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Mimarilerin Siniflandiriimasi

Klasik Ag Mimarileri

Modern Ag Mimarileri

Tek Katmanh Algilayici (Single-Layer Perceptron - SLP)

Cok Katmanh Algilayici (Multilayer Perceptron - MLP)

Radyal Tabanh Fonksiyon Agi (Radial Basis Function Network -
RBF)

Hopfield Agi (Hopfield Network)

Ogrenme Vektor Nicemleme (Learning Vector Quantization - LVQ)
ileriye ve Geriye Yonelik Baglantili Bellek (Bidirectional
Associative Memory - BAM)

Karsi Yayilim Agi (Counterpropagation Network)

Oz Diizenleme Teorisi (Adaptive Resonance Theory - ART)
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Evrisimsel Sinir Aglar (Convolutional Neural Networks -
CNN)

Tekrarlayan Sinir Aglari (Recurrent Neural Networks - RNN)
Uzun Kisa Siireli Bellek Aglarn (Long Short-Term Memory -
LSTM)

Gated Recurrent Units (GRU)

Dénustiricu Aglar (Transformer Networks)

Otoenkoderler (Autoencoders)

Uretici Gekismeli Aglar (Generative Adversarial Networks -
GAN)

Graf Sinir Aglari (Graph Neural Networks - GNN)

Kapsil Aglari (Capsule Networks)

10. Boltzmann Makinesi (Boltzmann Machine)
11. Olasiliksal Sinir Aglar (Probabilistic Neural Networks - PNN)
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Mimarilerin Siniflandiriimasi

Modern Ag Mimarileri

Evrisimsel Sinir Aglari (Convolutional Neural Networks - CNN)

Tekrarlayan Sinir Aglari (Recurrent Neural Networks - RNN)

Uzun Kisa Siireli Bellek Aglarn (Long Short-Term Memory - LSTM)
Gated Recurrent Units (GRU)

Dénistirici Aglar (Transformer Networks)

Otoenkoderler (Autoencoders)

Uretici Cekismeli Aglar (Generative Adversarial Networks - GAN)
Graf Sinir Aglari (Graph Neural Networks - GNN)

Kapstil Aglari (Capsule Networks)
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10. Boltzmann Makinesi (Boltzmann Machine)
11. Olasiliksal Sinir Aglari (Probabilistic Neural Networks - PNN)
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Evrisimsel Sinir Aglari

Convolutional neural
hetworks -CNN




« Evrisimsel Sinir Aglari (Convolutional Neural Networks -
CNN), yapay sinir aglarinin bir tartdur ve Ozellikle goruntQ
isleme, video analizi, ses tanima gibi alanlarda son derece

etkili coztmler sunar.

« CNN'ler, verilerdeki mekansal ve zamansal iligkileri
algilayarak belirli 6zellikleri otomatik olarak ¢ikartabildikleri igin

yaygin olarak tercih edilmektedir.
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CNN Yapisi ve Calisma Prensibi

« CNN'ler, evrisim (convolution), havuzlama (pooling) ve tam baglantili (fully
connected) katmanlardan olusan katmanli bir yapiya sahiptir. Bu
katmanlar, goruntudeki temel 0zellikleri ¢ikarir ve analiz eder.

« CNN’in temel amaci, gérunttlerdeki temel 6zellikleri kiigclk pencereler
(filtreler veya cekirdekler) ile tarayarak her katmanda daha karmasik
Ozellikleri 6grenmektir.

» Veriyi ¢cesitli katmanlardan gecirerek, her katmanda verinin daha yiuksek
seviyede 6zelliklerini ¢ikartir ve sonunda bir siniflandirma veya tahmin

yapar.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN



Ana Katmanlar

Evrisim Katmani (Convolutional Layer): Bu katman, kicuk filtreler kullanarak
veriyi tarar ve Ozellik haritalari (feature maps) cikarir. Filtreler, kenarlari,

dokulari, sekilleri gibi gorantd o6zelliklerini yakalamaya yardimci olur.
Havuzlama Katmani (Pooling Layer): Ozellik haritalarinin boyutunu kiigiilterek
islem hizini artirir ve modelin genelleme kapasitesini iyilestirir. Maksimum

havuzlama (max pooling) yontemi en sik kullanilanidir.

Tam Baglantii Katman (Fully Connected Layer): Son katmanda, tim

Ozellikler bir vektor haline getirilir ve siniflandirma islemi yapilir.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN



Ozellik Cikartma ve Boyut Kiigiiltme

CNN’ler, evrisim ve havuzlama katmanlari sayesinde goérunttdeki belirgin
Ozellikleri c¢ikarir ve boyutlan kuagultir. Bu 0Ozellik ¢ikarma iglemi,

goruntinin kiguk detaylarindan genel bir temsilini olusturur.

Modelin derin katmanlarinda giderek daha karmasik &zellikler égrenilir;
drnegin, yuz tanima islemi yapan bir CNN’de ilk katmanlarda kenarlar,
kbseler gibi basit 6zellikler 6grenilirken, daha derin katmanlarda g6z,

burun gibi nesne bilesenleri tanimlanabilir.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Parametre Azaltma

 CNN’ler, klasik sinir aglarina gore daha az parametre
kullanir cinkd filtreler tim goruntl boyunca ayni agirlik
degerleriyle gezdirilir.

« Bu, hem modelin hafizasini korur hem de egitim slrecini

hizlandirir.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Avantajlari

- Otomatik Ozellik Cikarma: Verideki ézellikleri elle belirleme gereksinimini
ortadan kaldirir, verilerden otomatik olarak 6zellik ¢ikartir.

- Genel Ozellik Ogrenimi: Farkli filtre boyutlari ve yapilar sayesinde veri
setinden genelleme yapma becerisine sahiptir.

« Yuksek Performans: Gorintl ve ses gibi yliksek boyutlu verilerde
oldukca ylksek dogruluk saglar.

- Goriinti isleme Uygulamalar i¢in ideal: Kenar tespiti, nesne tanima,

goruntd siniflandirma gibi gorevlerde oldukcga etkilidir.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Dezavantajlari

- Veri Intiyaci: CNN'ler, ézellikle derin yapilar icin cok miktarda veri gerektirir.

« Hesaplama Giict: Buyik miktarda veriyi islemek icin ylksek hesaplama
guct gerektirir, bu nedenle GPU veya TPU gibi 6zel donanimlar

kullanilabilir.
. Asint Ogrenme (Overfitting): Ozellikle kiiciik veri kiimelerinde, model veri

setine asiri uyum saglayabilir. Bu durumda, Dropout veya veri artirma gibi

yontemler kullanilir.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Uygulama Alanlari

« Gorunta Siniflandirma: Gorunttlerdeki nesneleri siniflandirmak igin
kullanilir.

 Nesne Algilama: Gorinti veya videolarda nesneleri tanimlamak ve
siniflandirmak i¢in kullantlr.

- Tibbi Goruntlleme: Radyoloji, patoloji gibi alanlarda hastalik teshisi icin
kullanilir.

- Dogal Dil isleme (NLP): Konvoliisyonel aglar, dil modelleme ve metin
siniflandirma gibi NLP go6revlerinde de kullanilir.

« Otonom Araclar: CNN’ler, otonom slrlste nesne tanima ve Yol

isaretlerini algilamak icin kullanilir.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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CNN Mekatronik Muhendisligi Uygulama Alanlari

LDIZ TECHNICAL UNIVERSIT

Robotik Gériintii isleme:

* Nesne tanima, konumlandirma ve izleme

« Otonom robotlarin gevresini algilayarak engellerden kagmasi
» Gorsel rehberli montaj ve kalite kontrol

Endlstriyel Otomasyon:

- Uretim hattinda kalite kontrol ve hata tespiti

« Uriin ylzeyindeki kusurlarin veya hasarlarin otomatik tespiti

« CNC makinelerinde ylizey tanima ve malzeme siniflandirma
Otonom Tasima Sistemleri:
« Otonom aragclar ve insansiz hava araclari (iIHA) icin gériinti

tabanli navigasyon

« Cizgi takip ve harita olusturma

« Gercek zamanli engel algilama ve yol bulma

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN 15



CNN Mekatronik Muhendisligi Uygulama Alanlari

Guvenlik ve Gozetim Sistemleri:

« @GOruntd tabanh anomali algilama ve guvenlik kontroli

« Gavenli alanlarda izinsiz giris tespiti

- Insan algilama ve davranis analizi

Medikal Robotik:

« Tibbi gbrintl isleme ve tani destek sistemleri

« Cerrahi robotlarda hassas konumlandirma ve doku tanima
« Hastalarin hareketlerini izlemek i¢in insan vicudu hareket

analizleri

Tarnim ve Ziraat Robotlari:
 Bitki hastaliklarini veya zararl b6cekleri tanima
« Hasat robotlari icin olgunluk tespiti

« Tarim dronlari i¢in gbruntd tabanh analiz ve veri toplama

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN 16



CNN Mekatronik Muhendisligi Uygulama Alanlari

Yapay Zeka Destekli Bakim ve Ariza Tespiti:
« Makine pargalarinin asinma ve yipranma durumunu goérunti

isleme ile analiz etme

AI-DRINVENIED VTI?;lii‘.mel NANTENANCE ||| %
FATTEN DETECTION DETECTION

« Termal kameralarla sicaklik analizine dayali erken uyari
sistemleri

* Arnza tespiti icin endUstriyel cihazlarda goérinta temelli teghis

insan-Makine Etkilesimi:

» Hareket ve yiz ifadelerini tanima

+ Jest ve mimiklerle robotlarin kontrol edilmesi

« Sanal gerceklik uygulamalarinda hareket algilama

MO IJpueN
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3D Gorinti ve Haritalama:
« 3D modelleme ve goérinti tabanli haritalama
« Mekanik bilegsenlerin 3D gbéruntulerini igleyerek boyut kontroli

+ Otonom sistemlerde G¢ boyutlu ¢cevre algilama

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN 17
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CNN Mimarisi

Convolution

Input
T

Fully
Connected

Feature Extraction

https://medium.com/techiepedia/binary-image-classifier-cnn-using-tensorflow-a3f5d6746697
Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Girdi Katmani

* CNN, genellikle 2 boyutlu veya 3 boyutlu verileri (6rnegin,
goruntulerin yukseklik, genislik ve renk kanallari) alarak

baslar.
« Girdi katmaninin boyutu, modelin 6grenmesi gereken

Ozelliklerin detayini etkiler. Renkli bir goruntt genellikle 3

kanal (RGB) olarak temsil edilir.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Evrisim Katmani (Convolutional Layer)

Bu katman, veri Uzerinde kayan filtreler (kerneller) kullanarak 6zellik

clkarimi yapar.

Filtre, giris goruntisundn farkh bolgeleri Gzerinde gezdirilir ve her konumda

nokta carpimi yapilarak bir 6zellik haritasi (feature map) olusturulur.

Filtre sayisi, modelin égrenebilecegi dzellik cesitliligini belirler. Ornegin, ilk
evrisim katmaninda kenarlar tespit edilirken, daha derin katmanlarda daha

karmasik Ozellikler 6grenilir.

Her evrisim katmani bir aktivasyon fonksiyonu (¢cogunlukla ReLU) ile birlikte

calisir ve dogrusal olmayan 6zellikleri 6grenmesini saglar.
Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Havuzlama Katmani (Pooling Layer)

 Havuzlama katmani, verinin boyutunu kdculterek islem

glcunu azaltir ve modelin genel performansini artirir.

 Maksimum Havuzlama (Max Pooling) en yaygin kullanilan
havuzlama yontemidir. Her filtre alanindaki maksimum degeri

alarak daha 6nemli 6zelliklerin korunmasini saglar.

« Boyut klclltme, ayni zamanda asiri 6grenme (overfitting)
riskini azaltir ve modelin genel 6zellikleri tanimasina yardimci

olur.
Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Tam Baglanti Katman (Fully Connected Layer)

« CNN'in son asamasinda yer alan bu katmanda, elde edilen 6zellik
haritalari diz bir vektor halinde acilarak tam baglantih (fully
connected) bir yapiya baglanir.

 Bu katmanda, tum noOronlar birbirine baglidir, bu sayede tum
Ozellikler siniflandirma veya tahmin surecine katkida bulunur.

« Son katmanda siniflandirma veya regresyon islemleri yapilir.
Ornegin, goérintiideki nesneleri siniflandirmak icin  softmax

fonksiyonu kullanilabilir.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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DlUzenleme (Regularization) Katmanlari

Dropout: Egitim slrecinde bazi noronlari rastgele kapatarak
asirt 6grenme (overfitting) riskini azaltir. Dropout orani

genellikle %20-50 arasinda secilir.

Batch Normalization: Girdi verilerini normallestirerek modelin
daha hizli ve stabil 6grenmesini saglar. Bu sayede daha derin
katmanl aglarda egitim streci hizlanir ve modelin genelleme

kapasitesi artar.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Cikis Katmani

« Cikis katmani, modelin tahmin ettigi siniflari veya sayisal
degerleri icerir.  Siniflandirma  problemlerinde  softmax
fonksiyonu gibi aktivasyon fonksiyonlariyla sonuclar normalize
edilir.

« Cikis katmani genellikle veri tlrtne ve yapilacak goreve bagli
olarak degisiklik gosterir. Ornegin, ikili siniflandirma icin tek
bir ¢cikis noronu, ¢ok sinifli siniflandirma icin sinif sayisi kadar

cikis néronu kullantlir.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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CNN Mimarisi Cesitleri

+ LeNet: Ik CNN mimarilerindendir ve 6zellikle el yazisi rakamlarin taninmasinda
kullaniimistir.

- AlexNet: 2012 yilinda popdller hale gelen ve derin 6grenme devrimini baslatan
mimaridir. Derin katman yapisi ve ReLU aktivasyon fonksiyonuyla 6ne c¢ikar.

 VGGNet: Daha fazla katmanl bir yapi (16 veya 19 katman) sunarak daha derin
Ozellikler 6grenmeye olanak saglar.

* ResNet: Katman sayisinin artmasiyla olusabilecek dogruluk kayiplarini azaltmak
icin residual baglantilar (geribildirim baglantilar) kullanir.

« Inception (GooglLeNet): Farkli boyutlardaki filtreleri ayni anda kullanarak farkl

Olgekte Ozellikler gikarir.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Ozellik Haritalarinin Derinlesmesi ve Kiiclilmesi

 CNN vyapisinda, katman derinlestikge 6zellik haritalarinin sayisi artar,
ancak boyutlar kugular. Bu sayede model, goruntinin biyuk o6lgude

kUcgultilmus fakat daha zengin ve ayirt edici 6zelliklerine odaklanir.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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CNN lerde kullanilan Aktivasyon Fonksiyonlari

1. ReLU (Rectified Linear Unit)
Leaky RelLU

Parametrik ReLU (PRelLU)
Sigmoid

Tanh (Hyperbolic Tangent)

2 T

Softmax

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Dulizeltmeli Dogrusal Unite (ReLU) Aktivasyon Fonksiyonu

Tanim: En yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonudur. Giris degeri pozitifse ayni

degeri verir, negatifse sifir olarak doner.
Avantajlari: Hesaplama olarak verimlidir ve agin dogrusal olmayan 6zellikleri

dgrenmesine yardimci olur. Asiri blyUk degerleri sinirlandirmadigi igin gradyan

patlamasi (exploding gradient) problemlerini azaltir.

ReLU(z) = max(0, x)

A

» L

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN

f(z) = max(0, z)
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Sizdiran Dogrultulmus Dogrusal Unite (Leaky ReLU) Aktivasyon Fonksiyonu

« Tanim: ReLU’nun bir tlrevidir.

T ifx >0
ax  ifr <0

flz) =

Burada a kiguk bir pozitif sabittir ve
genellikle 0,01 gibi kiicuk bir deger segilir.

i =03

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN

30



Avantaji:

« Olen ReLU problemi, bir néronun ciktisi negatif oldugunda ve tim girdiler icin negatif kaldiginda,
ndronun inaktif hale gelmesine (0 ¢iktisi vermesine) ve 6grenmesini etkili bir sekilde durdurmasina
neden oldugunda ortaya ¢ikar. Bunun nedeni, negatif girdiler icin egimlerin standart ReLU

fonksiyonunda her zaman sifir olmasidir.

- Ornegin, bir sinir agini gériintl siniflandirmasi icin egitmeyi diisiiniin. Agdaki belirli bir néron,
goOranttlerdeki belirli 6zellikleri tespit etmekten sorumlu olabilir. Standart ReLU kullanilirsa ve
agirliklar bu néronun surekli olarak negatif girdiler almasina neden olacak sekildeyse, inaktif hale
gelebilir ve 6grenmeyi durdurabilir. Leaky ReLU kullanilarak, ki¢uk negatif girdiler bile nGronun

0grenme surecine katkida bulunabilir ve potansiyel olarak inaktif hale gelmesini 6nleyebilir.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Parametreli Dogrultulmus Dogrusal Birim (PReLU) Aktivasyon Fonksiyonu

« Tanim: Leaky RelLU aktivasyon fonksiyonunun bir uzantisidir. Leaky ReLU'da negatif
girdiler igin egimi belirleyen bir parametre vardir. PReLU'da ise bu parametre sabit

degildir; egitim slreci sirasinda dgrenilir ve bdylece egitilebilir bir parametre olur.

T itz >0
ax  ifr <0

- (o) =

«g@» degeri parametrik olarak degistirilir

a degeri
degiskendir

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Avantaji:

PReLU, Leaky ReLU'nun faydalarini (negatif girdiler icin klicik gradyanlara izin vererek
"6len RelLU" sorununu oOnler) egitim sirasinda her néron igin 'a' parametresini adaptif
olarak 6grenme yetenegiyle birlestirdigi icin kullanislidir.

Ogrenilebilir bir parametre 'a’ kullanmanin en biyik avantaji, agin kendi basina negatif
girdiler icin en uygun egimi belirleyebilmesidir. Bu, agdaki farkli néronlarin verileri daha
lyi modellemek icin farkli egimlere ihtiyag duymasi nedeniyle gelismis performansa yol
acabilir.

Ornegin; bir sinir agi kullanarak hayvanlar gérintiilerden siniflandiran bir model
olusturdugumuzu diastnelim. Bu modelin gizli katmanlarindaki ndronlardan birinin,
hayvanlarin kirk desenlerini tanimaktan sorumlu oldugunu varsayalim. Bazi hayvanlar
belirgin kirk desenlerine sahipken, bazilari daha ince veya belirsiz desenlere sahip
olabilir. PReLU, negatif degerler icin en uygun egimi ('a' parametresi) 6grenerek bu tar
farkhliklari daha iyi kavrayabilir.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Karsilastirma:

f 1 fx) 1

x e i x
(a) ReLU (b) Leaky RelU
f(x) 1

\

a 4
(c) Parametric RelLU

Diger fonksiyonlar icin bkz: https://statusneo.com/mastering-activation-functions-unleashing-neural-power/
Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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CNN Mimari
Katmanlari

Ozeti




Evrisim Katmani (Convolutional Layer)

- Islev: CNN’in temel yapi tasi olan evrisim katmani, giris
verisine filtre (kernel) uygulayarak 6zellik haritalari

(feature maps) olusturur.
« Calisma Prensibi: Filtre, giris verisinin (zerinde

kaydirilir ve her pozisyonda karsilikli elemanlarin

carpimlarinin toplami alinarak bir 6zellik haritasi

edilir. Her farkli filtre, girisin farkli 6zelliklerini (6rnegin

elde

kenar, kdse, doku) yakalar.

Aktivasyon Fonksiyonu (ReLU)

- Iglev: Evrisim islemi sonrasi, dogrusal olmayan
Ozelliklerin 6grenilmesini saglamak igin aktivasyon
fonksiyonu kullantlir.

« Calisma Prensibi: CNN’lerde en yaygin kullanilan
aktivasyon fonksiyonu ReLU’dur. ReLU, negatif
degerleri sifirlar, pozitif degerleri ise oldugu gibi birakir.
Bu, modele dogrusal olmayan 6grenme kapasitesi
kazandirir ve modelin karmasik desenleri 6grenmesini
saglar.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Stride ve Padding

Stride:  Filtrenin  giris Uzerinde ka¢ adimda
kaydirilacagini belirler. Stride degeri arttikca 6zellik
haritasinin boyutu kigultr, bu da modelin iglem hizini

artirabilir.
Padding: Ozellik haritasinin girisle ayni boyutta

olmasini  saglamak

yasanmaz.

icin girisin  kenarlarina  sifir
eklenmesidir. Padding kullanildiginda filtre, girigin
kenar bolumlerinde de islem yapabilir ve boyut kaybi

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN

Havuzlama Katmani (Pooling Layer)

Islev: Ozellik haritalarinin  boyutunu kiigiiltmek ve
modele yerel 6zelliklerin korunmasini saglamak igin
kullantlir.

Calisma Prensibi: Genellikle max pooling tercih edilir
ve Ozellik haritasinin Uzerinde Kkaydirilarak her
bdlgedeki en ylksek degeri alir. Bu, modelin daha az
bilgi kaybiyla veri boyutunu azaltmasina ve genelleme
yapabilmesine yardimci olur.
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Tam Baglantili Katman (Fully Connected Layer)

- Islev: Onceki katmanlarda elde edilen &zellikleri
birlestirerek son siniflandirma veya tahmin iglemlerini

yapar.

« Calisma Prensibi: Tuim néronlarin birbirine bagl

oldugu bu katmanda, havuzlama katmanindan

boyutlu 6zellikler tek boyutlu bir vektore dénuasturallr.

Bu 6zellik vektorl, modelin ¢iktisini Uretir.

gelen 3

Soft Max Katmani

islev: Cok sinifli siniflandirma problemlerinde her sinifa
ait olasilik dagihmini hesaplar.Calisma Prensibi: Cikis
katmanindaki néron sayisi sinif sayisina esit olacak
sekilde ayarlanir ve softmax fonksiyonu her sinifa ait
olasilik degerlerini verir. En yiksek olasiliga sahip sinif,
modelin tahmini olarak belirlenir.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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* https://medium.com/techiepedia/binary-image-classifier-cnn-
using-tensorflow-a3f5d6746697

« M. A. Akcayol, Derin Ogrenme (Deep Learning). Gazi Universitesi

I ReferanSIar Bilgisayar Miihendisligi Bélimi, Gazi Universitesi, Turkiye, 2016.
Erisim: 9 Kasim 2024.

* hitps://statusneo.com/mastering-activation-functions-unleashing-
neural-power/
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