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0z:

Son yillarda tiptan tarima, savunma sanayisinden uzay arastirmalarina kadar, uzaktan algilama gerektiren bircok alanda derin
0grenme yontemleri 6ne ¢cikmakta ve bu yontemler, geleneksel yontemlere gore ¢cok basarili sonuglar vermektedir. Derin 6grenme ile
klasik gorsel tanima yontemleri arasindaki en biiylik fark, derin 6grenme yontemlerinin Oznitelikleri eldeki verilerden otomatik
olarak 6grenmesidir. Bunu yaparken, hem 6znitelik, hem de smiflandirici 6grenimi, ¢ok biilyiik veri kiimelerinin etkin kullanimi ile
uctan uca bir 6grenme ¢ercevesinde gerceklestirilir. Bu calismada, derin 6grenmenin hangi uzaktan algilama problemlerinde
kullanildig1 anlatilacak; tip ve savunma sanayii alanlarindaki arastirmalar 6zel olarak incelenecektir. Bu problemlerde eldeki
verilerin 6zelliklerine gore ne gibi derin 6grenme mimarileri, yontemleri ve algoritmalari segilmesi gerektigi detaylandirilacaktir.

ABSTRACT:

In recent years, deep learning methods have come to the forefront in many areas that require remote sensing, from medicine to
agriculture, from defense industry to space research; and these methods have given very successful results compared to traditional
methods. The major difference between deep learning and classical recognition methods is that deep learning methods automatically
learn the attributes from the available data. In doing so, both feature learning and classifier learning are carried out in an end-to-end
learning framework with an effective use of very large datasets. In this study, the remote sensing problems that can be solved with
deep learning is explained with a particular emphasis on research in the fields of medicine and defense. Then we elaborate on what
kind of deep learning architectures, methods and algorithms should be chosen according to the characteristics of the available data.

1. GIRiS Theano, Deeplearning4j gibi agik kaynakli yazilimlarin

Yapay sinir aglarina dayanan derin 6grenme olarak adlandirilan
yapay 0grenme yaklasimlari, gegtigimiz son 10 yilda bilgisayar
gorii de dahil olmak lizere yapay zeka ile ilgili bir¢ok alanda
onemli geligmelerin yasanmasina yol agmigtir. Derin modellerin
bu derecede basarili olmalarinin altinda yatan unsurlardan biri
bu modellerin gergeklestirdikleri ugtan uca (end-to-end)
ogrenmedir. S1§ yapay Ogrenme modellerinin grenmede
kullanageldikleri ham veriden elde edilen ve elle tasarlanmig
ozniteliklerden farkli olarak bu derin modeller igerdikleri ugtan
uca yaklasimi sayesinde ilgili probleme 6zel bir dizi 6znitelik
ham verinin kendisinden ve farkli soyutlama diizeylerinde
o0grenebilmektedirler. Ancak bu Ozniteliklerin ayirt ediciligi ve
dolayistyla ilgili basarim oranlari bu modellerin kapasiteleri
kadar 6grenmenin iizerinde gerceklestirildigi veri miktarina da
dogrudan baghdir. Biiyilik verilere olan erisimin artmasiyla, bu
verileri islemek i¢in son derece giiglii bir ara¢ olan derin
ogrenme, ¢agimizin ¢igir agan teknolojilerinden biri olarak
listelere girmistir (MIT Technology Review, 2013).

Google, Microsoft, Facebook gibi biiyiik sirketler basta olmak
iizere, birgok sirket ve arastirmaci nesne algilama, hedef tespiti,
goriintii  boliitleme ve  smiflandirma problemlerinde derin
o0grenmeyi aktif olarak kullanmaya baslamistir. Bunda
Google’in sundugu Tensorflow, Microsoft’un sundugu CNTK,
Facebook’un sundugu Torch, ve benzeri Caffe, MXNet,

kolaylikla erigilebilir olmas1 da etkin olmustur (De Felice, M.
2017).

Bu heyecan verici gelismelerle birlikte, derin dgrenme giderek
artan sayida uygulama alaninda tercih edilmeye baglanmistir.
Ornegin, evrisimsel sinir aglarinin  (convolutional neural
networks) (CNN'lerin) evrisimsel ve toparlama (pooling)
katmanlar sayesinde Oznitelik haritalarin1 uzamsal olarak
daralttig1, bu sayede de ham verilerden orta ve yiiksek seviye
soyut Ozellikleri g¢ikarmakta iyi oldugu kanitlanmistir (Zhu,
2017) . Bu sayede, CNN'ler tarafindan Ogrenilen Oznitelikler
gorlintli tanima, nesne algilama ve semantik boliitleme gibi
problemlerde basariyla kullanilmaktadir. Bir diger yandan,
derin 6grenme ailesinin 6nemli bir kolu olan yinelemeli sinir
aglar1 (recurrent neural network), eylem tanima, video analizi
ve altyazilama gibi sirali veri analizinde Onemli basarilar
gostermigtir.

Bu basarilarin ardindan ve artan veri ve hesaplama kaynaklar
sayesinde, derin 6grenme kullanimi nihayet uzaktan algilamada,
tipta ve savunma sanayiinde de artmaktadir. Tip ve savunma
sanayii uygulamalari, derin 6grenme icin bazi yeni zorluklar
sunmaktadir. Ornegin, her iki uygulamada da veriler ¢ok kipli
(multi-modal) ~ olarak  karsimiza ¢ikmaktadir.  Savunma
sanayiinde lidar, radar, SAR, hiperspektral vb. verilerin
toplanmas1 ve birlikte islenmesi gerekirken; tipta da genetik



bilgilerin, kan/idrar sonuglarmin MR, ultrason, x-ray vb.
goriintiilerden gelen bilgilerle birlestirilmesi gerekmektedir.
Cok kiplilik, aynm1 zamanda farkli ¢oOziiniirliikte, farkli
zamanlarda veya uzun bir zaman dilimi boyunca alinmis (¢ime-
series) verilerin birlikte islenmesini ve anlamlandiriimasim
gerekli kilmaktadir.

Peki derin 6grenme nedir? Kapali bir kutu gibi dogrudan alinip
kullanilmali midir? Her sorunu ¢dzer mi? Ne gibi alanlarda,
hangi c¢aligmalarda, ne tip basarilar gostermistir; bu basarilar
elde edebilmek i¢in hangi mimariler kullanilmistir ve ne kadar
basartya ulagilmistir? Iste bu calismada, bu sorulara bazi
cevaplar vermeye calisacagiz ve derin 0grenmenin savunma
sanayiinde ve tip alanindaki uygulamalarina deginecegiz.

2. DERIN OGRENME MODELLERI

Giintimiizde evrisimsel sinir aglari ve derin 6grenme tabanl
¢Oztimler, goriintii tanima, ses tanima ve dogal dil isleme gibi
birgok alanda iyi sonuglar vermektedir. Ozellikle gériiniir bantta
elde edilmig goriintiilerin siiflandirilmasinda kullanilan derin
evrisimsel sinir aglari, 1998 yilinda LeCun ve arkadaslar
tarafindan Onerilen LeNet-5 olarak adlandirilan model ile el
yazilariyla olusturulmus rakam ve harflerin siiflandirilmasinin
basartyla gerceklestirilmesiyle popiilerlesmeye baslamigtir
(Lecun vd., 1998). Daha sonra, 2012 yilinda Krizhevsky ve
arkadaglar1 1000 farkli smifin yer aldigit 1.2 milyon veri
kiimesini igeren yiiksek ¢oziiniirlige sahip goriiniir bantta yer
alan goriintiilerin siniflandirilmasi1 problemine yonelik olarak
mimarisi LeNet’e benzeyen AlexNet adinda bir derin yapay
sinir ag1 modeli dnermislerdir (Krizhevsky vd., 2012), ve bu
yapiyla ImageNet Biiyiik Olcekli Gorsel Tanima Miicadelesi'ni
(ILSVRC) kazanmiglardir. Bu gelismelerin ardindan, artan veri
miktart ile de birlikte, GoogLeNEt ve VGGNet ILSVRC 2014
yarigmasinda en bagarili iki mimari olarak ilan edilmiglerdir
(Szegedy C. vd. 2015).

AlexNet, VGGNet, GoogleNet ve benzeri mimariler, her sinif
icin etiketli veriye ihtiya¢ duyan denetimli derin Ogrenme
yontemleridir. Bir diger Onemli konu ise, derin aglarin
gbzetimsiz dgrenme ile 6grenilmesidir. Denetimsiz 6grenmede
kullanilan derin iretici ag modelleri ise, gercek veriye benzer
sentetik veriler liretmekte ve mimarinin ¢ekismeli olarak veriye
en ¢ok benzeyen veriyi iiretmesini saglamaktadir. Denetimli ve
denetimsiz derin 6grenme teknikleri, asagida daha detayl olarak
anlatilmaktadir.

3. DENETIMLI DERIN OGRENME

Yukarida bahsi gegen AlexNet derin bir ag olmanin yanisira,

basaristmm  mimkiin kilmis olan asagidaki diger Onemli
ozelliklerle donatilmistir:
(i) Dogrusal olmayan fonksiyonlardan geleneksel olarak

kullanilan sigmoid veya hiperbolik teget fonksiyonlar1 yerine,
AlexNet’te dogrultucu olmayan lineer birimler (ReLU'lar)
kullanilmistir. ReLU birimleri hem egitim siiresini azaltmis,
hem de egitimin satiire olmasin1 engellemistir.

i) Birakma katmanlart (dropout layers) ile
ezberlenmesinin (overfitting) oniine gecilmistir.

(ii1) Egitim kiimesinin boyutunu yapay olarak arttirmak i¢in veri
biiylitme tekniklerini kullanilmigtir.

(iv) ve bitiin bu tekniklerin hizli bir sekilde egitime dahil
edilebilmesi  i¢in  grafik igleme birimlerinin (GPU)
kullanilmigtir.

verinin

AlexNet ve benzeri mimarilerde goze ¢arpan ana elemanlardan
olan evrisim, toparlama, ve normalizasyon katmanlar1 Sekil
1’de gosterilmektedir.
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Sekil 1: AlexNet flk Evrisim Katmani ve Toparlama Katmani
Sonrasi Girdi Verisi Boyut Degisimi (Salman 2018).

Giintimiizde, yukarida adi gegen AlexNet, VGGNet gibi
mimariler direkt olarak kullanilabilecegi gibi, bu mimariler
tarafindan Ogrenilen filtreler birgok calismada goriintiilerden
oznitelik ¢ikarma igsleminde kullanilmaktadir. Burada da ii¢ ana
yontem Oniimiize ¢ikmaktadir:

a. Tam-egitimli (fully-trained) Aglar ile Siflandirma:

Bu tarz egitimde kullanici tim mimariyi en bastan kurmakta ve
bir derin ag1 basindan sonuna kendi verisi iizerinde
egitmektedir. Bir nevi AlexNet, GoogleNet gibi mimarilerin
benzerlerini yeniden Ogrenmeye tekabiil eden bu ydntemde,
idealde milyonlarca veri ve bunlar isgleyebilecek biiyiikliikte
GPU ve zaman gerekmektedir.

b. Onceden Egitilmis (pre-trained) Aglar Kullanarak
Oznitelik Cikarim

Bu tiir d6grenmede ise AlexNet vb. aglarin son katmanlar
¢ikartilir (tfamamen bagli katmanlar ve evrisimsel katmanlarin
bazilar1) ve geri kalan katmanlar direkt olarak 6znitelik ¢ikarimi
icin kullanilir. Ogzellik kiigiik hacimli veriler iizerinde
calisilacaksa bu yontem tercih edilmektedir.

c. Onceden Egitilmis (pre-trained) Aglara ince Ayar
Yapilmasi ile Oznitelik Cikarimi

Bu yaklagimda ise yine bir Onceki Ogrenmedeki gibi son
katmanlar atilir ve 6n katmanlar kullanilir; fakat sonrasinda
sondaki katmanlar istenen probleme gore yeniden egitilir.
Boylece hem egitim zamanindan kazanilmis olur, hem de
istenilen probleme has bir derin ag 6grenilmis olur.

4. DENETIMSIiZ DERIN OGRENME

Derin 0grenme literatiiriinde son zamanlarda giderek Onem
kazanan bir konu, derin aglarin gozetimsiz 6grenmede kullanim
yollarinin arastirilmasidir ve bu baglamda literatiirde ¢esitli
derin tiretici ag modelleri onerilmis durumdadir (Larochelle ve
Murray, 2011; Goodfellow vd., 2014; Kingma ve Welling,
2014; Rezende vd., 2014; Gregor vd., 2015; Theis ve Bethge,
2015; Radford vd., 2016; van den Oord vd., 2016a; van den
Oord vd., 2016b). Bu derin iiretici modeller, sayisal gorintiiler
gibi yliksek boyutlu ornekler iizerinden bu Orneklerin geldigi
olasilik dagilimlarmi1 6grenmeyi amaglamaktadirlar. Egitim



sonrasinda da Ogrenilen bu dagilimlar iizerinden derin iiretici
aglar  kullanillarak  gergcek¢i  duran  sentetik  Ornekler
iiretilebilmektedir. Orneklerin sayisal gériintiilerden olustugu
durum igin ilgili tiretici modellerin amaci pikseller arasindaki
baglar1 yakalayarak olabildigince gercek¢i duran sentetik
goriintiiler iretebilmektir. Bu baglar yakin piksellerin renk,
parlaklik, doku cinsinden benzer gorsel Ozellikler gostermesi
gibi yerel iliskiler olabilecegi gibi, piksellerin bir araya gelip
olusturdugu pargalar iizerinden insan ylizii gibi belli bir
nesnenin tanimlanabilmesi de olabilmektedir. Derin {iretici

aglar, dayandiklar1 hesaplamasal yaklasimlar goz Oniine
alindiginda ii¢ ana gruba ayrilabilmektedir: 1. Otoregresif
iretici modeller (autoregressive generative models), 2.

Degisimsel otomatik kodlayicilar (variational autoencoders) ve
3. Cekismeli iiretici aglar (generative adversarial networks).

Birinci grubu olusturan otoregresif iiretici modeller (Larochelle
ve Murray, 2011; Theis ve Bethge, 2015; van den Oord vd.,
2016a; van den Oord vd., 2016b), iretici modeller iginde
tamamen gozlemlenen model grubunu ifade etmektedir ve
ornek  dretimini bir dizi tahmini problemi olarak
modellemektedirler. Bu gruptaki modellerin en bilinen 6rnekleri
evrisimsel ve yinelemeli derin aglar iizerinden pikseller
arasindaki iliskileri kodlayan PixelCNN (van den Oord vd.,
2016b) ve PixelRNN (van den Oord vd., 2016a) modelleridir.
Bu modellerin goriintii iretimi dizinin ardisik elemanlarini
genelde diger gruptan modellere kiyasla daha yavas
stirmektedir.

ikinci grup modelleri olusturan degisimsel otomatik kodlayicilar
(Kingma ve Welling, 2014; Rezende vd., 2014; Gregor vd.,
2015), ise otoregresif ftretici modellerden farkli olarak
gozlemlenen  herbir  veri  noktasi icin  dogrudan
gozlemlenemeyen sakli bir degisken tamimina giderek ilgili
orneklerin  genelde daha diisik boyutta ifade edildigi
dagilimlarin1  kodlamaya ¢aligmaktadirlar. Bu yaklasimin
sagladigi en Onemli avantaj bu modellere derin ag yapist ile
hiyerarsinin ¢ok rahat dahil edilebilmesidir. Sakli degiskenlerin
sagladigi bir diger avantaj da diisiik boyutlu olmalarindan dolay1
orneklerin temsil ettigi verinin yapismi diisik boyutlu bir
vektorle ifade edebilmeleridir ki bu veri gosteriminde sikistirma
imkan1 da saglamaktadir. Ote yandan, sayisal goriintiileri 6rnek
olarak isleyen degisimsel otomatik kodlayicilar, sonraki iiretme
agamasinda genellikle kismen bulanik 6rnekler iiretmektedirler
ve bdylece bu Orneklerin fotogergekeilik seviyesi disiik
olabilmektedir.

Son grubu olusturan ¢ekismeli iiretici aglar (Goodfellow vd.,
2014; Radford vd., 2016) ise doniisiim tabanli modellerdir ve
gercek Orneklerin geldigi dagilimimi 6grenme siirecini  bir
minimum-maksimum oyunu seklinde modellemektedirler. Bu
oyun kendi i¢inde iiretici ve ayirt edici olmak tizere birbirleriyle
yarisan  iki agdan olusmaktadir. Uretici ag giiriiltii
vektorlerinden ayirt edici ag1r kandiracak sentetik Ornekler
yaratmaya caligirken; ayirt edici ag ise egitim verilerinden
alman gergek Ornekler ile iretici agin iirettigi sentetik drnekleri
ayirmaya ¢abalamaktadir. Bu sekilde, oynanan oyun sayesinde
hem {iretici ag, hem de ayurt edici ag ¢ézmeye calistiklari
problemlerde daha ustalasmakta ve bunun sonucunda da iiretici
ag gercekei duran, gergeginden ayirt edilemeyecek Ornekler
iiretmeye baglamaktadir. Cekigmeli iiretici aglarin dayandiklari
oyun teorisi tabanli yaklagim nedeniyle egitimleri o derecede
kolay degildir ancak iiretilen sentetik gorintiilerin kalitesi
genelde otomatik kodlayicilarin ¢iktilaria gore ¢cok daha keskin
ve dogal goziikkmektedir.

5. DERIN OGRENMENIN TIP ALANINDA
UYGULAMALARI

Tipta makine 6grenmesi hem tant koymada, hem hastalarin
aciliyetlerine gore siralanmasinda ve hastaliklarin ilerlemeden
onlenmesi amaciyla gelistirilmektedir.

Derin 6grenme ile radyolojik teshislere ¢arpici bir drnek, 2018
yilinda Rajpurkar ve arkadaslarinin yayinladigi c¢alismadir
(Rajpurkar vd., 2018). Bu ¢aligmada gelistirilen CheXNeXt adli
yazilim, dnden goriiniislii akciger grafilerinde pndmoni, plevral
efiizyon, pulmoner kitleler ve nodiiller dahil olmak {izere klinik
olarak 6nemli 14 patolojiyi saptamak i¢in derin bir dgrenme
algoritmas1 kullanmistir. Ulusal Saglik Enstitiileri (NIH)
ChestX-ray8 veri kiimesindeki yaklagik 31.000 hastadan gelen
100,0000'den fazla gogiis radyografisi lizerinde egitilen bu
yazilim, test i¢in ayrilmig 420 goriintii lizerinde test edilmis ve
sonuglart 9 radyolog ile karsilagtirilmistir. Bu goriintiiler
iizerinde  CheXNeXt algoritmast hem  radyologlarla
karsilastirilabilir bir basar1 gostermis, hem de radyologlarin
ortalama 240 dakikada inceledikleri bu veriyi 1.5dk gibi kisa bir
stirede incelemistir. Radyolojik goriintiiler lizerinde gelistirilen
bu gibi yazilimlarin, radyologlarin bulunmadigi veya yetersiz
oldugu bolgelerde kullanabilecekleri; radyologlarin uzmanlik
eksikligine veya yorgunluga bagli olarak yanlis tan1 koymalarini
azaltabilecekleri diisiiniilmektedir (Saria vd., 2018).

Derin 6grenmenin onleyici olarak kullanilmasia ¢arpict bir
ornek de Corey ve meslektaglarinin cerrahi ameliyatlar
sonrasindaki 30 giin i¢inde olusabilecek komplikasyonlar: tespit
etmeye yonelik c¢alismalaridir (Corey vd., 2018). Yaklasik
88.000 hastadan elde edilen verilerle, hastalarin yasini, 1rkini,
cinsiyetini, kullandig: ilaglar1 ve komorbidite dykiisiinii dikkate
alan Pythia adli bir yazilim gelistirilmistir; ve bu yazilimin
ozellikle yiiksek riskteki hastalar1 yiiksek hassasiyetle tespit
edebildigi gorilmiistir. Bu tiir onleyici destek sistemlerinin
amaci, yiksek risk hastalarini tayin edebilmek, operasyon
oncesi veya sonrasi alinacak tedbirlerle bu hastalarda
olusabilecek komplikasyonlari en aza indirmektir.

Benzer sekilde, piyasada satilan bir iriin olan MedAware
yazilimi, hastanin ge¢mis verilerini takip ederek, potansiyel ilag
hatalarin1 makine Ogrenmesi yontemleriyle tespit etmekte ve
uyarida bulunmaktadir.

6. DERIN OGRENMENIN SAVUNMA ALANINDA
UYGULAMALARI

Savunma sanayiinde derin 0grenme, hem goriintii ve sinyal
isleme gerektiren hedef tespiti uygulamalarinda, hem de is
yonetimine destek olacak sekilde karsimiza ¢ikmaktadir.

Is yonetiminde makine ogrenmesine dinamik envanter
optimizasyonu veya Ongdriici bakim ve servisler gibi
uygulamalarda ihtiyac duyulmaktadir. Ornegin, sistemin

kullanilan araglarin ne zaman omriinii dolduracagini veya ariza
verecegini tahmin etmesi ve buna gore siparis vermesi; pili
bitmekte olan bir ara¢ i¢in acilen pil tedariki yapilmasini
saglamasi; tek bir goriintiiden kullanilan cihazinin neresinin
bozuldugunu sdylemesi istenmektedir (Lennon, 2018).

Hedef tespiti uygulamalarinda ise hedeflerin uydulardan, THA,
ucak, drone gibi ucan sistemlerden, veya kara araglari ile sabit
karargahlardan toplanan sinyal veya verilerden hizli bir sekilde
tespit edilebilmesi amaglanmaktadir. Bu amagla veriler, radar,
SAR, lidar, hiperspektral, termal, elektro-optik, X-ray, mm-
Dalga, terahertz gibi sensorlerden elde edilen sinyal veya
goriintiiler olabilmektedir. Derin 6grenme teknikleri ile bu



goriintilleri  anlik olarak yorumlamanin yanisira, hava
kosullarini toplayacak, diisman davraniglarini tahmin edecek,
dar bogaz noktalarin1 tespit edecek, kisacasi goriilmeyeni
gorecek, duyulmayanmi duyacak sistemler elde edilmesi
hedeflenmektedir.

Cevresel kosullarin derin 6grenme ile tahmin edilmesine drnek
olarak, Dronner ve arkadaslar1 (Dronner, 2018) hem hava
tahmininde bulunabilmek, hem de giines enerjisini efektif bir
sekilde dagitabilmek i¢in derin evrigsimsel sinir aglari ile bulut
tahmini yapmislardir. Ouala vd. (Ouala, 2018) ise UK Met
Office tarafindan saglanan 7 senelik uydu verisini kullanarak,
deniz yiizeyinin sicakligini dl¢ecek bir sistem gelistirmislerdir.

Hedef tespit problemlerinde gemi algilama, hem o&lgek
farkindan dolayi, hem de arkaplanin cesitlilik gostermesinden
dolayr onemli bir askeri problem olarak one ¢ikmaktadir.
Gemilerin tespit edilebilmesi amaciyla Fu vd. ve Yang vd. (Fu,
2018) (Yang, 2018) Quick Bird uydusundan elde edilen Google
Earth goriintiilerinden, Rainey ve arkadaslar1 (Rainey, 2016)
DigitalGlobe uydular1 WorldView-1 and WorldView-2
goriintiilerinden; Khellal ve arkadaslar1 (Khellal, 2018) infrared
goriintiilerden; Wang ve arkadaslari (Wang, 2017) ise SAR
goriintiilerinden derin 0grenme yontemleri ile gemi tespiti
yapmuslardir.

Ozel olarak hedef tespit problemlerinden biri olan mayin, tel ve
el yapimmu patlayicr tespiti konusunda derin 6grenme ciddi rol
oynamaktadir. Yere Niifuz Eden Radar (YNR), gomiilii hedef
tespitinde yaygin olarak kullanilan bir aragtir. Aydin ve Yiiksel
ilgili ¢alismalarinda (Aydin ve Yiiksel, 2017) (Aydin ve Yuksel,
2018) (Aydin ve Yuksel, 2019), benzer elektriksel iletkenlige
sahip hedeflerin siniflandirmasinda 6znitelik ¢ikariminin ¢ok
zor olmast ve vakit almasi nedeniyle, aktarim &grenmesi ile
derin 6grenme yontemi kullanmislar. Aktarim 6grenmesinde,
AlexNet mimarisinin ilk iki katmanin1 alip, son katmanimi YNR
smiflandirmasi i¢in egitmislerdir. Daha sonra, bir toprak tipinde
Ogrenilen modelin bagka bir toprak tipine gore egitilebilmesi
i¢in de cok gorevli 6grenmeyi kullanmislardir. Bu yontemde de
hedefin hangi tip (kuru, 1slak, nemli) toprakta oldugunu anlayan
bir derin 6grenme mimarisi gelistirmislerdir.

Benzer bir mimariyi ise Salman ve Yiiksel (Salman ve Yiiksel
2018) hiperspektral ve lidar wverilerin fiizyonu igin
kullanmislardir. Fakat hiperspektral ve lidar verilerin boyutlar
klasik AlexNet goriintiilerinden ¢ok farkli oldugundan, bu
boyutlar1 esitleyebilmek igin g¢esitli On igleme yoOntemleri
onermislerdir. Cikan sonuglarin geleneksel yontemlere gore ¢ok
daha basaril1 sonuglar verdigini gostermislerdir.

SONUC

Bu c¢aligmada, giiniimiizde iyice popiiler hale gelen derin
o0grenme olarak adlandirilan yapay sinir aglar1 yaklasimlar1 ve
onlarin genel dzellikleri anlatilmistir. Ayrica, derin 6grenmenin
uzaktan algilama, tip ve savunma sanayii alanlarindaki
uygulamalarina ¢esitli 6rnekler verilmistir. Bu ¢aligmalarin elde
ettikleri basarilar disiiniildiigiinde derin &grenmenin bu
alanlarda Onlimiizdeki yillarda da artan bir ivme ile
kullanilacagini degerlendirmekteyiz.
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