T.C.
HARRAN UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU

YUKSEK LiSANS TEZi

DONUSTURUCU KULLANARAK SANAT RESIMLERININ
SINIFLANDIRILMASI

NERGIZ MALAL

BILGISAYAR MUHENDISLIGi ANABILIM DALI

Sanhurfa
2025



T.C.
HARRAN UNIVERSITESI

YUKSEK LiSANS TEZi

DONUSTURUCU KULLANARAK SANAT RESIMLERININ
SINIFLANDIRILMASI

NERGIZ MALAL

BILGiSAYAR MUHENDISLIGi ANABILIiM DALI
Tez Damismani: Dr. Ogr. Uyesi SERDAR CIiFTCi

Sanhurfa
2025



TESEKKUR

Tez siirecinin her asamasinda karsima ¢ikan zorluklarda, sadece akademik bilgisiyle
degil, insanligiyla da yamimda olan; sabri, anlayisi ve yoOnlendirmeleriyle bana
rehberlik eden kiymetli damismanim Dr. Ogr. Uyesi Serdar Cift¢i’ye en igten
tesekkiirlerimi sunuyorum.

Akademik yolda ilerleme motivasyonu saglayan Ars. Gor. Neval Karaca hocama;
yliksek lisans siirecimde yanimda olan degerli arkadasim Esma'ya tesekkiir ederim.

Bu arastirmada yer alan tiim/kismi niimerik hesaplamalar, TUBITAK ULAKBIM
Yiksek Basarim ve Grid Hesaplama Merkezi'nde (TRUBA kaynaklarinda)
gerceklestirilmistir.

Tez calismam siiresince bana sabirla destek olan esim Yakup Malal’a; o6zellikle
bugiinlere gelmemi saglayan, en degerlilerim olan annem Asya ve babam
Selahattin’e sonsuz tesekkiir ederim.



ICINDEKILER

OZET oottt ettt nanen i
ABSTRACT .ttt b et sttt ettt et et b e bbbt bbbt be e il
SEKILLER DIZINT ..o iii
CIZELGELER DIZINI ... v
KISALTMALAR ettt ettt bbbttt ettt a et beebeebesbesbea v
Lo GIRIS ottt sttt 1
2. ONCEKI CALISMALAR ....ooiiiiieiieeieee ettt 4
2.1. Makine Ogrenmesi Tabanli Sanat Resimleri Siniflandirma Calismalart ............ccccoevvevereeee. 4
2.2. CNN Tabanl Sanat Resimleri Siiflandirma Calismalart ..........cccccoevieeieiciiniieeeenie e, 5
2.3. Doniistiiriicii Tabanli Sanat Resimleri Siniflandirma Calismalart .........cccoecvevieeiieniiieieenees 6

3. GEREC VE YONTEM  ...oomiiiieeeeeeeee e 8
3.1, VT KEUIMEST .vviiivieiieeiieitieeie ettt ettt ettt et e s ate et e e s taeeabeesebeeasaesaeenseessaeenbaassessseessensseensns 8
3.1.1. WikiArt Veri KUmesinin Tanitimi .......ccccoeeiiiiieiieniieiiecee et etee v seee v esieeeveevee e 8
3.1.2. WikiArt Veri Kiimesinin Kapsam1 ve Dagilimi ........ccoocoevirieiiiieiieeeeeeeeee 8

3.2 VEIT ATTHIITIIA .eouiiniiiiiiieiteiceitet ettt sttt ettt et et e b bbbttt b e bbbttt et et ebeebeebeeae 10
3.3 MOAEIIET ottt b bbb ettt ettt 11
3.3.1. Doniistiiricti Tabanlt MOdElIEr ..........covieiiiiiiiiicieccee et 11
3.3.1.1. VIT (Vision Transformer) .......cccoceeeieiiecieiiieiieiieieeteet et ere et saesseessesaesaeesaesaeesnens 11
3.3.1.2. Swin DONUSTAITCT ..voeiiviieeiiiieeiie ettt ettt eetre e e aeeeeve e e eaneeeeareaas 12
33130 DEIT ittt ettt be bt e ettt et et eneenes 12
3314 BEIT ittt ettt ettt ettt ettt et eaeenes 12

3.3.2. CNN Tabanlt MOdelIEr ........ccccoiiiiiiieiieieieee ettt 12
3.3.2. 1. RESNEL ittt e ettt ettt et e et et et et et et et ene et enes 13
3.3.2.2. MODIIENEL .ottt ettt ettt se s e b e e ssensensenseneeseenas 13
3.3.2.3. EffICIENIINEGT  .ooiciiiiiiiiieiee ettt ettt ettt e s ta e e beestaeeabeesabeenbaeseseesaensneans 13
3.3.2.4. CONVNEXL oottt ettt ettt ettt ettt ettt st et ene s 14

3.4. Hiperparametrelerin BelirleNmMeESsi ......c.cccoevvvieiiieieniieierii et 14
4. BULGULAR ettt ettt s b e eb sttt b e sttt et et e et ese bt b 16
4.1, Model EZItIM SUIECT  .ooveecviriieiieiieiieiteiectesie et estesete e eaesteeesesteessesseesseeseessesseessesssessesssessesssens 16
4.1.1. Degerlendirme MetodOIOJIST ...c.eccvervieieriieieriieiesieete st ete st esbe et ere e e sre s e sseesseeseessesreennas 16
4.2.1. DOZIUIUK (ACCUTACY)  .oiivieiiitieiieiietietiesteetesteeeesteestesteessesteebeessesseessesseessaseessesseessesseennas 16

4.2. Performans Degerlendirme MetrikIIT .........ccoooiiiiieiiiiiieiiiit et 16
4.1.2. DeneySel OTTAM  ...c.ooouiiiiiiiiiieieeiiee ettt sttt ettt ettt e st et b et 16
4.2.2. KeSINIK (PrECISION) .iiiviieiieeiiieiiieiieettesiteeteesteeeteeteeeveesseeebeeseaeebeessaesnsaesseessseessseesseesens 17
4.2.3. Duyarlilik (ReCAIL) .ooeeiiiiiiiiieeeee et 17
4.2.4. FI-SKOTU (F1-SCOTE)  .eeiiiiiiiiiiieieet ettt ettt ettt ettt e e be e ae e eabeessaeenreeens 18

4.3. DENeY SOMUGIATT ....cueiuiriiriiiiiitintiitertiet ettt ettt s sttt et eae b 18
5. TARTISMA ettt ettt et b et b e s bttt b e b st ettt et et et ebeebeeres 26
6. SONUGLAR oottt ettt et b e bbbttt b e s b et et e et et eab et ebeebeebes 27
7. ONERILER ..ottt 28
KAYNAKLAR ettt et b et b e bbb e et et et et aeeneenes 29

OZGECMIS oo e e e s s s e e e e s e eeeeeeees 33



OZET

YUKSEK LiSANS TEZi
DONUSTURUCU KULLANARAK SANAT RESIMLERININ SINIFLANDIRILMASI
NERGIZ MALAL

HARRAN UNIVERSITESI
FEN BIiLIMLERI ENSTIiTUSU
BILGISAYAR MUHENDISLIGi ANABILIM DALI

Tez Damsman: Dr. Ogr. Uyesi SERDAR CIFTCI
Yil: 2025, Sayfa : 33

Bu tez c¢alismasinda, derin 6grenme yontemleri kullanilarak sanat resimlerinin "Tir", "Sanatc1" ve
"Stil" bazinda smiflandirma performanslari incelenmistir. Sanat resimlerinin siniflandirilmasina
yonelik calismalarda, konvoliisyonel sinir ag1 (CNN) tabanli yontemler, 6zellik ¢ikarma konusundaki
basarilar1 sayesinde alanda etkili sonuglar vermistir. Ancak yapilarinda yer alan dikkat mekanizmalar1
sayesinde bilgisayarli gorii alaninda daha yiiksek performans sergileyen dontstiiriicli (transformer)
tabanli modeller, son yillarda bu alanda daha fazla tercih edilmistir. Bu ¢alismada CNN tabanlt
ResNet, MobileNet, EfficientNet ve ConvNeXt ile doniistiiriicii tabanli ViT, Swin, BEiT ve DeiT
modelleri kullanilarak siniflandirma deneyleri gergeklestirilmistir. Deneylerde, ¢evrimigi erisime agik
WikiArt veri kiimesi kullanilmigtir. “Sanat¢1” ve “Tiir” kategorilerinde en yiiksek siniflandirma
dogruluklari sirastyla %84,90 ve %79,52 ile BEIiT modeliyle elde edilirken, “Stil” kategorisinde en iyi
sonu¢ %72,59 dogrulukla Swin modeliyle elde edilmistir. Doniistiiriicii tabanli yontemlerin, CNN
tabanli yontemlere kiyasla daha basarili sonuglar verdigi goézlemlenmistir.Ayrica tez kapsaminda
yapilan deneylerin literatiirdeki benzer ¢alismalarla karsilastiriimasi sonucunda, doniistiiriicii tabanli
modellerin sanat resimlerinin siniflandirilmasinda mevcut ¢aligmalara kiyasla daha yiiksek performans
sundugu gorilmiistiir.

ANAHTAR KELIMELER: Transfer Ogrenme, Resim Siniflandirma, Gorii Doniistiiriicii



ABSTRACT

MASTER THESIS
CLASSIFICATION OF ART PICTURES USING TRANSFORMERS
NERGIiZ MALAL
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Thesis Supervisor: Assist. Prof. Dr. SERDAR CIiFTCi
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This thesis explores the classification performance of artworks based on three key attributes: "Genre,"
"Artist,” and "Style," employing deep learning techniques. Convolutional neural network
(CNN)-based methods have traditionally shown strong results in art classification tasks due to their
effectiveness in feature extraction. However, transformer-based models, which utilize attention
mechanisms, have recently gained prominence in the computer vision domain by demonstrating
superior performance. In this study, classification experiments were conducted using several CNN-
based models, including ResNet, MobileNet, EfficientNet, and ConvNeXt, alongside transformer-
based models such as ViT, Swin, BEiT, and DeiT. These experiments utilized the publicly available
WikiArt dataset. The highest classification accuracy in the "Artist" and "Genre" categories was
achieved with the BEiT model at 84.90% and 79.52%, respectively, while the best result in the "Style"
category was obtained with the Swin model at 72.59% accuracy. The findings indicate that
transformer-based approaches consistently outperform their CNN counterparts. Additionally, when
comparing these results with previous studies in the literature, it became evident that transformer-
based models offer enhanced performance in the classification of artworks.

KEYWORDS: Transfer Learning, Painting Classification, Vision Transformer
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ResNet : Residual Network

ResNet-50 : Residual Network with 50 layers
SWIN : Shifted Window Transformer

ViT : Vision Transformer



GIRIS Nergiz MALAL

1. GIRIS

Sanat resimlerinin smiflandirilmasi, insan kiiltiiriiniin énemli bir pargasidir.
Sanat eserlerinin dogru sekilde smiflandirilmasi ise hem tarihsel hem de estetik
acidan biliylik 6nem tasir. Giiniimiizde resim sanatinda dijitallesmenin artmasiyla
birlikte, biiyiik miktarda gorsel verinin analizi zorlasmistir. Bu nedenle, yapay zeka
ve makine Ogrenimi teknikleri bu siliregte Onemli bir rol oynamaya baslamistir
(Ozdal, 2025). Ozellikle derin dgrenme algoritmalarinin giicii, resim sanatma ait
eserlerin tiirlerine, sanat¢ilarina ve stillerine gore dogru sekilde siniflandirilmasinda

bliyiik avantaj saglamaktadir (Saleh ve Elgammal, 2015).

Son yillarda sanat eserlerinin smiflandirilmasi {izerine yapilan c¢alismalarin
sayist artmakla birlikte, bu ¢aligmalar genellikle sinirli sayidaki sanat¢i veya tiir
iizerine odaklanmakta ve birka¢ sanatci lizerinde siniflandirma yapilmaktadir. Ayrica
mevcut modellerin farkli siniflandirma diizeylerindeki (sanatgi, tiir, stil) dontstiiriicii
(Vaswani ve ark., 2017; Dosovitskiy, 2020) tabanli derin 6grenme modelleri ile
geleneksel konvoliisyonel sinir aglari CNN (LeCun ve ark., 1998) iki mimari
arasindaki performans farklarmi ortaya koyan giincel karsilastirmali ¢aligmalarin

literatiirde sinirli sayida oldugu goriilmiistiir.

Bu tez caligmasinda, sanat resimlerinin siniflandirilmasinda derin 6grenme
tabanli doniistiiriicii (Transformer) mimariler ile konvoliisyonel sinir aglar1 (CNN)
kullanilarak, bu iki mimarinin basarilar1 karsilastirmali olarak incelenmistir. Bu
baglamda, doniistiiriicii tabanli modellerin sanat resimlerinin siniflandirilmasinda
CNN mimarilerine kiyasla daha yiiksek dogruluk orani saglayip saglamayacagi ve bu
modellerin hangi siniflandirma tiirlinde (sanat¢i, stil, tiir) daha basarili oldugu
arasgtirtlmistir. Her bir modelin farkli siniflandirma gorevlerindeki performansi

karsilastirilarak, mimarilerin sanat resimleri lizerindeki etkinligi degerlendirilmistir

Calismamizda BEiT (Bao ve ark., 2021), ViT (Dosovitskiy, 2020), Swin (Liu
ve ark., 2021) ve DeiT (Touvron ve ark., 2021) gibi doniistiirticii tabanlt modeller ile
ResNet (He ve ark., 2015), MobileNet (Howard ve ark., 2017), EfficientNet (Tan ve
ark., 2019) ve ConvNeXt (Liu ve ark., 2022) gibi geleneksel CNN mimarileri
kullanilmigtir. Sanat resimlerinin siniflandirilmasi amaciyla segilen bu derin 6grenme

mimarileri, WikiArt veri kiimesi (Tan, 2019) iizerinde egitilmis ve test edilmistir.

Modellerin basarimi, dogruluk oram1 (accuracy), kesinlik (precision),

duyarlilik (recall) ve F1 skoru gibi performans Olgiitleri lizerinden karsilastirmali
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olarak analiz edilmistir. Sekil 1.1°de, kullanilan modeller arasinda en iyi sonuglari
veren BEiT'in sanat resimleri tizerinde "Sanat¢1" sinifinda yaptig1 tahmin sonuglarini
gosteren bir gorsel yer almistir. Gorselde her sanat resmi i¢in hem gergek etiket hem
de modelin tahmin ettigi etiketler gosterilmistir. Bu tiir gorseller, modelin
siniflandirma yetenegini ortaya koymustur. Her bir gorsel, BEiT modelinin bir sanat
eseri i¢in yaptig1 tahminin dogrulugunu yansitmustir. Gergek etiketler, eserin ait
oldugu kategoriyi; tahmin edilen etiketler ise modelin atadig1 kategoriyi belirtmistir.
Gorsellere eklenen basliklar, dogru ve yanlis siniflandirilan 6rnekler arasinda agik bir

karsilagtirma yapilmstir.

Gergek: john singer sargent
Tahmin: john singer sargent

Gergek: boris kustodiev

Tahmin: ilya repin
Gergek: eugene boudin L
Tahmin: eugene boudin

Gercek: childe hassam Gercek: raphael kirchner
Tahmin: camille pissarro Tahmin: raphael kirchner

Gergek: edgar degas
Tahmin: edgar degas

Gercek: childe hassam
Tahmin: camille pissarro

T g ~

Gergek: childe hassam
Tahmin: childe hassam

Gercek: edgar degas
Tahmin: edgar degas

Sekil 1.1. Sanatci siniflandirmasinda BEiT modelinin tahmin sonucu.

Tez ¢alismasi alt1 boliimden olusmaktadir. Birinci boliimde ¢alismanin amact,
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kapsami ve kullanilan yontemler agiklanmustir. Ikinci béliimde konuyla ilgili literatiir
taramas1 yapilmis ve onceki calismalar degerlendirilmistir. Ugiincii boliimde veri
kiimesi, kullanilan modeller ve yontemler ayrintili sekilde sunulmustur. Dordiincii
bolimde deneysel sonuglara ve bu sonuglara dair karsilastirmali analize yer
verilmistir. Besinci ve altinci boliimlerde ise genel bir degerlendirme yapilmis ve

gelecekte yapilabilecek caligmalara yonelik oneriler sunulmustur.
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2. ONCEKI CALISMALAR

Sanat resimlerinin siiflandirilmasi, hem sanat tarihi hem de yapay zeka
alaninda Onemli bir arastirma konusudur. Bu amagla, sanat¢i, tiir ve stil gibi
kategorilere ayrilmalarini saglayan cesitli yontemler gelistirilmistir. Literatiirdeki
calismalarda, kullanilan yontemlere gore makine 6grenmesi tabanli, CNN tabanl ve

dontstiiriicii tabanli yaklasimlar olarak siniflandirilmistir.

2.1. Makine Ogrenmesi Tabanh Sanat Resimleri Stmflandirma Cahsmalari

Carneiro (2012) tarafindan yapilan ¢alismada, XV-XVII yiizyillara ait 988
dini temal1 sanat baskisindan olusan bir veri kiimesi sunulmus ve ¢esitli yontemlerle
(Bag of Features, Label Propagation vb.) sanatsal goriintii anotasyonu ve geri getirme
islemleri degerlendirilmistir. En iyi sonug, gelistirilen "Inverted Label Propagation"
yontemiyle elde edilmistir. Tan ve ark. (2019) ise kosullu generatif adversarial ag
(ArtGAN) modelini, CIFAR-10, STL-10, Oxford-102 ve CUB-200 veri kiimesinde
(Krizhevsky & Hinton, 2009) degerlendirmistir. ArtGAN, CIFAR-10 iizerinde
Inception skoru agisindan mevcut en iyi sonuglart elde etmistir. Choudhury (2020)
sanat eserlerinin ressamlarini siniflandirmak amaciyla WikiArt veri kiimesi ile
makine Ogrenmesi ve derin 0grenme algoritmalarindan yararlanmistir. Calisma,
ResNet-50 transfer 6grenme yaklasimini kullanarak %75 dogruluk elde etmis ve
sanat eserlerinden ¢ikarilan karmasik Ozelliklerle ressam smiflandirilmasini

gerceklestirmistir.

Sandoval ve ark. (2021) ise insan etiketlemesi gerektirmeyen denetimsiz bir
Karsit Kiimeleme Sistemi (ACS) Onermistir. ACS, denetimsiz kiimeleme ve
simiflandirma modiilleriyle sanat eserlerini daha yliksek giivenilirlikle etiketlemeyi
basarmistir. Abidin (2021) calismasinda, Kaggle'dan elde edilen ve 50 sanat¢inin
8355 eserini igeren bir sanat eseri veri kiimesi kullanilmis, 21 farkl tiirde eser igeren
bu veri kiimesinde AdaBoost algoritmasi en iyi sonug¢ veren yontem olmus ve %68.3
dogruluk degeri elde edilmistir. Jeremiasz ve ark. (2022), WikiArt veri kiimesini
kullanarak sanat eserlerinden stil temsilleri ve renk dagilimlar1 ¢ikararak biiyiik bir
vektor tabanli veri kiimesi olan WikiArtVectors olusturmuslardir. Jin (2023)
calismasinda yapay zeka (Al) ve makine 6grenmesinin (ML) tarihgesi ve gelisimini
Ozetlemis, Ozellikle derin sinir aglarmmin (DNN) sanat alanindaki uygulamalarina
odaklanmistir. DNN mimarileri kullanilarak sanat eserleri iizerinde siniflandirma ve
stil tanima islemleri gerceklestirilmigtir. Smith (2024), sanat¢iya dayali ince sanat
siiflandirmasinin  karmasikligini ele almis ve bu tiir siniflamalarin karsilagtig

zorluklar1 asmak i¢in karmasik yontemler kullanmistir. Calismada, yaygin olarak

4
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kullanilan WikiArt veri kiimesi kullanilmis ve sanatcilar %95 oraninda filtrelenerek

yalnizca en fazla esere sahip sanatgilarla sinirli bir veri kiimesi olusturulmustur.

2.2. CNN Tabanh Sanat Resimleri Siniflandirma Calismalari

Agarwal ve ark. (2015), dijitallestirilmis resim koleksiyonlarin biiyiikligi
arttikca, bu koleksiyonlardan resimlerin diizenlenmesi ve erisilmesinde zorluk
yasandigina dikkat ¢ekmistir. Calisma, resimler lizerinde 6zellik ¢ikarma ve tiirler ile
stillerine gore siiflandirma sorununu ele almis; alt1 tiir ve on stil iizerinde %84.56
dogrulukla tlir smiflandirmast ve %62.37 dogrulukla stil smiflandirmasi elde
edilmigtir. Tan ve ark. (2016) caligmasinda, biyiik Olgekli sanat eserlerinin
siiflandirilmas i¢in Derin Konvoliisyonel Aglar (Deep Convolutional Network)
kullanilmistir. Calismanin iki ana amaci bulunmustur: birincisi, sanat eserlerinin
siiflandirilmasi i¢in ugtan uca bir derin model egitmek, ikincisi ise sanat eserlerinin
siiflandirilmasinin nesne veya yiiz tanimadan daha zorlu bir problem oldugunu
savunmaktir. Calismada, biiyiik 6lgekli WikiArt veri kiimesi kullanilarak onerilen
¢Oziim %68 basar1 saglamistir. Jangtjik ve ark. (2016), dijital sanat resimlerinin
sanat¢1 siniflandirilmasinin zorluklarini ele alarak CNN-LSTM tabanli bir model
Onermis, yerel yama bilgileri kullanarak 13 sanat¢i arasinda c¢oklu siniflandirma
yapmistir. Lecoutre ve ark. (2017), ResNet-50 kullanarak sanatsal stilin tespit
edilmesi ve mevcut yontemlerin asilmast amacini tagimistir; WikiArt veri kiimesinde
(25 farklr stil i¢in) %62 dogruluk elde edilmistir. Cetinic ve ark. (2018), evrigimli
sinir aglarmin (CNN) resim sanatlar1 alanindaki simiflandirma  goérevlerine
uygulanabilirligini inceleyerek, sanatgr (%81,94) ve tir (%77,60) smiflandirma
yapmis; stil siniflandirmasinda ise %56,43 dogruluk orani elde etmistir. Chu ve ark.
(2018), sanat resimleri stil siniflandirmasinda derin korelasyon 6zelliklerini
incelemis ve WikiArt'dan toplanan 17 stil i¢in 19.787 yagli boya resim igeren veri

kiimesi kullanmastir.

Oomen (2018), sanat resim siniflandirmasi i¢in transfer 6grenme kullanimini
arastirmis ve Onceden egitilmis CNN aglar1 kullanarak ag katmanlarindan ¢ikarilan
ozellik vektorlerinin  birlestirilmesinin ~ smiflandirma  dogrulugunu  artirdigini
gostermistir. Yang ve ark. (2018), dijitallestirilmis sanat eserlerinin tiiriini ve
donemini  smiflandirmak i¢in  ResNet-50 modelini  kullanmig  ve  tiir
siiflandirmasinda %87.8 dogruluk, donem siniflandirmasinda ise %57.4 dogruluk
elde edilmistir. Sandoval ve ark. (2019) c¢alismasinda, sanat eserlerinin
dijitallestirilmesinin ardindan sanat stilinin dogrulugunu artirmak i¢in iki asamali1 bir

goriintli siniflandirma yaklasimi 6nermistir. Comert ve ark. (2021), sekiz ulusal
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ressamin eserlerinden olusan 504 resim ile ressam tanimlama islemi gergeklestirmis
ve MobileNet v2 modelinin %81 dogrulukla basarili oldugunu bulmustur. Menai ve
Babahenini (2023), sanatsal tarz smiflandirmasi i¢in derin 6grenme yaklagimlarini
arastirarak, en iyi sonucu InceptionResNetV2 mimarisi kullanilmistir. Imran ve ark.
(2023), sanat eserlerini sanatsal stillerine gore siniflandirmak i¢in iki asamali bir
yontem Onererek, WikiArt veri kiimesi iizerinde %90,7 dogruluk elde etmistir. Yu ve
ark. (2024), sanat eserlerini sanat¢iya gore siniflandirmak igin ¢ok olgekli piramit
tabanli bir CNN yaklasimi 6nermis ve WikiArt veri kiimesinde %80 dogruluk elde
edilmistir. Zhang ve Ding (2024), medya resimlerinin stil siniflandirmasi igin
gelistirilen ResNet50 modeline CELU aktivasyonu, bulanik havuzlama ve dikkat
mekanizmasi entegre ederek %80,6 dogruluk elde etmistir. Fortuna-Cervantes ve ark.
(2024), ArtMD veri kiimesinde iic CNN modelinin sanat medyas1 simiflandirma
performansin1 analiz etmis ve c¢izim kategorisi ¢ikarildiginda %86 dogruluk elde
etmistir. Mezina ve Burget (2025), sanat eserlerinin dijitallestirilmesiyle yeni gizli
desenlerin kesfini ve EnsArtNet adi verilen bir CNN mimarisi gelistirilmesini
amagclamistir; bu model, WikiArt veri kiimesinde %84,93, En Iyi Sanat Eserleri veri
kiimesinde ise %86,65 dogruluk elde etmistir. Wang ve ark. (2025), dijital resim tarzi
siniflandirma i¢in ti¢c-dalli konvoliisyonel dikkat mekanizmasi ile iyilestirilmis bir
artiklik (residua)l sinir ag1 modeli gelistirmis ve eski Yunan seramik tarzi i¢in %100

dogruluk elde etmistir.

2.3. Doniistiiriicii Tabanh Sanat Resimleri Siniflandirma Cahismalari

Krishna ve Kalluri (2019) ¢alismasinda, derin 6grenme ve transfer 6grenme
yaklagimlarinin goriintii siniflandirma {izerindeki etkisini ele almiglardir. Calisma,
popiiler CNN mimarileri olan LeNet, AlexNet, GoogleNet, VGG16, VGG19 ve
ResNet-50'nin transfer 6grenme yontemleriyle kullanimini incelemistir. Conde ve
ark. (2021) sanat eserlerinin ince ayrintilarini tanimada karsilasilan zorluklara ve
etiketli veri kiimesi olusturulmasinin maliyetli olmasma dikkat c¢ekmistir. Bu
calismada, CLIP (Contrastive Language-Image Pre-Training) kullanilarak sanat
goriintiileri ve metin c¢iftleri iizerinde bir sinir ag1 egitilmis ve model, dnceden
egitilmeden (zero-shot) 6grenme yetenegi ile, goriintii icin en uygun dogal dil
aciklamasini tahmin edebilmistir. Lu ve ark. (2021), CNN ve doniistiiriicli tabanli
yontemler (ViT) arasindaki verimliligi karsilastirmistir. 10.000 veri noktasindan
olusan bir kelebek veri kiimesi lizerinde yapilan deneyler, ViT modelinin biiyiik veri
kiimesi ile daha hassas sonuglar verdigini, ancak egitim siirecinin daha maliyetli ve
zaman alict oldugunu gostermistir. ViT modelinin gosterdigi ve endiistri

uygulamalar1 i¢in iyilestirme potansiyeli sundugu vurgulanmigtir. Zhao ve ark.
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(2021) calismasinda, sanat eserlerinin dijitallestirilmesiyle birlikte transfer 6grenme
yontemleri kullanilarak sanat eserlerinin tiirleri, stilleri ve sanat¢ilar1 siiflandirma
performanslar1  karsilagtirilmistir.  Sonuglar, transfer Ogrenme kullaniminin
siniflandirma dogrulugunu artirdi§in1  gostermistir. Ayni arastirma ekibi (2022)
yaptig1 bir ¢alismada, sanat resim siniflandirmasinda konvoliisyonel sinir aglarinin
(CNN) etkinligini incelemis ve transfer 6grenme ile onceden egitilmis aglarin daha
iyi genelleme sagladigini bulmustur. Sonuglar, transfer 6grenme yonteminin sanat
siniflandirmasinda énemli bir performans artis1 sagladigini ortaya koymustur. Liadis
ve ark. (2021) ¢alismasinda, sanat eseri tanima i¢in ViT ve MLP-Mixer gibi iki derin
o0grenme mimarisi kullanilmis ve her iki model sifirdan egitilerek WikiArt veri
kiimesinde 21 stil smifi lizerinde %39'un {izerinde dogruluk elde edilmistir. Diem ve
Mandl (2023) calismasinda, kiigiik bir sanat tarihi veri kiimesi iizerinde ViT ile
ResNet-50'nin performanslar1 karsilagtirilmistir.  Calisma, 15. ile 19. yiizyil
arasindaki biiyiik bir portre koleksiyonu kullanarak, ViT'in %87.09 dogruluk oram
ile ResNet-50'nin %46.13 dogrulugunu geride biraktigini gostermistir. Schaerf ve
ark. (2024) sanat eserlerinin dogrulama gorevlerinde ViT'yi incelemistir. Calisma,
Vincent van Gogh’a ait 6zgiin resimler ve imitasyonlar igeren bir veri kiimesinde
Swin doniistiliriicii modeli %85'in ilizerinde dogrulukla EfficientNet'ten daha {iistiin
performans gosterdigini ortaya koymustur. Liu ve ark. (2024) sanat resimlerinin daha
dogru smiflandirilmasi i¢in konvoliisyonel transformatorler tabanli bir tanima sistemi
gelistirmistir. Transfer 6grenme stratejisi kullanilarak insa edilen model, ResNet-50,
VGG16, AlexNet ve ViT gibi onceden egitilmis aglarla karsilastirildiginda daha iyi
performans gostermistir ve konvoliisyonel doniistiiriiciilerin sanat eseri tanima ve

giivenligi alaninda etkili bir yontem oldugunu ortaya koymustur.
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3. GEREC VE YONTEM
3.1. Veri Kiimesi
3.1.1. WikiArt Veri Kiimesinin Tanitimi

Veri kaynagi olarak, dijitallestirilmis sanat eserlerinin en biiyiik erisilebilir
cevrimigi argivi olan WikiArt veri kiimesi (Tan, 2019) kullanilmistir. Koleksiyon,
sanat¢1 bilgisi, sanatsal stil ve tiir kategorizasyonu gibi ¢esitli meta veri niteliklerini
icerecek sekilde titizlikle hazirlanmistir. WikiArt veri kiimesinden bazi Ornek

resimler Sekil 3.1'de gosterilmektedir.

Artist: pierre auguste renoir Artist: claude monet Artist: camille pissarro
Genre: Cityscape Genre: Cityscape Genre: Cityscape
Style: Impressionism Style: Impressionism Style: Impressionism

Artist: claude monet Artist: john singer sargent Artist: claude monet
Genre: Cityscape Genre: Cityscape Genre: Cityscape
Style: Impressionism Style: Impressionism Style: Impressionism

Artist: john singer sargent Artist: nicholas roerich Artist: claude monet

Genre: Cityscape Genre: Cityscape Genre: Cityscape
Style: Impressionism Style: Art Nouveau Style: Impressionism

Sekil 3.1. WikiArt veri kiimesinden baz1 6rnek resimler.
3.1.2. WikiArt Veri Kiimesinin Kapsami ve Dagilimi

Kullandigimiz WikiArt veri kiimesi, toplamda 80.735 farkli sanat eserini

icermistir. Sanat¢1 siniflandirmasi igin, her sanatgiya ait en az 850 resmin bulundugu
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23 sanatgidan olusan bir alt kiime kullanilmistir. Stil smiflandirmasina yonelik
olarak, her biri 900'den fazla resim igeren 15 farkli siiftan olusan bir alt kiime
olusturulmustur. Tiir siniflandirmasi igin ise her biri 1880'den fazla tablo iceren 10
siniftan olusan bir alt kiime se¢ilmistir. Cizelge 3.1'de WikiArt veri kiimesindeki
siif dagilimlart ayrintili sekilde sunulmustur. Sanatci sinifi dagilimi Sekil 3.2°de, tiir
sift dagilimi Sekil 3.3’te ve stil sinifi dagilimi ise Sekil 3.4°te gosterilmistir

Cizelge 3.1. WikiArt veri kiimesi sinif bazinda 6zellikleri.

Kategori Smif Sayisi Resim Sayisi
Sanat¢1 23 43.424
Tir 10 18.800
Stil 15 13.500

WikiArt Sanatgi Dagilimi

1750
1500 -
1250 -

1000 -

500 q
2504 I
0- T T T T T T T T T T

Sanatci Siniflar

Fotograf Sayisi

~
un
=]

B vincent van gogh camille pissarro I pablo picasso ivan aivazovsky ilya repin
nicholas roerich Bl albrecht durer W gustave dore martiros saryan W ivan shishkin
I pierre auguste renoir john singer sargent B boris kustodiev eugene boudin raphael kirchner
claude monet BN rembrandt edgar degas I childe hassam I henri matisse
I pyotr konchalovsky marc chagall I paul cezanne

Sekil 3.2. WikiArt veri kiimesi'nde sanatgiya gore dagilim grafigi.
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WikiArt Tur Dagilimi

14000
12000 -
10000
8
>
©
) 8000 A
u—
©
—
el
o
= 6000
[
4000 -
B l
Tur Siniflar
B Portrait I Genre Painting Bl Abstract Painting Wl Sketch And Study I Nude Painting
Landscape Religious Painting Cityscape Still Life Illustration

Sekil 3.3. WikiArt veri kiimesi'nde tiire gére dagilim grafigi.

WikiArt Stil Dagilimi

12000 A

10000 -
]
S, 8000 A
©
wn
Y
@©
—
D 6000
[e]
o
]
-

4000

0= T T T T T
Stil Siniflar
W Impressionism Expressionism BN Art Nouveau Northern Renaissance W@ Rococo
Realism I Post Impressionism Baroque B Naive Art Primitivism Color Field Painting
[ Romanticism Symbolism BN Abstract Expressionism B Cubism s Pop Art

Sekil 3.4. WikiArt veri kiimesi'nde stile gére dagilim grafigi.

3.2. Veri Arttirma

Veri 6n isleme asamasinda, veri artirma (data augmentation) islemleriyle
siiflar arasindaki dengesizlik giderilmeye calisilmis ve modelin daha genel ve
saglam bir sekilde 6grenmesi saglanmistir. Veri artirma islemleri kapsaminda,
goriintiiler lizerinde rasgele doniisiimler uygulanarak cesitlendirilmis ve modelin

farkli kosullarda Ogrenebilmesi amaciyla zenginlestirilmis bir veri kiimesi

10
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olusturulmustur. Uygulanan artirma islemleri arasinda rasgele 90 derece dondiirme
(RandomRotate90), yatay cevirme (HorizontalFlip), parlaklik ve kontrast degisimi
(RandomBrightnessContrast), Gauss bulanikligi (GaussianBlur) ve renk tonlarimi
degistirme (HueSaturationValue) gibi teknikler yer almistir. Bu islemler, 6zellikle
siif dengesizligini azaltmak ve modelin daha ¢esitli veriler iizerinde egitilmesine

olanak tanimak amaciyla gergeklestirilmistir.

3.3. Modeller

Bu boliimde, kullanilan farkli model tiirlerine iliskin detayli agiklamalara yer
verilmigtir. Gorsel siniflandirma amaciyla basvurulan modeller, doniistiiriicii tabanl
ve CNN tabanli olmak lizere iki ana kategori altinda incelenmistir. Model segimi
siirecinde veri kiimesinin 6zellikleri, islem siiresi ve dogruluk orani gibi cesitli
kriterler dikkate alimmuistir. Doniistiirlicii tabanli modeller, dikkat mekanizmalari
aracilifiyla karmagik iligkileri 6grenebilme kapasitesi sunarken (Vaswani ve ark.,
2017), CNN tabanli modeller konvoliisyonel katmanlar yoluyla gorsel 6zellikleri
etkili bir bigimde ¢ikarabilmektedir (LeCun ve ark., 1998).

3.3.1. Doniistiiriicii Tabanh Modeller

Doniistiiriicti tabanli modeller, gorsel veriler ve dil isleme gorevlerinde biiyiik
basarilar elde eden derin 6grenme modelleridir. Bu modellerin en 6nemli
ozelliklerinden biri, dikkat (attention) mekanizmalarin1 kullanmalaridir. Dontistiiriicii
mimarisi, gorsellerdeki pikseller arasindaki iligkileri 6grenirken, tiim goriintiiyii ayni
anda isleyebilme yetenegine sahiptir. Doniistiiriicii tabanli modeller, goriintiideki her
bir pikseli bagimsiz olarak degil, tiim goriintiiyli bir biitiin olarak degerlendirerek,
gorselin genel Ozelliklerini daha etkili bir sekilde 6grenir. Bu yaklasim, biiyiik veri
kiimeleride paralel islem yapma yetenegi saglayarak, 6grenme siirecini daha hizli ve
verimli hale getirir (Dosovitskiy ve ark. 2020).

3.3.1.1. ViT (Vision Transformer)

Vision Transformer (ViT) (Dosovitskiy ve ark., 2020), geleneksel olarak dil
isleme gorevleri i¢in gelistirilen doniistliriici mimarisinin gorsel veriler lizerinde
uygulanmasiyla ortaya ¢ikan bir derin 6grenme modelidir. ViT, bir goriintiiyii
dogrudan piksel seviyesinde iglemek yerine, goriintiiyii sabit boyutlu kiiciik parcalara
(patch) boler ve her bir parcayr diizlestirerek bir vektore doniistiiriir. Bu vektorler,
doniistiirlici modeline giris olarak verilerek dikkat (attention) mekanizmalari

aracilifiyla parcalar arasindaki iligkiler 6grenilir. Boylece ViT, goriintiiniin genel

11
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yapisini ve i¢erigini, par¢alar arasindaki baglami dikkate alarak anlamlandirir.

3.3.1.2. Swin Doniistiiriicii

Swin doniistiiriicii (Liu ve ark., 2021), gorsel verileri isleme siirecinde daha
verimli bir yaklasim benimser. Bu verimlilik, goriintiilerin kiigiik yerel pargalara
ayrilmasi ve her bir parcanin 6zel dikkat katmanlariyla islenmesiyle saglanir. ilk
olarak, biiyiik gorseller 16x16 piksellik kiiciik parcalara boliiniir. Her bir parga, yerel
dikkat katmanlar1 aracilifiyla icindeki iligkileri Ogrenir. Kayan pencere teknigi
kullanilarak her par¢a, hem kendi i¢indeki hem de komsulariyla olan iliskileri
anlamaya calisir. Hiyerarsik yapi1 sayesinde, kiigiik parcalardan biiyiik Olcekli
parcalara gegildikce global dikkat katmanlar1 devreye girer ve genis alanlardaki

iliskileri 6grenir.

3.3.1.3. DeiT

DeiT (Touvron ve ark., 2021), ViT modelinin bir tiirevidir ve 6zellikle daha
kiiciik veri kiimeleri ile yiiksek performans elde etmek amaciyla gelistirilmistir. Bu
model, goriintiileri kiiclik parcalara ayirarak isler. Her bir parca, 6zelliklerini tagiyan
bir vektore doniistiiriliip modelin girisine verilir. ViT'ten farki, DeiT'in Teacher-
Student yaklasimini kullanmasidir. Bu yaklasimda, biiyiik ve onceden egitilmis bir
model (teacher), 6grenci modeline (student) daha verimli 6grenmeyi Ogretir.
o0gretmen modeli, 6grenci modele dogru smiflandirma bilgilerini aktarir ve 6grenci

model, bu bilgileri taklit ederek 6grenir.

3.3.1.4. BEiT

BEiT (BERT Pretrained Image Transformer) (Bao ve ark., 2021), gorsel
verileri islemek i¢in dogal dil isleme (NLP) tekniklerinden yararlanan bir modeldir.
Goriintli, genellikle 16x16 piksel boyutlarinda kiigiik pargalara ayrilir ve her bir
parca, modelin anlayabilecegi 6zellikleri temsil eden bir vektdre doniistiiriiliir. Bu
vektorler modele giris olarak verilir ve dikkat (attention) mekanizmalar1 araciligiyla
parcalar arasindaki iligkiler Ogrenilir. BEiT, BERT modelindeki maskeli dil
modellemesi yaklagimimi gorsel verilere uyarlayarak, bazi goriintii pargalarini
maskeleyip eksik kisimlar1 tahmin etmeye c¢alisir. Bdylece model, goriintiideki

kiiresel (global) baglami daha etkili bir sekilde 6grenir.

3.3.2. CNN Tabanh Modeller
Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN) (LeCun ve ark., 1998) tabanli modeller,

12
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gorsel tanima ve smiflandirma gorevlerinde yaygin olarak kullanilan derin 6grenme
modelleridir. CNN'ler, goriintii verilerini islerken konvoliisyonel katmanlar
araciligiyla gorsellerdeki onemli 6zellikleri ¢ikarir. Bu siireg, gorsel verilerin giris
olarak alinmasiyla baslar; ardindan, konvoliisyonel katmanlar iizerinde uygulanan
filtreler sayesinde diisiik seviyeli ozellikler (6rnegin kenarlar ve koseler) 6grenilir.
Elde edilen bilgiler, 6zellik haritalar1 (feature maps) olusturularak temsil edilir.
Aktivasyon fonksiyonlar1 (6rnegin ReLU) kullanilarak dogrusal olmayan iliskiler
Ogrenilir ve havuzlama katmanlar1 araciligiyla boyutlar kiigiiltiilerek gereksiz
detaylardan arindirilir. Son agsamada, tam baglantili (fully connected) katmanlar
yardimiyla ¢ikarilan ozellikler birlestirilir ve nihai smiflandirma islemi
gergeklestirilir. ilk katmanlar diisiik seviyeli Ozellikleri, daha derin katmanlar ise

daha karmasik yapilar1 6grenir.

3.3.2.1. ResNet

ResNet (Residual Networks) (He ve ark., 2015), derin 6grenme alaninda ¢ok
derin aglarin egitimindeki zorluklar1 asmay1 amaglayan bir CNN modelidir. ResNet,
"residual learning" yapisini kullanir. Her bir katman, bir 6nceki katmandan gelen
ciktiyr dogrudan kullanir. Bu dogrudan baglantilar, kisa yol (shortcut) baglantilar
olarak bilinir. Kisa yol baglantilari, katmanlar arasindaki Ogrenme siirecini
hizlandirarak, agin daha derin katmanlarinda bile etkili bir sekilde 6grenme
yapilmasina yardimci olur. ResNet’in en biiyilikk avantaji, c¢ok derin aglar
olusturulmasina ragmen 6grenme siirecinde karsilagilan kaybolan gradyan (vanishing

gradient) problemini ortadan kaldirmasidir.

3.3.2.2. MobileNet

MobileNet (Howard ve ark., 2017), mobil cihazlar ve gomiilii sistemler gibi
sinirlt iglem giicline sahip donanimlarda kullanilmak iizere optimize edilmis bir CNN
tabanli derin 6grenme modelidir. Mobil cihazlarin islem giicii ve bellek kapasitesine
uygun olarak gelistirilmis olan MobileNet'in en Onemli 06zelligi, geleneksel
konvoliisyonel katmanlar1 minimize etmek i¢in kullanilan katman bazli ayrik
konvoliisyon (depthwise separable convolution) yaklagimidir. Bu yaklasim, her bir
kanal i¢in ayr1 ayr1 konvoliisyon islemi yapilmasini saglar. Bu, geleneksel
konvoliisyonel katmanlara gore daha az hesaplama giicii gerektirir, bu da modelin

daha hizli ¢alismasina olanak tanir.

3.3.2.3. EfficientNet

13
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EfficientNet (Tan ve ark., 2019), Google tarafindan gelistirilen ve goriintii
siniflandirma gibi gorevlerde yiiksek dogruluk saglayan verimli bir CNN
mimarisidir. Derinlik, genislik ve giris boyutunu dengeli sekilde oOlgeklendiren
Bilesik Olgcekleme (Compound Scaling) yontemiyle daha az parametreyle yiiksek
performans sunar. Temelinde MobileNetV2 yapisim1 kullanan EfficientNet, hem

gliclii hem de mobil cihazlar i¢in uygun hafif bir model ailesidir.

3.3.2.4. ConvNeXt

ConvNeXt (Liu ve ark., 2022), klasik Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN)
mimarisini modern derin O6grenme teknikleriyle giincelleyerek gelistirilmis bir
goriintii siniflandirma modelidir. ViT modelinden ilham alan ConvNeXt; biiyiik
cekirdekler, GELU aktivasyonu, Layer Normalization gibi bilesenlerle CNN’in
yapisini modernlestirir. Bu sayede hem hesaplama verimliligi korunur hem de

yiiksek dogrulukla gii¢lii performans elde edilir.

3.4. Hiperparametrelerin Belirlenmesi

Egitim parametreleri, modelin performansin1 dogrudan etkileyen en 6nemli
faktorlerden biridir. Bu ¢alismada, modelin verimli bir sekilde egitilebilmesi igin

Cizelge 3.2°de yer alan parametreler kullanilmistir.

Cizelge 3.2. Model egitiminde kullanilan hiperparametreler

Hiperparametre Deger Arahg:
Batch Size 16, 32, 64
Learning Rate le-5, Se-4
Epoch Sayisi 20 - 30
Warmup Steps 100 - 200

Optuna'nin Bayesian optimizasyonu, modelin hiperparametrelerini daha
verimli bir sekilde aramak icin kullanilmistir. Bu optimizasyon siireci, her bir
parametre denemesinin Onceki sonuglara dayanarak se¢ilmesini saglar ve boylece
daha az deneme ile optimal parametre kombinasyonuna ulagilmasini hedefler. TPE
(Tree-structured Parzen Estimator) algoritmasi, gecmis denemelerden elde edilen
verilerle hangi parametre kombinasyonlarinin daha iyi sonuglar verecegini tahmin

eder. Bu sayede, her yeni denemede daha iyi sonuglar elde edebilmek icin daha
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hedeflenmis se¢imler yapilir.

Optuna, deneme sayisinin (n_trial) 3 olarak belirlendigi bir sekilde
calistirllmis ve yapilan iic deneme sonucunda en uygun hiperparametreler
belirlenmistir. Optimizasyon kapsaminda belirlenen hiperparametreler arasinda,
modelin egitim sirasinda ayni anda isleyecegi Ornek sayisini belirleyen toplu is
boyutu (batch size), 6grenme hizim1 ifade eden G6grenme orani (learning rate),
modelin tiim veri kiimesi iizerinde kag tur egitim yapilacagini gosteren donem sayisi
(epoch) ve Ogrenme oraninin baslangicta ne kadar siirede kademeli olarak
artirilacagini belirleyen 1sinma adimi sayis1 (warmup steps) yer almaktadir. Ayrica,
optimizasyon siirecinde, modelin daha verimli bir sekilde 6grenmesi ve daha iyi

sonuglar elde etmesi igin AdamW optimizatorii de kullanilmastir.
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4. BULGULAR
4.1. Model Egitim Siireci
4.1.1. Degerlendirme Metodolojisi

Modelin performansini degerlendirmek amaciyla, siniflandirma basarist ve
hata oranlar1 analiz edilmistir. Degerlendirme siirecinde her bir donem (epoch) i¢in
egitim kaybi (training loss) ve dogrulama kaybi (validation loss) degerleri
izlenmistir. Ayrica, modelin genel performansi kesinlik (precision), duyarlilik
(recall), dogruluk (accuracy) ve Fl-skoru (F1-score) gibi siniflandirma metrikleri ile
karmasiklik matrisi (confusion matrix) kullanilarak detayli bir sekilde analiz

edilmistir.

4.1.2. Deneysel Ortam

Modelin egitimi igcin TRUBA'hesaplama altyapis1 kullanilmistir. Egitim
siireci sirasinda, donanim olarak 50 GB sistem RAM'ine sahip, 1 adet CUDA
destekli NVIDIA GPU ve 20 c¢ekirdekli bir CPU kullanilmistir. Yazilim
konfigiirasyonu olarak, RockyLinux-9.2 isletim sistemi, Python 3.x siirimii ve
modelin egitimini gerceklestirmek i¢cin PyTorch derin 6grenme kiitliphanesi ile

Hugging Face Hub kullanilmistir.
4.2. Performans Degerlendirme Metrikleri

Modelin performansini degerlendirmek amaciyla, cesitli dogruluk ve hata
Olciitleri dikkate alinarak kapsamli bir degerlendirme yapilmistir. Bu kapsamda
kullanilan metrikler, modelin siniflandirma basarisini, genelleme yetenegini ve farkl
siiflar tlizerindeki ayirt ediciligini analiz etmeye olanak saglamistir. Elde edilen
sonuclar, modelin egitim ve test verileri iizerindeki performansini karsilastirmali

olarak incelemek i¢in kullanilmistir.
4.2.1. Dogruluk (Accuracy)
Modelin dogru tahmin ettigi Orneklerin, toplam tahmin sayisina orani

dogruluk (accuracy) olarak adlandirilir. Makine Ogrenimi ve derin G6grenme

modellerinin genel performansini degerlendiren temel metriklerden biridir. Modelin

! https://www.truba.gov.tr/
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dogru tahmin ettigi 6rneklerin (hem pozitif hem de negatif dogru tahminler) toplam

tahmin sayisina oranidir. Matematiksel formiilii ise su sekildedir:

DP +DN
DP+DN+YP+YN (4.1)

Dogruluk =

Kullanilan performans oOlgiitleri hesaplanirken formiillerde su sekilde
tanimlanmistir: DP (Dogru Pozitif), modelin dogru sekilde pozitif olarak tahmin
ettigi ornekleri ifade eder. DN (Dogru Negatif), modelin dogru sekilde negatif olarak
tahmin ettigi Ornekleri belirtir. YP (Yanlis Pozitif), modelin hatali sekilde pozitif
olarak tahmin ettigi 6rnekleri temsil eder. YN (Yanlis Negatif) ise modelin hatali

sekilde negatif olarak tahmin ettigi 6rnekleri ifade etmektedir.

4.2.2. Kesinlik (Precision)

Kesinlik, modelin pozitif tahminlerinin dogrulugunu o6lgen bir metriktir.
Tahmin edilen pozitif 6rneklerin ne kadarinin gercekten pozitif oldugunu gosterir.
Formiil su sekildedir:

DFP

Kesinlik = DP-VP 4.2)

DP (Dogru Pozitif), model tarafindan dogru bir sekilde pozitif olarak
siiflandirilan pozitif 6rneklerin sayisini ifade ederken, YP (Yanlis Pozitif) model
tarafindan yanlis bir sekilde pozitif olarak siniflandirilan negatif 6rneklerin sayisini
belirtir.

4.2.3. Duyarhlik (Recall)

Duyarlilik, modelin pozitif 6rnekleri ne kadar dogru tanimladigini 6lgen bir
metriktir. Modelin gergek pozitif 6rnekleri ne kadar iyi siniflandirdigini gosterir.
Formiil su sekildedir:

N DF
Duyarlilik = DP VN (4.3)

DP (Dogru Pozitif), model tarafindan dogru bir sekilde pozitif olarak
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siniflandirilan pozitif 6rneklerin sayisini ifade ederken, YN (Yanlis Negatif) model
tarafindan yanlis bir sekilde negatif olarak siniflandirilan pozitif 6rneklerin sayisini
belirtir.

4.2.4. F1-Skoru (F1-Score)

F1 Skoru, Kesinlik ve Duyarliligi dengeleyen bir metriktir. Ozellikle bu
degerlerden biri (Kesinlik veya Duyarlilik) diisiik oldugunda kullanighdir. Formiil su
sekildedir:

K x D

1 Qe — 9
F1 Skoru =2 = D 44

Kesinlik (K), modelin pozitif tahminlerinin dogrulugunu ifade ederken,

Duyarlilik (D) modelin pozitif 6rnekleri dogru sekilde tanimlama yetenegini belirtir.

4.3. Deney Sonuglari

Bu calismada, farkli derin 6grenme modellerinin (Beit, Swin, ViT, DeiT,
ResNet, MobileNet, EfficientNet ve ConvNext) sanat¢i, tiir ve stil smiflandirma
gorevlerinde performanslari degerlendirilmistir. Modellerin basarisi, dogruluk, F1
skoru, kesinlik ve duyarlilik gibi yaygin performans metrikleri ile Sl¢lilmiistiir.
Cizelge 4.1 ve Cizelge 4.2'de goriildiigii gibi doniistiiriicii tabanli modeller olan Beit
ve Swin'in performanslari, WikiArt veri kiimesi (Tan 2019) iizerinde yapilan
testlerde ViT ve DeiT ile karsilastirilmistir. ViT ve DeiT diger modellere kiyasla
geride kalmistir. Genel olarak Beit ve Swin, daha yiiksek dogruluk ve duyarlilik
oranlar1 sunmustur. Beit, %84.90 dogruluk orani ile “Sanat¢1” siniflandirmasinda en
yiiksek performans: sergilerken, Swin %72.59 dogruluk oram1 ile “Stil”

siiflandirmasinda en yiiksek performansi gostermistir.
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Cizelge 4.1. Bu calismada elde edilen doniistiiriicii tabanli modellerin performans

sonuglart.

Model

BEiT

Swin

ViT

DeiT

Siif

Sanatci
Tur
Stil
Sanatc1
Tir
Stil
Sanatci
Tur
Stil
Sanatc1
Tir

Stil

Dogruluk

(“e)

84.90
79.52
68.07
82.80
76.44
72.59
82.02
75.96
68.07
79.78
73.51
68.52

19

F1 Skoru Kesinlik

(%)

84.79
79.35
68.27
82.75
76.20
72.73
81.98
75.86
68.21
79.69
73.47
68.42

(%)

84.83
79.31
68.91
82.88
76.12
73.23
82.02
75.93
68.47
79.69
73.57
68.82

Duyarhhk
(%)

84.90
79.52
68.07
82.80
76.44
72.59
82.02
75.96
68.07
79.78
73.51
68.52
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Cizelge 4.2. Bu ¢alismada elde edilen CNN tabanli modellerin performans
sonuglart.

Model Simif Dogruluk F1 Skoru Kesinlik Duyarhhk
(%) (%) (%) (%)
ResNet Sanat¢1 76.26 76.09 76.49 76.26
Tir 68.99 68.45 68.49 68.99
Stil 58.07 56.81 58.12 58.07
MobileNet  Sanat¢1 68.40 68.01 68.53 68.40
Tiir 69.52 69.50 69.65 69.52
Stil 55.33 55.43 58.51 55.33
EfficientNet Sanat¢1 77.20 77.09 77.67 77.20
Tir 71.06 70.64 70.76 71.06
Stil 63.93 63.41 63.92 63.93
ConvNeXt  Sanatci 79.94 79.84 79.95 79.94
Tiir 73.72 73.50 73.50 73.72
Stil 69.26 69.24 69.66 69.26

WikiArt tiir simift veri kiimesinin karmagiklik matrisi  Sekil 4.1'de
gosterilmigtir. Tir siniflandirmasinda en iyi performans BEiT modelinden elde
edilmistir. Karmasiklik matrisi, modelin tahminlerinin dogrulugunu goérsel bir sekilde
ifade etmek icin kullanilmistir. Her satir, gercek sinifi temsil eder ve gergek olan
kategorileri belirtirken; her siitun ise modelin yaptig1 tahminleri gosterir. BEIT tiir
siifi i¢in elde ettigimiz karmasiklik matrisinde, 1. satir ve 1. siitunda Abstract
Painting kategorisinde 167 dogru tahmin yapilmistir. Bu deger, baslangicta Abstract
Painting olarak kategorize edilen tiiriin, siniflandirma modeli tarafindan dogru bir
sekilde tanimlandigini gdstermistir. Modelin 2. satir ve 2. siitununda yer alan 175
degeri, modelin en fazla Cityscape tiirlindeki sanat resimlerini dogru sekilde
simiflandirdi@int ortaya koymustur. Bu durum, modelin sanatsal tiirii dogru bir
sekilde tanimlamada giiclii bir performans sergiledigini gostermistir. Son olarak, 4.
satir ve 8. siitunda yer alan 27 degeri, Illustration tiiriindeki sanat resimlerini
simniflandirmada yapilan yanliglart temsil etmistir. En fazla yanlis siniflandirma
[Nlustration tiiriinde yapilmig; en fazla dogru simiflandirma ise Cityscape tiiriinde

gerceklestirilmistir.
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Confusion Matrix

Abstract Painting

160

Cityscape -

- 140

Genre Painting - 1

120
llustration - 2

100

5 Landscape - 2
=1
]
-l
@
=
= Nude Painting - 2 - 80
Portrait - 0 60
Religious Painting - 4
-40
Sketch And Study - 1

-20

still Life - 5

Predicted Label

Sekil 4.1. BEiT modelinin tiir sinifi karmasiklik matrisi.

Sekil 4.2°de modelin egitim ve dogrulama kayiplarinin (loss) epoch’lara gore
degisimi gosterilmektedir. Epoch, modelin her egitim 6rnegini bir kez isledigi tam
tur sayisim1 ifade eder. BEIiT stil siniflandirmasi i¢in yapilan analizde, egitim
verisindeki kaybin diizenli olarak azaldig1 ancak dogrulama verisindeki kaybin belli
bir noktadan sonra artmaya basladigr goriilmiistiir. Bu durum, modelin egitim
verisine fazla uyum sagladigint ve genel performansinin azaldigini, yani asiri

ogrenme (overfitting) durumunun ortaya ciktigini géstermektedir.
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BEIT - Stil Etiketi igin Train/Validation Loss Grafigi

Q —@- Train Loss
2.75 A \ —— Validation Loss

0 5 10 15 20
Epoch

Sekil 4.2. WikiArt veri kiimesi i¢in egitim ve dogrulama kayiplarinin epochlara gore
degisimi.

Cizelge 4.3’te, modelin performansini artirmak amaciyla Optuna kiitiiphanesi
kullanilarak gerceklestirilen hiperparametre optimizasyonunun sonuglar1 yer
almaktadir. Bu siirecte, kullanilan modeller i¢in ¢esitli parametre kombinasyonlari
degerlendirilmis ve en iyi sonuglar, dogrulama verisi lizerindeki basariya gore
secilmistir. Bu parametreler, modelin agir1 6grenme yapmasini onlemek ve genel

performansini artirmak adina egitim agsamasinda kullanilmistir.

Cizelge 4.3. Doniistiiriicii ve CNN tabanli modellerin hiperparametre
karsilastirmast

Model Learning Batch Size Epoch Warmup
Rate Steps
BEiT 1.4983 16 21 189
ViT 0.00018 32 28 129
Swin 0.00026 16 26 101
DeiT 2.3096 32 23 123
ResNet-50 0.00011 16 30 103
MobileNet 0.00026 64 22 122
ConvNeXt 0.00021 32 24 105
EfficientNet 0.00045 32 20 105
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Cizelge 4.4°te, literatiirdeki baz1 giincel yoOntemlerin siniflandirma
performanslar1 karsilagtirmali olarak sunulmustur. Yu ve arkadaslariin (2024)
onerdigi ¢ok Olgekli CNN tabanli yaklasim, %79,11 dogruluk degeri elde etmistir.
Bu yontem, geleneksel CNN tabanli yapilarla belirli avantajlar sunsa da,
calismamizda kullanilan dontstiiriicii tabanli yontemlerle kiyaslandiginda daha
diisiik bir performans sergilemistir. BEiT modeli, %84,90 dogruluk orani ile diger
yontemlere kiyasla en yiiksek basariyr gdstermistir. Swin doniistiiriicii ise %82,80
dogruluk orani ile BEiT ten sonra en iyi performansi gosteren ikinci model olmustur.
Bu sonuglar, doniistiiriicii tabanli yaklasimlarin sanat resimleri simiflandirma
isleminde geleneksel yontemlere kiyasla daha yiliksek basar1 sagladigini ortaya

koymustur.

Cizelge 4.4. WikiArt veri kiimesi kullanilarak sanatci sinifi iizerinde ¢alistirdigimiz
BEiT ve Swin modellerinin sonuglari ile giincel ¢alismalarin sonuglari.

Yontem Kesinlik (%) Duyarhhk F1 Skoru (%) Dogruluk (%)
(%)

Multi-6lgekli  77.65 65.35 68.73 79.11

CNN (Yu ve

ark. 2024)

BEiT 84.83 84.90 84.79 84.90

Swin 82.88 82.80 82.75 82.80

Cizelge 4.5’de, sanat eserlerinin stil, sanat¢i ve tiir smiflandirmasi
islemlerinde kullanilan farkli derin 6grenme tabanli yontemlerin dogruluk oranlarina
iliskin kargilastirmali sonuglar sunulmustur. Tablo genel olarak, klasik CNN
mimarilerinden doniistiiriicii tabanli modellere gegisin, sanat resimleri siniflandirma
performansinda belirgin bir iyilesme sagladigimi ortaya koymustur. Saleh ve
Elgammal (2015) tarafindan 6nerilen CNN-LMNN yo6ntemi, stil siniflandirmasinda
%45,97, sanat¢1 siniflandirmasinda %63,06 ve tiir smiflandirmasinda %60,28
dogruluk oranlarina ulasmistir. Bu yontemi takiben, Tan ve arkadaslar1 (2016)
tarafindan gelistirilen ince ayarli AlexNet modeli stil (%54,50), sanatc1 (%74,14) ve
tiir (%76,02) siniflandirmalarinda daha yiiksek dogruluk oranlarina erigmistir.
Cetinic ve arkadaslarinin (2018) CNN fine-tuning tabanli yaklasimi ise ozellikle
sanatct  (%81,94) ve tir (%77,60) smiflandirmalarinda one ¢ikmis; stil

siniflandirmasinda ise %56,43 dogruluk orani elde etmistir.
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Yapilan ¢alismamizda, doniistiiriicii mimarilerine dayali modellerin sonuglari
incelendiginde, bu yapilarin klasik yontemlere kiyasla daha yiiksek dogruluk oranlari
sagladig1 gorilmiistiir. BEIT modeli, sanat¢1 siniflandirmasinda %84,90 dogruluk
orani ile en basarili sonuglar1 elde ederken; tiir siniflandirmasinda %79,52 ve stil
siniflandirmasinda %68,07 dogruluk oranina ulasmustir. Ikinci en iyi doniistiiriicii
model olan Swin ise stil siniflandirmasinda %72,59 dogruluk oram ile en yiiksek

basarty1 géstermistir.

Bu sonuglar, doniistiiriicli tabanli modellerin sanat resimleri gibi karmasik ve
baglamsal ogeler igeren veri kiimelerinde daha etkin temsiller 6grenebildigini ve bu
sayede simiflandirma gorevlerinde daha yiiksek dogruluk sagladigini ortaya

koymustur.
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Cizelge 4.5. WikiArt veri kiimesi kullanilarak stil, sanatc1 ve tiir siniflari tizerinde
calistirdigimiz BEiT ve Swin modellerinin sonuglari ile glincel ¢alismalarin

sonuglar1

Method

CNN- LMNN (Saleh &
Elgammal 2015)

Fine-tuned AlexNet(Tan
ve ark.2016)

CNN fine-tuning (Cetinic
ve ark. 2018)

BEiT

Swin

Simif
Stil
Sanat¢1
Tur
Stil
Sanatc1
Tir
Stil
Sanat¢1
Tur
Stil
Sanatc1
Tir
Stil
Sanat¢1
Tur
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Dogruluk (%)
45.97
63.06
60.28
54.50
74.14
76.02
56.43
81.94
77.60
68.07
84.90
79.52
72.59
82.80
76.44
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5. TARTISMA

Yaptigimiz calismada, sanat resimlerinin sanatci, stil ve tiir siniflandirmasi
icin gelistirilen dontstiiriicii tabanli modellerin, geleneksel CNN tabanli yontemlere
kiyasla daha {istiin performans gosterdigi gézlemlenmistir. Cizelge 4.1 ve Cizelge
4.2'de yaptigimiz caligmanin sonuglarina goére, BEiT tabanli model sanatci
siniflandirmada %84.90 dogruluk orani ile en yiliksek basariyr gostermistir. Bu
durum, modelin sanatcilarin karakteristik ¢izim 6zelliklerini ve stilistik farkliliklarini
ylksek dogrulukla yakalayabildigini ortaya koymustur. Kesinlik, duyarlilik ve F1
skoru gibi dengeleyici metriklerde de BEiT modelinin tutarli bir performans
sergilemesi, modelin sadece belirli siniflarda degil, genel dagilimda da etkili
oldugunu gostermistir. Swin doniistiiriici modeli ise %82.80 dogruluk orami ile
BEiT’e yakin bir performans sergilemis, oOzellikle duyarlilik ve F1 skoru
metriklerinde giiclii sonuglar elde etmistir. Bununla birlikte, Cizelge 4.4'te
gosterildigi gibi Multi-6lgekli CNN yonteminin (Yu, 2024) doniistiiriicii tabanh
modellere kiyasla diisiik performans gostermesi, geleneksel CNN mimarilerinin
ozellikle karmasik stilistik Ogeleri ve baglamsal iligkileri yakalama konusunda

yetersiz kaldigin1 gostermistir.

Cizelge 4.4 ve 4.5'de yer alan literatiir karsilagtirmalari incelendiginde,
geemis calismalarda CNN-LMNN (Saleh & Elgammal, 2015) gibi yontemlerin stil
siniflandirmasinda %45.97 gibi sinirli dogruluk oranlar1 elde ettigi, daha yeni CNN
tabanl yaklasimlarda (Tan ve ark., 2016; Cetinic ve ark., 2018) ise kismi iyilesmeler
saglandig1 gorilmiistiir. Bu yontemler, yaptigimiz ¢alismada doniistiiriici tabanli
modellerin ulastig1 dogruluk seviyelerine kiyasla daha diisiik kalmistir. Ozellikle stil
siniflandirmas: gibi soyut kategorilerde bile SWIN modelinin %72.59 dogruluk
oranina ulagmasi, doniistiiriici mimarilerinin sanat resimlerinin karmagsik yapisal
Ozelliklerini anlamada biiyiik bir avantaj sundugunu gostermistir. Bu baglamda,
dontistiiriicii tabanli modellerin, sanat resim siiflandirma gibi gorsel ve baglamsal
bilgiyi birlikte isleyen gorevlerde daha genis bir potansiyele sahip oldugu sonucuna

varilmistir.
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6. SONUCLAR

Bu calismada, WikiArt veri kiimesindeki sanat resimleri; stil, sanat¢1 ve tiir
kategorilerine gore siniflandirilmis, CNN tabanli modeller ile doniistiiriicti tabanl
mimariler karsilastirilmistir. Aragtirmanin temel amaci, farklt model yaklagimlarinin
sanat eseri siniflandirmasindaki basarisin1 sayisal verilerle ortaya koymak ve bu
alanda hangi model grubunun daha etkin performans sergiledigini belirlemek
olmustur. Yapilan deneysel ¢alismalar, BEiT ve Swin gibi doniistiiriicii tabanh
mimarilerin, dogruluk, F1 skoru, kesinlik ve duyarlilik gibi dlgiitlerde CNN tabanl
modellere kiyasla genel olarak daha f{istlin performans sergiledigini ortaya
koymustur. Sanatci1 siniflandirmasi gorevinde en yliksek dogruluk orani %84.90 ile
BEiT modelinden elde edilmis ve bu sonug, literatlirde yer alan 6nceki ¢alismalarda
sunulan sonuglardan daha yiiksek c¢ikmustir. Stil siniflandirmasi ise tiim siiflar
arasinda en zorlayict olani olarak ©6ne c¢ikmistir; bu islemde en basarili model,
%72.59 dogruluk orami ile Swin modeli olmustur. Ote yandan, tiir siniflandirmas:
acisindan da BEiT modeli, %79.52 dogruluk oraniyla ilk sirada yer almis ve burada
doniistiiriicii tabanli modellerin daha tutarli ¢iktilar tiretebildigi gézlemlenmistir. Bu
kapsamda yapilan c¢oklu gorev simiflandirmast deneyleri, sanat resimlerinin
siniflandirilmasinda  doniistiiriicli  tabanli yaklasimlarin giliclii  birer alternatif
oldugunu ortaya koymustur. Doniistliriici mimarilerinde yer alan kendi 6gelerine
odaklanma (self-attention) mekanizmasinin, gorsel Ogeler arasindaki baglamsal
iliskileri daha etkin sekilde yakalayabilmesi, 6zellikle sanat¢i tahmini gorevinde
ylksek dogruluk oranlarinin elde edilmesini saglamistir. Elde edilen bu sonuglar,
yalnizca akademik anlamda katki sunmakla kalmayip, 6zellikle BEiT ve Swin gibi
modellerin tercih edilmesinin miize arsivleme sistemleri, ¢evrimic¢i sanat kataloglari
ve akilli sanat asistanlar1 gibi uygulamalarda siniflandirma dogrulugunu artiracagi
Ongoriilmiistiir. Sonug olarak, bu calisma, hem farkli model mimarilerinin detaylh
metriklerle kiyaslandigi bir ortam hem de sanat resimleri siiflandirmasi alaninda

kullanilabilecek somut model Onerileri sunmustur.
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7. ONERILER

WikiArt veri kiimesinde bazi sanatci, stil ve tiir kategorilerinin oldukca az
sayida ornek icermesi, siniflar arasinda ciddi bir dengesizlige yol agarak makine
O0grenimi modellerinin egitiminde az temsil edilen siniflarda diisiik dogruluk ve genel
basarim kaybina neden olmustur. Bu sorunu hafifletmek amaciyla g¢esitli veri artirma
teknikleri uygulanmis ve veri kiimesinin biiyiik boyutu, egitim siirecinde bellek ve
islem giicii acisindan bazi kisitlamalar olmustur. Gelecek ¢alismalarda, daha yiiksek
donanim kapasitesine sahip sistemlerin tercih edilmesi ya da veri 6rneklerinin
dengeli alt kiimeler halinde islenmesi faydali olacaktir. Bu nedenle yalnizca 6rnek
sayist belirli bir esik ilizerinde olan sanatgilarla sl bir egitim veri kiimesi
olusturulmus, ancak bu durum sanat¢1 siniflandirma isleminde dengesizligi artirarak
modellerin genelleme kabiliyetini olumsuz etkilemistir. Bu sinirlamalar1 agmak i¢in
dengeli alt kiimeler olusturulabilir, agirlikli kayip fonksiyonlar1 kullanilabilir, dis
bellek sistemleriyle veri yonetimi optimize edilebilir ve daha gii¢lii donanimlar ya da
bulut tabanli GPU/TPU altyapilar1 tercih edilebilir. Ayrica, WikiArt disindaki farkli,

daha dengeli sanat resimleri veri kiimeleri entegre edilerek veri cesitliligi artirilabilir.
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