosediirlerini degigtirerek dogrulugu azaltabilir ya da sistemi kotii niyetli
ciktilar iiretmeye yoneltebilir. Bu nedenle poisoning saldirilari, yalnizca veri
kalitesine yonelik bir tehdit degil; veri isleme, model gelistirme ve dagitim
agamalarinin tamamim etkileyebilen, Al tabanl yazilmlarin giivenilirligini
ve biitiinligiinii dogrudan zedeleyen kritik bir giivenlik sorunudur (Kumar

vd., 2024).

3.3. Al Giivenligi ve Siber Giivenlik Kesigimi

Al giivenligi ile siber giivenligin kesisimi, A’nin yalnizca korunmasi gereken
bir hedef degil, ayn1 zamanda siber savunmayi doniistiiren etkin bir arag haline
gelmesiyle ortaya ¢ikmaktadir. Sontan ve Samuel’e (2024) gore Al; tehdit
tespiti, zafiyet analizi ve olay miidahalesi gibi alanlarda biiyiik veri hacimlerini
yiiksek hizda igleyerek anomali ve saldir1 Oriintiilerini geleneksel yontemlere
gore daha hizli saptayabilmekte, boylece kurumlarin savunma kapasitesini
artirmaktadir. Bununla birlikte, bu biitiinlesmenin yeni riskler de iirettigi
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vurgulanmaktadir: Al sistemlerinin seffaflik eksikligi, 6nyargi, veri gizliligi,
etik sorunlar ve saldirganlar tarafindan kotiiye kullanilabilme ihtimali, AT
destekli siber giivenlik ¢oziimlerinin dikkatli bigimde tasarlanmasini zorunlu
kilmaktadir. Bu nedenle Al giivenligi ile siber giivenligin kesigimi, bir yandan
akilli otomasyon ve ongoriisel savunma firsatlar: sunarken, diger yandan
gtivenilirlik, agiklanabilirlik, mahremiyet ve hesap verebilirlik ilkelerini merkeze
alan gok katmanl bir giivenlik anlayigin1 gerekli kilan stratejik bir alan olarak
degerlendirilmektedir (Sontan ve Samuel, 2024).

3.4. Regiilasyonlar (AI Act, Veri Koruma Politikalari)

Regiilasyonlar baglaminda Al ile veri koruma politikalarinin kesigimi,
teknolojik yenilik ile bireysel haklarin korunmasi arasinda denge kurma ¢abasina
dayanmaktadir. Yanamala ve Suryadevara’ya (2023) gore, 6zellikle Genel Veri
Koruma Yonetmeligi'nin (General Data Protection Regulation - GDPR),
kigisel verilerin iglenmesi, seffaflik, veri minimizasyonu ve hesap verebilirlik
ilkeleri tizerinden kiiresel veri yonetigimini derinden etkiledigi; buna benzer
diizenlemelerin de farkli iilkelerde yayginlastigi vurgulanmaktadir. Ayni metin,
Avrupa Birligi’nin 6nerdigi AT Act yaklagiminin ise 6zellikle yiiksek riskli AT
uygulamalarina yonelik yiikiimliiliikler getirerek temel haklar, giivenlik ve etik
uygunluk ekseninde yeni bir diizenleyici ¢ergeve olusturdugunu belirtmektedir.
Bu gergevede regiilasyonlar, yalnizca veri ihlallerini 6nlemeyi degil; ayni
zamanda Al sistemlerinin geffaf, adil, izlenebilir ve insan haklariyla uyumlu
bigimde gelistirilmesini saglamayr amaglamaktadir. Dolayisiyla AT Act ve veri
koruma politikalart birlikte degerlendirildiginde, giincel Al yonetigiminin
temelini olugturan iki tamamlayici siitun olarak 6ne gikmaktadir (Yanamala

ve Suryadevara, 2023).

3.5. Etik Cergeveler ve Algoritmik Adalet

Etik ¢gergeveler, Al sistemlerinin hangi ilkelere gore gelistirilmesi ve
degerlendirilmesi gerektigini tanimlayan normatif bir yap1 sunar. Prem’e gore
(2023), giincel Al etik gergevelerinin ¢ogunda insan 6zerkligi ve gozetimi,
teknik saglamlik ve giivenlik, mahremiyet ve veri yonetisimi, seffaflik, gesitlilik-
ayrimcilik yapmama-adalet, toplumsal fayda ve hesap verebilirlik gibi ortak
ilkelerin one ¢iktigin1 gostermektedir. Ancak ayni ¢aligma, bu gergevelerin
cogunlukla ilke diizeyinde kaldigini; yani “etik AI” hedeflerini tanimlasa da
bu hedeflerin somut sistem tasarimina ve uygulanabilir teknik gereksinimlere
nasil doniistiiriileceginin gogu zaman belirsiz oldugunu vurgulamaktadir. Bu
nedenle etik ¢ergeveler, Al yonetisimi igin gerekli bir baglangi¢ zemini saglasa
da gergek etki yaratabilmeleri igin ilke listelerinin pratik tasarim kararlari,
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denetim araglar1 ve baglama duyarli uygulama mekanizmalariyla desteklenmesi
gerekmektedir.

Algoritmik adalet ise meseleyi yalnizca teknik dogruluk ya da 6nyarg:
azaltma problemi olarak degil, algoritmik kararlarin toplumda kimleri nasil
etkiledigini sorgulayan daha genis bir adalet perspektifiyle ele alir. “Theorising
Algorithmic Justice” ¢aligmasina gore (Marjanovic vd., 2022) algoritmik adalet;
“adaletin konusu nedir, kim adaletin 6znesidir, adaletsizlikler nasil iiretilir ve
bu ihtilaflar nasil giderilir?” sorular etrafinda diistiniilmelidir. Marjanovic ve
arkadaslar1 (2025), algoritmik adaletsizliklerin yalnizca yanhg siniflandirmadan
ibaret olmadigini; maldistribution, misrecognition ve misrepresentation gibi
ckonomik, sosyo-Kkiiltiirel ve siyasal boyutlar tagidigini, ayrica datafication,
black-boxing ve algoritmik inscrutability gibi siireglerle goriinmez bigimde
tretilebildigini gostermektedir. Bu bakimdan algoritmik adalet, etik ilkelerin
toplumsal sonuglarini goriiniir kilar; 6zellikle kirilgan gruplar {izerindeki
etkileri, yanls pozitiflerin yarattig zararlari ve insan gozetimi olmadan igleyen
karar sistemlerinin dogurabilecegi yapisal esitsizlikleri tartigmaya agar.

4. Yiiksek Performansli ve Dagitik Hesaplama Sistemleri

4.1. GPU/TPU Hizlandirmali Sistemler

GPU/TPU hizlandirmali sistemler, derin 6grenme ve biiyiik olgekli veri
isleme siireglerinde ortaya ¢ikan yiiksek paralel hesaplama gereksinimini
kargilamak tizere gelistirilen temel hizlandirma altyapilar1 arasinda yer
almaktadir. Geleneksel CPU mimarileri daha genel amagli ve sirali islem odakl
caligirken, GPU’lar binlerce ¢ekirdekle eszamanli islem yiiriitebilme yetenekleri
sayesinde ozellikle matris garpimlari, tensor iglemleri ve derin sinir ag1 egitimi
gibi yogun hesaplama gerektiren gorevlerde belirgin performans tistiinliigii
saglamaktadir. TPUlar ise tensor tabanli iglemler igin 6zel olarak tasarlanmug
uygulamaya 6zgii tiimlegik devreler olarak, 6zellikle biiytik 6lgekli yapay sinir
ag1 egitim ve ¢ikarim siireglerinde siireyi azaltma, ol¢eklenebilirligi artirma
ve iglem verimliligini yiikseltme agisindan one ¢ikmaktadir (Emmanuel vd.,
2025). CPU, GPU ve TPU platformlarim karsilagtiran galismalar, 6zellikle
dagitik derin 6grenme senaryolarinda GPU ve TPU nun klasik iglemcilere gore
gok daha kisa egitim siireleri sundugunu; bazi ig yiiklerinde TPU nun daha
dengeli ve yiiksek verimli bir performans sergileyebildigini gostermektedir. Bu
nedenle GPU/TPU tabanli hizlandirma sistemleri, yalnizca Al uygulamalarinin
performansini artiran teknik bilegenler degil; ayn1 zamanda biiyiik modellerin
egitilebilirligini, deneysel galigmalarin uygulanabilirligini ve modern ytiksek
performansl hesaplama altyapilarinin siirdiirtilebilirligini belirleyen stratejik
unsurlar olarak degerlendirilmektedir (Kimm vd., 2021).
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4.2. Bulut Bilisim ve Hibrit Mimariler

Bulut biligim, islemci, depolama ve ag kaynaklarinin internet iizerinden
istege bagli ve dl¢eklenebilir bicimde sunulmasint miimkiin kilan bir hizmet
modeli olarak, 6zellikle esnek kaynak kullanimi, hizh 6lgeklenme ve kullanim
kadar 6deme yaklagimi sayesinde modern bilgi islem altyapilarinin temelini
olusturmugstur (Aktas, 2018). Ancak tekil bulut yapilar1 zamanla saglayici
bagimhligi, entegrasyon giigliigii, giivenlik kaygilar1 ve farkli i yiiklerinin
ayni ortamda verimli bi¢imde yonetilememesi gibi sinirliliklar goriintir
kilmigtir. Bu nedenle hibrit mimariler, 6zel ve genel bulut kaynaklarini bir
araya getirerek hem hassas verilerin daha kontrollii ortamlarda tutulmasina
hem de degisken is yiiklerinin dig kaynaklarla elastik bigimde desteklenmesine
olanak tanryan daha dengeli bir ¢6ziim olarak 6ne ¢ikmigtir. Bu yaklagim,
ozellikle Olgeklenebilirlik, maliyet optimizasyonu, is siirekliligi ve mevzuata
uyum gereksinimlerinin birlikte ele alinmasi gereken kurumsal yapilarda 6nem
kazanmaktadir (Cherukuri, 2019).

Hibrit mimarilerin asil giicii, yalnizca farkl altyapilar: birlestirmesinde degil,
bu bilegenleri yonetilebilir ve birlikte ¢alisabilir bir yapiya doniigtiirmesinde
yatmaktadir. Literatiirde bu amagla 6nerilen mimariler; ger¢ek zamanl izleme,
olay akist isleme, otomatik Olgekleme, 6nleyici bakim ve ig yiikii yonlendirme
gibi islevleri ortak bir katmanda toplayarak bulut platformundan bagimsiz
yonetim anlayigini desteklemektedir (Mateescu vd., 2011). HPC ile bulutun
kesistigi yapilarda ise “elastic cluster” benzeri modeller, yerel yiiksek performanslt
kaynaklar1 gerektiginde bulut kaynaklariyla genisleterek 6ngoriilebilir yiirtitme,
kapasite artis1 ve cloud bursting olanag1 saglamaktadir. Boylece hibrit mimariler,
bir yandan kurumsal BT de esneklik ve giivenligi birlikte sunarken, diger
yandan bilimsel hesaplama ve biiyiik ol¢ekli ig yiiklerinde performans ile
kaynak verimliligi arasinda iglevsel bir koprii kurmaktadir (Mateescu vd.,
2011; Aktas, 2018).

4.3. HPC Kiimeleri ve Slurm Tabanli Kaynak Yonetimi

HPC kiimeleri, ¢ok sayida iglem diiglimiiniin yiiksek hizli aglar {izerinden
bir araya getirilerek biiyiik 6lgekli ve yogun hesaplama gerektiren is yiiklerinin
paralel bigimde yiiriitiilmesini saglayan altyapilardir. Bu yapilar; CPU, GPU,
bellek ve depolama gibi heterojen kaynaklarin birlikte kullanilmasina imkan
vererek genomik analiz, goriintii igleme, bilimsel simiilasyon ve biiyiik model
gtkarimu gibi alanlarda hesaplama siiresini anlamh bigimde azaltmaktadir. Bu
tiir ortamlarda temel sorun, mevcut kaynaklarin ¢ok kullanicili ve ¢ok isli
senaryolarda verimli, adil ve Olgeklenebilir bigimde tahsis edilmesidir. Sturm
tabanli kaynak yonetimi bu noktada, diigiim, CPU, GPU, RAM ve is kuyrugu
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yonetimini merkezi bir planlama mantigiyla diizenleyerek HPC altyapisinin
isletim omurgasini olugturmaktadir. Slurm’un Linux tabanli kurulum, kimlik
dogrulama i¢in Munge bagimliligi, slurm.conf {izerinden denetleyici diigiim
ve adres tanimlar, servislerin yeniden baglatilmasi ve sbatch ile ig gonderimi
gibi bilesenleri, dagitik hesaplama kaynaklarinin ortak bir hizmet yapis1 altinda
yonetilmesini miimkiin kilmaktadir (Curia-Alcantara vd., 2024).

Giincel galigmalarda (Doosthosseini vd., 2024; Decker vd., 2025) Slurm
yalnizca klasik toplu ig planlayicist olarak degil, ayn1 zamanda biiyiik dil
modelleri gibi modern Al ig yiiklerini ¢ok diigtimlii HPC ortamlarinda
Olgeklenebilir bigimde yiiriitmeyi saglayan bir orkestrasyon katmani olarak
da ele alinmaktadir. Ozellikle heterojen kiimelerde CPU, GPU ve bellek
tahsisinin dinamik olarak yapilmasi, konteyner tabanli mikro servislerin
entegrasyonu, REST tabanli ¢ikarim ug noktalarinin olugturulmasi ve yiik
dengeleme mekanizmalarinin devreye alinmasi, Slurm’un ¢agdas HPC
mimarilerindeki roliinii genigletmistir. Nitekim o6l¢eklenebilir LLM ¢ikarim
mimarilerini inceleyen ¢aligma, kiigitk modellerin daha yiiksek eszamanl
istekleri diigiik gecikmeyle kargilayabildigini, biiyiik modellerde ise doygunluk
noktasina ¢ok daha erken ulagildigini gostermekte; bu durum da kaynak
planlama, kuyruk yonetimi, yeniden siraya alma ve hata tolerans: gibi Slurm
islevlerinin performans kadar kritik oldugunu ortaya koymaktadir (Luiz vd.,
2025). Boylece Slurm tabanli kaynak yonetimi, HPC kiimelerinde yalnizca
islem dagitimi yapan bir yazilim bileseni degil; performans, dlgeklenebilirlik,
giivenilirlik ve hizmet siirekliligini birlikte yoneten stratejik bir yonetim katmani
haline gelmektedir.

4.4. Edge-Cloud Is Boliimii

Edge-Cloud is boliimii, Al ve veri yogun uygulamalarda gorevlerin gecikme,
bant genisligi, enerji tiiketimi ve hesaplama gereksinimlerine gore kenar ve bulut
katmanlar1 arasinda paylagtirilmasini ifade eder. Bu yapida bulut tarafi, biiyiik
veri birikimi, yiiksek islem giicii ve model egitimi gibi hesaplama yogun siiregler
i¢in uygun bir ortam sunarken; edge katmanu, diisiik gecikme gerektiren gercek
zamanh ¢ikarim, yerel karar verme ve baglama duyarli hizmetler agisindan kritik
rol oynamaktadir (Yao vd., 2022). Literatiir, tek bagina bulutun biiyiik veri
aktarimi ve gecikme sorunlari nedeniyle, tek bagina edge’nin ise sinirlt iglem
giicli, bellek ve enerji kaynaklar1 nedeniyle tiim gereksinimleri kargilamakta
yetersiz kaldigini gostermektedir (Ma vd., 2025). Bu nedenle edge-cloud ig
boliimii, ozellikle gecikmeye duyarli gorevlerin edge’de, yliksek hesaplama
maliyetli egitim, koordinasyon ve kiiresel optimizasyon islemlerinin ise bulutta
yiriitiilmesine dayanan tamamlayici bir mimari anlayis olarak 6ne gtkmaktadhr.
Ayrica ¢ok atlamali gorev aktarimi, heterojen kaynak yapisi, ag topolojisi
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ve gorev tiirlerindeki gesitlilik, bu ig boliimiiniin sabit degil; dinamik gorev
zamanlama, kaynak ticareti, hesaplama oftloading’i ve dijital ikiz destekli izleme
mekanizmalariyla siirekli optimize edilen bir siireg oldugunu gostermektedir.
Boylece edge-cloud is boliimii, yalnizca teknik bir dagitim yaklagimi degil;
endiistriyel IoT, akilli hizmetler ve modern Al sistemlerinde performans,
olgeklenebilirlik ve kaynak verimliligi arasinda denge kuran temel bir mimari

ilke haline gelmektedir (Li vd., 2024).

4.5. Enerji Verimli Hesaplama (Green Computing)

Green Computing, yiiksek performansh bilgi iglem ve Al ekosistemlerinde
artan iglem giicii ihtiyacinin ¢evresel etkilerini azaltmayr amaglayan bir
yaklagim olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu ¢ergevede Green Al, yalnizca model
dogrulugunu degil, egitim ve ¢ikarim siireglerinin enerji titkketimi, karbon
ayak izi ve kaynak verimliligi boyutlarini da degerlendirmeyi gerekli kilar.
Sistematik incelemeler, 6zellikle 2020 sonrasinda bu alandaki ¢aligmalarin
hizla arttigin; enerji titketiminin izlenmesi, hiper parametre ayarlamasi, model
kiyaslama, dagitim stratejileri ve dogruluk-enerji dengesi gibi bagliklarin 6ne
ciktigini gostermektedir (Verdecchia vd., 2023). Bulut bilisim tarafinda ise
veri merkezlerinin siirekli galigan sunucular, sogutma sistemleri ve depolama
altyapilar1 nedeniyle ciddi elektrik tiiketimi ve karbon salimi iirettigi; bu nedenle
akallr i yiikii planlamasi, dinamik kaynak tahsisi, otomatik 6lgekleme, veri
sikigtirma, ayni verinin tekrar eden kopyalarini tespit edip tekillegtirme iglemi
(deduplikasyon) ve Al destekli sogutma mekanizmalarinin enerji verimliligi
agisindan kritik oldugu anlagilmaktadir. Dolayisiyla enerji verimli hesaplama,
yalnizca donanim tasarrufu saglayan teknik bir optimizasyon alani degil;
algoritma tasarimi, yazilim mimarisi, veri merkezi yonetimi ve siirdiirtilebilir
bulut altyapilarinin birlikte ele alindig: biitiinctil bir doniigiim alani olarak
degerlendirilmelidir (Oloruntoba vd., 2024).
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Bolim 9

Histogram Tabanli Cok Seviyeli Egikleme
Tekniklerinin Renk Nicemleme Uzerindeki
Etkiler1

Mahmut Kiligaslan'

Ozet

Bu boliimde RGB renk uzayinda renk indirgeme problemi, ¢ok seviyeli
histogram tabanli egikleme yontemleri kullanilarak ele alinmugtir. Otsu, Kapur
entropi ve histogramin agirlhik merkezi tabanl egikleme teknikleri ile her
bir renk kanali igin optimum esik degerleri belirlenmis ve bu esik degerleri
kullamilarak renk uzay1 alt simiflara ayrilmistir. Elde edilen her alt sinifta
yer alan piksel degerleri, ilgili sinifin ortalama yogunluk degeri ile temsil
edilmistir. Bu yaklagim sayesinde goriintiiniin temel karakteristik ozellikleri
korunurken veri boyutunda 6nemli 6lclide azalma saglanmistir. Caligmada
tarkli esikleme yontemlerinin renk dagilimi, sinif ici homojenlik ve gorsel
kalite tizerindeki etkileri kargilagtirmali olarak incelenmistir. Elde edilen
bulgular, gok seviyeli esikleme tabanli renk indirgeme yontemlerinin goriintii
isleme uygulamalarinda etkili bir 6n igleme adimi olarak kullanilabilecegini
gostermektedir.

1. Giris

Dijital goriintii igleme alaninda renk indirgeme, gortintiilerin daha diigiik
veri boyutu ile temsil edilmesini saglarken gorsel bilginin miimkiin oldugunca
korunmasini amaglayan énemli bir 6n isleme adimidir [1]. Renk indirgeme
yaklagimlari boliitleme ve igerik tabanh goriintii erigimi gibi farkli alanlarda da
kullamlmaktadir [2-4]. Ozellikle depolama, iletim ve hesaplama maliyetlerinin
azaltilmasi gereken uygulamalarda etkili renk nicemleme yontemlerine ihtiyag
duyulmaktadir. Histogram tabanli egikleme teknikleri, gri seviye gortintiilerde
boliitleme amaciyla yaygin olarak kullanilmasina ragmen, bu yontemlerin renk
uzayina uyarlanarak renk indirgeme problemi i¢in kullanilmasi literatiirde sinirlt

1 Dog. Dr, Ankara Universitesi Bilisim Teknolojileri Meslek Yiiksekokulu, Tstatistik Bolimii, Biiyiik
Veri Analistligi Programu, m kilicaslan@ankara.edu.tr, ORCID ID: 0000-0003-1117-7736
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sayida ¢aligmada ele alinmistir. Cok seviyeli esikleme yontemleri, goriinti
histogramini istatistiksel ve bilgi kuramsal olciitlere gore analiz ederek optimum
esik degerlerini belirlemeye olanak tanimaktadir. Otsu yontemi sinuflar arasi
varyansi maksimize etmeye dayanirken, Kapur yontemi maksimum entropi
ilkesini esas almakta, histogramin agirlik merkezi yaklagimi ise dagilimin
moment Ozelliklerinden yararlanmaktadir. Histogramin agirlik merkezine
dayali indirgeme, 6zellikle kenar goriintiilerinin egiklenmesinde oldukga basaril
sonuglar vermigstir [5-7]. Bu farkli optimizasyon kriterleri, elde edilen alt
sinuflarin yapisini ve dolayisiyla renk indirgeme performansini dogrudan
etkilemektedir. Bu boliimde, s6z konusu esikleme teknikleri RGB renk
kanallarina ayr1 ayr1 uygulanarak renk uzay1 ¢ok seviyeli olarak boliitlenmekte
ve her bir alt simif simif ortalamasi ile temsil edilmektedir. Boylece hem
renk nicemleme gergeklestirilmekte hem de farkl esikleme yontemlerinin
renk indirgeme performansi {izerindeki etkileri karsilagtirmali olarak analiz
edilmektedir.

Renk indirgeme temel olarak 2 agamadan olugmaktadir. Bu adimlar
palet tasarimi ve piksel esleme (pixel mapping) olarak adlandirilir [8]. Palet
tasarimi hesaplama bakimindan zor ve krtik bir adimdir. Bu sebeple birgok
makale palet tasarimina odaklanmuglardir. Palet tasarimi igin uygulanan
bir¢gok makale bulunmaktadir [9-11]. Median-Cut algoritmas: popiiler renk
indirgeme yaklagimlarindan biridir. Median cut renk indirgeme algoritmast,
saysal goriintiilerdeki yiiksek renk gesitliligini sinirh sayida temsilci renge
doniigtiirmek amaciyla kullanilan sezgisel ve yinelemeli bir renk kuantalama
yontemidir. Algoritma, goriintiide bulunan tiim pikselleri RGB renk uzayinda
tek bir kiime olarak ele almakta ve her yinelemede en genis renk dagilimina
sahip bileseni (R, G veya B) belirleyerek ilgili eksen boyunca ortanca degere
gore kiimeyi iki alt kiimeye ayirmaktadir. Bu bolme islemi, hedeflenen palet
boyutuna ulagincaya kadar siirdiiriilmekte ve elde edilen her alt kiime, i¢erdigi
renklerin ortalamasi alinarak tek bir temsilci renk ile ifade edilmektedir. Boylece
renk uzayi, her biri yaklasik esit sayida piksel igeren kutulara ayrilmakta ve hem
hesaplama maliyeti diisiik hem de dogal goriintiiler igin gorsel olarak tatmin
edici bir palet olusturulmaktadir. Median cut yontemi; uygulama kolayligt,
hizli galigmasi ve ek parametre gerektirmemesi nedeniyle 6zellikle palet tabanh
goriintii gosterimi, goriintii stkistirma ve diigiik bit diizeyli goriintii igleme
uygulamalarinda yaygin olarak tercih edilmekte, ancak insan gérme sisteminin
algisal ozelliklerini dogrudan dikkate almamasi nedeniyle baz1 durumlarda
optimal renk dagilimini saglayamamaktadir [12]. Octree renk indirgeme
algoritmast ise bir diger renk indirgeme yontemidir. Tlgili algoritma agag
tabanli bir renk kuantalama yontemidir. Bu yontemde RGB renk uzayi, her
seviye bir renk bilegenine ait bit bilgisini temsil eden sekiz dalli bir agag yapisi
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(octree) bi¢iminde tasarlar ve goriintiideki her piksel, renk bilegenlerinin en
anlamh bitten en az anlamli bite dogru ilerlenmesiyle agaca yerlestirilmektedir.
Her diigiim, kendisine karsilik gelen renk kiimesine ait piksel sayisini ve
toplam renk degerlerini tutarak istatistiksel bilgi biriktirmekte, hedeflenen palet
boyutuna ulagmak i¢in ise agag alt seviyelerden baslayarak kontrollii bicimde
budanmaktadir. Octree algoritmasi, 6zellikle tek gegiste caligabilmesi, dinamik
olarak palet olusturabilmesi ve ger¢ek zamanl goriintii isleme uygulamalarina
uygunlugu nedeniyle gomiilii sistemler, grafik donanimlari ve palet tabanl
goriintii sikigtirma siireglerinde yaygin olarak kullanilmakta; buna kargin
budama stratejisine bagh olarak baz1 durumlarda algisal agidan optimal olmayan
renk dagilimlari tiretebilmektedir [13]. Popiiler yaklagimlardan bir digeri de
k-means yaklagim ile gergeklestirilen renk indirgeme yaklagimlaridir [14-
17]. K-means tabanl renk indirgeme yaklagimi, benzer renkleri ayni kiime
altinda toplayarak sinirh sayida temsilci renge doniistiiren, bir yontemidir.
Bu yontemde goriintiiyii olusturan pikseller RGB renk uzayinda birer veri
noktas1 olarak ele alinmakta ve 6nceden belirlenen K adet kiime merkezi ile
yinelemeli bir siirec yiiriitiilmektedir. Tlk asamada rastgele veya belirli bir
sezgisel yaklagimla segilen kiime merkezleri, her pikselin Oklid uzakligina
gore en yakin merkeze atanmasi ve ardindan her kiime i¢in yeni merkezin o
kiimeye ait renklerin ortalamasi alinarak giincellenmesi adimlariyla stirekli
olarak iyilestirilmektedir. Bu siireg, kiime merkezlerinde anlamli bir degisim
kalmayincaya ya da belirlenen yineleme sayisina ulagilincaya kadar devam
etmektedir. Sonug olarak her kiime merkezi paleti temsil eden bir renk olarak
kullanilmaktadir. S6z konusu yontem, renk dagilimint veri temelli olarak
modellemesi ve algisal agidan daha dengeli sonuglar iiretebilmesi nedeniyle
yiiksek gorsel kalite gerektiren renk indirgeme uygulamalarinda etkili bir ¢6ztim
sunmaktadir. Diger taraftan baglangi¢ kiime merkezlerine duyarliligs, yinelemeli
yapist nedeniyle yiiksek hesaplama maliyeti ve biiyiik goriintiilerde iglem
stiresinin artmasi gibi sinirhiliklara da sahip bulunmaktadir. Fuzzy C-Means
(FCM) tabanl renk indirgeme yontemi kiimeleme tabanli olarak simiflandirilan
yaklagimlardandir [18, 19]. Goriintiide ki renklerin keskin sinirlarla degil,
bulanik tiyelik dereceleri ile kiimelere atanmasini esas almaktadir. Bu yontemde
her piksel RGB renk uzayinda bir veri noktasi olarak ele alinmakta ve 6nceden
belirlenen kiime sayis1 kadar renk kiimesi olugturulmaktadir. K-means
algoritmasindan farkli olarak her piksel yalnizca tek bir kiimeye atanmak
yerine, tim kiimelere belirli {iyelik katsayilar1 ile baghdir ve bu katsayilar
piksel ile kiime merkezi arasindaki uzakliga bagl olarak hesaplanmaktadir.
Elde edilen kiime merkezleri paleti temsil eden renkleri olugtururken, pikseller
genellikle en yiiksek iiyelik derecesine sahip olduklar1 kiimeye atanarak yeni
goriintii elde edilmektedir. 2023 yilinda Kiligaslan ve Incetas tarafindan renk



208 | Histogram Tabanls Cok Seviyeli Esikleme Tekniklevinin Renk Nicemleme Uszerindeki Etkileri

indirgeme problemine yonelik olarak histogram tabanli ¢ok seviyeli esikleme
yaklagimini kullanan ve temsilci renk sayisini otomatik olarak belirleyebilen
yeni bir renk kuantalama yontemi 6nerilmistir[ 20]. Gelistirilen model iig temel
asamadan olugmaktadir. Tlk asamada RGB renk uzayin her bir bilegenine ait
histogramlar agirlik merkezi (Center of Gravity — CoG) tabanli ¢ok seviyeli
esikleme ile boliitlenmigtir. Sonraki agamada bu alt bolgelerin merkez noktalart
kullanilarak kiime merkezleri ve renk paleti olugturulmug, son agamada ise her
piksel Oklid uzakligina gore en yakin kiime merkezine yeniden atanarak nihai
indirgenmis goriintii elde edilmektedir. Onerilen yontem, klasik bolme tabanh
tekniklerin geri dontigsiiz bolme problemi ile kiimeleme tabanl yontemlerin
baglangi¢ degerlerine duyarlilik ve kullaniciya bagh kiime sayist belirleme
gereksinimini ortadan kaldirmayi hedeflemistir.

Bu galigmada, Otsu, Kapur ve histogramin agirlik merkezi tabanli ¢ok
seviyeli egikleme yontemleri kullanilarak RGB renk uzayina ait histogramlar
iizerinden esik degerleri belirlenmig ve bu esiklere bagli olarak renk uzayz alt
bolgelere ayrilmistir. Gergeklestirilen boliitleme isleminin ardindan, her bir alt
kiimeye diigen piksellerin renk degerlerinin ortalamasi alinarak temsilci renkler
elde edilmig ve boylece renk indirgeme islemi gergeklestirilmigtir. Literatiirde
benzer bigimde egikleme temelli boliitleme yaklagimlari farklh goriintii isleme
problemleri igin kullanilmigtir. Ancak bu ¢aligmada, Otsu, Kapur ve agirlik
merkezi tabanl esikleme tekniklerinin renk kuantalama basarimina etkileri;
elde edilen goriintiilerin gorsel kalitesi ve nicel performans olgiitleri tizerinden
analiz edilerek yontemlerin giiglii ve zayif yonleri tartigtlmugtir. Boylece egikleme
tabanl renk indirgeme yaklagimlarinin hem kuramsal hem de uygulamaya
doniik kargilagtirmali bir degerlendirmesi gergeklestirilmistir.

2. Goriintii Esikleme Teknikleri

Esikleme, bir gortintiiyii anlamli ve analiz edilebilir alt bolgelere ayirmak
amaciyla piksel yogunluk dagilimini temel alan en temel ve etkili boliitleme
yaklagimlarindan biridir. Bu yontemlerde temel amag, goriintii histogramindan
vararlanarak siniflar arasindaki ayrimi en 1yi temsil eden egik degerlerini
otomatik olarak belirlemek ve boylece farkli 6zelliklere sahip piksel gruplarin
birbirinden ayirmaktir. Tek seviyeli esikleme yontemleri goriintiiyii iki sinifa
ayirirken, ok seviyeli esikleme teknikleri daha karmagik sahnelerin birden fazla
homojen bolgeye ayrilmasina olanak tanimaktadir. Otsu, Kapur ve histogramin
agirlik merkezi gibi yontemler, esik degerlerini belirlerken sirasiyla siniflar
arast varyansin eniyilenmesi, entropinin maksimize edilmesi ve histogram
dagiliminin merkezinin dikkate alinmasi gibi farkli optimizasyon olgiitlerini
kullanmaktadir. Bu boliimde ele alinan egikleme teknikleri, yalnizca goriintii
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boliitleme amaciyla degil, ayn1 zamanda renk uzayinin alt bolgelere ayrilmasi
yoluyla renk indirgeme siirecine temel olugturacaktir.

Kapur [21] (entropi) tarafindan onerilen amag fonksiyonu;
JO)=H,+H, (1)

seklinde ifade edilmektedir. Burada Hx ve Hy histogramin entrpilerini
temsil etmekted olup,

Hx: Zpl In; Yy = Zpl

i=0 0)0
=—) In— 0) p;
i=t (()1 o i=t
p; =h /(MxN)

olarak hesaplanmaktadir. Burada 4,1. seviyede piksel sayin1 temsil ederken,
Py Pikselin bulunma olasihgidir. Otsu [22] yaklagimuinin amag fonksiyonu ise;

i=0,+o0, (3)

seklinde ifade edilmektedir. S6z konusu esitlikte O degerleri sinuflar aras:
varyansi temsil etmektedir.

o, = oy (thy — 1) Ve o, = o (1 — 14) )
seklinde formiiliize edilmektedir. Histogramin agirlik merkezini [23]

dikkate alan egikleme yaklagimi da bagarili metotlardan biridir. Kismi olasilik
dagilimlarinin toplami ve kismi ortalamalar Egitlik 5’teki gibi hesaplanmaktadir.

4 1|h
Zhnuuo

=0 @ (5)
255 255 |h

Zhlilul

I,uta)l

3. Esikleme Teknikleri ile Renk Uzay1 Boliitleme ve Renk
indirgeme

Bu ¢aligmada renk indirgeme prosediirii, RGB renk uzayinin her bir kanalina
ayr1 ayr1 uygulanan gok seviyeli histogram tabanl esikleme yontemleri ile
gergeklestirilmigtir. Bu kapsamda goriintiiye ait kirmizi (R), yesil (G) ve mavi



210 | Histogram Tabanls Cok Seviyeli Esikleme Tekniklevinin Renk Nicemleme Uszerindeki Etkileri

(B) kanallarinin her biri bagimsiz bir gri seviye goriintii olarak ele alinmig
ve her kanal igin histogram dagilimi elde edilmistir. Elde edilen histogramlar
tizerinden Otsu, Kapur ve histogramin agirlik merkezi tabanh egikleme
yontemleri kullanilarak optimum egik degerleri belirlenmistir. Cok seviyeli
esikleme siirecinde, her bir renk kanalina ait yogunluk degerleri L=256 gri
seviye olacak sekilde araliginda tanimlanmustir. Segilen egikleme yontemine
bagli olarak k adet egik degeri T = {tl N AN } seklinde elde edilmistir. Bu egik
degerler ile renk kanaly, ¢, =[0,t, -1] ¢, =[t,,t, -1]....,¢, =[t,, L 1] olmak lizere
k+1 adet sinifa ayrilmugtir. Tiim renk kanallar1 kombinasyonu ile renk uzay1
C g = (k+1)° kadar alt kiimeye ayrilmugtir. $ekil 1 boliitlenmis renk uzayin
temsil etmektedir . Bahsi gegen bu iglemler referans [21], [24] ve [25]de de
yapimistir. Ancak ilgili gahiymalarda yapilan renk indirgeme yontemlerinin
detayh bir kargilagtirilmasi bulunmamaktadir.

Sekil 1. Boliitlenmis venk uzay: [20]

4. Deneysel Bulgular ve Yorumlar

Onerilen ¢ok seviyeli esikleme tabanli renk indirgeme yaklagiminin
performansi, yaygin olarak kullanilan Corel-1000 veri tabanindan rastgele
segilen 10 farkli dogal goriintii izerinde deneysel olarak degerlendirilmistir.
Caliymada, RGB renk uzayini olugturan her bir kanal bagimsiz olarak ele
alinmig ve Otsu, Kapur entropi ve histogramin agirlik merkezi tabanl egikleme
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yontemleri kullanilarak 2 egik seviyesinde boliitleme islemi gergeklestirilmistir.
Iki egik degeri kullamldiginda her bir renk kanali iig alt sinifa ayrilmis ve
kanallarin birlesimi ile toplamda maximum 27 renk seviyeli bir temsil elde
edilmigtir. Benzer sekilde 3 esik i¢in gergeklestirilen sonuglarda ise renk uzay1
64 alt sinifa ayrilmugtir. Gergeklestirilen deneysel ¢aligmalar kapsaminda, farkl
esikleme yontemlerinin renk dagilim, siif i¢i homojenlik, gorsel kalite ve detay
koruma bagarimi tizerindeki etkileri kargilagtirmal olarak incelenmistir. Ayrica
esik sayisinin artirilmasinin renk temsil giicii ve veri indirgeme orani iizerindeki
rolii analiz edilmigtir. Bu degerlendirmeler sayesinde, varyans tabanli, entropi
tabanli ve ortalama tabanl egikleme yaklagimlarinin RGB renk uzayini boliitleme
karakteristikleri ortaya konularak hangi yontemin hangi kogsullar altinda daha
basarili sonuglar tirettigi tartigtlmigtir. Yontemlerin performanslarinin nesnel
olarak kargilagtirilabilmesi amaciyla tepe sinyal-giiriiltii oran1 (PSNR) ve
yapisal benzerlik indeksi (SSIM) metrikleri kullanilmistir. Tablo 1’de Corel
1K verisetinden segilen rastgele orijinal gortintiiler ve yontemlere ait iki egik
ile olan indirgeme sonuglar1 gorsel olarak verilmigtir. Tablo 2 ve Tablo 3’te
ise sirayla iki ve tig esiklere ait performanslar verilmistir.
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Tablo 2. Renk indivgeme algovitmalarmm kavsiastirmals pevformanslar: (2 esik)

Otsu Kapur Agirlik Merkezi
GOTIME SSIM PSNR ;"'y‘i‘l SSIM PSNR ;‘;}:‘1 SSIM PSNR i;‘i‘l
1 09482 23,0852 20 09476 23028 20 09438 22,7413 20
2 0924 25,1837 16 09195 246445 16 09135 245761 17
3 09645 245579 14 09602 24,0351 12 09652 246017 16
4 09695 23188 20 09745 24,1589 18 09707 23421 20
5 09902 286592 10 098 25682 10 09846 266115 15
6 09482 246864 16 09362 238153 16 00458 244828 16
7 09621 284616 19 0909 24716 18 09575 279412 19
8 09323 250614 20 0913 240673 15 09305 2496 19
9 09839 256371 9 09791 245375 14 09823 252206 13
10 09535 22,6336 20 09481 221679 19 09512 224056 20

Tablo 3. Renk indivgeme algovitmalarmm kavsiastiwrmals pevformanslar: (3 esik)

Otsu Kapur Agirlik Merkezi
Gorintd ooy ponr - ReR ooy psnr R g psnr Renk
No Sayist Sayist Sayist

1 09715 25,6008 39 009679 250934 36 09697 353595 42
2 0963 279132 31 09442 264053 29 09615 27,6127 31
3 0971124 282895 22 0,9792 26,7975 22 09851 282365 22
4 09846 26,1936 36 09809 25082 38 09838 36,011 36
5 09948 31,5546 16 09889 285976 19 09899 284671 23
6
7
8
9

09689 26,8454 28 09612 258823 23 09683 26,7557 26
09791 30,7847 36 0966 283792 31 09992 278748 42
09626 27,5591 34 009413 257927 25 09822 29,5229 45
0989 27,315 17 09905 27,9105 22 09905 27,9946 20
10 09741 25,0706 38 09718 247133 34 09753 252704 41

Tablo 2 ve Tablo 3 birlikte degerlendirildiginde, esik sayisindaki artigin tiim
yontemler igin performansi belirgin bigimde iyilestirdigi goriilmektedir. Tki esik
kullanilan durumda elde edilen SSIM ve PSNR degerlerinin, iig esik kullamlan
duruma kiyasla daha diisiik kaldig1; buna karsilik {i¢ esik ile hem yapisal
benzerligin hem de tepe sinyal-giiriiltii oraninin yiikseldigi tespit edilmistir.
Bu artig, renk uzaymnin daha fazla alt kiimeye ayrilmasi sayesinde goriintiiniin
ozgiin yapisimin daha basarili temsil edilmesinden kaynaklanmaktadir. Tki
esik durumunda yontemler kargilagtirildiginda, SSIM oOlgiitiine gore Otsu
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yonteminin gogu goriintiide en yiiksek ya da en yiiksek degere ¢ok yakin
sonuglar tirettigi goriilmektedir. Kapur yontemi bazi goriintiilerde Otsu
yontemini geride biraksa da genel egilim Otsu’nun daha kararli ve yiiksek
yapisal benzerlik sagladigini gostermektedir. Agirlik merkezi yontemi ise
SSIM agisindan genellikle diger iki yontemin bir miktar gerisinde kalmugtir.
PSNR degerleri agisindan da benzer bir durum s6z konusu olup, iki egik
seviyesinde Otsu yontemi ¢ogu goriintiide en yiiksek veya en yliksek degere
cok yakin sonuglar iiretmistir. Ug esik kullalan durumda ise tiim yontemlerin
performansinin yiikseldigi, ancak yontemler arasindaki farklarin kismen azaldig:
gozlenmistir. SSIM degerleri incelendiginde, bazi goriintiilerde Kapur ve agirlik
merkezi yontemlerinin Otsu yontemini gegtigi ve ozellikle agirlik merkezi
yonteminin belirli goriintiilerde oldukga yiiksek yapisal benzerlik degerlerine
ulastig1 goriilmektedir. Bununla birlikte Otsu yontemi genel ortalama dikkate
alindiginda yine yiiksek ve dengeli sonuglar tiretmeye devam etmistir. PSNR
bakimindan degerlendirildiginde i esik seviyesinde en dikkat gekici artigin
agirhk merkezi yonteminde gergeklestigi ve bazi goriintiilerde diger yontemlere
kayasla daha yiiksek yeniden yapilandirma kalitesi sagladigi belirlenmigtir. Renk
sayilar1 agisindan degerlendirme yapildiginda, iki esik durumunda yontemlerin
benzer sayida renk ile temsil sagladigy, ti¢ esik durumunda ise 6zellikle agirlik
merkezi yonteminin daha fazla renk igeren bir temsil olusturdugu goriilmektedir.
Bu durum, s6z konusu yontemin goriintii detaylarini koruma egiliminin daha
yliksek oldugunu, ancak renk indirgeme orani agisindan diger yontemlere gore
daha diigiik bir sikistirma sagladigini gostermektedir.

Genel olarak degerlendirildiginde, diigtik esik sayilarinda Otsu yonteminin
hem SSIM hem de PSNR agisindan daha kararli ve bagarili sonuglar tirettigi,
esik sayis1 arttika Kapur ve agirlik merkezi yontemlerinin rekabetgi hale
geldigi ve ozellikle agirlik merkezi yonteminin yiiksek goriintii kalitesi sagladigi
sonucuna ulagilmistir. Bu bulgular, esik sayisi ile goriintii kalitesi arasinda giiglii
bir iliski bulundugunu ve uygun esik sayisi ile yontem segiminin uygulamanin
hedeflerine (yiiksek kalite ya da yiiksek indirgeme orani) baglh olarak yapilmasi

gerektigini gostermektedir.

Tablolardaki degerlerin genel ortalamalar1 dikkate alindiginda, esik sayisindaki
artigin tim yontemler igin performans kazanimi sagladigini gostermektedir.
Iki esik durumunda SSIM degerleri yontemlere gore yaklagik olarak 0.94—
0.96 iken, iig esik seviyesinde bu degerler 0.96-0.99 seviyesine yiikseldigi
goriilmektedir. Benzer sekilde PSNR degerleri iki esikte 23-26 dB araliginda
kalirken, tig egikte 25-31 dB seviyelerine ulagarak 6nemli bir artiy gostermistir.
Bu artig, yeniden olusturulan goriintii kalitesinde gozle goriiliir bir iyilesmeye
kargilik gelmektedir. Yontem bazinda ortalama degerlere bakildiginda iki esik
seviyesinde Otsu’nun hem SSIM hem PSNR agisindan en yiiksek ortalamaya
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sahip oldugu, Kapur yonteminin buna ¢ok yakin ancak biraz daha diisiik
kaldigy, agirlik merkezi yonteminin ise 6zellikle SSIM bakimindan sinirl bir
farkla digerlerinin gerisinde yer aldig1 belirlenmistir. Ug esik seviyesinde ise
yontemler arasindaki farklarin azaldig, hatta bazi goriintiilerde Kapur ve
agirlik merkezi yontemlerinin Otsu’yu gegtigi, ancak genel ortalama dikkate
alindiginda Otsu’nun dengeli ve yiiksek performansini korudugu goriilmektedir.
Renk sayilarinin ortalamasi incelendiginde iki egikten iig egik seviyesine gegiste
yaklagik iki katina varan bir artig oldugu ve ozellikle agirlik merkezi yonteminin
daha fazla renk ile temsil saglayarak en yiiksek PSNR degerlerine ulagtigi dikkat
¢ekmektedir. Bu bulgular birlikte degerlendirildiginde, diistik esik sayilarinda
Otsu’nun kalite-indirgeme dengesi agisindan daha avantajli oldugu, esik sayisi
arttikqa ise yontemler arasindaki performans farkinin azaldigs ve yiiksek goriintii
kalitesi hedeflenen uygulamalarda agirlik merkezi ve Kapur yontemlerinin de

giiglii alternatifler haline geldigi sayisal olarak ortaya konmustur.

5. Sonug

Bu galigmada, Otsu, Kapur ve histogramin agirlik merkezi yontemleri
kullanilarak gergeklestirilen gok seviyeli esikleme tabanli renk indirgeme
islemlerinin performansi iki ve li¢ esik durumu igin karsilagtirmalr olarak
incelenmistir. Elde edilen bulgular, egik sayisinin artirilmasinin tiim yontemler
i¢in hem SSIM hem de PSNR degerlerinde belirgin iyilesme sagladigini ve buna
bagh olarak yeniden olusturulan goriintii kalitesini artirdigini gostermistir. Tki
esik seviyesinde Otsu yontemi kalite—renk indirgeme dengesi agisindan daha
kararli ve yiiksek ortalama performans sunarken, iig esik seviyesinde yontemler
arasindaki farkin azaldig: ve 6zellikle agirlik merkezi yonteminin daha yiiksek
PSNR degerleri ile dikkat ¢ektigi belirlenmistir. Bununla birlikte artan esik
sayisinin renk sayisini yiikselterek indirgeme oranini azalttigy goriilmiistiir.
Sonug olarak, diisiik renk sayisi ile kabul edilebilir goriintii kalitesinin
hedeflendigi uygulamalarda Otsu yontemi 6ne gikarken, daha yiiksek gorsel
kalite gerektiren durumlarda esik sayisinin artirilmasiyla birlikte Kapur ve
agirlik merkezi yontemlerinin de etkili alternatifler sundugu ortaya konmugtur.
Bu bulgular, renk indirgeme problemlerinde yontem ve egik sayis1 segiminin
uygulama gereksinimlerine bagli olarak yapilmasi gerektigini gostermektedir.
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