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Ozet — Bilgisayarli goriintii isleme, sayisal olarak temsil edilen gorsel verilerin modellenmesi, islenmesi
ve semantik agidan anlamlandirilmasini amaglayan matematiksel, istatistiksel ve yapay 0grenme tabanl
yontemleri kapsayan genis ve disiplinlerarasi bir arastirma alanidir. Gilinlimiizde bu alan, 6zellikle derin
ogrenme tekniklerinin katkisiyla hem diisiik seviyeli goriintii isleme gorevlerinde (giiriiltii giderme, kenar
tespiti, filtreleme ve iyilestirme) hem de yiiksek seviyeli kavramsal ¢ikarimlarda (nesne tanima, sahne
analizi, anomali tespiti ve goriintii siniflandirma) kayda deger ilerlemeler kaydetmistir. Bu calismada,
dijital goriintii modelleme yaklasimlari, 6zellik ¢ikarimi yontemleri, segmentasyon teknikleri ve nesne
tanima siirecleri ayrmntili bir bi¢cimde incelenmis, Ozellikle konvoliisyonel sinir aglari, dikkat
mekanizmalar1 ve transfer 6grenmeye dayali derin 6grenme yoOntemlerinin goriintii analizi lizerindeki
etkileri vurgulanmistir. Ayrica, bilgisayarli goriintii islemenin saglik goriintiilleme, otonom sistemler,
giivenlik ve gozetim, endiistriyel kalite kontrol gibi ¢esitli uygulama alanlarindaki 6nemi ve potansiyeli
ele alimmistir. Calismada mevcut yontemlerin karsilastigi baglica zorluklar, veri c¢esitliligi, biiyiik veri
gereksinimi, model aciklanabilirligi, hesaplama maliyetleri ve ger¢ek zamanli uygulamalardaki
sinirlamalar baglaminda tartisilmistir. Sunulan kapsamli degerlendirme, geleneksel goriintii isleme
yontemlerinin temel matematiksel ve algoritmik yapisini ve modern yapay zeka destekli tekniklerin
sagladig1 doniisiimii biitiinciil bir cercevede ele almakta, gelecekteki arastirmalar ve uygulamalar i¢in
hibrit modellerin entegrasyonu, ¢ok modlu veri analizi ve gergek zamanl sistemler gibi olasi gelisim
yonelimlerine 151k tutmaktadir.

Anahtar Kelimeler — Bilgisayarli Goriintii Isleme, Dijital Gériintii Modelleme, Ozellik Cikarim, Segmentasyon, Nesne Tanima,
Derin Ogrenme, Konvoliisyonel Sinir Aglart (CNN).

I. GIRIS

Bilgisayarli goriintii isleme, dijital goriintiilerin matematiksel olarak modellenmesi ile baglayan,
ardindan cesitli doniisiim teknikleriyle islenmesi ve son asamada semantik diizeyde yorumlanmasi
stireclerini kapsayan c¢ok yonlii bir disiplindir [1]. Gorsel bilginin bilgisayar sistemleri tarafindan
anlagilabilir bicime doniistiiriilmesi, tibbi goriintiileme, endiistriyel kalite kontrol, giivenlik godzetimi,
robotik ve otonom siiriis gibi pek ¢ok kritik alanda stratejik 6nem tasimaktadir [2]. Insan gérsel sisteminin
karmasikli§i g6z Oniine alindiginda, goriintii isleme algoritmalarinin gerek diisiik seviyeli giiriilti
giderme, kenar belirleme ve filtreleme gibi temel gorevleri, gerekse nesne tanima, davranis analizi veya
sahne yorumlama gibi iist diizey gorevleri yerine getirebilmesi, gelismis matematiksel modellere ve
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hesaplamal1 yontemlere duyulan ihtiyact ortaya koymaktadir. Son yillarda yapay zeka ve 6zellikle derin
ogrenme tekniklerinin gelismesi, goriintii islemenin pek ¢ok alt alaninda devrimsel ilerlemelere yol agmus;
konvoliisyonel sinir aglart (CNN) ve doniisim tabanli modeller gibi yeni mimariler, geleneksel
yontemlerle ulasilamayan dogruluk seviyelerine ulagilmasina olanak saglamistir [3]. Bu baglamda
goriintli islemenin artik yalnizca piksel tabanli doniisiimlerden ibaret olmayip, yliksek seviyeli temsil
Ogrenimi ve veri odakli modelleme stratejileriyle desteklenen bir yapay gorme alani haline geldigi
sOylenebilir.

II. DIJiTAL GORUNTULERIN MODELLEMESI

Dijital bir goriintii, her biri belirli bir yogunluk degerini temsil eden iki boyutlu bir piksel matrisinden
olusur. Bu temel yapi, goriintii ilizerinde hem diisiik seviye hem de yliksek seviye islemlerin
gerceklestirilebilmesi i¢in gerekli matematiksel temeli saglar. Modellemenin ilk adimi1 olarak goriintiiniin
gri seviye bicimi kullanilmis ve Sekil 1°de gosterilmistir.

Orijinal Goruntu

Sekil 1. Caligmada kullanilan 6rnek gériintiiniin gri seviye temsili.

A. Piksel Tabanli Modeller

Dijital goriintiiler, iki boyutlu matris bi¢iminde temsil edilen piksel yogunluk degerlerinden olusur. Bu
temel temsil bi¢imi, goriintiiniin matematiksel olarak manipiile edilmesine olanak tanir ve goriintii
iyilestirme, kenar belirleme veya filtreleme gibi islemlerde kritik bir rol oynar [1]. Piksel tabanlh
filtreleme teknikleri, Gauss bulaniklastirma, Sobel tiirev operatorleri ve Canny kenar bulucu gibi
algoritmalarin temelini olusturur. Bu yontemler, dogrudan piksel yogunluklar: iizerinde islem yaparak
goriintiiniin daha yiliksek seviyeli analiz adimlarina hazirlanmasini saglar. Bu c¢alismada Gauss
bulaniklastirma, Sobel tiirev operatdrii ve Canny kenar belirleyici uygulanarak temel piksel tabanl
islemlerin goriintii lizerindeki etkileri incelenmis ve Sekil 2°de gosterilmistir.

Orijinal
TS

Gauss Blur Sobel

s R T

Sekil 2. Piksel tabanli modeller ile elde edilen sonugclar.

B. Istatistiksel Modeller
Goriintili verisinin istatistiksel agidan modellenmesi, 6zellikle giiriiltii azaltma, dokusal igerik analizi ve
segmentasyon gibi zor problemlerin ¢oziimiinde énemli avantajlar sunmaktadir. Markov Rasgele Alani
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(MRF) modelleri, goriintiideki piksel bagimliliklarim1 komsuluk iliskileri tizerinden ifade ederek
belirsizlik ve giiriiltiiniin daha tutarli bir sekilde modellenmesine imkan tanir [4]. Bu yontemler, 6zellikle
tibbi goriintiilerde doku siniflandirma ve alan boliitleme gibi gorevlerde yaygin olarak kullanilmaktadir.
Gauss Karisim Modelleri (Gaussian Mixture Model - GMM) ise yogunluk dagilimlarinin ¢ok modlu
oldugu durumlarda etkili bir modelleme aracidir. Bu asamada goriintii {izerinde kullanilarak iki bilesenli
bir segmentasyon yapilmis ve Sekil 3’de gosterilmistir. GMM, piksel yogunluklarinin ¢ok modlu
olabilecegi varsayimiyla daha esnek bir boliitleme yapilmasina olanak tanir.

GMM Segmentasyon

s

Sekil 3. GMM tabanli iki sinifli segmentasyon sonucu.

C. Geometrik Modeller

Goriintiideki nesnelerin bigcimsel 6zelliklerinin modellenmesi, 6zellikle sinir belirleme, sekil tanima ve
kontur takibi gibi uygulamalarda biiyiik 6nem tasir. Chan ve Vese tarafindan gelistirilen aktif konturlar ve
benzeri yontemleri, nesne siirlarinin piiriizsiiz ve enerji tabanl bir optimizasyonla belirlenmesine olanak
saglayarak goriintii segmentasyonunda yiiksek dogruluk sunmaktadir [5]. Bu ¢alismada, ikili esikleme
sonrasinda goriintiideki dis konturlar ¢ikarilmis ve Sekil 4’de gosterilmistir. Konturlar, goriintli i¢indeki
nesnelerin geometrik yapist hakkinda bilgi verdigi i¢cin segmentasyon ve sekil analizi gibi ileri agamalarda
yaygin sekilde kullanilir.

Kontur Tesp

Sekil 4. Esikleme sonras1 goriintiide tespit edilen konturlarin nesne iizerinde gosterimi.

II. GORSEL BILGININ COZUMLENMESI

A. Ozellik Cikarimi

Bir goriintiideki 6nemli yapisal bilesenlerin belirlenmesi i¢in 6zellik ¢ikarimi temel bir gerekliliktir.
Shi ve Tomasi tarafindan Onerilen oOzellik se¢imi yontemi, goriintiide izlenebilir noktalarin
belirlenmesinde yiiksek dogruluk saglamaktadir [6]. SIFT ve SURF gibi 6l¢ek-uzay yaklasimlari ise dlgek
degisimlerine kars1 dayaniklilik sunarak nesne tanima problemlerinde uzun yillar standart yontemler
olarak kullanilmistir.
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B. Goriintii Segmentasyonu

Goriintii segmentasyonu, gorsel bilginin anlamli bilesenlere ayrilmasi siirecidir. Boliitleme teknikleri
arasinda esikleme yontemleri, kiimeleme yaklasimlari ve MRF tabanli modeller yer almakla birlikte,
ozellikle derin 6grenmenin yiikselisiyle birlikte U-Net gibi mimariler biyomedikal goriintiilerde {istiin
performans sergilemistir [7].

C. Nesne Tanima ve Siniflandirma

Geleneksel nesne tanima yaklasimlari, el ile tanimlanmis ozelliklerin siniflandirict algoritmalarla
birlestirilmesine dayanirken, modern yontemler—ozellikle CNN tabanlt modeller—ozellik ¢ikarma ve
siiflandirmay1 ayni1 6grenme siirecine dahil ederek ¢cok daha ytiksek dogruluk saglamaktadir [8].

Gorsel bilginin ¢oziimlenmesi siirecinde kullanilan yontemlerin birbirleriyle iliskisi, 6nceki boliimde elde
edilen c¢iktilarin III. bolimdeki analiz adimlarina nasil aktarildigini gostermektedir. Bu islem hatti
biitiinciil olarak Sekil 5’te gosterilmistir.

o Piksel Tabanh Islemler A Ozellik Cikarim
Orljina Soind (Gauss-sDbel-élamy) (SIFT, S%'RF,
[ (Sekil 2) Shi-Tomasi)
C. Nesne Tamma & Simflandirma
- (CNN, Derin Ogrenme)
Istatistiksel Modelleme ) B. Gorlintii Segmentasyonu |—"
(GMM) (Esikleme, K-means,
(Selkil 3) ) MREF, U-Net)
Geometrik Yapilar
(Konturlar)
(Sekil 4)

Sekil 5. Elde edilen modelleme ¢iktilari ile ger¢eklestirilen analiz adimlari arasindaki biitiinlesik is akisi.

IV. DERIN OGRENME TABANLI YAKLASIMLAR

A. Konvoliisyonel Sinir Aglar

Simonyan ve Zisserman tarafindan onerilen VGG gibi derin CNN mimarileri, genis dl¢ekli goriintii
siniflandirma problemlerinde 6grenilen ¢ok katmanli temsiller sayesinde goriintii isleme alaninda yeni bir
dénem baslatmistir [9].

B. Déniisiim Tabanli Nesne Tespit Sistemleri

Carion ve ¢alisma arkadaslarinin gelistirdigi DETR modeli, nesne tespitinde geleneksel 6neri kutusu
mekanizmalarini terk ederek tamamen doniisiim tabanli bir yaklagim sunmus ve sahne ig¢i kiiresel
iliskilerin daha etkili sekilde modellenmesini saglamistir [10]. Bunun yan1 sira YOLO ve Faster R-CNN
gibi modeller giiniimiizde endiistriyel ve bilimsel uygulamalarda sik¢a kullanilmaktadir.

C. Uretici Modeller

Goodfellow ve arkadaslarimin 6nerdigi GAN mimarisi, goriintii sentezi ve yeniden yapilandirma
alanlarinda doniistiiriicii bir yap1 sunmus ve siiper ¢oziiniirliikten goriintii tamirine kadar ¢esitli gérevlerde
derin 6grenme tabanli yeni algoritmalarin gelistirilmesine onctiliik etmistir [11]. Sekil 6’da derin 6grenme
tabanli yaklagimlarin genel is akis1 gosterilmistir.
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Derin Ogrenme Tabanh Yaklagimlar

Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN) Déniistim Tabanh Nesne Tespit Sistemleri Uretici Modeller (GAN)
(VGG, ResNet, vs.) (DETR, YOLO, Faster R-CNN) (Goriintii sentezi, siiper ¢oziiniirliik)

Sekil 6. Derin 6grenme tabanli yaklasimlarin genel is akisi.

V.UYGULAMA ALANLARI
Bilgisayarl
tistlenmektedir:
o Tibbi goriintiileme: Derin 6grenme tabanli siniflandiricilar, MRI ve CT taramalarinin otomatik
analizinde hastalik tespiti i¢in yiiksek dogruluk saglamaktadir [12].
e Otonom araclar: KITTI veri seti ile standardize edilen alg1 sistemleri, nesne tespiti, derinlik
tahmini ve serit takibi gibi gorevlerde yogun bigimde goriintii isleme teknikleri kullanmaktadir
[13].
« Endiistriyel kalite kontrol: Uretim siireclerinde yiizey kusurlarmin tespiti ve otomatik kontrol
sistemleri goriintii isleme algoritmalarina dayanmaktadir [14]
e Giivenlik sistemleri: Yiiz tanima, davranis analizi ve anomali tespiti gibi uygulamalarda derin
goriintli modelleri kritik 6nem tagimaktadir [15]
Tablo 1°de her uygulama alanmi i¢in kullanilan yontemler, tipik gorevler, sagladigi avantajlar ve
sinirliliklar 6zetlenmistir.

goriintii  isleme yontemleri birgok endiistriyel ve bilimsel alanda kritik roller

Tablo 1. Bilgisayarli gériintiileme tekniklerinin uygulama alanlari ve karsilagtirilmasi

Ornek Gorevler /

Uygulama Alam Kullanilan Yontemler islevier Sagladig1 Avantajlar Smirhliklar
Tibbi CNN, Derin Ogrenme, MRI / CT taramalart Otomatik, hizli ve | Veri gizliligi, biiyiik
Goriintiileme Segmentasyon (U-Net) analizi, hastalik tespiti yiiksek dogruluk veri ihtiyaci

Nesne Tespiti (YOLO, Faster R-
CNN), Derinlik Tahmini, Serit

Arag gevresinde nesne
algilama, siiriis

Gergek zamanli

- Sensor hatalari, hava
algilama, siiriis

Otonom Araclar kosullart etkisi

Takibi giivenligi giivenligi
Endiistriyel Goriintii isleme Algoritmalar1, | Yiizey kusurlary, iiriin | Otomatik kontrol, eoﬁ:{g:fg; or
Kalite Kontrol Kenar/Anomali Tespiti kalite kontrolii insan hatasini azaltir | & tespit
Giivenlik Yiiz Tanima, Davranis Analizi, | Yetkisiz erigim tespiti, Stirekli gozetim, enlc;/i[aegiz?imyaerfh
Sistemleri Anomali Tespiti, Derin Ogrenme | giivenlik ihlali analizi | yiiksek hassasiyet SOZi ti%l}e,r 3

VI.  ZORLUKLAR VE GELECEK YONELIMLERI

Mevcut goriintii isleme yontemleri biiyiik veri gereksinimi, modellere duyulan agiklanabilirlik ihtiyaci
ve farkli ortam kosullarina karst duyarlilik gibi birtakim zorluklarla kars1 karsiyadir. Zhang’in kamera
kalibrasyonu iizerine yaptig1 ¢calismalar, ger¢ek diinya goriintiilleme kosullarinin dogrusal olmayan yapilar
nedeniyle modellenmesinin hala énemli bir arastirma alani1 oldugunu gostermektedir [16]. Gelecekte az
veriyle 6grenme yontemleri, multimodal veri analizi, gercek zamanlh yiiksek dogruluklu sistemler ve
aciklanabilir yapay zekd yaklasimlarinin goriintii isleme alanina daha fazla entegre olmasi
beklenmektedir.

Transformer tabanli modellerin hala temsil birimleri ile ¢alismasi, birim temsillerinin etkili ve pratik
bir ¢6ziim oldugunu gostermektedir. Ancak son yillarda siirekli temsil tabanli modeller, otomatik baglam
sikistirma mekanizmalar1 ve gorsel-dil biitiinlesik temsilleri gibi yeni arastirma yonelimleri de ortaya
cikmistir [6]. Bu modeller, birim tabanli yaklasimlarin sinirlamalarini asmay1 amaglasa da mevcut
sistemlerde temsil birimleri baskin paradigmadir.
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VII. SONUC

Bu calismada bilgisayarl goriintii isleme alanimnin kuramsal temelleri, geleneksel yontemleri ve derin
O0grenmeye dayali gilincel yaklagimlari kapsamli bir ¢ercevede ele alinmistir. Dijital goriintii modelleme
teknikleri, 6zellik ¢ikarimi, segmentasyon ve nesne tanima siiregleri ger¢ek akademik literatiire dayanarak
aciklanmis; modern yapay 0grenme yontemlerinin goriintii isleme siireglerine getirdigi yenilikler ayrintili
sekilde tartisilmistir. Bilgisayarli goriintli islemenin gelecegi, veri temelli 6grenme stratejileri, yiiksek
hesaplama kapasitesine sahip derin modeller ve agiklanabilir yapay zeka yaklasimlarinin daha da entegre
edilmesiyle sekillenecektir.
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