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 birlegtirebilen Gorsel-Dil Modellerinin (VLM) farkli 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 odakli 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 LLM’lerin ¢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 bilegenlerine 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.
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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 tireten yapilar
olarak geligtirilmistir. Metin igleyen dogal dil sistemleri ile goriintiiye odaklanan
bilgisayarli gorii modelleri biiyiik ol¢iide birbirinden bagimsiz ilerlemigtir.
Ancak son donemde biiyiik 6lgekli 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 gogunlukla “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 odakl
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 tagimaktadir; ¢iinkii tiretilen giktilar
artik yalnizca metinsel Oneriler degil, fiziksel sonuglar dogurabilecek kararlar
haline gelmektedir.

Bu galisma, s6z konusu teknolojik ve mimari doniigiimii kavramsal
temelleri ve uygulama alanlar1 ger¢evesinde sistematik bi¢imde 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-0zgii hibrit mimarilere dogru evrildigini tartigmaktir.

2. Biiyiik Dil Modelleri (LLM)

Biiyiik dil modelleri genis 6lgekli metin veri kiimeleri tizerinde 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 dayanmaktadur.

“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 bigimde 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 tamimaktadir. 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
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Sekil 1: Transformer Tabanls LLM’in Genel Calisma Akas



Trem Cakcak / Burhan Duman | 95

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
kiigiik alt birimlere (tokenlara) ayirir ve her birini sozliikte tanimli benzersiz
bir sayisal kimlikle temsil eder. Bu djjitallegtirme islemi, metinsel verinin
saysal formata doniistiiriilerek modelin dil tizerinde matematiksel iglemler
yapabilmesine olanak tanir. Sayisallagtirilan bu girdiler, daha sonra modelin
temel hesaplama merkezini olusturan Transformer bloklar1 yiginina aktarilir.
Ardisik olarak diizenlenmis onlarca katmandan olugabilen bu bloklar, girdiyi
derin baglamsal temsillere doniistiiriir. Modelin “katman derinligi” olarak
da bilinen bu mimari biiytikliigli, karmagik dilsel bagimhiliklar1 6grenme
kapasitesini dogrudan etkileyen en kritik tasarim parametrelerinden biridir.
Siirecin son agamasinda ise dil modelleme kafasi (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) Katman

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).
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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-regresif (autoregressive) bir prensiple galigarak her adimda bir
sonraki tokeni 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 ireten bir kod ¢oziicii bilegenini
bir arada barindirir. T5 ve BART gibi modeller bu yapiyr kullanmaktadir. Bu
mimari, 6zellikle bir girdi dizisinin farkl 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.

o ”
?-i‘. — @4"]—---& uou
Vg

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 adimudir ve
metinsel girdilerin sayisal temsillere doniistiiriilmesini saglar. Bu siiregte,
girdi metni model tarafindan islenebilecek 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



98 | Cok Modin Yapay Zekida Girsel Dil Modelleri: Mimari Temeller ve Sektivel Uygulamalar

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 kontrolli sozlik
verisinin olasiigini en |artis1 saglayan giftlerin | biiylitme sunar;
cok artiracak bigimde | se¢imi. baglam duyarlilig:
birlestirir. daha yiiksektir.
Unigram / Genig bir baglangig Minimum kayip veren | Bogluk bagimsiz
SentencePiece | token kiimesi token kiimesinin caligir; giiriiltilii
olusturur; diigiik belirlenmesi. veya cok dilli veri
olasilikli tokenlari tizerinde daha stabil
iteratif sekilde eler. performans gosterir.

2.2.2. Gomme (Embedding)

Sekil 4’te gosterildigi lizere, tokenizasyonun ardindan gelen gémme
(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 girig temsili olugturur. Boylece kelimeler arasindaki anlamsal
benzerlikler ve baglamsal iligkiler vektor uzayinda ifade edilebilir hle gelir ve
Transformer tabanli modellerin 6z-dikkat mekanizmasi araciligryla baglama
duyarli giktilar tiretmesinin temeli atilmig olur.

Matematiksel olarak bir tokenin gobmme vektorii
w.[1]

seklinde tanimlanir. Burada W, R ogrenilen embedding matrisini, d
modelin gizli boyutunu (model dimension), e, € R ise ilgili tokemn siirekli
vektor temsilini ifade eder.

e =
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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 6lgekli 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 Tpreceded]

embedding vectors
Numerlc representatlons of the tokens
capturing their meaning

Language model
Process the text and incorporate additional context

v

1 T ) T
Contextual token embedding vectors

Sekil 4. Jetonlarmn sozciikleme (tokenizasyon) siivecinden gecivilerek gomme (embedding)
vektorlerine doniistiiviilmesi ve bagjlama dwyarls temsillerin elde edilmesi. Kaynak: Joy
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 araciigryla modele dahil edilir:

z,=e +p;

Burada e, € R, dizinin i . pozisyonundaki jetona ait embedding vektoriinii;
p, € R, ayn1 pozisyon i¢in tanimlanan mutlak konumsal gémme vektériini;
z, € R? ise konumsal bilgi ile zenginlestirilmis nihai giris temsilini ifade
etmektedir.

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 baglaml (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) Mekanizmast

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 isglenir.

Thinking Machines

[ Feedforward [ Feedforward

v v
>[ Add and normalize

( I I )
v v

Figure 3-29. A Transformer block from the original Transformer 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. $ekil 6’da sematik
olarak gosterildigi iizere, bu mekanizma sorgu (Query, Q), anahtar (Key, K)
ve deger (Value, V) temsilleri tizerinden galigr.

Matematiksel olarak, girig matrisi X € R™ olmak iizere, 6z-dikkat i¢in
gerekli dogrusal projeksiyonlar su sekilde tanimlanur:
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O=XW,,K =XW,.,V =XW,

Burada W, W, , W, 6grenilebilir agirlik matrisleridir. Dikkat skorlari, sorgu
ve anahtar matrisleri arasindaki benzerlik tizerinden hesaplanir ve 6l¢eklenmis
noktasal carpim (scaled dot-product) for und% ifade edilir:

Attention( 0,K, V) = softmax OK V

Bu ifadede QK" € R™" matrisi, tiim 84(6?1 iftleri arasindaki benzerlik
skorlarint igerir. \/Z 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
yiitksek 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 ¢iktist 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 araciigiyla 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 X dimoder)

v v v

Linear Linear Linear

Q K Vv

(L x dy) Cxd) | Exdy)

Attention
weights

(Lx L)
Attention weights - V/

" — * hadet head
Bag'?m vektorleri paralel hesaplanir
(context vectors) + Giktlar concat

Self-attention giktisi edilerek W, ile
T A8 projekte edilir

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 € Rt | vektosrii,
ilk dogrusal katman (W) ile boyutu genellikle 4xd, ., 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

model

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 olgekli mimarilerde ise FFN, her token igin yalnizca ilgili “uzman”
aglarin aktiflegtigi 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 %, € R boyutlu gizli vektor, dogrusal bir
ikt katmani araciligryla model sozliigiindeki her bir token igin bir uygunluk
skoru (logit) tiretir:

z, =W, h +b,,

out” 7

Burada W, € R agirhk matrisi, b, € R" sapma vektorii ve |V |
sozliik boyutudur. Elde edilen z, vektorii ham skorlar1 temsil eder ve hentiz
bir olasilik dagilimi degildir.

Bu skorlar Softmax fonksiyonu ile normalize edilerek olasihik dagilimina
doniigtiirtlir:

e exp(zt(i))
PO S ol )

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

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 olasiigini P (xt | 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
tutarl 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 odakl 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 farkli 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 tutarlt 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 kargilagmadiklar:
kavramlar1 uygun metinsel ifadelerle iligkilendirebilir. Bununla birlikte, gorsel
dil modellere yonelik ilgi hizla artmasina ragmen alan-6zgil senaryolarda
giivenilir kullanim igin 6nemli giiliikler devam etmektedir. Uretilen ¢iktinin
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
Olgiitlerle 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 bi¢imde 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 agsagida, en
sik kullanilan temel gorev alanlar1 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 ¢esitli 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 ¢oziimleme gibi alt becerileri
bir araya getirerek 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—1éxt 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), gortintiideki 6geler arasindaki iligkileri
(neden-sonug, karsilagtirma, olay akig1 vb.) modelleyerek mantiksal ¢ikarim
yapilmasini kapsar. Bu gorev, basit tanimanin Otesine gegerek ¢ok-adimlr akil
yiriitme 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
olugturmaktadir.

3.2.1. Goriintii Kodlayic1 (Image Encoder)

Goriintii kodlayici, ham piksel degerlerinden olugan goriintii veya video
girdilerini, anlamsal agidan zengin ve yogun vektor temsillerine doniigtiirmekle
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
iligkiler de soyutlanmig bigimde kodlanur.

Literatiirde erken déonem VLM ¢ahiymalarinda 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 bagl 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 o6zellikle 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 ¢itkmaktadir.

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 akagli (dual-encoder) mimariler bu yaklaginmin tipik érneklerini
olugturur. 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 sinirli 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 aracihgryla 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 ¢ogunlukla projeksiyon/adapter benzeri bir
koprii katmani kullanilir; bu sayede gorsel temsiller dil modelinin igleyebilecegi
bigime doniistiiriilerek ¢apraz-modal etkilesim giiglendirilir.

GORUNTO GORUNTU KODLAYICI
GIRDIsI (Image Encoder)
Dy Sorsel Ki|P"ER pRas! GIKTI GOREVLERI
i Yerlegtirmeler BIRLESTIRME
\%’:i’;vc (Visual Esmbeddinqs‘) (Cross-Modal Fusion) (Output Tasks)

Transformer (ViT)

Gapraz Dikkat
(Cross-Attention)

=] Gorintii
?‘ Altyazilama
(Image Captioning)

B Gorsel Soru-
Q Cevaplama
(VQA)

* Gorsel igerik
l@l Uretimi

%

METIN GIRDISI DiL BILESENI
(Text Input) (Language Encoder)

Ortak Gémme Uzay1
(Joint Embedding Space)

Tek Akisli

Transformer Transformer

N Tabanli Model

Meti'nsel §
BREE- | | oenima,

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
caliyma mantig, farkli modalitelerden gelen bilgilerin sayisal temsillere
dontstiiriilmesi, hizalanmasi ve birlesik bir baglamda iglenmesi {izerine
kuruludur. Genel ig akis1 dort temel agamada ele alinmaktadir (Sekil 8).
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1. Gorselin Pargalanmasi 2. Modalite Hizalamasi | » 3. Birlesik isleme 4. Uretim ve Yanit
ve Kodlanmasi (Alignment / Projection) (Unified Processing) (Decoding)
(Visual Encoding)
2 Gorsel embedding'ler dil Biiyiik Dil Modeli
Gérsel Kodlayici modelinin giris uzayina dogrusal (LLM)
(VIT Tabanlr) projeksiyon ile uyartanir. 2
Hizalanmig
Gorsel i o
Ham () Belirtegier Metin Uretimi
PRES (Yanit: “Bu bir
Goriinti > O o O st
° —»@ Bay O
glayici
“ (] (Connector / a » O
~ o Projection / H g
S WLP) o
0 Lieslonips Tek Birlesik
Gérsel Sorse. Dizi 0.034
orsel Belirtegler Dikkat
Belirtegler ikkal 0670
(Embedding'ler] Mekanizmasi A
Eslestirme / Retrieval
(Gorinti-Metin
Benzerlik Skorlari
E] b 0000 ve Siralamalar)
>
Metinsel
Metin Komutul ol
(“Bu nedir?")
Y — B ——

Sekil 8: Gorsel dil modellevde ugtan uca is akusi: (1) gorsel kodlama (patch(lgorsel
belivtecler), (2) modalite hizalamast (bagjlayrce/projeksiyon), (3) LLM iginde biviesik
isleme ve dikkat temelli cok 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 kodlayicr (¢ogunlukla CNN veya ViT tabanli), gortintiiden 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 tabanh 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 tiirline gore
iki ana bi¢imde 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.

e 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) doniistiirtiliir ve iligkilendirme
genellikle son agamada bir benzerlik 6l¢iimii (6r. kosiniis benzerligi) tizerinden
yapilir. Bu yaklagim, 6zellikle biiyiik olgekli veri tabanlarinda gortintii-metin
eslestirme ve arama (retrieval) senaryolarinda pratik avantaj saglar; ¢iinkii
aday o6gelerin temsil vektorleri 6nceden hesaplanabilir ve hizli bigimde
kargilagtirilabilir. Bununla birlikte, modaliteler aras: etkilesim son agamada
sinirl kaldigindan, ayrintili hizalama (6r. kelime-bolge iligkisi) veya ¢ok adiml
gorsel akil ylirtitme 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 kodlayici 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 performanst agisindan
sik atif alan 6rneklerdendir.

3.4.3. Unified / Single-Stream (Tek Akishi 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 gérmesine izin verdigi igin, ince taneli ¢apraz-
modal bagintilarin 6grenilmesini kolaylagtirir. Buna kargilik, 6zellikle retrieval
gibi ok sayida aday ciftin degerlendirilmesini gerektiren senaryolarda her ¢ift
igin 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 donmug 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
¢ikarim maliyeti pratik uygulamalarda belirleyici olabilir; ayrica gorsel bilginin
“ne kadar derin” iglendigi, kullanilan koprii tasariminin kapasitesine baglhdir.

3.4.5. Tiirler Aras1 Kargilastirma 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’lr) 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 donanmim kaynaklarina
gore birlikte degerlendirilmelidir (Tablo 2).

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

Karsidastuwidmase
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
Tabanlh 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
uzaklastirilmas1 amaglanir. Bu tasarim, ozellikle gorsel-metin eslestirme 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 agiklamalari gibi ele alarak sifir-atig (zero-shot) kullanim
senaryolarinda giiclii sonuglar verebilmesiyle daha da belirginlegmistir.

Pepper the
F Text
S Sneeder L l l l

T T, T3 Ty

—> h LTy | LT | LT | o [Ty

N > b ILyTy | 13T, | 'Ty | P
Image } o IT: | 1T LT .
Encoder J - 31 | 13712 3Ty
> In INTy | InT2 | INT3 | .. |InTN

Sekil 9:CLIP modelinde metin ve goviinti givdilevinin ayrs kodlaywcildar 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

Vision-to-Language
Generative Learning

Q-Former
Image N :
Querying Transformer
7 7 that goes along this photo.
Love is like a sunset, it's
oo a8 Text hard to see it coming but
when it does it’s so beautiful.

Bootstrapping Pre-trained
Image Models

Bootstrapping Pre-trained

i
i
i
1
i
|
™ Write a romantic message i
i
i
|
Large Language Models (LLMs) |

ll Encoder

]
1
I
l
]
Queries |
|
]
]
1

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

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 &
alafagarare
Projection W H, % H
Z, d
Vision Encoder

X, Image Xq Language Instruction

ckil 11: LLaVA mimarisinde govsel kodlayicidan elde edilen gorsel temsillerin bir
J ) J
projeksiyon katmany araciyjvyla 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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[b] [b] . [b] . 6 6, 0, 6,
TAdd [IMG_BREAK) and [IMG_END) tokens i . -
Output 6, ;‘ :
Embeddings 1
1 &
MLP - Vision-Language Projector 6,
Bidirectional o
transformer  —> Pixtral-ViT 0, 0,
Block-diagonal * I ) — -
attentionmask > [ | [ [ | I [T

O iz e
RoPE-2D = NN NN ENEN W)

Image Patches — S R e
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Sekil 12:Pixtral-Large mimarisinde goviintii yamalarmm (image patches) Pixtral-
ViT arvacilyjryla islenmesi, RoPE-2D ve blok-diyagonal attention maskesi ile konumsal
bilginin modellenmesi ve govsel 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. eglegtirme/retrieval, agiklama
iretimi, soru—cevaplama, grounding) farkli ¢ikt1 bigimleri iiretir. 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 giktilar1 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
yazilmig 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 6lger. Aday climledeki kag
kelimenin referans metinde (ger¢ek metin) gectigini dikkate alarak, hedef
metnin referans metne gore dogrulugunu hesaplar.

BLEUScore = BP*exp(ZZIWi *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 agirligidir. Genellikle tiim
n-gramlar igin esit segilir:

P, i . dereceden degistirilmig n-gram hassasiyetini (modified precision)
ifade eder. Aday metindeki n-gram’larin referans metin(ler)deki
kargiliklartyla 6rtiisme oranini Olger.

o N : Dikkate alinan maksimum n-gram derecesidir (gogunlukla 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 sinirlihig olarak degerlendirilmektedir.

3.6.1.3. 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+8%)*P*R

ROUGE—-L=Fp=~—
P *P+R

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

3.6.1.4. CIDEyr (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 Evaluntion)

Metni nesne, Oznitelik 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 odiillendirmektedir. Ancak dilbilgisel
akiciligr gz 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 FN (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 ol¢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.

Fleo* Precision* Recall

Precision+ Recall

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 okumay1 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 yakinlig1
hesaplayarak, tam eglesme olmasa dahi anlamsal agidan dogru (esanlamlr)
yanitlar1 kismi puanla 6diillendirir.

3.6.2.7. Top-k Accuracy

Genig yanit uzayina sahip veya olasiliksal dagilim iireten modellerde, dogru
yanitin modelin en yiiksek olasilik atadig: ilk k tahmin icerisinde 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 Eslestirme 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 eslegsmenin 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 iy1 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;
¢oklu 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 kadarmin 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
sayisinin 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
yiizeysel 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. Yapsal ve Hiskisel Dogruluk

Dilbilgisi akiciligindan ziyade sahne igerigine ve nesne iliskilerine odaklanur.
SPICE gibi metrikler, gorseldeki varliklarin ve niteleyicilerin metne dogru
aktaritlip 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, retrieva’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 algisini 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
yalmizca geometrik olarak algilanmasini degil; sahnedeki nesnelerin, insanlarin
ve gevresel kogullarin anlamsal olarak yorumlanmasini gerektirmektedir. Bu
gereksinim, gorsel temsiller ile dil tabanli muhakemeyi birlestiren Vision—
Language Model (VLM) yaklagimlarini otonom algt literatiiriinde nemli bir
konuma tagimistir. Son yillarda yapilan ¢aligmalar, VLM’lerin 3B nesne tespiti,
insan odakli gevresel alg1 ve genis Olgekli sokak gortiniimii 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 literatliriini 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
siirlamalar: 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 gostermektedir. Ornegin CoDA
gergevesinde novel smiflarda %80°e varan mAP artigi, 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
ctkarimi 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 tabanli 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 Modellervinin otonom algs ve cevresel favkmndalik govevierinde

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

yanindaki ¢anta™)

VQA olarak formiile
edilmesi; ¢oklu
niteliklerin tek modelle
cikarilmasi

kullanum
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 komutlarmna | 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 artist
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 (siniflandirma
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
modelleyebilmigtir
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maliyeti, diisiik FPS (6r.
Instruct3D = 8 FPS),
mekansal haliisinasyonlar

igin ¢ok yavag (<0.5
EDS)

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

Smurhiliklar Yiiksek hesaplama Gergek zamanli kullamim | Zamansal giincellik,

baglamsal hassasiyet ve
Kkarar siirecinde seffaflik
cksikligi

3.7.1.2. Otonom Karar Verme, Planlama ve Navigasyon

Otonom siiriig 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 ytliriitme 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 siiriig 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 tabanl muhakeme
bilgisinin siirtiy 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 kararli siiriis davranuglari irettigini ortaya koymustur.

Bu tiir gorev-odakli ¢aligmalarin 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



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

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 Karar Verme, Planlama ve Navigasyon icin VLM/LLM Tabanl
Calismalarm Teknik Kavsilasturmas:

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-odakl 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

calisabilmesi, yalnizca geligmis alg1 ve karar verme modellerine degil; bu
modellerin egitimi igin gerekli yiiksek kaliteli verinin 6lgeklenebilir bigimde
tiretilmesine ve kaynak kisitl ug (edge) cihazlarda ¢ahtirilabilmesine de baghdur.
Vision-Language Modelleri (VLM), bu iki gereksinimi birlikte ele alabilen
yaklagimlar sunarak literatiirde giderek daha merkezi bir rol istlenmektedir.

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 olugan ¢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 sinirlayici 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 gomiilii
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 ¢tkarim 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.
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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 kapal dongii uyarlama
ctiketleme
Kullanilan GLM-4 (etiket dogrulama ve CLIP, MobileVLM-V2,
VLM /LLM |semantik filtreleme i¢in) 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 tabanli 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 | kullanimz, 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, giivenlik (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




Irem Cakeak / Burhan Duman | 131

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 modiillerinin
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 baghklarinin daha piiriizsiiz ve kararl kontrol sagladig: rapor
edilmistir (Kawaharazuka et al., 2023). Ayrica, farkli robot platformlari
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 bagimhhig gibi mithendislik kisitlariyla
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.
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Tablo 6. Vision-Language-Action (VLA) Modellerinin Robotik Alandaki

Karsiastwmals 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
stirecini azaltmak; kamera ve (edge) cihazlarda diigiik 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 sikistirma, 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 igin) Moondream2, MiniVLM,
EdgeVL
Gorsel Algt PSMNet (stereo derinlik), CLIP-tabanli gorsel kodlayicilar,
Modelleri FGDC (derinlik diizeltme), tek-akigl ve token-azaltmali
TransFusion (3D nesne tespiti) | VLM mimarileri
Teknik Yenilik | Stereo goriintillerden 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 titketimi,

(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 gikarim 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
yiiksek 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 kargilagtirilmig;
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 yagsanabildigi ve embodiment transfer probleminin hélen agik bir
aragtirma alani oldugu belirtilmigtir (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 bagimlihigr gibi miithendislik 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 Yaklasim |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 tabanh 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 — goérev —
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 Sirali gorev ve
navigasyon rotas1 | yiiriitiilebilir robot komutlar1  |eylem plani
ceylemler
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 |oran
orant
One Cikan Sosyal agidan daha |Gergek diinyada | Simiilasyonda Egitim
Sonuglar giivenli navigasyon| %66 bagari; gapraz|%92.5 navigasyon |senaryolarinda
veri setinde %41.7 |bagarist 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 ¢iktinin 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 arkadaslar1 (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 taninmigtir. 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 taninabildigi ve 6zellikle seffaf ylizeyler 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 izerinden 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 6nceki 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.
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Tablo 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 | Tamma (VLM + Sifir Atis 3B
Algilama Noktast Tahmini | Optimizasyon) Temellendirme
Kaynak Osadaetal.,, 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, CLIP, | GPT-40, Grounding
Modeller CLIP; VGGI6, 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) kullanimi, klasik
serbest metin rapor iiretiminin 6tesine gegerek; klinik bilginin yapilandiriimast,
haliisinasyonlarin azaltilmasi ve karar destek siireglerine entegrasyonu
hedefleyen biitiinctil 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 uygulanmistir.
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 ¢iktilart 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 Flan‘T5-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 Tiri Radyoloji Radyoloji Klinik goriintii CTPA hacimleri +
goriintiisii + goriintiisii Kklinik degiskenler
serbest metin
rapor
Cikt: Tiiri Bilgi grafigi Serbest metin Klinik rapor / Tanu,
triplet’leri radyoloji raporu | agiklama 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 Ucgtan uca
giivenilir bilgi uyumunun giiglii adaptasyon | klinik ig akisina
ctkarimi dogrudan entegrasyon
optimize edilmesi
Sinirliliklar Bilgi grafigi Hesaplama Gergek zamanl Yiiksek
semasina maliyeti ve egitim | kullanim igin agir | hesaplama ve veri
bagimhilik karmagiklig mimari gereksinimi
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3.7.3.2. Uzmanhk Alamma Ozgii Klinik Girsel Dil Model Uygulamalars:
VOA, Tame 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 tabanl 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 karmagik goklu model mimarilerinden ziyade;
dogru gorev tanimlamasina, hedef odakli ve sinirli ince ayar stratejilerine, ayrica
model yetenekleriyle ortiisen dogru veri kullanimina bagli oldugu sonucuna
varimaktadir (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

Karsdastwidmas:
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 kithig1
yanit iiretmek kosullarinda ¢oziimlemek
Temel Yaklagim | VQA tabanli klinik tan1 destek | Vision—Language ¢ergevesinde
sistemi + LLM tabanl ¢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
ciktr iiretimi learning (ICL)
Girdi Tiiri Dermatoloji goriintiisii + klinik | Ultrason goriintiisii + gorev
soru tanimli prompt
Cikt: Tiirii Klinik VQA yanit1 (¢ok dilli) El jesti siif 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 Siuflandirma 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 tan: destegi, Hizli kisisellegtirme, veri kithgina
diigiik egitim maliyeti dayaniklilik
Smurliliklar Harici veri ve goklu goriintii Jest gesitliligi arttik¢a performans
girdisi performansi diigiiriiyor sinirlanabiliyor
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3.7.3.3. Temel ve Genis Olgekli Medikal VLM Yaklagimlare: 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 Uzlagmas: (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 glivenilirligini artirmak igin ise Prompt-Feature Consensus
(PFC) ve High-confidence Cross Supervision (HCS) modiilleri sisteme
entegre edilmistir. Tiim slayt gortintiileri (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’¢ ¢iktigini) ve VLM-CPL yaklagiminin dogrudan sifir-atig kullanimina
kiyasla ortalama %18.8 dogruluk artis1 sagladigini1 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, s1g
katmanlar tiretim i¢in); dil modeli tarafinda Phi-3-mini ve Phi-4 tercih edilmig
ve VQGAN tabanli ayrik jetonlastirma uygulanmustir. 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 (6nyargiy
azaltmak amaciyla) CLIP hedefi iizerinden 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.

Toblo 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 Norogoriintilleme

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

tabanl 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 clgekli

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
gortintiileri (patch), |dogal dil hacimleri + radyoloji
WSI raporlari
Ciktr tiirii Sinif etiketleri Metinsel cevaplar, Tam skorlari,
(patoloji) iiretilmis tibbi onceliklendirme
goriintiiler puanlart
Veri setleri Patch: HPH, VL-Health: UM-220K: 220K+
LC25K, NCT:CRC- |PubMedVision, MRI ¢aliyma, 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; ig listesi
Color]Jitter ile 0.904 | kiyasla %33 daha onceliklendirmede r
hizli egitim = 0.69
Giiglii yan Giliriiltiiye dayanikli | Gorev ¢atigmasini Gergek diinya klinik
pseudo-label mimari diizeyde verilerinde yiiksek
temizleme ve etiketsiz | azaltan birlegik yapt | genellenebilirlik
ogrenme
Smurhiliklar Domain shift’e Yiiksek hesaplama Biiyiik bellek

duyarlilik ve patch—
WSI gegisinde
karmagiklik

maliyeti ve karmagik
egitim stireci

gereksinimi ve MRT
odakli sinirli modalite
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3.7.4. Gorsel -Dil Modellerinin Tarim Alanindaki Kullanimi

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

Tarimsal {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
ger¢evesi 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 alanlar:
arasindaki mekansal bagimliliklart modellerken; tiglincii 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
ayrintilar yakalamadaki yetersizligini agmay1 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 / Adapting CLIP for Climate Change- Vision—-Languayge
Makale Agriculture and Aware Crop Yield Modeling Meets
Livestock vin 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 ayrimlar: | 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 tabanlh ¢ok CLIP tirevleri,
VLM /LLM | (kontrastif); DINO |modlu Transformer |instruction-tuned
(self-supervised) gorsel dil modeller




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

Gorsel CLIP image encoder |PVTTiny (PVTT/4) |Cesitli (CLID,
Kodlayict + DINO RemoteCLIP vb.)
Dil Modeli CLIP text encoder | — LLM tabanh
(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 goriintiler + gortintiileri + kisa ve | (inceleme)
metin istemleri uzun vadeli HRRR
meteorolojik veriler
Cikt1 Tiirii Zero-shot sinif Siirekli mahsul verim | Performans
tahminleri tahminleri kargilagtirmalart
ve metodolojik
cikarimlar
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 Gikan 20 veri setinde Soybean igin RMSE | RemoteCLIP’in
Sonuglar %48.27 zero-shot =3.9,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
Smurliliklar Yiiksek veri hazirlama | Bolgesel veri Deneysel katk: yerine
maliyeti; alan dig1 bagimhhig: ve metodolojik 6zet
genellenebilirlik hesaplama maliyeti  |sunmasi
sinirls

3.7.4.2. Saha ve Bithi Diizeyi Tanilama 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 gatis1 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 sinirh 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 6nerilerini 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. Tarunsal 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
iiretmek
Temel Yaklasim | Capraz modlu gorsel | Alan-6zgiil LoRA Genel amagh VLM
dil temsil 6grenimi | uyarlamasi on egitimi
Kullanilan ChatGLM tabanl VisualGLM + ChatGLM-6B
VLM /LLM |AgriVLM ChatGLM
Gorsel ViT tabanli encoder | VisualGLM image VisualGLM 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: Tiri 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
sinif

30M Cince + 300M
Ingilizce image—text

Degerlendirme | Accuracy, Precision, | Accuracy, Accuracy, VQA puani
Metrikleri Recall, F1 insan & GPT4
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
Smnurhiliklar 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
egitilmig 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 olgiide 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 i¢ basamakl 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 ¢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 kazandirilmig
igin uzman onayli standart test | verimli VLM gelistirmek
ortamt 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 tabanl 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
standardi

Sinirliliklar Model tiretmez 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 ¢ikarak 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
et al., 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 olanlar1 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 tabanl yontemlere
kiyasla belirgin bir tistiinliik saglandigini gostermektedir (Wang et al., 2024).
Bu durum, gorsel dil modellerinin diisiik ¢oziiniirliik, hareket bulaniklig: ve
ag1 degigimi gibi zorlu kogullarda oldukg¢a dayanikli ¢oziimler iiretebildigini
dogrulamaktadir.

Genel bir ger¢eveden degerlendirildiginde; gorsel dil modellerinin video
anlama gorevlerinde dogrudan zamansal modelleme yerine temsil doniistiirme,
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 ornekleme + grid diizeni | Kare se¢imi + ¢oklu 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 Asirt 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 yiiksek 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 performansini 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 agilar1 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
iligkiler 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 zenginlestirme
(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 detayli

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
yardimei 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 | Sinirls 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-atish (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 {iretiminin 6tesine gegerek yapilandirilmig bilgi
grafigi olusturma, kendi kendini iyilegtirme (self-refining) mekanizmalartyla
haliisinasyon azaltma ve ¢ok ajanl karar destek gergevelerine dontigmiigtir.
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 edilmigtir. 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 kusitlart,
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 ajanh (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 galigan “biligsel karar destek bilegenleri” olarak
konumlanacaktir. Gorsel dil modellerinin baglattigi bu giiglii metodolojik
doniisiimiin giivenli, etik ve stirdiiriilebilir bigimde ilerlemesi; ancak alan-6zgii
uyarlama, siki denetim mekanizmalari ve giivenilirlik odakli tasarim ilkelerinin
biitlinciil bir yaklagimla benimsenmesine baglhdir.
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