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Oz

Derin 6grenme modelleri son on yilda goriintii siniflandirma, nesne tespiti, goriintii boliitleme vb.
bilgisayarli gorii gorevlerinde biiylik bagarilar elde etmelerine ragmen denetimli Ogrenme
yaklagiminda olan bu modellerin egitiminde biiyiik miktarda etiketli veriye ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu
nedenle, son yillarda insanlar tarafindan manuel olarak etiketlenen veriye ihtiya¢ duymadan etiketsiz
biiyiikk boyutlu veriden faydalanarak genellestirilebilir gériintii temsillerini 6grenebilen 6z-denetimli
O0grenme yontemlerine ilgi artmistir. Bu caligmada, bilgisayarla gorii gorevlerinde kullanilan 6z
denetimli 6grenme yontemleri kapsamli bir sekilde incelenmis ve 6z denetimli 6grenme yontemlerinin
kategorizasyonu saglanmistir. Incelenen dz-denetimli 6grenme ydntemlerinin goriintii siniflandirma,
nesne tespiti ve goriintii boliitleme hedef gorevleri igin performans karsilagtirmalari sunulmustur. Son
olarak, mevcut yontemlerdeki sorunlu hususlar tartisilmakta ve gelecek calismalar i¢in potansiyel
arastirma konular1 6nerilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Bilgisayarli Gorii, Oz-Denetimli Osrenme, Karsilastirmali Ogrenme

A Review on Self-Supervised Learning Methods in Computer Vision

ABSTRACT

Although deep learning models have achieved great success in computer vision tasks such as image
classification, object detection, image segmentation in the last decade, a large amount of labeled data
requires in the training of these models, which are in a supervised learning approach. Therefore, in
recent years, there has been an increased interest in self-supervised learning methods that can learn
generalizable image representations by utilizing large-scale unlabeled data without the need for
manually labeled data by humans. In this study, self-supervised learning methods used in computer
vision tasks are comprehensively reviewed and categorization of self-supervised learning methods is
provided. Performance comparisons of the reviewed self-supervised learning methods for image
classification, object detection and image segmentation target tasks are presented. Finally, problematic
issues in current methods are discussed and potential research topics are suggested for future studies.
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I. GIRIS

Son on yilda, uzman bilgisine ihtiya¢ duymadan otomatik olarak probleme 06zgii Ozniteliklerin
cikarilmasini saglayan denetimli 6grenme yaklasimina dayali derin 6grenme modelleri, goriintii
siiflandirma [1]-[7], nesne tespiti [8]-[11], gorintii bolitleme [12]-[16] vb. bilgisayarli gori
gorevlerinde yiiksek performans elde etmislerdir. Ancak denetimli 6grenme yaklasimini kullanan
derin 6grenme modelleri ayirt edici 6zniteliklerin ¢ikarilmasinda, insanlar tarafindan manuel olarak
etiketlenen biiyliik miktarda veriye ihtiya¢ duymaktadir [17]. Veri etiketlemeyi kolaylastirmak igin
birgok etiketleme araci [18] gelistirilmesine ragmen, etiketli verinin elde edilmesi emek yogun, zaman
alic1 ve pahali bir islemdir. Ayrica medikal goriintii alaninda goriintii elde etme zorlugu ve uzman
bilgisi gerekliligi bu alanda etiketli veri elde etmeyi daha da zorlastirmaktadir [19]. Tek bir insanin
dakikada bir goriintii etiketledigi ve etiketleme disinda baska bir is yapmadigi bir durumda 14
milyondan fazla goriintii ve 20 binden fazla siniftan olusan ImageNet [20] veri setini etiketlemesi igin
26 yildan fazla zaman gerekmektedir.

Etiketli verinin az oldugu durumlar i¢in genel yaklasim denetimli Ogrenime dayali transfer
ogrenimidir. Transfer Ogrenimi yaklagiminda, kaynak gorevden Ogrenilen bilgi hedef goreve
aktarilmaktadir [21]. Denetimli ogrenime dayali transfer Ggrenimi, genellestirilebilir temsillerin
Ogrenilebilmesi i¢in derin 6grenme modelinin etiketli ¢ok biiylik kaynak veri setiyle egitilmesi ve bu
temsillerin az sayida etiketli veriden olusan hedef gorevde kullanilmasi asamalarindan olugmaktadir
[22]. TmageNet [20] veri setiyle egitilmis, AlexNet [3], VGG16 [4], ResNet [5], DenseNet [7],
GoogleNet [6], InceptionV3 [1] ve EfficientNet [2] derin evrisimsel sinir agi(DESA) mimarilerinin
on-egitimli derin 6grenme modelleri birgok uygulamada yaygin olarak kullanilmaktadir [23]. Ancak
denetimli 6grenme temelli transfer 6grenimi yaklagiminda, 6n-egitim asamasinda ¢ok biiyiik etiketli
veriye ihtiyag duyulmakta ve kaynak veri setinin hedef veri setinden ¢ok farkli oldugu durumlarda
kaynak gorevden elde edilen temsillerin hedef gorev icin genellestirilmesi problemi yasanmaktadir
[24].

Denetimli 6grenme temelli transfer 6grenimindeki bu sorunlar nedeniyle, son yillarda etiketsiz veriden
otomatik olarak elde edilen etiketlerle derin 6grenme modelleri egitilerek genellestirilebilir temsiller
elde edebilen 6z-denetimli grenme yaklasimlar1 ortaya ¢ikmistir. Internetteki etiketsiz biiyiik boyutlu
veriden faydalanan 6z-denetimli 6grenme yontemleri denetimli 6grenme yontemleriyle rekabet edecek
sonuglar elde etmislerdir [25]-[30]. Oz-denetimli dgrenmede, denetim sinyali etiketsiz veriden
otomatik olarak olusturulmakta ve yardimer gorev olarak adlandirilan gorevin ¢oziimiinde bu denetim
sinyali kullanilarak derin 6grenme modeli egitilmektedir. Yardimci gorev ile elde edilen 6n-egitimli
ag, az sayida etiketli veriye sahip goriintii siniflandirma, nesne tespiti ve goriintii tespiti vb. hedef
gorevlerde kullanilmaktadir. Boylece hedef gorevde kullanilacak derin 6grenme modelinin
agirliklarinin rastgele degerlerle baslatilarak sifirdan 6grenilmesi yerine, yardimer gorevle 6grenilen
agirliklarla derin 6grenme modelinin egitilmesi saglanmaktadir.

Bu calismada bilgisayarli gorii gérevlerinde kullanilan 6z denetimli 6grenme yontemlerinin kapsamli
incelemesi yapilarak 6z denetimli 6grenme yontemleri kategorize edilmistir. Incelenen 6z-denetimli
ogrenme yontemlerinin farkli veri setlerindeki ve goriintii siniflandirma, nesne tespiti ve goriintii
bolitleme hedef gorevlerindeki performans karsilastirmalart sunulmustur. Son olarak, mevcut
yontemlerdeki sorunlu hususlar tartisilmakta ve gelecek caligmalar i¢in potansiyel arastirma konulari
Onerilmektedir.

Makalenin geri kalan1 su sekilde diizenlenmistir: II. Boliimde, 6z-denetimli &grenme yontemleri
kategorize edilerek, 6z-denetimli 6grenme yontemleri detayli olarak anlatilmistir. III. Boliimde 6z-
denetimli 6grenme yontemlerinin farkli veri setlerindeki ve farkli bilgisayarli gorii gorevlerindeki
performanslari sunulmustur. IV. Béliimde tartigma ve V. Bolimde ise sonug kismi yer almaktadir.
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1. 0Z-DENETIMLI OGRENME

Etiketli veri elde etmenin zaman alici, pahali ve emek yogun bir islem olmasi1 ve internetteki etiketsiz
biiyiikk boyutlu verinin varligi, arastirmacilarin 6z-denetimli 6grenme yaklagimina ilgi duymalarina
neden olmustur [31]. Oz-denetimli &grenmede, verilerin insanlar tarafindan manuel olarak
etiketlenmesine gerek duyulmadan, verinin kendi o6zellikleri kullanilarak ¢ok biiyiik boyutlu veri
otomatik olarak etiketlenmekte ve bu etiketler sdzde etiket olarak isimlendirilmektedir. Oz-denetimli
O0grenme yaklasimi yardimci gorev ve hedef gorevleri icermektedir. Gergekte ¢ozmek istedigimiz
gorlintii  siniflandirma, nesne tespiti, goriintii boliitleme vb. goérevler hedef gorev olarak
adlandirilirken, hedef gorevleri c¢ozmeye yardimer olan gorevler yardimer gorev olarak
adlandirilmaktadir [32]. Elde edilen etiketli veri, 6z-denetimli 6grenme igin tasarlanan yardimci
gorevde egitilerek genellestirilebilir goriintii temsili 6grenilmektedir [33], [34]. DESA mimarilerinin
¢ozmesi istenilen yardimci gorev ve otomatik olarak sahte etiketlerin elde edilmesi 6z-denetimli
ogrenmenin  On-egitim  asamalarmi  olusturmaktadir. On-egitim asamasinda elde edilen
genellestirilebilir goriintii temsili, az sayida etiketli verinin oldugu hedef goreve aktarilmaktadir.
Genellestirilebilir temsil ile hedef gorevlere kolayca uyarlanabilir olmasi kastedilmektedir [35].
Boylece hedef gorevde model agirliklarinin rastgele atanmis degerlerle baslatilmasi yerine yardimci
gorevde elde edilen 6n-egitimli ag kullanilmaktadir.

Oz-Denetimli Ogrenme asamalart:

1. Cok biiyiik boyutlu etiketsiz veri setinde otomatik olarak etiketlerin olugturulmasi

2. Olusturulan so6zde etiketler ile yardimc1 gorevde egitilerek genellestirilebilir goriintii
temsillerin 6grenilmesi

3. Elde edilen goriintii temsillerin, az sayida etiketli veriye sahip hedef goreve aktarilmasi

Sekil 1’de 6z-denetimli 6grenme yaklagiminin genel mimarisi gosterilmistir.
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Sekil 1. Oz-denetimli 6grenme yaklagiminin genel mimarisi

Denetimli 6grenme yaklagimi gorsel temsillerin ¢ikarilmasinda insanlar tarafindan manuel olarak
olusturulan etiketli veriye ihtiya¢ duyarken, denetimsiz 6grenmede herhangi bir etiket bilgisine ihtiyag
duyulmamaktadir. Oz-denetimli dgrenmede ise insanlar tarafindan manuel olusturulan etiketli veri
kullanilmadigindan denetimsiz Ogrenmenin bir alt alani olarak goriilmektedir [31], [36]. Ancak
denetimsiz 0grenmede Ogrenme siirecinde herhangi bir etiket bilgisine ihtiya¢ duyulmazken, 6z-
denetimli 6grenmede verinin kendisinden otomatik olarak iretilen sahte etiketler yardimci gorevde
egitilerek 6grenme gergeklestirilmektedir [32].

Oz-denetimli grenme yaklasimini goriintii temsilinde kullanilan yardimc1 goreve gore bes kategoriye
ayrilabilir:

Yeniden olusturma temelli 6z-denetimli 6grenme
Tahmin temelli 6z-denetimli 6grenme
Kiimeleme temelli 6z-denetimli 6grenme
Kargilagtirmali 6z-denetimli 6grenme
Kargilagtirmali olmayan 6z-denetimli 6grenme

arwdPE

A. YENIDEN OLUSTURMA TEMELLI OZ-DENETIMLIi OGRENME

Yeniden olusturma temelli 6z-denetimli dgrenmede, orijinal goriintii {izerinde degisiklik yapilarak
yeni bir goriintii olusturulmakta ve daha sonra degisiklik yapilmis goriintiiyli orijinal goriintiiye
esleyen bir oto kodlayici egitilmektedir. Kodlayici-kod ¢6ziicii mimarisinin kullanildig1 oto
kodlayicilar [35], [37] yeniden olusturma temelli 6z-denetimli 6grenmenin ilk 6rnekleridir. Kodlayici
ag1 girdi goriintiisiinii temsil vektoriine indirgerken, kod ¢oziicii ag ise temsil vektodriinden orijinal
gorilintliyli yeniden olusturmaya c¢alismaktadir.

Yeniden olusturma temelli 06z-denetimli Ogrenme yaklasgiminin kullanim alanlarindan  biri
maskelenmis bir goriintii bélgesinin tahmin edilmesi problemidir. Gorlintii maskeleme [38]
caligmasinda goriintlinlin  maskelenen kismi, diger kisimlarindan faydalanilarak yeniden
olusturulmaktadir. Bu islem agm egitilmesi i¢in bir yardimci gorev olarak kullanilmaktadir.
Kodlayici-kod ¢oziicii ag mimarisine sahip bir DESA, maskelenmis bdlgeleri olan ¢ok sayida
etiketlenmemis goriintli kullanilarak egitilmektedir. Maskelenmis goriintiiyli girdi olarak alan
kodlayict goriintii temsilini 6grenirken, kod ¢oziicii goriintii temsilini kullanarak maskelenmis bolgeyi
yeniden olusturmaktadir. Model, yeniden olusturma kaybi ve ¢ekigsmeli kaybin birlikte kullanilmasiyla
egitilmektedir. Yeniden olusturma kaybi1 (L2), gorlintiiniin eksik bolgesinin genel yapisinin
Ogrenilmesini saglarken, ¢ekismeli kayip ise yeniden olusturulan maske goriintiisiiniin daha gergekei
olmasini saglamaktadir. Bu yardimci gorevi ¢ozebilmek igin, model goriintiideki farkli nesnelerin
yapisini, renklerini ve goriintiiniin anlamsal 6zniteliklerini 6grenmek zorundadir. Sekil 2’de goriintii
maskeleme problemi i¢in yeniden olusturma temelli 6z-denetimli 6grenme yaklasiminin kullanimi
gosterilmektedir.
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Yeniden Olugturulmus Goriintii

Maskelenmig Goriinti
Yeniden Olugturma Kaybi

Cekigmeli Kayip

Gergek veya Sahte €—— -—

Kirpilmig Goriinti
Toplam Kayip = Yeniden Olugturma Kaybi + Cekismeli Kayip

Sekil 2. Goriintii maskeleme [38] problemi i¢in yeniden olusturma temelli 6z-denetimli 6grenme yaklasimi
Yeniden olusturma temelli 6z-denetimli 6grenme yaklasiminin uygulandig: diger bir problem goriintii
renklendirmedir [39]. Bu problemde, girdi goriintiisii olarak gri 6lgekli bir goriintii kullanilmakta ve bu
goriintiiniin  renkli versiyonu yeniden olusturulmaya c¢aligilmaktadir. Lab renk uzayr kullanilan
calismada, modele girdi olarak goriintiiniin L kanali verilmekte ve model goriintiiniin a ve b renk
kanallarin1 tahmin etmeye ¢alismaktadir. Her pikselin dogru sekilde renklendirilebilmesi i¢in modelin
nesneleri tanimasi ve iligkili kisimlarin piksellerini birlikte gruplandirmasi gerekmektedir. Boylece
model gorsel temsilleri 6grenebilmektedir. Bu ¢alismada, kod c¢oziicii aginda temsilleri 6grenen
kodlayic1 kisminda ise renklendirilmeyi gergeklestiren tamamryla evrisimsel sinir ag1 kullanilmstir.
Model, tahmin edilen renk ve orijinal renk arasindaki yeniden olusturma (L2) kaybiyla egitilmektedir.
Yardimci problem olarak goriintii renklendirme probleminin kullanimi Sekil 3’te gdsterilmistir.
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\

\
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Gri olgekli Gériinti

L2 Kaybi

Sekil 3. Goriintii renklendirme [39] problemi i¢in yeniden olusturma temelli 6z-denetimli 6grenme yaklasimi
B. TAHMIN TEMELLIi OZ-DENETIMLI OGRENME

Tahmin temelli 6z-denetimli 6grenmede, verilerin zengin uzamsal bilgisinden yararlanilarak etiketli
veri otomatik olarak olusturulmaktadir. Tahmin temelli yardimci gorevlerin kullanildigi 6z-denetimli
O0grenme yaklasimlarinda, bir DESA otomatik olarak olusturulan etiketli veriyi tahmin etmeye
calisarak egitilmekte ve genellestirilebilir goriintii temsili elde edilmeye calisilmaktadir.

Tahmin temelli 6z-denetimli 6grenme yaklasiminin uygulandigi problemlerden ilki gorece pozisyon
tahminidir [40]. Bu problemde amag, rastgele secilen yamanin merkez yamaya gore pozisyonunu
tahmin etmektir. Bunun igin ilk olarak gorlintiiler 3x3 biiyiikliiglinde yamalara ayrilmaktadir. Daha
sonra biri merkez yama, digeri merkeze komsu 8 yamadan olmak iizere rastgele yama giftleri
olusturulmaktadir. Yama ¢iftleri, AlexNet [3] mimarisinin omurga olarak kullanildigt model
agirliklarin paylasan ikiz DESA’ya girdi olarak verilmekte ve bu iki DESA’dan elde edilen temsiller
birlestirilmektedir. Birlestirilen temsiller kullanilarak rastgele segilen yamanin merkez yamaya gore
pozisyonu tahmin edilmektedir. Goériintiiler yamalara ayrilirken yamalar arasinda bosluk birakilip
yama pozisyonlarinda degisiklikler yapilarak hem gorevin karmasiklig: artirilmakta hem de DESA’nin
basit ¢oziimlere ulagmasi engellenmektedir. Sekil 4’te gorece pozisyon tahmini problemi i¢in tahmin
temelli 6z-denetimli 6grenme yaklagiminin kullanimi gosterilmektedir.
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Sekil 4. Gorece pozisyon tahmini [40] problemi i¢in tahmin temelli o6z-denetimli 6grenme yaklagimi
Tahmin temelli 6z-denetimli 6grenme yaklagiminin kullanildigi digeri bir problem yapboz bulmacadir
[41]. Yardimer gorev olarak yapboz bulmaca ¢oziimiiniin 6nerildigi bu ¢alismada, ilk olarak goriintii
3x3 biyiikliiglinde yamalara ayrilmakta, sonrasinda ise bu yamalar rastgele bir sekilde karigtirilarak
yapboz bulmaca olusturulmaktadir. Bu yamalarin orijinal yerlerini bulacak sekilde DESA egitilerek,
DESA’nin nesneleri tanimayi ve nesneleri olusturan parcalarin uzamsal iliskisini Ogrenmesi
istenmektedir. Gorece pozisyon tahmini [40] caligmasina benzer sekilde gorintiiler yamalara
ayrilirken yamalar arasinda rastgele biiyiikliikte bosluklar birakilarak DESA’nin basit ¢oziimlere
ulagmas1 engellenmektedir. Ayrica, 9 yama igin 362.880 (9!) olasi permiitasyon ¢ok biiyiik bir ¢6ziim
uzayina neden oldugundan, bu kadar biiyiik bir ¢6ziim uzayindan kaginmak i¢in, DESA’nin egitiminde
en ylksek hamming mesafesine sahip belirli sayidaki permiitasyon segilerek olasi permiitasyonlarin
bir alt kiimesi kullanilmaktadir. Bu ¢alismada yazarlarin Baglamdan Bagimsiz Ag olarak adlandirdig:
DESA kullanilmaktadir. Agirliklarin paylasildigi Baglam Bagimsiz Ag’da 9 yama girdi olarak kabul
edilmekte ve agin ¢iktilart birlestirilerek permiitasyon kiimesi tahmin edilmeye calisilmaktadir. Sekil
5’te yapboz bulmaca ¢6zme problemi icin tahmin temelli 6z-denetimli O6grenme yaklagiminin
kullanimi gosterilmistir.

Kanstinlmig Gorunti Yamalarl

Girdi Gériintiisii

indeks| Permiitasyon
56 |3,2,6,58,1,7,4,9

Tahmin Edilen
Permiitasyon Indeksi

Sekil 5. Yapboz bulmaca ¢ozme [41] problemi igin tahmin temelli 6z-denetimli ogrenme yaklasimi

Bir diger tahmin temelli 6z-denetimli 6grenme ydnteminde yardimci gorev olarak bir goriintiiye
uygulanan dondiiriilme agisinin tahmini kullanilmaktadir [42]. Goriintiilerin 0°, 90°, 180°, 270° agilar
ile dondiiriilmesiyle elde edilen goriintiiler ve goriintiilerin dondiiriilme agilar1 etiketli veri setini
olusturmaktadir. Bu veri seti olusturulduktan sonra, dort smifli bir siniflandirma gérevine benzer
sekilde, bir DESA giris goriintiisiiniin dondiirtildiigii aginin tahminiyle egitilmektedir. Dogru tahmin
i¢in goriintiideki nesnelerin yiiksek seviyede anlasilmasi gerekmektedir. Sekil 6’da goriintii dondiirme
acis1 tahmin probleminin 6z-denetimli ¢oziimii gosterilmektedir.
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Girdi Goruintasi 0° déndiirme 90° dondiirme 180° déndiirme 270° déndiirme

Sekil 6. Dondiirme agisi tahmini probleminin 6z-denetimli ¢oziimii [42]

C. KUMELEME TEMELLI OZ-DENETIMLiIi OGRENME

Kiimeleme temelli 6z-denetimli 6grenme yontemlerinde, DESA’nin egitiminde kullanilacak etiketler,
goriintii temsillerinin kiimelenmesiyle otomatik olarak elde edilmektedir. Kiimeleme temelli 6z-
denetimli 6grenme yontemleri ¢evrim dis1 ve ¢evrim i¢i yontemler olarak ikiye ayrilmaktadir. Cevrim
dis1 yontemlerde, veri kiimesindeki tiim goriintiler DESA’dan en az bir defa gegirilerek elde edilen
temsiller kiimelenmektedir. Bu nedenle biiyilik boyutlu veri setleri i¢in ¢cevrim dis1 yontemler yiiksek
hesaplama giiciine ihtiyag duymaktadirlar. Cevrim i¢i yontemlerde ise kiimeleme ve &grenme es
zamanl1 olarak gerceklestirilmektedir.

Kiimelemeyi 06z-denetimli ogrenmede kullanan ilk yontemlerden biri derin kiimeleme [43]
caligmasidir. Bu c¢alismada, birbirini takip eden kiimeleme ve O0grenme asamalarindan olusan bir
cevrim dis1 kiimeleme temelli 6z-denetimli 6grenme yaklagimi kullanilmaktadir. Derin kiimeleme [43]
yonteminde, goriintiiler bir DESA’dan gecirilmekte ve elde edilen temsillere temel bilesenler analizi,
beyazlatma ve L2 normalizasyon uygulanmaktadir. Boyutu indirgenen ve normalize edilen temsiller
daha sonra k-ortalamalar yontemiyle kiimelenerek sozde etiketler olusturulmakta ve bu etiketler
kullanilarak DESA’nin egitimi gerceklestirilmektedir. Bu iki agama tekrarh bir sekilde calistirilarak
genellestirilebilir gortintli temsilleri elde edilmeye ¢alisilmaktadir. Sekil 7°de derin kiimeleme [43]
yaklagimi gosterilmektedir.

Y N ~Se o,
—_—> DESA ‘ —> | K-Ortalamalar | ———> .. .‘,..6‘.'
!
L | — o o .. o
Etiketsiz Veri Seti
Sahte Etiketler
‘ < Kesin
_— DESA ‘—> Siniflandirici| —>| Tahmin | ——> Heterans

Capraz Entropi Kaybi

Sekil 7. Cevrim dis1 kiimeleme temelli 6z-denetimli 6grenme: Derin Kiimeleme [43]
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Kiimeleme ve 6grenmenin es zamanli olarak gerceklestirildigi SeLA [44], ¢evrim ig¢i kiimeleme
temelli 6z-denetimli 6grenme yontemidir. Bu yontemde kiimeleme ve O6grenme icin tek bir amag
fonksiyonu kullanilirken, kiimeleme en uygun aktarim problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilan
Sinkhorn-Knopp algoritmasiyla [45] gergeklestirilmektedir. Sinkhorn-Knopp algoritmasi [45],
DESA’nin tahmininden elde edilen sinif olasiliklarinin olusturdugu maliyet matrisi ve her kiimeye esit
sayida goriintii atanmasi kisitin1 kullanarak kiimelemeyi gergeklestirmektedir. Sekil 8°de SeLA [44]
yonteminin gosterimi yapilmstir.
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Sekil 8. Cevrim i¢i kiimeleme temelli 6z-denetimli 6grenme: SeLA [44]
D. KARSILASTIRMALI OZ-DENETIMLi OGRENME

Son yillarda yapilan g¢aligmalarda, karsilastirmali 6z-denetimli 6grenmeyle On-egitilen DESA’larin
denetimli 6grenmeyle On-egitilen DESA’lar ile rekabet edecek kabiliyette oldugu goriilmistiir [25],
[26], [30]. Bu yaklasimda, DESA, benzer goriintii ¢iftlerini farkli goriinti ¢iftlerinden ayirt edebilecek
genellestirilebilir gorlintii temsillerini tiretmek icin egitilmektedir. Goriintii benzerligi, goriintiilerin
farkl1 doniistimlerinin kullanimiyla otomatik bir sekilde tanimlanmaktadir. Ayni goriintiiden farkli
gorilintli doniigiimleriyle olusturulan birbirine benzer goriintii ¢iftleri pozitif ¢ift ve farkli goriintiilerin
dontisiimlerinin ~ olusturdugu  birbirinden farkli  goriintii  ¢iftleri ise negatif ¢ift olarak
adlandirilmaktadir. Karsilastirmali 6grenmeye benzer sekilde, insan beyni bir nesneyi digerinden ayirt
etmek i¢in nesnenin tiim bilgisine ihtiya¢ duymadan sadece ayirt edici 6zelliklerini tutmaktadir [46].
Sekil 9’da karsilastirmali 6z-denetimli 6grenme yaklagiminin genel gosterimi yapilmistir.
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Sekil 9. Karsilagtirmalr 6z-Aenetimli 6grenme yaklagiminin genel gosterimi

Karsilagtirma temelli 6z-denetimli 6grenme yontemlerinde DESA’nin egitiminde karsilastirmali kayip
fonksiyonu kullanilmaktadir. Karsilagtirmali kayip fonksiyonu, temsil uzayinda ayni goriintiiniin farkl
doniigiimlerinden olusturulan pozitif c¢iftlerin temsillerini birbirine yaklastirmaya zorlarken, farkli
gorlintlii ciftlerinin doniigsiimlerinden olusturulan negatif ciftlerin temsillerini ise birbirinden
uzaklastirmaya zorlamaktadir. Sekil 10°da karsilastirmali kayip fonksiyonun c¢alisma prensibi
gosterilmistir.

Donistiriimis
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Farkh Goriinti
Sekil 10. Karsilagtirmali kayp fonksiyonun ¢alisma prensibinin gosterimi

x orijinal goriintiiyii, x*, x orijinal goriintiisiine benzeyen pozitif 6rnegi, x~, x orijinal goriintiisiinden
farkli negatif Ornegi, sim() gorlintii benzerlik fonksiyonunu gostermek iizere, karsilastirmali
ogrenmede amag Sim(f(x), f (x+)) > sim(f (x), f(x‘)) sartim  saglayan f kodlayicisini
ogrenmektir. Bu amaci gerceklestirmek igin karsilastirmali kayip fonksiyonu kullanilmaktadir.
Denetimli 6grenme uygulamalarinda [47]-[49] kullanilmaya baslayan Kkarsilastirmali kayip
fonksiyonu, 6z-denetimli 6grenmede ilk olarak InstDisc [50] calismasinda kullanilmistir. Her bir
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goriintii orneginin ayr1 bir sinif olarak ele alindigi InstDisc [50] calismasinda, DESA smiflar ayirt
etmek icin egitilmektedir. Her goriintliiniin ayr1 bir smif olarak kullanilmasi softmax fonksiyonun
hesaplanmasinda zorluk yaratacagi i¢in, bu calismada softmax fonksiyonuna yakinsayabilen ¢ok sinifli
simiflandirma problemini ikili siiflandirma problemine doéniistiren NCE [51] kayip fonksiyonu
kullanilmaktadir.

NCE [51] kayip fonksiyonun ¢ok sayida negatif ¢ift igeren bir varyanti olan INnfoNCE [52]
karsilastirmali 6z-denetimli 6grenme yontemlerinde siklikla kullanilan diger bir kayip fonksiyonudur.
z;,zt aym goriintiiniin gogaltilmig goriintiilerinin temsilleri, z; ,z~ farkli goriintiilerin ¢ogaltilmis
goriintiilerinin temsilleri, T sicaklik derecesi (softmax sonucu elde edilen olasilik dagilimindaki
rastgeleligin kontrolii i¢in kullanilan bir parametre) ve N — 1 negatif ¢ift sayisin1 gostermek iizere,
Est. 1’de InfoNCE [52] kayip fonksiyonu verilmistir.

exp(sim(z;,z*) /1)
9 exp(sim(z;, z*) /1) + X exp(sim(z;, z7) /7)

M)

L fONCE = =l

Gorlintii ~ ¢iftlerinin ~ temsillerinin ~ arasindaki  yakinligin ~ 6l¢iimiinde  benzerlik  metrikleri
kullanilmaktadir. Iki vektdr arasindaki kosiniis agisim hesaplayan kosiniis benzerligi goriintii
temsillerinin benzerliginin hesaplanmasinda siklikla kullanilmaktadir. Cogaltilmig goriintiilerin
temsilleri z; ve z; olmak iizere, goriintii temsilleri arasindaki kosiniis benzerligi s;; Est. 2°de

verilmistir.

T
Zi Zj

§ i =—tJ 2
MR EAD) @
INfoNCE [52] kayip fonksiyonu karsilikli bilgi tahmincisi olarak da kullanilmaktadir. Pozitif ¢iftin
gorilintiilerinin temsilleri arasindaki karsilikli bilgiyi maksimize ederek genellestirilebilir temsil
ogrenilmeye calisilmaktadir. Ancak yiiksek boyutlu rastgele degiskenler arasindaki karsilikli bilginin
hesaplanma zorlugu nedeniyle InfoNCE [52] amag¢ fonksiyonu kullanilarak rastgele degiskenler
arasindaki karsilikli bilginin alt sinir1 tahmin edilmektedir. Est. 3’te de goriilecegi lizere pozitif ¢ifti
olusturan goriintii temsillerinin arasindaki karsilikli bilginin alt sinirinin maksimize edilebilmesi icin
InfoNCE [52] kay1ip fonksiyonunun minimize edilmesine ve negatif ¢ift sayisinin artirilmasina ihtiyag
duyulmaktadir. Bu nedenle karsilastirmali 6grenmede genellestirilebilir goriintii temsilinin elde

edilmesinde ¢ok sayida negatif ¢ifte ihtiya¢c duyulmaktadir.

I(z;,z*) 2 10g(N) — Linfonce (3)

Karsilagtirma temelli 6z-denetimli 6grenme yontemlerinin ilklerinden olan Exemplar [53] yonteminde,
veri setinden rastgele segilen 6rnek ic¢in goriintii sinifi olusturmakta ve bir DESA bu 6rnekleri ayirt
edecek sekilde egitilmektedir. Bu ¢aligmada etiketsiz veri setinden rastgele secilen goriintiilerden
32x32 biiyiikliigiinde kirpilan goriintii yamalarina anlamsal olarak bir degisiklige neden olmayacak
sekilde ¢ok sayida rastgele goriintii doniistimleri uygulanarak elde edilen goriintiilerle vekil siniflar
olusturulmaktadir. Boylece etiketsiz veri setindeki her bir goriintii i¢in bir sinif olacak sekilde etiketli
bir veri seti olugturulmaktadir. Bir DESA, olusturulan vekil siniflar1 ayirt edebilmek igin egitilerek,
genellestirilebilir gorintii temsilleri elde edilmeye ¢alisilmaktadir. Sekil 11°de segilen goriintii yamasi
ve bu goriintli yamasina uygulanan rastgele doniisiimlerle olusturulan vekil smifa ait goriintiiler
gosterilmistir.
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Sekil 11. Exemplar [53] yontemi igin olusturulmug vekil sinif 6rnegi

Exemplar [53] calismasinda veri setinden rastgele segilen goriintiiler ig¢in bir vekil smifin
olusturulmas1 segilen goriintli sayis1 arttikga softmax fonksiyonun hesaplanmasinda zorluk
yasanmasina neden olmaktadir. InstDisc [50] calismasi softmax fonksiyonuna yakinsayabilen ¢ok
smifli siiflandirma problemini ikili siniflandirma problemine doniistiiren NCE [51] karsilastirmali
kayip fonksiyonunu kullanarak Exemplar [53] yontemindeki soruna ¢oziim getirmistir. Bu ¢alismada,
her bir goriintii 6rnegi ayr1 bir simif olarak ele alinmaktadir ve DESA her bir goriintii 6rneginin
smiflarini ayirt etmek icin egitilmektedir. Boylece gorsel olarak benzer goriintiilerin birbirine yakin ve
gorsel olarak farkli goriintiilerin birbirinden uzak olarak haritalandig1 goriintii temsil uzayr elde
edilmeye calisilmaktadir. Parametrik softmax fonksiyonunda bir sinmif prototipi olarak hizmet eden
agirlik vektorleri kullanilirken, bu ¢aligmada goriintii temsillerinin dogrudan karsilagtirildigi
parametrik-olmayan bir softmax fonksiyonu 6nerilmektedir. Ayrica bu ¢alismada goriintii temsilleri
her iterasyonda yeniden hesaplanmak yerine bellek bankasinda tutulmakta ve bellek bankasindaki
temsiller her iterasyonda iistel hareketli ortalamayla gilincellenmektedir. Sekil 12°de InstDisc [50]
yontemi gosterilmistir.

Goriintli Temsili
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Ustel Hareketli Ortalamayla Giincelleme Karsilastirmali Kayip
A
Vi
V2
—_
i ] e
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Bellek Bankasi

Sekil 12. InstDisc [50] yonteminin gosterimi
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Karsilastirmali 6grenme yontemlerinden bir digeri olan CPC [52], ardisik veri olarak modellenebilen
ses, metin, goriintii, video vb. farkli veri tiplerine uygulanabilen bir yontemdir. Bu calismada goriintii
temsilinin 6grenilmesinde, bir sistemin mevcut ve ge¢mis durumlardan faydalanilarak gelecekteki
durumlar1 tahmin etmeye ¢alisan tahmine dayali kodlama ve karsilastirmali 6grenme beraber
kullanilmaktadir. CPC [52] yonteminde, bir goriintii ardisik goriintii yamalari olarak goriilmekte ve
goriintliler i¢cin zaman c¢izelgesi goriintiiniin sol {istii gegmis ve sag altida gelecek olacak sekilde ele
almmaktadir. Bu yontemde ilk olarak, 256x256 boyutundaki giris goriintiisiinden 64x64 boyutunda ve
komsu yamalarin 32 pikseli iist iiste gelecek sekilde yamalar kirpilmakta ve bu yamalar bir
kodlayicidan gecirilerek bu yamalara ait temsiller elde edilmektedir. Yamalara ait goriintii temsilleri
elde edildikten sonra, PixelCNN [54] otoregresif modeliyle gecmisteki yama temsillerinden
faydalanilarak icerik vektorleri olusturulmakta ve icerik vektorleri gelecekteki yamalarin temsillerinin
tahmininde kullanilmaktadir. C igerik vektori ve Z;,, tahmin edilecek yamanin temsili olmak tizere
CPC [52] C ve Z;, arasindaki karsilikli bilgiyi (I(C; Z;4r)) maksimize etmeye calisarak goriinti
temsilini 6grenmeye calismaktadir. Ancak yiiksek boyutlu rastgele degiskenler arasindaki karsilikli
bilginin hesaplanma zorlugu nedeniyle, karsilikli bilginin alt siirmin tahmininde InfoNCE [52]
kullanilmaktadir. Bu kayip fonksiyonunda igerik vektorii kullanilarak elde edilen tahmini yama temsili
ve gelecekteki yamanin temsili pozitif ¢ifti olustururken, negatif ¢ift diger gorintiilerin yama
temsilleri ile olusturulmaktadir. InfoNCE kayip fonksiyonu, kodlayici ve otoregresif modeli
gelecekteki yama temsillerine benzer tahmin yapmaya zorlamaktadir. CPC [52] mimarisinde yapilan
degisiklikle sadece goriintli verisine uygulanan az etiketli veride basarili olan CPC-v2 [55]
geligtirilmigtir. CPC-v2 [55] mimarisinde daha derin ve genis kodlayici kullanilmaktadir. Sekil 13’te
CPC [52] yontemi gosterilmistir.
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Sekil 13. CPC [52] yonteminin gdsterimi

DIM [56] yonteminde CPC [52] yontemine benzer sekilde InfoNCE [52] kayip fonksiyonu
kullanilarak global ve yerel 6znitelikler arasindaki karsilikli bilgi maksimize edilmeye ¢aligilmaktadir.
Bu calismada goriintii temsili global ve yerel Oznitelik ¢iftinin ayn1 goriintiiden olup olmadigini
siniflandirarak 6grenilmektedir. Bir goriintiiniin kodlayicidan gegirilerek elde edilen son ¢ikti global
Oznitelikleri olustururken, yerel Oznitelikler ise kodlayicinin ara katmanlarin ¢iktilarindan
olugsmaktadir. Karsilastirmali kayip fonksiyonunda, ayni goriintiiye ait global ve yerel Oznitelikler
pozitif ¢ifti olustururken, farkli goriintiilere ait global ve yerel Oznitelikler negatif cifti
olusturmaktadir. Bu kayip fonksiyonunun minimize edilebilmesi i¢in global 6znitelik vektoriiniin tiim
farkli yerel bolgelerden bilgiyi yakalamasi gerekmektedir. DIM [56] yonteminden farkli olarak, daha
giiclii kodlayici ve girdi gorlintiisiiniin ¢ogaltilmig goriiniimlerinden olusturulan pozitif ciftleri
kullanan AMDIM [57] gelistirilmistir. Bu yontemde, bir goriintiiniin ¢ogaltilmig goriiniimlerinin ¢oklu
Olgeklerinden cikarilan yerel 6znitelikler ve ¢ogaltilmis goriiniimlerinin global 6znitelikleri arasindaki
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kargilikl1 bilgiyi maksimize etmeye g¢alisarak goriintii temsili 6grenilmektedir. Sekil 14’te AMDIM
[57] yontemi gosterilmistir.
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Sekil 14. AMDIM [57] yonteminin gosterimi
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Diger karsilagtirmali 6z-denetimli 6grenme yontemlerinden farkli bir sekilde pozitif ve negatif ¢iftlerin
olusturuldugu CMC [58] yonteminde, bir goriintiiniin farkli gériintimlerinin temsilleri arasinda
karsilikli bilgiyi maksimize etmeye calisarak genellestirilebilir goriintii temsili elde edilmeye
calisilmaktadir. Pozitif ¢ift, ayn1 goriintiiniin farkli goriintimleriyle olusturulurken, negatif ¢ift ise
farkl1 goriintiilerin goriiniimleriyle olusturulmaktadir. Ornegin Lab renk uzaymdaki bir gériintiiniin L
kanali, aym goriintiiniin ab kanali ile pozitif ¢ifti olustururken baska bir goriintiiniin ab kanali ile
negatif ¢ifti olusturmaktadir. Ayrica bu calismada ikiden fazla goriiniim kullanilarak 6grenilen goriintii
temsilinin kalitesinin arttig1 gosterilmistir. Sekil 15’te CMC [58] yontemi gosterilmistir.
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Sekil 15. CMC [58] yonteminin gosterimi

Kargilagtirmali 6grenme ve yardimer gorevin birlikte kullamildigi PIRL [59] ydntemi, yardimci
gorevden bagimsiz genellestirilebilir goriintii temsilleri elde edebilmektedir. Yardimci gorevler
kullanarak goriintii temsilini 6grenmeye calisilan 6z-denetimli 6grenme yontemleri, yardimci goreve
O0zgli gOrlintli temsillerini  6grendikleri i¢cin bu goriintii temsillerinin  hedef gorevler igin
genellestirilmesinde problemler yasanmaktadir. PIRL [59] yonteminde pozitif ¢ift, orijinal goriintl ve
gorlintliniin  dondiriilmesiyle veya yapboz bulmacaya doniistiiriilmesiyle elde edilen goriintiiyle
olusturulurken, negatif cift ise orijinal goriintii ve veri setindeki farkli goriintiller kullanilarak
olusturulmaktadir. Goriintiiye uygulanan bu doniisiim goriintiide anlamsal degisiklige neden
olmayacagi icin pozitif ciftlerden elde edilen temsiller temsil uzayinda birbirine yakin olmaya
zorlanirken negatif ciftler ise birbirinden uzak olmaya zorlanmaktadir. Karsilastirmali 6grenmede
genellestirilebilir temsilin elde edilebilmesi i¢in ¢ok sayida negatif 6rnek gerektiginden, bu calisma
negatif 6rneklerin temsillerini InstDisc [50] ¢aligmasina benzer sekilde ¢ok sayida negatif ¢ift tutabilen
bellek bankasinda tutmaktadir. Her mini-y1ginda hesaplanan goriintii temsillerinin bellek bankasindaki
karsiliklar1 tstel hareketli ortalamayla gilincellenmektedir. Sekil 16’da PIRL [59] yoOntemi
gosterilmistir.
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Sekil 16. PIRL [59] ydnteminin gosterimi

Iki kodlayiciya sahip karsilastirmali 6grenme ydntemi olan MoCO [26] yénteminde negatif drnekler
icin kuyruk veri yapisi kullanilmaktadir. Bu yontemde, her girdi goriintiisiine iki farkli veri ¢ogaltma
uygulanarak sorgu ve anahtar olarak adlandirilan iki doniistiiriilmiis goriintii olusturulmaktadir. Sorgu
ve anahtar goriintiileri, sorgu kodlayici ve momentum kodlayici olarak adlandirilan iki farkli
kodlayicidan gegirilerek goriintii temsilleri elde edilmektedir. MoCO [26] yonteminde karsilastirmali
kayip fonksiyonun ¢ok sayida negatif 6rnek gereksinimi i¢in negatif 6rnekler PIRL [59] ve InstDisc
[50] yontemlerinde kullanilan bellek bankasindan farkli olarak kuyruk veri yapisinda tutulmaktadir.
Kuyruk veri yapisinda goriintli temsillerinin tutarli olmasini saglamak i¢in anahtar goriintiilerinin
gecerli mini-yigindaki goriintii temsilleri kuyruga eklenirken, ¢ok oOnceden kuyruga eklenmis
giincelligini yitirmis goriintii temsilleri kuyruktan ¢ikarilmaktadir. Momentum kodlayicinin agirliklari,
sorgu kodlayicinin agirliklarinin {istel hareketli ortalamasiyla yavas bir sekilde giincellenerek goriintii
temsillerinin tutarli olmasi saglanmaktadir. MoCO [26] y6ntemine ¢ok katmanli algilayict kafasi ve
daha giiglii veri ¢ogaltma yontemleri eklenerek MoCO-v2 [60] gelistirilmistir. Sekil 17’de MoCO [26]
yontemi gosterilmistir.
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Sekil 17. MoCO [26] yonteminin gosterimi

SIMCLR [25], gii¢lii veri ¢ogaltma tekniklerinin ve negatif ornekler icin yiiksek boyutlu yigmin
kullanildig: diger bir karsilagtirmali 6grenme yontemidir. Negatif 6rnekler, PIRL [59] ve InstDisc [50]
yontemlerinde bellek bankasinda, MoCO [26] yonteminde kuyruk veri yapisinda tutulmaktayken,
SimCLR [25] yonteminde ise negatif ornekler yiiksek hesaplama maliyetine ragmen biiyiik boyutlu
yiginda tutulmaktadir. Bu yontemde ilk olarak yigindaki her bir goriintiiye rastgele secilen iki farkl
veri ¢ogaltma teknigi uygulanarak pozitif ciftler olusturulmaktadir. Bu doniistiiriilmiis goriintiiler
kodlayict ve dogrusal olmayan projeksiyon kafasindan gegirilerek gomii vektorleri elde edilmektedir.
Karsilastirmali kayip fonksiyonu, pozitif c¢iftlerden elde edilen gomi vektorlerini gomii uzayinda
birbirine yakin olmaya zorlarken yigindaki diger donistiiriilmiis goriintiilerin gomii vektorlerinden ise
uzak olmaya zorlamaktadir. SImCLR [25] mimarisinde degisiklikler yapilarak SimCLR-v2 [61]
gelistirilmistir. SimCLR-v2 [61] mimarisinde daha biilyiik kodlayici, daha biiyiik yigin ve daha derin
dogrusal olmayan projeksiyon kafasi kullanilmaktadir. Sekil 18’de SimCLR [25] yontemi
gosterilmistir.

Gorinti Temsili Goriintii Gomisu
Gradient
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Cogaltilmig
Goriinti
Y
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A
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e—
Gradient

' Cogaltilmig
Goriinti

Sekil 18. SINCLR [25] yonteminin gosterimi
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SWAV [30], g¢evrim i¢i kiimelemeyi ve karsilastirmali 6grenmeyi birlikte kullanarak goriintii
temsillerini 6grenmeye ¢alisan bir yontemdir. Cevrim dis1 kiimelemede sahte etiketlerin elde edilmesi
icin tlim veri seti iizerinden en az bir defa gecilmesi gerekliyken, ¢evrim i¢i kiimelemede mini-
yigindaki goriintiiler kiimelenmekte ve DESA’nin egitimi i¢in gerekli olan sozde etiketler elde
edilmektedir. Boylece kiimeleme ve Ogrenme faaliyetleri i¢in tek bir kayip fonksiyonu
kullanilmaktadir. Bu ydntemin amaci, diger karsilagtirmali 6grenme yoOntemlerindeki gibi sadece
pozitif ¢iftleri birbirine yakinlastirmak degil, ayn1 zamanda birbirine benzeyen diger tiim goriintii
temsillerinin bir araya gelmesini saglamaktir. Bu calismada veri setini 6zetleyen ve her biri bir kiimeye
karsilik gelen egitilebilir prototip vektorleri kullanilmaktadir. Diger karsilagtirmali 6grenme
yontemlerine benzer sekilde girdi olarak goriintiilerin veri ¢ogaltmayla olusturulmus goriiniimleri
almmaktadir. Olusturulan goriiniimlerden elde edilen temsillerin prototip vektorlerine atanmasi ile
kiimeleme gerceklestirilmektedir. Kiimeleme islemi en uygun aktarim problemlerinin ¢dziimiinde
kullanilan Sinkhorn-Knopp algoritmasiyla [45] gerceklestirilmektedir. Sinkhorn-Knopp algoritmasi
[45], temsil vektorlerinin olusturdugu matris ile prototip vektorlerinin olusturdugu matrisin ¢arpimiyla
elde edilen maliyet matrisi ve her kiimeye esit sayida goriintii temsili atanmas1 kisitin1 kullanarak
kiimelemeyi gerceklestirmektedir. Goriintii temsillerinin kiimelere atanmasiyla DESA’nin egitimi igin
gerekli sozde etiketler elde edilmistir. Bu yontem, pozitif ¢iftlerin ayn1 kiimeye atanmasini zorlamak
icin kayip fonksiyonunda bu iki goriiniim temsilinin sézde etiketlerini yer degistirmektedir. Bir
gorlintiiniin goriiniimlerinin temsilleri z; , z; ve temsillerin sézde etiketleri q; , q; olmak iizere,
goriintii  temsillerinin kayip fonksiyonu €(z;,qs) , €(z5,q;) ve toplam kayip L(z;z) olarak
gosterilmektedir. Est. 4’te de goriilecegi iizere bir goriinlimiin temsilinin sozde etiketi diger
goriinlimiin temsilleri kullanilarak tahmin edilmeye ¢alisiimaktadir.

L(Zt' Zs) = ‘B(Zt, QS) + f(ZS, qt)
t(z,q5) = — Z qﬁk)logpgk) ()
k

Diger karsilagtirmali 6grenme yontemlerinde dogrudan goriintii temsilleri karsilastirirken, Est. 5’te
goriilecegi tizere bu yontemde goriintli temsilleri prototip vektorleri ile karsilastirilmaktadir. k kiime
sayisini, T sicaklik derecesini ve pgk)ise goriintii temsilinin K. kiime prototipine benzeme olasiligini

gostermektedir.

1 r
k) _ exp(?zt Ck)
e =

®)

1
Y exp( ?ZtTCkr)

Sekil 19°da SwAV [30] yontemi gosterilmistir.
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Sekil 19. SWAV [30] yonteminin gosterimi
E. KARSILASTIRMALI OLMAYAN OZ-DENETIMLi OGRENME

Ayni agirliklarin paylasildigi siyam aglarinin egitiminde, sadece pozitif ¢iftlerin kullanimi bu aglarin
tim girdi goriintiileri igin sabit bir vektor {iretmesine neden olmaktadir. Genellestirilebilir goriintii
temsillerinin elde edilemedigi bu durum basarisiz ¢6ziim olarak adlandirilmaktadir. Bu nedenle bu
sorunun ¢Oziimii i¢in karsilagtirmali 6grenme yoOntemlerinin egitiminde c¢ok sayida negatif ¢ift
kullanilmaktadir. ~ Karsilastirmali olmayan 06z-denetimli 6grenme yontemleri, negatif ¢iftleri
kullanmadan genellestirilebilir goriintii temsillerini elde edebilen yontemlerdir.

BYOL [27] yontemi, negatif ¢ift kullanmadan goriintii temsilinin 6grenilmesini gergeklestirebilen ilk
kargilagtirmali olmayan 6z-denetimli 6grenme yontemidir. Bu yontem birbiriyle etkilesime giren ve
birbirinden 6grenen ¢evrim i¢i ve hedef olarak adlandirilan iki ag1 icermektedir. Cevrim igi ag,
kodlayici, projeksiyon kafasi ve tahmin kafasimi icerirken, hedef ag ise kodlayici ve projeksiyon
kafasindan olusmaktadir. Hedef agin agirliklart c¢evrim igi agin lstel hareketli ortalamasiyla
giincellenmektedir. Bu yontemde, bir goriintiiye iki farkli veri ¢ogaltma teknigi uygulanarak elde
edilen donistiiriilmiis goriintiiler cevrim i¢i aga ve hedef aga girdi olarak verilmekte ve ¢evrim ici ag,
hedef agdan elde edilecek temsili tahmin edecek sekilde egitilmektedir. Bu iki ag tarafindan elde
edilen temsillerin temsil uzayindaki mesafesini minimize etmek ic¢in karsilastirmali kayip
fonksiyonundan farkli olarak, ortalama kare hatasi kullanilmaktadir. Cevrim i¢i ag ve hedef agdan elde
edilen gomii vektorleri sirasiyla qg(zg) Ve Zé olmak ftizere, ilk olarak gomii vektorlerine L2
normalizasyon uygulanmakta, sonrasinda ise normalize edilen gdmii vektorlerinin skaler carpimiyla
Est. 6’da verildigi sekilde BYOL [27] kayip fonksiyonu hesaplanmaktadir.

(q0(26),2})
Naoo)l Iz

LEBVOL =2 -2

(6)

Bu yontemin diger karsilastirmali 6grenme yontemlerine kiyasla yigin boyutundaki ve gorintii
¢ogaltma teknikliklerindeki degisikliklere karsi daha dayanikli oldugu gosterilmistir. Sekil 20’de
BYOL [27] yontemi gosterilmistir.
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Sekil 20. BYOL [27] yonteminin gdsterimi

Diger bir karsilastirmali olmayan &z-denetimli &grenme yontemi SimSiam [28], BYOL [27]
yontemine benzer sekilde negatif ciftleri kullanmadan goriintii temsilinin 6grenildigi bir yontemdir.
Basarisiz ¢6ziim problemini 6nlemek i¢in agin bir tarafinda tahmin kafasi ve agin diger tarafinda ise
gradientin durdurulmasi igleminin kullanildigi SimSiam [28] yontemi, momentum kodlayici
kullanmayan BYOL [27] yontemi olarak diisiiniilebilir. Bu yontemde negatif ¢iftler ve momentum
kodlayic1 kullanilmadan, ayni1 goriintiiniin ¢ogaltilmis iki goriintiisii girdi olarak alinmakta ve elde
edilen goriintii temsillerinin benzerligi maksimize edilmeye ¢alisilmaktadir. Sekil 21°de SimSiam [28]
yontemi gosterilmistir.

Gorinti Temsili

Gradient
——>  Kodlayici |—> — Pm&:"‘:z"" ——> Tahmin Kafasi —>  ———
Cogaltilimig
Goriinti
Benzerlik
Girdi Gorintiist
Gradient
: > Kodlayici —> — ‘P":{:"‘"V"" — xDurdurma
las|
g Cogaltilmig
Gorinti

Sekil 21. SimSiam [28] yonteminin gosterimi

Gortntii temsili 6greniminde negatif ¢iftlerin kullanilmadigi diger bir yontem Barlow Twins [29]
yontemidir. Ancak BYOL [27] ve SimSiam [28] yontemleri, basarisiz ¢oziimii 6nlemek igin tahmin
edici kafasina ve gradientin durdurulmasi islemine ihtiya¢ duyarken, Barlow Twins [29] yontemi
farkli bir kayip fonksiyonu kullanarak basarisiz ¢oziimii dnleyebilmektedir. Bu yontemde, yigindaki
(batch) her bir goriintlinliin veri ¢ogaltmayla elde edilen iki goriiniimii aym agirliklara sahip ikiz
aglardan gecirilerek z4 ve z® goriintii temsilleri matrisi (y1gm boyutu x gdriintii temsili boyutu)
olusturulmaktadir. Bu matrislerin siitunlarinin skaler ¢arpimiyla C kare ¢apraz-korelasyon matrisinin
her bir degeri hesaplanmaktadir. b y1gini, i ve j goriintii temsillerinin boyut indislerini temsil etmek
iizere Est. 7°de C capraz-korelasyon matrisi verilmistir.
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Olusturulan ¢apraz-korelasyon matrisini birim matrise miimkiin oldugunca yakin hale getirmeyi
amaclayan bir kayip fonksiyonu kullanilmaktadir. Bu kayip fonksiyonu sayesinde bir goriintiiniin veri
cogaltmayla elde edilen iki goriiniimiinden elde edilen temsiller birbirine benzer hale getirilirken,
temsil vektorlerinin boyutlar1 arasindaki korelasyon minimize edilmektedir. iki terimden olusan kayip
fonksiyonunda A, kayip fonksiyonun birinci ve ikinci terimlerinin 6nemini degistiren bir parametredir.
Est. 8’de, Barlow Twins [29] yonteminde kullanilan kayip fonksiyonu verilmistir.

Lpr = Z(l —Cy)* + AZZ Cij” (8)

i j#i

()

Sekil 22°de Barlow Twins [29] yontemi gosterilmistir.
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Sekil 22. Barlow Twins [29] yonteminin gosterimi

SimSiam [28], BYOL [27] y6ntemlerine benzer sekilde, birbiriyle etkilesime giren ve birbirinden
Ogrenen Ogrenci ve Ogretmen olarak adlandirilan iki aga sahip olan DINO [62] , negatif ciftleri
kullanmadan goriintii temsilinin 6grenildigi diger bir yontemdir. Diger 06z-denetimli 6grenme
yontemlerinden farkli olarak esnek bir yapiya sahip olan DINO [62] yonteminde, on-egitimli ag
mimarisi olarak derin evrisimsel sinir aglar1 veya goriintii transformer mimarisi [63]
kullanilabilmektedir. Ayni derin evrigimsel sinir ag veya goriintii transformer mimarine sahip olan
ogrenci ve dgretmen aglarinin agirhiklari birbirinden farklidir. Ogretmen aginm agirhiklari dgrenci
agmin istel hareketli ortalamasiyla giincellenmektedir. DINO [62] yonteminde ¢oklu 6lgekli kirpma
veri gogaltma teknigi uygulanmaktadir. Ogretmen agi girdi olarak gériintiiniin biiyiik bir kismin
iceren global ¢ogaltilmis goriintiileri alirken, Ogrenci agi ise girdi olarak global ¢ogaltilmis
goriintiilerle birlikte goriintliniin kiigiik bir kismini igeren lokal goriintiileri de almaktadir. Cogaltilmig
goriintiilerin 6grenci ag1 ¢iktisina dogrudan softmax fonksiyonu uygulanirken, 6gretmen ag1 ciktisina
softmax fonksiyonundan 6nce ortalama (centering) islemi uygulanmaktadir. Ayrica 6gretmen agina
uygulanan softmax fonksiyonunda kullanilan sicaklik derecesi, 6grenci agina kiyasla daha kiiglik
secilerek keskinlestirme (sharpening) yapilmaktadir. Ogretmen agma uygulanan ortalama ve
keskinlestirme islemleriyle basarisiz ¢oziim problemini 6nlemek amacglanmaktadir. Bu ydntemde
Ogrenci ve dgretmen agin1 benzer tahminler yapmaya zorlayan ¢apraz-entropi kullanilmaktadir. DINO
[62] yontemine benzer sekilde goriintii transformer mimarisini [63] kullanan ve ince ayar yapma
ihtiya¢ duymadan goriintii simiflandirma, gorlintii boliitleme, nesne tespiti, derinlik tahmini vb.
bilgisayarli gorii uygulamalarinda yiiksek basari elde eden DINOv2 [64] yOntemi gelistirilmigtir.
DINO [62] yonteminin 6n-egitiminde sadece ImageNet [20] veri seti kullanilirken, DINOv2 [64]
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yonteminin 6n-egitimi igin g¢esitli veri setleri ve web kaynaklar1 kullanilarak 142 milyon goriintiiden
olusan ¢ok daha biiyiik bir veri seti olusturulmustur (LVD-142M) ve uygulamada gesitli iyilestirmeler
yapilmistir. Ogrenci aginin parametreleri 6, dgretmen ve ogrenci aglarinm olasilik dagilimlart
sirastyla P, ve P; ve H(a,b) = —a.logb olmak iizere DINO [62] kayip fonksiyonu Est. 9’da
verilmistir.

ming H (Pt (x), P (x)) )

Sekil 23’te DINO [62] yontemi gosterilmistir.
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Sekil 23 DINO [62] yonteminin gosterimi

I111. PERFORMANS DEGERLENDIRMESI

Oz-denetimli 6grenme yontemleriyle 6grenilen goriintii temsillerinin kalitesinin degerlendirilmesinde
genellikle dogrusal degerlendirme ve ince-ayar kullanilmaktadir [39], [65].

A. DOGRUSAL DEGERLENDIRME

Dogrusal degerlendirmede 6z-denetimli 6grenme yontemleriyle 6grenilen 6n-egitimli agdan sonra bir
dogrusal smiflandirict kullanilmaktadir. Olusturulan bu mimaride etiketli veri ile dogrusal
siiflandirict egitilirken on-egitimli agin agirliklart dondurulmaktadir. Boylece 6z-denetimli 6grenme
yontemleriyle Ogrenilen goriintii temsillerinin dogrusal olarak ne kadar ayrilabilir oldugu
dlciilebilmektedir. ilk 6z-denetimli 6grenme yontemlerinde on-egitimli ag mimarisi olarak AlexNet
[3] omurgasi kullanilmaktayken son yillarda 6nerilen 6z-denetimli 6grenme yontemlerinde 6n-egitimli
ag mimarisi olarak ResNet [5] ve goriintii tansformer omurgalari [63] kullanilmaktadir. Bu nedenle 6z-
denetimli yontemlerin dogrusal degerlendirmesinde, 6n-egitimli ag mimarisi olarak AlexNet [3]
omurgasinin kullanildigi 6z-denetimli yontemler, ResNet [5] ve goriintii tansformer omurgalarinin
[63] kullanildig1 6z-denetimli yontemler ii¢ tabloda verilmistir. Tablo 1 ve Tablo 2’de AlexNet [3] ve
ResNet [5] mimarileri kullanilarak etiketsiz ImageNet [20] veri setinde On-egitilen 6z-denetimli
6grenme yontemlerinin, ImageNet [20] ve Places205 [66] veri setlerinde dogrusal siniflandirma Top-1
dogrulugu verilmektedir. Tablo 3’te ise ImageNet [20] veri setinde 6n-egitilen DINO [62] ve LVD-
142M veri setinde on egitilen DINO-v2 yontemlerinin  ImageNet [20] veri setindeki dogrusal
siniflandirma Top-1 dogrulugu verilmektedir. Goriildiigii iizere yeniden olusturma temelli, tahmin
temelli ve kiimeleme temelli 6z-denetimli 6grenme yontemleri, 6n-egitimli ag mimarisi olarak ResNet
[5] omurgasi kullamildiginda daha yiiksek performans gostermelerine ragmen, karsilastirmali ve
karsilagtirmali olmayan 0z-denetimli Ogrenme yontemleriyle rekabet edecek sonuclar elde
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edememislerdir. Ayrica Tablo 3’te goriildiigii tizere 6z denetimli 6grenme yoOntemlerinde gorintii
transformer mimarileri kullanimi1 gelecek vadeden bir konudur.

Tablo 1. AlexNet [3] mimarisi kullanilarak, etiketsiz ImageNet [20] veri setinde on-egitilen oz-denetimli
ogrenme yontemlerinin, ImageNet [20] ve Places205 [66] veri setlerinde dogrusal smiflandirma Top-1
dogrulugu. [39]-[41] yontemlerin Top-1 dogrulugu degerleri [35] yayinindan alinmugtir.

Yontem Kategori ImageNet Places205
Denetimli Ogrenme [3] - 50.5 39.4
Renklendirme [39] Yeniden olusturma temelli 32.6 30.3
Gorece Pozisyon Tahmini [40] Tahmin temelli 31.7 32.7
Yapboz Bulmaca [41] Tahmin temelli 34.7 35.5
Dondiirme [42] Tahmin temelli 38.7 35.1
Derin Kiimeleme [43] Kiimeleme temelli 39.8 37.5

Tablo 2. ResNet [5] mimarileri kullanilarak, etiketsiz ImageNet [20] veri setinde on-egitilen oz-denetimli
ogrenme yontemlerinin, ImageNet [20] ve Places205 [66] veri setlerinde dogrusal siniflandirma Top-1
dogrulugu. [39], [41] yontemlerin Top-1 dogrulugu degerleri [65] yayimindan almmuistir.

Yontem Kategori ImageNet Places205
Denetimli Ogrenme [25] - 76.5 53.2
Renklendirme [39] Yeniden olusturma temelli 39.6 37.5
Yapboz Bulmaca [41] Tahmin temelli 45.7 41.2
Dondiirme [42] Tahmin temelli 48.9 41.4
Derin Kiimeleme [43] Kiimeleme temelli - 45.5
SelL A [44] Kiimeleme temelli 61.5 -
IntDisc [50] Karsilagtirmali 54 -
CPC [52] Karsilagtirmali 48.7 -
CPC-v2 [55] Karsilastirmali 63.8 -
PIRL [59] Kargilagtirmali 63.6 49.8
MoCO [26] Karsilagtirmali 60.6 48.9
MoCO-v2 [60] Karsilagtirmali 71.1 51.8
SimCLR [25] Karsilastirmali 69.3 52.5
SWAV [30] Karsilagtirmali 75.3 56.7
BYOL [27] Kargilagtirmali olmayan 74.3 54
SimSiam [28] Kargilagtirmali olmayan 71.3 -
Barlow Twins [29] Karsilagtirmali olmayan 73.2 54.1
DINO [62] Karsilastirmali olmayan 75.3 -

Tablo 3. GT-7/8, 8 x 8 yama biiyiikliigii temel goriintii transformer ve GT-B/14, 14 x 14 yama biiyiik goriintii
transformer olmak tizere, ImageNet [20] veri setinde on-egitilen DINO [62] ve LVD-142M veri setinde on
egitilen DINO-V2 yontemlerinin ImageNet [20] veri setindeki dogrusal siniflandirma Top-1 dogrulugu.

Yontem Kategori ImageNet
Denetimli Ogrenme [63] - 79.9
DINO [62] (GT-T/8) Karsilagtirmali olmayan 80.1
DINO-v2 [64] (GT-B/14) Karsilagtirmali olmayan 86.5

B. INCE AYAR

Oz-denetimli 6grenme yontemleriyle 6grenilen goriintii temsillerinin kalitesinin degerlendirilmesinde
kullanilan diger yontem ince ayardir. Bu yontemde oOn-egitimli agin agirliklart hedef gorevde
baslangi¢ agirliklart olarak kullanilmakta ve dogrusal degerlendirmeden farkli olarak egitim sirasinda
bu agirliklara ince ayar yapilmaktadir. Ayrica dogrusal degerlendirmede performans degerlendirmesi
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sadece goriintii smiflandirma goérevi i¢in yapilabilmekteyken, bu yontem sayesinde nesne tespiti,
gorilintii boliitleme vb. bilgisayarli gorii gorevleri performans degerlendirmesinde kullanilabilmektedir.
Boylece 0z-denetimli  Ogrenmeyle elde edilen goriintii temsillerinin farkli  gdrevlere
genellestirilebilirligi degerlendirilebilmektedir. Dogrusal degerlendirmede oldugu gibi bu yontemde
de 6n-egitimli ag mimarisi olarak AlexNet [3] omurgasinin kullanildigi 6z-denetimli yontemler ve
ResNet [5] omurgasinin kullanildigi 6z-denetimli yontemler iki tabloda verilmistir. Tablo 4’te
AlexNet [3] mimarisi kullanilarak etiketsiz ImageNet [20] veri setinde 6n egitilen 6z-denetimli
ogrenme yontemlerinin, Pascal VOC 2007 [67] veri setinde goriintii siniflandirma ve nesne tespiti
hedef gorevleri, Pascal VOC 2012 [68] veri setinde ise goriintii boliitleme hedef gorevi igin
performans degerlendirmesi verilmistir. Tablo 5’te ResNet [5] mimarisi kullanilarak etiketsiz
ImageNet [20] veri setinde 6n egitilen 6z-denetimli 6grenme yontemlerinin, Pascal VOC 2007 [67]
veri setinde nesne tespiti hedef gorevi icin performans degerlendirmesi verilmistir. Goriildiigl iizere
kargilagtirmali ve karsilagtirmali olmayan 6z denetimli 6grenme yontemleri denetimli 6grenmeyle
rekabet edecek sonuglar elde etmislerdir.

Tablo 4. AlexNet [3] mimarisi kullanilarak, Pascal VOC 2007 [67] veri setinde goriintii siniflandirma, nesne
tespiti hedef gorevleri ve Pascal VOC 2012 [68] veri setinde goriintii boliitleme hedef gorevi performans
degerlendirmesi. Goriintii siniflandirma ve nesne tespitinde ortalama AP ve gériintii béliitlemede ise ortalama
|0U performans degerlendirme metrigi kullamilnmigtir. Nesne tespiti ve gortintii béliitleme hedef gérevlerinde,
omurga olarak AlexNet [3] kullanan sirasiyla Fast R-CNN [11] ve FCN [12] mimarileri kullanimistir.

Yontem Kategori Siniflandirma Nesne Gorinti
Tespiti  Boliitleme
Denetimli Ogrenme [3] - 79.9 56.8 [69] 48 [12]
Goriintii Maskeleme [38] Yeniden olusturma temelli 56.5 44.5 30
Renklendirme [39] Yeniden olusturma temelli 65.6 46.9 35.6
Gorece Pozisyon Tahmini [40] Tahmin temelli 65.3 [69] 51.1 [69] -
Yapboz Bulmaca [41] Tahmin temelli 67.6 53.2 37.6
Dondiirme [42] Tahmin temelli 72.9 54.4 39.1
Derin Kiimeleme [43] Kiimeleme temelli 73.7 55.4 45.1

Tablo 5. ResNet [5] mimarisi kullanilarak, Pascal VOC 2007 [67] veri setinde nesne tespiti hedef gorevi
performans degerlendirmesi. Nesne tespiti hedef gorevinde ortalama AP degerlendirme metrigi ve ResNet [5]
omurgasi kullanan Faster R-CNN [10] mimarisi kullaniimistir.

Yontem Kategori Nesne

Tespiti
Denetimli Ogrenme - 81.3
PIRL [59] Kargilagtirmali 80.7
MoCO [26] Karsilagtirmali 81.5
MoCO-v2 [60] Karsilastirmali 82.5
SWAV [30] Karsilastirmali 82.6
SimSiam [28] Karsilastirmali olmayan 82.4
Barlow Twins [29] Karsilastirmali olmayan 82.6

V. TARTISMA

Yeniden olusturma temelli, tahmin temelli ve kiimeleme temelli 6z-denetimli 6grenme yontemlerinin
yardimc1  goreve  Ozgli  temsilleri  Ogrenmesi, Ogrenilen temsillerin  hedef  gdrevde
genellestirilememesine neden olmakta ve denetimli 6grenme ile yiiksek performans farki
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olusmaktadir. Bununla birlikte karsilastirmali ve karsilastirmali olmayan 06z-denetimli Ogrenme
yontemlerinin denetimli 6grenmeyle olan performans farkinin azaldigi deneysel sonuglar ile
gosterilmistir. Ancak 6z denetimli 6grenme yontemlerinin kisa siirede elde ettigi bu basartyla birlikte
bazi1 hususlarm tartisilmasina ihtiya¢ duyulmaktadir.

A. HESAPLAMA GUCU iHTiYACI

Oz denetimli grenme ydntemlerinde biiyiik boyutlu egitim verisi ve y1gin kullanimi nedeniyle yiiksek
boyutlu hesaplama giiciine ihtiya¢ duyulmaktadir. Yigin boyutunun 8192 oldugu SimCLR [25]
yontemi 128 TPU v3’e sahip donanimda ve yigin boyutunun 4196 oldugu BYOL [27] yontemi 512
TPU v3’e sahip donanimda calistirilmaktadir. Ayrica 6z denetimli 6grenme yontemleri, denetimli
ogrenme yontemlerine kiyasla daha uzun egitime ihtiya¢ duymaktadir. SimCLR [25] ve BYOL [27]
yontemleri en basarili sonuglart 1000 epoch (tiim egitim veri setinin model iizerinden bir defa
gecmesi) calistirilarak elde etmekteyken, denetimli 6grenme yontemleri genellikle 100 epoch
caligtirilmaktadir. Sonug olarak yiiksek hesaplama giicii kullanmadan genellestirilebilir temsilleri
ogrenebilen 6z denetimli 6grenme yontemlerinin gelistirilmesine ihtiya¢ duyulmaktadir.

B. AG MiMARILERI

Ag mimarisinin tasarimi 0z denetimli Ogrenme yoOntemlerinin performansim biiyiik Olgiide
etkilemektedir [70]. Oz denetimli 6grenme ydntemlerinde dn-egitimli ag mimarisi olarak genellikle
AlexNet [3] ve ResNet [5] omurgasi kullanilmaktadir ve on-egitimli ag mimarisi biiyiidiikge basarimin
arti@i gorilmistir [61]. [71] calismasinda 6z-denetimli 6grenme yontemlerinde kullanilan omurga
¢ikt1 boyutunun performansa etkisi incelemis ve omurga ¢ikti boyutu arttikga 6z-denetimli 6grenme
yontemlerinin performansi artarken, denetimli 6grenme yontemlerinin performansinin azaldigi
belirtilmistir. Son yillarda bilgisayarli gorii gorevlerinde kullanilan diger bir mimari de goriintii
transformer mimarileridir [63]. Oz denetimli 6grenme ydntemlerinde de goriintii transformer
mimarileri kullanilmig ve basarimin arttigi goriilmiistir [62], [72]-[74]. Bu nedenle 6z denetimli
Ogrenme yontemlerinde goriintii transformer mimarileri kullanimi gelecek vadeden bir konudur.

C. VERi COGALTMA TEKNIiKLERIi

Karsilagtirmali ve karsilastirmali olmayan 6z denetimli 6grenme yoOntemlerinde her bir goriintiiye
yeniden boyutlandirma, rastgele kirpma, dondiirme, 6teleme, renk bozma vb. veri ¢ogaltma teknikleri
uygulanarak pozitif ¢iftler olusturulmaktadir [75]. SIMCLR [25] ¢alismasinda, veri ¢ogaltma teknikleri
tek baslaria veya iki veri ¢ogaltma teknigini birlikte uygulanarak olusturulan ¢ogaltilmig goriintiilerle
performans degerlendirmesi yapilmistir. Bu ¢aligmada birlikte uygulanan rastgele kirpma ve renk
bozma veri ¢ogaltma yontemlerinin yiiksek basarim elde ettigi goriilmiistiir. SWAV [30] yonteminde
ise ¢oklu olcekli kirpma veri ¢cogaltma teknigi uygulanmaktadir. Coklu 6l¢cekli kirpma veri ¢ogaltma
tekniginde, bir goriintiiden kiigiik boyutlarda ¢oklu kirpma yapilarak elde edilen goriintiilere veri
cogaltma teknikleri uygulanarak ¢oklu ¢ogaltilmis goriintiiler olusturulmaktadir. Bu sayede diger 6z
denetimli 6grenme yontemlerinden farkli olarak bir goriintii icin ikiden fazla cogaltilmis goriintii
kullanilirken, goriintiilerin kiigiik boyutlar1 sayesinde yiiksek hesaplama ihtiyacindan kaginilmaktadir.
SIMCLR [25] yonteminde yiiksek hesaplama giiciine ihtiya¢ duyan bircok veri ¢ogaltma teknigini
kullanilirken, [76] calismasinda veri ¢ogaltma yontemi olarak sadece basit gauss giiriiltiisii
kullanilarak genellestirilebilir goriintii temsili elde edilebilecegi gosterilmistir ve [77] ¢alismasinda
karmasik veri ¢ogaltma tekniklerinin kullaniminin modelin egitiminde 6nemli Glgiide yavaslamaya
neden olacag belirtilmistir. Ayrica dogal goriintiilerde yaygin olarak kullanilan bircok veri ¢ogaltma
teknigi medikal gorintiiler igin uygun olmadigi gorilmustir [78], [79]. Gortldigi tizere kaliteli
goriintli temsillerinin 6greniminde dogru veri ¢ogaltma tekniklerinin se¢imi biiyiik dneme sahiptir
[80], [81].

D. NEGATIF ORNEK SECIiMIi
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Karsilastirmali 6grenme yontemleri, pozitif 6rnekleri negatif 6rneklerden ayirt ederek egitilmektedir.
Ancak genellestirilebilir goriintii temsili elde edilebilmesi i¢in ¢ok sayida negatif 6rnege ihtiyag
duyulmaktadir [52]. Cok sayida negatif Ornegi saklamak icin IntDisc [50] ve PIRL [59]
yontemlerinde bellek bankasi, MoCO [26] yonteminde kuyruk veri yapist ve SimCLR [25]
yonteminde ise yiiksek boyutlu yigin kullanilmaktadir. Bununla birlikte pozitif 6rneklerden ayirt
edilmesi zor olan negatif drneklerin se¢ilmesiyle karsilastirmali 6grenme yontemlerinin daha hizli ve
iyi egitilmesi saglanabilmektedir [82], [83]. Bu nedenle karsilastirmali kayip fonksiyonun minimize
edilmesinde negatif 6rnek secimi énemli bir konudur.

E. BASARISIZ COZUM SORUNU

Basarisiz ¢6ziim, modelin sadece pozitif ¢ift kullanarak egitilmesiyle tiim girdi gorlintiileri igin sabit
bir vektor iiretmesi sorunudur. Karsilagtirmali 6grenme yontemlerinde basarisiz ¢oziimden kaginmak
icin ¢ok sayida negatif cift kullanilmaktadir. Ancak son yillarda negatif ¢ift kullanmadan basarisiz
¢6zlim sorunu yasamayan BYOL [27], SimSiam [28] ve Barlow Twins [29] karsilastirmali olmayan
0z-denetimli 6grenme yontemleri onerilmistir. Barlow Twins [29] yontemi farkli bir kayip fonksiyonu
kullanarak basarisiz ¢6ziimii 6nleyebilmekteyken, BYOL [27] ve SimSiam [28] yontemleri, basarisiz
¢Oziimii 6nlemek i¢in tahmin edici kafasina ve gradientin durdurulmasi iglemine ihtiya¢ duymaktadir.
Ancak negatif 6rnek kullanmadan genellestirilebilir goriintli temsilleri elde edebilen bu yontemlerin
arkasindaki temel teoriyle ilgili az sayida ¢alisma bulunmaktadir [84]. Bu nedenle karsilastirmali
olmayan 6z-denetimli 6grenme yontemlerinin teorik temelleri arastirilmasi gereken bir konudur.

V. SONUC

Ayirt edici goriintii temsillerinin elde edilmesinde denetimli 6grenme yontemleri biiyiik miktarda
etiketli veriye ihtiya¢ duymaktadir. Etiketli veri elde etmenin zaman alici, pahali ve emek yogun bir
islem olmasi ve etiketsiz bilyiikk boyutlu verinin varligi, arastirmacilarin son yillarda 6z-denetimli
O0grenme yaklasimina ilgi duymalarina neden olmustur. Etiketsiz biiyiik boyutlu veriden faydalanarak
genellestirilebilir goriintii temsilleri elde edebilen 6z-denetimli O6grenme yontemleri, denetimli
O0grenme yontemleriyle rekabet edecek sonuglar elde etmislerdir. Bu ¢alismada, bilgisayarli gorii
gorevlerinde kullanilan 6z denetimli 6grenme yontemlerinin kapsamli bir literatiir taramas1 yapilarak
0z denetimli 6grenme yontemleri kategorize edilmistir. Ayrica 6z denetimli 6grenme yontemlerinin
farkli veri setlerindeki ve goriintii siniflandirma, nesne tespiti ve goriintli boliitleme bilgisayarli gorii
gorevlerindeki performans karsilagtirilmasi sunulmustur. Son olarak, mevcut yontemlerdeki sorunlu
hususlar tartisilmakta ve 6z-denetimli 6§renme yontemlerinin gelecekteki potansiyel arastirma yonleri
Onerilmektedir.
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