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OZET

Anlamsal boliitleme, bir goriintiideki her bir pikselin ait oldugu kategoriye gore
siniflandirilmasi islemidir. Bu yontem; robotik, otonom araglar, medikal goriintiileme
ve havacilik sistemleri gibi bir¢ok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir. Anlamsal
boliitleme modellerinin egitilebilmesi i¢in yiiksek ¢oziiniirliikli ve etiketli verilere
ihtiya¢ duyulmaktadir. Ancak gercek diinya verilerinin toplanmast hem maliyetli hem
de zaman alici bir siliregtir. Bu sebeple, bu tir verilerin toplanmasi igin
simiilasyonlardan faydalanmak, teknolojinin sundugu olanaklar dogrultusunda tercih
edilebilir hale gelmistir. Ancak, simiilasyon verileri ile gergek veriler arasinda bulunan
dagilimsal farklar1 azaltmak igin alan uyarlama (domain adaptation) yontemlerine
bagvurulmaktadir.

Bu tez c¢alismasinda, GTAS video oyunu veri kiimesi [1] kaynak alan olarak,
Cityscapes veri kiimesi [2] ise hedef alan olarak kullanilmistir. Frekans tabanli alan
uyarlama yoOntemlerinin anlamsal boliitleme iizerindeki etkileri incelenmis ve
karsilastirmali analizler yapilmistir. ilk olarak, Fourier Alan Uyarlamas1 (Fourier
Domain Adaptation - FDA) yontemi [3] ele alinmis, bu yontemden ilham alinarak
Gauss Fourier Alan Uyarlamasi (Gaussian Fourier Domain Adaptation - GFDA) [4]
ve Frekans Temelli Optimal Stil Karistirma (Frequency-based Optimal Style Mix -
FOSMix) [5] yontemleri gelistirilmistir.

FDA ve GFDA yontemlerinde sirasiyla sabit kare maske ve yumusak gecisli
Ogrenilebilir Gauss maske kullanilarak %42.31 ve %42.03 mean intersection over
union (mloU) degeri elde edilmistir.

Uciincii yontem olarak, aslinda bir alan genellestirme (domain generalization)
yaklasimi olan FOSMix yontemi incelenmistir. Bu yontem kapsaminda Hizli Fourier
Dontisiimii (FFT) kullanilarak ti¢ farkli maskeleme stratejisi —Gauss maske, optimal
U-Net[28] tabanli maske ve sabit maske— uygulanmis ve sirasiyla %41.53, %34.10
ve %41.81 mloU degerleri elde edilmistir. Bunun yami sira, aym1 yontem Ayrik
Kosiniis Doniistimii (DCT) ile de degerlendirilmis; klasik maske stratejisinde %31.10,
U-Net tabanli optimal maske stratejisinde ise %28.52 mloU basarimi rapor edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Alan Uyarlama, Anlamsal Boliitleme, Fourier Alan
Uyarlamasi, Gauss Maske, FOSMix
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ABSTRACT

Semantic segmentation refers to the process of classifying each pixel in an image
according to its corresponding category. This technique is widely used in various fields
such as robotics, autonomous vehicles, medical imaging, and aerospace systems.
Training models for semantic segmentation requires high-resolution, well-annotated
datasets. However, collecting real-world data is both costly and time-consuming. As
an alternative, thanks to advancements in technology, it has become preferable to use
simulations to generate such data. Nevertheless, since there is a distribution gap
between synthetic and real-world data, domain adaptation techniques are employed to
reduce this discrepancy.

In this thesis study, the GTAS video game dataset [1] is used as the source domain,
while the Cityscapes dataset [2] represents the target domain. The performance of
frequency-based domain adaptation methods in semantic segmentation is analyzed and
compared. Initially, the Fourier Domain Adaptation (FDA) method [3] is investigated,
which inspired the development of Gaussian Fourier Domain Adaptation (GFDA) [4]
and Frequency-based Optimal Style Mix (FOSMix) [5].

In the FDA and GFDA methods, a fixed square mask and a learnable smooth Gaussian
mask are applied, respectively, resulting in mean intersection over union (mloU)
scores 0f 42.31% and 42.03%.

As a third approach, the FOSMix method, which is fundamentally a domain
generalization technique, is explored. Within the scope of this method, training is
conducted using the Fast Fourier Transform (FFT) with three types of masks: Gaussian
mask, U-Net-based optimal mask [8], and fixed mask, achieving mloU performances
of 41.53%, 34.10%, and 41.81%, respectively. Furthermore, the same method is also
evaluated using the Discrete Cosine Transform (DCT), where the classical mask
strategy yields 31.10% and the U-Net-based optimal mask strategy achieves 28.52%
mloU.

Keywords: Domain Adaptation, Semantic Segmentation, Fourier Domain
Adaptation, Gaussian Mask, FOSMix
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1. GIRIS

Bilgisayar bilimlerinin yayilmasi ile, goriintii isleme, 6nemli bir aragtirma alan1 olarak
ilgileri iizerine c¢ekmistir. GoOriinti islemenin ilk donemlerinde kullanilan
yontemlerden olan filtreleme, esikleme ve kenar tespiti gibi yontemler, genellikle
goriintliniin kalitesini iyilestirme veya nesne tanima gorevleri i¢in kullanilmstir.
Ilerleyen donemlerde teknolojinin hizla gelisimi ve teknoloji alaninda kullanilan
cihazlarin islem kapasitesinin artmasi, yapay zeka ve makine 6grenmesi alanlarinda
yiiksek igslem hacimli ¢alismalarin yapilmasina olanak saglamistir. Bu g¢aligmalar
neticesinde elde edilen bilgiler ile goriintii isleme diinyasinda var olan problemlerin

¢Oziimii i¢in yeni yollar aralanmis oldu.

ImageNet yarismasi ile gelistirilen AlexNet evrisimsel sinir aginin gosterdigi basari
derin Ogrenme alaninda bir mihenk tas1 olarak bilinmektedir[6]. ImageNet
yarismasinin sonucunda yapay zeka alaninda derin 6grenme modellerinin yiiksek
hacimli ve kompleks veri kiimeleri ile olaganiistii performans sergiledigi gdziikmiistiir.
Bu tarz ardi sira gelen basarili gelismeler, goriintii islemede onemli ve karmasik
problemler olan goriintii siniflandirma, obje tanima, anlamsal boliitleme, yiliz tanima
ve parmak izi tanima gibi yiiksek veri hacmi ile egitilmesi gereken alanlarda daha 6nce

elde edilmemis basarilara onciiliik etmistir.

Derin 6grenmede elde edilen bu basarili sonuglar sebebiyle anlamsal bdliitleme
alaninda yapilan arastirmalar hiz kazanmistir. Bunun sebebi derin 6grenme ile
goriintiilerden goziikmeyen ama var olan birgok Oznitelik veya baska bir deyisle
ozellik ¢ikartimi miimkiin hale gelmistir. Anlamsal boliitleme problemi, goriintiideki
her pikselin hangi anlamsal sinifa ait oldugunun belirlenmesini igeren detayli bir
siiflandirma siirecidir. Anlamsal boliitleme sayesinde goriintiide bulunan objelerin
sinirlar1 hassas bir belirlenebilmektedir. Bu sebeple otonom siiriis destekli sistemler,
medikal goriintiileme cihazlari, uzaktan algilama veya fabrika igerisinde tagimacilik
hizmetini T{stelenen robotik alanlarda biiylik kullanim yelpazesine sahiptir.
Aciklanabilir yapay zeka g¢aligmalarinda piksel bazli goriintiiyii tasnif edebilme
yetenegi sayesinde ilgi ¢ekici bir problemdir. Gergek zamanli ve yiiksek dogruluk

gerektiren problemleri anlamsal béliitleme ile ¢cozmek i¢in ¢ok sayida ¢aligsma vardir.



Anlamsal boliitleme problemlerin ¢oziimiinde derin 6grenme tabanli modellerin
kullanilmasi, klasik goriintii igleme algoritmalari tercih edilmemesi, goriintli isleme
alaninin daha ¢ok yapay zeka tabanli yontemlere kaydigini1 géstermektedir. Bu doneme
kadar goriintii smiflandirma gorevlerinde kullanilan geleneksel goriintii isleme
yontemlerin performanslarinin siirlarinin olmasi, bu alanda ¢alisanlarin ve teknoloji
gelistirenlerin daha iyi sonug getiren ¢oziimler bulma arayisina itmistir. Anlamsal
Boliitleme i¢in Tiimden Evrisimsel Aglar (FCN for Semantic Segmentation) isimli
calisma, anlamsal boliitleme problemleri i¢in 6nem arz etmektedir [7]. Bu ¢alismada
teklif edilen evrisimsel sinir aglari, anlamsal bdliitleme problemine klasik goriintii
isleme algoritmalarindan daha iyi performans verecegi gosterilmistir. FCN yonteminin
temel basaris1 atlama baglantilariyla (skip connections) anlamsal boslugu
doldurmasidir. Bu sayede model egitimi sirasinda bir anlam kayb1 yasanmayarak

detaylar korunmus olmaktadir.

FCN’nin ortaya koydugu bu yaklasimdan esinlenerek, bir¢ok arastirmaci tarafindan
cok sayida optimize yapay zeka modelleri ortaya konmustur. Medikal goriintiileme
alaninda oldukga sik kullanilan U-Net mimarisi bunlardan biridir[8]. U-Net, simetrik
bir kodlayici ile ¢oziicli mimarisi ve atlama baglantilar1 sayesinde az bir veri kiimesi
ile yiiksek performansl sonuglar tiretebilmektedir. U-Net’in sahip oldugu diisiik veri
ile yiiksek performans 6zelligi, 6zellikle az bir goriintii veri kiimesine sahip olan

medikal goriintiileme alaninda ¢ok ise yaramaktadir.

DeepLab mimarisi ise daha genisli kapsamli veri kiimelerinde yiiksek performansh
sonug elde etmek lizere tasarlanmistir[9]. DeepLab mimarisi, 6zellikle genis baglamsal
anlam bilgisini yakalamak amaciyla gelistirilen atrous convolution ve Atrous Spatial
Pyramid Pooling (ASPP) [10] yontemlerini kullanarak farkl ¢oziintirliik seviyelerinde
etkili anlam ¢ikarimi yapabilmektedir. Uzaktan algilama, otonom siiriis ve deniz alt1
anlamlandirma gibi ¢alismalarda yiiksek basarimlarla sonuclar iiretebilmektedir.
FCN[7], U-Net[8] ve DeepLab[9] gibi mimarilerin sagladigi bu énemli ileriye dogru
atilan adimlar, anlamsal boliitleme alaninin hizli ve siirekli gelisimine katki saglamis

ve daha sonra gelen bir¢ok calismaya temel olusturmustur.

Derin 6grenme tabanli yontemlerinden elde edilen yiiksek performansh sonuglar,
egitim sirasinda kullanilan egitime ait veri kiimelerine aittir. Fakat ger¢ek diinyada

farkl1 veri kiimeleri iizerinde c¢alisacak bu modeller baska veri kiimelerinin



dagilimlarin1 da biiylik Olciide anlamlandirabiliyor olmasi gerekmektedir. Gergek
diinyaya ait veri kiimesi olusturulmak istendiginde, olusturulabilecek olan veri
kiimesine ait goriintiiler farkli cografi bolgelerden, farkli zaman dilimlerinden, farkl
sensor tiplerinden ve hatta farkli hava kosullarindan elde edildiginde, egitim ve test
veri kiimeleri arasinda biiyiik dagilimsal farkliliklar (domain shift) ortaya ¢cikmaktadir.
Bu dagilimsal farkliliklar, modelin egitim asamasinda edindigi bilgi ve temsillerin,
farkli veri kiimelerinde gecerli olmamasina ve performansin ciddi oranda diismesine

neden olmaktadir.

Sentetik goriintiiler, cogunlukla video oyunlar1 veya simiilasyon programlar1 gibi
kullanici tarafindan degistirilebilir, kontrol edilebilir ortamlarda
olusturulabilmektedir. Bu goriintiiler gercek diinya goriintiilerine goére daha az
karmasik yapilara sahiptirler. Ozellikle toplanan bu sentetik goriintiiler ile egitilmis
modellerin  ger¢cek diinya senaryolarinda yetersiz performans  gosterdigi
gbziikmektedir[3]. Bu durumun temel nedeni, sentetik goriintiilerin sahip oldugu farkl
renk dagilimlari, 1siklandirma kosullari, nesne dokulari ve genel goriintii stilinin
gercek diinya gortntiileriyle eslesmemesidir. Bu farkliliklar, modelin egitim siirecinde
edindigi temsillerin yeni, daha 6nce hi¢ gérmedigi ortamlara genellestirme yetenegini

Oonemli Olgiide sinirlar.

Ayrica, gercek diinya senaryolarinda goriintiilerin elde edildigi cihazlarin teknik
ozelliklerindeki farkliliklar ve goriintii kaydetme siireclerindeki yontemsel farkliliklar
da alan kaymasini problemini sebep olmaktadir. Ornegin, farkli sensorlerin kullandig
gorilintli ¢oziiniirliikleri, kontrast ve frekans alanindaki 6zellikler arasinda onemli
farkliliklar olabilir. Bu nedenle, bir veri setinde yiiksek dogrulukla egitilmis bir model,
farkli bir sensorle veya farkli bir ortamda alinan goriintiiler {izerinde beklenen
dogruluk seviyesine ulagamayabilir. Bu durum, bir¢ok ger¢ek diinya senaryolarinin
gerceklestirilmesin modellerin genis dl¢ekli uygulanabilirligini engelleyen temel bir

sorun olarak ortaya ¢ikmaktadir.

Son donemde, alan uyarlama problemlerini ¢dzmeye yonelik birbirinden farkli
yontemler ortaya cikmistir. Ozellikle, goriintii stillerindeki farkliliklarm frekans
alaninda daha etkili sekilde c¢oziilebilecegi gozlemi, arastirmalar1 bu yonde
yogunlastirmistir[3]. Bu yaklasimin temel dayanagi, farkli alanlardan gelen

goriintiilerin ~ stil  farklhiliklariin ~ biiyiik oranda goriintiiniin ~ diisitk  frekans



bilesenlerinde yogunlasmasidir. Ciinkii diisiik frekans bilesenleri, genel olarak
goriintliniin aydinlatma, renk tonu ve doku gibi stil unsurlarini tasir ve yliksek frekans

bilesenlerine kiyasla domain farkliliklarindan daha fazla etkilenir.

Fourier alan uyarlamasi ile kaynak alanin diisiik frekansli genlik bilesenleri, hedef
alana ait bilesenler ile degistirilir kaynak ve hedef alana ait goriintiiler arasindaki
dagilim farkliliklarin azaltilmasi beklenir. Bu sayede kaynak alan goriintiileri, hedef
alan goriintiilerin stili ile daha uyumlu hale getirmektir. Bu tiir yontemler, goriintiilerin
temel stil ozelliklerini kontrol ederek iki farkli alan arasi tutarliligi artirmakta ve

boylece daha iyi model performansi yakalanmaktadir.

Ancak Fourier alan uyarlamasi gibi temel yaklasimlar, stil aktarimini basit sabit
pencerelerle gerceklestirdiginden sinirlt bir stil aktarimi sunmaktadir. Bu sebeple, stil
aktarimi yaparken hangi bilesenlerinin daha onemli oldugunu one ¢ikarmak ve
belirlemek i¢in 6grenilebilir pencereli yaklagimlar gelistirilmistir. Bu tarz 6grenilebilir
bir pencereye sahip yontemler, belirli alanlarda veya belirli siniflar i¢cin hangi frekans
bilesenlerinin aktarilacagina otomatik olarak karar verebilmekte ve daha iyi alan
uyarlama sonuglar1 elde etmektedir. Yapilan bu gelismeler 1s18inda alan uyarlama
problemlerine daha esnek ve etkin ¢ozlimler sunularak, modellerin farkli ve yeni

alanlardaki uyarlama yetenegini 6nemli dl¢iide artirmistir.

Bu tez ¢alismasinda ele alinan yontemlerden biri olan frekans temelli optimal stil
karisimi yonteminde [5], literatiirdeki mevcut frekans tabanli alan genellestirme
yontemlerinden farkli olarak, stil bilgisini yalnizca gerekli durumlarda ve anlamsal
boliitleme performansin1 olumsuz yonde etkilemeyecek sekilde aktarir. Geleneksel
yontemler genellikle stil bilgisinin tamamin1 ya da biiyiik bir kismmi dogrudan
aktararak modelin orijinal anlamsal bilgileri kaybetmesine yol agabilirken, FOSMix
yontemi bu problemi 6zel olarak adresleyerek ¢6zmektedir. Y ontem, frekans uzayinda
gergeklestirilen stil aktarimini optimize etmek icin sabit veya 6grenilebilir maske
yapilarim1 kullanarak hangi frekans bilesenlerinin aktarilacagini dikkatli bigimde
belirlemektedir. Bu maskeler, stil bilgisinin sadece anlamsal olarak kritik olmayan
frekans bolgelerinde aktarilmasini saglar ve bdylelikle goriintiilerin orijinal anlamsal
ozellikleri korunarak daha yiiksek tutarlilik saglanir. Ayrica, 6grenilebilir maskeler ile
model, veri setindeki 6zel alan 6zelliklerine gore kendini stirekli uyarlayabilir, bu da

modelin genellestirme yetenegini artirir ve daha fazla alan gesitliligine dayanikli hale



getirir. FOSMix, stil aktariminin sagladigi ¢esitlilik ve alan farklarinin giderilmesi ile
anlamsal boliitleme modellerinin genellestirme yetenegini biiylik Ol¢lide artiran

yenilik¢i ve etkin bir ¢6ziim sunmaktadir.

Bu tez caligmasi, anlamsal boliitleme alaninda siklikla karsilasilan ve gergek diinya
uygulamalarinda kritik bir 6neme sahip olan alan kaymasi problemini frekans tabanl
alan uyarlama yontemleri ile ¢6ziim bulmaya ve yontemleri karsilastirmaya
caligmaktadir. Calisma kapsaminda frekans tabanli alan uyarlama yontemleri
incelenmistir, bu yontemlerin alan uyarlama problemlerindeki gegerliligi, farkli

senaryolar ve uygulama alanlari lizerinde karsilastirmali denemelerle analiz edilmistir.

Yapilan denemeler ve bu denemelerin ¢iktilari incelenerek, Fourier Alan Uyarlamasi
(Fourier Domain Adaptation - FDA)[3], Gauss Fourier Alan Uyarlamas1 (Gaussian
Fourier Domain Adaptation - GFDA)[4] ve farkli frekans maskeleme stratejileri igeren
yontemlerin avantajlar1 ve dezavantajlar1 verilmistir. FDA yontemi, temel Fourier
dontisiimiine dayali, hedef alan ile kaynak alan goriintiisiine ait genliklerin
spektrumlarinin bir pencere yardimiyla degistirilmesi yaklagimiyla alan uyarlama
alaninda goze carpan bir yontem olarak yer almistir; ancak bu yontem, sabit bir
pencere sebebiyle, sabit frekans araligi kullanmaktadir. Bu sebeple esneklik
konusunda sinirlar icermektedir. GFDA yontemi ise, bu sinirlar1 azaltmak amaciyla
disiik frekans bolgesini  Gaussian filtresi ile daha yumusak bir sekilde
sinirlandirmaktadir. Ancak, bu yontemlerin tiimii, anlamsal bilgiye 6zel adaptasyon
saglayamamalar1 ve goriintiilere ait stillerin anlamsal bilgi ile iliskisiz bir sekilde

aktarilmasi sebebiyle potansiyel anlamsal tutarsizliklara yol agabilmektedir.

Literatiirde yakin tarihte 6nerilen yontemlerden biri Frequency-based Optimal Style
Mix (FOSMix) yontemidir[5]. Uygulanan bu yontem, frekans tabanli stil aktarimi
tekniklerinin sagladigi avantajlar1 daha da ileri gotiirmektedir. FOSMix yontemi,
frekans alaninda optimal pencerelerle gerceklestirilerek yalnizca anlamsal agidan
kritik olmayan frekans bolgelerinin aktarilmasini saglamaktadir. Bu sayede, anlamsal
bosluktaki tutarlilik korunurken, farkli alanlarda ortaya ¢ikan stil farkliliklarinin etkisi
azaltilmaktadir. Yapilan tez calismasi ile frekans tabanli alan uyarlama teknikleri olan
FDA, GFDA ve FOSMix yontemleri karsilagtirmali olarak incelenmis ve ¢esitli veri

kiimeleri ile farkli kosullar altinda sistematik testler gerceklestirilmistir.



Yapilan bu tez c¢aligmasi, sentetik veriler ile gercek diinya verileri arasinda
gerceklestirilen frekans tabanli alan uyarlama yontemlerin pratik uygulama
potansiyelini literatiir verileriyle birlikte ortaya koymaktadir. Bu tez c¢alismasi
bahsedilen frekans taban alan uyarlama yontemlerin ger¢ek diinya problemlerinde
ortaya c¢ikan alan kaymasi problemlerine yonelik sundugu c¢oziimleri ayrintili bir
sekilde analiz etmektedir. Frekans tabanli stil aktarimi yontemlerinin anlamsal
boliitleme problem ¢oziimlerinde alan kaymasini azaltmasi sebebi ile alan uyarlama
yeteneginin etkili oldugu saptanmistir. Anlamsal boliitleme ve alan uyarlamasi
alanlarinda gelecekte yapilacak olan arastirmalar ve gercek hayatta uygulanacak
projeler igin genis bir teorik temel ve pratik bir ¢erceve sunmay1 hedeflemektedir ve

gelecekte yapilacak caligsmalara temel bir kaynak olma hedefi tagimaktadir.

Bu tez alt1 boliimden olusmaktadir: Boliim 2°de, anlamsal boliitlemenin akademide ve
endistriyel alanlardaki kullanim uygulamalari, yaygin veri kiimeleri, performans
metriklerini ve secili ¢alismalarin mimari akis semalar1 detayli bir literatiir taramasi
cergevesinde sunulmaktadir; Boliim 3’te, veri On-isleme adimlarindan baslayarak
derin 6grenme model mimarisi ve onerilen frekans tabanli alan uyarlama yaklagiminin
ayrintilar1 verilmektedir; Bolim 4, kaynak alan veri kiimesi ve hedef alan veri
kiimelerinin tanitimini, farkli modelleme yontemleri ile yapilan ¢alismalar1 ve bu
calismalarin literatiirdeki sonuglarla karsilastirilmasini icermektedir; Boliim 5’te, elde
edilen bulgular biitlinciil olarak tartisilarak gelistirilen yontemlerin hedeflere hangi
Olclide ulastigi ve yontemler arasindaki performans farklarimin olast nedenleri
degerlendirilmektedir; son olarak Boliim 6, ¢aligmanin temel katkilarin1 6zetlemekte
ve gelecekte yapilabilecek gelistirmeler i¢in Oneriler sunmaktadir, bdylece okuyucu

arastirmanin adimlarini bastan sona tek bir akis i¢inde takip edebilmektedir.



2. LITERATUR TARAMASI

2.1. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, giris ile ¢ikis katmanlar arasinda ¢ok sayida baglant:1 iceren yapay
sinir aglarinin egitiminde kullanilan yontemler toplulugudur [11]. Derin 6grenmede
O0grenilmesi gereken parametre sayisi geleneksel yontemlere kiyasla ¢ok daha fazladir.
Bu yiizden bu tarz bir yonteme derin anlam1 verilmistir. Derin 6grenmede temel olarak
3 farkli katman vardir. Giris, ¢ikis ve gizli katmanlar derin 6grenme tabanli modelleri
Ozetleyebilir. Bir¢cok goriintli isleme probleminde artik yiiksek teknoloji ile yiiksek
performansl bir sekilde kompleks egitimleri miimkiin kilindigindan dolay1 klasik
gorilintli isleme yOntemleri yerine artik derin 6grenme tabanli yOntemler tercih

edilmektedir.

Evrisimsel sinir aglarinda gizli katmanlar, genellikle konvoliisyon ve havuzlama
(seyrek ornekleme) katmanlardir. Her evrisim katmaninda, kiigiik boyutta bir filtreyi
goriintii boyunca hareket ettirerek konvoliisyon operasyonu yapilir. Konvoliisyon
operasyonunda filtredeki ve goriintiideki piksellerin matriks elementleri ¢arpilir ve

bulunan degerler toplanir.

Filtrenin degerleri iteratif egitim siireci ile ayarlanir ve néral ag belli sayidaki asamalar
icin egitildikten sonra filtreler artik goriintiide daha cesitli 6zellikler icin tetikte olur.
Agin ilk katmanlar1 uglari tespit etmek gibi basit 6zellikleri arar. Agda ilerledik¢e daha
kompleks 6zellikler tespit edilmeye calisilir. Yani 6zellikler diislik seviyeliden yiiksek
seviyeliye ¢ikar. Havuzlama katmanlari, goriintliyli seyrek 6rneklemek i¢in kullanilir.
Goriintli birgok piksel degeri barindirir ve tipik olarak ilerledikge goriintii boyutu
azalirsa agm Ozellikleri 6grenmesi kolaylasir. Havuzlama katmanlar1 gerekli
parametrelerin sayisini azaltir dolayisiyla hesaplamalar da azalir[12]. Havuzlama ayni
zamanda asir1 Ogrenmeden kacinmayi saglar. Farkli havuzlama katmanlar

bulunmaktadir.

CNN’ler, goriintiiden belli ozellikleri smiflandiran ve gorsel analizde genisce
kullanilan bir derin 6grenme agidir. Uygulamalari, goériintii ve video tanimadan

goriintii tasnifine; medikal goriintii analizinden dogal dil islemeye kadar uzanir.
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“Konvoliisyon” terimi matematiksel konvoliisyonu isaret eder. Bir fonksiyonun
biciminin diger fonksiyon tarafindan nasil modifiye edildigini gosteren tiglincii bir
fonksiyonu elde etmek i¢in 2 fonksiyonun carpildigi lineer bir operasyondur. Basitge,

matriksle gosterilen 2 goriintii, goriintiiden 6zellik ¢ikarimi yapmak i¢in ¢arpilir.
Evrisimsel sinir ag1 mimarileri iki ana gévdeden olugmaktadir. Bunlar:

1. Ozellik ¢ikarimi (Feature extraction) denilen siiregte analiz icin griintiiniin cesitli
Ozniteliklerini tespit edilir ve birbirinden ayrigtirilir.

2. Tam bagh (Fully connected) denilen, evrisim siirecinin ¢iktisindan faydalanan ve
onceki asamada ¢ikarilmis goriintiiye ait Ozellikleri temel alarak goriintiiniin ait

oldugu siifi tahmin eden katmandir.

CNN Mimarisine Sekil 2.1 de yer verilmistir.

_""‘-h.,___
Input .
. Fully-Connected Layer
Filtered
Convolution Layer Max Pooling Layer ) l\ j

Feature Extraction Classification
Sekil 2.1: Ornek evrisimsel sinir ag1 [13].

Evrisimsel sinir aglarini olusturan temel {i¢ katman vardir. Bunlar sirasiyla: evrisimsel
katmanlari, havuzlama katmanlari ve tam bagli sinir ag1 katmanlaridir. Bu katmanlar
birlestirildiginde CNN mimarisi ortaya ¢ikmaktadir. Bu ii¢ katmana ek olarak dropout

[5].ve aktivasyon fonksiyonlar1 da CNN mimarisi igerisinde 6nem arz ederler [5].

Evrisimsel katmanlarda, girdi goriintiisiine ait ¢esitli Ozellikleri ¢ikaran model
mimarisinin ilk katmanidir. Bu katmanda, MxM boyutlu filtre ile girdi goriintiisii
arasinda konvoliisyon islemi yapilir. Konvoliisyon isleminde kullanilan filtre, goriintii
tizerinde kaydirilarak skaler carpim islemi uygulanir. Bu islemin sonucunda ortaya

cikan ciktiya 6zellik haritas: (feature map) denmektedir. Ozellik haritalar1 goriintiide



bulunan detayla ile ilgili bilgi vermektedir. Elde edilen 6zellik haritalar1 kullanilarak
sonraki katmanlar beslenerek goriintiide bulunan 6znitelikler ile egitim iyilestirilmeye

calisilir.

Cogu problemde evrisimsel katmanlari, havuzlama katmani takip etmektedir. Bu
katmanin birincil amaci konvoliisyona ugramis 6zellik haritasinin boyutunu azaltarak
hesaplama islemini hafifletmesidir. Her 6zellik haritasina bagimsiz sekilde havuzlama

uygulanir. Farkli havuzlama katmanlar1 bulmaktadir. Bunlardan ikisi:

e Maksimum Havuzlama (Max Pooling): Havuzlanan alandan en biiyiik deger
secilir.
e Ortalama Havuzlama (Average Pooling): Havuzlanan alanda bulunan

degerlerin ortalamasi alinir.

Max Pooling Average Pooling
29 | 15 | 28 | 184 31| 15 | 28 | 184
0 (100 | 70 | 38 0 (100| 70 | 38
12 | 12 74 2 12 | 12 7 2
12 | 12 | 45 6 12 | 12 | 45 6
2x2 2x2
pool size pool size
v
100 | 184 36 | 80
12 | 45 12 | 15

Sekil 2.2: Maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama [12].

Havuzlama katmanlar1 genellikle evrsimsel katman ile tiimden bagli sinir agi

katmanlar1 arasinda koprii gorevi gormektedir.

Tiimden bagli katman, agirliklardan (weights) ve egri uzakliklarindan (bias)
olugmaktadir. Farkli katmanlardaki sinirleri birbirine baglamak i¢in kullanilmaktadir.
Bu katmanlar genelde ¢iktry1 almadan dnce CNN mimarisinin son kisminda bulunan
katmanlari olusturur. Onceki katmanlardan gelen girdiler diizlestirme islemine sokulur
ve tlimden bagli katman beslenir. Diizlestirilmis vektor, matematiksel operasyonlarin

yapildig1 katmanlardan gecerek tahminde bulunulur.

Ozellik ¢ikarticidan ¢ikan ciktilarin hepsi tiimden bagli katmanlara girdi olarak girdigi
zaman hem iglem giicii hemde yaklastirilmasi gereken agirlik sayist model igin artis

gostermektedir [13]. Bdyle bir mimari ile asir1 6grenmeye yonelim gdsteren bir



modelden kaginmak i¢in atma (dropout) islemi uygulanir. Egitim sirasinda baz1 sinir
aglart devre dis1 birakilarak egitime o sekilde devam edilir. Devre dis1 birakilan sinir
uclart her bir epoch boyunca degisiklik gdosterebilir. Bu da modelin ¢esitli bilgi

farklilar1 ile 6grenerek asir1 6grenmeden kaginmasini saglamaktadir.

Aktivasyon fonksiyonlar1 her bir katmandan sonra model mimarisine eklenerek
katmanlarin ¢iktisan etki eden matematiksel birer fonksiyondur. Literatiirde ¢okca

kullanilan basamak fonksiyonlarina asagida yer verilmistir. [14]

N

'].O-u-------------------)

. Basamak Fonksiyonu

E5ifp X - Tarevi

4

Sekil 2.3: Basamak fonksiyonu [14].

Basamak fonksiyonu, iki sinifi ayirmak i¢in kullanilir. Bu nedenle genellikle sinir
aglarmin ¢ikis katmaninda yer almaktadir. Ancak gizli katmanlarda kullanilmasi

onerilmemektedir ¢linkii tiirevleri 6grenme siirecine katki saglayamamaktadir.

N
P
T

Vv

Pt 2 ol . Dogrusal Fonksiyon

o -
o 1.0+ .Turevn

Sekil 2.4: Dogrusal fonksiyon [14].

Dogrusal fonksiyon, ¢ikti olarak ikili degerler yerine farkli farkli aktivasyon seviyeleri
iretmektedir. Boyle bir yaklagim ile sinirler arasinda baglant1 kurulmus olur. Fakat bu
fonksiyonun tiirevi sabittir. Eger modelin biitiin katmanlarinda bu fonksiyon
kullanilmak istenirse, giristen ¢ikisa kadar her seviyede ayni dogrusal iliski kurulmus

olur. Boyle bir yaklagim ile 6grenme islemi zorlagsmis olur.
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Sekil 2.5: Sigmoid fonksiyonu [14].

Basamak fonksiyonuna benzer bir yapiya sahiptir fakat tiirevlenebilmektedir.
Katmanlardan sonra kullanilabilir gradyanlar giincellenerek 6grenilebilir bir model

olusturulabilir.

1.0 Pe=sssnasnnan .,::;

1.0+ . Tarevi

Sekil 2.6: ReLU Fonksiyonu [14].

ReLU fonksiyonu, sinir aglarinda sik¢a kullanilan bir aktivasyon fonksiyonudur.
Pozitif girisleri direkt ge¢irmektedir. Negatif girisleri ise sifira ¢ekmektedir. ReLU
fonksiyonu kullanildiginda katman ¢ikislarinda sadece sifir degeri ile sonsuz
arasindaki degerler elde edilmektedir. Sigmoid fonksiyonun tirettigi negatif degerleri
tiretmedigi i¢in daha az islem giicli gerektirmedir. Bu sayede model egitimi daha hizl
bir sekilde egitilebilir. Her seyin bir avantaji ve dezavantaji oldugu gibi ReLU
fonksiyonunda vardir. Girdi yapilan degerler sifirdan kiiciik degerliyse, ReLU
fonksiyon c¢iktist her zaman sifir degerini alir. Bu durum 6grenmenin durmasina neden

olabilir. Bu soruna "6lii sinir ucu" problemi denir.

2.2. Anlamsal Boliitleme

Anlamsal boliitleme (AB), bilgisayarla gorii alaninda sahneyi anlamlandirmaya
yonelik temel ve yapilmasi zor gorevlerden biridir. Anlamsal boliitleme yonteminde

amag, bir goriintiide yer alan her pikselin ait oldugu anlamsal siiflarin (6rnegin, yaya,
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yol, arag, trafik isareti vb.) belirlenmesidir. Bu yoniiyle, yalnizca objenin varligini veya
konumunu degil; ayn1 zamanda tiim sahnenin piksel diizeyinde ayrintili sinifsal bir
piksel haritasim1 ¢ikarmayi1 hedefler. AB c¢iktis1 sanki bir siyasi haritaya benzer
boyanan bolgeler siirlara sahiptir. Smirli alan igerisinde kalan kisimlar bir anlam
ifade ederler. Anlamsal bdliitleme uygulamalart otonom siiriig[2], yapi ingaati
alanlarinda[15], insan-robot etkilesimi ve sanal gergeklik [16] olmak iizere uygulama
alanlarinda ¢okca kullanilmaktadirlar. Hastane, tip merkezleri gibi saglik
kuruluglarinda yer alan medikal goriintiileme cihazlarinda da anlamsal boliitleme
kullanilmaktadir[8]. Hastalik bulunan bolgelerin piksel diizeyinde tespiti gibi yliksek

dogrulukla tahmin yetenegi gerektiren islerde yer almaktadir.

Anlamsal boliitleme, ¢ogu zaman obje tespiti ile karistirilmaktadir. Ancak iki problem
birbirlerinden oldukga farklidir. Obje tespiti, bir goriintiideki nesneleri sinirlayici
kutularla ile siniflandirirken, anlamsal boliitleme goriintiide bulunan her bir piksele
ilgili sinifi atamaya yonelik ¢aligmaktadir. Bu sayede goriintiiniin her bir pikseli
detaylandirilmis olur. Ornek vermek gerekirse, birbiri ile dip dibe veya gakisan objeler,
obje tespiti yontemlerinde ayrigtirllamazken, anlamsal boéliitleme bu ayrimi net
bicimde yapabilir [17]. Buna ek olarak, durum bdliitlemesi (instance segmentation)
yontemleri (Mask R-CNN[18]), ayn1 sinifa ait farkli objeleri birbirinden ayirarak her

bir objeye ait piksel haritasini ayr1 ayr1 liretir.

Anlamsal bdliitleme, ilk yillarinda 6znitelik ¢ikarim yontemlerine daynanmaktaydi.
SIFT (Scale-Invariant Feature Transform) [19] ve HOG (Histogram of Oriented
Gradients)[20] yontemleri ile diisiikk seviyeli Oznitelikler c¢ikartilarak goriintii
anlamlandirilmaya ¢alisiliyordu. Ancak bu yontemler, 6zellikle karmagik goriintiilerde
diisiik bir performans gostermekteydi. Son yillarda derin 6grenme yaklagimlari bu
alanda daha yiiksek basarimlar elde ettiginden dolay1 uygulama alaninda daha ¢ok

kullanilmaya baslanmistir.

2.2.1. Anlamsal Boliitleme Yaklasimlar:

2.2.1.1. Bolge Temelli Anlamsal Boliitleme:

Bolge temelli metotlar genelde tanima kullanarak béliitleme yapar.
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Bu yontemde, oncelikle goriintiiden belli bolgeler ¢ikartilir ve onlar tasnif edilir.
Sonraki asamada bolge temelli tasnif yapilir. Test siirecinde bolge temelli tahminler
piksel tahminlerine doniistiiriiliir. Genelde pikseli i¢ceren bolgeler arasinda en yiiksek
puani olan ile etiketlenir. R-CNN (Regions with CNN feature)[21], bolge temelli
metotlardan biridir. Obje tespitindeki sonuclara dayanarak anlamsal bdliitleme
yapilmaktadir. R-CNN, segici bir arama ile dnce biiyiilk miktardaki obje Onerilerini
cikarir ve her birinin CNN 06zelliklerini hesaplar. Son olarak her bolgeyi sinifa 6zgii
lineer SVM’ler[22] ile smiflandirir. Geleneksel CNN yapilarinin baglica amaci
goriintii tasnifi iken R-CNN[21], nesne tespiti ve goriintii boliitleme gibi daha
karmagik gorevleri basarabilir ve her iki alanda da 6nemli bir temel haline gelir. Dahasi
R-CNN, AlexNet[23], VGG[24], GoogLeNet[25] ve ResNet[26] gibi herhangi bir
CNN yapisinin iistiine insa edilebilmektedir. Goriintii boliitleme gorevi igin R-CNN,
her bolge i¢in iki tip 6zellik ¢ikarir. Tam bolge 6zelligi (full region feature) ve 6n plan
ozelligi (foreground feature). Bu iki 6zelligi ardarda eklenerek 1 bolge 6zelligi elde
edilerek daha iyi bir performans alinacagi kesfedilmistir. R-CNN, biiytik ol¢iide ayirt
edilebilen CNN 0zellikleri kullanabildiginden iyi bir performans gostermektedir.
Ancak boliitleme gorevi icin birkag engelden dolay1 da kotii etkilenir. Ozellikler,
anlamsal béliitleme gorevi ile uyumlu olmayabilir. Ozellikte isabetli bir sinir iiretimi
icin yeterli uzaysal bilgi eksiktir. Boliit temelli oneriler iiretmek zaman alan bir is ve

son performansi ¢ok etkiler.

2.2.1.2. Tuimden Evrisimsel Ag Temelli Anlamsal Boliitleme:

FCN (tlimden evrisimsel ag/fully convolutional network) pikseller arasindaki eslemeyi
bolge Onerilerini ¢ikarmadan 6grenir[7]. FCN ag1, klasik CNN’in uzantisidir. Burada
ana fikir, FCN’in herhangi bir boyuttaki goriintiileri girdi olarak almasidir.
CNN’lerdeki kisitlayic1 faktor, sadece belli boyuttaki girdileri kabul edip etiket
tiretmesidir. Bunun sebebi tam bagli katman sayisinin sabit olmasidir. Bunun aksine
FCN’ler sadece konvoliisyonel ve havuzlama katmanlarma sahiptir. Bu sayede
herhangi bir boyuttaki goriintiileri girdi kabul edip tahminde bulunabilmektedirler.
FCN’lerdeki bir problem, degistirilmis birkag evrisimsel katmanlaradan ve havuzlama
katmanlarindan geg¢ildigi i¢in ¢iktidaki Ozellik haritas1 seyrek oOrneklemeye
ugramaktadir. Bu yiizden FCN’deki dogrudan yapilan tahminler tipik olarak diisiik

¢Oziintirlikklidiir ve bu yiizden obje sinirlar1 bulanik olmaktadir. Bu sorunu gidermek
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icin gesitli FCN modeli temel alinarak daha ileri seviye yaklagimlar teklif edilmistir.
Bu yontemlerden bazilar1 SegNet[27], DeepLab[9] ve U-Net[28] gibi daha karmasik
yapiya sahip modellerdir.

2.2.1.3. Az Denetlenen Anlamsal Boliitleme:

Anlamsal boliitleme ile ilgili metotlarin cogu piksel boliitleme maskeleri olan biiyiik
sayidaki goriintiilere dayanir. Ancak manuel olarak bu maskeleri ifade etmek cok
zaman alir ve ticari olarak pahalidir. Bu yiizden son zamanlarda baz1 az denetlenen
metotlar teklif edilir. Bu metotlar, sinirli kutulardan faydalanarak anlamsal

boliitlemeyi gergeklestirmeyi amaglamaktadir. [29]

2.2.2. Anlamsal Boliitlemede Kullanilan Modeller ve Ac¢iklamalar:

Tipik bir anlamsal boliitleme mimarisi, kodlayici (encoder) agini takip eden bir ¢oziicii
(decoder) ag1 olarak diisiiniilebilir. Kodlayic1 genelde dnceden egitilmis VGG16[24],
ResNet-18 ve ResNet-50[26] gibi tasnif aglaridir (backbone). Bu ag1 ¢oziicii ag takip
etmektedir. Coziiclinlin gorevi, yogun tasnif elde etmek i¢in kodlayicinin yiiksek
cozintrliiklii piksel uzayinda ogrendigi disiik cozlntrlikli ayirict ozellikleri
(discriminative features) anlamsal olarak gdstermektir. Tasnifte sadece c¢iktidaki
sonuglar 6nem arz ederken, anlamsal bdliitlemede piksel diizeyinde ayiklamanin
yaninda kodlayicinin piksel uzayinda farkli asamalarda 6grendigi ayiklayici 6zellikleri
gosterecegi bir mekanizma da gereklidir. Farkli yaklasimlar ¢6ziicii mekanizmasi i¢in

farkli mekanizmalar benimsemektedir.

2.2.2.1. SegNet Mimarisi

SegNet mimarisi, anlamsal boliitleme problemleri i¢in gelistirilen bir modeldir.[27]
Sekil 2.7°de model mimari incelenebilir. Temel olarak iki farkli kisimdan olusur.
Bunlar kodlayict (encoder) ve ¢oziicii (decoder) yapisina sahiptir. ilk kismi yani
kodlayic1 kismi, goriintiiden anlamsal bilgi ¢ikarimi yaparken, ¢éziimleyici kismi ise
konumsal detaylar1 geri kazanmak amaciyla model mimarisinde yer alir. Kayiph
maksimize havuzlama (max pooling) islemleri sirasinda tutulan konum indislerini geri
kazandirmak amaciyla ¢oziici kismi kullanilmaktadir. Bu sayede bdliitleme

cikisindaki smirlar daha keskin ve lokal detaylar belirgin bir hale getirilmektedir.
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Sinirl sayida parametre ile yliksek dogruluklu bir model {iretimi nedeniyle klasik CNN

temelli modeller arasinda SegNet mimarisine sahip modeller dikkat cekmektedir.

Convolutional Encoder-Decoder

Output

Pooling Indices ~

B Conv + Batch Normalisation + RelU Seg mentation

I Pooling M Upsampling Softmax

Sekil 2.7: SegNet mimarisi [27].

2.2.2.2. U-Net Mimarisi

U-Net, goriintiilerin hizl1 ve titiz boliitlenmesi icin tasarlanmis evrisimsel sinir agi
mimarisidir[28]. Bugiine kadar birkag zorlu problemlerde gosterdigi iyi performans bu
modeli 6ne ¢ikarmistir. Anlamsal boliitleme alaninda en popiiler mimarilerden
birisidir. Bu ag dnceden bahsedildigi gibi yine kodlayici kismi ve ¢oziicii kismindan
olugmaktadir. Kodlayici, goriintiilerin farkli 6lceklerdeki 6zelliklerini geleneksel
evrisimsel ve havuzlama katman yiginlari ile yakalar. Somut olarak, kodlayici
blogunda tekrarli bir sekilde kullanilan iki tane konvoliisyonel katman, onu takip eden
havuzlama katmani vardir. Her evrisimsel blok ve ona bagli havuzlama operasyonu
i¢in, agin karmasik yapilart verimli bir sekilde 6grendiginden emin olmak amaciyla
ozellik haritas1 sayis1 iki katina c¢ikarilmaktadir. Coziicii kismi simetrik sekilde
genisleyen ve kodlayiciya benzeyen bir kisimdir. Transpozu alinmis konvoliisyonlar
kullanir. Bu tip evrisimsel katman, egitilebilir parametreleri olan sik ornekleme
metodudur ve maksimum havuzlama gibi katmanlarin tersini yapmaktadir.
Kodlayiciya benzer sekilde her konvoliisyon katmani sik evrisimsel katmani (up-
convolutional layer) takip eder. Her blokta 6zellik harita sayis1 yariya iner. Kiigiik
0zellik haritasindan boliitleme maskesini tekrar olugturmak zor bir gérev oldugundan
her sik evrisimsel katmanin ¢iktisina, ona karsilik gelen kodlayicinin 6zellik haritasi
eklenir. Kodlayict katmaninin 6zellik haritasi, eger boyutlardan biri karsilik gelen
¢Oziicii katmanini asarsa kirpilir. Son olarak ¢ikti, 6zellik harita sayisinin taniml etiket

sayisina esit oldugu baska bir evrisimsel katmandan gecer. Sekil 2.7°de model
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mimarisi incelenebilir. Bu mimariler, goriintiideki diisiik seviyeli 6znitelikleri yiiksek

seviyeli anlamsal bilgiyle birlestirerek daha hassas sinir tespiti saglar.
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image (us{» L bd ke .
J o segmentatio
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i _
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SH3M & Sl s g
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R T S 4 up-conv 2x2
& e
J:I": % = conv 1x1

Sekil 2.8: U-net mimarisi [28].

2.2.2.3. DeepLab Mimarisi

DeepLab[9] mimarisi evrisimsel sinir agi temelli state-of-the-art bir anlamsal
boliitleme mimarisidir ve giincel ¢aligmalarda genel olarak yiiksek performans
sergilemektedir. Ozellikle goriintiilerdeki kompleks yapilar1 dogru sekilde
siiflandirmak icin tasarlanmis olup 6zellikle farkli boyut ve konumlardaki objelerin
etkin bir sekilde modellenmesini saglayacak konum bilgisini isleme yetenegine
sahiptir. DeepLabv2 ise bu serinin énemli ikinci temsilcisi olarak esnek yapisiyla

coklu 6zel bilgiyi yakalama yetenegi ile 6n plan ¢ikar.

DeepLab versiyon 2 mimarisinin ana bileseni genisletilmis evrisimsel (dilated
convolution) katmanlar1 olarak kabul edilir. Geleneksel evrisim filtrelerinin etkinligini
artirmak i¢in 6zelliklere bosluklar ekleyerek modelin Oriintiileri daha genis kapsamda
tanimasi yetenegini arttirmaktadirlar. Bu sayede alic1 alan genisletilirken ¢oziintirliik
kaybolmadigindan goriintiide bulunan ayrintilar korunmaktadir. Genis kapsamli

iliskilere odaklanilir. Bu o6zellik 06zellikle ince kenarli nesne veya yakin
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konumlandirilmis kiigiik nesne gruplar1 gibi hassas ayrim gerektiren durumlarda

Oonemli avantaj saglar.

DeepLabV2'nin 6nemli bilesenlerinden birisi Atrous Uzaysal Piramit Havuzu (Atrous
Spatial Pyramid Pooling -ASPP)[10] yapisin1 barindirmasidir. Birden fazla genisleme
orani ile tanimlanmis paralel evrisimsel katmanlarindan olusmaktadir. Her bir
katmanin amaci ayr1 ayr1 anlamsal bilgi diizeyleri yakalamaktir. Ornegin, diisiik
genisletme oranlar1 yerel detaylar1 yakalarken yiiksek oranlar daha genis agilar
algilayabilir. Bu paralel yapinin birlestirilmesi sayesinde her piksel i¢in hem yerel hem
de kiiresel diizeyde zengin temsillere ulasiliyor. Boylece hem kiigiik nesneler hem de
genis yapilar ayn1 anda boliitleme siirecine tabii tutulmaktadir. Ornek bir DeepLab

model girdi ve ¢iktisina Sekil 2.9°da yer verilmistir.

DCNN Aeroplane Coarse

- Score ma|
Atrous Convolution r—#-

Final Output Fully Connected CRF Bi-linear Interpolation

PN P
m = =

-
Sekil 2.9: DeepLab 6rnek akis semasi.

Kodlayict kismi, genellikle VGG16[24] veya ResNet[26] gibi ¢ok kullanilan bir
backbone ile kurulmaktadir. Bu sinir agi, goriintiiden yiiksek seviyeli anlamsal
ozellikleri cikararak, anlamsal boliitleme gorevine temel olusturmaktadir. Ancak
klasik coziimleyici kismi, U-Net’teki [28] gibi agik¢a tanimlanmis bir yukar
ornekleme mimarisi icermemektedir. Diisiik ¢oziintirliiklii ¢ikti, lineer olmayan
interpolasyon gibi yontemlerle orijinal ¢oziiniirliige goriintiiyii geri 6lceklemektedir.
Tasarimin bu sekli olusturulan modelin bilgisayar hafizasinda daha verimli calismasinm

saglarken, boliitleme dogrulugunu da makul diizeyde tutar.

Sonug olarak, DeepLabv2 mimarisi, 6zellikle kompleks goriintiilerin veya ¢ok sinifli

anlamsal boliitleme problemlerinin ¢6ziilmesinde fazla bir detay kaybi yasamadan
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genis Orlintli yakalayabilen, hesaplama agisindan asir1 parametresi olmayan, dengeli
ve etkili bir ¢oziim sunmaktadir. ASPP ile saglanan ¢oklu 6lcekli temsil yetenegi ve
genisletilmis konvoliisyonlar sayesinde bu model, anlamsal boliitleme literatiiriinde

onemli bir yeri vardir. Glincel ¢alismalarda ¢okca kullanilmaktadir.

2.2.3. Anlamsal Boliitlemede Kullanilan Metrikler

2.2.3.1. Mean Intersection Over Union

Anlamsal boliitlemede metrik deger ol¢limil i¢in bir dnceden etiketlenmis maskeler
(ground-truth) ile bu maskelere eslik eden goriintiilerin girdi yapilarak modelin tahmin
ettigi c¢cikti maskeleri karsilastirilarak metrik hesabi yapilir. Bu c¢ikt1 sonucunda
ortiisme var m1 yok mu diye kontrol ederek her bir piksel degeri 0 ile 1 arasinda deger
alir. 1 degeri tamamen ayn1 oldugunu sdyler; sifir degeri ise tamamen farkli oldugunu
sOyler. Veri kiimesinde bulunan biitiin siniflar i¢in birlesimlerin kesisimi (Intesection
over Union - IoU) degerleri hesaplanir ve bunun ortalamasi alinirsa elde edilen metrige

ortalam birlesimlerin kesimi (mean Intersection over Union mloU) denmektedir.

__ lAnBI
loU = 10 2.1)
® A: Model Tahmini
e B: Ground-Truth Maske
mloU = =¥ _o loU 2.2)

® n: Toplam Smif Sayisi

2.2.3.2. Piksel Dogrulugu (Pixel Accuracy)

Dogruluk puani, algoritmanin dogru tahminleri ile diger yaptig1 biitiin tahminlere

oranidir.

Dogru Pozitif + Dogru Negatif
Dogru Pozitif + Yanlis Negatif + Dogru Negatif + Yanlis Pozitif

Dogruluk = (2.3)
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® y: Model Tahmini
e 7: Ground-Truth Maske

e n: Ornek Sayisi

2.2.3.3. Keskinlik (Precision)

Keskinlik = ———2o8rulositty___ (2.4)
Dogru Pozitif + Yanlis Pozitif
2.2.3.4. Duyarhhlik (Recall)
_ Dogru Pozitif
Duyarhlik = Dogru Pozitif + Yanlis Negatif (2.5)
2.2.3.5. F1 Skoru
F1 Skoru = 2 * Kesk%nl%k* Duyarlilik (2.6)
Keskinlik+Duyarlilik
2.2.3.6. Dice Skoru
Dice Skoru = 2 * Dogru Pozitlf 2.7)

(Dogru Pozitif + Yanlis Pozitif) + (Dogru Negatif + Yanlis Pozitif)

2.3. Alan Uyarlama

Anlamsal boliitleme de kullanilan derin 6grenme tabanli modeller, yiiksek dogrulukta
sonug elde edebilmek i¢in biiyiik ve tekdiize dagilima sahip veri kiimelerine ihtiyag
duyarlar. Gergek diinya iizerinde boyle bir veri olusturmak miimkiin olmayabilir.
Ornek vermek gerekirse, araba ile kaydedilen bir veri kiimesinin biiyiik bir

cogunlugunu yol, binalar veya araclar yer alacaktir. Insan, hayvan veya bisiklet gibi
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farkli diger siniflarin dagilim diisiik olacaktir. Anlamsal boliitleme i¢in bu tarz bir veri
kiimesini topladiktan sonra belli siniflara gore etiketleme iglemine tabi tutulup her bir
goriintiiye karsilik gelen bir piksel haritas1 olusturmak gerekecektir. Bu da ¢ok zaman
alic1 ve maliyetli bir islemdir. Farkli bir sorun ise toplanan verinin alan bagimsiz
olmamasidir. Ornegin egitim yapilacak veri ile test yapilacak veri birbirinden konumu,
hava durumu ve mevsim gibi bir¢ok parametre tarafindan farklilik gosterebilir. Bu
sebeple egitilen modelin performansi degerlendirilirken diisiik performans elde etmek

kaciilmaz olabilir. Bu dagilimsal farkliliga alan kaymasi (domain shift) ad1 verilir.

Alan kaymasi problemini gidermek i¢in yapay zeka alaninda, alan uyarlama (domain
adaptation) tekniklerinden yararlanilmaktadir. Bu sayede ortamlara ait dagilimsal
farklar saptanip, ortadan kaldirilabilir veya fark azaltilabilir. Alan uyarlamasinda iki
farkli alan vardir bunlar sirastyla: kaynak alan (source domain) ve hedef alandir (target
domain). Kaynak alan, yapay zeka modelinin egitimin yapilacagi veri kiimesine ait
alandir. Hedef alan ise test edilmesi planlanan alandir. Amag, kaynak alan ile hedef
alan veri kiimeleri arasinda benzerlik kurarak bir bilgi kopriisii olusturmaktir.
Olusturulan bu bilgi kopriisii ile kaynak alanda egitimi gerceklestirilen model
performansinin, hedef alani kapsayan veri kiimesi lizerinde iyi bir performans vermesi
beklenmektedir. Alan uyarlama alaninda farkli senaryolar ile farkli alan uyarlama

yontemleri olusturulabilmektedir.

2.3.1. Alan Uyarlama Yontemleri

Alan uyarlama yontemleri ii¢ gruba ayrilmaktadir:

2.3.1.1. Denetimli Alan Uyarlama:

Denetimli alan uyarlamasinda hem kaynak alan hem de hedef alanda her bir veriye
karsilik gelen etiketli veri bulunmaktadir. Bu tarz problemlerde genellikle veri sinirl

yani az olmaktadir.

2.3.1.2. Yar1 Denetimli Alan Uyarlama

Yar1 denetimli alan uyarlamasi, hedef alana ait hem etiketli hem de etiketsiz verilere
sahip olundugunda danisilan bir yontemdir[30]. Bu kompleks egitim yontemi genel

olarak etiketsiz veriden 6grenmeye modeli tesvik etmektedir.
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2.3.1.3. Denetimsiz Alan Uyarlama

Bu tarz bir alan uyarlamasi1 diger alan uyarlama gore en zorlayici alan uyarlamasi
teknigidir [31]. Modelin Ogrenebilecegi hedef alanda etiketli bir veri
bulunmamaktadir. Model sadece kaynak alana ait verileri kullanarak egitilerek, hedef
alanda test edilir. Bu yaklasim gercek diinya senaryolarin1 tamamen kapsamaktadir.
Eger ki etiketsiz bir veri lizerinde iyi bir performans elde ediliyorsa gercek

uygulamalarda rahatlikla egitilen modeller kullanilabilir.

2.3.2. Ozellik Seviyesi Alan Uyarlama

Kaynak ve hedef alanlarda bulunan verilerin 6zellikleri birbirine uyumlandirmaya
calisilir. Burada genellikle kaynak ile hedef arasinda bulunan istatistiksel farklar analiz
edilir ve bu farklar1 minimize etmek i¢in Maksimum Ortalama Tutarsizlik (Maximum
Mean Discrepancy - MMD)[3] ve Korelasyon Uyumlastiriimasi (Correlation
Alignment - CORAL)[4] gibi mesafe tabanli yaklasimlara dayalidirlar. Iki alana ait
dagilimlarin arasindaki farki bir kayip fonksiyonu olarak ifade ederek bir
regularizasyon problemi olarak degerlendirilerek matematiksel optimizasyon

gerceklestirilir.

2.3.3. Cekismeli Alan Uyarlama

Klasik yontemlere alternatif olarak yapay zeka alaninda daha islem kapasitesi yiiksek
makineler ile daha farkli model yapilar1 kurulmaya baslandiktan sonra bu alanda yeni
yontemler denenmeye baslanmistir. Bunlara 6rnek vermek gerekirse 2015 yili sonrasi
uretken cekigmeli aglarin (generative adversarial networks - GAN) yayginlagsmali ile
cekismeli 6grenme algoritmalari alan uyarlamada kullanilmaya baslanmistir[32]. Bu
yontemde temel olarak alan ayristirict (domain discriminator) ve 6zellik ¢ikarici
(feature extractor) olmak iizere iki farkli bilesen vardir. Ozellik cikarici, ayristircinin
tahmin yetenegini sasirtmak i¢in farkli 6zellikler ¢ikartarak farkli cesitlerde veriyi
temsil edecek bir gorev goriir. Ayristirici, 6zellik ¢ikaricinin ¢iktilarini ayirt etmeye
calisir ve bu konuda ikisi birbiri ile yaris haline girerler. Bu yaklagimin en yaygin
bilinen 6rnegi Cekismeli Alan Sinir Agidir (Domain-Adversarial Nueral Network —

DANN)[33]
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2.3.4. Piksel Diizeyinde Uyarlama

Anlamsal boliitleme alaninda her bir piksel degeri i¢in tahminleme yapildigi i¢in buna
yogun tahminleme denmektedir. Yogun tahminleme problemlerinde, goriintiiye ait
ozellikler ile yapilan tahminlemelerde kullanilmaktan ziyade bunu gerceklestirme icin
piksel tabanli tahminleme yapabilmek i¢in yeni yontemler gelistirilmistir. Bu tarz
yontemlerde, kaynak alana ait goriintiiler, hedef alan1 benzetilerek sanki onlar1 taklit
edecek sekilde degistirilerek egitimde kullanilmast amacglanmaktadir. Bunu
gerceklestirmek amaciyla da adina iiretegc (generator) denilen modeller
olusturulmaktadir. Bu liretecler model egitimi siiresince egitime tabi tutulup sanki
kaynak alana ait goriintiiyii, hedef alana benzeterek egitime sokar bu sayede hedef
alana benzeyen goriintiiler egitime sokuldugu i¢in anlamsal boliitleme modelleri hedef
alana benzer gorintiiler ile egitildigi i¢in burada egitilen model hedef alanda yapilan
tahminlemelerde iyi performans goOstermesi amaglanir. Burada egitilen {iiretecin
egitilmesi amaciyla da bir ayristict kullanilmaktadir. Bu ayristirici tipki 6zellik
cikarici-ayristirict yapisindaki gibi iireteci kandirarak onun ¢iktilarinin daha da hedef
alanda verilerine benzetmesine sebep olur. Bu sayede iirete¢ performansi artar. Bu tarz
modellere CycleGAN[34] tabanli alan ¢evirmesi (domain translation) modelleri
denmektedir. Stil benzetimi hedeflenir ve gorsel tutarlilik saglarlar. Fakat bu
yontemlerde gorsel bozulmalar olusabilmektedir bu da ana egitilen modelin

performansinin diismesine sebep olabilmektedir [31].

2.3.5. Frekans Tabanh Alan Uyarlama

2.3.5.1. Fourier Alan Uyarlama

Fourier alan uyarlamasi (Fourier Domain Adaptation - FDA) teknigi, kaynak veri ile
hedef veri arasinda frekans diizeyinde bir gegis saglayarak iki alan arasindaki alan
kaymasini azaltmay:r amaglamaktadir [13]. Bu yontemde Oncelikle hedef alan ve
kaynak alan veri kiimesindeki goriintiilerin Fourier doniisiimleri alinarak islemlere
baslanilmaktadir. Fourier doniisiimii alindiktan sonra genlik ve faz olarak iki farkli
cikt1 elde edilmektedir. Frekans alaninda incelersek faz bilgisi genel olarak
goriintiilerin kenar gegisleri, objeler gibi mekansal yapilar1 igermektedir. Bunun aksine

genlik spektrumu ise goriintiiye ait olan stil, ton farki, renkler, aydinlatma gibi bilgileri
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icermektedir. Bu bilgiler 1s18inda hedef alan hakkinda bilgi sahibi olmus olabiliriz.
Elde edilen bu bilgiler 1s18inda Fourier alan uyarlamasi gergeklestirilebilir. Kaynak
alandaki goriintiilere, hedef alan goriintiilerinin genlik spektrumdaki merkez alanda
bulunan diisiik frekansli bilesenleri bir pencere yardimi ile yer degistirme
yapilmaktadir. Bu sayede kaynak goriintiisii hedef goriintiisii arasinda bir stil benzetim
islemi saglanabilmektedir. Bu islemleri yapabilmek icin her iki goriintiiniin Fourier
donilistimiini almak i¢in Hizli Fourier Doniigiimii (Fast Fourier Transform — FFT)

uygulamak gerekmektedir[35].

FG)m,n) = S Ty x(h,w) - e F2HOMmepm) 2 g (o)

FFT ile Fourier alinarak merkez bolgedeki frekanslar iki alan arasinda degistirilerek
yeni genlik spektrumlart elde edilmis olur. Sonrasinda ters Fourier doniisimii ile

goriintiiler geri elde edilir
Mg(h,w) = L(pw)e[-BH:pH,~pw:pW] (2.9

B € (0,1) hipeparametresi, genlik spektrumun ortasinda ne kadarlik bir bolgenin

pencere ile kaynak ile hedef arasinda transfer edilecegini belirlemektedir.

Eger ki B hiperparametresi f=0 olarak segilirse herhangi bir alan uyarlama yapilamaz
¢linkii pencerenin boyutu 0 olur. Ancak =1 olarak seg¢ilirse hedef alana ait goriintiiniin
tiim genlik spektrum bilesenleri aktarilmis olur bu da mantiga ters olmaktadir. Tipik
olarak [ hiperparametresi diislik frekanslar1 kapsayacak sekilde bir deger olarak
secilir. Aksi takdirde B yiiksek segilirse stil aktarimi sirasinda yiiksek genlikler

sebebiyle goriintiilerde bozulmalar olabilmektedir.
xS7t = F1 (MB o FA(xY) + (1 — M) o FA(x%), :F”’(xs)) (2.10)

Hedef stilli kaynak goriintiisiiniin elde edilim denklemi verilmistir. Kaynak alan
gorilintiisiinlin faz spektrumu korunurken genlik spektrumunda bir pencere ile hedef

alan goriintiistinlin genlik spektrumu ile degistirilmektedir.

e x°: Kaynak alan goriintiisii (s - Source)

e x': Hedef alan goriintiisii (t - Target)
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e x57t: Hedef stilli kaynak alan goriintiisii
o  FA(x%): Genlik spektrumi
e FP(x%): Faz spektrumu

e F~1:Ters Fourier doniisiimii

Fourier alan uyarlamasinin amaci diisiik frekansli degisimlerin dahi aktarilarak derin
o0grenme modellerinin performansini arttirmaktir. Herhangi bir karmasik model
kurgulamaya veya CycleGAN’da oldugu gibi herhangi bir ¢ekismeli 6grenme
metoduna ihtiya¢ duymamaktadir [34]. Fourier doniisiimii ile bu islemler basarili bir
sekilde gergeklestirilebilmektedir. Derin 6grenme boru hatlarina kolayca entegre
edilebilir bir yapiya sahiptir. Yang ve arkadaslarinin yaptig1 bu ¢alisma ile bir ¢ok
cekigsmeli 6grenme modellerinden daha iyi performans elde edilmistir [3]. Bu basarilar

basit bir matematiksel model ile saglanmasi alan uyarlama alaninda ilgi ¢ekicidir.

2.3.5.2. Gauss Fourier Alan Uyarlama

Fourier alan uyarlamasinda frekans alanindaki degisimler i¢in tasarlanan pencere kare
bir pencere iken Gauss Fourier alan uyarlamasinda bu pencere bir gauss penceresidir.
Temel fark: keskin frekans gecisleri yerine daha yumusak gecisli bir filtre ile stil
aktariminin daha yumusak bir sekilde yapilmasidir. Fikir olarak gauss penceresi ile
yapilacak olan stil aktarimi daha az giiriiltii igerecektir. Ornegin: renk gegisleri daha
1y1 goziikecektir. Frekans aktarimi sebepli goriintiide dalgalanmalardan kacinilacaktir.
Bu gibi nedenler yiiziinden boyle bir gauss penceresi tasarimi Basak ve Yin tarafindan
2023 yilinda yayinladiklar1 makalede kullanilmistir.[36] Bu yontem sayesinde hedef

goriintii stiline daha dogal bir yaklasim yapilmis olunur.

(h—H/2)2 + (w - W/z)z)

Mo(h,w) = e< 202

(2.11)

Denklem 2.11 de verilen Gauss FDA yonteminde kullanilan Gauss penceresinin
parametresi olan standart sapma (o) tasarim i¢in onem arz etmektedir. ¢ parametresi
ile olusturulacak olan pencerenin diizlem iizerinde yayilimi kontrol edilmektedir. (o)
degeri kiiciik secilirse daha dar bir pencere, daha genis secilirse daha genis bir pencere

elde edilir.

24



Burada 6nemli olan en temel nokta bu tarz bir pencerenin tiirevlenebilir olmasidir. Bu
sayede bu pencere Ogrenilebilir bir maske olarak egitime girdi yapilabilir. Egitim
siiresince Gauss penceresi paremetreleri 0grenilerek veri kiimesi i¢in en optimal
maskeye yaklasmaya calisilmaktadir. Liu ve arkadaslarinin 2021 [4] yilinda
kolonoskopi gorintiileri ile yaptiklart ¢aligmada farkli cihazlara ait goriintiilerin
arasinda renk ve aydinlatma problemini ¢6zmek i¢in Gauss penceresi ile Fourier alan
uyarlamasi uygulanmistir. Gauss penceresi ile yapilan daha yumusak geg¢isli spektrum

transferi kullanimai ilerleyen yillarda da problemleri ¢6zmek i¢in kullanilmistir[37].

2.3.5.3. Frekans Tabanh Optimal Stil Karisimi

Frekans Tabanli Optimal Stil Karistmi aslinda bir alan genellemesi (domain
generalization) problemleri i¢in gelistirilmis olan bir yontemdir [8]. Bu yontem ile bir
veya daha ¢ok kaynak alandan 6grenim gérmiis olan modelin hi¢ gérmedigi bir alanda
iyl bir performans gostermesi amaglanmaktadir. Bunun igin veriler {izerinde stil
karistirmas1 (style mixing) uygulanmaktadir. Alan genellestirmede hedef alana ait
veriler egitimde kullanilmamaktadir. Bu sebeple aslinda denetimsiz alan uyarlama
yontemlerine benzemektedir. Modelin egitilirken hedef alan ait veri ile
egitilmediginden dolay1 iyi performans sergileyebilmesi amaciyla alanlardan bagimsiz
(domain-invarient) 6zelliklere sahip olmas1 gerekmektedir. Bu sebeple fazlaca farkli
stil cesitleri ile modellerin egitilmesi gerekmektedir. FOSMix yoOntemi ile bu stil
karistirma veya cesitlendirme islemleri frekans alaninda yapilmaktadir. FOSMix
yontemiyle, her bir goriintiiye ait icerik korunarak goriintiiye ait ton, aydinlatma gibi
stil farkliliklar1 rastgele veya optimal bir sekilde ¢oklanarak nispeten farkli
ortamlardan veriler varmig gibi egitim senaryosu gelistirmek amaglanmaktadir. Model
egitimine getirilen bu yaklasim sayesinde alan bagimsizlastirma saglanmis olur.
FOSMix yontemi ii¢ temel asamadan olusur. Bunlar tam karisim, optimal karisim ve

tutarlilik dizenlemesidir.

[k asama tam karisim asamasidir. Hedef alana ait veri kiimesindeki goriintiilerin stil

karigtirmasi yapilirken bu islemlerin maksimum diizeyde yapildig1 kisimdir.

Optimal karisim ise Tam karigim ile yapilan karisimdan ziyade optimal bir maske ile
bu stil karistirma isleminin yapilmasi kismidir. Tam karistirma ile tiim frekanslar

karistirlldigr icin goriintiilerde bozulmalar goziikebilmektedir. Bundan kaginmak

25



amaciyla anlamsal bdliitleme i¢in gereken kisimlar korunurken geriye kalan frekans
bilesenleri karistma girdi yapilir. Modelin ihtiyag duydugu yapisal bilgiyi

kaybetmeden veri kiimesi stil olarak ¢esitlendirilir.

FOSMix yontemi model egitiminde kullanilirken modelin orijinal olarak egitildigi
kaynak alan goriintiisii ile stil karisimi yapilan goriintii karsilagtirilir. Bu karsilagtirma
sonucu elde edilen tutarlilik kayip fonksiyonu ile modele farkli tiir stillerde girdi
yapilirsa dahil anlamsal olarak ayni sonucu tahminlenmesi amaglanmaktadir. Bu kayip

fonksiyonu ile egitim modelinin kararlastirilmas1 hedeflenmektedir.

Image x X=DCT(x)
DCT
—_— B
Mixed Image
Generator Ggr ~ Mask M;; € [0,1] 0 = EFDMix(X, 7, M) ©(x, M) = DCT™(3)
o) DCT™?
e EE— e
Reference r ¥ =DCT(r)

=[]

Sekil 2.10: FOSMix alan uyarlama akis1 semasi [5].

Frequency Space

Sekil 2.10 incelendiginde girdi goriintiisiiniin hem FM hem de OM kismina girdi
yapildig1 gézlemlenmektedir. Kaynak alana ait goriintii Ayrik Kosiniis Doniistimii

(Discrete Cosine Transform) ile frekans alanina aktarimi gerceklestirilmektedir[38].

% = DCT(x), # = DCT(r) (2.12)

x: Girdi GOruntisi

r: Referans Gorunti

M=Gy(") (2.13)
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Denklem 2.13’te verilen M bir optimal maskedir. Bu optimal maske genellikle bir
evrisimsel sinir ag tarafindan olusturulmaktadir. Optimal olarak tahmin edilen maske
her bir frekans degeri igin stil karigim oranini belirlemektedir. Maskenin 0 olan
kisimlar1 yalnizca kaynak alandan, 1 olan kisimlar1 yalnizca hedef alandan, ara

degerler ise iki alanin karisimi olmak tizere agiklanabilir.
0 = EFDMix(X, ©,M) (2.14)

EFDMix yapisi, girdi yapilan kaynak alan goriintiisii ile hedef alan goriintiisiinii bir

maske yardimiyla karistirmay1 saglamaktadir.
0y = (1= Myj) %5y 4+ My - 7 (2.15)

Denklem 2.15’¢ bakildiginda karisim denklemi verilmistir. Bu karisim denklemi ile

bir stil transferi yapmak miimkiin hale gelmektedir.
7(x,M) = DCT1(d) (2.16)

Stil karisimi yapildiktan sonra tekrar geri ayr1 kosiniis doniistimii yapilarak hedef

alan stilini tasiyan karisik goriintii T(x, M) elde edilmis olur.

2.4. Veri Kiimeleri

Literatlirde otonom araclarda anlamsal bdliitleme probleminin bagarim performansini
incelemek amaciyla cesitli iyi veya seyrek etiketlenmis ¢ok sayida veri kiimesi
bulunmaktadir. Yaygin olarak bu alanda kullanilan veri kiimeleri: Cityscapes[2],
SYNTHIA[39], Pascal VOC[40], KITTI[41], GTAS5[1], ADE20K[42], BDD100K[43]
ve CamVid[44] gibi ¢ok cesitli veri kiimeleri yer almaktadir. Bu bahsedilen veri
kiimeleri, farkli cografyalarda, alanlarda, zamanlarda, hava kosullarinda ve ayrica

icerdigi etiketler bakimindan birbirinden farklilasmaktadirlar.
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3. YONTEM

Bu tez kapsaminda FDA[3], GFDA[4] ve FOSMix[5] olmak iizere ii¢ farkl1 gbzetimsiz
alan uyarlama yontemleri denenmistir. Denenen yontemlerde parametreler sabit kalsin
diye sadece alan uyarlama yontemi degistirilerek denemeler yapilmistir. Veri 6n

isleme ve model egitim adimlar1 her bir yontem i¢in farklilik gostermemektedir.

3.1. Veri On islemesi

Kaynak alana ait goriintiilerini iceren veri kiimesi GTAS5[1] olarak se¢ilmistir. Hedef
alana ait veri kiimesi ise Cityscapes[2] olarak secilmistir. Iki farkl1 veri kiimesi girdi
olarak alinmistir. GTAS veri kiimesi 24,966 tane sentetik goriintii igermektedir ve
boyutlari orijinalde 1914x1052’tir. Bu ¢6ziiniirliilk degeri egitim siiresince dusiiriiliip
kirpilmaktadir. Kaynak alan  goriintiisii  ¢ozlniirliigiic.  1280x720  olacak
bikiibik(bicubic) interpolasyon yontemi ile tekrardan boyutlandirilir. Ground-truth
kaynak alan maskesi ise en yakin komsu interpolasyonu ile ayni boyuta diistiriiliir.
Hem kaynak alan goriintiisii hem de kaynak alan maskesi rastgele bir sekilde kesilerek
boyutu 1024x512’ye disiiriiliir. Orijinal GTA kiimesi 33 farkli smif etiketlerine
sahiptir. 19 tanesi Cityscapes veri kiimesi ile uyustugundan sadece o siiflar dikkate
aliarak digerleri devre dis1 birakilir. En son olarak kaynak alan goriintiisiinden
ortalama ImageNet[23] yarismasinda kullanilan veri kiimesine ait olan ortalama

degerler ¢ikartilmaktadir.

Cityscapes verisi ise orijinal boyutu 2048x1024’ten, 1024x512’ye bicubic
interpolasyon yontemi ile yeniden boyutlandirilir. Fakat Cityscapes veri kiimesi i¢in
herhangi rastgele bir kesme uygulanmamaktadir. GTAS veri kiimesinde oldugu gibi

ImageNet veri kiimesine ait ortalama degerler ¢ikartilmaktadir.
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Oniglenmis
GTAS
(Maske)

Ortalama Cikartimi

@ 1280x720 Yeniden 1024x512 Rastgele
@ Boyutlandirma Kirpma

ityscapes) 1024x512 Yeniden
(Goranta) Boyutlandirma

Sekil 3.1: Veri 6n isleme Akis diyagrama.

‘Oniglenmis
Cityscapes
(Goranta)

3.2. Alan Uyarlama

Onceden de bahsedildigi {izere 3 farkli alan uyarlama yontemi ile kaynak ile hedef

arasinda bir stil aktarimi yapilmaktadir.

3.2.1. Fourier Alan Uyarlamasi

Kaynak alan x¢ goriintiisii ile hedef alan x; goriintiilerine rFFT uygulanmaktadir[45].
rFFT sayesinde frekans alaninda spektrum yariya diismektedir. Hem bellek hem de
hesap maliyeti bu sayede yariya inmektedir. Genlik ve faz spektrumu olarak ikiye
ayrilir. £ degeri maksimum degeri 1 olacak sekilde sinirlandirilir. Sonrasinda beta
degerine gore genlik spektrumu iizerinde olusturulan pencere ile onun merkezlendigi
frekans degerleri elde edilir. Sonrasinda frekans transferi islemi gergeklestirilir.
Giincellenmis genlik A; ile eski faz degeri ¢ birlestirilerek hedef alan stiline sahip
kaynak alan goriintiisii genlik spektrumu olusturulur[3]. Sonrasinda iFFT ile ters
Fourier dontistimii alinarak hedef alan stilinde kaynak alan goriintiisii elde edilmis

olunur.

1,eger |kl < Bvelk,| < B
Mgk, k) = Y 3.1
(e ey ) { 0, diger 3.1
T = {At(k),eger k € disik frekanslar (maskeli alan) (32)
S As(k), diger '
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Kare Maske (L=0.1)
3-B Kare Maske {L=0.1)

0.6

0.4

0.2

0.0

Sekil 3.2: Kare maske.

Sekil 3.2°de genlik spektrumunda bulunan diisiik frekanslar1 degistirmek i¢in

kullanilan kare pencere 6rnegi verilmistir.

3.2.2. Gauss Fourier Alan Uyarlamasi

Gauss Fourier Alan Uyarlamasinda frekans spektrumda kare bir pencere yerine
yumusak gecisli bir pencere kullanilmistir[4]. Bu pencere tiirevi alinabilir bir sekilde
tasarlanmigtir. Tiirevi alintyorsa ayn1 zamanda model egitim siirecinde de bu pencere
Ogrenilebilir olur. Pencere tasarimina ait detaylar Denklem 3.1, 3.2,3.3 ve 3.4’te

verilmistir. k, x-ekseninde, k,, y-ekseninde bir katsay1y1 temsil ederler. Denklem 3.2

bir sigmoid fonksiyonudur.

ke [-2L,2L-1] (3.3)
ky € [—%,%—1] (3.4)
0(2) = —= (3.5)

Mg y(a i) = 0 (1008 = Ky ) 0(10(8 = k1))

k3+k3

+ (1 — o (10(8 - |ky|)) o (10(8 - Ikxl))) + exp (- =22 (3.6)
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Gauss Maskesi (0=0.15)
3-B Gauss Maskesi (0=0.15)

Sekil 3.3: Gauss maskesi.

Sekil 3.3’te genlik spektrumdaki diisiik sinyalleri kare maskeye gore daha yumusak

gecisler ile transfer etmek icin olusturulan Gauss maske verilmistir.

3.2.3. Frekans Tabanh Optimal Stil Karisimi

FOSMix yontemi ile kaynak alan goriintiileri ile hedef alan goriintiilerinin stilleri
karistirilarak birbirine benzetim islemi yapilmaktadir. Frekans alaninda iki seviyeli
karisim metodu tanimlar[5]. Bunlar tam karigim (Full Mix — FM) ve optimal karisim
(Optimal Mix - OM)’dir. Bu tez kapsaminda FOSMix yontemi ile karisim yaparken
diisiik frekansl bolgelere tipk1 Fourier alan uyarlamasinda yapildigi gibi kare ve gauss
pencere tasarimlari yapilmistir. Ayrica optimal bir karisim saglamak amaciyla hem
FOSMix ¢aligmasinda kullanilan optimal maskeyle hem de U-Net tabanli bir maske
ile calisilmistir. Bunlara ek olarak orijinal makalede kullanilan veri 6n isleme adimlari
birebir uygulanmisti. Yani tam karisim ve optimal karisim ayn1 anda uygulanmistir ve
burada yapilan optimal karisimda, orijinal makalede kullanilan maske ve UNet
maskesi ile farkli egitimler gerceklestirilmistir. Denklem 3.7 ve 3.8’de sirasiyla tam

karigim ile optimal karigima yer verilmistir.

Apy = A (3.7)
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Mgy Maskesi, kare, gauss ve optimal maske olarak secilerek egitimler

gerceklestirilmistir.

Yapilan bu c¢alismada hem DCT ile hem de FFT ile calisma yapilmistir. FFT ile
gergeklestirilen egitimlerde sadece maske ile sinirli alan ile karigim yapilmistir. DCT
ile ise orijinal makalede yapildig1 gibi O6grenilebilir bir maske sayesinde optimal

karisim ve tam karigim ile birlikte model egitimi gerceklestirilmistir.

Merkez Kesit Profili Frekans Bélgeleri

10
DC B Disiik Frekans (Korunur)
Orta Frekans (Kismen)
mmm ylksek Frekans (Filtrenir)

B
‘T 0.6
&
E
3
i
=
0.4 |

N KN M

Frekans (DC=0}

ideal Disiik Frekans Maskesi

Sekil 3.4: FOSMix optimal maske.

Sekil 3.4’te FOSMix yonteminde stil transferi islevini yerine getirmek igin

Ogrenilebilir diisiik frekans maske 6rnegi verilmistir.

Gelistirilen FOSMix yonteminde Ogrenilebilir maske U-Net-HalfMask’tir[28].
Evrisim, havuzlama, yukari o6rnekleme kademeleri igerir. rFFT nin dogas1 geregi
yarim bir maske oOnerisi yapilmistir. Kare ve Gauss penceresine gore daha esnek bir
maske yapist olusturulmaya calisilmistir. Ayrica yapilan bu ¢alismada, FOSMix
yonteminde kullanilan orijinal optimal maskeye de yer verilmistir. Bu optimal maske
ise UNet[28] e kiyasla daha az katmanli ve daha az nérona sahip bir konvoliisyonel
agdir. Gauss maskesi kullanilan FOSMix kisaca GFOSMix, kare maske kullanan
FOSMix ise SFOSMix olarak isimlendirilmistir.

3.3. Model Egitimi

On islemeden gegmis kaynak alan ve hedef alan veri kiimeleri tanimlanir. Tanimlanan
bu veri kiimeleri paket paket model egitim dongiisiine girdi olarak verilir. Goriintii
¢oziiniirliikleri yiiksek oldugundan hafizada Rahat bir performans olmasi amaciyla

batch sayist 1 olarak secilmistir. Egitim icin toplam adim sayist 150.000 olarak
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belirlenmistir. Her bir iterasyonda batch=1 oldugu i¢in bir ¢ift veri NVIDIA RTX
4060Ti GPU 16GB platformuna taginmaktadir.

Egitim dongiisiinde her iki alana ait veri kiimelerinden gelen goriintiiler istenen alan
uyarlama teknigine sokularak bir stil transferi gerg¢eklestirilir. Bu alan uyarlama ¢iktisi
olarak elde edilen hedef goriinti stilini barindiran kaynak goriintii modele girdi
yapilmak iizere tanimlanmaktadir. Veri kiimesine ait ortalamalar kullanilarak
tanimlanan hedef goriintii stilini igceren kaynak goriintiiden bu ortalama deger
cikartilmaktadir. Veri model girdisi yapilmak igin hazir duruma getirilmistir. Ornek

model akis semasina Sekil 3.5°te yer verilmistir.

Model EGitimi .
Degerlendirme
DeeplabV2 (ResNet-| miol @ 19 sinif
X 101)
ityscapes)

(Hedef)

Sekil 3.5: Model akis semasi.

3.3.1. Model Parametreleri

Anlamsal boliitleme isini giincel olarak 1yi bagaran modellerden biri olan DeepLab
mimarisinin version 2 modeli se¢ilmistir[9]. Backbone olarak ResNet-101 segilerek
egitimler bu mimari ile yapilmistir[26]. Model’e ait hiperparametreler, modeli
giincellemek i¢in kullanilan kayip fonksiyonlar1 ve eniyileciler ilerleyen bdliimlerde

bahsedilmistir.

3.3.2. Ogrenme Oram

Model egitim siirecinde agirliklarin ne kadar giincellenmesi gerektigini belirten
Ogrenme orani hipeparametresi tiim anlamsal boliitleme aglarinda baslangic degeri

olarak Ir = 2.5x107* olarak segilmistir.

Ogrenme orani parametresi adim sayisina bagl olarak giincellenmistir

Iy = Irp(1— ket (3.9)
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1i: Adim sayist
ni: Toplam adim sayis1

Denklem 3.9°da kat=0,9 olarak sec¢ilmistir.
3.3.3. Eniyileyiciler

Anlamsal boliitlemede kullanilacak model igin ayarlanan eniyileciyi (optimizer)

Stokastik Gradyan Inisi (Stochastic Gradient Descent - SGD) algoritmasidir[46].
SGD i¢in momentum=0,9 olarak secilmistir. L2 agirlik ceza puami ise 5x107*

secilmistir.

Gauss Fourier Alan Uyarlamasinda, Gauss maskesi i¢in eniyileyici Adam olarak
secilmistir. Adam eniyileceyicisi Gauss maskesine ait § ve o parametrelerini optimize
etmeye calisir[47]. Bu eniyileyici igin baglangic 6grenme orani Ir(gq) = 1073
secilmistir. Her 25000 adimda bu 6grenme orani 0,1 oraninda diistiriilmektedir. Bu

yapilan isleme StepLR denir.

lr(ﬁja) = lr(ﬁja) x 0.1 (310)

3.3.4. Egitim Adimlar ve Batch Buyiikligu

Egitim dongiisiinde batch biiyiikliigli 1 6rnek iceren mini batch kullanilmigtir. Toplam
egitim i¢in ayrilan adim sayis1 150.000 olarak belirlenip 100.000 adima ulasildiginda
modelde herhangi bir 1yilesme géziikmemesi durumunda erken durdurma 6zelligi aktif

edilmistir.

3.3.5. Model Kayit Siireci

Egitim dongiisiiniin  her 2500 adiminda bir model agirliklar1 kaydedilerek

istenmeyecek gii¢, hafiza problemlerine kars1 6nlem alinmaktadir.
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3.3.6. Kayip Fonksiyonlari

FDA[3] ve Gauss FDA[4] Alan uyarlamalar1 yontemlerinde kullanilan kayip
fonksiyonu iki farkli fonksiyondan olusur. Bunlar ¢apraz entropi (Denklem 3.11) ve

hedef alan i¢in entropi kaybidir (Denklem 3.12).

k fc
Ligy"™ = = Zec1yelog(r—r) (3.11)
j=1
hed fc
Lefltef = - S:lpc log(pc): Pc :ﬁ (3.12)
j=1

p: softmax[48] fonksiyonu ile ¢ sinifi i¢in olasilik belirtmektedir. Logaritmasi
alininca log-softmax elde edilmis olur. Entropi degeri 19 sinif i¢in normalize edilerek

kullanilmaktadir.

—_— hedef hedef
hedef = Lent = Lent (3 13)
ent log (C) 2.9444 )

Entropi fonksiyonunun tiirevlenebilir olmas1 amaciyla karesi alinir ve ufak bir sabit

ile toplanarak 0 degerlerinden kaginilmaktadir.

_— 2

Lo = (L% 4 e)n (3.14)

ent

Denklem 3.12°de kullanilan n parametresi kotii tahminleri cezalandirmak ig¢in

kullanilmaktadir.

FDA ve Gauss FDA i¢in toplam kayip fonksiyonu Denklem 3.13’te verilmistir.
Denklem 3.13’te kullanilan A,,,;=0.005 parametresi ile entropi kaybinin etkisi kontrol

edilebilmektedir.

k k hed
Liopiam = Lsggna + AentL el (3.15)

ent

Entropi sayesinde modelin daha kesin tahminler yapmas1 amaglanmaktadir.
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FOSMix yonteminde yine ayni kayip fonksiyonlarina yer verilmektedir fakat FM ve

OM yontemlerini kullandigimizda bunlardan elde edilen consistency loss adinda bir

kayip fonksiyonu daha kullanilmaktadir.

y = softmax(pred)

— ~c,h,w chw
Lspatlal = NHW Zchwlyraw Yom

_ 1 ~C,hw ~Cc,hw
Lspatlal = NHWZc,h,W|3’raw - Yfm |

_ Lspattal Lspatzal

Lspatial 2
1 A A
LDCT NHW Zc,h,w'D(yraw) - D(yfm)|

1 i ~
LDCT NHWZc,h,wlyraw - yfml

1OM _ [ FM
L... = Lbcr=Lpcr
DCT = >

Liotar = 0.7 * Lspatial + 0.3 * Lpcr

(3.16)

(3.17)

(3.18)

(3.19)

(3.20)

(3.21)

(3.22)

(3.23)

Denklem 3.23’te verilen kayip fonksiyonu modelin alan uyarlama sirasinda

tahminlerinin hem goriintli diizeyinde hem de frekans diizeyinde stabil ve giivenilir

kalmasini saglar. Yani, alan kaymasina ragmen tutarli bir davranisa yoneltmektedir.

3.4. Model Degerlendirmesi ve Basarim Metrikleri

Model egitimi bittiginde kaydedilen model ile hedef alana ait test verileri lizerinde

model calistirilir. Bu boliimde model hem nitel olarak hem de nicel olarak analiz

¢ikarimi yapilmaktadir
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3.4.1. Test Islemi

Hedef alana ait goriintiiler veri yiikleyici ile hafizaya alinir. Hafizadan modele tek tek
girdi yapilarak model tahminlemeleri yapilir. Modelden elde edilen tahminler softmax
fonksiyonundan gegcirilerek 19 siniftan olasiliksal degeri yiiksek olan siniflar ¢ikista
elde edilecek hedef alan tahmin maskesinde yerini alir. Bu elde edilen maskeler hem

gri tonlamal1 hem de renkli bir bigimde kaydedilmektedir.

Egitim stirecinde oldugu gibi test siirecinde de veri 6n islemesi olarak ortalama renk
vektori ¢ikarimi yapilmistir. Boyle bir islem ile egitilen veri ile test edilen verilerin

dagilimsal olarak farkliliklar1 azaltilmaktadir.

3.4.2. Basarim Metrikleri

Modele girdi yapilan hedef alan test goriintiilerinden tahminlenen maskeler, hedef
alana ait ground-truth maskeler ile karsilastirmaya sokulur. Bu karsilagtirmada
kapsamli bir degerlendirme yapabilmek icin sekiz farkli performans metrigi
hesaplanmistir: Intersection over Union (IoU), Piksel Dogrulugu, Ortalama Sinif
Dogrulugu, Frekans Agirlikli IoU, Dice Katsayisi, Keskinlik (Precision), Duyarlilik
(Recall) ve F1 Skoru. Yapilan degerlendirmede 19 smif teker teker bu islemlere
sokulmus ve her metrik icin hem sinif bazli hem de ortalama degerler elde edilmistir.
Bu metrikler sayesinde modelin sadece genel basarimi degil, ayn1 zamanda sinif bazl
performansi, dengesiz veri dagilimindaki davranisi ve tahmin giivenilirligi gibi farkl
acilardan kapsamli bir degerlendirme yapilmistir. Ozellikle diisiik temsil edilen
siniflarda (tren, motosiklet, bisiklet gibi) ve genis alan kaplayan siniflarda (yol, bina,

gokylizii gibi) modelin performansi detayli olarak analiz edilmistir.
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4. TEST VE ANALIZ

Tezin bu bolimiinde, Yontem kisminda anlatimi yapilan model egitim ig¢in
kullanilacak olan veri kiimelerine. Egitim sonrasi elde edilen tahminleme sonuglarina,
alan uyarlama yontemlerinin basarimlarinin karsilagtirilmasina, 6grenilebilir maske
elde edinimine ve bu maskeler ile sabit maskelerin kiyaslamasina, islem ve performans

maliyetlerine deginilecektir

4.1. Veri Kiimeleri

4.1.1. Cityscapes

Cityscapes veri kiimesi Almanya’nin sehirlerinin yollarinda kaydedilmis ytiksel
¢oziiniirliikli gercek diinya goriintiilerden olusan bir veri kiimesidir [2]. 50 farkl sehri
kapsayan bu veri kiimesinin bir kismi piksel diizeyinde anlamsal boliitleme
uygulamalari i¢in etiketlenmistir. Bu veri kiimesi  icermektedir.  Cityscapes iyi
etiketlenmis  (fine-annotated) veri sayist toplamda 5000°dir. Goriintiilerin

¢Ozlniirliikleri 2048x1024 olmak tizere 3 kanallidir.

Sekil 4.1: Cityscapes drnek goriintii.

Sekil 4.2: Cityscapes 6rnek ground-truth.
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4.1.2. GTAS

GTAS veri kiimesi, GTAS video oyunundan toplanan veriler ile hazirlanan sentetik bir
veri kiimesidir[1]. Sentetik veri oldugundan dolay1 bu veri kiimesi iiretilirken ¢ok
cesitli farkli ortamlarda, farkli mevsimlerde, farkli zamanlarda veriler kaydedilmistir.
Bu sebeple Cityscapes verisi gibi smirli degil ¢ok sayida veri icermektedir. Boyle
sentetik verileri tiretmek diisiik maliyetli ve biiylik 6l¢geklidir. Bu tarz sentetik veriler
kolay bir sekilde anlamsal béliitleme i¢in veri azligin1 kompanse etmek igin temel
hazirlamaktadir. GTAS veri kiimesinde toplamda 24966 tane goriintii bulunmaktadir.
Bu goriintiiler iyi etiketlenmistir. Etiketlenen 33 siiftan 19 tanesi Cityscapes verisine
ait siniflar ile uyusmaktadir[2]. Bu sebeple, alan uyarlama i¢in iyi birer ¢ift veri kiimesi
pozisyonundadirlar. GTAS veri kiimesine ait 6rnek goriintiiler Sekil 4.3 ve 4.4°te

incelenebilir.

Sekil 4.4: GTAS 6rnek ground-truth

Bu iki veri kiimesine ait yiizdesel sinif dagilimlar1 Tablo 4.1°de verilmistir.

Tablo 4.1: Yiizdesel sinif dagilimlari.

Simif GTAS (%) Cityscapes Fark (%)
(%)

Yol 24.5 52.9 +28.4

Bina 20.0 38.0 +18.0

Kaldirim 6.0 9.2 +3.2

39



Tablo 4.1: Devam.

Yesil Alan 10.0 17.3 +7.3
Gokylizii 5.0 5.0 0.0
Insan 1.0 1.5 +0.5
Direk 0.8 1.0 +0.2
Duvar 2.0 0.5 -1.5
Cit 1.5 0.3 -1.2
Araba 6.0 6.7 +0.7
Diger Siniflar

4.2. Performans Kriterleri

Hedef alan test veri kiimesi Cityscapes[2] ile model tahminlemeleri sonucu mloU
degerleri farkl frekans tabanli alan uyarlama yontemleri ile karsilagtirilmistir. mloU
metriginin hesaplanmasinin sebebi sinif bazinda tahmin yetenegini dlgmesidir. 19
siifin her biri i¢cin IoU hesab1 yapilmaktadir. Bu veri kiimelerinde veriler esit
dagilmamustir. Ozellikle kiigiik smirli objelere ait etiketli veriler genis sinirlara sahip
olan verilere gore tahminleme sonuglarinda farkliliklar gézlemlenmektedir. mloU
degerine tek olarak bakmak yaniltici olabilir onun i¢in bir tablo ile sinif loU degerlerini
karsilagtirmak daha saglikli bir yaklasim olabilmektedir. Ayrica gelistirilen alan
uyarlama yontemleri i¢in sirasiyla, piksel dogrulugu, ortalama sinif dogrulugi, frekans
agirlikli ToU, ortalama Dice, ortalama keskinlik, ortalama duyarlilik ve ortalama F1

skoru hesaplanmustir.

4.3. Test Sonuclan

Denetimsiz 0grenme i¢in gelistirilen anlamsal bdliitleme modellerinin  tahmini
Cityscapes[2] hedef alan veri kiimesinden higbir sekilde model hedef alana ait maske
goriintlisti gormeden sadece test goriintiileri ile tahminlemeleri 3.4.1. baslikta
bahsedildigi gibi yapilmistir. Cityscapes’e ait ground-truth goriintiileri ile yapilan

tahminlemeler karsilastirilip mloU skorlar elde edilmistir. Skor hesaplamalar1 3.4.2.
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baslikta bahsedildigi gibi yapilmistir. Tablo 2°de gelistirilen yontemler kalin harflerle

yazilmistir.

Tablo 4.2: IoU metrik sonuglari.
Smif FD GFD  GFOSmi oM SFOSMi  FM+O UNet

A A X FOSMi X M DCT FM+O
X FOSMi M
X DCT
FOSMi
X
yol 86.8 86.5 88.0 83.6 85.3 75.8 74.38
kaldinm 35.1 224 26.3 28.1 30.5 21.8 19.40
bina 78.6 76.4 77.3 71.7 79.1 62.1 55.80
duvar  18.5 20.0 13.7 15.9 16.2 8.0 11.67
cit 259 263 22.0 9.6 24.1 13.4 7.8
direk  28.9 29.1 27.7 22.0 32.0 18.0 18.6
lamba  32.0 30.5 34.1 21.9 29.2 14.7 20.0
tabela  23.1 19.6 19.8 19.2 21.1 7.0 11.5
yesil 82.3 824 82.4 71.8 83.2 62.6 57.0
alan
arazi 364 355 35.9 19.7 34.2 11.4 20.9
gokyiizii  74.0 71.0 73.6 77.5 72.9 73.6 65.2
insan | 58.8  58.1 60.7 47.8 57.1 46.3 38.1
striici 29.7  31.2 27.8 21.1 27.4 20.0 18.8
araba | 729 79.6 73.7 59.3 73.3 60.2 65.6
kamyon @ 21.5 334 23.4 16.4 28.4 27.0 7.6
otobiis | 35.8 36.7 32.9 21.5 38.2 38.1 25.0
tren 1.8 1.8 1.5 1.0 1.5 3.0 0.6
motor | 22.4  30.7 28.9 11.3 22.3 19.5 20.4
bisiklet  39.6  27.5 39.6 28.4 38.4 8.23 3.6

mloU ( 42.3 42.03 41.53 34.10 41.81 31.10 28.5
%)
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Tablo 2 incelendiginde, FDA[3] yOnteminin bir¢ok smnifta gelistirilen diger
yaklagimlara kiyasla daha iyi performans gdsterdigi ve Onemli Olcilide {istlinlik
saglamaya devam ettigi gorilmektedir. FDA yoOnteminin zayif kaldigir simiflar,
genellikle smnirlar1 genis olanlardan ziyade dar alanlara sahip smniflardir. Ornegin;
kamyon, motosiklet, otobiis ve siiriicii siniflarinda diger yontemlerin daha yiiksek
basar1 gosterdigi gozlemlenmistir. Buna karsin, yollar, binalar, yesil alanlar ve ¢evre

gibi genis sinirlara sahip siiflarda FDA oldukga yliksek performans sergilemektedir.

Gauss penceresi ile yapilan FDA uyarlamast (Gauss FDA), Tablo 2’nin tigiincii
sitununda incelendiginde, bazi siniflarda anlamli O6lgliide performans diisiisleri
gozlemlenmistir. Bu smiflar arasinda kaldirim, gokyiizii ve bina gibi genis boliitleme
alanlarina sahip olanlar bulunmaktadir. Ancak Gauss FDA’nin tren, kamyon ve
motosiklet gibi ara¢ smiflarinda katki sagladigi ve daha basarili sonuglar trettigi

dikkat ¢ekmektedir.

Sabit kare bir maske ile gerceklestirilen FOSMix[5] stil transferi ydntemi
incelendiginde, FDA’ya kiyasla bazi siniflarda iyilesmeler saglandigi goriilmektedir.
Bu iyilesme 6zellikle bitki ortiisii ve yolda engel olarak bulunan direkler gibi siniflarda
belirgindir. Sabit bir maske yerine daha yumusak gegisler saglayan Gauss penceresi
ile gerceklestirilen FOSMix uyarlamasi, FDA ile benzer sonuglar liretmis ve insan ile

arazi siiflarinda olumlu katkilar saglamstir.

U-Net tabanl yari-optimal maske ile egitilen FOSMix modeli, siniflar bazinda diistik
performans gostermistir. Bu diistikliiglin sebebi olarak, egitim adim sayisinin sabit
100.000 olarak belirlenmesi sonucu maskenin asir1 6grenme veya yetersiz grenme
durumlanyla karsi karsiya kalmasi gosterilmektedir. Bu durum, &grenilebilir
maskelerin egitim adim sayisina ve siiresine duyarli oldugunu ortaya koymaktadir. Bu
nedenle, daha iyi bir optimizasyon stratejisi ile bu tarz maskelerin, sabit maskelere
kiyasla ~ daha  etkili  disiik  frekans  se¢imleri  gergeklestirebilecegi

degerlendirilmektedir.

FDA yontemi, genel anlamda yiiksek ornek sayisina sahip siniflarda iistiin performans
sergilerken, diisiik 6rnek sayisina sahip siniflarda diger yontemler tarafindan gegilmis

goriinmektedir.
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Tablo 4.3: Model tahmin goriintiileri ve ground-truth.

Gauss FDA

GFOSMix

SFOSMix

Ground-Truth

Tablo 4.4: Model tahmin goriintiileri.

OM(UNet)
FOSMix

FDA (B=0.01)

FM+OM DCT

FM+OM(UNet)
DCT FOSMix

Tablo 3 ve 4’te gelistirilen yontemlere ait model tahminlemelerine ve ground-truth

degerleri verilmistir. Bu gorseller sayesinde model performansi otonom siiriis i¢in

onemli olan simflar goz ile anlasilabilmektedir. Ornek olarak arac icin en &nemli

siiflardan biri olan yolu en iyi bdliitleyen model hangisidir gibi bir yaklagim ile bu

gorseller incelenebilmektedir.



Tablo 4.5: Gelistirilen yontemlere ait metrik sonuglari.

Metrik  FDA  GFD Gauss oM SFOSMi  FM+O UNet
A FOSMi FOSMi X MDCT FM+O

X X FOSMi M DCT
X FOSMi
X
Piksel 85.37 8535 85.32% 80.43% 85.05%  74.87% | 72.40%
Dogrulug % %
u

Ortalama @ 56.82 | 51.39 | 53.40% | 44.72% @ 54.89% @ 43.23% @ 41.78%
Siif % %

Dogrulug

u

Frekans = 7592 7492 75.58% 69.49% 75.34% @ 62.10% @ 59.03%
Agirlikli % %

IoU

Mean 4231  42.03 41.53% 34.10% 41.81%  31.10% @ 28.52%
IoU % %
Ortalama 5546 55.18  54.39% 46.09% 5491% @ 42.73% @ 39.91%
Dice % %
Ortalama 60.78 67.80 62.79% 54.43% 64.18% @ 58.33% | 58.68%
Keskinlik % %
Ortalama = 56.82 51.39  53.40% 44.72% 54.89% @ 43.23% @ 41.78%
Duyarlil % %

k

Ortalama @ 55.46 | 55.18  54.39% | 46.09% @ 54.91% @ 42.73% @ 39.91%
F1 Skoru % %

Tablo 5’te frekans tabanli alan uyarlama yontemlerine ait metrik sonuglari
sunulmustur. Bu boliimde, farkli alan uyarlama yontemlerinin hangi agilardan

farklilagtiklar1 degerlendirilmektedir.

Piksel dogrulugu metrigi incelendiginde, tiim alan uyarlama tekniklerinin genel olarak
yiiksek dogruluk oranlar1 sergiledigi goriilmektedir. Bu durum, modelin piksel

diizeyinde genel basar1 sagladigin1 gostermektedir.

Smif bazinda ortalama dogruluk agisindan degerlendirildiginde, oOzellikle diisiik
siklikta goriilen siniflarda sabit kare maskeye sahip FOSMix [5] yontemi daha basarili

bir performans ortaya koymustur.

Frekans agirlikli IoU metrigi, goriintiide daha biiyiik alan kaplayan smiflar dikkate
alindiginda, FDA [3] ve GFDA [4] yontemlerinin bu tiir siniflarda daha iyi tahminler

gerceklestirdigini gostermektedir.
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Ortalama IoU (mloU) metrigi agisindan en yliksek basart Gauss FDA (GFDA)
yontemi ile elde edilmistir. Bu bulgu, GFDA’nin simiflar arasi genel tahmin

basariminda iistiin oldugunu isaret etmektedir.

Ortalama Dice metrigi ile mloU arasinda benzer bir egilim izlenmistir; bu da
modellerin  boliitleme  kalitesi acgisindan  benzer siralamalar1  sundugunu

gostermektedir.

Ortalama keskinlik metrigi, GFDA yOnteminin pozitif tahminlerde diger yontemlere
kiyasla daha dogru siniflandirma yaptigin1 gostermektedir. Buna karsin, FDA ve

FOSMix yaklasimlarinda siiflar arasinda asir1 tahmin egilimi gézlemlenmistir.

Gergek pozitif siniflar1 en iyi sekilde tahminleyen model ise sabit kare maskeli

FOSMix yontemi olmustur.

Keskinlik ve duyarliligin ortalamasini temsil eden ortalama F1 skoru agisindan en
basarili model, kare maske kullanan alan uyarlama yontemi olan FDA olarak

belirlenmistir.

FDA ile FOSMix yontemlerinin bellek tiikketimleri, yiiriitme siireleri gibi bu yontemler

kendi arasinda karsilastirllmigtir. Tablo 4.6 ve 4.7°de bu karsilastirmalara yer

verilmistir.
Tablo 4.6: Yiirlitme siiresi karsilastirmasi.
Yontem Zaman (ms) Zaman (ms)
512x512 Goriintii | 512x1024 Goriintii
FDA 1.15 1.41
GFDA 1.57 1.74
SFOSMix - FFT 1.24 1.44
GFOSMix — FFT 1.55 1.45
FOSMix Optimal Maske U-Net 14.42 27.50
FOSMix Optimal Maske Klasik 1.68 2.12
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Tablo 4.6 incelendiginde FDA Klasik yonteminin 1.15ms ile en hizli yontem oldugu
goziikmektedir. Burada elde edilen hiz karsilastirmalari model egitimi esnasinda
avantajli olmaktadir. Yiiksek bagarim gdsteren modeller hizlica egitilip test alaninda

kullanima agilabilmektedir.

Tablo 4.7: Bellek tiiketimi karsilastirmasi.

Yontem Bellek Tiiketimi (mB) | Bellek Tiiketimi (mB)
512x512 Goriintii 512x1024 Gorlinti

FDA 54 88.3

GFDA 67 117.3
SFOSMix - FFT 54.5 90.3
GFOSMix — FFT 54.5 89.3
FOSMix Optimal Maske U-Net 1045 2065.3
FOSMix Optimal Maske Klasik 61.4 102.3

Sekil 4.6 incelendiginde ise tez i¢in kullanilan veri seti ¢oziiniirliigii ile ayn1 olarak
512x1024 ¢oziiniirliige sahip bir goriintii i¢in kare maske ile FDA §8.3MB boyutunda
yer kaplamasi ile RAM kullanimi agisindan diger yontemlere gore diisiik sistem

gereksinimleri ile egitim yapmay1 kolaylagtirmaktadir.
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5. SONUCLAR VE YORUMLAR

Bu tez calismasinda, frekans alaninda farkli bicimlerde gergeklestirilen alan uyarlama
yontemleri ele alinmistir. Zorlu denetimsiz 6grenme senaryolar1 altinda, frekans
tabanli alan uyarlama yaklasimlarinin anlamsal boliitleme tizerindeki performanslari
degerlendirilmistir. GTAS [1] video oyunu veri kiimesi kaynak alan, Cityscapes [2]
veri kiimesi ise hedef alan olarak secilmis ve bu iki veri kiimesi arasinda dagilimsal
farkliliklar1 azaltmak amaciyla ¢alismalar yiirtitiilmiistiir. Boylece, sentetik ve gergcek

veriler arasinda bir bilgi kopriisii kurularak, alan kaymasi giderilmeye ¢alisilmistir.

Literatiirde Onerilen Fourier Alan Uyarlamasi (FDA) ydnteminden esinlenilerek,
Gauss FDA [4], Gauss FOSMix [5], Optimal Maske FOSMix FFT, Sabit Kare Maske
FOSMix FFT, Optimal Maske FOSMix DCT ve Optimal UNet Maske FOSMix DCT
olmak tizere 6 farkli frekans tabanli alan uyarlama yontemi test edilmistir. Bu
yontemlere ait performans sonuglari 4. boliimde yer alan Tablo 4 ve Tablo 5’te detayli

olarak sunulmustur.

Elde edilen sonuglar incelendiginde, Gauss FDA yonteminin mloU, F1 skoru ve piksel
dogrulugu gibi hem siif bazli hem de ortalama bazli metriklerde en yiiksek basariy1
sagladig1 goriilmektedir. Ozellikle Gauss penceresi kullanilarak frekans gegisinin

yumusatilmasi, stil transferi kapasitesini olumlu yonde etkilemistir.

Sabit Kare Maske ile tasarlanan FOSMix yontemi ise 0zellikle sinif bazinda tahmin
dengesini Ol¢en duyarlilik ve ortalama sinif dogrulugu metriklerinde basarili sonuglar
vermistir. Bu yontem ayni zamanda mloU acisindan da rekabet¢i bir performans

ortaya koymustur.

U-Net [30] tabanli ve Ogrenilebilir yapida tasarlanan optimal maske ile egitilen
optimal karisim FOSMix yontemi ise tiim metriklerde diger yontemlerin gerisinde
kalmistir. Egitim stratejisinin sabit olmasi nedeniyle, modelin maske 6grenimi igin
yeterli adim sayisina ulagamamasi bu diisiisiin baslica nedenidir. Bu durum,
ogrenilebilir maskelerin egitim siiresine duyarli yapilar oldugunu ve daha gelismis

optimizasyon stratejileri ile performanslarinin artirilabilecegini gostermektedir.
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FOSMix aslinda bir frekans karistirma yontemi olarak kullanildigindan dolay: diisiik
frekanslar ile ilgilenmeyi hedefleyen bir alan uyarlama yontemi oldugu icin optimal
maske tabanlt FOSMix yaklasimlari1 bu tarz bir problemin ¢éziimii i¢in yeterince iyi

performans gosteremedi.

Sonug olarak, bu tez kapsaminda iizerinde calisilan frekans tabanli alan uyarlama
yontemleri, denetimsiz 6grenme baglaminda gercek diinya verilerindeki anlamsal
béliitleme basarimini artirma potansiyeli tasimaktadir. Ozellikle diisiik etiketli ya da
hic¢ etiket icermeyen hedef alanlar i¢in, stil transferinde frekans bilesenlerinin etkili bir
sekilde modellenmesi alan uyarlama siire¢lerinde kritik rol oynamaktadir. Elde edilen
bulgular, gelecekte farkli frekans pencereleri, 6grenilebilir maske yapilar1 ve dikkat
mekanizmalari ile bu yontemlerin daha da optimize edilebilecegini gostermektedir. Bu
dogrultuda, frekans alaninda gelistirilecek yeni yaklagimlarin hem akademik

caligmalar hem de pratik uygulamalar i¢in 6nemli katkilar sunmasi1 beklenmektedir.
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6. GELECEK CALISMALAR

FOSMix [5] yontemi i¢in kullanilan optimal maskenin egitiminin iyilestirilmesi ile stil
aktarinmin1 ¢ok daha basarili yapabilecek bir filtre tasarimi gergeklestirmek
hedeflenmektedir. Maskeleme esnasinda ayni zamanda anlamsal béliitleme igin
kullanilan veri kiimesinde bulunan siniflara duyarli maskeler gelistirerek bu tarz ¢ok
smiflt problemleri [8] ¢oziimlemede arka planda kalan az sayida olan simiflar icin

faydal1 olacaktir.

Tek bir alan (single-source) verisiyle sinirli kalmak yerine, farkli alanlardan elde
edilen ¢oklu veri kaynaklarinin kullanilmasi planlanmaktadir. Bu yaklasim, FOSMix
algoritmasinda stil aktariminin daha cesitli ve zengin frekans bilgileri {izerinden
yapilmasina olanak taniyacak ve algoritmay1 daha duyarli hale getirecektir. Literatiirde
bu yaklasim, ¢ok kaynakli alan uyarlama (multi-source domain adaptation) olarak

adlandirilmaktadir.

Ayrica, mevcut yontemlerde yaygin olarak kullanilan diisiik frekans aktarimina ek
olarak, farkli frekans araliklarin1 hedefleyen bant gegiren filtre tasarimlarinin
uygulanmas1 amaglanmaktadir. Boylelikle yalnizca genel stil bilgisi degil, farkl

bantlarda taginan yapisal ve anlamsal 6zelliklerin de uyarlanmasi miimkiin olacaktir.

Son olarak, gelistirilecek bu frekans tabanli alan uyarlama yontemlerinin etkinligi,
giincel ve giiclii yapay zeka modelleri tizerinde test edilecektir. Bu kapsamda 6zellikle
son donemde One ¢ikan SegFormer [51] ve Swin Transformer [52] gibi transformer
tabanli anlamsal boliitleme modelleri tercih edilerek performans karsilagtirmalari

yapilacaktir.
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