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Temel Kavramlar, Uygulamalar ve Gelecek
Perspektifleri
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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 ¢aligma, SNN’lerin goriintii isleme alanindaki
uygulamalarini, temel kavramlar ve giincel literatiir 1g1¢inda kapsamli olarak
incelemektedir. Caligmada Oncelikle néron modelleri ve bilgi kodlama
stratejileri agiklanmakta; ardindan kenar belirleme, goriintli iyilestirme,
nesne tespiti ve siiflandirma 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 tartigtimakta; stirekli 6grenme ve noromorfik sensorlerle biittinlesik
sistemlerin gelistirilmesi gelecek arastirma yonelimleri olarak sunulmaktadir.

1. Giris

Goriintii 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
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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 kisitl 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

uzaklagtirmaktadr.

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) araciiiyla 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 aglariin (YSA) {iglincii nesli olarak 1990’li 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 Cig
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¢inda kapsamli bir sekilde analiz etmeyi
hedeflemektedir. Makalenin ikinci boliimiinde SNN’lerin 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 néromortik iglemciler
ele alinacaktir. Altinca 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 N6ron Modelleri

YSAlarin evrimi gogunlukla ii¢ kusak iizerinden siniflandirilmaktadir.
Ilk kugakta McCulloch-Pitts néron modeli, ikinci kusakta ise siirekli degerli
aktivasyonlara dayanan klasik YSA yer almaktadir. Ugiincii kugak 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 islemleme 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 iiretim kosullarin1 matematiksel olarak
tamimlar. Bu modeller biyofiziksel ayrint1 ile hesaplama maliyeti arasinda farkl:
dengeler sunar. Model segimi genellikle ag 6lgegine ve uygulama hedeflerine
baghdir. Bu ¢ergevede, 1952°de gelistirilen Hodgkin-Huxley (HH) n6ron
modeli, iyonik akimlarin ayrintili matematiksel tanimini sunar. Biyolojik olarak
en gergek¢i modeldir ancak dogrulsal olmayan diferansiyel denklemlerden
olusan yapis1 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 sizint1i
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 yakalamay1 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 giddeti, uyaran baglangicindan sonra ilk ignecige kadar gegen siireyle
temsil edilir. Bir diger yaklagimda ise bilgi, ardigik ignecikler arasindaki zaman
araliklart 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 Uygulamalart

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
ctkarimu 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:
dayanikhiligint 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 bigimde 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
¢oziinirliiklii 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 dontisiimii 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 tabanl 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 iist 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 dontistim
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 yayilimda gercek ignecikleme dinamigi korunurken,
geri yayilim sirasinda tiirevlenebilir bir vekil fonksiyon kullanilarak gradyan
hesabr 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. SNN’lerin pratikte daha dikkat ¢ekici oldugu alanlardan biri de
noromorfik sensorlerle biitiinlesik ¢aligmadir. Noromorfik sensorler, dogal
olarak olay veya spike benzeri giktilar 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 Caligsmalar

SNN, goriintii igleme alaninda 6nemli bir potansiyel sunmasina ragmen,
yaygin olarak kullanilmalarinin 6ntinde bazi temel zorluklar bulunmaktadr.
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 yaklagimlar: 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 sinirh 6lgekli
veya belirli uygulamalara 6zgiidiir. Ayrica farkl caliymalarda kullanilan kodlama
yontemleri, ag mimarileri ve performans olgiitleri 6nemli 6lgiide degisiklik
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 gelistirilmesi ile stirekli 6grenme,
pekistirmeli 6grenme ve goklu 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
yapilart sayesinde SNN’ler, kenar belirleme, goriintii iyilegtirme ve goriintii
smiflandirma 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.



Rukiye Uzsun Arslan | 67

Kaynaklar

Clogenson, M., Kerr, D., McGinnity, T. M., Coleman, S. A., & Wu, Q. (2011).
Biologically inspired edge detection using spiking neural networks and
hexagonal images. In International Conference on Neural Computation
Theory and Applications (pp. 381-384). ScilePress.

Davies, M., Srinivasa, N., Lin, T. H., Chinya, G., Cao, Y., Choday, S. H., ... &
Wang, H. (2018). Loihi: A neuromorphic manycore processor with on-c-
hip learning. Ieee micro, 38(1), 82-99.

Hodgkin, A. L., & Huxley, A. E (1952). A quantitative description of membra-
ne current and its application to conduction and excitation in nerve. The

Journal of physiology, 117(4), 500.

Iaboni, C., & Abichandani, . (2024). Event-based spiking neural networks for
object detection: a review of datasets, architectures, learning rules, and
implementation. IEEE Access, 12, 180532-180596.

Izhikevich, E. M. (2003). Simple model of spiking neurons. IEEE Transactions
on neural networks, 14(6), 1569-1572.

Incetag, M. O. (2022). Anisotropic diffusion filter based on spiking neural network
model. Arabian Journal for Science and Engineering, 47(8), 9849-9860.

incetag,, M. O., Kiligaslan, M., & Farshi, T. R. (2022). Image retrieval with
SNN-based multi-level thresholding. Giimiishane Universitesi Fen Bilimleri
Derygisi, Ozel Say1, 98-108.

Incetag, M. O. (2023). Image interpolation based on spiking neural network
model. Applied Sciences, 13(4), 2438.

Incetas, M. O., & Arslan, R. U. (2019). Edge Detection Using Integrate and
Fire Neuron. Siileyman Demirel Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Deryi-
si, 23(2), 611-616.

Incetas, M. O., & Arslan, R. U. (2025). Spiking neural network-based edge de-
tection model for content-based image retrieval. Signal, Image and Video
Processing, 19(2), 169.

Incetas, M. O., & Kiligaslan, M. (2025). Image watermarking based on spiking
neural networks. Cluster Computing, 28(11), 736.

Kerr, D., Coleman, S., & McGinnity, T. M. (2018). Biologically inspired intensity
and depth image edge extraction. IEEE Transactions on Neural Networks
and Learning Systems, 29(11), 5356-5365.

Kerr, D., Coleman, S. A., McGinnity, T. M., & Clogenson, M. (2013, August).
Biologically inspired intensity and range image feature extraction. In The
2013 International Joint Conference on Neural Networks (IJCNN) (pp. 1-8).
IEEE.

Kerr, D., McGinnity, T. M., Coleman, S., & Clogenson, M. (2015). A biologi-
cally inspired spiking model of visual processing for image feature detec-
tion. Neurocomputing, 158, 268-280.



68 | Ljnecikli Sinir Aglars ile Goriintii Isleme: Temel Kavvamiay, Uygulamalar ve Gelecek...

Kiligaslan, M. (2024). Image interpolation with spiking neural network based
pixel similarity. Signal, Image and Video Processing, 18(10), 6925-6936.

Krizhevsky, A., Sutskever, 1., & Hinton, G. E. (2012). Imagenet classification
with deep convolutional neural networks. Advances in neural information
processing systems, 25.

Lapicque, L. (1907). Recherches quantitatives sur excitation electrique des
nerfs traitee comme une polarization. Journal de physiologie et de pathologie
geénérale, 9, 620-635.

Lichtsteiner, P, Posch, C., & Delbruck, T. (2008). A 128$\times $128 120 dB
15%\mu § s latency asynchronous temporal contrast vision sensor. IEEE
Journal of solid-state civcuits, 43(2), 566-576.

Maass, W. (1997). Networks of spiking neurons: the third generation of neural
network models. Neural networks, 10(9), 1659-1671.

Merolla, P A., Arthur, J. V,, Alvarez-Icaza, R., Cassidy, A. S., Sawada, J., Akopyan,
E, ... &Modha, D. S. (2014). A million spiking-neuron integrated circuit
with a scalable communication network and interface. Science, 345(6197),
668-673.

Niu, L. Y., Wei, Y., Liu, W. B., Long, J. Y., & Xue, T. H. (2023). Research prog-
ress of spiking neural network in image classification: A review. Applied
intelligence, 53(16), 19466-19490.

Saifei, W. U., Yuan, Z., D1, X. I. E., Hai, Y. U., & Jiang, Z. H. U. (2025). Com-
prehensive survey of spiking neural networks for visual object detection:
from biological mechanisms to state-of-the-art applications. Journal of
Functional Materials and Devices, 31(5), 364-378.

Thorpe, S. J., & Imbert, M. (1989). Biological constraints on connectionist
modelling. Connectionism in perspective, 63-92.

Voudaskas, M., MacLean, J. L., Dutton, N. A., Stewart, B. D.; & Gyongy, L.
(2025). Spiking neural networks in imaging: A review and case study. Sez-
sors, 25(21), 6747.

Wu, Q., McGinnity, M., Maguire, L., Belatreche, A., & Glackin, B. (2007, Au-
gust). Edge detection based on spiking neural network model. In Interna-
tional Conference on Intelligent Computing (pp. 26-34). Berlin, Heidelberg:
Springer Berlin Heidelberg.

Yedjour, H., Meftah, B., Lézoray, O., & Benyettou, A. (2017). Edge detection
based on Hodgkin—-Huxley neuron model simulation. Cognitive proces-
sing, 18(3), 315-323.

Zhang, A., Cao, H., Shan, N., Wang, J., Pu, M., & Song, Y. (2025). Spiking
neural networks for object detection and semantic segmentation across

event-driven and frame-based modalities: A review. Intelligent Opto-Ele-
ctronics, 1(2), 250007-1.



