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OZET

Derin dgrenme yaklasimlary, uzaktan algilamada nesne tespiti de dahil olmak iizere birgok veri isleme gérevinde performans
agisindan onemli ilerlemeler kaydetmistir. Ancak, “kara kutu” dogalar: ve yorumlanabilirlik eksiklikleri, ortaya ¢iktiklar: giinden
beri hakli bir elestiri konusu olmugstur. Derin ogrenme siireglerinin ve bunlarin girdi-¢ikti iliskilerinin yorumlanabilirligini
artirmak icin son zamanlarda Agiklanabilir Yapay Zeka (AYZ) yaklasimlari ortaya ¢ikmistir. AYZ, model kararlarina daha net bir
anlayws saglayarak, makine ogrenimi modellerinde adalet, hesap verebilirlik ve seffafliga onemli élgiide katkida bulunma
potansiyeline sahiptir. Bu ¢alismada, uzaktan algilama verileri iizerinde nesne tespiti i¢in You-Only-Look-Once (YOLO) modeli
kullanilmig ve modelin yorumlanabilirligini artirmak amaciyla Grad-CAM, Grad-CAM++, XGrad-CAM, Eigen-CAM ve Layer-
CAM AYZ yéntemleri uygulanmigtir. Bu yontemlerin YOLOVS agindaki ¢esitli katmanlarda nasil performans gosterdigi, Detection
in Optical Remote Sensing (DIOR) veri kiimesi kullamilarak sistematik bir sekilde incelenmigtir. Her bir AYZ ydnteminin hangi
katmanda daha anlaml ve yorumlanabilir gorseller tirettigi tespit edilmistir. Katman bazli analizde, AYZ yontemlerinin derin sinir
aglarmin diisiik seviyeli kenar tespitinden yiiksek seviyeli nesne temsillerine kadar farkl soyutlama diizeylerini yakaladig
gozlemlenmigstir. Niteliksel olarak, AYZ yontemleri tarafindan iiretilen 1s1 haritalart gorsellestirilmis ve nesne tespiti ile olan
uyumlart degerlendirilmistir. Niceliksel degerlendirme kapsaminda, siniflandirma amagh bir ¢calismadan benimsenen bir AYZ
degerlendirme cergevesi kullanilarak her bir 1s1 haritasit Otsu esikleme yontemiyle otomatik olarak esiklenmis ve esiklenmig
gortintiilerde hedef tespiti gerceklestirildiginde ortalama hassasiyet (mean average precision - mAP) degerlerindeki degisiklikler
ol¢iilmiistiir. Daha bilgilendirici ist haritalar, esigin iistiinde kalan alanlarin maskelendigi yaklasimda (M1) daha biiyiik hassasiyet
diististi ve arka plamin maskelendigi yaklasimda (M2) daha az hassasiyet diisiisii ile sonuglanmalidir. Calismada, Grad-CAM,
Grad-CAM++ ve XGrad-CAM i¢in derin evrigimsel katmanlar ile mekansal piramit havuzlama katmamnin daha anlaml
agiklamalar sagladigi, Eigen-CAM ve Layer-CAM igin ise alt-ve-orta seviye oznitelikler elde eden sig katmanlarda daha etkili
oldugu ortaya kommustur. Bu sonuglar, AYZ yontemlerinin katman bazinda uygulanmasimin model aciklanabilirligini ve
giivenilirligini artrmada kritik bir oneme sahip oldugunu gostermektedir.

Anahtar Sozciikler: Agiklanabilir yapay zeka (AYZ), derin 6grenme, katman, nesne tespiti, sinif aktivasyon haritalar.

ABSTRACT

LAYER-WISE EVALUATION OF EXPLAINABLE ARTIFICIAL INTELLIGENCE METHODS
FOR OBJECT DETECTION IN REMOTE SENSING

Deep learning approaches have made significant progress in performance for many data processing tasks, including object
detection in remote sensing. However, their "black-box" nature and lack of interpretability have been a rightful point of criticism
since their inception. Recently, Explainable Artificial Intelligence (XAl) approaches have emerged to enhance the interpretability
of deep learning processes and their input-output relationships. XAl has the potential to significantly contribute to fairness,
accountability, and transparency in machine learning models by providing a clearer understanding of model decisions. In this
study, the You-Only-Look-Once (YOLO) model was used for object detection on remote sensing data, and Grad-CAM, Grad-
CAM++, XGrad-CAM, Eigen-CAM and Layer-CAM XAl methods were applied to improve the interpretability of the model. The
performance of these methods across various layers of the YOLOV5 network was systematically analyzed using the Detection in
Optical Remote Sensing (DIOR) dataset. It was determined which XAl method produced more meaningful and interpretable
visualizations at different layers. Layer-wise analysis revealed that XAl methods capture different levels of abstraction, from low-
level edge detection to high-level object representations in deep neural networks. Qualitatively, the heatmaps generated by XAl
methods were visualized and their alignment with object detection was evaluated. For quantitative assessment, an XAl evaluation
framework adapted from a classification study was used, in which each heatmap was automatically thresholded using the Otsu
thresholding method, and the changes in mean average precision (mAP) values were measured when object detection was
performed on the thresholded images. More informative heatmaps should result in a greater drop in precision in the approach
where the regions above the threshold are masked (M1) and a smaller drop in precision in the approach where the background is
masked (M2). The study found that deeper convolutional layers and the spatial pyramid pooling layer provided more meaningful
explanations for Grad-CAM, Grad-CAM++ and XGrad-CAM, while Eigen-CAM and Layer-CAM were more effective in the
shallow layers that captured low- and mid-level features. These findings highlight the critical importance of applying XAl methods
in a layer-wise manner to enhance the interpretability and reliability of models.

Keywords: Class activation mapping (CAM), deep learning, explainable artificial intelligence (XAl), layer, object detection.
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1. GIRIS

Uzaktan algilama, yeryiizii ve atmosferi gozlemleyerek ¢ok ¢esitli uygulamalar i¢in veri temelli analizleri miimkiin
kilan bir teknoloji alanidir. Son yillarda gelisen sensor teknolojileri ve sayica artan alicilar, bilylik miktarda veri
iiretmis ve bu verilerin islenerek anlaml bilgilere doniistiirilmesi kritik bir 6neme sahip olmustur. Bu siiregte, yapay
zeka ve makine 6grenimi tabanli yontemler, uzaktan algilama verilerinde nesne tespiti gibi karmagik gorevlerin daha
etkin bir sekilde gerceklestirilmesini saglamaktadir. Ozellikle derin 6grenme yaklasimlari, uzaktan algilama
goriintiilerinde nesne tespitinde yiiksek basari oranlariyla 6ne ¢ikarak bu alandaki birgok karmasik goérevi daha verimli
ve etkili bir sekilde ¢6ziimlemektedir.

Nesne tespiti gorevlerinde kullanilan derin 6grenme modelleri ¢ok katmanli yapay sinir aglarindan olugur. Bu aglar,
goriintiilerdeki 6zellikleri hiyerarsik bir sekilde 6grenir; ilk katmanlar diisiik seviyeli 6zellikleri (6rnegin kenarlar,
renkler), orta katmanlar daha soyut yapilar1 (sekiller, yiizeyler), son katmanlar ise sinif veya nesne gibi spesifik
bilgileri 6grenir. Ancak, bu katmanli yapin i¢ isleyisi bir "kara kutu" olarak degerlendirilir. Derin 6grenme
modellerinin karar mekanizmalarini anlamak ve aciklayabilmek icin Agiklanabilir Yapay Zeka (AYZ) yaklagimlar
gelistirilmistir. Gevaert vd. (2022), yapay zeka ve makine 6grenimi ydntemlerinin yeryiizii gdzlemi ve uzaktan
algilama alanindaki kullanimini inceleyerek, derin 6grenme modellerinin karmasikligi ve “kara kutu” dogasi
nedeniyle anlagilabilirliginin zor oldugunu ve bu durumun model kararlarinin seffafligini ve giivenilirligini azalttigim
ortaya koymustur. Taskin vd. (2023), derin 6grenme yontemlerinin uzaktan algilama ve yerylizii gézlemi alanindaki
performansini ve bu yontemlerin agiklanabilirlik eksikligini ele alarak, mevcut agiklanabilir yapay zeka tekniklerinin
durumunu, agik zorluklar1 ve firsatlar1 kapsaml bir sekilde incelemislerdir. AYZ yontemlerinin uzaktan algilama
uygulamalarinda daha genis ¢apta benimsenmesi gerektigi ve bu sayede model kararlarinin daha anlasilir ve giivenilir
hale gelecegi sonucuna varilmistir.

AYZ yontemleri, modelin karar alma siireclerini daha seffaf hale getirerek, yorumlanabilirligin ve agiklanabilirligin
artirtlmasint hedeflemektedir. Hohl vd. (2024), derin 6grenme modellerinin karar alma siire¢lerinin daha geffaf hale
getirilmesi gerektigini vurgulamiglardir ve AYZ yontemlerinin kullanicilarin model kararlarina olan giivenini artirdigi
sonucuna ulasmislardir. AYZ yontemleri derin 6grenme modellerinin yorumlanabilirligi i¢in son yillarda farkli
alanlarda yogun bir sekilde kullanilmasina ragmen, uzaktan algilamada nesne tespiti 6zelinde literatiirde bu alanda
sinirl sayida caligma yer almaktadir. Hogan ve Aouf (2021), insansiz hava araglar ile alinan optik verilerde YOLOV5
ile nesne tespiti igin sinif aktivasyon haritalar1 (Class Activation Maps - CAM) temelli Grad-CAM AYZ yontemi ile
1s1 haritalar elde etmistir. Hogan vd. (2022), yine YOLOVS5 ile ayn1 veri tabaninda nesne tespitinde yorumlanabilirlik
icin i¢in bu sefer KernelISHAP AYZ yontemini kullanmislardir. Kawauchi ve Fuse (2022), YOLOv3 ve Mask R-CNN
ile nesne tespitinde agiklanabilirlik i¢in GradientSHAP yontemini kullanmiglardir.

Bu ¢alisma kapsaminda, optik uzaktan algilama verilerinde derin 6grenme temelli nesne tespitinde yorumlanabilirlik
icin CAM tabanli AYZ yontemlerinin performansi nitel ve nicel agidan degerlendirilmistir. CAM tabanli yontemler,
kullanilan derin 6grenme modeli {izerinde degisiklik yapilmasina gerek olmadan, 1s1 haritalar iireterek, kullaniciya
modelin hangi goriintii bolgelerine dayanarak karar verdigini gosterir. Literatiirde son yillarda ¢ok sayida CAM tabanli
AYZ yontemi gelistirilmistir. Ancak bu yontemlerin basarimlarini, uzaktan algilama verilerinde nesne tespitinde
yorumlanabirlik i¢in, nitel ve nicel olarak karsilagtiran bir ¢aligma yakin zamana kadar yapilmamis durumdadir. Bu
caligmada, Detection in Optical Remote Sensing (DIOR) veri tabaninda (Li vd., 2020) You Look Only Once (YOLO)
(Redmon vd., 2016) yonteminin bir versiyonu olan YOLOvVS derin 6grenme modeli ile nesne tespiti
gergeklestirilmigtir. Daha sonrasinda Grad-CAM (Selvaraju vd., 2017), Grad-CAM++ (Chattopadhyay vd., 2017),
XGradCAM (Fu vd., 2020), Eigen-CAM (Muhammed ve Yaesin, 2020) ve Layer-CAM (Jiang vd., 2021) AYZ
yontemleri ile derin 6grenme modelinin kapali kutu dogasma yorumlanabilirlik saglanmistir. AYZ yontemleri
tarafindan {iretilen 1s1 haritalar1 gorsellestirilmis ve AYZ yOntemlerinin basarimi nitel olarak degerlendirilmistir.
Ancak DIOR ve benzeri biiyiik veri tabanlarinda gorsel basarim analizleri ile nesnel bir degerlendirme yapmak
miimkiin olmamaktadir. Bu nedenle, AYZ yontemlerinin bagarimlarinin nicel olarak degerlendirilmesi i¢in Gizzini
vd. (2023)’ten uyarlanan bir degerlendirme mekanizmasi kullanilmistir. Bu degerlendirme mekanizmasinda, 1s1
haritalar1 otomatik esiklemeden gegirilerek, esigin iistiinde kalanlar atilip altinda kalan kisimlar (arka plan)
birakildiginda (M1 stratejisi) nesne tespiti basarimindaki diisiis ve esigin altinda kalan kisimlar (arka plan) atilip
istiinde kalan kisimlar birakildiginda (M2 stratejisi) nesne tespiti basarimindaki diiglis hesaplanmistir. Nesne
konumlari ile uyumlu 1s1 haritalarinin M1 stratejisi igin bagsariminda yiliksek, M2 stratejisi i¢in ise diigiik basarim
diisiisii gozlenmesi beklenmelidir. Calisma kapsaminda AYZ yontemleri YOLOvVS modelinin farkli katmanlarina
uygulanarak analizlerin katman-bazli gerceklestirilmesi saglanmistir. Deneysel sonuglar AYZ yontemlerinin hangi
katmanda uygulandiginin elde edilen is1 haritalar1 ve dolayisiyla AYZ yontemlerinin 11k tuttugu agiklamalar agisindan
kritik bir rol oynadigi gostermektedir. Calisma kapsaminda elde edilen bulgular nesne tespitinde model
giivenilirliginde ve yapay zeka yaklagimlarinin adil, hesap verebilir ve seffaf olmasi yolunda biiyiikk 6nem tasiyan
AYZ yaklagimlarinin performansina ve kullanilan derin ag modelinin farkli katmanlari ile iligkilerine dair 6nemli
ipuglar1 sunmaktadir.
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2. MATERYAL VE METOT

2.1 YOLOV5 Modeli

Bu ¢aligmada nesne tespiti i¢in YOLOV5 modeli kullanilmigtir. YOLO algoritmasi, yiiksek hizda ve dogrulukla nesne
tespiti yapabilen bir derin 6grenme modelidir. YOLOVS5, biiyiik ve karmasik veri kiimelerinde basarimini dogruluk ve
hiz agisindan kanitlamis bir modeldir. YOLOvS5 mimarisi, derin 6grenme tabanli nesne tespiti i¢in optimize edilmis
ti¢ ana bilesenden olugur: backbone, neck ve head. Bu yapi, gorintiilerdeki nesneleri farkl 6lgeklerde tespit edebilmek
icin ¢coklu ¢ozlintirliiklerden gelen 6zellikleri etkili bir sekilde isler. YOLOvVS'in esnek ve modiiler yapisi, hem kiictik
hem de biiyiik nesnelerin tespiti sirasinda modelin 6grenme kapasitesini artirirken, igslem verimliligini de korur.

Modelin backbone kismi, gériintiiden yiiksek seviye 6zelliklerin ¢ikarildigi agsamadir ve bu 6zellikler, nesnelerin farkl
boyutlarda taninabilmesi i¢in ¢esitli uzamsal ¢oziiniirlik seviyelerinde (P1, P2, P3 vb.) 6grenilir. Backbone’un ilk
katmanlar1 kenarlar ve dokular gibi temel gorsel 6zellikleri 6grenirken, derin katmanlarda daha soyut ve karmagik
ozellikler 6grenilir. YOLOvVS'te kullanilan C3 katmanlari, ResNet’ten tiiretilmis bottleneck yapisini igerir. C3 [128]
katmani, iki evrigimsel yol arasinda gegis olusturup parametre verimliligini artirirken, C3 [256] ve C3 [512] katmanlari
daha biiyiik nesnelerin tespitine yonelik derin soyutlamalar ¢ikarir. Backbone’un son asamasinda yer alan uzamsal
piramit havuzlama (Spatial Pyramid Pooling-Fast - SPPF) katmani ise, ¢oklu ¢oziiniirliiklerdeki bilgiyi sabit
boyutlarda birlestirerek, farkli dlgeklerdeki nesnelerin tespiti i¢in bilgi yogunlagsmasini saglar. SPPF'nin havuzlama
islemi, genis kapsamli uzamsal bilginin korunarak yiiksek soyutlamaya ulasilmasina katkida bulunur.

Neck kismi, ¢oklu 6lgekli nesne tespit yeteneklerini gelistiren ve farkli ¢oziiniirliik seviyelerindeki ozellikleri
birlestiren bir yapidir. YOLOvS'in neck bolimii, Feature Pyramid Network (FPN) ve Path Aggregation Network
(PAN) yapilarindan esinlenmistir. Bu bdliim, alt ve list seviyelerdeki 6zelliklerin birbirine aktarilmasini saglayarak,
farkli boyutlardaki nesnelerin etkili bir sekilde tamnmasim miimkiin kilar. Ozellikle Upsample katmam, diisiik
¢ozlniirliikteki 6zellik haritalarini iist katmanlara ileterek bilylik nesnelerin daha dogru tespit edilmesini saglar.
Concat katmanlar ise farkli ¢oziiniirliikklerdeki (P3, P4) 6zellik haritalarini birlestirerek zengin bilgi akist sunar ve bu
da ¢ok dlgekli nesne tespiti performansini artirir.

Head kismi, nesnelerin tespit ve siniflandirilmasinin yapildigi boliimdiir. YOLOvS5'te tespit modiilii, farkl ¢oziiniirliik
seviyelerinde (P3, P4, P5) caligarak kiiciik, orta ve biiyiik boyuttaki nesnelerin tespitini saglar. Tespit katmanlari (17,
20, 23), farkli boyutlardaki nesneler i¢in {i¢ ayr1 6l¢ekte ¢ikislar verir ve her bir dlgek i¢in anchor box adi verilen siur
kutulart kullanilir. Bu kutular goriintiideki nesnelerin boyutlarina uygun kutular olusturarak, modelin farkli
boyutlardaki nesneleri tespit etmesini ve bu nesneler i¢in sinirlayici kutular olusturabilmesini saglar.

YOLOvVS5’in bu ii¢ bileseni katman bazinda degerlendirildiginde, modelin uzaktan algilama gibi yiiksek ¢oziiniirliikli
gorintiilerde verimliligini artiran mekanizmalar sundugu goriilmektedir. Backbone, erken asamalarda temel gorsel
Ozellikleri 6grenirken, neck ve head kisimlart ¢oklu ¢oziiniirliik seviyelerindeki bilgileri birlestirerek nesnelerin farkl
boyutlarda dogru sekilde taninmasini saglar. Boylece, modelin uzaktan algilama verilerinde yiiksek dogrulukla kiigiik,
orta ve biiyiik boyuttaki nesneleri tespit edebilmesi ve modelin zorlu veri kiimelerinde basarili sonuglar elde
edebilmesi miimkiin olur.

Bu calisma kapsaminda, DIOR veri taban {izerinden YOLOVS ile nesne tespiti gergeklestirildikten sonra, modelin
i¢sel karar mekanizmalarina 151k tutacak cesitli CAM yontemleri, modelin 8., 9., 13., 17., 19., 20., 22. (-3. katman) ve
23. (-2. katman) katmanlarina uygulanmigtir. Bu katmanlar, derin 6grenme modelinin 6zellik ¢ikarma ve siniflandirma
stire¢lerindeki 6nemli asamalari temsil eder.

e 8. ve 9. katmanlar, modelin daha erken asamalarinda, genellikle diisiik seviyeli 6zelliklerin (6rnegin, kenarlar,
doku detaylari) ¢ikarildig1 katmanlardir. Bu katmanlar, goriintiideki temel yapilar1 6grenir ve sonraki katmanlara iletir.

e 13. katman, daha orta seviyeli ozelliklerin 6grenildigi ve nesnelerin daha soyut yapilarinin (6rnegin, sekiller,
yiizeyler) tespit edildigi bir agamadir. Bu katman, modelin nesneleri birbirinden ayirma yetenegini gii¢lendirir.

e 17.ve 19. katmanlar, YOLOvV5 mimarisindeki "neck™ kisminda yer alir ve ¢oklu 6lgekli nesne tespiti igin gerekli
olan 6zellikleri birlestiren katmanlardir. Bu katmanlar, farkli ¢oziiniirliiklerdeki nesne bilgilerini bir araya getirir.

e 20. katman, modelin daha derin kisimlarinda yer alan ve giderek daha yiiksek seviyeli, sinifa 6zgii 6zelliklerin
ogrenildigi bir katmandir.
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e 22. ve 23. katmanlar, "head" kisminda yer alir ve nesne tespiti ve siniflandirmanin dogrudan yapildigi
katmanlardir. Bu katmanlar, modelin son asamalarinda ¢iktilart olusturan siniflandirma ve sinir kutusu regresyon
katmanlaridir.

2.3 CAM Yontemleri

Bu ¢aligma kapsaminda CAM tabanli Grad-CAM, Grad-CAM++, XGrad-CAM, Eigen-CAM ve Layer-CAM AYZ
yontemleri kullanilmistir. Grad-CAM (Selvaraju vd., 2017), derin 6grenme modellerinin 6zellikle evrisimli sinir ag
tabanli olanlarimin karar alma siire¢lerini gorsellestirmek amaciyla kullanilan bir tekniktir. Grad-CAM, modelin
tahmin ederken hangi goriintii bolgelerine dikkat ettigini ortaya koyarak gorsel agiklamalar saglar. Bu yontemin
standart kullaniminda, modelin son evrisim katmanindaki Oznitelik haritalar1 ve bu haritalarin simif skorlarina olan
gradyanlar1 hesaplanir. Gradyanlarin agirlikli ortalamalar1 alinarak bir 1s1 haritast olusturulur. Bu 1s1 haritasi, modelin
belirli bir simif tahminine en ¢ok katkida bulunan alanlari vurgular. Grad-CAM, derin 6grenme modelinde mimari
degisiklikler gerektirmedigi i¢in genis bir kullanim alanina sahiptir ve tibbi goriintiileme, otonom aracglar ve giivenlik
gibi ¢esitli uygulamalarda kullanilir. Ayrica, yorumlanabilirlik agisindan kullanicilarin modellerin kararlarini
anlamasini kolaylastirir.

Grad-CAM++ (Chattopadhyay vd., 2017), Grad-CAM'in gelistirilmis bir versiyonudur. Grad-CAM++, gradyanlarin
pozitif kistmlarini agirliklandirarak her bir 6znitelik haritasinin sinif skoruna katkisini daha hassas bir sekilde hesaplar.
Chattopadhyay vd. (2017), birden fazla nesne bulunan goriintiilerde Grad-CAM++ ile Grad-CAM’e gore daha dogru
ve detayl1 1s1 haritalar elde edildigini gostermiglerdir.

XGrad-CAM (Fu vd., 2020) yontemi, evrisimli sinir aglarinin belirli bir katmanindaki 6zellik haritalarinin
gradyanlarin1 hesaplayarak baglar. Bu gradyanlar, her 6zellik haritasinin sinifa olan katkisini belirlemek igin
agirliklandirma faktorii olarak kullanilir. XGrad-CAM, duyarlilik ve korunum aksiyomlarina dayanir. Duyarlilik
aksiyomu, bir 6zellik haritasinin ¢ikarildiginda sinif puaninda biiyiik bir degisiklik meydana geliyorsa bu haritanin
onemli oldugunu belirtir. Korunum aksiyomu ise tiim 6zellik haritalarinin katkilarinin sinif puaninin toplamina esit
olmasi gerektigini ifade eder. Yontem, bu aksiyomlar1 yerine getirmek igin bir optimizasyon problemi ¢dzerek her bir
Ozellik haritasin1 yeniden agirliklandirir. Gradyanlarla agirliklandirilan bu haritalar, sinif aktivasyon haritasini
olusturur. Olusturulan bu harita, pozitif degerlerle sinirlandirilir ve ReLU aktivasyonu ile negatiflerden arindirilir. Son
asamada, harita giris gorlntiisiiniin boyutuna getirilerek, hangi boélgelerin simif tahmininde etkili oldugu
gorsellestirilir. Fu vd. (2020), bu siire¢ ile XGrad-CAM'in 6zellikle zayif denetimli gorevlerde nesne lokalizasyonu
gibi gorevlerde daha iyi sonuglar verdigini ifade etmistir.

Eigen-CAM (Muhammed ve Yaesin, 2020) ise onceki yontemlerden farkli olarak, gradyan tabanh degildir. Eigen-
CAM yonteminde 1s1 haritalarinin elde edilmesi i¢in temel bilesen analizi kullanir. Muhammed ve Yaesin (2020),
Eigen-CAM’in Grad-CAM'e kiyasla daha kiiresel bir bakis sundugunu, ¢iinkii yalnizca belirli siniflarin degil, modelin
genel aktivasyonlarinin hangi alanlarda yogunlastigini gosterdigini ifade etmisler ve savlarini deneysel ¢alismalar ile
desteklemislerdir.

Layer-CAM (Jiang vd., 2021), evrisimli sinir aginin farkli katmanlarindaki aktivasyon haritalarim1 kullanarak daha
hassas ve ayrintili nesne lokalizasyonu saglamayi amaglar. Yntem, sinifa 6zgii gradyanlar1 kullanarak her bir pikselin
hedef sinifa katkisini hesaplar. Gradyanlarin pozitif degerleri, her konumun sinifa olan etkisini belirlerken, negatif
gradyanlar ReLU aktivasyonu ile sifirlanir. Bu sayede yalnizca hedef sinifa olumlu etkisi olan bolgeler dikkate alinir.
Layer-CAM’in en 6nemli yeniligi, evrisimli sinir aginin hem derin hem de sig katmanlarindan sinif aktivasyon
haritalar tiretmesidir. Derin katmanlar genellikle nesnenin kaba konumunu belirlerken, sig katmanlar daha yiiksek
¢oziinlirliikte ayrintilar saglar. Bu iki bilgi kaynagii birlestirerek, hem nesnenin genel konumunu hem de ince
detaylarimi iceren daha dogru bir aktivasyon haritasi elde edilir. Aktivasyon haritalari birlestirilirken, s1g katmanlardan
gelen haritalarin degerleri diisiik oldugu i¢in bir 6l¢ekleme fonksiyonu kullanilarak dengeleme saglanir.

2.4 CAM Yontemleri Degerlendirme Mekanizmasi

Bu ¢aligma kapsaminda farkli katmanlara uygulanmis ¢esitli CAM tabanli AYZ ydntemlerinin bagariminin sayisal
analizi i¢in Gizzini vd. (2023)’den uyarlanan bir ¢ergeve yaklagim kullanilmigtir. Bu yaklasimda, CAM yo6ntemler ile
1s1 haritalart elde edildikten sonra, ilk agamada bu 1s1 haritalarinin esiklenerek ikili gorsellere doniistiiriilmesi
gerekmektedir. Bu ¢aligma kapsaminda, bu amagla, 1s1 haritalarina histogram tabanli Otsu esikleme yontemi (Otsu,
1979) uygulanarak, esik degerleri otomatik olarak belirlenmistir.

Cergeve yaklasim altinda iki farkli nicel degerlendirme mekanizmasi kullamilmstir. Ik yaklasimda (M1), AYZ
yontemlerinin 1s1 haritasi ¢iktilarinda esigin iistiinde yer alan degerlere sahip bolgeler orijinal gériintiiden maskelenir
ve bu maskelenmis goriintiilerden olusan bir veri kiimesi olusturulur. Orijinal goriintiiler lizerinden egitilen model
maskelenmis goriintiilerden olusan bu veri kiimesi {izerinde tekrar nesne tespiti i¢in kullanilir. Sagladig1 1s1 haritalari
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hedef konumlart ile uyumlu AYZ yontemleri i¢in, maskelenmis goriintiiler iizerinden nesne tespiti bagarimi, orijinal
nesne tespiti basarimma gore yiiksek bir diiglis gosterecektir. Bu nedenle, M1 §lgiitiinde, maskelenmis ve
maskelenmemis goriintiilerde nesne tespitinde en yitksek mAP degeri farkina neden olan AYZ yontemi daha basarili
kabul edilir. ikinci yaklasimda (M2) ise AYZ yontemleri ile elde edilen 1s1 haritalarina arka plan (esigin altinda kalan
bolgeler) maskelenir. Maskeleme sonrasi, orijinal goriintilerde egitilen derin 6grenme modeli, maskelenmis
goriintiilerde nesne tespiti icin kullanilir. Sagladigi 1s1 haritalart hedef konumlari ile uyumlu AYZ yontemleri i¢in, M2
yaklagimina gore maskelenmis goriintiilerde nesne tespiti bagarim, orijinal nesne tespiti bagsarimina gore yiiksek bir
diisiis gostermeyecektir. Bu nedenle, M2 dlgiitiinde, maskelenmis ve maskelenmemis goriintiilerde nesne tespitinde
en diisiik mAP degeri farkina neden olan AYZ yontemi daha basarili kabul edilir.

3. ARASTIRMA BULGULARI

3.1 Veri Kiimesi ile Elde Edilen Sonug¢lar

Bu calismada uzaktan algilamada nesne tespiti igin DIOR veri kiimesi kullanilmigtir. DIOR veri kiimesi, ¢esitli hava
kosullar1 ve goriintiileme agilarinda alinmig 20 farkls siniftan olusan genis bir veri kiimesidir. Bu veri kiimesi, yiiksek
¢Oziinlirliiklii 23463 goriintii icerir. Veri kilmesindeki ucaklar, arabalar, gemiler, binalar ve kdpriiler gibi farkli boyut
ve sekillere sahip nesneler bulunmaktadir. Bu ¢alismada nesne tespiti i¢in YOLOv5x mimarisi kullanilmistir. DIOR
veri kiimesi ile gergeklestirilen ¢aligmalar, Google Colab Pro ortaminda NVIDIA Tesla A100 GPU kullanilarak
yapilmustir. Veri kiimesi, %80 egitim, %10 dogrulama ve %10 test i¢in kullanilacak sekilde boliinmiistiir. YOLOV5xX
modeli toplam 80 epoch boyunca egitilmistir. Egitim siiresi boyunca modelin dogruluk orani artis géstermis ve
yaklasik %89 seviyelerinde kalmistir. Tiim siniflar igin test verisi izerinden ortalama kesinlik (precision) ve duyarlilik
(recall) degerleri tizerinden hesaplanan mAP@0.5 degeri %89.9 olarak elde edilmistir. Bu sonug, modelin genel olarak
yiiksek bir performans sergiledigini gostermektedir. Sekil 1°de modelin kayip ve basarim grafikleri sunulmustur. Sekil
2’de veri kiimesinde yer alan 6rnek bir goriintii i¢in nesne konumlar1 ve tahmin sonuglar1 gériilmektedir.

train/box_loss trainfobj_loss train/cls_loss metrics/precision metrics/recall
0.050 —— results 0.04 09
0.06 ’ smooth 0.8
0.045 0.03 0.8
0.05 0.040 0.7
0.02 0.7
0.04 0.035
0.6
0.03 0.030 0.01 0.6
0.025 0.5
0.02 0.020 0.00 0.5
0 50 0 50 0 50 0 50 0 50
val/box_loss val/obj_loss val/cls_loss metrics/mAP_0.5 metrics/mAP_0.5:0.95
0.7
0.055 0.038 0.0150 09
0.6
0.050 0.036 0.0125 0.8
0.045 0.034 & 0.0100 0.7 o 0.5
e
0.040
0.032 0.0075 # 0.6 0.4
0.035
0.0050
0.030 05 0.3
0.030 0.0025
0.028 0.4 0.2
0 50 o] 50 o] 50 0 50 0 50

Sekil 1. Nesne tespiti kayip ve basarim grafikleri.
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Sekil 2. YOLOV5 modeli ile tahmin edilen hedeflerin orijinal sinirlayici kutular ile karsilagtirilmasi

3.2 AYZ Analizi Sonuclar

Bu ¢aligmada karsilastirilan CAM tabanli AYZ yontemlerinin M1 ve M2 &lgiitlerine gore bagarimlarinin elde edilmesi
igin veri kiimesinde yer alan 1000 adet goriintii igin 1s1 haritalar1 kullanilmistir. Maskeleme i¢in kullamilacak esik
degerini belirlemek icin Otsu ydntemi uygulanmstir. Oncelikle derin dgrenme modeli {izerinden AYZ ydntemi
¢iktilarinin histogramlart hesaplanmistir ve bu histogramlar birlestirilerek Otsu yontemiyle optimal esik degeri elde
edilmistir. Esik degerine gére maskeleme islemi, M1 igin AYZ tarafindan vurgulanan bélgelerin maskelenmesi, M2
icin ise AYZ tarafindan vurgulanan boélgeler disinda kalan bolgelerin yani arka planmin maskelenmesi anlamina
gelmektedir. Bu yaklasimda, M1 icin maskelenen goriintiilerde hedef tespiti sonucunda elde edilen mAP degerinin
diisiik, M2 i¢in ise hedef tespiti sonucunda elde edilen mAP degerinin yiiksek olmas1 beklenmektedir. Sekil 3’de veri
kiimesindeki 6rnek bir goriintii i¢in bir AYZ yoOnteminin sagladigt 1s1 haritasi ve bu haritasinin M1 ve M2
yaklagimlarina gére maskelenmis halleri sunulmustur.

M1 ve M2 yaklagimlarina gére maskeleme iglemi, Grad-CAM, Grad-CAM++, XGrad-CAM, Eigen-CAM ve Layer-
CAM yontemlerinden elde edilen goriintiilere ayr1 ayr1 uygulanarak toplam 10 tane test kiimesi hazirlanmistir. Bu
goriintiiler, DIOR veri kiimesi ile egitilmis YOLOVS modeline beslenerek tekrar nesne tespiti yapilmistir. M1 ve M2
metriklerini hesaplamak i¢in, maskelenen goriintiilerde hedef tespiti yapilarak elde edilen mAP degeri, CAM
yontemlerini uygulamak ic¢in olusturulan orijinal test veri kiimesinde hedef tespiti yapilarak elde edilen mAP
degerinden ¢ikarilmigtir. Karsilastirma yapilirken en yitksek M1 degerine ve en diigitk M2 degerine sahip yontemi en
basarili kabul edilmelidir. Bu analiz sonucunda elde edilen sayisal degerler Cizelge 1’de sunulmustur.

a) Is1 haritast . b) M1 i¢in maskelenmis goriintii ¢) M2 i¢in maskelenmis goriintii

Sekil 3. M1 ve M2 yaklasimlarina gére maskeleme 6rnegi
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Cizelge 1. CAM yontemlerinin katman-bazli performansinin sayisal analizi (1000 goriintii iizerinden).

M1 M2

Grad- Grad- XGrad- Eigen- Layer- Grad- Grad- XGrad- Eigen- Layer-

CAM CAM++ CAM CAM CAM CAM Cam++ CAM CAM CAM
Katmang | 0.13 0.42 0.18 028 | 011 | 091 0.76 0.92 074 | 097
Katman9 | 0.32 0.38 0.19 069 | 008 | 081 0.7 0.84 033 | 097
Kamen | 027 | 031 017 | 036 | 006 | 08 | 09 093 | 067 | 097
Katman | 0.29 0.48 0.19 029 | 004 | 084 0.8 0.93 075 | 0.97
Kaman | 0.46 0.42 0.18 029 | 0.06 | 0.68 0.82 0.92 0.7 0.9
Ko | 047 | 044 026 | 032 | 005 | 066 | 08 0.9 0.73 | 097
Katman
(Katman | 065 | 0.46 02 | 035 | 006 | 038 | 0.7 0.87 | 064 | 096
Ka-t?r?1an
(Kotnan | 067 | 061 051 | 022 | 006 | 036 | 043 065 | 082 | 096

)

Grad-CAM XGrad-CAM Eigen-CAM Layer-CAM

Grad-CAM++

[y

[y
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N

Sekil 4. ‘Ugak’ iceren bir goriintii i¢in AYZ yontemlerinin katman-bazli performansinin gorsel analizi.

Grad-CAM Eigen-CAM Layer-CAM

[y

[y
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N

Sekil 5. ‘Golf sahas1’ igeren goriintii icin AYZ yontemlerinin katman-bazli performansinin gorsel analizi.

Cizelge 1 incelendiginde, Grad-CAM, Grad-CAM++ ve XGrad-CAM yaklagimlarinin, beklenilebilecegi tizere, M1
yaklagiminda en yiiksek basari farki ve M2 yaklasiminda en diisiik basar1 farki ile, en basarili sonuglarimi eksi ikinci
katman olan 23. katmanda gosterdigi goriilmektedir. Eigen-CAM AYZ yontemi ile en iyi basarim ise 9. katmanda
elde edilmistir. Grad-CAM tabanli yontemlerin (Grad-CAM, Grad-CAM++, XGrad-CAM) son katmanlarda, 6zellikle
nesne tespiti ve siniflandirma iglemlerinin nihai kararlarinin verildigi asamalarda, daha basarili olmasi, bu yontemlerin
sinif-temelli aktivasyonlari vurgulamalarindan kaynakli olabilir. Eigen-CAM ise daha erken agamalarda, 6zellikle
modelin goriintiiniin genel 6zelliklerini ¢ikardigi katmanlarda, daha etkili olabilir. Bu da Eigen-CAM'in diisiik seviyeli
Ozellikler iizerinden analiz yapabilme yetenegini gosterir. Sonug olarak, bu bulgu, farkli CAM yontemlerinin modelin
farkli katmanlarinda degisik seviyelerde bilgiye duyarli oldugunu ve katman bazli analizlerin, modelin karar
mekanizmalarini anlamak agisindan 6nemli oldugunu gostermektedir.

Farkli AYZ yontemleri icin elde edilen sayisal sonuglar karsilastirildiginda ise M1 yaklagimda en yiliksek, M2
yaklagiminda ise en diisiik basarim farkini veren, bir baska deyisle bu 6lgiitlere gore en basarili olan CAM tabanlt
yontemin Eigen-CAM oldugu goriilmektedir. Son olarak Layer-CAM yaklagiminda ise M 1°de diisiik, M2’de yiiksek
mAP farki oldugunu, bir baska deyisle Layer-CAM’1n bu basarim o6lgiitlerine gére basarisiz oldugu goriilebilir. Bu
durumun nedeni gorsel analiz sonrasi tekrar irdelenecektir.

Ornek iki veri icin AYZ yontemleri ile elde edilen 1s1 haritalar1 Sekil 4 ve Sekil 5’te sunulmustur. Bu gérseller de
Eigen-CAM’in erken katmanlarda, Grad-CAM tabanli yontemlerin ise ileri katmanlarda daha basarili sonuglar
verdigini dogrular durumdadir. Ayrica dikkatli bir gérsel analiz ile, Eigen-CAM yonteminin diger AYZ yontemlerine
gore daha basarili sonuglar sundugu degerlendirilebilir. Layer-CAM ile elde edilen 1s1 haritalar1 incelendiginde ise, bu
yontemin 1s1 haritalarinin aslinda nesne konumlarint vurguladigi goriilmektedir. Ancak vurgulanan alanin nesne
boyutuna goére ¢ok kiiciik olmasi, bu alan maskelendiginde diisiik basarim distisiine, arka plan maskelendiginde ise
yiiksek bagarim diigiisiine neden olmaktadir. Bu durum Layer-CAM yonteminin bir zayifligi olarak degerlendirilmek
yering, bu ¢alismada kullanilan nicel basarim 6lgiitleri ile Layer-CAM ydnteminin ¢aligma yaklagimlari arasindaki bir
uyumsuzluk olarak degerlendirilebilir.

4. SONUCLAR

Bu caligmada, DIOR veri kiimesi iizerinde YOLOVS ile gergeklestirilen nesne tespit islemi sonrast CAM tabanli farkli
AYZ yontemlerinin modelin farkli katmanlarina uygulanmasi incelenmistir. Elde edilen sonuglar, Grad-CAM tabanl
yontemlerin (Grad-CAM, Grad-CAM++, XGrad-CAM) modelin son katmanlarinda, 6zellikle nesne tespiti ve
smiflandirma agamalarinda en basarili performansi sergiledigini ortaya koymustur. Bu durum, s6z konusu yontemlerin
smif-temelli aktivasyonlar1 6ne ¢ikarmasiyla agiklanabilir. Diger yandan, Eigen-CAM yo6nteminin daha erken
katmanlarda, Ozellikle modelin goriintliniin  genel ozelliklerini ¢ikardig1 asamalarda daha etkili oldugu
gozlemlenmistir. Bu, Eigen-CAM’in diisiik seviyeli 6zellikler lizerinden daha giiclii bir analiz yetenegine sahip
oldugunu gostermektedir. Caligma kapsaminda yapilan analizler, farkli CAM yontemlerinin modelin farkli
katmanlarina farkli duyarliliklar sergileyerek, modelin karar mekanizmalarini daha iyi anlamaya olanak sagladigini
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gostermistir. Ozellikle katman bazl analizlerin, modelin dgrenme siireglerini ve hangi bilgilere odaklandigini anlamak
acisindan kritik oldugu vurgulanmistir. Bu bulgular, nesne tespiti modellerinin agiklanabilirligini artirmaya yonelik
yeni aragtirma alanlarina 1s1k tutabilir. Gelecek ¢alismalarda farkli derin 6§renme mimarilerinde, daha ¢ok sayida
AYZ yontemi i¢in, daha ¢esitli bagarim olgiitleri kullanilarak kapsamli deneyler yapilabilir. Bu sayede, her bir
yontemin performans: daha derinlemesine analiz edilebilir ve farkli kosullar altinda hangi AYZ yontemlerinin daha
uygun oldugu daha net bir sekilde belirlenebilir.
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