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CNN Nedir? — Evrisimli Sinir Aglar: BOLM 1

Convolutional Neural Network

CNN, gorlintl verisi Gzerinde uzmanlasmis derin 6grenme
mimarisidir. Piksel komsuluk iliskilerini 6grenir, her katmanda
daha soyut dzellikler cikarir. insan gérme sisteminden ilham alir:
kenarlar = sekiller = nesneler.

Neden Gériintii icin Iideal?

ANN vs CNN — Temel Farklar

Ozellik ANN (Dense) CNN

Girdi Duiz vektor (1D) 2D/3D tensor (gbrintd)
Baglanti Tam baglantil Yerel baglantili (kernel)
Parametre Cok fazla Paylasimh agirliklar
Kullanim Tablo verisi Goriintd, video, ses

a Uzamsal Hiyerarsi Q Parametre Paylasim e Oteleme Degismezligi

ilk katmanlar kenar, sonrakiler sekil, en derin Ayni filtre tiim goriinti Gzerinde kayarak ¢ok Nesnenin konumu degisse de ayni filtreyle
katmanlar nesne tanir az parametre ile 6grenir tespit edilir
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CNN Katmanlar:1 — 4 Adiml Pipeline

Convz2D

Evrisim katmanu: filtreler goriintliyl tarar,
ozellik haritalari (feature maps) uretir.
Girdi: (HXWxC) = Cikti: (H'<XW'xF)

MaxPool

Boyut kiicliltme: 6zellik haritalarini
Ozetler, hesaplama maliyetini dstrr.
Girdi: (HXW) = Cikti: (H/2xW/2)

Flatten

2D 6zellik haritalarini 1D vektore
donUstirir. Siniflandirma katmanlarina
kopri gorevi gorr.

Dense

Tam baglantili katman: siniflandirma
yapar. Son katmanda softmax ile
olasilik dagilimi Uretir.

BOLUM 1
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Filtre/Kernel — CNN Goriintiiyii Nasil Goriir? BOLUM 1

Hiyerarsik Ozellik Cikarim

CNN'in her katmani, bir dnceki katmanin ciktisindan daha soyut ézellikler cikarir. ilk katmanlar diisiik seviyeli &zellikleri (kenarlar, gradyanlar),
orta katmanlar dokulari ve sekilleri, derin katmanlar nesneleri tanir.

o *

Katman 1—2 Katman 3—4 Katman 5+
Kenarlar & Koseler Dokular & Sekiller Nesneler & Yiizler
Yatay, dikey ve capraz Kenarlari birlestirerek Yiiz, araba, hayvan
kenarlari tespit eder. daireler, dikdortgenler, gibi ylksek seviyeli

3x3 kernel ile basit dokular olusturur. kavramlari tanir.

gradyan filtreleri. Daha biyuk alici alan. Semantik anlam.

/20



ConvzD Katmani — Parametreler BOLUM 1

Temel Parametreler

from tensorflow.keras.layers import Conv2D

filters Kac farkli 6zellik haritasi tretilecek (6r: 32, 64, 128)
. - . Conv2D (
kernel_size Filtre boyutu — genellikle (3,3) veya (5,5) filters=32,
kernel size=(3, 3),
strides Filtrenin kaydirma adimi — (1,1) standart, (2,2) hizl strides=(1, 1),
padding="'same"',
. activation='relu'
padding 'valid' (kticultiir) veya 'same' (boyutu korur)
activation 'relu' en yaygin — negatif degerleri sifirlar
padding='valid' padding="'same' stride=2
Filtre sadece tam sigdigi yerlere uygulanir. Girdi sifirlarla cevrelenir. Filtre 2 piksel atlayarak kayar.
Cikt1 boyutu kiictltr: Cikt boyutu girdiye esit kalr: Cikt1 boyutu yariya diser:

(H-K+1) x (W-K+1) H x W (stride=1 ise) Pooling'e alternatif.



MaxPooling — Boyut Kiiciiltme BOLOM 1

MaxPooling2D Nedir? 2x2 MaxPool Ornegi

Girdi (4x4) Cikt1 (2x2)

Her pencere (pool_size) icindeki en biiylk degeri secer. Béylece: 1 3 2 1

o Ozellik haritasi boyutu kiiciiliir (hesaplama azalir)
e En belirgin 6zellikler korunur 5 6 1 0
o Kiiciik 6teleme farkliliklari tolere edilir —
e QOverfitting riski azalir 2 1 8 4
3 0 2 7

+4 0 Max 2X2

Boyut Kiictltme Ogrenilebilir Havuzlama Tipi Standart
(2x2 pool = %) Parametre (Average da var) Pool Boyutu

v Ipucu: Stride=2 ile Conv2D, MaxPooling'in yerine kullanilabilir. Modern mimarilerde (ResNet) bu tercih edilir.
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CIFAR-10 i1le CNN — Veri Seti Tanitim BOLOM 2

50K/
10 60K 2x322 RGB
Sinif Gorint 3 Piksel3 3 Kanal lg?/K

10 Simf Onerilen CNN Mimarisi
, , , I Conv2D(32, 3x3) + RelU (32, 32, 32)
Ucak (airplane) Otomobil (automobile)
IMaxPoolingZD(ZxZ) (16, 16, 32)
Kus (bird) Kedi (cat) I Conv2D (64, 3x3) + RelLU (16, 16, 64)
] IMaxPoolingZD(ZxZ) (8, 8, 64)
Geyik (deer) Kopek (dog)
I Conv2D (64, 3x3) + RelLU (8, 8, 64)
Kurbaga (frog) At (horse) I Flatten (4096,)
8 (f I Dense(64) + RelLU (64,)
Gemi (ship) Kamyon (truck)
I Dense(10) + Softmax (10,)
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CIFAR-10 — Tam Model Kodu BOLOM 2

import tensorflow as tf

model.compile
from tensorflow.keras import layers, models > (

optimizer="'adam',
loss='sparse categorical
crossentropy',

(x_train, y train), (x_test, y test) =\ metrics=['accuracy’]

tf.keras.datasets.cifarl@.load data() )
X _train, x test = x train/255.0, x test/255.0

model = models.Sequential([

layers.Conv2D(32, (3,3) ,activation="relu',
input shape=(32,32,3)),

layers.MaxPooling2D((2,2)), ) )
layers.Conv2D(64, (3,3),activation="relu'), history = model.fit(
layers.MaxPooling2D((2,2)), x_train, y train,
layers.Conv2D (64, (3,3),activation="relu'), epochs=10, batch_size=64,
layers.Flatten(), validation split=0.2)
layers.Dense(64,activation="relu'),
layers.Dense(10,activation="'softmax"')

Beklenen Sonuc

~70% dogruluk (10 epoch)
~75% (data augmentation ile)




Transfer Learning Nedir? BLOM 3

Analoji: Bisiklet Siiren Cocuk — Motosiklet

Bisiklet stirmeyi 6grenen bir cocuk, motosiklete gectiginde sifirdan baslamaz. Denge, yon kontrol(, fren refleksi gibi temel becerileri transfer

eder. Transfer Learning de ayni mantikla calisir: Blyik bir veri setinde (ImageNet — 14M goriint() egitilmis bir model, yeni ve kiicik bir veri
setine uyarlanir. Onceki bilgi, yeni géreve aktarilir.

1. Onceden Egitilmis 2. Ust Katmanlari 3. Yeni Katmanlar 4. Fine-tune veya
Model (ImageNet) Kaldir Ekle Freeze + Train
- - >
1.2M goriinti Son Dense katmanlari Kendi veri setinize Alt katmanlari dondur
1000 sinif cikarihr uygun Dense/Softmax veya dustk Ir ile
Milyonlarca parametre (siniflandirma kafasi) katmanlari eklenir timiind egit
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Neden Transfer Learning? B0LUM 3

100 X 10 X 95%+

Daha Az Veri Daha Hizh Yiiksek
Gereksinimi Egitim SUresi Dogruluk

Sifirdan Egitim vs Transfer Learning

Kriter Sifirdan CNN Transfer Learning

Veri 10.000+ goriintl gerekli 100-1000 yeterli

Egitim SUresi Saatler / Glinler Dakikalar

GPU ihtiyaci Gucli GPU sart CPU bile yeterli olabilir
Dogruluk Veriye bagli, degisken Genellikle yiiksek (%90+)
Zorluk Mimari tasarim gerekli Hazir model sec, uyarla
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Onceden Egitilmis Modeller — Karsilastirma BOLUM 2

Popiiler ImageNet Modelleri

Model vil Parametre Top-1 Acc Boyut (MB) Hiz Avantaj

VGG16 2014 138M 71.3% 528 Yavas Basit mimari, 6gretici — egitim amacl ideal
ResNet50 2015 25.6M 76.0% 98 Orta Skip connection: derin aglarda gradyan kaybini ¢ézer
InceptionV3 2015 23.8M 77.9% 92 Orta Paralel filtreler: farkh olcekleri ayni anda yakalar
MobileNetVz 2018 3.4M 71.3% 14 Hizli Depthwise separable conv: mobil cihazlar icin hafif
EfficientBo 2019 5.3M 77.1% 29 Hizli Compound scaling: genislik x derinlik x ¢céztintirliik

Egitim icin VGG16 Genel Kullanim ResNet50 Mobil/Edge MobileNetVa2
Basit yapi, anlasiimasi Dengeli performans, Hafif, hizli, distik
kolay, pedagojik en popller secim kaynak tiiketimi
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Fine-tuning vs Feature Extraction BOLOM 3

Feature Extraction

Strateji:

e Onceden egitilmis modelin TUM katmanlarini dondur
e Sadece en Ustteki siniflandirma katmanlarini egit
e Model, sabit bir 6zellik ¢ikarici olarak kullanilir

Ne Zaman?

v Cok az veri oldugunda (100-500 gorunti)
v Hedef veri seti, kaynak veriye benzediginde
v Hizli sonug istendiginde

v GPU kaynagi sinirli oldugunda

Fine-tuning

Strateji:

¢ Once Feature Extraction ile basla (birkac epoch)
e Sonra bazi tist katmanlari ac (unfreeze)
e Diisuk learning rate ile tim modeli egit
o Temel 6zellikleri koruyarak yeni 6zellikleri 6gret

Ne Zaman?

v Daha fazla veri oldugunda (1000+)

v Hedef veri seti, kaynaktan farkl oldugunda
v Maksimum dogruluk hedeflendiginde

v Egitim suresi sorun olmadiginda

Az veri + benzer domain — Feature Extraction | Cok veri + farkli domain — Fine-tuning | Emin degilsen — Feature Extraction ile basla, sonuc yetersizse Fine-tune
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MobileNet ile Kedi/Kopek Siniflandirma

Az veri (2000 goruntt) ile %95+ dogruluk!
MobileNetV2 + Feature Extraction stratejisi.

. . 9
from tensorflow. keras import layers, models

base model = MobileNetV2(
weights='imagenet',
include top=

False,
input_shape=(160, 160, 3)

)

base model.trainable = False

model = models.Sequential([
base model,
layers.GlobalAveragePooling2D(),
layers.Dense(1, activation='sigmoid"')
1)

2K

Goruntu

950+

model.compile(optimizer='adam', loss='binary crossentropy', metrics=['accuracy'])

BOLUM 3

~2dk

Egitim




Data Augmentation — Veri Cogaltma

BOLUM 3

Az veri ile egitim yaparken overfitting kacinilmazdir. Data
Augmentation, mevcut goriintilere rastgele donlstimler
uygulayarak sanal olarak veri setini bly(tlr. Model farkli agilardan

ayni nesneyi gérmeyi 6grenir.

Rotation

+20° rastgele dondiirme.
Nesne acisi degisse de
taninmali.

rotation range=20

Horizontal Flip

Yatay aynalama.
Sol-sag simetrisi olan
nesneler icin ideal.

horizontal flip=True

from tensorflow.keras.preprocessing\
.image
import ImageDataGenerator

datagen = ImageDataGenerator(

rotation range=20,
horizontal flip=True,
zoom range=0.2,

width shift range=0.1)

Shift
+%20 yakinlastirma. Yatay/dikey kaydirma.
Nesne boyutu degisse Nesne konumu degisse
de taninmali. de taninmali.

width shift range=0.1
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Model Degerlendirme — Accuracy/Loss Grafikleri BOLUM 3

Accuracy (Dogruluk) Grafigi Loss (Kayip) Grafigi

e Train accuracy siirekli artar e Train loss stirekli diiser

e Validation accuracy bir noktada diizlesir e Validation loss bir noktada diizlesir

o ikisi arasindaki fark KUCUK — lyi model e Val loss artmaya baslarsa — Overfitting!

o ikisi arasindaki fark BUYUK — Overfitting! e Train loss = Val loss = ideal durum

¢ Val accuracy diismeye baslarsa egitimi durdur e EarlyStopping callback ile otomatik durdur

Overfitting Tespiti ve Coziimleri

e Data Augmentation Q Dropout e EarlyStopping 0 Regularization

Veri cesitliligini artirarak modelin Egitimde rastgele noronlari kapatarak Val loss artmaya baslayinca egitimi L2 regularization ile biytk agirliklari
ezberleme yerine genellemesini saglar bagimhliklari kirar (0.2-0.5) otomatik durdurur (patience=5) cezalandirir, modeli basitlestirir
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Gercek Diinya: Maske Tespiti Uygulamasi B0LM 4

COVID-19 Maske Tespiti — Transfer Learning ile

Gercek bir pandemi déneminde ortaya cikan ihtiyac: Maskeli ve maskesiz ylzleri ayirt eden bir model. MobileNetV2 + Transfer Learning ile
sadece 1000 goriintl kullanarak %98+ dogruluk elde edilebilir.

Veri Toplama On isleme Model Kurulumu Egitim Degerlendirme

Yeniden boyutlandirma

Kaggle'dan maskeli/maskesiz MobileNetV2 (frozen) Binary crossentropy Accuracy: %98+

PO (224x224) . .. R .
ylz gorlntileri indirme Normalizasyon (0-1) + GlobalAveragePooling Adam optimizer Confusion Matrix
(~1000 gorintd yeterli) Y + Dense(1, sigmoid) 5 epoch yeterli Sinif bazl F1-score

Data Augmentation
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Haftalik Notebook'lar BOLOM 4

CNN Temel haftal2 cnn_temel.ipynb

CIFAR-10 ile sifirdan CNN modeli olusturma. Conv2D, MaxPooling, Flatten ve Dense katmanlarini adim adim ekleme, model.summary() ile
parametreleri inceleme, ~70% dogruluk elde etme.

Conv2D - MaxPooling - Flatten - Dense - model.summary() - history plot

Transfer Learning haftal2 transfer learning.ipynb

MobileNetV2 ile kedi/koépek siniflandirma. Feature Extraction stratejisi, katman dondurma, yeni siniflandirma kafasi ekleme, Data Augmentation ile
dogrulugu artirma.

MobileNetV2 - Feature Extraction - Fine-tuning - ImageDataGenerator

Maske Tespiti haftal2 maske tespiti.ipynb

Gergek diinya uygulamasi: COVID-19 maske tespiti. Kaggle veri seti, on isleme pipeline, MobileNetV2 ile Transfer Learning, confusion matrix ve sinif
bazli metrikler.

Kaggle veri - Pipeline - Confusion Matrix - Classification Report



Odev ve Kaynaklar B0L0M 4

Haftalik Odev Faydalh Kaynaklar

Kendi veri setinizi hazirlayin: En az 2 sinif, sinif basina 200+ goriintii (Kaggle veya TensorFlow CNN Egitimi

Google Images) tensorflow.org/tutorials/images/cnn

Transfer Learning ile siniflandirma modeli kurun: MobileNetV2 veya ResNet50 Transfer Learning Guide

kullanarak Feature Extraction uygulayin tensorflow.org/tutorials/images/transfer_learning
Data Augmentation ekleyin: rotation, flip, zoom, shift déntistimleri ile veri Ke”.ls A})I)IIFEIFIOIIS
cesitliligini artirin keras.|o/ap|/appI|.c‘at|c.>ns/

(tim 6nceden egitilmis modeller)

Kaggle Datasets
kaggle.com/datasets
(cats-vs-dogs, face-mask)
CS231n (Stanford)

cs231n.stanford.edu
(CNN teorisi derinlemesine)

%90+ dogruluk hedefleyin: Accuracy/Loss grafiklerini cizin, overfitting varsa énlem
alin

Confusion Matrix ve Classification Report olusturun: Sinif bazl precision, recall,
F1-score raporlayin

Teslim: Hafta 13 dersi dncesi - Jupyter Notebook (.ipynb) + PDF rapor - Google Colab linki de kabul edilir
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Hafta 12 — Ozet

‘ CNN, goriintli verisinde uzamsal iliskileri 6grenen 6zel bir derin 6grenme mimarisidir

2 Conv2D — MaxPool — Flatten — Dense pipeline'l ile 6zellik cikarimi ve siniflandirma yapilir
‘ Transfer Learning, blyilik modellerin bilgisini kiiclik veri setlerine aktarmanin en etkili yoludur
. MobileNetV2 gibi hafif modeller, az veri ile bile %95+ dogruluk saglar

‘ Data Augmentation + EarlyStopping + Dropout: overfitting'e karsi Gl kalkan

“Gormek, inanmaktwr. Bilgisayarlarin gormesini saglamak ise

miithendisliktir.”
Dr. Murat Altun - Veri Bilimi ve Yapay Zeka Egitimi - 2026
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