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URETIMDE GORUNTU TABANLI ANOMALI TESPIiTi: TEKSTIL
VERISI iLE YAPAY ZEKA DESTEKLi GOMULU SiSTEM
UYGULAMASI

OZET

Bu tez calismasi, tekstil iiretim hatlarinda karsilasilan yilizey kusurlarinin
otomatik olarak tespitine yonelik goriintii tabanli anomali tespiti problemine,
derin 6grenme temelli yontemlerle ¢oziim gelistirmeyi amaglamaktadir. Bu
kapsamda, literatiirde yaygin olarak kullanilan MVTecAD ve WFDD veri setleri
tizerinde 9 farkli model ve omurga mimarisi sistematik bigimde
degerlendirilmis; dogruluk, ¢ikarim siiresi, bellek tiiketimi ve parametre sayisi
gibi ¢cok boyutlu performans olgiitleri kullanilarak kapsamli karsilastirmalar
gerceklestirilmistir. Elde edilen bulgular dogrultusunda en basarili ic model
belirlenmis ve nihai se¢im olarak GLASS mimarisi tercih edilmistir.

Calismanin 6zgiin katkilarindan biri, endiistriyel iiretim kosullarin1 yansitan
AIORCOM-TextileAD adl1 6zel bir veri setinin olusturulmasidir. Bu veri seti
ile yeniden egitilen model, dncelikle yiliksek performansli sistemlerde test
edilmis, ardindan gomiilii sistem ortamina (Raspberry Pi 5) aktarilmistir.
GOmiilii sistem tizerinde yapilan testlerde modelin gercek zamanli ¢alisabilirligi
ve sinirhl kaynaklarda gosterdigi performans analiz edilmistir. Elde edilen
sonuglar, se¢ilen modelin diisiik maliyetli donanimlarda dahi anlamli bir
dogruluk ve islem siiresi ile ¢alisabildigini ortaya koyarak, yapay zeka tabanl
otomatik kalite kontrol sistemlerinin tekstil endiistrisine entegrasyonuna yonelik
onemli bir uygulama potansiyeli sunmaktadir.

Anahtar kelimeler: Uretimde anomali tespiti, Derin 6grenme, Gomiilii sistem,

GLASS, Raspberry Pi 5
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IMAGE-BASED ANOMALY DETECTION IN MANUFACTURING:
AN EMBEDDED SYSTEM APPLICATION SUPPORTED BY
ARTIFICIAL INTELLIGENCE USING TEXTILE DATA

SUMMARY

This thesis aims to develop a solution to the problem of Image-based anomaly
detection for the automatic detection of surface defects encountered in textile
production lines using deep learning-based methods. In this context, 9 different
models and backbone architectures were systematically evaluated on the
MVTecAD and WFDD data sets widely used in the literature; comprehensive
comparisons were made using multi-dimensional performance criteria such as
accuracy, inference time, memory consumption and number of parameters. In
line with the findings obtained, the three most successful models were
determined, and the GLASS architecture was preferred as the final choice.

One of the original contributions of the study is the creation of a special data set
called AIORCOM-TextileAD, which reflects industrial production conditions.
The model, which was retrained with this data set, was first tested on high-
performance systems and then transferred to the embedded system environment
(Raspberry Pi 5). In the tests conducted on the embedded system, the real-time
operability of the model and its performance on limited resources were
analyzed. The results obtained demonstrate that the selected model can operate
with significant accuracy and processing time even on low-cost hardware,
offering significant application potential for the integration of artificial
intelligence-based automatic quality control systems into the textile industry.

Keywords: Industrial anomaly detection, Deep learning, Embedded systems,
GLASS, Raspberry Pi 5
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1. GIRIS

Gilinlimiizde, iiretim siireclerinde kalite kontrol ve hata tespiti, rekabetci piyasa goz
oniinde bulunduruldugunda kritik bir éneme sahiptir. Uriin kalitesinin yiiksek
standartlarda tutulmasi ve hatali iirliin oraninin minimize edilmesi hem miisteri
memnuniyetini artirmakta hem de isletmelerin karliligin iyilestirmektedir. Uretim
hatlarinda ortaya ¢ikabilen yiizey kusurlarimin erken ve dogru sekilde tespiti,
ozellikle tekstil sektoriinde, kumas kalitesinin korunmasinda 6nemlidir. Geleneksel
kalite kontrol yontemlerinde deneyimli personel, kumasi elle veya gozle inceleme
yapmaktadir. Ancak bu yaklasim, yiiksek is giicli maliyeti, insan kaynakl1 hata riski
ve siiregteki gecikmeler gibi dezavantajlara sahiptir. Endiistri 4.0 siireciyle birlikte
artan otomasyon ve dijitallesme ihtiyaci, yapay zeka ve ozellikle derin 6grenme

tabanli ¢oziimlerin kullanimini giderek daha avantajli hale getirmektedir.

Derin §grenme tabanli anomali tespiti; 6grenme siireglerinde kusurlu 6rneklerin
sinirl veya hi¢ olmadigi durumlarda dahi, normal 6rneklerden elde edilen bilginin
anormal 6rnekleri ayirt etmede kullanilmasini olanakli kilan bir yaklagim sunar. Bu
sayede, tekstil gibi biiyiik veri gerektiren alanlarda verimlilik ve dogruluk agisindan

avantajlar elde edilmektedir.

Son yillarda Intel firmasi[1] onciiliiglinde gelistirilen Anomalib kiitiiphanesi[2] ve
iceriginde yer alan PatchCore[3,4], FastFlow[5,6], EfficientAD[7,8] ve ayrica
GLASSJ[9,10] gibi ¢esitli modeller, goriintii tabanli anomali tespitini hem akademik
hem de endiistriyel uygulamalarda yaygin bicimde kullanilir hale getirmistir. S6z
konusu modellerin performanslarni, farkli omurga mimarileriyle 6rnegin
ResNet18[11], WideResNet50-2[12,13], ResNet101[14], WideResNet101[13] ve
cesitli veri setlerinde kiyaslamak, endiistri dlgeginde uygulanabilir bir ¢dziim

onermeye yonelik gerekli bir adimdir.

Bu tez kapsaminda dncelikle sektorde standart haline gelmis olan MVTecAD veri
setinin tekstil kategorisi olan Kumas (Carpet) kategorisi kullanilmistir[15,16].
Sonrasinda se¢ilen en basarili 3 model ile WFDD veri setinde Gri Kumas kategorisi

(Gray Cloth)[17] ile derin 6grenme modellerinin daha kapsamli bir karsilastirmasi
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gerceklestirilmistir. Deneysel analizlerde dogruluk dlgiitleri gorsel etiketi ve piksel
etiketi skorlarinin yaninda miihendislik bakis agisiyla parametre sayisi, model
boyutu, c¢ikarim hizi ve bellek kullanimi gibi faktorler dikkate alinmistir. Elde
edilen bulgular dogrultusunda, en iyi performansi sergileyen li¢c model belirlenmis
ve son asamada GLASS modelinin, gercek zamanli bir gomiili sistem
uygulamasina entegre edilmesi hedeflenmistir. Bu dogrultuda, Logitech Brio 4K
kamera[ 18] kullanilarak toplanan gergek iiretim hatt1 verileriyle model egitimi ve
dogrulama adimlar yliriitiilmiistiir. Ardindan model, Raspberry Pi 5[19] gibi sinirlt
donanim kaynaklarma sahip sistemlerde test edilerek hem performans hem de

kullanim kolaylig1 agisindan elde edilen sonuglar incelenmistir.

Yapilan bu calisma, farkli anomali tespiti modellerinin farkli tekstil verileri
iizerinde degerlendirmesini sunarak, isletmelerin {iretim hatlarinda otomatik bir
kalite kontrol ¢6zlimii gelistirmelerine rehberlik etmeyi amaglamaktadir. Boylece,
teorik kazanimlarin yani sira pratik uygulama deneyimiyle desteklenen bir model
secimi slireci sunulmakta, sonraki calismalar i¢in de bir rehber olusturulmasi

planlanmaktadir.

1.1 Calismamin Amaci ve Kapsami

Bu tez caligmasinin temel amaci, tekstil liretim hatlarinda karsilasilan yiizey
kusurlarmin otomatik olarak tespit edilmesine yonelik, derin 6grenme tabanli
anomali tespiti modellerinin kapsamli bigimde analiz edilmesi ve bu modellerin
smirli  donanima  sahip  gomiili  sistemlerdeki  uygulanabilirliginin

degerlendirilmesidir.

Bu kapsamda, giincel ve yiiksek basarima sahip anomali tespiti modelleri farkli veri
setleri ve omurga mimarileri ile karsilastirilmis; dogruluk, parametre verimliligi,
cikarim hiz1 ve bellek kullanimi gibi ¢ok boyutlu kriterler temelinde performans
analizi gerceklestirilmistir. Gergek tretim ortamin1 temsil eden goriintiiler,
Logitech Brio 4K kamera kullanilarak toplanmis ve olusturulan veri seti ile model
yeniden egitilmistir. Son olarak, modelin Raspberry Pi 5 platformu iizerinde
caligtirilmasiyla hem islem hizi hem de sistem uyumlulugu analiz edilmis; pratik
uygulamalara yonelik potansiyel darbogazlar ve iyilestirme alanlar1 ortaya

konmustur.
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Bu calisma, akademik model karsilagtirmalar1 yaninda uygulamaya yonelik veri
toplama, model optimizasyonu, donanim se¢imi ve hizlandirma stratejilerini de
kapsayan bir yaklasim sunmaktadir. Boylece, caligma ile iiretim hatlarinda yapay
zeka destekli otomatik kalite kontrol sistemlerinin gelistirilmesine yonelik teorik ve

uygulamali bir ¢erceve ortaya konmaya calisilmistir.

1.2 Problem Tanim Uretim Hatlarinda Yiizey Kusurlarimin Tespiti

Endiistriyel iiretim siireglerinde yiizey kalitesinin siirekliligi, tirtin glivenilirligi ve
miisteri memnuniyeti acisindan kritik bir &neme sahiptir. Ozellikle tekstil
sektoriinde, kumas yiizeylerinde meydana gelebilecek ¢izik, leke, iplik bozulmasi
veya dokusal diizensizlik gibi kusurlarin zamaninda tespit edilememesi; biiyilik
Oleekli maddi kayiplara, iiretim verimliliginde diisiise ve marka itibarinda

zedelenmeye yol acabilmektedir.

Geleneksel kalite kontrol yontemleri ¢ogunlukla insan goziiyle yapilan gorsel
denetimlere dayanmaktadir. Ancak kumas yapisinin karmasikligi, desen ve renk
cesitliligi, yiliksek tiretim hizi ve siirekli caligma gereksinimi gibi etkenler, bu
yontemlerin yetersiz kalmasina neden olmaktadir. Yiizey kusurlarinin otomatik
olarak tespit edilebilmesini saglayan anomali tespiti (AD) temelli sistemlerin
gelistirilmesi hem dogruluk hem de verimlilik agisindan 6nemli bir gereklilik héline

gelmistir.

Anomalinin dogru sekilde tespit edilmesi gorselligin yaninda {iriiniin islevsel ve
mekanik 6zellikleri agisindan da dnem tagir. Ornegin, tekstil kumasindaki ince bir
lif kopmast veya dokuma hatasi, son kullanicinin memnuniyetini azaltabilecegi
gibi, kumagin dayanikliliginda da azalmaya yol agabilir. Geleneksel yaklasimlar,
uzman personel veya yart otomatik sistemler iizerinden yiiriitiilse de operator
yorgunlugu, insandan kaynakli siibjektif degerlendirme farkliliklar1 ve yiiksek

tiretim adetleri bu yontemlerin yetersizligini ortaya koymaktadir.

Endiistri 4.0’1in getirdigi otomasyon ve yapay zeka egilimleri, iiretim hatlarinda
sensor veya kamera tabanli takip ve veri analitigine dayali karar mekanizmalarinin
yayginlagsmasini desteklemektedir. Bu alanda geleneksel goriintii isleme ve makine
ogrenmesi yontemleri uzun zamandir kullanilmakta olsa da yiizey kusurlarinin

karmagik yapist ve her tilirlii kusur senaryosunun veriye donistiiriilmesindeki
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zorluklar, bu ilk yontemlerin sinirlarini net bir sekilde gdstermektedir. Uretim
ortamlarindaki 151k kosullari, malzeme farkliliklar1 gibi degiskenlikler tutarli ve

giivenilir bir kalite kontrol sistemi kurmay1 gii¢lestirmektedir.

Modern derin 6grenme yaklagimlari ise bu sorunlara yenilik¢i ve dinamik ¢oziimler
getirmektedir. Ozellikle anomali tespiti alaninda gelistirilen son ydéntemler, normal
verilerin istatistiksel 6zelliklerini 6grenerek anormal veya kusurlu bolgeleri yiiksek
dogrulukla ayirt edebilmektedir. Bu yaklagimlar, insan giiciine dayal kalite kontrol
stireclerini otomatiklestirip standardize ederek, maliyetleri diistiriirken verimliligi
arttirabilmektedir. Iste bu tez calismasinda, s6z konusu derin 6grenme temelli
anomali tespiti modellerinin verimliligi ve performans kiyaslamasi ele alinarak,
iiretim hatlarindaki kalite kontrol siirecine entegrasyon olanaklar1 ve karsilagilan

giicliikler incelenmistir.

1.3 Arastirmanin Onemi ve Katkilar

Bu tez caligmasinin 6zgiin katkilarindan biri, literatiirde yaygin olarak kullanilan
MVTecAD veri setinin Kumas kategorisinin ve WFDD veri setinin Gri Kumasg
kategorisinin Otesine gegilerek, gercek liretim kosullarin1 yansitan AIORCOM-
TextileAD adli yeni bir 6zel veri setinin olusturulmasidir. Bu veri seti, Logitech
Brio 4K kamera ile toplanan 301 kusursuz egitim gorseli ve bu gorsellere ait 301
segmentasyon maskeleri, ayrica 60 kusursuz ve 60 kusurlu test gorseli ile 60
kusurlu test maskelerini iceren toplam 782 gorselden olugmaktadir. Veri seti, tekstil
dokularina 6zgli karmasik varyasyonlari igermesi agisindan literatiirdeki
benzerlerinden farkli bir dokuda secilmeye calisilmistir. Veri seti olustururken fark
edilmesi ¢ok kolay olan hatalarin yaninda fark edilmesi zor olan veya vakit alan

hatalarin se¢ilmesine ¢alisiimistir.

Tezde yalnizca standart model dogruluk metriklerinin degerlendirilmesiyle
yetinilmemis; ayn1 zamanda miihendislik perspektifinden model parametre sayisi,
bellek tiikketimi, model boyutu ve ¢ikarim siiresi gibi endiistriyel dlciitler de dikkate
alinmigtir. Bu yoOniiyle bu tez calismasinda hem akademik hem de pratik

uygulanabilirlikleri agisindan ¢esitli analiz ve deneme c¢aligmalar1 yapilmistir.

Deneyler, NVIDIA RTX 5080 GPU[20] ve Intel Core Ultra 9 CPU[21] mimarisi

gibi yeni donanimlar {izerinde gerceklestirilmistir. AD modellerinin farkl
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sistemlerdeki davranislari ile Raspberry Pi 5’in 8 GB ve 16 GB varyantlar1[22] gibi
smirli kaynakli platformlardaki ger¢ek zamanli performanslari karsilagtirmali
olarak incelenmistir. Bu sayede, olusturulan AD sistemlerinin hem arastirma
diizeyinde hem de sahada uygulamaya hazir hale gelebilecek bir ¢dziim sunup

sunmadig1 degerlendirilmistir.

1.4 Tezin Organizasyonu

Bu tez calismasi, goriintii tabanli anomali tespiti alaninda gergeklestirilen
aragtirmalarin  kuramsal temellerini, ydntemsel uygulamalarini, deneysel
sonuclarini ve mithendislik diizeyindeki degerlendirmelerini ele alacak sekilde on

dort ana boliimden olugmaktadir.

Birinci boliimde, ¢aligmanin amaci, kapsami, problemi ve arastirmaya yonelik
Ozgiin katkilar ortaya konulmakta; iiretim hatlarinda yiizey kusurlarinin tespiti
stirecinde karsilasilan zorluklara ¢oziim getirmek iizere gelistirilen yaklagim genel

hatlariyla sunulmaktadir.

Ikinci béliimde, anomali tespiti ve goriintii temelli anomali tespiti literatiirii ayrintilt
bicimde incelenmektedir. Bu kapsamda, akademik yaymlarin yillara, konulara,
anahtar kelimelere, lilkeler ve kurumsal desteklere gore dagilimi analiz edilmekte

ve alandaki gelisim egilimleri betimlenmektedir.

Ucgiincii boliim, anomali tespitine yonelik yontemleri kuramsal diizlemde ele
almaktadir. Oncelikle geleneksel goriintii isleme teknikleri (istatistiksel analiz,
histogram yaklasimi, LBP ve Gabor filtreleri) agiklanmakta; ardindan denetimli,
yar1 denetimli ve denetimsiz makine 6grenmesi teknikleri ile derin 6grenme temelli
yontemler (yeniden yapilandirma, 6zellik haritas1 temelli, iiretici-karsit, 6gretmen-
ogrenci ve transformer tabanli stratejiler) siniflandirilmaktadir. Ayrica, transfer
ogrenme, esikleme teknikleri, model agiklanabilirligi, model optimizasyonlar1 ve

tekstil sektoriindeki uygulama ornekleri kapsamli sekilde degerlendirilmektedir.

Dordiincli boliim, tiretim ortamina yonelik hazirlik g¢aligmalar1 c¢ergevesinde
Anomalib kiitiiphanesi ile kullanilan modellerin (FastFlow, PatchCore,
EfficientAD ve GLASS) mimari yapilart ve uygulama senaryolar1 {iizerine

odaklanmaktadir.
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Besinci boliimde, deneysel degerlendirmelerde kullanilan metrikler tanimlanmakta;
Image-level ve Piksel-level AUROC ile F1-score hesaplamalari yaninda parametre
sayist, model boyutu, bellek kullanimi1 ve ¢ikarim siiresi gibi miithendislik olgiitleri

detaylandirilmaktadir.

Altinct boliim, secilen modellerin MVTecAD ve WFDD veri setleri lizerindeki
basarimlarini ortaya koymaktadir. Bu kapsamda, her bir modelin analiz ¢iktilar: ve
karsilasilan  teknik zorluklar sistematik olarak sunulmakta; sonuglarin

karsilastirmali analizine yer verilmektedir.

Yedinci boliimde, bu ¢caligmaya 6zgii olarak gelistirilen AIORCOM-TextileAD veri
seti tanitilmakta ve veri setinin olusturulma gerekgesi, kullanilan donanim (kamera
ve tripod), segmentasyon siireci, veri artirimi ve bolimlendirme stratejileri

detaylandirilmaktadir.

Sekizinci bolim, AIORCOM-TextileAD veri seti iizerinde GLASS modelinin
egitimi siirecine odaklanmaktadir. Egitim ortami, kullanilan ayarlar, egitim siiresi

ve en iyl modelin secimi ile ilgili bilgiler sunulmaktadir.

Dokuzuncu boliimde, gelistirilen GLASS modelinin canli ortamda kullanilmasina
yonelik gelistirilen 6zel bir inference arayiiziiniin yapis1 ve ¢alismasi ele alinmakta;

canli test sonuglar1 performans metrikleriyle birlikte sunulmaktadir.

Onuncu bolim, GLASS modelinin gomiilii sistemler {izerindeki uygulanabilirligini
degerlendirmektedir. Raspberry Pi 5 cihazi iizerinde gerceklestirilen model
calistirma, c¢ikarim  siiresi  Olglimleri, donanim uyumu, performans
degerlendirmeleri, kuantizasyon denemeleri ve diziistii sistemle karsilastirmalar

detayl1 olarak incelenmektedir.

On birinci boliimde, elde edilen deneysel sonuclar dogrultusunda model
performanslarinin  genel bir degerlendirmesi yapilmakta; farkli backbone
mimarilerinin ve donanim yapilandirmalarmin bagarima etkileri agiklanmakta,

gomiilii sistemlerdeki uygulanabilirlik analizine yer verilmektedir.

On ikinci boliimde, tartisma basligi altinda deneysel bulgular irdelenmekte;
modellerin giiglii ve zayif yonleri karsilagtirmali olarak ele alinmakta ve gercek

zamanli endiistriyel uygulamalar icin ¢ikarimlar yapilmaktadir.
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On tclincli boliimde, tez ¢aligmasinin genel sonuglart 6zetlenmekte; o6zellikle
GLASS modelinin basarimi, endistriyel ortamlardaki uygulanabilirligi ve

caligmanin literatiire katkilar1 agiklanmaktadir.

Son olarak on doérdiincii boliimde, bu ¢alismay1 takip edecek potansiyel arastirma
alanlar1 onerilmektedir. Farkli veri setleri, ¢oklu kusur smiflandirmasi, donanim
hizlandiricilarla model optimizasyonu ve {retim hatlarina gercek zamanl
entegrasyon gibi gelecek caligmalarin yonelmesi gereken baslica konular ortaya

konulmaktadir.

27



2. LITERATUR INCELEMESI

Bu boliimde, anomali tespiti alaninda yapilan bilimsel ¢alismalar 6nce Anomali
Tespiti anahtar kelimesi ile incelenmis; literatiirdeki egilimler, yayin sayilari, konu
basliklari, anahtar kelime dagilimlari, kurumsal katkilar, fon saglayici kuruluslar ve
iilkelere ve yillara gore dagilimi analiz edilmistir. Sonrasinda 6zellikle goriintii
tabanli anomali tespiti konusuna odaklanilarak, ilgili yayinlarin artis egilimi, teknik
yaklasim cesitliligi ve uygulama alanlarindaki genisleme veriye dayali olarak
degerlendirilmistir. Yapilan bu analizler sonucunda, anomali tespitinin yalnizca
akademik bir aragtirma konusu olmaktan ¢ikip, endiistriyel kalite kontrol, siber
giivenlik ve saglik gibi alanlarda yayginlasan stratejik bir teknoloji alanina

doniistiigii ortaya konmustur.

2.1 Anomali Tespiti Hakkinda Literatiir Analizi

Bu tez kapsaminda gerceklestirilen literatiir taramasi, Scopus veri tabaninda[23]
Anomali Tespiti anahtar terimi referans alinarak yiiriitiilmiis ve giincel bilimsel
egilimler Bursa Teknik Universitesi 6grenci hesabi ile giris yapilarak csv[24]
formatinda indirilerek Excel[25] ortaminda analiz edilmistir. Scopus, bilimsel
literatiiriin 6nde gelen bibliyografik veri tabanlarindan biri olup, diinya genelinde
yayimmlanan hakemli dergi makaleleri, kitaplar ve konferans bildirilerini
endeksleyerek arastirmacilara kapsamli bir kaynak sunar. Fen, miihendislik, tip,
sosyal bilimler ve beseri bilimler gibi ¢ok ¢esitli disiplinleri kapsayan bu platform,
akademik yayinlara iliskin Ozet, atif ve istatistiksel verilere erisim saglayarak
bilimsel {iretkenligin ve aragtirma egilimlerinin analiz edilmesine olanak tanir[26].
Scopus ile elde edilen yayinlar, yillara gére dagilim, konu alanlari, anahtar kelime
kullanimlari, kurumsal katki diizeyleri, fon saglayict kuruluslar, iilkeler ve yayin
dilleri ekseninde sistematik bi¢imde siniflandirilmistir. Her biri analiz bashgi ve
adet olmak iizere iki silitundan olusan bu veriler, anomali tespiti konusunun
evrimini, hangi alanlarda yogunlastigini, hangi kurumlar ve {ilkeler tarafindan

iretildigini ve hangi ortamlarda desteklendigini anlamaya imkén tanimaktadir.
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Asagidaki analizlerde, bu siitun ¢iftleri temel alinarak olusturulan degerlendirmeler

sunulmaktadir.

2.1.1 Anomali tespiti hakkinda yillara gore yayimn dagilimi

Scopus veri tabani temel alinarak gergeklestirilen analiz sonucunda, anomali tespiti
konusundaki bilimsel yayinlarin yillara gore dagilimi incelendiginde, 6zellikle son
yirmi yillik donemde dikkat ¢ekici bir artis gozlemlenmektedir. 1915-1990 arasi
donemde yilda en fazla birkag yayinla temsil edilen bu alan, 2000°1i yillarin
basindan itibaren artan hesaplama giicii, veri hacmi ve algoritmik gelismelerin
etkisiyle ivme kazanmistir. 2005 yilinda yalnizca 74 olan yayin sayisi, 2010°da
297’ye, 2015°te ise 1.044’e ulasarak ilk defa dort haneli degerlere erismistir. Bu
arti, alanin yapay zeka, makine 6grenimi ve veri bilimi ile entegrasyonu sonucunda

daha genis uygulama alanlarina yayilmasiyla iliskilidir.

2020 sonras1 donemde ise literatiirdeki biiylime dikkat ¢ekici bigimde hizlanmis;
2021 yilinda 6.681, 2022°de 7.992, 2023°te 9.679 ve 2024 yilinda 13.199 yayina
ulagilmistir. Bu veriler, sayisal artisin yaninda anomali tespitinin merkezi konum
kazandigina isaret etmektedir. 2025 yili verileri heniiz yil ortasi itibariyla
degerlendirilmis olsa da simdiden 6.404 yayina ulasilmasi bu yiikselis egiliminin
stirdiigiinii géstermektedir. Bu durum, anomali tespitinin 6zellikle {iretim hatlarinda
kalite kontrol, siber giivenlikte tehdit izleme, saglikta tani1 destek sistemleri ve
otonom sistemlerde ariza tespiti gibi kritik uygulamalarda stratejik rol tistlendigini

gostermektedir.

Bu artig egilimi, Sekil 2.1 *de de acikga goriilebilecegi gibi, 6zellikle 2020 sonrasi
donemde yogun bir biiylimeye isaret etmektedir. S6z konusu grafik, ¢caligmanin
ilerleyen boliimlerinde degerlendirilecek olan konu alani, anahtar kelime ve iilke
dagilimlar ile ele alindiginda, anomali tespiti literatiiriiniin hem kiiresel diizeyde

hem de ¢ok disiplinli olarak genisledigini ortaya koymaktadir.
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Sekil 2.1: Anomali tespitinin yillara gore yayin dagilimi
2.1.2 Anomali tespitinin konulara gore dagilim

Cizelge 2.1°den de goriilecegi gibi, anomali tespiti alanindaki bilimsel iiretim
biiylik 6l¢iide sayisal ve uygulamali bilimler etrafinda sekillenmektedir. En yiliksek
yayin sayist Bilgisayar Bilimleri alaninda gozlemlenmis olup, toplam 51.478
yayinla bu bilim alandaki aragtirmalarin temelini olusturmaktadir. Bu yiiksek oran,
ozellikle yapay zeka, makine 6grenimi ve veri isleme teknolojilerinin bu alanda
yogun sekilde gelistirilmesinden kaynaklanmaktadir. Ikinci sirada yer alan
Miihendislik Bilimleri ise 35.921 yayinla dikkat ¢ekmekte; iiretim hatlari, otonom
sistemler, robotik ve akilli altyapilar gibi dogrudan uygulama alanlarinda katki

sunmaktadir.

Kuramsal katkilar bakimindan 6ne ¢ikan Matematik 15.900 yaym ile Fizik ve
Astronomi 10.015 yaymn gibi kategoriler, 6zellikle istatistiksel modelleme, sinyal
isleme ve sistem dinamikleri ¢ergevesinde alana entegre olmaktadir. Tip alani,
9.788 yayinla besinci sirada yer almakta ve saglik teknolojilerinde erken teshis,
biyomedikal goriintiileme ve hasta izleme sistemlerinde anomali tespiti

uygulamalarinin yayginlastigini géstermektedir.

Bunlarin yani sira, Diinya ve Gezegen Bilimleri 7.608, Karar Bilimleri 7.008 ve
Malzeme Bilimleri 5.722 gibi farkli kategorilerde de anlamli diizeyde katki
gozlemlenmektedir. Bu alanlarda uzaktan algilama, ¢ok dl¢iitlii karar sistemleri ve
yapisal analiz gibi konular {izerinden anomali tespitine yonelik ¢esitli yontemler
gelistirilmektedir. Enerji sektorii ise 4.723 yayin ile 6zellikle ag gilivenligi, sensor
tabanli izleme ve tiiketim anormalliklerinin belirlenmesi gibi temalar etrafinda

sekillenmektedir.
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Ayrica Sosyal Bilimler 3.315 yayin, Cevre Bilimleri 2.840 yayin ve Isletme
Yonetimi 1.691 yayin gibi alanlarda da anomali tespiti ¢alismalarina yer verildigi,
bu yaklagimin yalnizca teknik bir problem alani olmanin 6tesine gectigini ve sosyal,
yonetsel ya da g¢evresel sorunlara ¢oziim arayisinda da kullanildiginm
gostermektedir. Diisiik sayida yayina sahip olmakla birlikte, Sinirbilim 831, Finans
334, Psikoloji 229 ve Veterinerlik 108 gibi uzmanlik alanlarinda da uygulama
orneklerine rastlanmakta; bu durum anomali tespitinin kapsayici, esnek ve giderek
genisleyen bir arastirma alani haline geldigini ortaya koymaktadir. Bu ¢esitlilik,
kategoriler arasi etkilesimin artmakta oldugunu ve anomali tespiti konusunun gok

boyutlu bir yaklagimla ele alindigin1 gostermektedir.

Cizelge 2.1: Anomali tespitinin konulara gore dagilimi.

Calisma Alani Yayin Adedi
Bilgisayar Bilimleri 51478
Miihendislik 35921
Matematik 15900
Fizik ve Astronomi 10015
flag 9788
Diinya ve Gezegenler 7608
Karar Bilimleri 7008
Malzeme Bilimleri 5722
Enerji 4723
Sosyal Bilimler 3315
Cevre Bilimleri 2840
Biyoloji 2810
Is Yonetimi 1691
Kimya 1589
Kimya Miihendisligi 1267
Tarim 995
Saglik 984
Coklu Disiplin 855
Sinirbilim 831
Sanat ve Insanlik 436
Finans 334
Psikoloji 229
Farmakoloji 196
Mikrobiyoloji 177
Disgilik 159
Hemgsirelik 121
Veterinerlik 108
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2.1.3 Anomali tespiti hakkinda anahtar kelime dagilim

Cizelge 2.2 ’de sunulan verilere gore, anomali tespiti literatiiriinde kullanilan
anahtar kelimeler, alanin metot yonelimlerini ve uygulama alanlarii dogrudan
yansitmaktadir. En baskin anahtar kelime, dogal olarak Anomali Tespiti kelimesi
olup, 41.985 kez kullanilmigtir. Bu deger, diger tiim terimlerden agik ara yiiksektir
ve caligmalarda dogrudan bu kavram etrafinda sekillenen bir kuramsal ¢ergevenin

varligini ortaya koymaktadir.

Bu terimi izleyen ikinci grup ise yonteme ve uygulama konusuna isaret eden
kavramlardir. Ozellikle Makine Ogrenimi kelimesi 8.745 ve Derin Ogrenme
kelimesi 8.363 terimleri, anomali tespitinde kullanilan modern algoritmalarin yapay
zekd temelli oldugunu gostermektedir. Bu kavramlarin yiiksek siklikla
kullanilmasi, anomali tespitinin geleneksel istatistiksel yaklasimlardan evrilerek

veri odakli ve kendini optimize edebilen sistemlere dayandigin1 géstermektedir.

Dikkat ¢eken bir diger anahtar kelime Insan kelimesi 8.499 ve benzeri olan Insanlar
kelimesi 5.068 terimleridir. Bu durum, insan merkezli sistemlerde 6rnegin siiriicii
davranig1 analizi, saglikta hasta izleme, psikolojik durum siniflandirmasi gibi
anomali tespiti uygulamalarinin yayginlastigini gostermektedir. Ayrica Kadin
anahtar kelimesi de 5.018 kez ge¢mis olup, cinsiyet temelli analizlerin ve saglik-
biyomedikal uygulamalarin literatiirde belirgin sekilde yer buldugunu

gostermektedir.

Giivenlik uygulamalar1 kapsaminda 6ne ¢ikan terimler arasinda Saldir1 Algilama
kelimesi 7.601, Ag Giivenligi kelimesi 7.358, Bilgisayar Sucu kelimesi 3.365 ve
Istila Algilama Sistemleri kelimesi 3.249 defa yer almaktadir. Bu terimler, anomali
tespitinin yalnizca endiistriyel siire¢lerde degil, ayni zamanda siber tehditlerin

izlenmesi ve dnlenmesinde de merkezi bir rol listlendigini gostermektedir.

Veri isleme siirecine dair kullanilan terimlere bakildiginda ise Ogrenme Sistemleri
kelimesi 7.592, Ozellik Cikarma kelimesi 3.767, Aykir1 Deger Algilama kelimesi
3.555 ve Veri Madenciligi 3.543 anahtar kelimeleri 6ne ¢ikmakta; bu da alandaki
arastirmalarin temel veri hazirlama ve modelleme asamalarina giiglii bir sekilde
odaklandigin1 ortaya koymaktadir. Ayrica Otomatik Kodlayicilar 3.277 ve
Nesnelerin Interneti 3.261 gibi daha teknik veya uygulama odakli kavramlar da

literatiirde giderek artan bir yer edinmektedir.
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Genel olarak degerlendirildiginde, anomali tespiti literatiiriinde kullanilan anahtar
kelimeler hem teorik yaklagim tiirlerini hem de pratik uygulama alanlarini
yansitmaktadir. Bu terimlerin dagilimi, alanin birgok kategoride genisligini,
teknolojik gelismelerle olan yakin iligkisini ve insan merkezli analizlerin 6nem

kazandigini giiclii bigimde ortaya koymaktadir.

2.1.4 Anomali tespiti hakkinda kurumsal katki dagilimi

Cizelge 2.3 ’te sunulan veriler, anomali tespiti alanindaki akademik tiretimin
kurumsal diizeyde nasil bir dagilim sergiledigini gdstermesi acisindan énemlidir.
Bu dagilim incelendiginde, katki saglayan kurumlarin ¢ok biiyiik bir boliimiiniin
Asya kitasinda, Ozellikle de Cin Halk Cumbhuriyeti'nde konumlandig:
goriilmektedir. 11k 20 igerisinde yer alan kurumlarm 15°i Cin merkezlidir ve bu
durum, Cin’in yalnizca sayisal anlamda degil, ayn1 zamanda aragtirma altyapis1 ve
kurumsal kapasite agisindan da kiiresel akademik iiretimin merkezine yerlestigini

ortaya koymaktadir.

Cizelge 2.2: Anomali tespitinin anahtar kelime dagilima.

Anahtar Kelime Yayin Adedi
Anomali Tespiti 41985
Makine Ogrenimi 8745
Insan 8499
Derin Ogrenme 8363
Istila Algilama 7601
Ogrenme Sistemleri 7592
Ag Giivenligi 7358
Makale 7326
Insanlar 5068
Kadin 5018
Makine Ogrenimi 4828
Ozellik Cikarma 3767
Aykir1 Deger
Algilama 3555
Veri Madenciligi 3543
[statistik 3469
Bilgisayar Sugu 3365
Otomatik Kodlayicilar 3277
Nesnelerin Interneti 3261
Istila Algilama
Sistemleri 3249
Sinyal Algilama 3162
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En yiiksek katkiy1 saglayan kurum, Cin Bilimler Akademisi olup, toplamda 1.511
yayina dogrudan katkida bulunmustur. Bu kurum, Cin’in en biiylik temel arastirma
kurulusu olmasi1 dolayistyla iilkenin yapay zeka, bilgisayarla gorii ve veri bilimi
alanindaki stratejik yonelimlerini dogrudan yonlendirmektedir. Onu takip eden Cin
Halk Cumbhuriyeti Egitim Bakanligi 1.062 yaymn ve Cin Bilimler Akademisi
Universitesi 835 yayin gibi kurumlar, akademik aglarin devlet destekli yapisini ve

merkezi koordinasyonu ortaya koymaktadir.

Cin’in 6nde gelen teknik iiniversiteleri de listede belirgin sekilde yer almaktadir.
Ornegin, Tsinghua Universitesi 695 yayin, Zhejiang Universitesi 531, Harbin
Teknoloji Enstitiisii 526, Sanghay Jiao Tong Universitesi 509 ve Pekin Posta ve
Telekomiinikasyon Universitesi 477 gibi kurumlar hem temel arastirma hem de
uygulamali teknoloji gelistirme yoniinden biiyiik katkilar sunmaktadir. Bu
tiniversitelerin ¢ogu, Cin’in Yeni Nesil Yapay Zeka Gelisim Plan1 kapsaminda

oncelikli fonlanan kurumlardandir.

Avrupa’dan listeye giren tek kurulus olan Fransa Ulusal Bilimsel Arastirma
Merkezi, 749 yayinla dikkat ¢eken bir konumda yer almakta; bu da Avrupa kitasinin
katkisinin daha ¢ok ulusal diizeyde organize olmus merkezi arastirma kurumlari
izerinden gerceklestigini gostermektedir. CNRS’ nin anomali tespiti baglamindaki
tiretimi, agirlikli olarak bilgisayar bilimi, fiziksel modelleme ve saglik teknolojileri

gibi disiplinlerde yogunlagmaktadir.

Amerika kitasindan listeye giren Onemli bir istisna ise Carnegie Mellon
Universitesi’dir. 358 yayla katki sunan iiniversite, 6zellikle otonom sistemler,
robotik ve siber giivenlik konularinda anomali tespiti uygulamalarina onciiliik
etmektedir. Japonya’dan Tokyo Universitesi 334 yayin sayisiyla ise Asya disindaki

diger 6nemli merkezlerden biri olarak listede yer almaktadir.

Bu veriler, anomali tespiti konusundaki kurumsal {iretimin cografi olarak Cin
merkezli bir kiimelenme egilimi sergiledigini, ancak Avrupa, Amerika ve Japonya
gibi bolgelerde de nitelikli ve stratejik katkilarin siirdiiglinii gdstermektedir. Cin’in
bu alandaki agirligi, yayin sayis1 yaninda; ¢ok bransl arastirma gruplari, devlet
destekli projeler ve yiiksek lisans, doktora programlar1 araciliiyla olusturdugu

akademik cevrede de kendisini hissettirmektedir. Bu, anomali tespiti alaninin

34



kiiresel dagilimi, bilimsel iiretim kadar politik ve stratejik arastirma yatirimlarinin

da bir yansimasi olarak degerlendirilebilir.

ABD merkezli Ulusal Bilim Vakfi 2.246 destek ile listenin ikinci sirasinda yer
almakta ve ozellikle makine 6grenimi, otonom sistemler ve giivenlik uygulamalari
alanlarinda anomali tespiti arastirmalarini fonlamaktadir. Bununla birlikte ABD
Enerji Bakanlig1 653, NASA 408 ve ABD Ulusal Saglik Enstitiisii 324 gibi sektorel
odakl1 kurumlar da konuya disiplinler aras1 bir yaklasim getirmekte, enerji altyapisi,
uzay sistemleri ve saglik bilisimi gibi 6zel uygulama alanlarinda anomali tespiti

projelerini desteklemektedir.

Cizelge 2.3: Anomali tespitinin kurumsal katki dagilima.

Kurumsal Katki Saglayan Yayin Adedi

Cin Bilimler Akademisi 1511
Cin Halk Cumbhuriyeti Egitim Bakanlig1 1062
Cin Bilimler Akademisi Universitesi 835
Fransa CNRS Ulusal Arastirma Merkezi 749
Tsinghua Universitesi 695
Zhejiang Universitesi 531

Harbin Teknoloji Enstitiisii 526
Sanghay Jiao Tong Universitesi 509

Pekin Posta ve Telekomiinikasyon

Universitesi 477

Cin Ulusal Savunma Teknolojisi Universitesi 454
Beihang Universitesi 437

Xidian Universitesi 401

Cin Elektronik Bilim ve Teknoloji

Universitesi 388

Xi'an Jiaotong Universitesi 385
Wuhan Universitesi 383

Carnegie Mellon Universitesi 358
Huazhong Bilim ve Teknoloji Universitesi 337
Tokyo Universitesi 334

Pekin Jiaotong Universitesi 329

Sun Yat-Sen Universitesi 298

Avrupa Birligi diizeyinde Horizon 2020 Cerceve Programi 1.040 destek ve Avrupa
Komisyonu 1.016 destek basta olmak tizere, ¢esitli yapilar altinda sunulan fonlama
mekanizmalar1 sayesinde ¢ok uluslu projeler tesvik edilmektedir. Avrupa Bolgesel
Kalkinma Fonu 548 da bdlgesel teknoloji yatirimlarini anomali tespiti gibi dijital

doniistimle dogrudan iligkili alanlara yonlendirmektedir. Ayrica Almanya 311

35



destek, Fransa 350 destek ve Birlesik Krallik 363 destek gibi lilkeler de ulusal

fonlama kurumlar1 aracilifyla siirece katki sunmaktadir.

Dogu Asya iilkeleri de bu alanda kayda deger bir finansal varlik gostermektedir.
Kore Ulusal Arastirma Vakfi 749 ve Kore Bilisim ve Gelecek Planlama Bakanlig1
499 gibi yapilar, 6zellikle IoT, siber giivenlik ve otomasyon alanlarinda caligan
arastirma gruplarina dogrudan destek saglamaktadir. Japonya Bilimi Gelistirme
Dernegi 546 destek ile sinyal isleme, sensor teknolojileri ve yapay zeka tabanl

anomalilerin modellenmesine yonelik projeleri fonlamaktadir.

Bu dagilim, anomali tespitinin devlet politikalar ile ortiisen, yiiksek teknoloji
temelli, stratejik Oncelik haline gelmis bir arastirma alam1 oldugunu ortaya
koymaktadir. Ayn1 zamanda fon saglayan kurumlarin genis yelpazesi, bu konunun
saglik, enerji, giivenlik ve dijitallesme gibi farkli sektorlerle ne denli entegre

oldugunu da gdstermektedir.

Cizelge 2.4: Anomali tespitine finansman saglayan kuruluslar.

Finansman Saglayan Kurum Yayin Adedi
Cin Ulusal Dogal Bilim Vakfi 7449
ABD Ulusal Bilim Vakfi 2246
Cin Ulusal Temel Arastirma ve Gelistirme Programi 2072
Merkezi Universiteler i¢in Temel Arastirma Fonlar 1085
Ufuk 2020 Cerceve Programi 1040
Avrupa Komisyonu 1016
Kore Ulusal Arastirma Vakfi 749
ABD Enerji Bakanlig1 653
Avrupa Bolgesel Kalkinma Fonu 548
Japonya Bilimi Gelistirme Dernegi 546
Kore Bilisim ve Gelecek Planlama Bakanlig1 499
Cin Doktora Sonrasi Bilim Vakfi 438
Kanada Doga Bilimleri ve Miihendislik Arastirma
Konseyi 429
Federal Egitim ve Arastirma Bakanlig1 413
ABD Ulusal Havacilik ve Uzay Dairesi 408
Bilgi ve iletisim Teknolojisi Gelistirme Enstitiisii 390
Miihendislik ve Fizik Bilimleri Arastirmasi Konsey 363
Fransa Ulusal Bilimsel ve Teknolojik Kalkinma
Konseyi 350
ABD Ulusal Saglik Enstitiileri 324
Alman Arastirma Vakfi 311
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2.1.5 Anomali tespiti calismalarinin iilkelere gore dagilimi

Scopus verileri, anomali tespiti alanindaki bilimsel yayinlarin kiiresel 6lgekte
dagiliminda belirli iilkelerin &n plana ciktigim gostermektedir. Ulkeler bazinda
yapilan analizde, en yiiksek yayin {iretiminin yine Cin tarafindan gerceklestirildigi
goriilmektedir. Cin, toplamda 20.937 yayinla bu alanda acik ara lider
konumundadir. Bu iiretkenligi destekleyen faktorler arasinda devlet destekli Ar-Ge
programlari, ulusal yapay zeka stratejileri ve genis arastirma altyapisit yer

almaktadir.

Amerika Birlesik Devletleri, 15.765 yaym ile ikinci sirada yer almakta olup,
ozellikle savunma, saglik ve finans sektorlerinde anomali tespiti uygulamalari
gelistiren ¢ok sayida iiniversite ve Ozel kurulus bu {ilkenin bilimsel etkisini
pekistirmektedir. Hindistan, son yillarda yapay zeka alaninda ivme kazanan tilkeler

arasinda yer almakta ve 8.910 yayin ile dikkat ¢ekici bir konumda bulunmaktadir.

Diger 6nemli iilkeler arasinda Fransa 3.955 yayin, Almanya 3.776 yayin ve Birlesik
Krallik 3.557 yayin ile listede yer almakta olup, bu iilkeler genellikle Avrupa Birligi
destekli projeler araciligiyla bilimsel tiretim gerceklestirmektedir. Bu veriler hem
Asya hem de Bat1 diinyasinda anomali tespitine yonelik yiliksek diizeyde arastirma

ve uygulama ilgisi oldugunu ortaya koymaktadir.

Anomali tespiti alaninda Tiirkiye ’nin bilimsel katkisi, sayisal olarak ilk 10 iilke
arasinda yer almamakla birlikte, Sekil 2.2 *den de goriilecegi gibi bolgesel olarak
onemli aktorlerden biridir. Tirkiye, savunma sanayii, goriintii isleme, siber
giivenlik ve endiistri 4.0 uygulamalar1 basta olmak iizere bir¢ok stratejik alanda
anomali tespitine dayali sistemler gelistirmektedir. TUBITAK[27,28], Savunma
Sanayii Baskanlig1[28] ve cesitli iiniversiteler tarafindan desteklenen projeler, bu

alandaki akademik ve uygulamali ¢aligmalar1 tesvik etmektedir.

Ozellikle son bes yilda, Tiirkiye merkezli yaymlarda derin 6grenme, gomiilii
sistemlerde anomali analizi ve akilli {iretim hatlarinda hata tespiti gibi temalarin
one ¢iktig1 gézlemlenmektedir. Bu durum, Tiirkiye’nin surf tiiketici degil, aym
zamanda teknoloji gelistiricisi bir aktor haline gelmekte oldugunu gostermektedir.
Ulusal yapay zeka stratejisi kapsaminda belirlenen hedefler dogrultusunda, anomali
tespiti alanindaki yayin sayisinin Onlimiizdeki yillarda daha da artmasi

beklenmektedir.
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Sekil 2.2: Anomali tespiti makalelerinin iilkelere gore dagilimi.

Tiirkiye, kiiresel bilimsel iiretim merkezlerinden biri olma potansiyelini tasiyan,
stratejik cografi konumu ve geng arastirmaci niifusu ile bu alanda yiikselen bir aktor
olarak degerlendirilmektedir. Ozellikle Avrupa ve Asya arasinda bir koprii gorevi
goren Tiirkiye’ nin, ¢ok disiplinli arastirmalar ve uluslararasi is birlikleri araciligiyla

literatiirde daha fazla goriiniir hale gelmesi beklenmektedir.

2.1.6 Anomali tespiti hakkinda literatiir incelemesi 6zeti

Bu literatiir incelemesi, anomali tespiti alaninin kategoriler arasi karakterini,
kiiresel liretim dinamiklerini ve aragtirma egilimlerini ¢ok boyutlu veriler 15181inda
ortaya koymustur. Elde edilen bulgular, alanin akademik olarak ve uygulamali
olarak bir arastirma eksenine oturdugunu gostermektedir. Kurumsal katkilarin
bliylik ol¢iide Asya merkezli olusu, 6zellikle Cin’in sistematik bilimsel yatirim
politikalarmin sonuglarini yansitmaktadir. Bununla birlikte, fonlama profilleri
incelendiginde yalnizca sayisal yogunluk degil, tematik c¢esitlilik de dikkat
cekmekte; saglik, enerji, siber giivenlik ve otonom sistemler gibi alanlarda
derinlesen uygulamalar 6n plana ¢ikmaktadir. Anahtar kelime analizleri, insan
merkezli yaklagimlarin, istatistiksel tekniklerle biitiinleserek veri madenciliginden
ogrenen sistemlere evrildigini gdstermektedir. Bu yonleriyle, anomali tespiti alani
onlimiizdeki donemde daha sofistike, aciklanabilir ve gercek zamanli ¢oziimler
iiretmeye odaklanan bir yapiya dogru evrilmektedir. Bu ¢alismanin sundugu ¢ok
boyutlu literatiir haritas1 hem akademik hem de sektorel diizeyde yeni arastirma

konularinin gelistirilmesine katki saglamay1 planlamaktadir.
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Sekil 2.3: Goriintii tabanli anomali tespiti hakkinda literatiir analizi.
2.2 Goriintii Tabanh Anomali Tespiti Hakkinda Literatiir Analizi

Gorlintii  temelli anomali tespiti, Ozellikle derin Ogrenme yontemlerinin
yayginlagmasiyla birlikte son yillarda hizla gelisen ve ¢ok disiplinli yapisiyla 6ne
c¢ikan bir arastirma alanidir. Scopus veri tabanindan 22 Haziran 2025 itibariyla elde
edilen giincel verilere dayanan analizler, bu alanin hem sayisal hem de yapisal

olarak genisledigini ortaya koymaktadir.

Sekil 2.3 *te goriildiigl gibi, 2020 sonrast donemde yillik yayin sayisinda belirgin
bir artig yasanmistir. 2021 yilinda 693 olan yayin sayisi, 2024’°te 1.564’e yiikselmis;
2025’in ilk yarisinda ise 880°e ulagsmistir. Scopus verileri bu artigin, gorsel anomali
tespitinin ozellikle sanayide kalite kontrol, tipta goriintiileme, giivenlik sistemleri
ve otonom teknolojilerde yaygin bicimde kullanilmaya baslandigini

gostermektedir.

Calismalarm biiyiik kism1 Bilgisayar Bilimleri 5.397 yaym ve Miihendislik 4.027
yayin alanlarinda yogunlagsmakta; Matematik, Fizik ve Yer Bilimleri gibi teorik ve
uygulamali alanlar da 6nemli katki sunmaktadir. En sik kullanilan anahtar kelimeler
arasinda Anomali Tespiti kelimesi 4.253 ve Derin Ogrenme kelimesi 1.571 yer
almakta; bunun yani sira goriintli isleme, boliitleme (segmantasyon), 6znitelik
cikarimi ve oto-kodlayicilar gibi teknik terimlerin sik¢a kullanilmasi, yontemsel

cesitlilige isaret etmektedir.

Kurumsal katki dagilimi incelendiginde, en fazla yaymni yine Cin Bilimler

Akademisi 240 iiretmis; bunu Cin Egitim Bakanligi, Cin Bilimler Akademisi
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Universitesi ve Xidian Universitesi takip etmistir. Cin’in bu alandaki liderligi hem
aragtirma hem de finansman diizeyinde dikkat ¢ekicidir. En ¢ok destek saglayan
kuruluslar arasinda Cin Ulusal Doga Bilimleri Vakfi 1.099 destek ve Cin Ulusal
Ar-Ge Programi 232 destek ile 6ne ¢gikarken, ABD merkezli Ulusal Bilim Vakfi da
148 destek ile katki saglamaktadir.

Ulke bazinda dagilimda Cin 2.763 yayin ilk sirada yer almakta; Amerika Birlesik
Devletleri 1.119 ile onu takip ederken, Japonya 322, Rusya 308 ve Tiirkiye 133
yayini ile 6nemli {ilkeler arasinda bulunmaya devam etmektedir. Tiirkiye’ nin iist
siralarda yer almasi, ozellikle goriintii isleme, savunma sanayii ve yapay zeka
tabanli sistemlere yonelik ulusal projelerin bilimsel yayinlara doniismesiyle
iliskilidir.

Goriintli temelli anomali tespiti alani, ylikselen yayin grafigi ve uygulama cesitliligi
ile Oniimiizdeki yillarda da Onemini artiracak; gercek zamanli, giivenilir ve
aciklanabilir sistemlerin gelistirilmesine Onciiliik edecek stratejik bir arastirma alani

olmaya devam edecektir.
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3. GORUNTU TABANLI ANOMALI TESPITI

Anomali tespiti, veri kiimesinde nadir goriilen, normalden sapma gosteren veya
beklenmeyen Orneklerin belirlenmesi siirecini ifade eder ve siber gilivenlikten
sagliga, finanstan iiretim hatlarina kadar bir¢ok disiplinde yaygin uygulama alani
bulmaktadir. Goriintii temelli anomali tespiti ise bu siireci gorsel veriler lizerinden
yiirlitmeyi hedefler; burada amag, goriintiilerdeki piksel, bolge ya da nesne
diizeyindeki olagan dis1 olusumlar1 saptamaktir. Bu tiir anomaliler genellikle egitim
stirasinda tanimlanan normal veri dagilimindan sapmalar seklinde kendini gosterir.
Ozellikle endiistriyel kalite kontrol, otonom sistemler, robotik gérme ve giivenlik
gibi alanlarda goriintii tabanli anomali tespiti, iiretim stirekliligini saglamak ve
hatalar1 erken evrede yakalamak ac¢isindan kritik rol oynamaktadir. Sekil 3.1 *e bu
tez caligmasinda olusturulan AIORCOM-TextileAD veri setinde egitim agamasinda
bir kumasg hatasinin tespit edilmesi siirecinin egitim asamas1 gosterilmistir. Sekil
3.2 ’de bu tez ¢alismasinda olusturulan modelin gergek bir kumas ile canli ortamda

anomali tespiti yapmasi ve igaretlemesi gosterilmistir.

Gorsel anomali tespiti konusundaki erken donem yaklasimlar, geleneksel goriintii
isleme ve bilgisayarl gorii tekniklerine dayanmaktadir. Vincent Torre ve ekibi 1986
yilinda insan gozii veya kamerada kenar algilamanin Gaussian Filtreler ile nasil

olabilecegi hakkinda bir yazi kaleme almiglardir[29].

B

Sekil 3.1: Bir anomalinin 1s1 haritasi ile belirlenmesi 6rnegi.
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Fotograf ek Ourdur Canly

Sekil 3.2: Bir anomalinin igaretlenmesi 6rnegi.

Kenar algilama konusunda ayni konu ve yontem hakkinda 2025 yilinda dahi
caligmalar devam etmektedir. Li, Huanxu ve ekibi bozuk gorsellerde Gaussian

Filtreler ile kenar algilama konusunda farkl1 bir ¢alisma sunmustur[30].

Pikseller 0 veya 255 arasinda bir deger alabilirler. Bu ara degerler arasinda hangi
degerin iyi veya hangi degerin anomali olarak isimlendirilebilecegi bir esik deger
belirleme siireci ile belirlenir. Threshold denen bu belirleme gorsel ve modele gore
yapilir ve anomali tespitinde dnemli konulardan bir digeridir. Bu esikleme video

gibi ortamlarda dinamik olarak da yapilabilir [31].

Ist haritast analizleri[32], histogram analizleri[33] ve benzeri yontemler belirli
tiirdeki kusurlar1 yakalamakta etkili olmus; ancak karmasik, degisken veya nadir
gorililen anomaliler karsisinda sinirli bir basar1 sergilemislerdir. Bu yontemlerin
cogu, elle tanimlanmis Ozniteliklere dayanmakta ve ¢evresel degiskenliklere karsi
duyarlilik gostermektedir. Makine 6grenmesine dayali daha sonraki yaklagimlar,
Oznitelik ¢ikariminda kismi otomasyon saglayarak bu siirlamalari asmaya caligsa
da veri boyutundaki artis ve kusur cesitliligi karsisinda yeterli esneklik ve

genelleme kapasitesi sunamamastir.

Derin 6grenme yaklagimlarinin hizla gelismesiyle birlikte, goriintii tabanli anomali
tespiti alaninda daha giiglii, genellenebilir ve hesaplama agisindan verimli modeller
on plana ¢ikmustir. Ozellikle Evrisimsel Sinir Agi1 (CNN) mimarileri, goriintiilerin
yerel ozelliklerini 6grenebilme kabiliyeti sayesinde, yiizey kusurlar1 gibi gorsel
anomalilerin tanimlanmasinda ©onemli basarilar saglamistir. CNN’ler, giris
gorilintlislinii evrisim katmanlar1 araciliiyla isleyerek kenar, desen ve doku gibi

ozellikleri ¢ok katmanli bir yapida temsil eder. Buna ek olarak, son dénemde
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yayginlagan transformer tabanli mimariler, dikkat mekanizmalar1 sayesinde
yalnizca yerel degil, ayn1 zamanda goriintiideki uzak bolgeler arasindaki iliskileri
de modelleyerek daha kapsamli bir temsil giicii sunmaktadir. Bu mimariler,
ozellikle yiiksek boyutlu Oznitelik haritalar1 iizerinden calisarak normal veri
orlintlilerini daha isabetli bicimde Ogrenebilen sistemlerin ingasina imkan

vermektedir.

Bu gelismeler dogrultusunda, gézetimsiz ve yar1 gozetimli 6grenme stratejileri,
kusurlu 6rneklerin sinirlt oldugu ya da hi¢ bulunmadigi iiretim ortamlarinda 6ne
cikan yaklagimlar haline gelmistir. Bu stratejilerde modeller yalnizca normal
(kusursuz) orneklerle egitilmekte; test asamasinda bu normal dagilimdan sapma
gosteren veriler yiiksek yeniden liretim hatasi, istatistiksel sapma ya da 6zellik
uyusmazligina gore anomali olarak tanimlanmaktadir. Bu amagla kullanilan oto
kodlayic1 (Autoencoder) ve varyasyonel oto kodlayict yapilari, giris goriintlisiinii
sikistirarak diisiik boyutlu bir temsile doniistiirmekte, ardindan bu temsilden
yeniden iiretim gergeklestirerek orijinal goriintii ile olan fark iizerinden anomali
skoru hesaplamaktadir. Generative Adversarial Network (GAN)[34] tabanli
yontemler ise, normal veri dagilimmi ogrenerek gercekci ornekler iiretmekte;
anormal Ornekler, model tarafindan diisiik kaliteyle iiretildigi i¢in fark

edilebilmektedir.

Son yillarda gelistirilen PatchCore, FastFlow, EfficientAD ve GLASS gibi
modeller, klasik yeniden iiretim temelli yapilardan farkli olarak, 6zellik uzayinda
yogunluk tahmini, akis temelli normallestirme ve yapay anomali sentezi gibi
mekanizmalarla ¢alisarak hem goriintii hem de piksel diizeyinde yiiksek dogruluk
ve islem verimliligi sunmaktadir. Bu modellerin bazilari, yiiksek hizda ¢ikarim
yapilmasina olanak taniyarak gercek zamanli kalite kontrol uygulamalarinda
kullanilabilirligini artirmakta; bazilari ise kiigiik ve zor algilanan kusurlar iizerinde
yiiksek hassasiyetle calisarak tekstil, elektronik ve otomotiv gibi endiistriyel

alanlarda basariyla uygulanmaktadir.

Tiim bu gelismeler 15181nda, goriintii tabanli anomali tespiti akademik bir aragtirma
sahas1 olmaktan ¢ikip, endiistride ger¢ek zamanli karar destek sistemlerinin 6nemli
bir bileseni haline gelmistir. Ozellikle Endiistri 4.0 kapsaminda, gorsel veri temelli
hata tespiti sistemleri, iiretim siireclerinin dijitallesmesi ve akilli otomasyon

altyapilariin kurulmasinda temel araglardan biri olarak konumlanmaktadir. Yakin
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gelecekte model sadelestirme, ¢oklu sensor fiizyonu, hizli ¢ikarim mimarileri gibi
yeniliklerin yayginlik kazanmasi 6ngoriilmektedir. Bu tez kapsaminda incelenen
anomali tespiti yontemleri de s6z konusu egilimlere ve endiistriyel gereksinimlere
yanit  verebilecek nitelikteki  yaklagimlarin = degerlendirmesini  sunmay1

hedeflemektedir.

3.1 Geleneksel Goriintii isleme Tabanh Yéntemler

Gorlintii tabanli anomali tespiti uygulamalarinda, geleneksel goriintii isleme
yontemleri, cogunlukla derin 6grenme 6ncesi donemde yaygin sekilde tercih edilen
yontemlerdir. Bu yontemler, goriintiiniin dogrudan matematiksel ve istatistiksel
ozelliklerinin ¢ikarilmasina dayanmakta olup, diisiik hesaplama maliyeti, basit
uygulanabilirlik ve kolay yorumlanabilirlik gibi avantajlara sahiptir. Temel olarak,
istatistiksel ve histogram tabanli yaklasimlar ile doku analizi ve filtreleme tabanli

yaklasimlar seklinde iki grupta incelenebilir.

3.1.1 istatistiksel ve histogram tabanh yaklasimlar

Istatistiksel yontemler, goriintiiniin piksel degerlerinin istatistiksel &zelliklerini
kullanarak normalden sapmalar1 belirlemeyi amaglar. Piksel yogunluklarimin
ortalama, standart sapma, varyans, egiklik ve basiklik gibi temel istatistiksel

degerleri hesaplanarak, goriintiiniin genel dagilim karakteristigi hakkinda bilgi
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Sekil 3.3: Istatistiksel ve histogram tabanli yaklasim &rnegi.
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edinilebilir. Sekil 3.3 ’de veri setimizden drnek olarak segilen hatali bir gorselin

istatistiksel ve histogram tabanli bir yaklagim ile analiz sonucunu gérmekteyiz.

3.1.2 Doku analizi ve filtreleme tabanh yaklasimlar

Doku analizi yontemleri, goriintii lizerindeki dokusal farkliliklar1 ve anormallikleri
belirlemek amaciyla kullanilir. Bu analizlerde sik¢a basvurulan tekniklerden ikisi

Yerel ikili Oriintiiler (LBP) ve Gabor filtreleridir.

LBP yontemi, Timo Ojala ve ekibi tarafindan gelistirilmis basit ama giiclii bir doku
analiz teknigidir[35]. Temelde goriintiideki her pikseli kendi ¢evresindeki komsu
pikseller ile karsilastirarak calisir. Bir pikselin ¢evresindeki komsulari, parlaklik
degerlerine gore merkez pikselden biiyilik veya kiiciik olarak siniflandirilir ve bu
simiflandirma sonucunda bir ikili say1 dizisi olusur. Bu ikili say1 dizisi sonrasinda
ondalik bir degere doniistiiriilerek, her pikselin dokusal kimligi belirlenmis olur.
Elde edilen degerler, goriintiiniin dokusunu tanimlayan bir histogramda birlestirilir.
LBP yontemi Ozellikle yiiz tanima, kalite kontrol, anomali tespiti ve tibbi

gorilintiileme gibi uygulamalarda basariyla kullanilmaktadir.

Gabor filtresi[36], Dennis Gabor tarafindan ortaya atilan bir matematiksel yontem
olup, goriintii islemede dokularin analizinde ¢ok popiiler hale gelmistir. Bu filtre,
gorlintiiyii  farkli frekans ve yonlerde tarayarak belirli dokusal 6zellikleri
vurgulamak i¢in kullanilir. Gabor filtreleri sayesinde, dokunun hangi yon ve
frekanslarda baskin dzelliklere sahip oldugu tespit edilir. Ozellikle farkli yonlerde
tekrar eden desenleri belirlemek i¢in idealdir. Bu ozellikleri sayesinde, yiiz
ifadelerinin tanimlanmasi, parmak izi analizleri[37], kumas veya yiizeylerdeki
hatalarin ve kusurlarin tespiti gibi alanlarda yaygin olarak kullanilir[38]. Bu
yontemlerin her ikisi de basit hesaplama siirecleri ve giiclii analiz yetenekleri
nedeniyle, goriintii isleme ve doku analizi alaninda yaygm kabul gormiis,
endiistriyel kalite kontrol ve anomali tespiti sistemlerinin temel bilesenleri haline
gelmistir. Sekil 3.4 ’de LBP yontemiyle doku analizi sonuglar1 gosterilmistir. Sekil
3.5 ’de ise Doku Analizi ve Filtreleme tabanli yaklasimlardan olan Gabor Filtresi

ile filtrelenmis bir anomali tespit gorseli bulunmaktadir.

45



Sonucu (Doku Analizi)

Orijinal Gorunti
’ —" -

LBP
—
Rk

Sekil 3.5: Gabor Filtresi uygulama 6rnegi.

3.2 Makine Ogrenmesi Tabanh Yéntemler

Makine 6grenmesi tabanli anomali tespiti yontemleri, goriintiilerden elde edilen
Ozniteliklerin analiz edilerek verilerin siniflandirilmasi ya da kiimelenmesi esasina
dayanir. Bu yaklagimlar, dogrudan piksel diizeyinde islem yapmak yerine,
goriintiiden ¢ikarilan istatistiksel ya da yapay O6grenilmis Ozellikleri temel alir.
Ogrenme stratejileri genel olarak denetimli, yar1 denetimli ve denetimsiz olarak iige
ayrilsa da gorilintii tabanli anomali tespitinde kusurlu oOrneklerin azlig1 veya
etiketlenmesinin zorlugu nedeniyle denetimsiz ve yar1 denetimli yontemler daha

islevsel bulunmakta ve uygulamalarda daha sik tercih edilmektedir.
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3.2.1 Denetimli 6grenme yaklasimlari

Denetimli 6grenme, etiketlenmis egitim verileri kullanilarak, giris verilerinin hangi
simifa Ornegin normal veya anomali olabilir, ait oldugunu belirlemeyi 6grenen
yontemleri ifade eder. Goriintli tabanli anomali tespitinde denetimli yaklagimlar,
normal ve anormal goriintii drneklerinin dnceden net olarak bilindigi durumlarda
kullanilabilir. Bu tez ¢alismasinda seg¢ilen modelde denetimli 6grenme yaklagimi

kullanilmistir.

Denetimli 6grenme temelli anomali tespiti yontemleri, dnceden etiketlenmis
verilerden Ogrenerek yeni Ornekleri siniflandirmak amaciyla gelistirilmis
algoritmalara dayanir. Bu yontemler, belirli bir sistemin normal ve anormal
durumlarin1 temsil eden etiketli 6rneklerin kullanilmasiyla egitilir. Siniflandirma
algoritmalari, verilen bir girdi drneginin hangi sinifa ait oldugunu tahmin etmeye
caligir. Siklikla kullanilan yontemler arasinda Destek Vektor Makineleri (SVM),
Lojistik Regresyon, Karar Agagclari, Rastgele Ormanlar ve k-En Yakin Komsu (k-
NN) yer almaktadir. Her biri farkli prensiplerle ¢aligsa da temel amag, veri
orneklerini dnceden tanimlanmig siniflara dogru sekilde ayiran karar sinirlarimi

Ogrenmektir.

SVM, 1995 yilinda Corinna Cortes ve Vladimir Vapnik tarafindan gelistirilmis
olup, iki sinif arasinda maksimum ayrimi1 saglayan hiper diizlemi bulmay1 amaglar.
Ekip ayrica calismasini R.A. Fisher’in 1936 yilindaki ¢alismasi olan ilk doku
algilama algoritmasina dayandirir[39]. SVM, ozellikle diisiik 6rnek sayisi ile

caligilan, ancak ayrimin net oldugu problemlerde oldukga basarilidir.

Lojistik regresyon ise dogrusal bir model olup, girdinin belirli bir sinifa ait olma
olasiligin1 sigmoid fonksiyonu araciligiyla tahmin eder. Lojistik regresyon, kokeni
1838 yilina dayanan lojistik fonksiyonun Pierre Francois Verhulst tarafindan niifus
bliylimesini modellemek amaciyla gelistirilmesine dayanmakla birlikte[40],
modern anlamda istatistiksel siniflandirma yontemi olarak kullanimi 1958 yilinda
Ingiliz istatistik¢i David Cox tarafindan sistematiklestirilmistir. Cox, ikili sonug
degiskenlerini modellemek i¢in lojistik fonksiyonu kullanan regresyon yapisini
tanimlayarak, glinlimiizde tip, sosyal bilimler ve makine 6grenmesi gibi bir¢ok
alanda yaygin bi¢imde kullanilan lojistik regresyon modelinin temellerini

atmistir[41].
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Karar agaclari, veriyi belirli 6zelliklere goére sirali bigimde dallara ayirarak
smiflandirma veya regresyon yapan, sezgisel olarak anlasilmasi kolay ve
yorumlanabilir bir makine 6grenmesi yontemidir. Bu yapi, her bir diigiimde bir
Ozellik lizerinden ayrim yapar; veri, bu diigtimdeki kosula gore alt dallara ayrilir ve
bu islem, yaprak diigiimler elde edilene kadar devam eder. Sonugta her yaprak, sinif
etiketlerinden birini temsil eder. Karar agaclari, 1986 yilinda Ross Quinlan
tarafindan gelistirilen ID3 algoritmasiyla modern formuna kavusmus[42]. ID3
karar agaclarinin olusturulmasinda kullanilan 6ncii bir algoritmadir. Dikotomik
terimi, veriyi her adimda ikiye ayirma anlamina gelir; ID3 algoritmas: da bu
prensiple calisir. Her diigiimde en fazla bilgi kazanci saglayan 6zelligi secerek veri
kiimesini iki alt gruba boler ve bu islemi yinelemeli olarak siirdiiriir. “3” ifadesi, bu
algoritmanin ayni arastirmaci tarafindan gelistirilen {igiincii siirimii oldugunu
belirtir. ID3, bilgi teorisine dayali karar mekanizmasiyla smiflandirma
problemlerinde etkili ve sezgisel bir ¢6ziim sunarak, daha sonra gelistirilen C4.5,
C5.0 ve CART (Classification and Regression Trees) gibi daha gelismis
versiyonlartyla yayginlagmistir[43]. Bu yontem, 6zellikle siniflandirma kararlarinin
gorsellestirilebilir ve agiklanabilir olmasi1 nedeniyle tip, finans, iiretim ve egitim

gibi alanlarda siklikla tercih edilmektedir.

Bu yapimnin istatistiksel varyasyonunu saglayan Rasgele Orman algoritmasi ise,
birgok karar agacinin birlikte ¢alistig1 topluluk yontemlerinden biridir ve genellikle
daha ytiksek dogruluk sunar. Random Forest algoritmasi, 2001 y1linda Leo Breiman
tarafindan gelistirilen, birden fazla karar agacinin birlikte calistig1 bir topluluk
ogrenme yontemidir. Bu yapi, her bir agacin egitiminde rastgele secilen veri alt
kiimeleri (bootstrap Orneklemesi) ve Ozniteliklerin (random feature selection)
kullanilmasiyla modelin ¢esitliligini artirir ve asir1 6grenme (overfitting) riskini
azaltir. Her bir karar agaci, egitildigi veriyle bagimsiz olarak tahmin yapar;
siiflandirma goérevlerinde bu tahminler cogunluk oylamasiyla, regresyon
gorevlerinde ise ortalama alinarak nihai sonug belirlenir. Random Forest, 6zellikle
yiiksek boyutlu ve karmasik veri kiimelerinde kararli ve yiiksek dogruluklu

sonuclar sunmasiyla, bir¢ok alan i¢in giivenilir bir yontem haline gelmistir[44].

K-NN algoritmasi ise siniflandirilacak verinin, egitim veri kiimesindeki en yakin
komgsularinin sinif etiketlerine gore karar verir ve parametresiz yapisi ile dikkat

ceker. k-En Yakin Komsu (k-Nearest Neighbors, k-NN) algoritmasi, 1951 yilinda
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Evelyn Fix ve Joseph Hodges tarafindan ortaya konmus ve daha sonra 1967°de
Thomas Cover ile Peter Hart tarafindan gelistirilerek siniflandirma ve regresyon
problemlerinde uygulanabilir hale getirilmistir[45]. Bu algoritma, Ogrenme
asamasinda model egitimi gergeklestirmez; bunun yerine karar verme iglemi
tamamen test verisiyle karsilasildiginda gerceklestirilir. Yeni bir veri noktasi
smiflandirilmak istendiginde, bu noktanin egitim veri kiimesindeki tiim drneklerle
olan uzaklig1 Oklidyen mesafe hesaplanir ve en yakin k adet komsu belitlenir. Bu
komgsularin siif etiketlerine bakilarak ¢cogunluk oylamasiyla yeni 6rnegin sinifi
tahmin edilir. Modelin parametresiz olarak kabul edilmesinin nedeni, 6grenme
sirasinda herhangi bir agirlik giincellemesi veya parametre optimizasyonu
yapilmamasidir; bu yoniiyle k-NN oldukea sezgisel, agiklanabilir ve veri dagilimina
duyarli bir yontem olarak one ¢ikar. Ancak biiylik veri kiimelerinde hesaplama
maliyeti yiiksek olabilecegi i¢in pratik uygulamalarda uygun mesafe metrikleri ve

veri yapilari ile optimize edilmesi gerekebilir.

Denetimli 6grenme yontemleri giiglii siniflandirma performansi sunmasina ragmen,
bu yaklagimlarin temel siirliligi, her iki sinifa (normal ve anormal) ait yeterli

sayida ve dengeli bicimde etiketlenmis veriye olan bagimliligidir. Ozellikle iiretim

Sekil 3.6 : Denetimli 6grenme yaklasimlart SVM 6rnegi.
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hatlari, medikal goriintiileme veya siber giivenlik gibi alanlarda anomaliye ait
orneklerin nadir olmasi, denetimli algoritmalarin basarisin1 diisiirmekte ve
genellikle asirt 6grenme riskini artirmaktadir. Ayrica, anomali tiplerinin stirekli
degistigi dinamik sistemlerde, her yeni anomali i¢in yeniden etiketleme ve model
egitimi gerekmesi bu yoOntemlerin siirdiiriilebilirligini  kisitlamaktadir. Bu
nedenlerle, gorlintii tabanli anomali tespitinde denetimsiz ve yari denetimli

yaklasimlar cogu zaman daha esnek ve uygulanabilir ¢ézlimler sunmaktadir.

Bu tezin ileriki boliimlerinde kullandigimiz GLASS modeli bir denetimli 6grenme
modeli 6rnegidir. O kisma gegmeden Once veri setimizde bulunan bariz bir hatay1
bulabilecek basit bir SVM Python kodu 6rnek hata isaretlemesi Sekil 3.6 ’da

gosterilmigtir.

3.2.2 Yar1 denetimli 6grenme yaklasimlari

Goriintii tabanli anomali tespitinde karsilagilan temel zorluklardan biri, anomalilere
ait Orneklerin 6nceden bulunmasinin veya yeterli miktarda toplanmasmin zor
olmasidir. Bu zorlugun iistesinden gelmek i¢in yari denetimli ve denetimsiz

o0grenme yontemleri siklikla tercih edilir.

Yar1 denetimli 6grenme yaklagimlari, genellikle yalnizca normal sinifa ait
orneklerin mevcut oldugu veya anomalilere ait 6rneklerin sinirli ve yetersiz oldugu
durumlarda kullanilir. Bu yaklagimin temel varsayimi, sistemin normal durumun ne
oldugunu 6grenmesi ve buna uymayan 6rneklerin otomatik olarak anomali kabul
edilmesidir. Bir baska ifadeyle, yar1 denetimli yontemlerde anomali tanimi, normal
davranigtan sapmalar seklinde gergeklestirilir. Bu durum, gercek diinya
senaryolarma olduk¢a uygundur, c¢iinkii genellikle normal orneklerin biiyiik
miktarda bulundugu ancak anomalilerin nadiren goriildiigli durumlar soz

konusudur.

Tek Sinif Destek Vektor Makineleri ya da kisaca OC-SVM, 1996 yilinda Bernhard
Scholkopf ve calisma arkadaslar1 tarafindan gelistirilen ve 6zellikle denetimsiz
anomali tespiti problemleri i¢in dnerilen bir yontemdir. OC-SVM, yalnizca normal
(kusursuz) 6rneklerden olusan veri kiimesini kullanarak, bu 6rneklerin yer aldigi
Oznitelik uzayinda en iyi smirlandirilmis bolgeyi tanimlamaya galisir. Modelin
amaci, normal verilerin ¢gogunlugunu kapsayan bir karar ylizeyi olusturmak ve bu

ylizeyin diginda kalan verileri olagandisi (anomali) olarak siniflandirmaktir.
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Cekirdek fonksiyonlar1 kullanilarak dogrusal olmayan siirlar da 6grenilebilir, bu
da yéntemin karmasik veri yapilartyla basa ¢ikabilmesini saglar. Ozellikle kusurlu
orneklerin nadir veya bilinmedigi durumlarda yaygin bi¢imde kullanilan OC-SVM,
endiistriyel kalite kontrol, siber giivenlik ve saglik gibi alanlarda etkili bir sekilde
uygulanmaktadir[46].

Isolation Forest (Izolasyon Ormani) ise, 2008 yilinda Fei Tony Liu, Kai Ming Ting
ve Zhi-Hua Zhou tarafindan gelistirilmis, denetimsiz bir anomali tespiti
algoritmasidir. Bu yontem, geleneksel yogunluk tahmini ya da mesafe dl¢limiine
dayali yaklasimlardan farkli olarak, anomalileri izole etme prensibiyle galisir.
Temel varsayimi, anormal Orneklerin veri kiimesinde nadir goriilmesi ve diger
orneklerden farkli Ozelliklere sahip olmasi nedeniyle daha az bdlme (ayirma)
islemiyle izole edilebilecegidir. Algoritma, rastgele alt veri kiimeleri secerek bu alt
kiimelerde rastgele 6zellik ve esik degerleriyle karar agaglar1 olusturur. Her veri
ornegi icin, bu agaglarda ka¢ adimda izole edilebildigi ol¢iiliir; anomali olarak
degerlendirilen 6rnekler genellikle daha kisa yol uzunluklartyla ayrilabildiginden
daha yiiksek anomali skoru alir. Olgeklenebilirligi yiiksek, parametrik olmayan ve
biiyiik veri kiimelerinde etkin ¢alisan Isolation Forest, 6zellikle yiliksek boyutlu veri

setlerinde anomali tespiti i¢in sikca tercih edilen bir yontemdir[47].

Yerel Aykir1 Deger Faktorii LOF, 2000 yilinda Markus Breunig tarafindan
gelistirilen ve Ozellikle yar1 denetimli ya da denetimsiz §grenme senaryolarinda
kullanilan bir anomali tespiti yontemidir. Bu algoritma, bir veri noktasinin
cevresindeki diger noktalara gore ne kadar yogunluk dist oldugunu hesaplayarak
aykirilik derecesini belirler. LOF, her veri noktasinin yerel yogunlugunu, komsu
noktalarin yogunlugu ile karsilastirir; yogunlugu komsularina gére anlamli bigimde
diisiik olan noktalar potansiyel aykiri deger olarak isaretlenir. Boylece kiiresel
yapiy1 degil, her noktanin bulundugu boélgedeki yerel yapiyr dikkate alarak
degerlendirme yapar ve veri kiimesindeki yogunluk degisimlerine duyarl bir

yaklagim sunar.

LOF algoritmasinin temel avantaji, veri kiimesindeki farkli yogunluk bolgelerine
uyum saglayabilmesi ve yalnizca ug¢ degerleri degil, baglama goére anomalileri
tanimlayabilmesidir. Bu 6zellik, 6zellikle karmasik ve dengesiz dagilimlara sahip
veri kiimelerinde geleneksel yontemlere gore daha isabetli anomali tespiti

yapilmasini saglar. Model herhangi bir sif etiketine ihtiyag duymadan
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calisabildigi icin cogunlukla denetimsiz anomali tespiti kapsaminda degerlendirilse
de yalnizca normal verilerle egitildiginde yar1 denetimli 6grenme senaryolarinda da
basarili sekilde kullanilmaktadir. Ozellikle iiretim siirecleri, dolandiricilik tespiti ve
ag giivenligi gibi alanlarda, nadir goriilen ancak kritik 6Gneme sahip anormalliklerin

belirlenmesinde yaygin olarak tercih edilmektedir[48].

Tekstil sektoriinde kumasin yiizey goriintiileri incelenirken, hatasiz kumaslardan
olusan ¢ok sayida goriintii ile model egitilebilir. Bu egitim sonucunda, kumasin
normal dokusal ozelliklerini 6grenen model, daha sonra yeni goriintiilerdeki
anormal durumlar1 6rnegin dokudaki bozukluklari, lekeleri veya farkli desenleri

otomatik olarak anomali olarak algilayabilir.

Yar1 denetimli 6grenme ydntemlerinden biri olan Isolation Forest (Izolasyon
Ormani) yontemini kullanarak veri setimizde bulunan goruntu.png dosyasindaki
anomalileri tespit eder. Bu yontem, yalnizca normal bdlgelerin ¢ogunlukta oldugu
varsayimiyla, goriintii igindeki nadir bolgeleri (anomali) otomatik olarak bulacaktir.

Sekil 3.7 *de Yar1 Denetimli bir model olan Isolation Forest ile tespit edilen anomali

Sekil 3.7: Yar1 denetimli 6grenme yaklasimlari isolation forest drnegi.
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bolgeler goriilmiistiir. Hatali pozitif orani yiiksek olsa da anomali bdlgesinin de

isaretlendigi goriilmiistiir.

3.2.3 Denetimsiz 6grenme yaklasimlari

Denetimsiz 6grenme, veri lizerinde herhangi bir etiketleme yapilmaksizin, drnekler
arasindaki benzerlik ve yapisal oriintiilere dayanarak bilgi ¢ikarmay1 amaclayan bir
makine 6grenmesi yaklagimidir. Bu yontemlerde sistem, verinin altinda yatan dogal
gruplamalari, istatistiksel yapilar1 veya yogunluk bolgelerini kesfederek 6grenme
stirecini gerceklestirir. Anomali tespiti baglaminda denetimsiz 6grenme, 6zellikle
kusurlu 6rneklerin etiketlenmesinin miimkiin olmadig1 ya da ekonomik olmadigi
durumlarda tercih edilir. GOriintii tabanli uygulamalarda bu yontemler, goriintiideki
benzer dzniteliklere sahip piksellerin veya bolgesel yapilarin gruplanmasini saglar

ve normallerle ortiismeyen yapilar anomali olarak degerlendirilir.

Bu kapsamda kullanilan en yaygin algoritmalardan biri olan k-means kiimeleme
algoritmasi, 1967 yilinda James MacQueen tarafindan tanitilmistir. Bu algoritma,
veri kiimesindeki her bir 6rnegi, 6nceden belirlenen k sayida kiimenin merkezlerine
olan uzakligima gore atar ve merkezleri yinelemeli olarak giincelleyerek kiimeleri
optimize eder. Veri kiimesinde bu merkezlerden uzak olan ya da hicbir kiimeye net
sekilde ait olmayan Ornekler, potansiyel aykiri deger olarak kabul edilir. Goriintii
analizinde, 0rnegin dokusal 6zellikleri farkli olan kiigiik bolgeler genellikle bu

sinirlardan saparak anomali isareti verir[49].

Bir diger yaygin yontem olan DBSCAN, Giiriltiilii Uygulamalarim Yogunluk
Tabanli Mekansal Kiimelenmesi ‘dir. 1996 yilinda Martin Ester ve ekibi tarafindan
gelistirilmistir. Bu algoritma, yogunluk tabanli bir kiimeleme yaklagimi sunar ve
birbirine yeterince yakin olan 6rnekleri ayn1 kiime igerisinde toplarken, yogunluk
bolgelerinden izole kalan noktalar1 aykirt deger olarak tanimlar. DBSCAN ’in en
onemli avantaji, onceden kiime sayis1 belirtmeyi gerektirmemesi ve farkli yogunluk
bolgelerini tantyabilmesidir. Ayrica hiyerarsik kiimeleme yontemleri, veri noktalari
arasindaki benzerliklere gore bir agag yapisi olusturarak, daha iist diizey yapilarla
iligkili kiimelesme desenleri ¢ikarmaya olanak tanir. Bu yontem, anomalilerin
genellikle kiigiik ve ayr1 kiimeler halinde kalmasini temel alarak anomali

degerlendirmesi yapar[50].
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Sekil 3.8: K-means denetimsiz 6grenme algoritmasi ile anomali tespiti 6rnegi.

GMM Normal Karisim Modelleri, olasilik temelli denetimsiz 6grenme yontemleri
arasinda yer alir. GMM, veri dagilimmin birden fazla Gauss dagiliminin
birlesiminden olustugunu varsayar ve her veri noktasinin bu dagilimlardan
hangisine ait oldugunu istatistiksel olarak degerlendirir. Diisiik olasilikla herhangi
bir bilesene ait olan Ornekler, sistem tarafindan dogal olarak anomali olarak
tanimlanir. GMM, 6zellikle yiiksek boyutlu ve stirekli 6zniteliklere sahip verilerde
esnekligi ve yorumlanabilirligi sayesinde siklikla tercih edilir. Bu yontemler,
etiketli veriye gerek duymaksizin goriintiideki olagandis1 yapilari tespit etmeye

olanak tantyarak, anomali tespiti problemlerine gii¢lii bir ¢6ziim sunar.

Sekil 3.8 ‘de denetimsiz 6grenme yontemlerinden biri olan k-means algoritmasini
kullanarak, veri setimizdeki agik anomali 6rnegi olan bir goriintiideki anomalileri
otomatik olarak tespit eder. K-means kiimeleme: Goriintiiden ¢ikarilan 6zellikleri
benzerliklerine gore otomatik olarak kiimeler. Kiimeler arasinda o&zellikleri

acisindan farkli olan kiimeler, anomali olarak degerlendirilebilir.
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3.3 Derin Ogrenme Tabanh Anomali Tespiti Yontemleri

Son yillarda derin 6grenme tabanli yontemler, goriintiiye dayali anomali tespiti
uygulamalarinda 6nemli 6l¢iide 6ne ¢ikmistir. Bu yontemlerin temel avantaji,
manuel 6znitelik miithendisligine ihtiya¢ duymadan, goriintiilerden anlamli ve ¢ok
katmanli temsilleri otomatik olarak o6grenebilmeleridir. Bu sayede, geleneksel
tekniklerin sinirh kaldig1 karmagik kusur yapilar1 daha dogru ve giivenilir bigimde
tanimlanabilir hale gelmistir. Derin 6grenmeye dayali anomali tespiti yaklasimlart,
genel olarak yeniden iiretim temelli modeller, derin 6zellik haritalar1 iizerinden
karsilastirma yapan yapilar, iiretici-karsit 6grenme stratejileri, Oz denetimli ve
Ogretmen-6grenci mimarileri ile transformer tabanli ¢agdas yontemler seklinde

siniflandirilmaktadir.

3.3.1 Yeniden yapilandirma tabanh yaklasimlar

Yeniden yapilandirma (reconstruction) temelli anomali tespiti yaklagimlari,
yalnizca normal verilerle egitilmis modellerin test agsamasinda olagandis1 6rnekleri
yeniden liretmekte zorlanacagi varsayimina dayanir. Bu yontemlerde model, egitim
stirecinde yalnizca kusursuz (normal) goriintiileri gorerek bu sinifa ait temel
ozellikleri 6grenir. Ardindan test agamasinda verilen her yeni goriintilyli yeniden
olusturmaya calisir; eger goriintiide anomali varsa model bu bolgeleri dogru sekilde
yeniden olusturamaz ve ortaya c¢ikan fark, yani yeniden yapilandirma hatasi,
anomali skoru olarak kullanilir. Bu ¢ergevede en yaygin kullanilan yapilardan biri
olan Otokodlayict modeli, ilk olarak 1980’lerde Geoffrey Hinton onciiliigiinde
tanimlanmis ve temsil 0grenme alaninda 6nemli bir doniisiim baslatmistir[51].
Otokodlayict yapisi, girig verisini sikistirarak gizli bir temsile dontiistiiriir ve bu
temsilden yeniden orijinal veriyi liretmeyi amaclar; bu yapi, anomali icermeyen
orneklerde basarilt sonuglar verirken, anormal 6rneklerde yiiksek hata iiretir. Bu
yontem, endiistriyel kalite kontrol sistemlerinden medikal goriintli analizlerine
kadar ¢esitli alanlarda, etiketli kusurlu veri gerektirmemesi ve yorumlanabilir hata

haritalar1 tiretmesi nedeniyle yaygin bigimde tercih edilmektedir.

3.3.2 Ozellik haritasi ve temsil 6grenme tabanl yaklasimlar

Ozellik haritas1 ve temsil 6grenme tabanli yaklasimlar, goriintiilerin diisiik seviyeli

piksel bilgileri yerine daha soyut, ¢ok boyutlu ve anlamsal 6zelliklerle temsil
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edilmesini amaglayan derin 6grenme temelli yontemlerdir. Bu kavramsal yaklagim,
2013 yilinda Yoshua Bengio ver arkadaglari tarafindan ortaya konmus ve
representation learning, yani temsil 6grenimi basligi altinda tanimlanmigtir. Temel
fikir, modelin ham veriden otomatik olarak ayristirict nitelikte 6zellikleri 6grenmesi
ve bu Ozellikler {izerinden daha isabetli kararlar verebilmesidir. Goriintii isleme
alaninda bu tiir temsil 6grenimi genellikle CNN yapilari aracilifiyla gergeklestirilir.
CNN mimarileri, goriintillerden farkli ¢Oziliniirliik seviyelerinde o6znitelikler
cikararak nesne, desen, doku ve yapisal iliskiler gibi karmasik oriintiileri yiiksek

boyutlu 6zellik haritalarina doniistiiriir[52].

Anomali tespitinde kullanilan 6zellik haritas1 temelli yontemler, goriintliniin bu
temsil uzayindaki dagilimini 6grenerek normal 6rneklerin olusturdugu istatistiksel
yapidan sapmalar1 belirlemeyi hedefler. Ozellikle yalmzca normal verilerle egitilen
modeller, test asamasinda karsilasilan anormal 6rneklerin bu temsil uzayinda daha
uzak, seyrek veya olagandisi konumlarda yer almasini bir anomali sinyali olarak
algilar. Bu tiir modellerde genellikle goriintii 6zniteliklerinin ¢ok katmanli olarak
cikarilmasi, global ortalama ve varyans gibi istatistiksel 6zetlerle temsil edilmesi
ve benzerlik metrikleri ile sapma analizinin yapilmasi temel islemleri olusturur.
Ornegin PatchCore ydntemi, goriintii yamalarmin yiiksek boyutlu 6zniteliklerini
saklayarak k-en yakin komsu benzeri bir karsilastirma yapisi kurarken; PaDiM[53]
yontemi ise her konumda Gauss dagilimlar1 Ogrenerek test asamasinda

Mahalanobis uzakligi ile anomali skorlar iiretmektedir.

Temsil 6grenimi tabanli bu yaklagimlar, yalnizca yiiksek dogrulukta anomali tespiti
sunmakla kalmaz, ayn1 zamanda segmentasyon haritalar1 ile anomalilerin yerini
belirleyebilir, agiklanabilirlik agisindan anlamli gorsel ¢iktilar {iretebilir ve
geleneksel yeniden yapilandirma tabanli yontemlere gore daha az bilgi kaybi ile
caligabilir. Ozellikle iiretim hatlar1 gibi detayli yiizey analizi gerektiren alanlarda,
bu yontemler hem islem verimliligi hem de gorsel hassasiyet agisindan genis bir

uygulama potansiyeline sahiptir.

3.3.3 Uretici veya karsit 6grenme tabanh yaklasimlar

Uretici ve karsit 5grenme tabanli yaklagimlar, zellikle karmasik veri dagilimlari
modelleyerek olagandisi 6rneklerin tanimlanmasinda etkili sonuglar sunan derin

o0grenme yontemlerindendir. Bu yaklagimlarin temelini, 2014 yilinda Ian
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Goodfellow ve ¢alisma arkadaslar1 tarafindan gelistirilen Generative Adversarial
Networks (GAN) modeli olusturur. GAN, birbirine karsit iki sinir agindan olusur,
biri sahte veri liretmeye ¢aligan tiretici, digeri ise bu sahte verileri ger¢ek olanlardan
ayirt etmeye calisan ayirt edicidir. Bu iki ag, birbirlerine karsi rekabet ederek
egitilir; Uiretici ag, zamanla gercek goriintiilere oldukca benzeyen veriler tiretmeyi

Ogrenir[54].

Anomali tespiti olarak GAN tabanli yontemler, genellikle yalnizca normal
orneklerle egitilir. Bu sayede iiretici ag, normal Orneklere benzer goriintiiler
iiretmeyi 6grenir. Test asamasinda, modele anomali igeren bir goriintii verildiginde,
bu goriintiiniin yeniden iiretiminde zorluk yasanir ve iiretici agin ¢iktisi ile gergek
gorlintli arasinda belirgin farklar olusur. Bu fark anomali skoru olarak
degerlendirilir. Ayrica, bazi yaklasimlar bu fark: yalnizca goriintii uzayinda degil,
ara katmanlardaki 6znitelik temsilleri iizerinden de 6lgerek daha hassas bir tespit

gergeklestirebilir.

GAN tabanli modeller, 6zellikle dokusal bozulmalar ve yapisal anomaliler gibi
geleneksel yontemlerin  zorlandigr  Orilintlileri  basariyla ayirt edebilme
yetenekleriyle dikkat ¢eker. Ozellikle yiizey analizi, endiistriyel denetim ve tibbi
gorilintiileme gibi alanlarda, GAN mimarileri anomali bdlgelerini detayli bigimde
ortaya koyabilmektedir. Ancak egitim siireci kararsizlik, mod c¢okmesi, gibi
sorunlara agik oldugundan, uygulamada dikkatli hiperparametre secimi ve
denetimli dengeleme stratejileri gerekir. Bu yonleriyle GAN tabanli anomali tespit
yontemleri, temsil giicii yiiksek, ancak dikkatli egitilmesi gereken giiclii bir arag
olarak degerlendirilmektedir. Tez siirecimizde kullandigimiz GLASS modeli ayrica

GAN algoritmasini kullanan bir modeldir.

3.3.4 Oz denetimli ve 6gretmen 6grenci stratejileri

Oz denetimli (self-supervised) 6grenme stratejileri, etiketlenmis veri ihtiyacini
ortadan kaldirarak modelin veriden kendi i¢ yapisint 6grenmesini amaglayan bir
yaklagimdir ve ilk sistematik temelleri 2019 yilinda Yann LeCun ve ekibi tarafindan
ortaya konmustur. Bu yontemlerde model, goriintiileri dogrudan yeniden tliretmek
yerine, belirli bir 6n gdrev araciligiyla egitilir. Bu gorevler arasinda goriintii
parcalariin dogru siraya dizilmesi, dondiiriilmiis bir goriintiiniin orijinal yoniiniin

tahmin edilmesi ya da eksik boliimlerin doldurulmasi gibi basit ama bilgi tasiyan
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gorevler yer alir. Model yalnizca normal goriintiiler iizerinde bu gorevleri 6grenir
ve test asamasinda anomali igeren goriintiiler verildiginde modelin bu gorevlerdeki
basarimi diiser. Performanstaki bu sapma, 6rnegin beklenmeyen bir yon tahmini
hatas1 veya yanlis siralama, sistem tarafindan anomali sinyali olarak degerlendirilir.
Oz denetimli yontemler, ozellikle etiketsiz veriyle yiiksek dogrulukta tespit
yapilabilmesini miimkiin kildig1 i¢in son yillarda anomali tespitinde hizla

yayginlagmistir[55].

Ogretmen 6grenci stratejileri ise, ilk olarak 2006 yilinda Geoffrey Hinton tarafindan
bilgi damitma kavrami altinda tanmitilmis ve daha sonra anomali tespitinde
ozellestirilmis versiyonlar1 gelistirilmistir. Bu yontemde, yiiksek kapasiteli ve iyi
egitilmis bir 6gretmen modeli, normal goriintiiler {izerinden elde ettigi temsilleri
daha kii¢iik ve hafif bir 6grenci modeline dgretir. Egitim siireci yalnizca normal
ornekler kullanilarak yiiriitiiliir ve 68renci model, 6gretmenin ¢iktilariyla miimkiin
oldugunca benzer sonuclar iiretmeyi Ogrenir. Test asamasinda ise anormal
goriintliler verildiginde, 6grenci model ile 6gretmen modelin ¢iktilar1 arasindaki
benzerlik bozulur; bu fark, anomali olarak yorumlanir. Ogretmen &grenci
yaklasimlari, 6zellikle gdmiilii sistemlerde kullanim i¢in uygun olmalari, kiiglik
model boyutlart ve hizli ¢ikarim siiresi sunmalar1 nedeniyle gercek zamanh kalite
kontrol uygulamalarinda tercih edilmektedir. Bu strateji ayn1 zamanda
aciklanabilirlik ve diisiikk kaynak tliketimi gibi miihendislik acisindan 6nemli

avantajlar saglar[56].

3.3.5 Transformer tabanh yaklasimlar ve giincel mimari uygulamalar

Transformer tabanli yaklasimlar, ilk olarak 2017 yilinda Vaswani ve arkadaslari
tarafindan Google destegi ile yayimlanan “Attention is All You Need” adh
caligmayla dogal dil isleme alaninda tamitilmig ve dikkat mekanizmasina dayali
mimarisi sayesinde geleneksel sirali yapilara olan bagimlilig1 ortadan kaldirmistir
[57]. Bu yap1, daha sonra goriintii analizine uyarlanarak Vision Transformer (ViT)

ve Swin Transformer gibi gorsel modellerin gelistirilmesine zemin hazirlamistir.

Gorlintii tabanli Transformer mimarileri, bir goriintiiyii sabit boyutlu kiiclik
parcalara ayirarak her bir pargayi sirasiz bir dizi olarak isler; ardindan bu parcalar
arasindaki baglamsal iligkileri dikkat mekanizmasi aracilifiyla modelleyerek,

gOriintiiniin tiim alanlarina dair kapsamli ve uzun menzilli bagintilar kurar.
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Anomali tespiti baglaminda Transformer tabanli yontemler, 6zellikle goriintiiniin
farkl1 bolgeleri arasindaki karsilikli etkilesimleri modelleyebilme kabiliyeti
sayesinde, kii¢iik ya da gizli kalmis anomalileri yliksek hassasiyetle ayirt etme
imkani sunar. ViT, 2020 yilinda Dosovitskiy ve ekibi tarafindan 6nerilmis olup,
dogrudan saf dikkat mekanizmasi ile goriintii siniflandirma goérevlerini CNN

benzeri yapilara alternatif olarak ¢c6zmeyi amaclamistir[58].

Swin Transformer ise 2021 yilinda Liu ve arkadaslar1 tarafindan yine Google
destegi ile gelistirilmis, dikkat hesaplamasini yerel pencere diizeyine sinirlayarak
hem daha diisiik hesaplama maliyeti saglamis hem de ¢ok dlgekli 6zellik ¢ikarimi
sayesinde goriintiideki detaylarin daha verimli temsil edilmesini miimkiin kilmigtir.
Bu mimariler, goriintii tabanli anomali tespitinde kii¢lik kusurlarin baglamsal olarak
anlamlandirilmasini ve konumlandirilmasint saglayarak, yiiksek dogruluk ve

aciklanabilirlik agisindan 6nemli avantajlar sunmaktadir[59].

3.4 Transfer Ogrenme ve ince Ayarlama Teknikleri

Transfer 6grenme (transfer learning), bir modelin daha 6nce 6grendigi gorevlerden
edindigi bilgileri, farkli ancak iligkili yeni gorevlerde yeniden kullanmasina olanak
tantyan bir Ogrenme yaklagimidir. Bu yontem, o6zellikle derin 6grenme
mimarilerinin biiylik miktarda veri gerektirdigi durumlarda, veri kisit1 bulunan 6zel
gorevler icin bliylik avantaj saglar. Goriintli tabanli anomali tespitinde transfer
ogrenme, genellikle kusurlu 6rneklerin az oldugu veya etiketli veri bulunmadigi
senaryolarda kullanilir. Bu kapsamda, yaygin olarak kullanilan yontem, ImageNet
gibi milyonlarca etiketli goriintiiyle egitilmis bir CNN modelinin ilk katmanlarin
koruyarak yeni bir goreve entegre etmektir. Bu sekilde, modelin daha &nce
ogrenmis oldugu kenar, doku ve sekil gibi temel gorsel temsiller, yeni gorevde

dogrudan fayda saglayacak bigimde yeniden kullanilabilir.

Transfer dgrenme siireci genellikle iki asamalidir. Ik asamada modelin temel
katmanlar1 dondurulur ve yalnizca son simiflandirma katmanlari yeni veriyle
egitilir. Bu islem, 6zellik ¢ikarimi olarak adlandirilir. Ikinci asama olan ince
ayarlama ise, onceden egitilmis modelin bazi veya tiim katmanlarinin, hedef
gorevdeki verilerle diisiik 6grenme oranlariyla yeniden egitilmesini kapsar. Bu
sayede model hem 6nceden edinilmis genel bilgiyi korur hem de yeni goreve 6zgii

oriintiileri yakalayarak dogrulugunu artirir. Ornegin, ImageNet iizerinde egitilmis
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bir ResNet50 modelinin, tekstil kusuru tespiti gibi 6zel bir gérevde kiiciik bir veri
kiimesiyle yeniden egitilmesi hem zaman kazandirir hem de yiiksek performans
elde edilmesini saglar. Bu nedenle transfer 6grenme ve ince ayarlama, goriintii
tabanli anomali tespit sistemlerinde veri verimliligini artiran ve model gelistirme
stirecini hizlandiran 6nemli teknikler arasinda yer alir. Bu tezde kullanilan GLASS

modeli de bu sekilde egitimi DTD veri seti ile transfer 6grenme yapmaktadir.

Describable Textures Dataset (DTD), 2014 yilinda Mircea Cimpoi, Subhransu Maji
ve Andrea Vedaldi tarafindan Oxford Universitesi Visual Geometry Group (VGG)
tarafindan yayimlanmis, gorsel dokularin siniflandirilmast ve tanimlanabilir
ozelliklerle incelenmesi amaciyla olusturulmus bir veri setidir. VGG tarafindan
olusturulmus olan DTD veri seti, her biri 47 farkli dokusal kategoriye ait 120
goriintiiden olugsmak tizere toplam 5.640 yiiksek kaliteli renkli goriintii
icermektedir. Bu kategoriler ¢izgili, benekli, piiriizlii, parlak gibi insan tarafindan
tanimlanabilir sifatlara dayalidir ve bu yoniiyle yalnizca smiflandirma degil,
aciklanabilirlik ve betimsel 6znitelik ¢ikarimi gibi gorevler icin de uygundur.
Genellikle transfer 6grenme, temsili 6grenme, stil tanima ve anomali tespiti gibi
goriintli isleme gorevlerinde, Ozellikle doku c¢esitliligine duyarli modellerin

degerlendirilmesinde referans veri kiimesi olarak kullanilmaktadir[60].

3.4.1 Onceden egitilmis modeller ve uygulama alanlar

Onceden egitilmis modeller, genellikle biiyiik dlgekli veri kiimeleri iizerinde uzun
stirede ve yliksek hesaplama kaynaklari kullanilarak egitilmis derin 6grenme
mimarileridir. Bu modellerin en bilinen 6rnekleri arasinda, 2014 yilinda Kaiming
He ve ekibi tarafindan gelistirilen ResNet (Residual Network)[61], 2015°te Karen
Simonyan tarafindan 6nerilen VGG[62], 2017°de Gao Huang tarafindan tanitilan
DenseNet[63] ve mobil cihazlar i¢in optimize edilmis MobileNet[64] yer alir. Bu
mimariler, ImageNet gibi 1 milyondan fazla etiketli goriintii iceren kapsamli veri
setleri lizerinde egitilerek, kenar, renk, doku, sekil gibi gorsel dgelerin hiyerarsik
temsillerini 6grenmistir. Ogrenilen bu temel gérsel dznitelikler, farkli gérevlerde
yeniden kullanilabilir. Bu sayede arastirmacilar, yalnizca son katmanlari
giincelleyerek veya kismi ince ayarlama yaparak yeni gorevlerde model egitimi

siiresini ve veri ihtiyacin1 6nemli 6l¢iide azaltabilir.
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Onceden egitilmis modellerin kullanim alanlar1 olduk¢a genistir ve farkli
disiplinlere basariyla uyarlanmistir. Ornegin, tibbi gériintii analizinde bir
ResNet50[61] modeli, sinirli sayida MR ya da patoloji goriintiistinii kullanarak
timor tespiti gibi gorevlerde yiiksek dogruluk saglayabilmektedir. Benzer sekilde,
elektronik {retim hatlarinda anomali iceren devre karti goriintiilerinin
siniflandirilmasinda ya da tekstil sektoriinde iplik kacigi ve doku bozuklugu gibi
kusurlarin tespitinde Onceden egitilmis CNN mimarileri, yiiksek performans
gostermektedir. Tarimda, yaprak hastaliklarinin tespiti icin VGG16[65] gibi
modeller, ¢ok sayida cift¢i fotografindan 6grenilen genel yaprak desenlerini yeni
kosullara basarili bicimde uyarlayabilmektedir. Ayrica otonom arag sistemlerinde
cevre analizi ve beklenmeyen nesne tespiti gibi gorevlerde, MobileNet ve
EfficientNet gibi hafif ama giiglii modeller tercih edilmektedir. Bu uygulamalar,
etiketli veri eksikligi, yliksek dogruluk ihtiyact ve diisiik donanim giicii gibi
siirlamalarin  oldugu senaryolarda, 6nceden egitilmis modellerin sundugu

aktarilabilir 6grenme kabiliyetinin pratik etkisini agikca ortaya koymaktadir.

3.4.2 ince ayarlama tabanh anomali tespiti

Ince ayarlama, dnceden genis veri kiimeleri iizerinde egitilmis bir derin 6grenme
modelinin, daha dar kapsamli ve gorev 6zelinde bir veri kiimesine uyarlanmasi
siirecidir. Bu teknik, transfer 6grenmenin ikinci agamasini olusturur ve modelin
baz1 katmanlarinin yeniden egitilmesi yoluyla hem genel bilgilerin korunmasini
hem de yeni gorevle iliskili 6zelliklerin 6grenilmesini hedefler. Genellikle modelin
alt katmanlar sabit birakilarak, iist katmanlar1 yeni verilerle egitilir; ancak gorev
karmagikligina gore bu yap1 esnek bigimde tiim katmanlara yayilabilir. Bu yontem,
siirli sayida etiketli veriyle yiiksek dogruluk elde etmek isteyen uygulamalarda

Ozellikle tercih edilir.

Gorilintli tabanli anomali tespitinde ince ayarlama, normal ve anormal drneklerin
sayica dengesiz oldugu gercek diinya senaryolari i¢in 6nemli avantajlar sunar.
Onceden egitilmis bir model, genel gérsel temsilleri 5grenmis oldugu icin, yeni veri
setine yalnizca birka¢ 6rnekle hizla uyum saglayabilir. Bu sayede hem egitim siiresi
kisalir hem de model, veri yetersizliginden kaynaklanabilecek asir1 6grenme riskini
azaltarak daha giiclii genelleme performansi sergiler. Ornegin, ImageNet iizerinde

egitilmis bir ResNet50 modeli, tekstil sektoriinde sik karsilasilan kumas hatalarini
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tespit etmek iizere, yalnizca az sayida etiketli iplik kacig1 veya doku bozuklugu
goriintlisiiyle yeniden egitilerek yiiksek dogrulukta sonuclar verebilir. Bu yontem,
ozellikle endiistriyel kalite kontrol sistemlerinde hizli ve etkili model uyarlamasi
icin ideal bir strateji olarak degerlendirilmektedir. Tez kapsaminda Hailo 8
ortaminda yapilan denemelerde model doniisiimleri esnasinda ince ayarlamalar

yapilmistir[66].

3.5 Anomali Skorlama ve Esikleme Teknikleri

Anomali tespitinde, bir 6rnegin anormal olup olmadigina karar vermek i¢in bir
anomali skorlamasi gerceklestirilir ve ardindan esikleme yoOntemi uygulanir.
Anomali skoru, bir goriintiiniin veya goriintiiniin bir bdlgesinin ne kadar anormal
oldugunu sayisal olarak belirten bir degerdir. Bu skorlar, ¢ogu zaman modellerin
ciktilarina veya hata degerlerine dayali olarak hesaplanir. Hesaplanan anomali
skorlar1 lizerinden normal ve anormal durumlarin ayrimini yapmak i¢in belirli esik
degerleri belirlenir ve bu esiklerin lizerinde kalan bdlgeler veya goriintiiler anomali
olarak kabul edilir. Bu esikleme yontemleri, sabit esikleme ve adaptif esikleme
olarak iki temel kategoride ele alinabilir. Ayrica, cesitli esikleme yontemlerinin
birlikte kullanildig: hibrit veya ¢ok asamali esikleme yaklasimlari da olarak tercih

edilir.

3.5.1 Sabit ve adaptif esikleme yontemleri

Sabit esikleme yontemleri, anomali skorlarinin degerlendirilmesinde kullanilan en
basit esikleme yontemidir. Bu yontemde, belirli bir sabit esik degeri dnceden
belirlenir ve tiim veriler i¢in sabit tutulur. Model tarafindan hesaplanan anomali
skorlari, bu onceden belirlenen sabit esik ile karsilastirilir. Bu esik degerinin
izerinde kalan bolgeler veya goriintiiler otomatik olarak anomali kabul edilir. Sabit
esikleme yontemleri genellikle verilerin dagiliminin nispeten sabit ve standart
oldugu durumlarda tercih edilir. Ancak gercek diinya verileri genellikle karmasik
ve degisken oldugundan, sabit esikler, belirli durumlarda hatali sonuglar verebilir

ve yanlis pozitif veya yanlig negatif oranlarini artirabilir.

Adaptif esikleme yontemleri ise, goriintliniin veya veri setinin 6zelliklerine gore
esik degerlerini otomatik olarak belirleyen yontemlerdir. Bu yontemlerde, esik

degerleri verinin kendi dagilimi ya da skorlarin istatistiksel 6zelliklerine, 6rnegin
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ortalama, medyan, standart sapma gibi degerlere bagl olarak belirlenir. Adaptif
yontemlerde esikler dinamik olarak veriye gore degistigi i¢in daha hassas ve dogru
sonuglar elde edilir. Bu yontemlerin avantaji, veri dagilimindaki degisimlere kars1
daha dayanikli olmas1 ve genel performans: énemli dlgiide artirmasidir. Ozellikle
endiistriyel veya ger¢ek zamanli uygulamalarda, degisken kosullara uyum saglayan

adaptif esikleme yontemleri daha etkin sonuglar iiretir[67].

3.5.2 Hibrit ve ¢cok asamal esikleme yaklasimlari

Hibrit ve ¢ok asamali esikleme yaklasimlari, tek bir esikleme yonteminin yeterli
olmadigi durumlarda farkli esikleme yontemlerinin bir arada kullanilmasi
prensibine dayanir. Hibrit esikleme yontemleri, genellikle hem sabit hem de adaptif
yontemlerin gii¢lii yonlerini birlestirmek amaciyla tercih edilir. Ornegin ilk
asamada adaptif yontemlerle veriye gore daha hassas esikler belirlenebilir, ikinci

asamada ise sabit esiklerle daha tutarli kararlar verilebilir.

Cok asamali esikleme yaklasimlarinda ise esikleme islemi tek bir adimda degil,
farkli kriterlere gore birkag asamada gerceklestirilir. Ornegin, birinci asamada genis
bir esik aralig1 kullanilarak potansiyel anomali bdlgeleri belirlenir. Daha sonraki
asamalarda bu bolgeler, farkli esikler ve farkli kriterlerle tekrar degerlendirilir. Bu
sayede yanlis pozitif oranlar1 diisiiriiliir ve anomalilerin dogrulugu artirilir. Cok
asamal1 yontemler, 6zellikle kritik alanlarda 6rnegin medikal goriintiileme, tiretim
hatt1 denetimi gibi hata oranlarim1 azaltmak ve giivenilirligi artirmak amaciyla

yaygin olarak kullanilir[68].

3.6 Model Aciklanabilirligi ve Sonuclarin Gorsellestirilmesi

Derin 6grenme modelleri, karmasik ve yiiksek boyutlu verilerden anlamli sonuglar
iiretme konusunda oldukc¢a basarilidir. Ancak bu modeller genellikle bir kara kutu
olarak goriiliir ¢linkili nasil karar verdikleri ya da hangi 6zelliklere gore hareket
ettikleri agikga goriilemeyebilir. Ozellikle goriintii tabanli anomali tespitinde,
modelin verdigi kararlarin anlasilabilir olmasi biliyiik 6nem tasir. Model
aciklanabilirligi, modelin karar alma silirecini daha seffaf hale getirir ve
kullanicilara, modelin hangi bolgelere ve 6zelliklere odaklandigini gérme imkani

saglar. Bu seffaflik, modelin giivenilirligini artirmakta ve sonuclarin daha dogru
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degerlendirilmesine yardimci olmaktadir. Gorsellestirme teknikleri de bu amagla

yaygin olarak kullanilir ve modellerin i¢ isleyisini daha anlagilir hale getirir[69].

3.6.1 Anomali haritalar1 ve 1s1 haritas1 teknikleri

Anomali haritalar1 ve 1s1 haritalari, goriintii temelli anomali tespitinde yaygin
kullanilan gorsellestirme yontemleridir. Bu teknikler, modelin anomali olarak
belirledigi bolgeleri dogrudan gorsel bicimde kullaniciya sunar. Anomali haritalari,
goriintiideki her bir pikselin anomali olma olasili§in1 veya anomali skorunu
renklerle temsil eder. Yiiksek skorlu bolgeler genellikle kirmizi veya parlak

renklerle gosterilerek anomalilerin net olarak fark edilmesini saglar.

Is1 haritalar1, 6zellikle derin 6grenme modellerinin dikkat mekanizmalarinin ve
ozellik haritalarinin gorsellestirilmesinde kullanilir. Bu haritalar, modelin hangi
bolgelere daha fazla 6nem verdigini renk yogunluklariyla gosterir. Bdylece
kullanicilar, modelin dikkatini yogunlastirdig: alanlar1 ve anomali kararlarini neye
gore verdigini acikca gorebilir. Ozellikle endiistriyel kalite kontrol, tibbi
goriintiileme ve glivenlik uygulamalarinda bu gorsel aciklamalar, karar destek

siireglerinde 6nemli katkilar saglar[70].

3.7 Hafifletilmis Uygulamalar i¢in Optimizasyon Teknikleri

Goriintii tabanli anomali tespit modellerinin endiistriyel ortamlar ve ger¢ek zamanli
uygulamalarda kullanilabilmesi i¢in hesaplama kaynaklarinin etkin big¢imde
kullanilmasi gerekmektedir. Ozellikle iiretim hatlar1 veya mobil uygulamalar gibi
hizli karar verme siire¢lerinin kritik oldugu alanlarda, modelin boyutu ve hesaplama
hiz1 6nemli kisitlamalar olusturabilir. Bu nedenle, modellerin hafifletilmesi yani
model kiicliltme ve gergek zamanli uygulamalar i¢in optimize edilmesi kritik bir

gerekliliktir.

Hafifletilmis modeller, genellikle parametre sayisi azaltilmig veya yapisal olarak
daha basit hale getirilmis derin 6grenme mimarileri olarak tanimlanir. Bu tiir
modellerin avantaji, daha az hesaplama giicii ve bellek kullanarak hizli ve etkin bir
sekilde calisabilmeleridir. Bu kapsamda MobileNet, EfficientNet gibi mobil

uyumlu hafif modeller veya sikistirilmis aglar tercih edilir.
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Model optimizasyon teknikleri arasinda, ag seyreltme, nicemleme ya da
kuantizasyon ve bilgi damitma gibi yontemler bulunur. Ag seyreltme, modeldeki
gereksiz baglantilarin veya katmanlarin kaldirilmasiyla daha kiigiik ve hizli ¢alisan
modeller elde edilmesini saglar. Nicemleme yontemleri ise model parametrelerini
daha diisiik hassasiyetli veri tiplerine 6rnegin, float32’den int8’e doniistiirerek,
bellek ve islemci kullanimmi 6nemli 6lclide azaltir. Bilgi damitma tekniginde
biiylik ve karmasik modellerden elde edilen bilgilerin, kii¢iik ve basit modellere

aktarilmasiyla yiliksek performansl kiigiik modeller elde edilir.

Bu teknikler sayesinde, modeller 6zellikle Raspberry Pi gibi gomiilii sistemlerde ve
liretim hatt1 {izerindeki gergek zamanli denetim siireclerinde verimli big¢imde
kullanilabilir. Boylece yliksek performansli anomali tespiti, daha diisiik maliyet ve
enerji tiikketimi ile miimkiin hale gelir. Bu tez calismasinda model kuantizasyon ve
Hailo 8 gibi Raspbery 5 Al hat modeli denemelerinde hafifletme modelleri olumlu

sonu¢ vermemis olup bu siire¢ gelecek ¢aligma ve oneriler kisminda anlatilmistir.

3.8 Endiistride ve Tekstil Sektoriinde Otomatik Kusur Tespiti Uygulamalar:

Gorilintli tabanli anomali tespiti yontemleri, endiistride kalite kontrol ve iiretim
stireglerinin otomasyonu i¢in kritik bir rol tistlenmektedir. Endiistriyel iiretimde
meydana gelebilecek hatalarin ve kusurlarin hizli ve giivenilir bicimde tespit
edilmesi, iiriin kalitesini yiikseltir, iiretim maliyetlerini azaltir ve iiretim

verimliligini artirir.

Tekstil sektorii, anomali tespiti yontemlerinin yaygin olarak kullanildigi baslica
alanlardan biridir. Kumas ve dokuma iiriinlerindeki dokusal bozukluklar, renk
kusurlari, leke ve yirtilmalar gibi ¢esitli kusurlar, insan goziiniin tespitiyle sinirl
kalindiginda hata oranlarini artirabilir. Bu nedenle, tekstil sektoriinde otomatik
anomali tespiti sistemlerinin kullanimi, iiretim siireclerini daha hizli, tutarli ve

diistik hata oranlariyla yonetmeyi miimkiin kilar.

Tekstil uygulamalarinda kullanilan goriintii temelli anomali tespiti sistemleri
genellikle tiretim hatlarina entegre edilen kamera sistemleri ve ger¢cek zamanli
analiz araglarindan olugmaktadir. Bu sistemler, dokuma veya baski siire¢leri
sirasinda olusan kusurlart aninda belirleyerek iiretim akisini kontrol eder ve tiretim

verimliligini artirir. Derin 6grenme tabanli yontemler, dokusal anomalilerin veya
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karmagik desenlerde olusan bozukluklarin tespitinde 6zellikle yiiksek basari

saglamaktadir.

Benzer sekilde otomotiv, elektronik iiretimi, gida iiretimi ve ilag sanayi gibi farkl
endiistrilerde de goriintli temelli anomali tespiti sistemleri kullanilmaktadir. Bu
sistemler sayesinde, liretim hatalarinda erken teshis yapilabilmekte ve potansiyel
kalite problemleri iiretim siire¢lerinde olusmadan veya yayilmadan kontrol altina

almabilmektedir[71].
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4. URETIMDE GORSEL ANOMALI TESPiTi ON CALISMALAR

Bu boliimde, tez kapsaminda ele alinan goriintii tabanli anomali tespit yontemleri,
kullanilan derin O6grenme kiitiiphaneleri ve degerlendirme yapilan donanim
teknolojileri sunulmaktadir. Uretim siireclerindeki yiizey kusurlarmin etkin
bicimde tespit edilmesi ve gercek zamanli ya da yakin ger¢ek zamanli ¢ikarimlarin
gerceklestirilebilmesi, yontemlerin teknolojik altyapiyla biitiinlesik bicimde
uygulanmasini zorunlu kilmaktadir. Bu cercevede, ilk olarak Anomalib derin
ogrenme kiitiiphanesi tanitilarak, PatchCore, FastFlow, EfficientAD ve GLASS
gibi i¢inde barindirdigi cesitli anomali tespit modellerinin ¢alisma prensipleri
aciklanmaktadir. Ayrica bu modellerin performanslarin etkileyen 6zellik ¢ikarimi
asamasinda kullanilan ResNet18, WideResNet50-2 ve ResNet101 gibi backbone
mimarilerinin rolleri ve karakteristikleri incelenmektedir.

Endiistriyel ortamda uygulama yaparken, derin 6grenme modellerinin dogruluk
degerlerinin yani1 sira, hesaplama karmasikligi, bellek tiiketimi ve hedef
donanimlara uygunlugu da kritik éneme sahiptir. Bu nedenle tezde ele alinan
yontemler yalnizca GPU ve CPU gibi geleneksel bilgi islem platformlarinda degil,
gdmiilli sistemler olarak one ¢ikan Raspberry Pi 5 {izerinde de degerlendirilmistir.
Bu kapsamda, model boyutu, parametre miktar1 ve kuantizasyon yontemleri gibi
teknik unsurlar, s6z konusu platformlarda elde edilecek performansin gercek
zamanlilhik ve kararlilik agisindan degerlendirilmesinde belirleyici  rol
oynamaktadir.

Son olarak, bolimde deneysel kurulumun ayrmtilar1 ve kullanilacak
hiperparametrelerin tanimlar1 yapilarak, ¢aligmanin sonraki bdliimlerindeki
karsilastirmali analizlerin teknik zemini olusturulmaktadir. Bu sayede yontem ve
teknolojilerin avantajlar1 ve dezavantajlar sistematik olarak ortaya konulabilecek
ve verimlilik, 6l¢eklenebilirlik ile endiistriyel entegrasyon gibi temel kriterlere

dayali kapsamli degerlendirmeler gergeklestirilebilecektir.
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4.1 Anomalib Kiitiiphanesi ve Bilesenleri

Anomalib, goriintii tabanli anomali tespiti alaninda gergeklestirilen arastirmalarin
standardizasyonu, modellerin karsilastirilmasi ve endiistriyel uygulamalara yonelik
etkin bir bi¢cimde dagitimi amaciyla Intel biinyesindeki bir ekip tarafindan
gelistirilmis, 2022 yili baslarinda GitHub iizerinden agik kaynak olarak yayilanmig
kapsamli bir Python kiitiiphanesidir. Intel’in OpenVINO[72] ekosistemi
kapsaminda gelistirilen bu platformun temel hedefi, endiistriyel 6l¢ekte kullanilan
derin 6grenme tabanli uygulamalarin kolaylikla olusturulmasini, yonetilmesini ve
performans optimizasyonunun gerceklestirilmesini saglamaktir. Apache License
2.0[73] altinda lisanslanmis olan Anomalib, akademik arastirmacilar, endiistriyel
uygulayicilar ve yapay zeka gelistiricileri igin ortak ve standartlagtirilmig bir altyapi

sunmaktadir.

Anomalib kiitiiphanesi, PyTorch[74] ve PyTorch Lightning[75] gibi modern ve
yaygin kullanilan derin 6grenme altyapilar1 {lizerine kurulmustur. Bu sayede,
kullanicilarin anomali tespit modellerini 6lgeklenebilir, yeniden iiretilebilir ve
kontrol edilebilir bir ortamda egitmesi, degerlendirmesi ve test etmesi
saglanmaktadir. Anomalib’in modiiler yapisi sayesinde, PatchCore, FastFlow,
EfficientAD, Cflow[76] gibi goriintii tabanli anomali tespiti literatiiriinde giincel ve
popliler olarak kabul goren ¢ok cesitli derin 6grenme modellerini kolayca entegre
etmek ve deneysel olarak kiyaslamak miimkiin olmaktadir. Bu modellerin farkli
hiperparametre segenekleri, omurga mimarileri ve egitim stratejileri, kullanici dostu
YAML|[77] yapilandirma dosyalar1 ile tanimlanmakta, egitim ve degerlendirme

stirecleri bu dosyalar iizerinden otomatik olarak yonetilebilmektedir.

Anomalib’in 6nemli avantajlarindan biri, MVTecAD gibi endiistriyel senaryolarda
standart olarak kabul edilen ve yaygin kullanilan veri setleri icin Onceden
yapilandirilmis veri ylikleyiciler sunmasidir. Bu sayede kullanicilar, veri hazirlama,
on isleme ve model egitim siireglerine hizlica odaklanabilmekte; veri setlerinin
yiiklenmesi, piksel veya goriintii diizeyinde anomali etiketlerinin hazirlanmasi gibi
adimlarla zaman kaybetmeden modelleri egitmeye baslayabilmektedir. Ozellikle
veri setlerinin yiiklenmesi asamasinda sunulan hazir araglar sayesinde veri

etiketleme islemleri otomatize edilebilmekte ve egitim veya test asamalar1 igin
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gerekli olan veri boliinmeleri kullanict miidahalesine gerek kalmadan standart

bicimde uygulanabilmektedir.

Kiitiiphane tarafindan saglanan kapsamli metrik hesaplama modiilii, goriintii
diizeyinde anomali tespit metrikleri ve piksel diizeyinde segmentasyon metrikleri
olmak iizere iki temel analiz diizeyinde degerlendirme yapmaktadir. Bu otomatik
metrik hesaplama mekanizmasi, farkli modellerin ve omurga mimarilerinin
performanslarinin objektif ve kolay bi¢imde karsilastirilmasini saglayarak,
modellerin gercek iiretim ortamlarina yonelik giiclii ve zayif yonlerinin detayl

bigimde analiz edilmesini miimkiin kilmaktadir.

Anomalib’in 6nemli bilesenlerinden biri olan kontrol noktast mekanizmasi,
PyTorch Lightning altyapisinin giiclii araglarindan biri olarak 6ne ¢ikmaktadir.
Egitim siireci boyunca modelin ara ¢iktilari, 6grenme egrileri ve en iyi performans
gosteren model parametreleri diizenli olarak kaydedilmekte ve performans
kriterlerine gore izlenmektedir. Bu 6zellik sayesinde modeller, egitim siirecinin
herhangi bir asamasinda kaldig1 yerden devam ettirilebilmekte veya performansi en
yiiksek olan epoch egitim donemi iizerinden yeniden yiiklenip kullanilabilmektedir.
Boylece model gelistirme ve optimizasyon siire¢leri ¢ok daha kontrollii ve verimli
héale gelmekte, modellerin egitim siireleri azaltilarak hizli iterasyonlar miimkiin

olmaktadir.

Topluluk destegi ve agik kaynak yaklagimi, Anomalib’in gii¢lii yanlarindan biridir.
Intel’in aktif olarak siirdiirdiigi proje, GitHub[78] iizerinde yapilan diizenli
giincellemeler, yeni modellerin entegrasyonu ve hata diizeltmeleriyle siirekli olarak
iyilestirilmekte ve gelistirilmektedir. Bu aktif gelistirme siireci ve topluluk katilim1
sayesinde kullanicilar, giincel literatiirde yayinlanan en son modelleri ve yontemleri
kisa siirede Anomalib ekosistemine dahil ederek hizla uygulama ve test etme

imkan1 bulmaktadir.

Intel ’in OpenVINO ekosisteminin temel amact olan ug¢ cihazlarda ve endiistriyel
ortamlarda hizli, verimli ve diisiik gecikmeli ¢ikarim uygulamalarini destekleme
hedefi, Anomalib ’in gelistirilme felsefesiyle dogrudan ortiigmektedir. OpenVINO
platformunun sundugu Model Optimizasyonu ve Cikarim Motoru bilesenleri ile
kullanildiginda, Anomalib ile egitilen ve optimize edilen modellerin endiistriyel

tiretim hatlarinda, akilli giivenlik sistemlerinde, robotik uygulamalarda ve IoT
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cihazlarinda yiiksek performansla calistirilmasi miimkiin olmaktadir. OpenVINO
Hazir ¢calistirma motoru ve Model Zoo[79] gibi bilesenlerle entegre olan Anomalib,
egitilmis modellerin gercek iiretim ortamlarinda hizlica kullanilmasini
kolaylastirmakta, boylece akademik arastirmalarin endiistriyel ¢oziimlere doniisiim

stirecini biiyiik 6l¢lide hizlandirmaktadir.

Anomalib kiitliphanesi, goriintii tabanli anomali tespiti alaninda giincel modellerin
akademik arastirma ve endiistriyel uygulamalar icin ortak, standartlagtirilmis ve
etkin bicimde yonetilebilen bir altyapida kullanilmasini saglamaktadir. Bu altyapi,
tez kapsaminda degerlendirilen PatchCore, FastFlow, EfficientAD modellerinin
farkli veri setleri ve senaryolar iizerinden karsilagtirmali olarak degerlendirilmesini

saglayarak, anomali tespiti ¢aligsmalarina 6nemli bir katki sunmaktadir.

4.2 Gorsel Anomali Tespiti Modelleri

Gorilintlii temelli anomali tespitinde derin 6grenme modellerinin kullanimi, son
yillarda 6nemli gelismeler gostermistir. Bu modeller, klasik yontemlere gore daha
yiiksek dogruluk ve esneklik sunarak 6zellikle karmagik dokulara sahip endiistriyel
uygulamalarda kritik bir avantaj saglamaktadir. Bu boliimde, akademik literatiirde
on plana ¢ikan ve endiistriyel kalite kontrol basta olmak {izere bir¢cok alanda yaygin
bicimde kullanilan EfficientAD, FastFlow, PatchCore derin 6grenme modeli
ayrintili olarak incelenmektedir. Modeller, tasarim felsefeleri, mimari yapilari,
temel calisma prensipleri, avantajlart ve dezavantajlar1 agisindan ele alinacak;
uygulama alanlari ile performans ve verimlilik agisindan kiyaslanacaktir. Bu analiz,
modellerin teorik temellerini ve pratik kullanim alanlarini agiklayarak, endiistriyel
senaryolarda anomali tespitine yonelik en uygun model se¢iminde yol gdsterici

olabilecektir.

4.3 EfficientAD Modeli

EfficientAD modeli, 2024 yilinda MVTec sirketi tarafindan gelistirilmis, yiiksek
dogruluk ve diisiik gecikme siiresi hedefleyen bir goérsel anomali tespiti
yaklasimidir. Model, 6grenci ve 0gretmen yapisina dayali bir mimari kullanarak
yalnizca normal goriintiiler {izerinde egitilir. Ogretmen modeli sabitken, dgrenci

modeli 6gretmenin ¢iktisini taklit etmeye calisir. Anomaliler, test agamasinda
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ogretmen ve Ogrenci ¢iktilar1 arasindaki farkin biiyiik olmasiyla tespit edilir.
EfficientAD ayrica mantiksal anomalileri yakalamak i¢in bir otomatik kodlayici da
icerir. Bu yapi, yerel bozulmalarin yani sira nesnelerin konum ve dizilimindeki

mantiksal hatalar1 da taniyabilir.

Modelin en biiylik avantaji milisaniye diizeyinde ¢alisabilmesi ve saniyede alt1 yiiz
goriintii igleyebilmesidir. Bu, onu {iretim hatlar1 ve gdmiilii sistemler gibi kaynak
kisith ve zaman duyarl ortamlar i¢in ideal hale getirir. EfficientAD hem yapisal
hem mantiksal anomalilerde yiiksek basar1 gostermekte, PatchCore, FastFlow ve
DSR[80] gibi giincel yoOntemleri hem dogruluk hem hiz agisindan geride
birakmaktadir. Modelin basarisinin ardinda, yalnizca énemli 6zelliklere odaklanan
sert ornek madenciligi ve 6gretmen 6Zrenciyi gereginden fazla taklit etmesin diye

gelistirilen 6zel bir egitim kaybi1 bulunmaktadir.

EfficientAD modeli, yapisal ve mantiksal anomalilerin etkili sekilde tespit
edilmesini saglayan, milisaniye diizeyinde c¢alisabilen bir anomali tespiti
yontemidir. Model, 6gretmen-6grenci yapisi ve otomatik kodlayici temelli iki farkls
tespit yaklagimini birlestirerek hem lokal hem de global anomalileri kapsayacak
sekilde tasarlanmigtir. Bu boliimde modelin adim adim nasil ¢aligtigi matematiksel

formiilasyonlarla birlikte agiklanmaktadir.

4.3.1 Girdi gorselinin temsili

Modelin ilk girdisi, renkli bir goriintiidiir. Bu goriintii, matematiksel olarak su

sekilde ifade edilir.

| € R3x256x256 4.1)

Burada, I Girig goriintiisiidiir. 3, RGB renk kanallar1 (kirmizi, yesil, mavi).
256x256, Goriintiiniin genisligi ve yliksekligi (piksel) ‘dir. R ise her pikselin ger¢ek
say1 (float) deger oldugunu ifade eder.

4.3.2 Ogretmen ag ile ozellik ¢cikartimi

EfficientAD, derin agir mimariler yerine, Onceden WideResNet gibi bir
siiflandiricidan 6grenilmis bilgiyi kullanarak egitilmis hafif bir Patch Description

Network (PDN) kullanir. Bu ag, giris goriintiisiinden 6zellik haritasi ¢ikarir:
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T(I) € RExWxH (4.2)

Burada, T(I) 6gretmen aginin girdi goriintii I iizerinden iirettigi 6zellik haritasi, C,
ozellik vektorlerinin kanal sayisidir (genellikle 384 alinir). W ve H o6zellik
haritasinin genislik ve yiiksekligi (genellikle 64 x 64)’dir. Bu ¢ikt1, her biri 33x33
piksellik yamalara karsilik gelen 384 boyutlu vektorlerdir.

4.3.3 Ogrenci ag ile taklit ve fark analizi

Ogretmenin iirettigi dzellikleri taklit etmeye ¢alisan dgrenci ag1 S, aym sekilde

goriintli tizerinden 6zellik haritasi iiretir.

S(l) € RCxWxH (4.3)

Ogrenci ve dgretmen ciktilar1 arasindaki kare fark, piksel bazli anomali haritasi

uretiminde kullanilir.

Dc,w,h = (T(I)c,w,h - S(I)c,w,h)2 (4.4)

Bu fark, tim kanallarda ortalamaya tabi tutuldugunda yerel anomali skoru elde

edilir.

1 C
Mlocal(W' h) = E Z Dc,w,h (45)
c

=1
4.3.4 Sert ozellik kayb1

Ogrencinin sadece zorlandigi bolgelerden &grendigi bir kayip fonksiyonu
tanimlanir. Farklarin belirli bir {ist pp4q yiizdelik dilimi secilerek sadece bu

kisimlardan geri yayilim yapilir:

1
L =— E D (4.6)
hard IMI (c,w,h)eM cwh

Burada M, en biiytik farklara sahip 6zellik konumlarmin alt kiimesidir.
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4.3.5 Ogrencinin genellemesini sinirlama

Ogrencinin sadece normal goriintiilerde egitilmesini saglamak i¢in, §gretmenin 6n

egitim datasindan gelen bir goriintii P ile ek bir ceza uygulanir.

1
Lpenalty = mzclls(P)c”% (47)

Toplam 6grenci-6gretmen egitim kaybi agagidadir.
LST = Lhard + Lpenalty (48)
4.3.6 Mantiksal anomaliler i¢in otomatik kodlayici

Mantiksal (semantik) anomalileri tespit etmek igin otomatik kodlayici agi

kullanilir. Bu ag, 6gretmenin 6zellik haritasin1 yeniden iiretmeye caligir.
A(I) € REXWxH (4.9)

Rekonstriiksiyon hatasi ile autoencoder kayb1 su sekilde hesaplanir.

1
Lap = gy . IT(De = ADI (4.10)

Ogrencinin autoencoder "1 da taklit etmesi igin ek kayip asagidadir.

1
Lsrap = CWH

PO (4.11)
c
Toplam egitim kayb1 asagidaki gibidir.

Leotat = Lst + Lag + Lsrak (4.12)

4.3.7 Anomali haritasi ve skoru

Test asamasinda M,,.,; Ogretmen ve dgrenci farkindan ve My;,pq; autoencoder ve

ogrenci farkindan olmak {izere iki ayr1 anomali haritas1 hesaplanir.

Birlesik anomali haritas1 asagidaki gibi olur.
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1
M ombined (W: h-) = E (Mlocal(w' h) + Mglobal(W' h)) (413)

Gorilintli seviyesinde anomali skoru agagidaki gibidir.
Simage = maxw,h MAaXcombined (Wr h) (414)

Bu yap1 sayesinde EfficientAD hem yapisal hem mantiksal anomalileri ¢ok yiiksek
dogrulukla ve c¢ok kisa siirede tespit edebilmektedir. Sekil 4.1°de Efficient AD

modeli ¢alisma prensibi gosterilmistir[7].

Girig Yamasi Yama Tanimlayicisi
33x33x3 x128 1x1x384

x128
] geee X256 X256
Hm =i
%2 ax4 2x2 3x3 4x4

havuzlama evrigimli evrigimli

4x4 XE
evrisimli havuzlama evrigimli

Sekil 4.1: Efficient AD Modeli

4.4 FastFlow Modeli

FastFlow modeli, gozetimsiz gorsel anomali tespiti ve lokalizasyonu igin
gelistirilmis, yliksek dogruluk ve hiz sunan bir yontemdir. Bu model, goriintiilerden
cikarilan ozellikleri iki boyutlu normallestirici akiglar araciligiyla 6grenilebilir bir
dagilima donistiirerek caligir. Egitim siirecinde yalnizca normal goriintiiler
kullanilir; test asamasinda ise diisiik olasilik degerine sahip bolgeler anomali olarak
belirlenir. FastFlow, ResNet veya Vision Transformer gibi farkli o6zellik

cikaricilarla birlikte ¢alisabilir ve son derece hafif bir yapiya sahiptir.

En dikkat c¢ekici yonii, tamamen evrisimsel 2D akis mimarisi sayesinde yiiksek
dogrulukla birlikte milisaniyeler diizeyinde ¢ikarim yapabilmesidir. Geleneksel
yontemlerin aksine, karmasik ¢ok 6lcekli stratejilere veya kaydirma pencerelerine
ihtiya¢ duymaz. MVTecAD gibi endiistriyel veri setlerinde ylizde 99 'un {izerinde
AUC degerine ulasarak onceki yontemleri hem dogruluk hem de hiz agisindan
geride birakmistir. FastFlow, anomali bdlgelerini piksel diizeyinde basarili sekilde

yerellestirirken ayn1 zamanda gercek zamanli uygulamalara da uygundur.
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FastFlow modeli, normal verilerin uzamsal yapisin1 6grenerek goriintii tabanl
anomalileri tespit etmeye yonelik bir 6zellik tabanli yaklagimdir. Otoregresif 6grenme
temelli bu model, yerel yamalar arasindaki iligkileri 6grenerek normal dist (anomali)
durumlarin bu diizeni bozdugunu varsayar. FastFlow, temel olarak bir CNN (ResNet
gibi) backbone'un c¢iktisindan elde edilen Ozellik haritalarinin, otoregresif akis
(normalizing flow) modeli aracilifiyla modellemesini yapar. Bu boliimde FastFlow

modelinin ¢alisma mantig1 adim adim formiillerle agiklanacaktir.
4.4.1 Girdi ve ozellik haritas:
FastFlow modeline girdi olarak bir renkli goriintii asagidaki gibi verilir.

[ € R3xHxW (4.15)

Bu goriintii, dnceden egitilmis bir CNN backbone (genellikle WideResNet-50-2)

aracilifiyla 6zellik uzayina aktarilir.
f — (Z)(I) € RCxH'xW' (416)

Burada, @ CNN backbone fonksiyonu, f 6zellik haritasi, C kanal sayisi, H' xW' ise

ozellik haritasinin boyutlaridir.
4.4.2 Yamalara ayirma ve vektore ¢cevirme

Elde edilen f 6zellik haritasi, konum bilgisi korunacak sekilde N=H'xW' adet vektore

ayrilir.

x =[x, %5, ..xy], X; € R (4.17)
Her x;, ilgili yamanin 6zniteligini temsil eder.
4.4.3 Normalizing flow ile yogunluk modelleme

Amag, bu x vektorlerinin olasilik yogunlugunu 6grenmektir. Bu i¢in otoregresif bir

akis modeli (normalizing flow) tanimlanir.

z=g00),x=g"'(2) (4.18)
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Ve

0,
det <a—x)

Burada, g 6grenilebilir tersine ¢evrilebilir doniisiim (bijektif fonksiyon), z ¢ikt1 latent

logp(x) = logp(2) + log (4.19)

vektori, p(x): x vektorlerinin olasiligi, |[det(d,/d,)| ise Jacobian determinantidir.
4.4.4 Kayip fonksiyonu

Egitim siirecinde, normal veriler iizerinden maksimum log-olasilik 6grenmesi yapilir.

N
Litow == ) 10gp(x) (420)
i=

Bu, tiim yama vektdrlerinin birlikte normal dagilim altinda modellenecek sekilde akis

modelinin egitilmesini saglar.
4.4.5 Anomali skoru hesaplama

Test agsamasinda, her bir yama i¢in log-olasiliklar hesaplanarak anomali skorlar1 elde

edilir.
s; = —logp(x;) (4.21)
Yani, log-olasilig1 diigiik olan yamalar anormal kabul edilir.

Bu skorlar daha sonra orijinal boyuta geri doniistiiriiliir ve interpolasyonla tam boyutlu
anomali haritas1 elde edilir. En yiiksek skor ise goriintli seviyesinde karar vermede

kullanilir: Sekil 4.2°de FastFlow modeli diyagrami gdsterilmistir.

Simage = MAX;S; (4.22)

H Anomali
Haritasi
(s

Sekil 4.2: FastFlow Modeli
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FastFlow modeli, CNN tabanli 6zellik ¢ikartimi ile baglantili olarak normalizing flow
yapisini birlestirerek, her bir yamanin normalligini olasilik temelli degerlendirir. Bu
mimari, hem segmentasyon (piksel seviyesinde) hem de smiflandirma (goriintii
seviyesinde) icin verimli, dogruluk orani yiliksek ve hesaplama agisindan hafif bir

yaklagim sunar[5].

4.5 PatchCore Modeli

PatchCore, Yama Cekirdegi 2022 yilinda Roth ve calisma arkadaslar tarafindan
gelistirilen ve goriintii tabanli anomali tespitinde yiliksek dogruluk ve hizli ¢gikarim
saglamak iizere tasarlanmis bellek tabanli bir derin 6grenme yontemidir. Bu model,
ozellikle endiistriyel kalite kontrol senaryolarinda kiigiik Slgekli anomalilerin

hassas bi¢cimde tespit edilmesi amaciyla ortaya ¢ikmustir.

PatchCore’un temel calisma prensibi, Oonceden egitilmis derin evrisimli sinir
aglarindan elde edilen 6zelliklerin verimli bir bellek yapisi igerisinde saklanmasina
ve bu bellekten en yakin komsuluk prensibine gore anomali skorlarmin

hesaplanmasina dayanir.

PatchCore modelini diger yontemlerden ayiran temel 6zelliklerden biri, bellek
tabanl1 yapisinin sagladig1 verimlilik ve esnekliktir. Ozellikle kiigiik anomalilerin
tespitinde, goriintii seviyesi yerine dogrudan yama seviyesinde karsilastirmalar
yapilarak yiiksek hassasiyet saglanmaktadir. Diisiik sayida egitim verisiyle dahi
iistiin performans gosterebilmesi ve modele yeni normal Orneklerin kolaylikla
eklenebilmesi gibi oOzellikler, endiistriyel uygulamalarda biiyiik fayda

saglamaktadir.

Modelin dezavantaji olarak, bellek tabanli yapinin biiyiik 6lgekli veri kiimelerinde
bellek kullaniminin artmasi sdylenebilir. Cok genis veri tabanlar1 kullanildiginda

bellek tiikketimi 6nemli 6l¢iide artarak, bazi uygulamalarda sinirlayict hale gelebilir.

PatchCore modeli, 6zellikle otomotiv sektorii, elektronik devre kontrolii, tekstil
yiizey kalite incelemeleri ve hassas miihendislik siireclerinde yaygin bigimde
kullanilmaktadir. Hizli ve yiiksek dogruluklu ¢ikarim yetenegi sayesinde gergek
zamanli ve tlretim ortamlarma yonelik uygulamalarda en ¢ok tercih edilen

yontemlerden biridir.
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PatchCore modeli, goriintii tabanli anomali tespitinde kullanilan, 6zellikle az sayida
normal veriden 6grenme ve ¢ok yiiksek anomali tespit basarimlari ile 6ne ¢gikan bir
yontemdir. Bu model, ResNet veya WideResNet gibi bir CNN backbone ile
cikarilan ara katman Ozelliklerini kullanarak, bu yamalarin sikisik (compact)
temsillerini 6grenir ve test asamasinda bu temsillerle test goriintiilerindeki yamalari
karsilastirarak anomali skoru hesaplar. PatchCore modelinin adi, yama (patch)
seviyesindeki temel temsilleri koruyarak hafizay1 verimli sekilde kullanan "core-

set" segme stratejisinden gelmektedir.
4.5.1 Girdi ve ozellik cikartimi
Modelin girdisi, renkli bir goriintii olup asagidaki sekilde gosterilir.

[ € R3xHxW (4.23)

Bu goriintii, 6nceden egitilmig bir CNN backbone ile islenerek ara katmanlardan
ozellik haritalar1 elde edilir. Bu haritalar, yamalara boliiniir ve her yama bir vektore

dontstiiriiliir.
x; € R4 (4.24)

Tiim 6zellik vektorleri bir araya getirilerek egitim siirecinde kullanilacak bellek

yapisi (feature memory bank) elde edilir.
M = x;,%,,..,%x,cR? (4.25)
4.5.2 Core-Set se¢imi ile bellek optimizasyonu

PatchCore, tiim egitim yamalarini bellekte tutmak yerine, temsil edici bir alt kiime
(core-set) secer. Bu se¢im genellikle "greedy k-Center" algoritmasiyla yapilir.

Amag, minimum 6rnekle maksimum kapsama elde etmektir.
C = CoreSet(M)cM (4.26)

Bu alt bellek, test asamasinda anomali karsilastirmalari i¢in kullanilir.
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4.5.3 Test asamasi ve benzerlik hesaplama

Test goriintiisii I’ i¢in ayn1 backbone ile 6zellikler ¢ikarilir ve yamalar elde edilir.
Her test yamasi igin core-set bellekteki en yakin komsular (k-NN) hesaplanarak

anomali skoru elde edilir.
s(x') = min, . € C||x’ — xj||2 (4.27)

Veya ortalama uzaklik asagidaki gibidir.

K
! 1 !
sy =7 [l = %2 (428)
j=1
Bu skorlar, yama seviyesindeki anomali yogunluk haritasin1 iiretmek igin
interpolasyonla birlestirilir.
4.5.4 Goriintii seviyesi anomali skoru

Tiim yamalar i¢in bulunan skorlar arasindan en yiiksek olan, goriintii bazinda

anomali karar1 i¢in kullanilir.
Sgorser = max;s(x;) (4.29)

Alternatif olarak, ortalama skor da kullanilabilir.

PatchCore

Egitim
Lokal Farkinda

Yama Ozellikleri M Hafiza Lokal Farkinda Onceden

/ ‘ —> 0 BankaS| Yama Ozellikleri Egitilmig Encoder
Gorsel EQE - o — m

Onceden Cokiedek Kome En Yakin Anomali Skoru

Egititmis Encoder

Normal Gérseller Alt Omeklemesi

P Komsu

Sekil 4.3: PatcCore Modeli

PatchCore modeli, egitim verisi sirasinda sadece normal goriintiileri kullanarak,
yama seviyesinde ayrintili temsiller 6grenir. Bellegi verimli kullanmak i¢in core-

set secimi yaparak test siirecinde hizli ve dogrulugu yiiksek anomali tespiti saglar.
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Parametre gerektirmemesi, egitim yerine Ozellik kaydi yapmasi ve denetimsiz
ogrenme dogasi ile endiistriyel ortamlarda kullanima uygundur. Sekil 4.3°te

PatchCore Modeli ¢alisma prensibi gosterilmistir[3].

4.6 GLASS Modeli

GLASS (Generative Local Features and Adversarially Self-Supervised anomaly
detection), Q. Chen ve arkadaslar1 tarafindan 2022 yilinda gelistirilen, iiretim
kalitesi kontrolii gibi endiistriyel gorevler i¢in tasarlanmis giiclii bir anomali tespit
modelidir. Model hem lokal hem de global seviyede anomalileri sentezleyerek
tespit etmeye ¢alisan, tamamen kendinden denetimli ve liretici yapay 6rnek iiretimi
temelli bir derin 6grenme yaklasimidir. GLASS, ii¢ temel bilesenden olusur.
Coziici(E,): Gorlintliden dznitelik ¢ikarir. Dikkat modiilii (A): Ozellikle 6nemli
oOznitelikleri vurgular. Ayrimci (Dy: Uretilmis anomalileri gerceklerden ayirt
etmeye calisir. Encoder ve attention modiilii tarafindan {iretilen 6znitelik haritasi
iizerinden piksel diizeyinde anomali segmentasyonu yapan bir siniflayict CNN
modiiliidiir. Bu yap1, hem normal goriintiiler (negatif 6rnek) hem de GAS ve LAS
modiilleriyle iiretilen sentetik anomaliler (pozitif 6rnek) i¢in tahmin yapar ve ikili
smiflandirma veya focal loss kullanilarak egitilir. Focal Loss, ozellikle sinif
dengesizligi (class imbalance) olan durumlarda kullanilan bir kayip (loss)
fonksiyonudur. Ozellikle nesne tespiti ve anomali segmentasyonu gibi “az sayida
pozitif ornek, ¢ok sayida negatif 6rnek” igeren gorevlerde BCE (Binary Cross-

Entropy)’nin dezavantajlarin1 azaltmak i¢in gelistirilmistir.

Verilen giris goriintiisii asagidaki gibidir.

| € R3xHxw (4.30)
Goriintii 6nce ¢oziiciiden gegirilerek 6zellik haritasi asagidaki gibi ¢ikarilir.
u = A4, (Eq)(xi)) € RCXHmXWn (4.31)
Burada H,,,xW,,,, 6znitelik haritasinin boyutlaridir ve C kanal sayisidir.

4.6.1 Dagihm varsayimlari

GLASS, anomaliyi tanimlamak i¢in iki temel dagilim varsayimina dayanir:
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Manifolt hipotezinde, normal 6zniteliklerin, diisiik boyutlu lineer manifolt iizerinde

dagildig: varsayilir.
N, = {uf’w | [ul" — u}l'w [, >, Vu}l’w € U} (4.32)

Burada, N, anormal olarak siniflandirilan yamalarin (patch’lerin) kiimesidir.Yani,

egitimdeki hi¢bir normal yamanin yeterince yakin olmadigi (uzakligi 4 ’den biiyiik

olan) test yamalar1 bu kiimede yer alir. uf W testte gelen siipheli anomali yama

vektort, u}l‘w egitim verisindeki normal yama vektorii, |u™" — u}l‘w |, L2 normu
(vektorler aras1 Oklidyen mesafe), r; sabit uzaklik esigi (anormal saymak icin

minimum mesafe), Vu]h’w € U ise tiim normal yamalar i¢in bu sart gecerli olmalidir.

Hiperkiire hipotezinde, tiim normal 6znitelikler, merkezi ¢ olan bir kiire i¢ine

asagidaki gibi yerlestirilebilir.

1

Casl—
|UI

D b, No= b, |l — el >} ¢

i
umWEU

Burada, ¢ normal 6rneklerin ortalamasi (merkez vektor), [U| normal drneklerin sayist,

u:l'w bozulmus ya da aday anomali 6rnek, |uy, ,, — €|, L2 normu (6klidyen uzaklik),

r; giincellenmis esik, N; yeni tanimlanmis anomalous ornek kiimesi, ¢ ise ortalama

vektor (vektorel gosterim igin) diir.

4.6.2 Global anomali iiretimi

Gauss giiriiltiisiiyle baslatma agagidaki gibi olur.
i

Ghw = U + € €~ N (g, 07) (4.34)

Burada, g ,il'w anomaliye sahip drnekten tiiretilmis yeni vektor, u;'llw normal ornek, s,il,w
rastgele giirliltii (perturbation), &€ ~ N (,ug, a;) ise gilirtiltii, normal dagilimdan

orneklenir (ortalama: g, varyans: g2).
4.6.3 Gradyan yiikselis

Anomaliyi artirmak i¢in gradyan yoniinde ilerleme asagidaki formiille gosterilmistir.
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P Vigs(9:™") (4.35)
l ‘ |VLgos (/"))

—_—

Burada, glh'w gradyanla itilmig, anomali yoniinde bozulmus yeni 6zellik vektorti, gih’w
orijinal (normal) global 6zellik vektorli, n gradyan yoniinde aliman adimin 6lgegi
(kligtik sabit adim katsayist), VL, ( gih’w) GAS kaybinin gih’w noktasindaki gradyani,
anomaliyi en ¢ok artiran yon, |VLg, ( gih'w)| ise gradyanin L2 normudur, yonii
normalize edip yalnizca birim vektdr birakir. Ozetle formiil, orijinal 6zellik, gradyanin

normalize edilmis yoniinde 7 kadar itilerek anomali benzeri yeni bir 6zellik tiretilir.

4.6.4 Kesikli projeksiyon
Gradyan yoniinde olusan sapma asagidaki formiil ile gosterilir.

{ (4.36)

Burada, ¢, ,, anomali-normal farkini gosteren artik vektor, gy, ,, anomali yoniinde

kaydirilmis global o6zellik, u,l;'w aynt konumdaki orijinal (normal) o6zellik
vektoriidiir. Esitlik, artik kaydirilmis 6zellikten normal 6zelligin ¢ikarilmasiyla elde

edilir; anomali bilesenini izole eder.

Projeksiyon katsayis1 asagidaki gibi hesaplanir.

Ty
. n e <n 437
et = =L MV Kosullar ; = = (437
L T Thw &, Kosullar a = g | >

. —

R, o
le,"" | diger durumlarda

Burada, slh Y normu smirlandirilmig (projeksiyon uygulanmis) artik vektor, elh i
orijinal residual (perturbed — normal farki), a;, €& vektoriinii r; ile r, araligina

olgekleyen carpandir.
Nihai global anomali 6zelligi asagidaki gibidir.

Vhw = Uy + &Ly (4.38)
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Burada, vfil,W yeni olusturulan global 6zellik vektoriidiir; anomali etkisini igerir. uﬁw
ise orijinal (normal) yamaya ait Ozellik vektoriidiir, éﬁ\w normalize edilmis ve
projeksiyon uygulanmis artik (residual) vektordiir; anomalinin katkisini temsil eder, €
Ik hesaplanan bozulma (perturbasyon) vektoriidiir, € ise bu vektdriin belirli norm

araligina (6rnegin rq, 1,) gore yeniden dl¢eklenmis halidir.
4.6.5 Hiperkiire projeksiyonu:

Birinci formiil, global anomalileri simiile etmek i¢in gradyan bazli pertiirbasyon ve
ardindan norm tabanli projeksiyon kullanir. Ikinci formiil ise yerel anomalileri belirli

bir norm araliginda tutarak kontrol altina alir.

vhw =Proiy, (p(gh)), i <lghn—cl<ry (439

Ui = Projy (ulhy) . 15 < lupy —cl <73 (4.40)

Burada, VEW projeksiyon sonucu elde edilen, bozulmus (perturbed) global 6zellik

vektorii, ProjNi’ (.) girdiyi, belirli norm araligina N}, projekte eden fonksiyon, p(-):

vektor iizerinde uygulanan doniisiim islemi (6rnegin manifold projeksiyonu), gEW
gradient ile pertiirbe edilmis global 6zellik vektorii, ¢ egitim setindeki normal
orneklerin merkez vektorii (ortalama), ry,r; projeksiyonun gergeklestigi norm
smirlarini belirleyen esikler, u{;,’wz belirli sinirlar igine projekte edilmis lokal anomali
ozelligi, ProjNi’ (+) ozellik vektdriinii Nj, norm aralig1 igine projekte eden fonksiyon, ¢
egitim setindeki normal Orneklerin merkez (ortalama) vektorii ve rj,r; ise

projeksiyonun norm araligini tanimlayan alt ve {ist sinirlardir.

4.6.6 LAS: Lokal anomali iiretimi

Maske Uretimi asagidaki formulde belirtilen sekilde yapalir.
(mAm)Ame 0<p, < «

mi_s(mvmy) Amy a <pp, <2

(4.41)
miAmy 2a<pp<1
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Burada, m; sonu¢ maske (output maskesi), m;,m, iki farkli 6n maske, my ii¢lincii bir

filtreleme maskesi, p, maske birlestirme parametresi, a parametrik esik degeri, A

mantiksal “ve” iglemi (kesisim), V mantiksal “veya” islemi (birlesim), p,, ~ U(0,1),
1 (3

vea =z dir.

Doku tabanli anomali, DTD veri setinden alinan dokular, 3 rastgele donilisim T € T

ile artirilir agsagida bu islem gdsterilmistir.
x;" = Tr(x;") (4.42)
Gorilintii fiizyonu ise asagidaki gibi gosterilir.
xf=x; OmM+A-P)x"Om+Bx;Om;  (4.43)

Burada B ~ N (U, 02) , ve ™, maskenin tersi’dir, © eleman bazinda ¢arpma
(Hadamard carpimi), x; O m, arka plan (normal) bdlgesinin korunmasi, x;” O m;
anomali dokusunun maskelenmis bdlgeye uygulanmasi, x; O m; ise orijinal

goriintlinlin maskeli kisminin karigtirilmasidir.
4.6.7 Kayip fonksiyonlari

Normal gorlintii ayrimi kaybi, normal 6rneklerin anomali gibi siniflandiriimasini

engellemek icin binary cross-entropy uygulanir:

Ln= ) BCE(2,0) (4.44)

Xi€Xtrain

Global anomali discriminasyonu, iretilmis global anomalilerin dogru tanimnmasini

tesvik eden BCE kaybidir.

Lyas = z BCE(Z; gqs) 1) (4.45)

Xi€Xtrain

Lokal anomali (Focal Loss), gerceke¢i lokal anomalileri yakalamak icin focal loss

uygulanir.
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Llas = Z Focal(zi,lasr mi) (446)

Xi€Xtrain

Toplam kayip genel egitim kaybi, OHEM stratejisi ile agirliklandirilmis sekilde

hesaplanir.

L =Ly + Lygs + fohem(L;g) (4.47)
4.6.8 Cikarsama ve anomali skorlari
Test goriintiisii: x; € X, Uizerinden ¢ikarimlar: asagida gosterilmistir.

Ozellik ¢ikarimi ve diskriminasyon asagida gdsterilmistir.

7= Dy (4 (Ep () (4.48)
Piksel diizeyinde lokalizasyon (yumusatma dahil) gosterimi asagidaki gibidir.

Sat = Fanoom (fu* (20)) (4.49)
Gorilintli diizeyinde anomali skoru agagidaki gibi olur.
S,p = max(z;) (4.50)

GLASS modeli, farklt anomali tiirlerini iiretici yollarla simiile ederek hem lokal hem
global seviyede gliclii anomali tespiti gerceklestiren ¢ok yonlii bir yapidir. Manifold
ve hiperkiire varsayimlarina dayali sentez siireci, modelin hem ytiksek dogruluk hem
de ¢esitlilikte egitim verisi iretme giiclinii ortaya koyar. Bu yapisiyla GLASS, zayif
ve ¢esitli kusurlari tespit edebilen, yliksek basarimli ve liretime uygun bir sistem sunar.
Sekil 4.4 ‘de GLASS modelinin ¢aligma diyagrami verilmistir. Kirmizi ile gosterilen
oklar sadece egitim asamasinda caligsmaktadir. * bulunan sekillerde model agirlik

paylasim verisi bulunmaktadir[9,10].
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Sekil 4.4: Glass Modeli

4.7 Derin Ogrenmede Omurga (Backbone)

Derin 0grenme modellerinde omurga (backbone), giris verisini (0rnegin bir
goriintliyll) yiiksek diizeyli anlamli 6zelliklere doniistiiren, genellikle dnceden
egitilmis bir evrisimli sinir ag1 (CNN) mimarisidir. Omurga, modelin temel bilgi
cikarma katmanlarini igerir ve ardindan gelen katmanlar (6rnegin siniflandiricilar,
segmentasyon basliklar1 vb.) bu ¢ikarilmis temsilleri kullanarak gorev-spesifik
islemleri yiiriitiir. ResNet-18/34/50/101, WideResNet50, EfficientNet, MobileNet,
Vision Transformer (ViT) (geleneksel CNN yerine transformer bazli yapilar) gibi
cesitli omurga tiirleri mevcuttur. Bir backbone mimarisi fg, giris goriintlisi X €

R3XHXW >j asagidaki sekilde dznitelik temsiline doniistiiriir.

f = folx) € ROHW (4.51)
Burada, 6 backbone’un agirliklaridir, C ¢ikt1 6znitelik haritasinin kanal sayisi, H’,
W’ uzamsal boyutlardir (giris boyutuna gore diisiirliilmiis olabilir).
4.7.1 Anomali tespiti modellerinde omurganin rolii
Gorilintli tabanli anomali tespitinde backbone, asagidaki islevleri yerine getirir:

Backbone, yalnizca “normal” (kusursuz) goriintiiler iizerinde egitilerek, bu
gorlintiilerde yaygin olan dokusal ve yapisal oriintiileri ¢ikarir. Boylece anomali, bu
Orlintiilere uymayan sapma olarak tanimlanabilir.  Backbone’un ¢ikardigi
ozellikler, modellerin normal dagilim manifoldunu &grenmesini saglar. Ornegin:

PatchCore: Backbone ile ¢ikarilan yama (patch) temelli 6zellikleri yakinlik
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Olciitleriyle karsilastirir. GLASS: Encoder (backbone) ile ¢ikarilan &zellikleri,
sentetik anomali {iretimi i¢in kullanir. FastFlow: Backbone ¢ikislarini akis tabanli

dagilim modellemeye gecirerek normal dagilimi modellemeye calisir.

4.7.2 3. Transfer 6grenme

Backbone genellikle ImageNet gibi biiylik veri kiimelerinde dnceden egitilmis
modellerdir. Bu 6n egitim, sinirli endiistriyel veriyle c¢alisirken bile giiclii 6zellik

¢ikarimini miimkiin kilar.

4.7.3 4. Hafifletilmis hesaplama

MobilNet veya EfficientNet gibi daha hafif backbone’lar kullanilarak inference
siiresi azaltilabilir ve model, gergek zamanli ¢aligtirilabilir. Omurga (backbone),
gorilintli tabanli anomali tespit modellerinin en kritik bilesenlerinden biridir ve
modelin bagarimi, kullanilan omurganin 6znitelik ¢ikarim kalitesiyle dogrudan
iligkilidir. Backbone, giris goriintiilerini temsil eden 6zellik haritalarini olusturarak
modelin kalan katmanlarina anlamli bilgi saglar. Bu yapi, genellikle ResNet,
WideResNet, EfficientNet gibi evrisimsel sinir ag1 mimarilerinden secilir. Derin
yapilt backbone’lar (6rnegin WideResNet50) yiiksek dogrulukta ozellikler
cikarirken, hesaplama maliyeti ve gecikme siiresi artar; bu nedenle {iretim hatt1 gibi
zaman duyarl sistemlerde daha hafif yapilar (6rnegin ResNet18 veya EfficientNet-
B0) tercih edilir. Omurga secimi yapilirken {i¢ temel denge goézetilmelidir:
Dogruluk ve hiz arasinda denge kurmak gerekir; clinkii derin backbone’lar
dogrulugu artirirken islem siiresini de uzatir. Genelleme agisindan, uygun bir
backbone sayesinde model farkli iiriin tiirlerine kolayca uyarlanabilir. Donanim
uyumlulugu da 6nemli bir kriterdir; PC veya sunucu sistemlerinde genis yapilar
calistirtlabilirken, gomiilii sistemler (6rnegin Raspberry Pi) icin daha kompakt ve
hafif backbone’lar tercih edilmelidir. Bu baglamda backbone’lar, endiistriyel
uygulamalarda modelin dogrulugu, ¢alisabilirligi ve uygulama sahasina uygunlugu
acisindan belirleyici rol oynar. Asagidaki ornek tablo, yaygmn kullanilan bazi
backbone mimarilerini ve bu baglamda tasidiklart &zellikleri 6zetlemektedir:
ResNetl8 diisiik parametre sayisi ve hafif yapisi ile gercek zamanli kontrol
uygulamalarinda kullanilirken, ResNet50 orta seviyede hesaplama yiikii ile detayli

kalite analizinde tercih edilir. WideResNet50 yiiksek dogrulugu sayesinde sunucu

87



temelli sistemlerde 6ne ¢ikarken; EfficientNet-BO0 ise ¢ok diisiik hesaplama maliyeti

sayesinde gdmiilii sistemler ve loT cihazlarinda yaygin olarak kullanilmaktadir.

4.7.4 Backbone aglarin yapisi ve ¢calisma prensibi: ResNet ornegi

Backbone (omurga) yapilar, bir goriintiiden ¢ok diizeyli Oznitelikleri ¢ikarmak
amaciyla yapilandirilmis ardisik konvoliisyonel katmanlardan olusur. Bu katmanlar
goriintiiniin uzamsal boyutlarmi kii¢tiltiirken derinligini artirir. Bu yapi igerisinde
arttk 0grenme sayesinde agin daha derin héle gelmesiyle olusabilecek egitim
zorluklar1 asilir. Artik Ogrenme ve ReLU Aktivasyonu ’'nu asagidaki gibi

gosterebilir.

Derin aglarda optimizasyonun zorlagmasi (6rnegin vanishing gradient) residual
learning ile ¢oziiliir. Bunun temel fikri, bir katmanin dogrudan hedef fonksiyonu

H(x) 6grenmek yerine, girise gore farki olan bir artik fonksiyonu F(x) 6grenmesidir.
y=F(x)+x (4.52)
F(x) = W, - ReLU(W;x) (4.53)
Burada aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU (Rectified Linear Unit) kullanilir.
ReLU(z) = max(0, 2) (4.54)

Bu islem sonrasi bazi1 yapilarda ikinci bir ReLU veya BatchNorm uygulanir. ReLU,
dogrusal olmayanlik kazandirirken, Ogrenilen fonksiyonun pozitif dogrultuda

seyretmesini saglar ve negatif degerleri sifira indirger.

ResNet mimarilerinde (18, 34, 50, 101, 152 katmanli) backbone agagidaki yapiya
gore katmanlara ayrilir. Asagidaki her bir konvoliisyonel blogun i¢cinde BatchNorm
+ ReLU + Conv dizilimleri uygulanir. Cizelge 4.1 ‘de, ResNet mimarilerinde yer
alan konvoliisyonel asamalar1 ve her bir asamadaki blok sayilarini gdstermektedir.
Her “asama”, giristen ¢iktiya dogru ilerledik¢e goriintliniin boyutunu kiiciiltiip
kanal sayisini artiran bir katman grubudur. “Blok™ ise, i¢inde birka¢ konvoliisyon,
BatchNorm ve ReL U bulunan ve giris ile ¢ikisi arasinda artik baglant1 kuran yapisal
birimdir. ResNet-18 ve ResNet-34’te her blok, iki adet 3x3 konvoliisyon igerirken;
ResNet-50 ve tizerindeki mimarilerde her blok darbogaz olarak adlandirilir ve 1x1
— 3x3 — 1x1 seklinde ii¢ konvoliisyon katmani icerir. Model derinlestik¢e ayni1
asamada daha fazla blok kullanilir ve bu sayede ag daha karmasik oznitelikleri

ogrenebilir hale gelir[61].
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Cizelge 4.1: Backbone omurga tiirleri tablosu.

Asama Cikis Boyutu ResNet-18 ResNet-34 ResNet-50 ResNet-101
convl 112x112 77, 64 77, 64 77, 64 77, 64

conv2 X  56%56 2 blok 3 blok 3 blok 3 blok
convd x  28%28 2 blok 4 blok 4 blok 4 blok
conv4 x 14x14 2 blok 6 blok 6 blok 23 blok
convS X <7 2 blok 3 blok 3 blok 3 blok

4.8 Uygulama Asamasinda Secilen Model ve Donanimlar

Tez ¢aligmasinin bu agamasinda, goriintii temelli anomali tespiti alanindaki derin
O0grenme yoOntemlerinin performanslart kapsamli bi¢cimde analiz edilmistir.
Analizlerde, endiistriyel kalite kontrol problemlerini ele almak iizere gelistirilen ve
farkli nesne kategorilerindeki anomalilerin algilanmasinda standart olarak kabul
edilen MVTecAD veri kiimesi lizerinde gergeklestirilen karsilastirmali ¢calismalara
odaklanilmistir. Bu kapsamda, arastirmacilar ve endiistri profesyonelleri arasinda
genis kabul goren ve giincel durum analizi saglayan Cizelge 4.2 *de Paperswithcode
platformundaki performans metrikleri detayli olarak incelenmistir. Yapilan
incelemelerde, Ozellikle yiiksek AUROC alan altindaki egri skorlar1 dikkate

alinarak modellerin dogruluk ve genelleme yetenekleri karsilastirilmistir[81].

Bu degerlendirmeler sonucunda hem yiiksek performanslari hem de modern
donanim platformlarina olan uyumluluklar1 g6z 6niinde bulundurularak GLASS,
PatchCore, FastFlow ve EfficientAD modelleri tez ¢aligmasinin ileri asamalari igin
secilmistir. PatchCore modeli, hafiza tabanl bir yaklasim sunarak egitim siirecinde
normal goriintillerden elde edilen 6zellikleri kaydeder ve test asamasinda bu
ozelliklerle uyusmayan bdlgeleri anomaliler olarak tespit eder. GLASS modeli ise,
GAN temelli hibrit bir mimariye sahiptir ve aykir1 goriintiilerin olusturdugu
varyanslar1 azaltarak yiiksek dogruluklu anomali haritalar: iretir. FastFlow modeli,
derin akis tabanli bir yontem olup, normal veri dagilimini 6grenerek hizli ve verimli
cikarimlar gergeklestirir. EfficientAD ise hafif ve hizli mimarisi ile 6zellikle gergcek

zamanli uygulamalar i¢in uygundur ve yiiksek dogrulukta anomali tespiti saglar.
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Modellerin se¢im kriterlerinde; dogruluk, hesaplama verimliligi, ¢ikarim hiz1 ve
ozellikle yeni nesil donanimlar olan Intel Core Ultra 9 CPU ve Nvidia RTX 5080
GPU ile uyumlu ¢alisma kriterleri kritik dneme sahip olmustur. Baslangigta yapilan
denemelerde Intel MacBook Air M2 islemcisi kullanilmigs ancak uyumsuzluk
problemleri nedeniyle Intel M4 iglemcili farkl bir platform denenmistir. Bu siiregte
yasanan donanim uyumsuzluklari, calismalarin Nvidia 'nin sagladigi Brev

platformu tizerinde CUDA destekli giiclii sanal sunucular ile siirdiiriilmesine yol

acmistir.
Cizelge 4.2: MVTecAD performans tablosu.

Basari . . ) AUROC Olusturulma

Slr$a51 Anomali Tespit Modeli Performansi $Y111
1 GLASS 99,90% 2024
2 EfficientAD 99,80% 2023
3 PatchCore Large 99,60% 2021
4 Reverse Distillation ++ 99,44% 2023
5 PatchCore 99,20% 2021
6 EfficientAD-M 99,10% 2024
7 EfficientAD-S 98,70% 2024
8 Reverse Distillation 98,50% 2022
9 PaDiM 97,90% 2020
10 PatchCore (16 shot) 95,40% 2021
11 PaDiM-WR50-Rd550 95,30% 2020
12 Bayes-PFL (Zero-Shot) 92,30% 2025
13 FastFlow+AltUB 98,83% 2022
14 PaDiM-R18-Rd100 96,70% 2020

NVIDIA Brev platformu, kullanicilara yiiksek performansli donanim kaynaklarina
belirli siirelerle bulut tabanli erisim imkani saglayan kapsamli bir hizmettir.
Platformun temel 6zelligi, kullanicilarin NEBIUS, Lambdalabs, Crusoe, OCI,
Google Cloud Platform (GCP), Azure ve Amazon Web Services (AWS) gibi farkli
saglayicilardan, kendi ihtiyaglar1 dogrultusunda st diizey GPU ve CPU
konfigiirasyonlarini kiralayabilmesidir. Bu 6zelligiyle platform, yerel altyapilarin
yetersiz kalabilecegi yogun hesaplama gerektiren projeler i¢in ideal bir ¢oziim

sunmaktadir.

Sistem iizerinden sunulan donanim segenekleri, NVIDIA ’nin en yeni GPU

modellerinden olugsmakta olup, 6zellikle NVIDIA H100, L40S ve A100 gibi ileri

90



seviye grafik islem birimlerini icermektedir. Kiralanan sistemler, yiikksek VRAM
kapasitesine, ¢ok cekirdekli islemcilere ve genis veri depolama alanlarina sahip
olup, kullanicilarin yapay zeka, derin 6grenme ve gorsel anomali tespiti gibi

karmasgik gorevleri etkili bir sekilde gerceklestirebilmelerine olanak tanir.

Brev platformundan saglanan sistemler varsayilan olarak Ubuntu igletim sistemi
tizerine kurulu ve hazir yapilandirilmig bir Jupyter Notebook ortamiyla birlikte
gelir. Bu hazir altyapi, kullanicilarin donanim ve yazilim kurulumlariyla zaman
kaybetmeden dogrudan akademik arastirmalarina veya endiistriyel uygulamalarina
baglayabilmelerini saglar. Boylece arastirmacilar ve gelistiriciler, gii¢lii donanim
kaynaklarina kisa siirelerde eriserek projelerinin performansini artirabilir ve
gelistirme siireclerini hizlandirabilirler. Bu hizmet sayesinde yeni donanima gegme

oncesinde 6nemli ilerlemeler kaydedilmistir[82].

Bulut tabanli ¢6ziimlerin yiliksek maliyetleri nedeniyle, Intel Core Ultra 9 CPU ve
Nvidia RTX 5080 GPU donanimina sahip, Windows 11 Home isletim sistemli HP
bilgisayar temin edilmistir. Yeni nesil BIOS ve donanim bilesenlerindeki siiriim
uyumsuzluklari, Python ortam bilesenleriyle ilgili sikintilar ve sik kargilagilan mavi
ekran hatalari, baslangigta calismalarin verimliligini azaltmis olsa da zaman i¢inde
BIOS ve donanim giincellemeleri ile bu sorunlar ¢oziilebilmistir. Ozellikle Nvidia
RTX 5080 GPU giincellemeleri ve Python ortamu siiriim optimizasyonlari, ¢aligma
ortaminin istikrarin1 saglamistir. Yeni yaymlanmis donanim kullaniminin
avantajlar1 yaninda dezavantajlarinin da oldugu planlanacak calismalar i¢in goz

Onitinde bulundurulmalidir.

Yapilan yogun egitim ve test dongiilerinde, performans ve stabilite bakimindan en
basarili bulunan GLASS, PatchCore, FastFlow ve EfficientAD modelleri ile ilk
egitim sathasi tamamlanmis ve elde edilen sonuglar karsilastirmali olarak analiz
edilmistir. Boylece sonraki adimlar i¢in en uygun model kombinasyonlari ve

optimizasyon stratejileri belirlenmistir.
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5. DEGERLENDIRME METRIKLERI

Derin 6grenme tabanli anomali tespiti uygulamalarinda, gelistirilen modellerin
performansini  degerlendirmek amaciyla c¢esitli Olglitler kullanilmaktadir. Bu
degerlendirme metrikleri, genel olarak iki diizeyde incelenir: Goriintii diizeyi
(Image-level) ve piksel diizeyi (Piksel-level). Goriintii diizeyi metrikler, modelin
bir goriintiiniin tamamini normal ya da anormal olarak dogru smiflandirma
basarisini ortaya koyarken; piksel diizeyi metrikler, kusurun bulundugu konumun
ne Olclide dogru tespit edildigini 6lger. Her iki diizeydeki degerlendirme, yalnizca
modelin dogrulugunu degil, ayn1 zamanda {iretim ortaminda gilivenilir bir sekilde
uygulanabilirligini de belirlemek agisindan 6nem tagimaktadir. Bu boliimde, sz
konusu metriklerin anlamlar1 ve hesaplanma yontemleri ayrintili bi¢cimde ele

alinacaktir

5.1 Image Level Metrikler

Bu metrikler, tiim goriintii bazinda modelin dogru siniflandirma yapip yapmadigini
Olcer. Yani bu goriintii kusurlu mu, yoksa kusursuz mu sorusunun cevabini ne kadar
isabetle verdigini degerlendirmeye yoneliktir. Ornegin Sekil 5.2 ’de tez asamasinda
olusturdugumuz kusursuz gorsel 6rnegi verilmistir. Sekil 5.1 *de ise tez asamasinda

olusturdugumuz kusurlu gorsel 6rnegi verilmistir.

5.1.1 Image level AUROC performans hesaplamasi

AUROC, bir smiflandirma modelinin farkli esik degerleri altinda gosterdigi genel
ayristirma bagarisini nicel olarak ifade eden yaygin bir degerlendirme 6l¢iittidiir.
AUROC, ROC egrisi altinda kalan alandir. ROC ise modelin TRP Dogru Pozitif
Orant ve FPR Yanlis Pozitif Oran1 degerlerini, ¢esitli esik seviyeleri boyunca

grafiksel olarak temsil eder.

Bir goriintii tabanli anomali tespit modeli, her goriintiiye ait bir anomali skoru
iiretir. Bu skor, goriintiiniin kusurlu olma ihtimalini temsil eder ve genellikle [0, 1]

araliginda normalize edilir. Bu skorlar belirli bir esik degeri threshold ile
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Sekil 5.2: AIORCOM-TextileAD normal gorsel drnegi.

Sekil 5.1: AIORCOM-TextileAD kusurlu gorsel drnegi.

karsilastirilarak siniflandirma  gergeklestirilir: skor esikten biiylikse goriintii
kusurlu, degilse normal kabul edilir. Model farkli esik degerleri altinda test edilerek
her biri icin TPR ve FPR degerleri hesaplanir: TPR, gercek kusurlu goriintiiler

arasindan dogru sekilde kusurlu olarak etiketlenenlerin oranidir.

Dogru Pozitifler
TPR = — — : (.1
Dogru Pozitifler + Yanlis Negatifler
FPR Yanlis Pozitifler (5.2)

- Yanlis Pozitifler + Dogru Negatifler

93



Bu TPR-FPR ciftleri koordinat diizlemine iglenerek ROC egrisi elde edilir. Egri
genellikle (0,0) noktasindan baslayarak (1,1) noktasina dogru ytikselir.

ROC egrisinin altinda kalan alanin biiytikliigli AUROC degerini verir ve bu deger
[0, 1] araligindadir. AUROC = 1.0 ise model, tiim esik degerlerinde yiiksek
duyarlilik ve diigiik hata orani ile ¢aligmaktadir; ideal durumdur. AUROC = 0,5
ise model, rastgele tahmin yapiyor demektir; ayirt ediciligi yoktur. AUROC < 0,5
ise model, yanlis yonlii smiflama yapmaktadir; anomali skorlar1 tersine

cevrildiginde performans artar.

Bu hesaplama, sadece belirli bir esik degeri i¢in gecerlidir. Tiim olas1 esikler i¢in
benzer hesaplamalar yapilarak ROC egrisi elde edilir ve egrinin altindaki alan
numerik integrasyon ile hesaplanarak AUROC bulunur. AUROC, 6zellikle veri seti
dengesiz oldugunda, yani kusurlu ve normal 6rnek sayisi birbirinden ¢ok farkliysa
dahi anlamli bir genel performans 6l¢iisii sunar. Bu nedenle goriintii tabanli anomali
tespit modellerinin basarimin1 karsilastirmak i¢in olduk¢a yaygin olarak

kullanilmaktadir.

5.1.2 Image level F1-score performans hesaplamasi

F1-Score, bir siniflandirma modelinin kesinlik (Precision) ve duyarlilik (Recall)
degerleri arasndaki harmonik ortalamay: ifade eder. Ozellikle dengesiz veri
kiimelerinde, modelin hem dogru sekilde pozitif sinifi yakalama (Recall) hem de
yaptig1 pozitif tahminlerin ne kadariin dogru oldugu (Precision) ac¢isindan dengeli
bir 6l¢iim sunar. Hesaplanist su sekildedir, Precision, kusurlu diye isaretlenen tiim

goriintiilerin ne kadarinin gergekten kusurlu oldugu asagida gosterilmistir.

Precision — Dogru Pozitif
recision = Dogru Pozitif + Yanlis Pozitif (53)

Recall, ger¢ek kusurlu goriintiilerin ne kadarinin dogru yakalandigini ifade eder.

Formiilii agagida gosterilmistir.

Recall Dogru Pozitif 54
ecart = Dogru Pozitif + Yanlis Negatif (5-4)

F1-Score ise Precision ve Recall ’in harmonik ortalamasidir; formiilii asagida

verilmistir.
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PrecisionxRecall
F1 — Score = 2x ( ) (5.5)

(Precision + Recall)

Burada, Image-level diizeyde degerlendirme yapilir. Yani bir goriintiintin kusurlu
tahmini yaptigimizda, gercekte o goriintii kusurluysa Dogru Pozitif, gercekte
normalse Yanlis Pozitif, eger model normal deyip goriintii aslinda kusurluysa

Yanlis Negatif ’tir.

5.2 Piksel Level Metrikler

Anomali tespiti yalnizca gorlintii kusurlu mu, degil mi? sorusuna degil, kusurun
hangi piksel veya bolgelerde oldugunu da bulmaya ¢alisabilir. Béylece modelin

segmentasyon kalitesi, yani kusurlu alanlar1 dogru bi¢cimde isaretlemesi test edilir.

5.2.1 Piksel level AUROC hesaplamasi

Piksel-Level AUROC, bir goriintiideki her pikselin kusurlu ya da kusursuz olma
olasiligina dayali olarak modelin ayristirma performansini dl¢en bir degerlendirme
metrigidir. Goriintii diizeyindeki AUROC ’dan temel farki, hesaplamalarin tek tek
pikseller tizerinde gergeklestirilmesidir. Bu yaklagim, 6zellikle ylizeysel ya da ince
dokusal kusurlarin tespiti gereken uygulamalarda, modelin lokal diizeyde ne derece

basarili oldugunu anlamaya olanak tanir.

Model, her bir piksel i¢in 0 ile 1 arasinda bir anomali skoru iiretir. Bu skorlar, o
pikselin ne 6l¢iide kusurlu olabilecegine dair bir olasilik tahminidir. Ote yandan,
her pikselin gercek durumu, o goriintiiye ait ground truth (gerceklik) maskesi
sayesinde bilinmektedir. Maskedeki etiketleme, piksellerin kusurlu (1) ya da
kusursuz (0) olup olmadigini belirtir. Bu yap1 sayesinde, modelin verdigi skorlar
farkl esik (threshold) degerleriyle karsilastirilarak piksel diizeyinde siniflandirma
yapilabilir. Esik degerinin altinda kalan pikseller normal, iistiinde kalanlar ise
kusurlu olarak kabul edilir. Sekil 5.3 *de kusurlu bir gorsel 6rnegi verilirken Sekil
5.4 ’de bu gorselin model egitimi sirasinda basarisini 6lgmek igin kullanilan
Ground_truth maskesi verilmistir. Bu maske tez asamasinda Photoshop programi

ile hazirlanmastir.
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Sekil 5.3: Kusurlu bir gorsel 6rnegi.

\

Sekil 5.4: Kusurlu bir gérsel Ground _truth 6rnegi.

Bu esik degerleri degistirildik¢e, modelin ne kadar dogru ya da yanlis tahminlerde
bulundugu yeniden degerlendirilir. Boylece her bir esik icin True Positive Rate
(TPR) ve False Positive Rate (FPR) degerleri hesaplanir. TPR, modelin gergekten
kusurlu pikselleri ne oranda dogru tespit ettiini; FPR ise aslinda normal olan
piksellerin ne kadarinin yanliglikla kusurlu olarak siniflandirildigini gosterir. Elde
edilen bu TPR-FPR ciftleriyle olusturulan ROC egrisi, modelin farkli esiklerdeki
davranigin1 grafiksel olarak yansitir. Bu egrinin altinda kalan alan, yani Piksel-
Level AUROC degeri, modelin genel piksel diizeyindeki ayristirma basarisini
ozetleyen tek bir sayisal ol¢iidiir. Egri altinda kalan alan 1,0’a ne kadar yakinsa,

modelin pikselleri dogru sekilde ayirma yetenegi de o derece giicliidiir.

Piksel-Level AUROC, ozellikle kusurlarin lokal olarak ve sinirli bolgelerde
olustugu durumlarda 6nemli bir degerlendirme o6lgiitii saglar. Ayn1 zamanda

modelin yanlig alarm iiretme egilimini de ortaya koyar. Dolayisiyla bu metrik,
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anomali tespit sistemlerinin genel bagarimi hakkinda daha detayli ve hassas bilgi
sunar. Goriintli diizeyindeki AUROC ’un aksine, bu metrik sayesinde modelin
kusur haritalarindaki yogunluk, bi¢im ve sinir ayirt etme kapasitesi ayrintili bicimde

analiz edilebilir.

5.2.2 Piksel level F1-score hesaplanmasi

Piksel-level F1-Score, bir goriintiideki her pikselin smiflandirma dogrulugunu
olgmek amaciyla, piksel diizeyinde hesaplanan precision ve recall degerlerinin
harmonik ortalamasidir. Bu metrik, modelin yalnizca kusurlu pikselleri ne dlgiide
dogru yakalayabildigini degil, ayn1 zamanda normal pikselleri ne siklikla hatali
sekilde kusurlu olarak etiketledigini de degerlendirir. Dolayistyla F1-Score, hem
duyarlilig1 (kusurlu olanlar1 kagirmama) hem de 6zgiilliigii (yanlis alarm {iretmeme)

tek bir sayisal deger altinda dengeli bigimde ifade eder.

Hesaplamada 6ncelikle, modelin kusurlu olarak isaretledigi piksellerin ne kadarinin
gercekten kusurlu oldugu belirlenir. Bu oran precision degerini verir. Diger yandan,
ground truth maskesiyle ger¢cekten kusurlu oldugu bilinen piksellerin ne kadarinin
model tarafindan dogru sekilde etiketlendigi ise recall degerini temsil eder. Bu iki
degerin harmonik ortalamasi alinarak Piksel-level F1-Score elde edilir. S6z konusu
hesaplamalarda kullanilan true positive (TP), false positive (FP) ve false negative

(FN) degerleri her piksel i¢in ayr1 ayr1 degerlendirilir.

Piksel-level F1-Score, yalnizca modelin kusurlu bolgeleri saptayip saptayamadigini
degil, ayn1 zamanda bu kusurlarin baslangi¢c ve bitis sinirlarin1 ne kadar hassas
sekilde belirleyebildigini de yansitir. Bu nedenle, 6zellikle segmentasyon tabanli
anomali tespitinde modelin ¢iktilarinin kalitesini degerlendirmek i¢in siklikla tercih
edilir. F1 skoru 1,0’a ne kadar yakinsa, model hem ¢ok az yanlis pozitif tiretmis

hem de kusurlu piksellerin biiyiik cogunlugunu dogru sekilde tespit etmis demektir.

AUROC metrigi, modele cesitli esik degerleri iizerinden genel bir perspektif
sunarken, F1-Score belirli bir esik degeri altinda modelin dogruluk ve hata
dagilimimi daha somut bigimde ortaya koyar. Bu agidan, deneysel c¢alismalarin
sonuglar1 yalnizca AUROC ile degil, Piksel-level F1-Score ile degerlendirilmelidir.
Boylece modelin anomali tespit performansi hem biitiinsel hem de ayrintili diizeyde

giivenilir bi¢imde raporlanabilir.
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Piksel-level Precision, modelin kusurlu olarak isaretledigi piksellerin yilizde kaginin
gercekten kusurlu oldugunu gosterir. Baska bir deyisle, modelin iirettigi pozitif
tahminlerin ne kadarinin dogru oldugunu ifade eder. Asagida Precision Piksel ’in

hesaplanmas1 gosterilmistir.

Dogru Pozitifyixe

Precisionpjye; = (5.6)

Dogru Pozitifyxe + Yanlis Pozitifyxe

Piksel-level Recall, gercekten kusurlu piksellerin yilizde kagini dogru bigimde
isaretledik? sorusunun cevabidir. Asagida Recall Piksel ’in hesaplanmasi

gosterilmistir.

Dogru Pozitifyxe (5.7)

Recall,iyer =
pxel ™ Dogru Pozitifyixe; + Yanlis negatifyiye

F1-Score ise precision ve recall degerlerinin harmonik ortalamasi olarak tanimlanir
ve modelin hem dogru pozitif tahmin yapma yetenegini hem de gergek pozitifleri
yakalama basarisin1 dengeli bir sekilde 6l¢en tek bir performans gostergesidir.

Asagida F1 Score Piksel hesaplanig1 anlatilmistir.

(PrecissionpixelxRecallpixel) (5.8)

F1S ixel = 2
COTepixel x (Precissionpixel + Recallpixel)

5.3 Miihendislik Kriterleri

Derin  6grenme modellerinin  endiistriyel —ortamlarda uygulanabilirligini
degerlendirirken, yalnizca dogruluk veya F1-Score gibi performans metriklerine
degil, ayn1 zamanda modelin kaynak tiiketimi, islem siiresi ve dagitim kolaylig1 gibi
miihendislik kriterlerine de bakmak gerekir. Bu kriterler, modelin yiiksek dogruluk
elde etmesinin yant sira, gergek zamanli bir liretim hattina veya gémiilii bir cihaza
entegrasyonunda hangi kisitlart barindiracagini ortaya koyar. Asagida bu kriterler
ve tez kapsaminda ele alinan olgiitler detaylica agiklanir. Tezin 2. adiminda final
modeli secerken miihendislik kriterleri de degerlendirme parametrelerine

eklenmistir.

5.3.1 Parametre sayisi

Bir derin 6grenme modelinin sahip oldugu toplam dgrenilebilir agirlik sayisi, yani

parametre sayisi, modelin hesaplama karmasikligin1 ve kapasitesini dogrudan
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yansitan temel gostergelerden biridir. Parametre sayisi arttikca modelin 6grenme
yetenegi genellikle artmakla birlikte, bu durum beraberinde daha uzun egitim
siirelerini, daha yiiksek bellek kullanimin1 ve daha yavas ¢ikarim siireclerini de
getirebilir. Bu nedenle, ozellikle kaynak kisitli ortamlarda ornegin gomiilii
sistemlerde ya da iiretim hatlarinda gercek zamanli karar vermenin kritik oldugu
uygulamalarda modelin parametre sayisinin sinirli tutulmasi, sistem performansi ve

uygulanabilirlik agisindan biiyiik 6nem tasir.

Ornegin, mobil cihazlar igin optimize edilmis MobileNet[64] gibi modeller
yalnizca birka¢ milyon parametre igerirken, daha derin ve karmasik yapilara sahip
olan ResNetl01[14] gibi modeller 40 ila 50 milyon arasinda parametre
barindirabilir. Bu fark, yalnizca modelin dogruluk potansiyelini degil, ayni
zamanda egitim siirecinde ihtiya¢ duyulan islem giicii ile dagitim agamasinda hedef
cihazin islem kapasitesini de dogrudan etkiler. Bu nedenle, bir modelin parametre
biiytikliigii yalnizca dogruluk acisindan degil, sistem tasarimi, zaman kisitlart ve
donanim uyumlulugu gibi pek cok agidan stratejik bir rol oynar. WFDD veri seti
iizerinde test edilen GLASS modeli (ResNetl8 backbone ile), yaklagik 12,22
milyon parametreye sahiptir. Ayn1 backbone ile ¢alisan FastFlow modeli 7,67
milyon, PatchCore ise yalnizca 2,78 milyon parametre ile olduk¢a hafif bir
mimariye sahiptir. Bu farklilik, modellerin 6grenme esnekligi kadar, egitim ve

cikarim sirasinda ihtiya¢ duyduklart hesaplama giiciinii de etkiler.

5.3.2 Model boyutu

Bir derin 6grenme modelinin disk {izerinde kapladigi alan veya bellekte (RAM)
calisirken iggal ettigi yer, genellikle modelin dosya boyutu olarak ifade edilir. Bu
boyut, ¢ogunlukla modelin sahip oldugu parametre sayis1 ile dogru orantili olmakla
birlikte, kullanilan veri temsil bigimi ve sikistirma teknikleri gibi faktorlerden de
etkilenir. Ozellikle kuantizasyon, &rnegin 32-bit kayan noktali sayilarin 8-bit
tamsaylya donistiiriilmesi ve model budama gibi optimizasyon ydntemleri, ayni
parametre sayisina sahip iki modelin oldukc¢a farkli dosya boyutlarina sahip

olmasina yol agar.

Ornegin, parametrelerin 32-bit float (float32) formatinda saklandig1 bir modelde,
10 milyon parametre yaklasik 40 megabayt yer kaplar (10 milyon x 4 bayt). Ancak

bu modelde 8-bit tamsay1 kuantizasyonu uygulanirsa, ayni parametreler yalnizca 10
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megabayt civarinda bir alana sigdirilabilir. Bu fark, modelin farkli donanim

ortamlarinda taginabilirligini ve ¢alistirilabilirligini dogrudan etkiler.

Model boyutu, o6zellikle gomiilii sistemler, mobil cihazlar veya hafiza kisith
platformlar gibi sinirli depolama ve bellek kapasitesine sahip ortamlarda kritik bir
parametredir. Modelin bu tiir platformlara dagitilabilmesi icin flash bellek, SD kart
ya da RAM smirlarin1 agsmamasi gerekir. Ayrica, modelin internet {izerinden
giincellenmesi gereken senaryolarda, 6rnegin bulut tabanli uygulamalarda ya da
cevrim igi servislerde, dosya boyutunun kii¢iik olmasi hem iletim siiresini hem de
kullanict deneyimini dogrudan iyilestirir. Bu nedenle model boyutu, mimari
biiyiiklik yaninda, ayni zamanda dagitilabilirlik, kullanilabilirlik ve sistem
entegrasyonu agisindan da stratejik dneme sahiptir. Bu tezde GLASS modeli 46.6
MB’lik boyutuyla en yiiksek alana sahipken, FastFlow yaklagik 30.7 MB,
PatchCore ise yalnizca 10.6 MB ile en kompakt yapidadir.

5.3.3 Cikarim siiresi

Bir derin 6grenme modelinin, tek bir goriintiiyii veya veri drnegini igleyip sonug
iiretmesi i¢in gecen siire, inference siiresi olarak adlandirilir ve genellikle
milisaniye cinsinden ifade edilir. Bu siire, modelin egitimi tamamlandiktan sonra,
gercek kullanim ortamlarinda ne kadar hizli yanit verebildigini gosterdigi igin,

ozellikle ger¢cek zamanli uygulamalarda en kritik performans dl¢titlerinden biridir.

GPU tabanli ¢ikarim (inference), modern derin aglarin yiiksek hesaplama
yogunluklu dogasi nedeniyle genellikle tercih edilen yontemdir. Grafik islem
birimlerinin paralel islem kapasitesi sayesinde, biiyilk modeller ¢ok daha kisa
stirede sonug iiretebilir. Ancak bu siire, yalnizca GPU kullanimina degil, kullanilan
donanimin ézelliklerine de baglidir. Ornegin bir NVIDIA RTX serisi ekran kartr ile
Jetson gibi gomiilii bir GPU arasinda ciddi siire farklar1 olabilir. GPU’nun bellek
bant genisligi, CUDA c¢ekirdek sayis1 ve termal sinirlamalart da inference siiresini

dogrudan etkileyen faktdrlerdendir.

CPU fiizerinde yapilan ¢ikarim ise donanim erigiminin kisitli oldugu ya da enerji
verimliliginin 6ncelikli oldugu durumlarda 6nem kazanir. Ancak paralel islem
yeteneginin sinirli olmasi nedeniyle, CPU tabanli inference siiresi genellikle daha
uzundur. Yine de giiclii sunucu islemcileri veya yiiksek frekansli mobil CPU’lar,

kiigiik boyutlu modeller i¢in tatmin edici performans sunabilir. Bununla birlikte,
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biiylik ve karmasik modellerin CPU iizerinde ¢alistirilmast hem gecikmeye neden
olabilir hem de pratik olmayabilir. Bu tezde, NVIDIA RTX 5080 GPU iizerinde
yapilan testlerde, GLASS modeli bir goriintiiyii ortalama 12.78 ms siirede islerken,
FastFlow 72.73 ms, PatchCore ise 77.31 ms siirede sonug liretmistir. Bu veriler,
GLASS modelinin GPU {izerinde olduk¢a hizli ¢alistigini ve gercek zamanli
uygulamalar i¢in daha uygun bir yap1 sundugunu gdstermektedir. Ancak ayni
modellerin Intel Core Ultra 9 islemci ile calistirildiginda, inference siirelerinde
ciddi artiglar gézlenmektedir. CPU ortaminda GLASS modeli 98.25 ms, FastFlow
82.62 ms, PatchCore ise 80.76 ms siirede inference gerceklestirmistir. Bu durumda
GPU’ya gore cikarim siiresi farki GLASS modelinde yaklasik 7,7 kat, diger

modellerde ise daha simirhdir.

5.3.4 Bellek kullanimi

Derin 6grenme modellerinin ¢ikarim siirecinde ihtiya¢ duydugu bellek miktari,
sistemin performansi ve uygulanabilirligi agisindan kritik dneme sahiptir. Bu bellek
kullanimi, modelin egitiminde degil; ¢ikarim (inference) asamasinda, yani modelin
bir goriintiiyli isleyip sonug iiretmesi sirasinda olgiiliir. Modeller GPU iizerinde
calistirildiginda, bu 6l¢iim grafik islem biriminin bellegi olan VRAM iizerinden
yapilir. CPU tabanl sistemlerde ise sistem bellegi olan RAM kullanim1 dikkate
alinir. Bu ¢aligma baglaminda verilen tiim bellek degerleri, modellerin NVIDIA

RTX 5080 GPU iizerindeki VRAM kullanimini géstermektedir.

Bellek tiiketimi; yalnizca modelin parametre sayisiyla degil, ayn1 zamanda ara
katmanlarda {iretilen aktivasyon haritalarinin boyutu, veri akis bi¢imi ve ayni anda
islenen goriintii say1s1 (batch size) gibi faktorlerle de sekillenir. Ozellikle derin ve
genis yapilara sahip modeller, ¢ikarim sirasinda bellekte gecici olarak tutulmasi
gereken biiylik boyutlu ara temsiller (feature maps) iiretir. Bu durum, modelin
dogruluk performansi yliksek olsa bile bellek agisindan yogun kaynak gereksinimi

dogurabilir.

WEFDD veri seti iizerinde ResNet18 tabanli {i¢ farkli model karsilastirildiginda, bu
fark agik bigimde gozlemlenmektedir. GLASS modeli ¢ikarim sirasinda yaklasik
5578 MB VRAM tiiketimiyle en yiiksek bellege ihtiya¢ duyan model olarak one
cikmaktadir. Bu yiiksek tiiketim, modelin yapisal karmagikligina ve ara

katmanlarda tasidig: bilgi yogunluguna isaret etmektedir. Ayni omurgasi kullanan
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PatchCore modeli ise yalnizca 1699 MB, FastFlow modeli ise olduk¢a diisiik bir
deger olan 337 MB VRAM kullanimiyla dikkat ¢ekmektedir. Ozellikle FastFlow
‘un akis tabanli yapisi, veriyi bellekte daha kompakt bicimde islemesine olanak

tanimaktadir.

Bu veriler, modellerin yalnizca dogruluk ya da segmentasyon basarisi agisindan
degil, donanimsal uygulanabilirlik agisindan da dikkatle degerlendirilmesi
gerektigini gostermektedir. Gomiilii sistemler, tiretim hatlar1 ya da mobil cihazlar
gibi bellegi sinirli platformlarda, yiliksek dogruluga sahip fakat yogun bellek tiikketen
modellerin kullanimi pratik olmayabilir. Boyle durumlarda, daha diisiik bellek
profiline sahip modellerin tercih edilmesi sistem kararlilig1 ve enerji verimliligi

acisindan zorunlu hale gelir.

Bu nedenle, tez kapsaminda yapilan degerlendirmelerde yalnizca geleneksel
dogruluk metriklerine degil; parametre sayisi, model boyutu, inference siiresi ve
ozellikle bellek kullanim1i (VRAM) gibi mihendislik metriklerine de yer
verilmistir. Boylece gelistirilen ya da test edilen modellerin, yalnizca teorik degil,
ayni zamanda endiistriyel ve saha uygulamalar1 agisindan da biitiinsel bi¢cimde

degerlendirilebilirligi saglanmstir.

5.4 Esik Secimi ve Model Davranisi

Derin 6grenmeye dayali anomali tespiti modelleri, her bir goriintii veya piksel i¢in
stirekli bir anomali skoru tiretir. Bu skorlar, genellikle 0 ile 1 arasinda normalize
edilmistir ve tek baslarina bir karar tiretmezler. Modelin bir 6rnegi normal mi yoksa
anormal mi olarak siniflandiracagi, bu skorun belirli bir esik degerine (threshold)
gore degerlendirilmesiyle miimkiin olur. Esik degeri, modelin duyarlilig1 (recall) ve

ozgiilliigh (precision) arasinda nasil bir denge kuracagina dogrudan etki eder.

Diistik esik degerleri, modelin kiigiik riskleri dahi anomali olarak yorumlamasina
neden olur; bu durum yiiksek duyarlilik saglar ancak yanlig pozitiflerin artmasina
yol agar. Buna karsin yliksek esik degerlerinde model yalnizca ¢ok yiiksek skorlu
ornekleri kusurlu olarak isaretler; bu da yanlis alarm riskini azaltirken bazi gergek
kusurlarin goézden kagmasia neden olabilir. Esik belirleme siireci, dolayisiyla
yalnizca istatistiksel performans agisindan degil, uygulama baglammin risk

toleransi ve operasyonel ihtiyaglar1 agisindan da kritik bir karardir