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Oz

Derin dgrenme makine égreniminin bir koludur. Makine ogreniminin bagslarindan giiniimiize kadar gegen
stirecte yapay zekaya olan ilgi giderek artmus ve giiniimiizde en ¢ok kullanilan yapay zeka algoritmalart olan
derin 6grenme mimarilerinin ortaya ¢ikmasini saglamistir. Derin 6grenme mimarileri ile birlikte yapay zeka
problemlerinin ¢oziimii igin pek ¢cok derin dgrenme yaklagimlar: gelistirilmistiv. Endiistri, tip, robotik, gériintii
isleme, bilgisayar gérmesi, nesne tespiti, ses isleme-tamima, ¢eviri, gelecek tahmini, finansal gibi pek ¢ok
alanda akilly ¢oziimler iiretmektedir. Bu ¢alismada, derin 6grenme mimarileri ve algoritmalart incelenerek,
literatiirde yapilmig ¢alismalar 1s1ginda uygulama alanlari temelinde basarimlart degerlendirilmistir. Derin
ogrenme mimarileri ile birlikte derin dgrenmede kullanilan kiitiiphanelere yer verilmistiv. Bununla beraber
farkli problemlerin ¢éziimlerine yonelik gelistirilen derin ogrenme mimarileri yer almaktadir.
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Giris

Giliniimiiz mihendislik uygulamalarinda insan
gibi diisiinen, insan gibi davranislar sergileyen
uygulamalara agirhk  verilmektedir. Insan
olgusunun miihendislik uygulamalarinda yer
almas1 icin kullanilan adlandirma makine
ogrenmesi olarak bilinir (Goldberg ve Holland,
1988; Quinlan, 1986). Insanin hayat: boyunca
ogrendigi seylerin giinliik yasamda hayatini
kolaylastirdigi ve deneyimlerine gore hareket
ettigini Ornek alarak ayn1 sekilde makine
ogrenmesi gergeklestirilmeye ¢alisilmaktadir.
Makine 6grenmesinin 6zellikle sanayide iiretim
kademesinde islerin  hizlandirilmasi, {iriin
kalitesinin artirilmasi, tirlinlerin siniflandirilmasi
vb. gibi islemleri hizlica yapmasi igin kullanimi1
tercih edilmektedir (Sebastiani, 2002; Jordan ve
Mitchell, 2015). Bunun disinda gilivenlik
uygulamalarinda, siniflandirma, medikal teshis
ve tan1 uygulamalarinda, ileriye doniik tahminsel
yaklagimlarda vb. (Michalski vd, 20013;
Sommer ve Paxson, 2010; Buczak ve Guven,
2016; Kourou vd, 2015; Holder vd., 2017) gibi
pek c¢ok alanda kullanimi artmakta ve hayati
kolaylastirmaktadir.  Bu gibi uygulamalarin
gergeklestirilmesi  i¢in  kullanilan  makine
ogrenmesindeki temel nokta insan beynindeki
noronlarin ¢alismasindan faydalanilarak benzer
bir yaklagimla makinanin 6grenmesini ve buna
gore davranmasimi saglamaktir (Fukushima,
1975). Insan beynindeki sinir hiicrelerinin
calisma mantigindan faydalanilarak yapay sinir
hiicre modeli olusturulmustur (Harvey, 1994).
Bu yapay sinir hiicre modeli zaman igerisinde
gelistirilmis ve makine 6grenmesinde siklikla
kullanilmaya baslanmigstir. Giiniimiizde bu yapay
sinir hiicre mantig1 daha ileri seviyelere taginarak
derin 6grenme mantikli bir model kullanilmaya
baglanmistir (Hinton vd., 2006).

Yapay sinir ag1 insan beyninin Ogrenme
siirecinden etkilenerek ortaya atilmig bir
yaklagimdir. Bu yaklasim ilk kez 1943 yilinda
insan  beynindeki  hiicrelerin  yapisinin
matematiksel modellemesi olusturularak
gerceklestirilmistir (McCulloch ve Pitts, 1943).

Burada temel amag insan beyninin 6grenmesini
saglayan sinir hiicrelerinin matematiksel olarak
modellenerek bir bilgisayar sisteminin benzer bir
yaklagim sergilemesini saglamaktir. Bir insanin
O0grenmesi yan yana gelen sinapslarin birbiriyle
olan baglantilariyla gergeklesir (Hebb, 1949).
Sayisallastirilmig bir sinir hiicresi mantigi ile
yapay sinir aglar1 olusturulmustur.

Yapay sinir agindaki matematiksel yaklagimla
basit bir sinir agi modellemesi yapilmis ve
bilgisayar sistemlerinde uygulanmasi
amaglanmistir. Sonraki yillarda Hebb bu sinir
hiicrelerinin tekrar eden durumlar karsiliginda
O0grenmenin artigini belirlemistir. Bu islemde
ndronlarin matematiksel modellenmesi
ndronlarin giiclinlin artirilmasi gerektigini ortaya
koymustur (Hebb 1949).

F(Net)=Y F= Y

Sekil 1.Bir Sinir Hiicresinin Matematiksel
Modelli-Perceptron Sinir Hiicresi Modeli

Sekil 1’de bir sinir hiicresinin matematiksel
modeli gosterilmistir. Burada X1, X2, X3 ile
belirtilen her bir dentriti gostermektedir.
Dendritlere ait agirliklar ise W1, W2, W3 ile
gosterilmektedir (Sarle, 1994). Her bir sinyalin
toplandig1 Net ise cekirdegi temsil etmektedir.
Tiim sinyallerin agirliklar ile ¢arpilarak toplam
elde edilmektedir. Elde edilen Net toplam degeri
bir sonraki norona belirli bir esik degeri ile
gonderilmesi i¢in F(Net) transfer fonksiyonu ile
gerceklestirilmekte. F(Net) i¢in kullanilabilecek
3 temel fonksiyon vardir. Keskin limitli transfer
fonksiyonun da giris degeri 0’dan kiigiik ice ¢ikis
degeri 0’dir. Giris degeri 0’dan biiyiik ise ¢ikis
degeri +1 degerini alir. Esik degeri
fonksiyonunda ise girdi degeri toplamda 0 ve
daha kiiciik ise 0, 1 ve daha biiyiik girisler i¢in 1,
0 ile 1 arasindaki degerlerde ise kendini alir.
Sigmoid fonksiyonu siireklilik gosteren ve tiirevi
almabilen bir fonksiyondur. Dogrusal olmamasi
sebebiyle siklikla tercih edilmektedir. Girdi
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degerine bagl olarak 0-1 aralifinda bir deger alir
(Stein, 1956).

1956 yilinda Dartmaout’ta diizenlenen bir
konferansta zeka ile donatilmis bir bilgisayar
programini gergeklestirme olanagini aragtirmayi
one stirmiislerdir. Boylelikle yapay zeka terimi
kullanilmastir. (J. McCarthy vd., 1956), LISP ile
yapilan satran¢ oyunu oynayan mantik teorisi
tizerine kurulu ilk yapay zeka programi
iretilmistir. 1958 yilinda Frank Rosenblatt
orlintli siniflandirma i¢in iki katmanli perceptron
agimi Onermistir (Rosenblatt, 1958). Daha sonra
Robinson gelistirtigi yapay zeka algoritmasinda
¢ozliniirliik ilkesine dayanan makine odakli bir
mantik makalesini yayinlamistir  (Robinson,
1965). 1970’li yillarin ortalarina kadar yapay
sinir aglarmin karanlik doneme girip durma
noktasina  gelmistir. Bu donemde XOR
probleminin ¢dziilememis olmasi yapay zekanin
gelecegi konusunda ciddi kaygilara yol agmustir.
Ve yapay zeka bu noktadan sonra duraklama
donemine girmistir (Minsky, 1969). 1970 ve
1980’11 yillar arasinda bilgiye dayali sistemler
agirlikla yer almistir. 1970’lerin ortalarinda XOR
probleminin  ¢0ziimii  iizerine  yaklasim
getirmistir (Werbos, 1974). Hopfield neuro
biyolojik yapilarin makinalar iginde
uygulanabilirligi konusunda yaymladigr bir
makale ile makine 6grenimine dikkat ¢ekmistir
(Hopfield, 1982). 1986 yilinda yayinlanan bir
kitapta paralel dagitik sistemlere ait problemlerin
cOoziimleri ortaya konmustur. Burada XOR
probleminin  ¢6ziimii de yer almaktadir
(McClelland, 1986). Ayni yil Fukushima yaptig1
caligma ile Orlintii tanima i¢in bir yaklasim
getirmistir (Fukushima, 1986). Daha sonra
Broomhead ve Lowe yaptiklari ¢aligma ile radial
tabanli sistemleri ¢ok katmanli sistemlere
alternative olarak gelistirmislerdir (Broomhead
ve Lowe, 1988). Probalistik aglar (Specht 1988)
ve genel regrasyon aglar1 (Specht, 1991) ortaya
konmustur. Yapilan caligmalarla yapay zeka,
yeniden yon bulmustur. Pek c¢ok bilimsel
calismalarda kullanilir hale gelmistir (Yadav,
2015).

Yapay sinir ag1 modeli teorisiyle birlikte makine
O0grenmesi konusunda bir ¢ag baglatilmistir.
Insan diisiincelerine gore karar verme yetisi
yapay sinir ag1 modeli ile makinelere de
gecmistir. Lineer denklemlerin  ¢6ziimiinde
basarili sonuglar elde edilmistir (Sajikumar ve
Thandaveswara, 1999). Literatiire bu yontemle
kazandirilmis pek ¢ok yaklagim yer almaktadir.
Yapilan ¢aligmalarda ileri beslemeli yapay sinir
ag1 modeli kullanilmig ve bagarim orani belirli bir
siirda kalmistir (Morris ve Rubin, 1991).

Ik yapilan yapay sinir ag1 modelinde tek
katmanli ileri beslemeli yapay sinir ag1 modeli
kullanilmistir (Lippmann, 1987). Elde edilen
sonuclar belirli bir oranda kalmis ve iizerine
cikamamistir.  Daha  sonrasinda  yapilan
caligmalarda geri beslemeli sinir agr modeli
olusturulmustur. Geri beslemeli sinir ag1 modeli
ile elde edilen sonuclar iizerinde diizenlemeler
yapilarak daha basarilt sonuglara ulagilmistir.
Yapay sinir ag1 modelleri ile yapilan ¢aligsmalar
artarken halen lineer denklemlerde saglikli
calisan bu sistem lineer olmayan sistemlerde
caligmamakta ve dogru sonuglar
iretilememekteydi (Jain vd., 1996).

Linear olmayan problemlerin ¢éziime ulasmasi
cok katmanli yapay sinir agi modeli ortaya
cikarmis ve geri beslemeli cok katmanl sinir ag1
modeli ile lineer olmayan denklemler ¢oziime
kavugmus. Ve sinir aglarina olan ilgi yeniden
artmist1 (Eberhart ve Kennedy, 1995).

Cok katmanli sinir ag1 modelinin ortaya
cikmasiyla birlikte katman sayisinin artirilarak
daha iyi sonuglar vermesi i¢in Convulotional
Neural Network (CNN) gelistirilmistir. Burada
yer alan sinir ag1 modelinde gizli katmanlar yer
almakta ve elde edilen sonuglar olduk¢a basarili
olmaktadir (Pan vd., 2000).

Konvoliisyonel sinir aglarinin gelismesi ile
birlikte smiflandirma islemleri daha basarili
sonuclar vermistir. Konvoliisyon islemi ile obje
tizerindeki hatlar belirli hale getiriliyor ve sinir
ag1 modeli icine dahil ediliyordu (LeCun ve
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Bengio, 1995). 2006 yilinda Geoffrey Hinton ve
Ruslan Salakhutdinas tarafindan yayinlanan
makale ile derin 6grenme terimi ortaya atilmis ve
derin 6grenme ¢alismalar1 baglamistir (Hinton ve

Salakhutdinas, 2006). Sinir aglarinin gelisim
stireci tablo 1” de verilmektedir.

Tablol. Sinir aglarinin tarihsel déniim noktalari

Yillar Gergceklesen Yayinci
1940 Elektronik Beyin (1943) S. McCulloch, W. Pitts
1950 Perceptron — Tek katmanl algilayic1 (1957) M. Hoff, B. Widrow, F. Rosenblatt
1960 Adaline (1960) A.G. Ivakhnenko, V.G. Lapa
Multi Layer Perceptron- Cok katmanl algilayici (1965)
1970 Neocognitron (1979) K. Fukushima
1980 Backpropagation (1986) D.Rumelhart, G.Hinton, R.Williams
1990 XOR prolemleminin ortaya ¢ikist (1991) S. Hochrelter
Destek Vektor Makineleri (SVM-Support Vector Machine) | Schélkopf, Burges, Vapnik
2000
2010 Deep Nural Networks — Derin Sinir aglar1 (2006) G. Hinton

Materyal ve Yontem

Derin Ogrenme

Hinton’un  yapmis  oldugu  calismalarla
yayimlamis oldugu makalede yapay sinir aglarina
yeni bir yaklagim getirmistir. Bu yaklasim derin
ogrenme (Deep Convolution Neural Network)
olarak adlandirilmistir (Hinton vd., 2006).
Konvoliisyonel sinir aglari ¢ok katmanli sinir
aglar1 olarak bilinmektedir. Bu sinir ag1
sistemiyle Onemli c¢aligmalar yapilmis ve
basarimi yiiksek sonuglar elde edilmistir. Derin
konvoliisyonel sinir ag1 elde edilen bu
basarimlar1 daha yiliksek seviyelere g¢ikararak
onemli bir basartya imza atmistir (Krizhevsky
vd., 2012; LeCun vd., 1998; Szegedy vd., 2015;
Zeiler ve Fergus, 2013; Szegedy vd., 2015).

Konvoliisyonel sinir ag1 ile sinyal isleme, video
analizi, gOriintli analizi ve tespiti, siniflandirma,
medikal goriintii isleme gibi pek cok alanda
onemli isler ¢ikarmistir. Bu sinir ag1 kullanilirken
bazi asamalar gergeklestirilmektedir. Bunlar 6n
islem, Ozellik ¢ikarimi ve siniflandirma-tespit
sekilde tanimlanmaktadir. Her bir asamasinda
0zel yaklagimlar sergilenmekte ve dogrulugu
artirmaya yonelik calismalar yapilmaktadir.
Ozellikle 6zellik ¢ikarmm islemi i¢in pek c¢ok
farkli yaklasim sunulmustur. Ozellik ¢ikarimu ile
tespit edilmesi istenen olaya ait belirgin noktalar

ortaya ¢ikarilmaya calisilmaktadir. Sonraki
siirecte ise yapay sinir aglar1 kullanilarak
belirlenen 6zelliklere ait sinifin tespiti i¢in sinir
aglar1 kullanilmaktadir (Snoek vd., 2005; Li vd.,
2010; Scherer vd., 2010).

Derin 6grenme ile daha once yapilan pek ¢ok
islem bir arada yiiriitiilerek sonuca gidilmektedir.
Burada 6zellikle 6n islem ve 6zellik ¢ikarimi gibi
yapilar géz ard1 edilmekte ve sinir ag1 igerisinde
bu islemler otomatik olarak yapilmaktadir. Derin
konvoliisyonel sinir aginda 6zellik ¢ikarimi agin
igerisinde belirlenmekte ve katmanlar icerisinde
tespit edilmesi istenen yapiya ait Ozellikler
belirlenmektedir. Alt katman ile iist katman
arasinda  baglantili  hiyerarsik  bir  yap1
bulunmaktadir. Ozellik ¢ikarimi igin 6zel bir
safha bulunmamaktadir. Katmanlar igerisindeki
yapisinda nesne-olaya ait belirgin 6zellikler
belirlenmekte (Hinton ve Salakhutdivot, 2006)
ve sonraki katmana aktarilmaktadir (Bengio,
2009). Sekil 2’ de yer alan goriintiide uydu
goriintiilerini  siiflandirilmasim1 saglayan
konvoliisyonel sinir ag1 modeli yer almaktadir
(Dogan ve Tiirkoglu, 2017).
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Goriuntii  Konv Pooling Konv Pooling Tambag Siif

Sekil 2.Uydu goriintiilerini siniflandiran
konvoliisyonel sinir agi modeli

Yapay sinir aglarinda smiflandirma yapilirken
kullanilan 3 temel 6grenme yapisi vardir bunlar
ogretmenli 6grenme (Supervized) (Shipp vd.,
2002), oOgretmensiz Ogrenme (Unsupervized)
(Hastie, 2009) ve takviyeli Ogrenmedir
(Reinforcement) (Chapelle, 2006).

Ogretmenli 6grenmede yapay sinir agina giris
verisi olan y(t) verisi, ¢ikista d(t) olarak ¢ikacagi
bilgisi verilmistir. Olusturulan sinir ag1 i¢erisinde
sonuca ulagmak icin agirliklar belirlenir. Bu
agirliklara gore y(t) girdi verisinin d(t) c¢ikis
sonucunu elde edilmesi icin verilen orneklere
gore  agirliklar  gilincellenir.  Agirliklarin
giincellenmesi islemi belirlenen iterasyon sayisi
kadar devam ederek 6grenme islemi gerceklesir

(Shipp vd., 2002).

Ogretmensiz 6grenmede ise bir cikis bilgisi
verilmeksizin giris goriintiileri agin girisine
uygulanir. Agdaki katmanlarda sonug verisi
olusturulur. Buna gore olusan ¢ikislarda benzer
degerlere sahip olan sonugclar bir kiimeye alinir.
Olusan her bir kiime bir sinifi temsil eder (Hastie,
2009).

Takviyeli 6grenmede ise aga giren verinin ¢ikis
verisi ne olmasi gerektigi konusunda bir bilgi
verilmez. Girdi verisinin ¢ikist  iiretilmesi
beklenir. Bir 6gretmen yardimiyla iiretilen ¢ikisa
gore sonucun dogru ya da yanlis oldugu bilgisi
verilir. Girdi verisi yanlis sonucu iirettiginde agin
agirliklarmin dogru sonucu iiretmesi igin tekrar
giincelleme yapar (Chapelle, 2006).

Her problemin ¢6ziimii i¢in ayni yapay sinir ag1
modeli  kullanilamaz. Yapay sinir aglan

kullanildiklar1 yerlere ve amaca gore farklilik
gostermektedir. Problemlerin yapisina gore
tercth edilecek olan model degiskenlik
gostermektedir. Asagida yer alan boliimde yapay
sinir aglar modelleri goriilmektedir.
Smiflandirma, tespit, tani, tahmin, teshis vb.
sonuglarin iretilmesi i¢in farkli sinir ag1
modelleri tercih edilir. Bu durum verinin
yapisina gore de degiskenlik gosterebilmektedir.
Verinin goriintii, ses, sinyal olmasi da secilecek
olan sinir ag1 modelini belirlemekte etkili
olmaktadir.

a) Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (Convulational
Neural Network)

Cok katmanl1 ileri beslemeli bir yapay sinir ag1
olan konvoliisyonel sinir ag1 (CNN) ozellikle
goriintii analizlerinin yapilmast icin
kullanilmaktadir. Hayvan gorii  sistemine
dayanan bir yaklasimla ortaya atilmistir (Hubel
ve Wiesel, 1968). Filtrelemeye dayali bir
yapidadir. Kullanilacak olan fitre ile goriintiiniin
ozelligini belirtecek Oznitelikleri belirgin hale
getirir.  Ozellikle siniflandiric1  islemlerinde
basarili sonuclar tretmektedir. Filtreler farkli
boyut ve degerlerde kullanilarak baskinlik diizeyi
az olan Ozniteliklerin ortaya ¢ikmasini saglar
(Fukushima, 1982; Simard, 2003). Sekil 2’de
konvoliisyonel sinir agma ait drnek bir mimari
goriilmektedir.

Ik olarak LeCun ve arkadaslar1 tarafindan
gradyan temelli bir yaklasim sunularak ortaya
cikan ag yapisina konvoliisyonel sinir agi adi
verilmigstir. Olusturulan bu yapay sinir agina ise
LeNet adi verilmistir (LeCun vd., 1998).

Cok katmanli bu sinir ag1 igerisinde birden fazla
konvoliisyon katmani, tam bagh katman,
aktivasyon katmani, smiflandirici  katman,
havuzlama katmani ve bunlara ek katmanlar yer
almaktadir. Her katman kendi islevini yiiriiterek
siiflandiric1 katmanda sonug iiretilmektedir.
Derin Ogrenme yapilar1 igerisinde en c¢ok
kullanilan sinir ag1 konvoliisyonel sinir aglaridir.
Daha ¢ok smiflandirma ve tespit islemleri igin
kullanilmaktadir. ~ Sinir  ag1  icerisindeki
katmanlarla  siiflandirilacak ~ 6gelere  ait
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Oznitelikler belirlenerek siniflandirici katmani ile
ogeler siniflandirilir.

Imagenet tarafindan 2012 ve 2014 yilinda
yapilan gergeklestirilen en biiylik nesne tanima
yarismast olan Biiyiikk Olgekli Gérsel Tanima
yarismasinda en basarili sonuglar Konvoliisyonel
sinir aglar1 ile elde edilmistir (Girshick vd.,
2014).

b) Tekrarlayan Sinir (Recurrent
Neural Network)

Elman tarafindan tasarlanan basit tekrarlayan
sinir aglar1 (Simple Recurrent Network-SRN) dil
bilimciler ve psikanaliz i¢in c¢igir agan bir
yaklasim  olmustu.  Elmanin  yayinladig:
makalede konusma akis1 tizerindeki gizli yapi
iizerinde calisilan bir 6grenme siirecini temsil
ediyordu. Oriintii kiimelemesinde fiil ve isim
kategorizasyonu agik  sekilde  birbirinden
ayriliyordu. Ayrica canli-cansiz, insan-hayvan,
avci-yirtici gibi kategorilerde ayrilmisti. (Elman,
1990). Sekil 3’te elman basit tekrarlayan sinir
ag1 ornegi yer almaktadir (Seker, 2017).

WWWWWWE

GiZLi BIRIMLER

_—

| ICERIK BIRIMLERI H B ” T || S H X H v H P “ E }

Ag1

Sekil 3.Basit tekrarlayan ag mimarisi

Tekrarlayan sinir agilari(RNN), sadece aga giren
giris Orneklerini degil daha O6nce zaman serisi
icerisindeki giris orneklerini de alirlar. Bu sinir
agmin amaci ardil sekilde gelen verilerin
kullanilmasidir.  Geleneksel sinir aglarinda
girisler birbirlerinden bagimsiz olarak aga giris
yapar. Anacak tekrarlanan sinir aglarinda
dizideki her verinin ¢iktis1 6nceki hesaplamalara
baghdir. Sekil 4’te tekrarlayan sinir aginin nasil
ac1ldig1 gosterilmektedir.

0
O 01 o 01
VT w \% VT %4
SO W C)SH - Os: - Ost-a-l =
:) — i w X W W
aclima
UT U U TU
X X

xt—l xl

Sekil 4.Tekrarlayan sinir aginin agilmast

Tekarlayan sinir aglar1 daha ¢ok dil ¢evrimleri
icin kullanilmakla birlikte arka arkaya meydana
gelen bir dizi yapidan bir sonraki noktayi tahmin
edilmesi islemini yapar. Buna basitge Ornek
vermek gerekirse finansal bir hareketin dizi
seklinde zaman serileri ile giris verisi olarak
kullanilarak sonraki bir zamanda hangi durumda
olacaginin tahmin edilmesi olarak gosterilebilir.
Ya da kurulacak bir climlede art arda gelen
kelimelerin akabinde climlenin devaminin nasil
gelecegini gosteren kelimenin tahmin edilmesi
islemi 6rnek olarak verilebilir. ki tiir RNN vardir
bunlar; iki yonlii RNN’ler (Bidirectional RNNs)
(Schuster ve Paliwal, 1997) ve Derin RNN’lerdir
(Deep RNNSs) (Schmidhuber, 1992).

Tekrarlayan Ag

Giris Katmani

v
Gizli Katmanlar

Sekil 5.Tekrarlayan sinir ag1 modeli

Sekil 5°te tekrarlayan sinir ag1 modeli yer
almaktadir.

¢) Uzun-Kisa Siireli Hafiza (LSTM- Long
Short-Term Memory)

RNN mimarilerinde zaman dizeleri aralarinda
baglam bosluklari olmasi1 halinde sonraki dizenin
tahmin edilmesi ¢ok zor bir durumdur (Bengio
vd, 1994). Bu durum RNN’ler igin oldukca
dezavantajli  bir durumdur. Hochreiter ve
Schmidhuber yapmis olduklar1 c¢aligmada bu
durumu ortadan kaldiracak uzun ve kisa siireli
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hafiza LSTM one sitirmiiglerdir (Hochreiter ve
Schmidhuber, 1997).

LSTM aglarinin RNN aglarindan bir farki
yoktur. Fakat gizli durumu hesaplamak icin
LSTM aglarinda bir yap1 kullanilir. LSTM
icerisinde hafiza hiicreleri yer alir. Onceki
durumu ve girdi bilgisini tutan bir hiicredir. Ag
mimarisi igerisinde yer alan bu hiicreler hangi
verinin tutulacagma ya da hangi verinin
silecegine karar verirler. Sonraki asamada ise
onceki durumu mevcut bellek ile giris verisini
birlestirirler. Boyle bir yaklasimla uzun vadeli
bagimhiliklarin  ortadan  kaldirilarak  veri
dizilerinin devam ettirilmesi miimkiin kilinir.

Sekil 6. (a)Unutma kapisi (b)Alan gozetleme
(c)LSTM blogu

Sekil 6’da LSTM blogu yer almaktadir. Burada
yer alan gozetleme ve unutma kapisinda unutma
kapist durumu sifirlamak, gozetleme kapisi
baglantilar1  6grenmeyi kolaylastirmak icin
kullanilmaktadir (Gers vd., 1999; Gers ve
Schmidhuber, 2000).

d) Kisith Boltzmann Makinesi
Restricted Boltzmann Machine)

1987 yilinda Hinton, Sejnowski ve Ackley
tarafindan yayinlanan “A Learning Algorithm for
Boltzmann Machines” adli makale ile 6grenme
algoritmalariin prensipleri anlatilmistir. Simetri
prensibiyle  hiicreler  arasi  baglantilarla
yenilemeli  kisitlar1  yapmanin  Bolzmann

(RBM-

Makinesi ile olabilecegini ortaya atmigslardir
(Ackley vd., 1987).

1993 yilinda Kappen yaymladigi “Olasilik
Tahmininde Boltzmann Makinelerini
Kullanmak: Sinir Ag1 Ogrenimi i¢in Genel Bir
Yap1”  baslikli  makalesinde, Boltzmann
Perceptron modeli ile bir uygulama yapmaistir. Bu
uygulamada bilesik olasiliksal dagilimlari
tahmin edebilecegini belirtmistir  (Kappen,
1994).

Smiflandirma, regrasyon ve o&zellik 6grenimi
islemlerini yapan boltzman makinesi giris veri
seti lizerinde olasiliksal dagilimlart 6grenebilen
bir sinir agidir. Iki katmanli bir yaprya sahiptir.
Girdi(goriiniir) katman ve gizli katman. Ornek
bir boltzman makinesi katman yapis1 sekil 7°de
yer almaktadir.

Her bir diiglim bir nérondur. Ve hesaplamalar bu
diigiimlerde yapilir. Her diigiim gizli katmanda
yer alan bir bagka diigiimler (ndron) ile baglanir.
Ayn1  katmandaki  diiglimler  birbirleriyle
baglanmazlar. Yani katmanlar arasi iletisim
yoktur. Bu yiizden kisithi boltzman makineleri
olarak adlandirilir. Goriiniir katmanda girdiler
hesaplanir ve bir sonraki diigtime o girdiyi iletilip
iletilmeyecegi rastgele olarak belirlenir (Hinton,
2012).

Gizli Katman

Gorunur KaV O

Sekil 7.Kisitl Boltzman Makinesi
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e) Derin Inanc
Belief Network)

Hinton RBM’i kullanarak Derin Inan¢ Aglari
(DBN) y1ginimi olusturmus ve bu agin egitilip
egitilebilecegini gostermistir. Derin inang aglari
veri setinin hiyerarsik temsilini ¢ikarmay1
amaglayan grafiksel modellerdir. Ornek bir
makine yapisi, sekil 8’de gosterilmistir. Sekilde
gOriiniir giris katmanini h ise gizli katmani1 temsil
eder. Art arda eklenen kisith boltzman
makineleri katmanlarindan olusan bir sinir ag
yaklagimidir.  Kisitli boltzman makinelerinin
sirasiyla egitilerek Ogrenilmesiyle gergeklesir.
Giris uygulanan veri ile gizli katman arasinda
olasiliksal bir dagilim modellenir (Hinton, 2006).

A@1  (DBN-Deep

QOOO0O0O) hs

RBM

©OOCEOOO) h; @707()‘()()()9) h

RBM

Y :
©OOCEOQQ) hy ©OOAOOOO) hy (OOOPOOO) hy

RBM

y i 4 : )
O©OOO0000D * ©OOOOOY x BOOOOOV

Sekil 8.Ard arda gelen kisitli boltzman
makineleri ornegi

Grafiksel model katmanindan olusan hem
yonlendirilmis hem de yonsiiz kenarl1 bir sinir
ag1 smifidir (Boureau, 2008). Oriintii tanima ve
tiretme konularinda etkindir (Huang vd., 2007,
Bengio vd., 2007). Denetimsiz 6n tanimli bir
sinir agidir. Derin inang ag1 modeli 6rnegi sekil
9’da goriilmektedir.

5. 0/

O a0 ]
SRR 8

~ R E R E R

Sekil 9.Derin inang agi modeli

) Derin Oto-kodlayicilar (Auto Encoder)
Yapay sinir ag1 modellerinden biri olan derin oto
kodlayicilar denetimsiz 6grenme tabanlt makine
ogrenme sistemidir. Bu sinir ag1 diablo ag1
olarakta adlandirilmaktadir (Bengio, 2009; Lu,
2013). Yillarca sinir aglarinin temel bir pargasi
olmustur (Hinton ve Zemel, 1994). Derin
O0grenme mimarilerinin  ortaya ¢ikmasiyla
beraber derin 6grenme mimarileri igerisinde yer
almaya basglamistir (Baldi, 2012). Oto
kodlayicilar giris veri kiimesini sikistirarak en az
kayipla en iyi 6grenmeyi amaglar. ileri beslemeli
bir sinir agidir (Krizhevsky ve Hinton, 2011).
Temel olarak 3 katmandan olusmaktadir. Girdi
katmani, gizli katman ve ¢ikt1 katmani. Giris ve
cikis katmanindaki noron sayilar1 esit olmakla
birlikte gizli katmandaki ndron sayisi
degiskenlik gostermektedir. Sekil 10°de bu
durum gosteren oto kodlayic1 goriilmektedir.
Gizli katman icerisindeki noronlarin sayist giris
ve ¢ikis katmaninda yer alan néronlardan daha az
oldugunda veri kiimesi sikigtirilir. Bdylelikle
daha az veri ag icerisinde yer alir. Bu da agin
performansinda etkili olmaktadir (Vincent vd.,
2010; Vincent vd., 2008).

Kodlayici Kodc¢oziicu
g IS IS =y
S S S S Sa

Sekil 10.0to Kodlayici semasi

Derin 6grenme katmanlari

Giris (Input) Katmani

Veri giris katmani olarak bilinmektedir. Sinir
aglarinda olusturulacak olan veri seti agin
mimarisine gore belirlenmesi gerekmektedir.
Sinir agina girecek olan her bir 6rneklem giris
katmanina agin egitimi icin girdi verisi olarak
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kullanilir. Her bir 6geye ait veri arka arkaya
gelerek  bir veriseti olusturmaktadir. Bu
verisetinin boyutu agin hizini, test siiresini ve
bellek ihtiyacimi artirmaktadir (Inik ve Ulker,
2017; Tamura vd., 1997).

Konvoliisyon(Convolution) katmani

Kovoliisyonel sinir aglarinin temelini olusturan
katmandir. Bu katmanda girdi verisi iizerinde
daha 6nceden belirlenmis bir filtrenin girdi verisi
tizerinde  gezdirilerek  girdinin  belirgin
ozelliklerinin ortaya ¢ikmasini amaglamaktadir.
Filtreleme sonucunda giris verisinden daha
kiiglik bir matris elde edilmesini saglar (Ciresan
vd., 2011).

Derin  6grenme  algoritmalarinda  farkli
boyutlarda filtrelemeler kullanilarak
konvoliisyon yapilmistir. AlexNette kullanilan
11x11 boyutunda matrisler yer almaktadir.
ZfNet’te ise 7x7 filtreler kullanilmistir.
GoogleNet, VggNet, ResNet derin 0grenme
mimarilerinde ise 5x5, 3x3, 2x2, 1x1 seklinde
filtrelemeler kullanilmistir. NxN boyutundaki bir

matrise  MxM  boyutunda  bir  matris
uygulanmaktadir. Sekil 11°de konvoliisyon
islemi yer almaktadir.

o|1{1|1}8l0] 07

olo{1/1]1]0/0 : 4T3 4] 1
olofol1ft]1]o 1{o]1 1|2(4}3]3
olofofifrlofo]-« [o]1]o]. = T1{2]3]4]1
oloft]1]o]o]0 1{o]1 1[3[3]1]1
o[1]{1]o]o]o]o 3[3]1]1]0
1|1]o]ofo]o]o

Sekil 11.Konvoliisyon islemi

Konvoliisyon islemi derin konvoliisyon sinir
aglarinin 6nemli bir parcasidir. Bu katmanda
yapilan filtreleme islemi ile 6geye ait 6zellikler

aga daha iyi sekilde yansimis olacaktir. Tercih
edilecek olan filtre agin egitim siirecini ve
basarisin1 dogrudan etkileyecektir (Pang vd.,
2017).

Aktivasyon (Relu) katmani

Genellikle konvoliisyon katmanindan sonra
aktivasyon  katmam1  gelir.  Aktivasyon
fonksiyonu olarak simoid, hiperbolik tanjant,
sinis, step, esik deger fonksiyonlari
kullanilmaktadir. Cok katmanli yapay sinir aglar
icerisinde  dogrusal olmayan  doniisiimler
kullanilmaktadir. Pek ¢ok aktivasyon fonksiyonu
Olmasma karsin derin 6grenme mimarilerinde
Relu (Rectified Linear Unit) (Nair ve Hinton
2010) f(x) = max(0, x) fonksiyonu
kullanilmaktadir (Krizhevsky vd., 2012).

1 L

o

f(x)=max(0,x)

/

1 U S I S SR SR |

1
-10 -5 5 10

n

Sekil 12.Relu Aktivasyon fonksiyonu

Aktivasyon islemi sonucunda elde edilen deger
negatif ise 0 pozitif ise 1 degerini alir. Bu durum
sekil 12’te gosterilmistir (Jarrett vd., 2009).

Havuzlama (Pooling) Katman:

Daha ¢ok relu katmani sonrasinda yer alan
havuzlama katmani verilerin indirgenerek agda
sonraki katman i¢in giris boyutunu azaltir.
Havuzlama islemi ile veri iizerinde kayiplar
olusmaktadir. Ancak agda dolasacak olan veri
miktarindaki azalma agin daha hizli olmasim
saglamaktadir. Agdaki veri miktarinin azalmasi
agdaki hesaplama miktarlarinin ve kullanilacak
olan bellek miktarinin da azalmasi anlamina
gelmektedir (Hinton vd., 2012).

Havuzlama katmaninda uygun bir filtre
kullanilarak islem yapilir. Kullanilacak olan
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NxN boyutlu bir filtre wveri havuzunda
gezdirilerek matris igerisinde kalan uygun
degerin bulunmasmi saglar. Degerin elde
edilmesi i¢in en ¢ok kullanilan ortalama (average
pooling) ve en biiylik deger (max pooling)
islemleridir. En biiylik deger havuzlamasinda
NxN boyutlu matris icerisinde kalan en biiyiik
deger olusturulacak olan yeni veri matrisinin 1x1
boyutundaki yeni degeri olur. Bu durum sekil
13°de gosterilmektedir (Zeiler ve Fergus, 2013).
Ortalama havuzlamada ise NxN boyutundaki
matris i¢erisinde kalan tiim degerlerin ortalamasi
almarak elde edilecek yeni veri matrisinin 1x1

boyutundaki degerini igerir.

Sekil 13.En biiyiik deger havuzlama ornegi

Tam Bagli (Full-Connected) Katman

Bu katmandaki tiim noéronlar bir dizi seklinde
goriintir. Katmandaki noéronlarin  tamami bu
katmana bagl onceki katmandaki
aktivasyonlarin hepsine tam bagl durumdadir.
Tam baglh katmanm o6zelligi onceki katmana
bagli olarak ortaya ¢ikar. Nesneyi belirleyecek
olan ozelliklerin hangi smnifla iliskili oldugu
belirlenir. Bir orintii ele alinacak olursa;
ortintiideki bir insanin tespit edilmesini saglayan
ozellikler aktivasyon haritalarinda yiiksek degere
sahip néronda yer alacaktir. Bir tam bagli katman
bir sinifla iligki derecesi yiiksek olan yiiksek
seviyeli 6zelliklere bakar. Bu 6zellikleri belirten
agirliklarin oldugu ndronlara bakilarak hangi
smifa ait oldugu ortaya ¢ikmig olur (Lin vd.,
2013; LeCun ve Bengio, 1995). Sekil 14’de tam
bagli katman yapisi 6rnegi goriilmektedir.

Sekil 14.Tam bagh (full connected) katmant

Dropout Katmani

Cok katmanli yapay sinir aglarinda sinir ag1
egitilirken asir1 6grenme adi verilen agmn
ezberlenmesi olay1 gerceklesir. Bu istenmeyen
bir durumdur. Agin ezberlenmesinin Oniine
geemek i¢in agda ezber yapan bazi diiglimlerin
ortadan  kaldirilmasidir.  Boylelikle agin
ezberlenmesi ortadan kaldirilmaya calisilir
(Srivastava vd., 2014). Dropout katmani tam
bagli katmanlar i¢in bir diizenleme katmani
olarak Hinton ve arkadaslar1 tarafindan
Onerilmistir. Dropout islemi, sinir agmin
diizenlestirilmesi yetenegini artirdig1 yapilan test
performanslariyla ortaya konmustur (Hinton vd.,
2012). Sekil 15’da ¢ok katmanli sinir agi ve
dropout yapilmis sinir ag1 yapist
gosterilmektedir. Dropout islemi yapilmis olan
sagdaki sekilde baz1 diiglimler ortadan
kaldirilmis olarak goriilmektedir.

Sekil 15. (a)Yapay sinir ag1 (b)Dropout
uygulanmus sinir agi (Carpt atilmis néronlar
agdan ¢ikarilmigtir)
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Stiflandirma (Classification) katmani

Tam bagli katmandan sonra gelen siniflandirma
katmani smiflandirilmasi yapilacak 6ge sayisi
kadar sonug iiretir. Bu sonuglarin her biri bir
smifi temsil eder. Son katman olarak bilinen
siniflandirict  katman  i¢in  farkli  tiirde
siniflandiricilar kullanilsa da genellikle softmax
smiflandirici kullanilir (Ciresan, 2001).

Yumugatma (Softmax) Katmani

Smiflandirma katmani olarak yer alan softmax
katman1 kendisinden oOnce gelen tam bagh
katmandan girdi verisini alir ve smiflandirmak
icin kullanir. Olasiliksal bir girdi verisinin belirli
bir sinifa ait olma durumunu ortaya koyar. Hangi
siniffa daha yakin olduguna dair deger iiretir.
Derin 6grenme ag1 icerisinde iiretilen olasiliksal
hesaplama gergeklestirerek her bir sinif igin
olasilik degerini ¢ikarir. Bu islemler i¢in ¢apraz
etnropi kullanilir (Tang, 2013).

Normalizasyon (Normalization) Katmani

Derin konvoliisyonel sinir aglarinin egitilmesi
hesapsal olarak ciddi bir siire¢ almaktadir. Egitim
stiresinin  azaltilmasimin bir yolu ndronlarin
aktivasyonlarini normalize etmektir.
Normalizasyon katmani geri beslemeli aglarda

gizli katmanlardaki durumlar1 stabil hale
getirmede olduk¢a etkilidir. Genellikle Relu
katmani sonrasinda normallestirme
gergeklestirilir (Li vd., 2015).

Normalizasyon agin performansini

etkilemektedir. Bu sebeple katmanlardan gelen
veriler belirli bir diizen igerisinde olmalidir.
Girdi verileri ¢ok biiyik ya da ¢ok kiigiik
icerebilir. Bu degerlerin normalize edilerek
belirli aralikta kullanilmasi egitim ve siireg
acisindan onemlidir. Girdi verilerinin normalize
edilerek belirli aralikta temsil edilmesi gereklidir
(loffe ve Szegedy, 2015).

Derin Ogrenme Algoritmalar

Gradyan temelli Konvoliisyonel sinir aglar
kullanilarak 0’dan 9’a kadar olan el yazisi
sayilarini 6grenerek sayilarin siniflandirilmasini
saglayan ilk temel derin 6grenme ag1 LeNet’tir.
2006 yilinda derin 6grenme yapisi gosterilmis
olsa da (Hinton, 2006) derin 6grenme daha ¢ok
ImageNet yarismasi ile popiiler hale gelmistir.
ImageNet tarafindan yapilan yarismada goriintii
tanima i¢in algoritmalar ortaya konmustur. Bu
algoritmalarda derin &grenme mimarileri 6n
plana ¢ikmustir. Derin 6grenme mimarileri ile
nesne tanimada ortaya ¢ikan sonuglar oldukga
basarili sonuglar vermistir. Derin grenme
mimarileri orinti tanima, tespit,
simiflandirmanin yani sira gelecek tahmini, ilag
iretim, sozliik, sinyal isleme, tibbi pek c¢ok
alanda, finans sektoriinde, savunma sanayinde
kullanilmaktadir. Elde edilen sonuglara
bakildiginda derin 6grenme yapilarinin bilinen
pek cok yontemden ¢ok daha iyi sonuglar verdigi
ortaya konmustur.

a. LeNet

LeCun tarafindan hazirlanmais ilk konvoliisyonel
yapay sinir agi olarak bilinmektedir. LeCun
banka cekleri tizerindeki sayilari tanimlamak i¢in
gelistirdikleri bu aga LeNet adini vermistir
(LeCun wvd., 1998). 0-9 arasindaki sayilari
simiflandirdigi i¢in 10 smifli bir yumusatma

katmanm1 kullanilmaktadir. Bu ag icerisinde
Average pooling (ortalama  havuzlama)
kullanilmastir.

LeNet mimarisi igerisinde tambagli bir katman,
relu(aktivasyon) katmani, havuzlama katman,
yumusak bagli katmanlardan olugmaktadir.

Sekil 16’da LeNet mimarisinin yapisi
goriilmektedir. Burada bir dijit verisinin
siniflandirilmas1  i¢in  bir mimari  Ornegi

gosterilmektedir. Giris verisi 32x32 piksellik bir
gorlintiiyii igermektedir.
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Sekil 16.LeNet mimarisi

LeNet mimarisi MINST veritabanin1 kullanarak
rakamlarin tanimasi i¢in kullanilmigtir. LeNet
mimarisi sekil 16°de gosterilmistir.

b. AlexNet

2012 yilinda yapilan 2012 ILSVRC ImageNet
Biiytik olgekli gorsel tanima yarigmasinda
AlexNet (Krizhevsky vd. 2012) derin 6grenme
mimarisi birinci olmustur. Oriintii tanimada hata
oranini %26’lardan %15’lere indirgemistir. Bu
basarim AlexNetin en ¢ok bilinen derin 6grenme
mimarilerinden biri haline getirmistir.

Dogrusal olmayan fonksiyonlar i¢in aktivasyon
fonksiyonu (Relu) kullanildi. Bu aktivasyon
fonksiyonu klasik tanh fonksiyonundan daha
hizl1 oldugundan egitim siiresini kisaltmak i¢in
kullanilmigtir. Egitim siirecinde asir1 6grenme ve
takilmalart onlemek icin birakma(dropout)
katmani kullanmildi. Agirlik gecikmeleri ve
momentum degerleri i¢cin gradyan inig modeli
kullanildi. 25 katmandan olusan AlexNet derin

O0grenme ag1 icerisinde 5 temel konvoliisyon
katmani yer almaktadir. Genellikle her
konvoliisyon katmanindan sonra bir aktivasyon
katmani olan relu katmani kullanilmaktadir.
Bununla beraber giris katmani, normalizasyon
katmani, havuzlama(pooling) katmani, dropout
kamani, tam bagli(full-connected) katman,
yumusak baglh (SoftMax) katman ve ¢ikis
katmani yer almaktadir (landola vd., 2016; You
vd., 2017; Krizhevsky vd., 2012).
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Sekil 17.AlexNet Mimarisi

AlexNet mimarisi sekil 17°de goriilmektedir. Bu
cok katmanli yapida her katmanin kendi islemini
yaptiktan sonra bir sonraki katmana verileri
aktarmasi  gerekmektedir. Giris verisi ag
igerisinde aktarilirken katmanlar arasinda veri
miktarlar1 oldukga fazladir. Normal bir islemci
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ile bu islemlerin yiiriitiilmesi olduk¢a zaman
almaktadir. Bu islem siirecini diisiirmek icin
GPU’lar kullanilmas1 daha fazla islemin ayni
anda yapilmasi anlamma geleceginden, derin
O0grenme  mimarilerinde  GPU  (Grafical
Processing Unit) grafik islemcileri
kullanilmaktadir (Krizhevsky vd., 2012).

C. ZF Net

Derin 6grenme mimarileri alexNet ile popiiler
hale gelmeye baslamis ve 2012 yilindan itibaren
farkli mimariler ortaya ¢ikmaya baslamistir.
Matthew Zeiler ve Rob Fergus 2013 ILSVRC
ImageNet yarismast i¢in ZFNet adinda bir
mimari gelistirimis ve bu yarismada elde ettigi
%11.2 hata orani ile yarismay1 kazanmustir.

Sekil 18’de yer alan ZFNet; AlexNet
mimarisinin lizerinde degisiklikler yapilarak
ortaya ¢ikan bir mimari yapisi vardir. AlexNet’te
giris katmaninda bulunan konvoliisyon islemi
icin  11x11 filtre kullanilirken ZFNet’te
kullanilan filtre 7x7 matrislidir. Aktivasyon i¢in
RELUs fonksiyonu, egitim i¢in gradyan inis,

hata kaybi i¢in c¢arpraz entropi kaybi
kullanilmistir. ZFNet mimarisinde
Deconvolutional Network adinda bir

gorsellestirme teknigi gelistirilmistir. Bu teknik
ile mimariye farkli bir boyut getirilmis ve derin
o0grenme mimarisini daha basarili bir noktaya
tasimastir (Zeiler ve Fergus, 2013).
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Sekil 18.ZFNet mimarisi

d. VggNet

2014 yilinda gelistirilen bir derin O0grenme
modelidir. ImageNet 2014 yarigmasinda %7.3
hata orani ile olduk¢a basarilir bir performans
sergilemistir. Simonyan ve Zisserman tarafindan
oxford {iiniversitesinde tasarlanan bu mimari 6
farkli mimari ortaya koymuslardir. Bu 6 farklh
modelde 11, 13, 16, 19 konvoliisyon katmanlidan
olusmaktadir (Simonyan ve Zisserman, 2015).

Onceki derin dgrenme mimarilerinde yer alan
konvoliisyonlardan farkli olarak burada 2x2 ve
3x3’lik filtreler uygulanmistir. Tablo 2°de bu
filtreler gdsterilmistir.
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Tablo2. VggNet model yapus:

ConvNet Configuration

A A-LRN B C D E
11 weight 11 weight 13 weight 16 weight 16 weight 19 weight
layers layers layers layers layers layers
input (224 x 224 RGB image)
conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64
LRN conv3-64  conv3-64 conv3-64 conv3-64
maxpool
conv3-128 conv3-128 conv3-128 conv3-128 conv3-128 conv3-128
conv3-128 conv3-128 conv3-128 conv3-128
maxpool
conv3-256 conv3-256 conv3-256 conv3-256 conv3-256 conv3-256
conv3-256 conv3-256 conv3-256 conv3-256 conv3-256 conv3-256
convl-256 conv3-256 conv1-256
convl1-256
maxpool
conv3-512 conv3-512 conv3-512 conv3-512 conv3-512 conv3-512
conv3-512 conv3-512 conv3-512 conv3-512 conv3-512 conv3-512
convl-512 conv3-512 conv3-512
conv3-512
maxpool
conv3-512 conv3-512 conv3-512 conv3-512 conv3-512 conv3-512
conv3-512 conv3-512 conv3-512 conv3-512 conv3-512 conv3-512
convl-512 conv3-512 conv3-512
conv3-512
maxpool
FC-4096
FC-4096
FC-1000
soft-max
Tablo3. VGGNet tek bir test lgeginde hata oranlart
VggNet smallest image side top-1 top-5
Modeli . valerror valerror
(Tablo2) train (S) test (Q) (%) (%)
A 256 256 29.6 10.4
A-LRN 256 256 29.7 10.5
B 256 256 28.7 9.9
256 256 28.1 9.4
C 384 384 28.1 9.3
[256;512] 384 27.3 8.8
256 56 27.0 8.8
D 384 384 26.8 8.7
[256; 512] 84 25.6 8.1
256 256 27.3 9.0
C 384 384 26.9 8.7
[256; 512] 384 25.5 8.0
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Bu mimaride art arda bagli bulunan 3 tam
bagli(FC-FullConnected) katman yer almaktadir.
Son tam bagh katmanda 1000 ndéron yer almakta
olup ¢ikis icin iretilecek siniflandirma
katmaninda ise yumusak bagli(SoftMax)
katmani bulunmaktadir. Tablo 2‘de yer alan
modellerin elde etmis olduklar1 hata oranlar
Tablo 3‘te verilmistir.

Bu modellerden VVgg-16(Han vd., 2015; Ren vd.,
2015) ve Vgg-19 (Gatys vd., 2015) modelleri
literatiirde daha fazla yer almaktadir.

e. GoogleNet

2014 yilinda yapilan ILSVRC yarigmasinin
galibi olmustur. GoogleNet (Inception) (Szegedy
vd, 2015) komplex bir yapis1 vardir. %5.7 gibi
diistik bir hata orani ile yiiksek bir bagarim elde
etmistir. 22 katman derinlige sahip olup
GoogleNet 144 katmandan olusan bir yapiya
sahiptir. Inception modiilii ile farkli boyutlarda
filtreleme yaparak daha once ortaya c¢ikan derin
ogrenme mimarilerinden farkli bir olusum ortaya
koymustur. Sekil 19°de GoogleNet naive ve
inception modiilii yer almaktadir.

l 1x1 convolutions ‘ 23 convolutions 3x3 max pooling

Previous layer

5x5 convolutions

=

Naive Modiilii

Filter
concatenation

_—7

3x3 convolutions

5x5 convolutions 1x1 convolutions

1x1 convolutions 4 ) ¥

1x1 convolutions 3x3 max pooling

ﬂlmms

Previous layer

Inception Modiilii

Sekil 19.GoogleNet inception boyut azaltma
modiilii
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Inception modiilii ile birlikte farkli boyutlarda
filtrelemeler yapilmistir. Bu filtrelemeler boyut
azaltmak icin kullanilan filtrelerdir. AlexNetten
12 kat daha az parametre igermektedir.
Kullanilan katman sayis1 bagimsiz yapi taglarina
gore farklilik gosterebilmektedir.

Inception modiiliinde yer alan filtre elemanlar1
1x1, 3x3, 5x5 seklindedir. Diger derin 6grenme
mimarilerinde yer alan art arda yer alan
katmansal yapidan farklilasarak derinlikli bir
yapt olusturulmustur. Bu derinligi olusturan
modiiler bir filtreleme mantig1 getirilmistir.

20°de

GoogleNet  mimari

gosterilmistir.

yapist  Sekil



DUMF Miihendislik Dergisi 10:2 (2019) : 409-445

Conv.
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Sekil 20.GoogleNet mimarisi

f. ResNet

Microsoft Resnet 2015 yilinda gergeklestirilen
ILSVRC ImageNet yarismasi kazanani olmustur.
Bu yarismada %3.6 gibi bir hata oram
yakalamigtir. Insanlar ortalama %5-%10 hata
orani ile goriintiiyli siniflandirirken %3.6°1ik bir
hata orani insandan daha iyi gorsel tanima
yaptigini gdstermistir. Daha 6nceki mimarilerin
tizerinde bir derinlige sahip olan bu mimarinin
katman  sayis1t  diger derin = &grenme
mimarilerindeki katman sayilarindan fazladir
(Russakovsky, 2015).

Microsoft ResNet mimarisinde iki RELU ile
dogrusal katman arasinda bir kez kalint1 degeri
(Residual Value) beslenen bir bloktan (Residual
Block) olusturulmustur. Bu yapi ile 6grenme
daha hizli sekilde gerceklesecegi diistintilmiistiir.
Sekil 21°de bu kalintt modiilii gériilmektedir (He
vd., 2016).

X
Y
weight layer
F(x) Jrelo .
weight layer identity

F(x) +x
Sekil 21.ResNet kalinti modiilii

Resnet 152 katmandan olusan bir mimaridir.
Sekil 22‘te ornek  Resnet  mimarisi
goriilmektedir.
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Sekil 22.Resnet Mimarisi

_ 3o, 256 | L

Tablo 4.Derin 6grenme algoritmalari
Yil Derin Gelistirici Hata Parametre
o0grenme Oram sayisl
Algoritmasi
1998 | LeNet Yann 60 Bin
LeCun ve
ark
2012 | AlexNEt Alex %15.3 | 60 Mil.
Krizhevsky,
Geoffrey
Hinton, llya
Sutskever
2013 | ZFNet Matthew %14.8
Zeiler ve
Rob Fergus
2014 | GoogLeNet | Google %6.67 | 4 Mil.
2014 | VGG Net Simonyan, | %7.3 138 Mil.
Zisserman
2015 | ResNet Kaiming %3.6
He
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Tablo 4’te derin 6grenme algoritmalarinin ortaya
cikis tarihleri parametre sayilar1 ve hata oranlari
yer almaktadir.

Derin Ogrenme Kiitiiphaneleri

a. TensorFlow

2011 yilinda TensorFlow Google arastirma ekibi
olan Google Brain tarafindan gelistirilen bir
derin 6grenme kiitiiphanesidir. Bu grup ilk olarak
DistBelief makine sistemini olusturmuslardir
(Abadi vd., 2016).

DistBelief ile 6gretmensiz 6grenme, dil ¢evrimi
(Mikolov vd., 2013; Vinyals vd., 2015), goriintii
smiflandirmast ve nesne tespiti (Frome vd.,
2013), video siniflandirmasi (Karpathy vd.,
2014), konugsma tanima (Hinton vd., 2012; Zeiler
vd., 2013), dizi tahmini (Sutskever, 2014), yaya
saptama (Angelova vd, 2015), takviyeli 6grenme
(Nair vd, 2015) gibi pek ¢ok ¢alismada
kullanilmustir.

Daha sonra makine 6grenimini daha etkin hale
getirebilecek icin ikinci nesil derin 6grenme
kiitiiphanesi olan TensorFlow’u gelistirmislerdir.
Bu kiitiiphanedeki yapida temel olarak bir dizi
hesaplamalardan olusan veri akis grafiklerinden
olugsmaktadir. Bu akis grafikleri diiglimlerin
durumunu korumak, giincellemek icin dallanma
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ve dongii kontroliine izin veren bir veri akisi
hesaplamasini sunar. Her bir diigiim 0 veya daha
fazla girise ve 0 veya daha fazla ¢ikisa sahip olan
islem 6rnegi gosterir. Sekil 23’te goriilmektedir.

©

o3

§

&

Sekil 23.0rnek bir akis grafigi

Acik kaynakli yapisi ile genis c¢apli sekilde
kullanilmas:1 amaclanmistir.  Mobil cihazlar,
tabletler, telefonlar, biiyiikk oOlgekli dagitik
sistemlerde, GPU kartlar1 gibi pek ¢ok hesaplama
aygitlarinda herhangi bir degisiklik
yapilmaksizin ~ kullanilabilmesi =~ miimkiindiir
(Abadi vd., 2016).

b. Caffe

Berkley tiniverisitesinde gelistirilmis olan Caffe
(Convolution  Architecture  For  Feature
Extraction) acik kaynak kodlu bir derin 6grenme
kiitiphanesidir. ~ Bununla  beraber  GPU
kullanimina olanak verir. Ve agik kaynak kodlu
olmas1 sebebiyle ticari kullanima olanak veren
bir imkan sunar.

CaffeNet’te konviilasyon, havuzlama, ig-gizli
katmanlar, relu, normalizasyon, elemanli
islemler, softmax ve hinge gibi bir dizi katman
tipi sunmaktadir (Jia vd., 2014). Sekil 24°te bir
CafeNet 0rnegi gosterilmektedir.

mnist-input (data)

ip2 (innerproduct)

loss (softmax_loss)

Sekil 24. MNIST veritabanm siniflandirmasint
yapan bir cafe modeli

C++, CUDA, Python, Matlab yazilimlarinda yer
alan bir derin 6grenme kiitiiphanesidir. Model
Zoo adinda Onceden egitilmis kiitiiphaneleri
mevcuttur.

C. Theano

Makine 6grenim algoritmalarinin verimli ve hizl
sekilde gelisimini desteklemek icin LISA
laboratuvarlarinda yazilmigtir. Theano, bir yunan
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matematik¢isinden adimi almistir. Cok boyutlu

matrisleri barindiran matematiksel ifadelerin
optimize  edilmesi ve verimli  sekilde
kullanilmasin saglayan bir Python

kiitiiphanesidir. A¢ik kaynak kodludur. Yapay
sinir ag1 smiflar1 yerine sinif olusturmay1
gosteren derin Ogrenme Ogreticisi mevcuttur
(The Theano Development Team, 2016; Bastien
vd., 2012).

d. Torch

Ronan Collobert ve arkadaslar1 tarafindan derin
ogrenme ve makine 6grenmesine destek olmak
icin gelistirilmis acik kaynak kodlu bir
kiitiiphanedir. Birka¢ satir kod ile ¢ok kolay
sekilde derin ogrenme yapist
olusturulabilmektedir. ~Sayisal optimizasyon
yapilmast miimkiindiir (Collobert vd., 2011).
Agik kaynak kodlu olmasi sebebiyle ticari
olarakta kullanilabilmektedir. Bunlara 6rnek
olarak Facebook, twitter, Google DeepMind
verilebilir. Pek c¢ok iiniversite ve arastirma
merkezleri tarafindan kullanilmaktadir.

e. DeepLearning4j

Derin 6grenme kiitiiphanelerinden biri olan
DeepLearning4j(DL4J) Java ve Scala igin
yazilan ag¢ik kaynak kodlar1 verilen bir derin
ogrenme kiitiiphanesini igerir (Team D.J.D.
2016). Matlab, Python, C++ gibi dillerde
yazilanlarin  aksine java ortaminda yer
almaktadir. Pek ¢ok derin 6grenme mimarilerine
alternatif bir dil ile makine 6grenimine destek
verir. Dagitik CPU ve GPU platformlarinda
kullanilmak ftizere tasarlanmistir (Kochura vd.,
2017).

f. Keras

Phyton dilinde yazilmis Theano ve TensorFlow
icin kullanilan bir kiitiiphanedir. Google yazilim
mithendisi ~ Francois  Chollet  tarafindan
yazilmigtir.  Keras  gelismis  algoritmalari
optimize eder, normallestirme rutinleri ile
destekleyen, aktivasyon fonksiyonlari olan en iyi

secim olanaklar1 sunar. TensorFlow ve Theano
desteklese de giris verilerinin boyutlar1 farklidir
bu yiizden her iki kiitiiphane i¢inde arka ucta
calisabilmesi i¢in dikkatli sekilde tasarlanmalidir
(Chollet, 2016).

g. Lasagne

Python da yazilan ve Theano tepesini olusturmak
icin gelistirilen bir kiitiiphanedir. Keras’a
alternatif olarak gelistirilmis bir kiitiiphanedir.
Theano kiitiiphanesini kullanimin1 daha kolay
hale getirmek i¢in hazirlanmigtir. Performansi
Theano ile aynidir (Jones, 2015).

h. Cognitive Network Toolkit (CNTK)

Microsoft ~ tarafindan  derin  Ogrenmeyi
destekleyen Visual Studio da kullanilan agik
kaynakl kiitiiphanedir. Ileri beslemeli derin sinir
aglari, konvoliisyonel sinir aglari, tekrarlayan
sinir aglar1 gibi ¢ok bilinen ag modellerinin
kolayca gergeklestirilmesini saglar (Yu vd.,
2014).

I. DIGIT

Nvidia firmasi tarafindan gelistirilmistir. Derin
O0grenme aglarin1 gelistirmek icin olusturulan
web tabanli bir aragtir. Bir metin dosyasi
kullanir. Bu metin dosyas1 agin olusturulmasi
i¢cin parametrelerin tantmlanmasi i¢in kullanilir.
Bir programlama dili yoktur. Ag gorsellestirme
aracina sahiptir. Ogrenme siirecini gorsellestirir.
Metin dosyasindaki hatalar1 kolayca ortaya
cikarir. GPU destegi saglar (Nvidia, 2016).

J. Pylearn2

Montreal {iniversitesi LISA laboratuvarinda
gelistirilen makine Ogrenme Kkiitiiphanesidir.
Makine Ogrenme algoritmalarinin yani sira
Pythonda yazilan derin 6grenme kolleksiyonu
sunar. Bu kiitliphane ile genisletilebilirlik ve
esneklige odaklanilmistir. Hedef kullanicilar
makine Ogrenimi iizerine c¢alismalar yapan
kisilerdir (Goodfellow vd., 2013).
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k. MXNET

MXNet, polyglot (¢oklu dil) bir yapiya sahiptir.
Farkli dilleri destekliyor olmasi derin 6grenme
konusunda ugrasanlar i¢in oldukga cezbedici bir
durum olusturmaktadir. Dagitik  durumda
bulunan iglemci destegi vardir. Coklu islemci ya
da coklu Gpu destegi vardir. Veri akis grafikleri
iizerine kuruludur. Kendi bellegini yonetir ve
yeniden konumlandirabilir. Python, R, Julia, Go,
Javascript gibi dilleri desteklemektedir. Mobil
olarakta kullanilabilir. MXNet destekledigi
yapilar-mimariler sekil 25’de yer almaktadir.

C/C++ ||Python || R |- | Julia
ND Symbolic Expr KV
Array Bihder Store
BLAS ] Dep Engine | | Comm
CPU | GPU | Android |---( i0S

Sekil 25.MXNET mimarisi

Uygulama ve Basarimlar

Derin Ogrenmenin Uygulama Alanlar

a. Bilgisayar Gormesi (Computer Vision)

2015 yilinda yaymlanan bir makalede bilgisayar
gormesi ile konusma sesleri birlestirilerek belirli
bir videoya bagka bir konugmay1 benzer bir yiiz
ve mimik hareketleriyle birlestirip sdyleten bir
tekrarlayan sinir aglart (RNN) uygulamasi
gergeklestirilmistir. Bu uygulamada Amerika
birlesik  devletleri eski baskanm1  Barack
Obama’nin bir video goriintiisii alinip daha 6nce
yapmig oldugu farkli konugmalart bu video
goriintlisiine adapte etmislerdir (Suwajanakorn
vd., 2015). lizuka, Simo-Serra, Ishikawa
tarafindan  gerceklestirilen ¢alismada  gri
tonlamali siyah beyaz goriintiilerin basarimhi
sekilde renklendirilmesi  saglanmistir. Bu
calisma konvoliisyonel sinir aglarina dayanan

derin Ogrenme algoritmalarina ek olarak bir
flizyon katmani kullanilmistir. Genel ve bolgesel
oncelikler igeren tiim ¢erceveler ugtan uca dogru
egitilmistir. Bu modelin egitilmesi i¢in genis bir
sahne smiflandirma veritabani kullanilmistir.
Yapilan calismada yiizlerce yil Oncesine ait
goriintiilerin otomatik olarak renklendirilmesi
saglanmistir. Derin 08renme aglar1 tarafindan
gerceklestirilen bu calisgma kendisine verilen
kaliplar1  &grenir. Ornegin deniz mavidir,
gokyiizii mavidir, bulutlar beyaz-gridir. Yapilan
bu calismada  gri  renkli  goriintiileri
renklendirmek i¢in farkli sonuglar ortaya
cikabilmekte. Ancak bu insan tarafindan da fark
edilmesi pek miimkiin degildir. Ayni resim i¢in
farkli renklendirmeler sunabilir. Ancak insan
hangisinin ger¢ek oldugunu pek ayirt edemez
(lizuka, 2016). Derin 6grenme ile siyah beyaz
goriintiilerin renklendirilmesi i¢in yapilmis farkli
caligmalarda literatiirde yer almaktadir (Zang
vd., 20016; Cheng vd., 2015; Larsson vd., 2016).
Google Brain arastirmacilarindan Dahl, Norouzi
ve Shlens tarafindan yapilan ¢alismada ¢ok
diisiik coziiniirliklii yiiz goriintiilerinden yola
cikarak bu yliziin nasil goriindiiglinii bulmaya
calisgan derin 6grenme tabanli bir uygulama
gerceklestirmislerdir. Video goriintiilerinde yer
alan insan ylizlerinin ¢ok diisiik c¢oziintirlikli
olmas1 sebebiyle sec¢ilemiyor olmasi ve yliziin
net sekilde goriintiilenmemesinden dolayr bu
durumu ortadan kaldiracak bir uygulama
gerceklestirmislerdir. Diisiik ¢Oziliniirlik yiiz
goriintlilerinin ~ yiikksek  ¢Oziintirlikli  yliz
gorlintiilerine ¢evrilmesi i¢in olasiliksal derin
ogrenme mimarileri kullanilmigtir (Dahl vd.,
2017). Bilgisayar gormesi ile yapilan bir bagka
calismada animatorlere yardimer olabilecegi
diistintilen insan hareketlerinin iskelet yapisini
derin Ogrenme yoluyla ortaya c¢ikarilmaya
caligilmistir. Gergek zamanli video
goriintiilerinde pek ¢ok insanin yer aldig
ortamda her insanin o anki iskelet yapisi insan
tizerinde gosterilmistir (Cao vd., 2017).
Bilgisayar gormesinin sonucunda goriintiiniin
yorumlanmasina yonelik yapilan bir ¢alismada
bir gortintlideki pek ¢ok alanin belirlenmesi ve bu
alanlarda neler oldugunun tanimlanarak ctimle
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yazilmast i¢in derin Ogrenme  yapilar
kullanilmistir. Goriintiilerin siniflandirilmasi i¢in
konvoliisyonel  sinir ag1 bu  smiflarin
tanimlanarak ciimle yapilarinin olusturulmasi
icin tekrarlayan sinir aglart  kullanilmistir
(Karpathy ve Fei-Fei, 2015). Nguyen ve
arkadaglar1 yapmis olduklar1 calismada derin
ogrenme kullanilarak bir fotograftan yeni
fotograflar olusturmaya ¢alismislardir. Bu
caligmada bir goriintii icerisinde daha dnceden
yer almayan bir nesneyle nasil olusturuldugu
gosterilmistir (Nguyen vd., 2017). Isola ve
arkadaglar1  haritalanmis  bir  gdriintiiden
renklendirilmis ve tamamlanmis yeni bir goriintii
elde etmek i¢cin derin Ogrenme aglarini
kullanmiglardir. Yapmis olduklar1 ¢alismada
pix2pix yaziliminda bu derin 6grenme yaklagimi
kullanilmistir (Isola vd., 2017).

b. Siniflandirma (Classification)

Gortntii siiflandirma ile yapilmig pek ¢ok
caligma vardir. Siniflandirma i¢in kullanilan
derin 6grenme algoritmasi ve yontemleri bagsarim
oranlarinda kismi farkliliklar olusturmaktadir.

Kullanilan  farkli  yontemler siniflandirma
bagarimma  katki  saglamiglardir.  Trafik
isaretlerinin  siniflandirilmas1  (Ciregan vd.,

2012), uydu goriintiilerinin siniflandiriimasi
(Dogan ve Tiirkoglu, 2017; Hu vd., 2015; Zou
vd., 2015), yiiz tanima-siniflandirma (Chan vd.,
2015; Parkhi vd., 2015; Sun vd., 2014; Sun vd.,
2015), hiperspektral verilerin simiflandirilmasi
(Chen vd., 2014; Zhao vd., 2016), ii¢ boyutlu
gortintiilerin siniflandirilmasi (Glorot vd., 2011;
Qi vd., 2017), Kolon kanseri goriintiilerinin
smiflandirilmasi (Sirinukunwattana vd., 2016),
elektrodiyagram sinyallerinin siniflandirilmasi
(Al Rahhal vd., 2016), Toprak ortiisii ve mahsiil
tirlerinin siniflandirilmas1 (Kussul vd., 2017),
gogiis rontgenlerinin siiflandirilmasi
(Baltruschat vd., 2018), kétiiciil yazilimlarin
simiflandirilmas1  (Dahl vd., 2013), arazi
kullaniminin smiflandirilmast (Luus vd., 2015),
cilt kanserlerinin smiflandirilmasi  (Esteva,
2017), insan hiicrelerinin siniflandirilmasi (Chen
vd., 2016), ses kayitlarindan sosyal sinyallerin

siiflandirilmas: (Brueckner ve Schulter, 2014),
gen verilerinden kanser smiflandirma (Fakoor
vd., 2011), ciimle diizeyinde siniflandirma (Kim,
2014), hafif bilissel bozulma ve alzheimer
hastaliklarinin siniflandirilmast (Suk ve Shen,
2013), twitter’da duygu smiflandirilmas: (Tang,
2014), derin inan¢ aglar1 ile ses verilerin
smiflandirilmas: (Lee vd., 2009), doku tabanli
medikal gorlintii siniflandirilmasi (Murugappan
ve Sabeenian, 2017), tomografi goriintiilerinden
akciger keseciklerinin siniflandirilmasi (Hua vd.,
2015), EEG verilerinin siniflandirilmasi (An vd.,
2014), video smiflandirma (Ng vd., 2015),
hastalik durumlarinin siniflandirilmasi
(Tamilselvan ve Wang, 2013), iyi ve koti huylu
memem tlimorlerinin  siniflandirilmas1 (Zhang
vd., 2016), gevresel seslerin siniflandiriimasi
(Piczak vd., 2015), proteinlerin siniflandirilmasi
(Asgari ve Mofrad, 2015) gibi derin 6grenme ile

daha pek c¢ok smiflandirma c¢alismalari
yapilmistir.
C. Nesne Tespiti (Object Detection)

Goriintl siniflandirma ve nesne tespiti benzer bir
yapida gibi gorlinse de birbirinden farklidir.
Smiflandirmada elde bulunan etiketlere gore
gorlintiiler bir smifa alinir. Nesne tespitinde ise
bir goriintii igerisinde bir nesne aranir. Bu nesne
goriintii icerisinde nerede oldugu tahmin edilir
(Guo vd., 2016). Yapilan bir ¢alismada AlexNet
mimarisinin ~ son  katmani  degistirilerek
DetectorNet adi  verilen bir algoritma
sunulmustur. Bu ¢aligmanin gayet iyi sonuclar
ortaya koydugu belirtilmistir. Ayni c¢aligmada
gorlintiide ayni nesneden birden fazla tespit
edilmesine olanak veren bir derin 6grenme
mimarisi de DeepMultiBox sunulmustur (Erhan
vd., 2014). Daha sonra Girshick ve arkdaslari

tarafindan ~ RCNN  mimarisi  Onerilmistir
(Girshick vd., 2014). Bu yaklasimda arama igin
nesne segici kullanilir. Her se¢im igin

konvoliisyonel sinir ag1 oOzellikleri ayiklanir.
Belirlenen aday nesne penceresi igerisinde
nesnenin varliginin var olup olmadigina bakilir
ve SVM siniflandirict ile siniflandirilir (Girshick,
2015). Bu algoritma ile bazi ¢aligmalar yapilmis
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ve pek cok algoritma igin temel olusturmustur
(Zhu vd., 2015; Zhang vd., 2015). Nesne
tespitinin daha hizli sekilde gerceklestirilmesi
icin yapilan bir c¢alismada F-RCNN (Fast-
Reccurent Convolution Neural Network - Hizli
tekrarlayan konvoliisyonel sinir agi) (Ren vd.,
2015). Nesne tespiti algoritmalarinda daha ¢ok
nesnenin  yerinin  belirlenmesi  konusunda
caligmalar yapilmistir. Bunun igin segici arama,
bagimsiz nesne Onerileri, kenar kutu belirleyici
v.b. gibi pek ¢ok yontem gelistirilmistir (Alexe
vd., 2012; Uijlings vd., 2013; Zitnick vd., 2014;
Chengvd., 2014). Cruz-Roa ve arkadaslar bir tiir
deri kanseri bazal hiicreli kanser tespiti i¢in deri
histopathology goériintiilerinden kanserin tespit
edilmesi i¢in bir yontem sunmuslardir. Kanserli
bolgenin tespit edilmesi, siniflandirilmast ve
yorumlanmasi yapilmaktadir (Cruz-Roa vd.,
2013). Bagka bir c¢alismada bir goriintii
icerisinden yiiz tespiti i¢in yeni bir derin 6grenme
yapist  Onermislerdir.  Diger yiiz  tespit
yapilarindan daha {stiin  bir performans
sergilemislerdir (Yang vd., 2015). Yayalarin
tespiti i¢in yapilan bir ¢calismada 6zellik ¢ikarima,
bozulma, okliizyon ve siniflandirma islemlerinin
bir arada kullanilabilecegi bir derin 6grenme
yapisi Onerilmistir (Ouyang vd., 2013). Chen ve
arkadaglar1 uzaktan algilama ile elde edilen
goriintiilerden ucgak tespit icin bir ydntem
onermislerdir. Degisken boyutlar, renkler,
karmasik arkaplanlar nedeniyle yer yiizeyi
iizerindeki nesnenin tespiti olduk¢a zordur. Bu
caligma  geometrik  merkezini,  yOniini,
konumunu ¢ikararak nesneyi tam olarak
konumlandiran etkili bir ugak tespit yontemi
onerilmistir. Derin inan¢ aglar1 kullanilarak iy1
bir performans alinmistir (Chen vd, 2013).
Uzaktan algilama ile yapilan ugak, bina, hava
alani, arac gibi pek cok nesne tespiti caligmalari
yapilmistir (Chen vd., 2016; Zhang vd., 2016;
Vakalopoulou vd., 2015; Diao vd., 2015; Cheng
ve Han, 2015).

d. Ses (Audi-Wave-Speech)

Google 2016 yilinda ham ses verilerini
olusturmak icin WaveNet’i tanitmislardir. Bu
model olasiliksal ve otoregresif bir yapiya

sahipti. Metin konusmasi uygulamalarinda
Ingilizce ve ¢ince olarak déniistiirme olanagi
vermektedir (Oord vd., 2016). Ayrica Baidu
arastirmacilar tarafindan ses igin Deep Speech
adinda bir derin 6grenme mimarisi olusturuldu.
Deep Speech wugtan uca konusma tanima
sistemidir. Giiriiltiili ortamlarda bile gayet iyi
calismaktadir (Hannun, 2014). Video
goriintiilerinde yer alan nesnelere vuruldugunda
ya da ¢izildiginde baz1 sesler ¢ikarmaktadir. Bu
sesler nesnenin fiziksel olarak nasil oldugu ve
buna gdre nasil bir ses ¢ikaracagini ortaya koyar.
Owens ve arkdaslart bir video sahnesinde
olusabilecek seslerin tahmin edilip bu seslerin
cikarilmasini saglayacak bir derin 6grenme ag1
sunmuslardir. Buna o6rnek olarak bir davula
vuran insanlarin sessiz videosu ile ses verilerinin
sentezlenerek  olusturulacak  bir  Ornek
sunmaktadir (Owens vd., 2016). Assael ve
arkdaslari bir konusmacinin agzin
hareketlerinden ne sdyledigini ortaya c¢ikaran
Lipreading  yaklasimimmi  derin  &grenme
mimarileri kullanarak LipNet’i sunmuslardir.
LipNet ile bir video goriintiisii lizerinden agiz
hareketlerini ¢ozmek i¢in uzaysal eszamanli
konvoliisyonel sinir ag1 ve tekrarlayan sinir

aglarm  kullanarak ¢6zmeye calismiglardir.
Cimle dilizeyinde daha oOnce yapilan
calismalardan daha 1iyi sonuglar ortaya

cikarmistir (Assael vd., 20016). Salamon ve
Bello ¢evresel ses verilerini alarak derin 6grenme
mimarileri  ile  smiflandirma  yontemini
sunmuslardir. Bu kisa ses verileri i¢in 10 farkh
siif kullanmislardir. Bunlar klima, araba korna,
oynayan ¢ocuklar, kopek havlamasi, sondaj, arag
motoru, silah sesi, ¢ekig, siren ve sokak miizigi
(Salamon ve Bello, 2017). Chamberlain ve
arkadaglar1 basit bir stetescop yardimu ile akciger
seslerini alarak sesleri analiz etmislerdir. Farkli
tirde hasta ve saglik kisilerden alinan bu ses
verilerini  derin  0grenme mimarileri ile
degerlendirmislerdir. Takviyeli 0Ogrenme ile
kullanilan bu ses verilerini siniflandirmislardir
(Chamberlain vd., 2016). Fried ve Fiebrink
carpaz eslesmeli ses haritalarim1 olusturacak bir
derin Ogrenme yontemi sunmuslardir. Sesin
tanimlanarak buna karsilhik gelen gOriinti

430



DUMF Miihendislik Dergisi 10:2 (2019) : 409-445

haritasinin ~ ¢ikarilmasi amaglanmistir.  Sese
karsilik gelen en uygun goriinti ¢arpaz
eslestirilmesi  yapilmaya calisilmistir.  Bu
calismada derin 6grenme mimarilerinden oto
kodlayicilar kullamilmistir (Fried ve Fiebrink,
2013). Bir baska calismada gevresel seslerin
saptanmast i¢in derin Ogrenme mimarileri
kullanilmis ve bu mimarilerin basarimlari
karsilastirtlmistir (Li vd., 2017). Doner makina
pargalarindan olan rulman pek ¢ok makina i¢in
onem arz etmektedir. Lui ve arkadaslar1 bu
makinalarda olusan hatalarin tespit edilmesi igin
bir c¢alisma sunmuslardir. Burada rulman
makinalarindan gelen 1 dakikalik sesleri alarak
kisa zamanli fourier donlisimii uygulamis daha
sonra derin 08renme aglariyla hatalar1 tespit
etmeye ¢aligmislardir. Hatalarin ¢ikarilmast igin
Oto kodlayicilart kullanmislardir (Lui vd., 2016).
Bunlar disinda derin 6grenme ile ses sinyalleri
tizerine yapilmis pek ¢ok ¢alisma vardir (Hinton
vd., 2012; Graves vd., 2013)

e. Medikal (Medical)

Derin 6grenme ¢alismalari ile insan sagligini
dogrudan etkileyecek pek cok yaklagimlar ortaya
konmustur. Insan saglig icin 6nem tasiyan pek
cok bulgular, smiflandirma, tespit, resim
boliitleme, goriintii liretimi gibi pek ¢ok islemde
kullanilmakta. Bu islemleri daha c¢ok sinir
sistemleri, akciger, goz, patolojik goriintiiler,
hiicreler, gogiis, kalp, karn, kas sistemleri
iizerine yapilmistir.

Bir ¢alismada diz kire¢lenmesi oraninin, derin
konvoliisyonel  sinir  aglarin1  kullanarak
radyolojik  goriintiilerden  otomatik  olarak
Olegmeye c¢alisan bir yontem iizerine ¢aligilmistir.
Bu uygulama i¢in AlexNet ve VGG-16 derin
ogrenme algoritmalarindan faydalanilmistir.
Basarim oranini artirmak ic¢in kendi onerdikleri
ozellik ¢ikarirm  yontemini  kullanmislardir
(Antony vd., 2016). Plis ve arkadaslari MR
gortintiileri kullanilarak Sizofreni ve Huntington
hastaliginin derin inang aglari ile
siniflandirilmasi i¢in bir ¢alisma yapmislardir
(Plis vd., 2014). Sarraf ve Tofighi fMRI
gorlintiilerinden  LeNet-5 derin  dgrenme

mimarisi  kullanarak alzaimer hastaliginin
siniflandirmistir (Sarraf ve Tofighi, 2016). Insan
beyninin mr goriintiilerini anatomik bdlgelere
ayirmak icin bir yaklagim ortaya konmustur. Bu
yaklasimda her vokselin (her pixelin 3 boyutlu
gOriinimii) beyin mr goriintiisiine aktaran bir
derin Ogrenme mimarisi sunulmustur. Bu
boliitleme yontemi daha Onceki boliitleme
yontemlerinden daha iyi c¢alistigi sOylenmistir
(de Brébisson ve Montana, 2015). Yapilan bir
baska calismada erken dogan bebeklerin beyin
aglarmin  biligsel ve motor gelisimlerinin
tahminlerinin  yapilmasit iizerine olmustur.
Burada 27 ve 46. haftalar arasindaki ¢ocuklarin
gelisimi izlenerek sonraki siireglerin nasil
olacaginin tahmin edilmesi lizerine
BrainNetCNN adinda bir sinir ag1 onerilmistir
(Kawahara vd., 2017). Derin 06grenme
algoritmalar1 ile Multipl Sklerozun Belirtileri

Olan  Hastalarda  Gelecekteki ~ Hastalik
Aktivitesini Tahmin Etmek igin yapilan bir
caligmada beyin goriintiilerinden

faydalamlmigtir.  Onerilen ydntem hastaligin
ataklariin daha Onceden tahmin edilmesini
saglamaktir (Yoo vd., 2016). Bir baska
calismada, Diflizyon MR goriintiileri alinirken
gecen yogun siirenin indirgenmesi igin bir
yontem Onerilmektedir. Goriintii alma siiresi
optimize edilerek goriintii alim siiresini 12 kat
azaltmigtir (Golkov vd., 2016). Baska bir goriintii
boéliitleme ¢alismasinda 6zellikle beyin timdrleri
ile MS lezyonlarinin boéliitlemesinde oldukea iyi
sonuclar vermektedir (Havaei vd., 2016). Retina

damarlarinin segmentasyonuna iliskin
basariminin iyilestirilmesi i¢in bir derin 6grenme
caligmasi yapilmustir. Burada retina
goriintlistinden elde edilen yetersiz damar
goriintlilerinin ~ olasiliksal ~ tahmini  {izerine
durulmustur  (Fu vd., 2016). Medikal

goriintiilerden fundus goriintiileri kullanilarak
gerceklesen kanamalarin  tespiti  i¢in  van
Grinsven ve arkadaslar1 bir ¢alisma yapmuslardir
(van Grinsven vd., 2016). Bir baska calismada
retina  fundus  goriintiilerinden  diyabetik
retinopatinin  saptanmasinda derin  6grenme
algoritmasinin gelistirilmesi ve dogrulanmasi
sunulmustur (Gulshan vd., 2016). Derin 6grenme
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aglarindan GoogleNet kullanilarak 6n gogiis
radyografilerinde anormalliklerin algilamasi ve
siniflandirilmast yapilmistir. En ¢ok goriilen 5
anormallik iizerinde durulmustur (Cicero vd.,
2017). 17 hastalik tiiriiniin tespitinin nasil
yapildigi sunulmustur. Burada tekrarlayan sinir
ag1 ile gogiis rontgen goriintiileri
degerlendirilmistir. Daha sonra AlexNet ve
GoogleNet ile kiyaslanmaktadir (Shin vd., 2016).
Tarando ve arkadaglar akciger doku orneklerini
siniflandirmak i¢in derin 6§renme tabanli bir tani
sistemi sunmuslardir (Tarando vd., 2016).
Mamografi goriintiilerinden meme kanseri tespiti
ve smiflandiriimas: i¢in R-CNN kullanan
Akselrod-Ballin ~ ve  arkadaslari  uzman
radyologlarla birlikte yaptig1 ¢alismay1 basarili
olarak gormiislerdir (Akselrod-Ballin vd., 2016).
Akciger hastaliklarinin  tespiti i¢in akciger
desenlerinin siniflandirilmast i¢in bir yaklagim
sunulmustur. Bu c¢alisma ile AlexNet, LeNet,
VggNet mimarileri ile  karsilastirllmigtir
(Anthimopoulos vd., 2016). Ramsundar ve
arkdaslar1 ilag kesfi i¢in bir derin 6grenme
yaklagimi sunmuslardir. Birgok farkli biyolojik
kaynaktan bilgileri sentezlemis, 200’den fazla
biyolojik hedef i¢in yaklasik 40 milyon veriyi bir
araya getirerek bir veriseti olusturmuslardir. Tlag
kesfi icin bir dizi arastirma yapmislardir
(Ramsundar vd., 2015). An ve arkadaslar
beyinin sag ve sol motorlarina iliskin EEG
sinyallerinin alinarak smiflandirilmasi i¢in derin
inan¢ aglar1 ve boltzman makine 6grenimini
kullanmistir (An vd., 2014). Proteinin ikincil
yapisinin tahmini i¢in kullanilan derin 6§renme
calismasi ile daha Once yapilan caligmalardan
daha iyi bir sonu¢ ¢ikarilmistir (Spencer vd.,
2015). Bir baska calismada deri iizerindeki
lezyonlarin derin 6grenme ile saptanmasi iizerine
olmustur. Deride yasanan lezyonlarin ve
melanoma kanser hastaligin tespit edilmesi i¢in
bu ¢alisma sunulmustur (Jafari vd., 2016). Bir
baska ¢alismada uyusturucuya bagl karacigerde
meydana gelen kalici  hasarlarin  ortaya
cikarilmast i¢in derin Ogrenme mimarisi
kullanilmistir (Xu vd., 2015).

f. Endiistri (Industrial)

Sanayi alaninda kullanilacak olan derin 6grenme
mimarili yaklagimlar tiretim, kullanim, kullanici,

ergonomiklik  agidan  olduk¢ca  Onemlidir.
Sanayinin her alaninda kullanilacak olan
bilgisayar destekli yaklagimlar iiretkenligi

artirmaktadir. Endiistriyel silire¢ kontroliinde;
anahtar degiskenler, iirlin nitelikleri, teknik ve
ekonomik sinirlamalar olduk¢a 6nemlidir. Shang
ve arkadaslar1 bu verilerin etkili bir ¢6ziimii
olarak veri odakli yumusak sensorler araciligi ile
bu verilerin glivenilir ve kararli ¢evrim i¢i tahmin
olusturmasi i¢in bir yaklagim sunmuslardir. Bu
calisgmada yumusak sensorler olusturarak agir
dizel kesim noktasini tahmin etmek i¢in bir derin
O0grenme yaklasimi lizerinde calismislardir
(Shang vd., 2014). Bir baska c¢alismada, robotik
sistemler i¢in nesnelerin durus-poz tahmini
yapmak, onlar1 kavramak ve belirlenmis bir
hedefe dogru hareket eden bir robot goérme
sistemi sunulmugstur. Calismada ayrica, nesne
durug ve pozisyonunu belirleyen bir derin
ogrenme sistemi Onerilmistir (Yu vd., 2013).
Pozlama tahmini ve robotik nesne tutma icin bir
baska calismayr da Zhihong ve arkdaslar
yapmislardir (Zhihong vd., 2017). Dénen makine
parcast olan rulmanin dmriiniin tahmini 6zellikle
imalat sanayinde Onemlidir. Rulman titresim
sinyallerinden ¢ikan ozellikleri veri olarak alip
kalan Omiir tahminini yapan bir derin 6grenme
yaklagimi sunulmustur (Ren vd., 2017).

g. Diger ¢alismalar

Yukarida belirtilen basliklarin disinda pek ¢ok
alanda derin Ogrenme mimarilerini gormek
mimkiin. Bu c¢alismalara 6rnek vermek
gerekirse; Derin 6grenme kullanilarak big data
ile trafik akis tahmini ¢alismasi (Lv vd., 2015),
derin 6grenme ile robotik davranislarinin tespit
edilmesi (Lenz vd., 2015), biiyiik 6lgekli duygu
siniflandirilmast i¢in alan adaptasyonu (Glorot
vd., 2011), CpG modiilii kullanilarak DeepCpG
derin 6grenme ile tek hiicreli DNA metilasyon
durumlarmin dogru tahmini (Angermueller vd.,
2017). Robotlarin gergek diinyadaki fiziksel
metaryallere dokunus anlayisini saglayacak bir
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derin Ogrenme yaklasimi Onerilmistir. Bu
calismada, maddelerin yapisina bakarak robotun
bu maddeyi tutmak i¢in harcayacag giiciin nasil
olmas1 gerektigine karar verecek bir yap1
arastirtlmistir. Gorsel bir etkilesim iizerinden
gidilen calisma, temelde robotun hissetmesini
saglayacak bir yaklasim sunmaktadir (Gao vd.,
2016). Heaton ve arkadaslar finans sektoriinde
kullanilan  klasik  yaklagimlari  ve  bu
yaklagimlarin derin o0grenme nasil
gerceklesecegini sunmustur (Heaton vd., 2016).
Yapilan bir caligmada robotlar icin el goz
koordinasyonunu saglamak i¢in derin 6grenme
yaklagimi  kullanilmistir.  Nesnelerin  tespit
edilmesi ve yakalanmasini daha kolaylagtiracak
bir yaklasim sunulmustur (Levine vd., 2016).
Yapilan bir calismada bir aracin otomatik
kullanilmasi igin bilgisayar1 bir stajyer olarak
gormekte. Ve dogal insan Ogrenmesini takip
etmektedir. Bunun ic¢in birka¢ asamada
gerceklestirilen bir yontem  kullanilmistir.
Ogretmensiz 6zellik dgrenme, dgretmenli taklitli
ogrenme, O6gretmenli 6diil indiiksiyonu, emniyet
modiilii ve takviyeli 6grenme. Derin 6grenme ile
gergeklestirilen bu otomatik ara¢ kullanimini bir
oyun yaziliminda kullanilmig ve sunulmustur
(Hilleli ve El-Yaniv, 2016). Sozliik, makine dil
cevrimi, dogal dil ¢cevrimleri i¢in yapilan pek ¢ok
caligsma literatiirde goriilebilmektedir (Bahdanau
vd., 2014; Cho vd., 2014; Jean vd., 2014,
Sutskever vd., 2014; Kreutzer vd., 2015).

Sonuglar ve Tartisma

Yapay zeka mimarileri ge¢misten giiniimiize
gelindiginde pek ¢ok alanlarda kullanilmaktadir.
Yapay zeka yaklagimlarinin tarihsel gelisimi
makine Ogrenmesinin ne denli bir hizla
gelistigini  gostermektedir.  Elektronik  ve
bilgisayar sistemlerinin hemen hepsinde kontrol,
denetim, tahmin, modifikasyon, iiretim, eglence
amacl bir yaklagimi gérmek miimkiin. Caddede
bilbordlarda, oyun salonlarinda, araba, ugakta,
dinledigimiz bir miizikte, izledigimiz bir filmde,
televizyonlarda pek ¢ok wuygulamada, hava
tahminlerinde, hastanede, giivenlik
sistemlerinde, savunma sanayisinde, finansal

sektorlerde ve pek c¢ok giinlik yasam
aktivasyonlarinda gérmek miimkiindjir.

Derin 6grenme sistemlerinin bu kadar gelistigi
bir ortamda sirketler, devletler, kurumlar arge
icin  bu konuya ciddi sekilde egilim
gostermislerdir. Pek cok biiyiik bilisim sirketi bu
konuda atilmlar yapmis yeni yaklasimlar
getirmisgtir.  Konunun gelisimine gore Yyeni
uygulamalar ve bakis aciklar1 gelistirmislerdir.
Google, Microsoft, Baidu, IBM, Apple, Nvidia,
Facebook, Twitter, Amazon ve daha bir¢ok sirket
derin 6grenmeyle ilgili ¢alismalar yapmustir.

Yapilan ¢alismalara bakildiginda derin 6grenme
mimarileri yapay zeka teknolojilerine yeni bir
yaklasim getirdigi ve ¢igir actig1 goriilmektedir.

Derin  6grenme  mimarilerinin  gelecek
tahminlerine yonelik calismalar1  giinlimiiz
teknolojilerini  birkag  yil  ileri  tasidig

diisiiniilmektedir. Insan hayatini kolaylastirmak,
saglikli bir yasam siirdiirebilmek icin derin
O0grenme mimarilerinin ¢ok etkin sekilde
hayatimizda yer almaya basladig1 goriilmektedir.

Gelecekte giinliik yasamin her noktasinda yer
alacak olan bu mimarilerin otomot bir diinyanin
kapisini aralayacagi diisiiniilmektedir. Kendi
kendine gidecegi yere varan araglar, daha giivenli
yollar, insansiz hava ve kara araclari, tasima
alaninda bir bagkalasima dogru goétiirecek
caligmalar yapilmaktadir. Tip alaninda; hastalik
tan1 ve teshisin daha hizli gerceklesebilecegi,
doktorun yapmis oldugu ameliyatlarin bir
kismini robotlarin yapabilecegi, kendi kendine
hastaya  cevap  verebilecek  sistemlerin
olusturulabilecegi, hastanin saglik merkezlerine
ugramadan tani-teshis konabilecegi sistemler
iizerine ¢aligmalar yapilmaktadir.

Robotik sistemlerde farkli bir noktaya getirecek
ve robotlarin insan yasaminda etkin bir rol
oynayacagl bir diinya icin pek c¢ok calisma
yapilmaktadir. Pek ¢ok 6zel sirket insan giiciiniin
yerini robotik sistemlere birakacagi Oncii
caligmalar yapmaktadir. Tarimsal alanlarda
sulama, bakim, giibreleme, toprak analizlerinin

433



DUMF Miihendislik Dergisi 10:2 (2019) : 409-445

otomatik yapilacagi ulusal sistemler i¢in derin
ogrenme tabanli ¢alismalar devam etmektedir.

Savunma sanayinde kullanilan pek c¢ok yapay
zeka teknolojisi bulunmaktadir. Giiniimiizde pek
cok savunma araglari derin 6grenme mimarisi ile
donatilmaktadir. Ozellikle insansiz hava ve kara
araclarinda aktif rol almaktadir.

Bu makale ile derin 6grenme mimarileri
hakkinda bir derleme ¢alismasi sunulmustur.
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Deep Learning and Application
Areas

Extended abstract

Deep learning is a part of learning a machine.
From the beginning of the machine learning to the
day-to-day, interest in artificial intelligence has
increased steadily and has enabled the emergence
of deep learning architects, the most commonly
used artificial intelligence algorithms. Along with
the deep learning architectures, many deep
learning approaches have been developed for
solving artificial intelligence problems. It
produces intelligent solutions for a variety of
fields such as industry, medicine, robotics, image
processing, computer vision, object detection,
sound processing-recognition, translation, future
prediction, financial. In this study, deep learning
architectures and algorithms were examined and
their achievements were evaluated on the basis of
their application areas in the literature. Deep
learning architectures as well as libraries used
for deep learning were included. However, there
are deep learning architectures designed to solve
different problems.

Machine learning involves computer-like
approaches to decision-making. These decision-
making approaches are situations that reflect
human intellectual abilities such as visual,
auditory, interpretation-based  approaches,
prediction, etc. At the base of machine learning is
a mathematical modeling structure of a nerve cell.
Artificial intelligence approaches have evolved
from a neural cell to artificial human approaches
called modern learning systems with many
different approaches.

Deep learning has been put on top of previous
approaches and results have been obtained with
high accuracy. These deep learning approaches
that were launched in 2006 and gradually become
widespread in the following years bring together
different architects. LeNet, AlexNet, VggNet,
ZfNet, GoogleNet and many other deep learning
architectures. Every architecture has moved
towards achieving higher performance. The
layered structures found in the architects have
increased day by day and quite high-tier
architects have been created.

Deep learning libraries have been developed with
the purpose of enabling deep learning architects
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to be used on different platforms and software. In
these libraries, source code is provided to make
architects more comfortable, to make additions to
architects, to increase performance and to
develop these approaches. There are libraries
that can be used in many programming
languages. Both the application software and the
internet library are available. Open source
libraries provide convenience for users dealing
with deep learning. TensorFlow, Caffe, Theano,
Torch, Deeplearning4j, Keras, Lasagne, Digit,
Cognitive Network Toolkit, Pylearn2, Mxnet are
some of the deep learning libraries. These
libraries  provide support for  different
programming languages. There are language
support such as C / C ++, C #, Python, Matlab,
Java, R programming, Javascript, Lisp, .Net,
Julia, Haskell, Lua.

Deep learning architects use many areas. The
most common areas are computer Vvision,
classification, object detection, sound, medical,
future prediction, finance, robotics. Many studies
in these areas are used in today's technology.
Studies such as translation systems, disease
diagnostics,  financial ~ forecasting,  drug
production, robot vision, robot learning, voice

recognition,  image  recognition,  image
classification, new image generation, image
classification, object detection and image

interpretation have been studied. It is included in
many structures with the successful results
obtained. Unmanned weather and land vehicles
are one of the most obvious examples.

He has been actively involved in many aspects of
human life. Hospitals are used in security systems,
defense industry, production, financial systems.
Many large companies are doing serious research
to develop deep learning architects. Google,
Microsoft, Baidu, IBM, Apple, Nvidia, Facebook,
Twitter, Amazon are some of these companies.

Keywords: Deep learning, Artificial neural
networks, Deep CNN, Convolutional neural
networks.



