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OZET

Bu calismada yapay sinir aglari kullanilarak patern tanima uygulamalarina farkli bir yaklagim
sunulmaktadir. Calismada 6zellikle Radyal Temelli Fonksiyon yapay sinir aglarinin bir ¢esidi
olan Genellestirilmis Regresyon Sinir Aglar1 ve Olasiliksal Sinir Aglar1 yapilar1 kullanilarak
farkli tiir patern tanima uygulamalar1 gergeklestirilmis ve tasarlanan patern tanima
sistemlerinin test performanslar1 Genetik Algoritma ile optimize edilerek arttirilmistir. Daha
sonra da tanima sistemlerinde olduk¢a basarili sonuglar veren Genellestirilmis Regresyon Ag
Yapisinin “Alan programlanabilir kapi dizileri” ile donanimsal tasarimi gergeklestirilmistir.

Tezde patern tanima uygulamalari olarak; giris goriintiilerine herhangi bir 6nisleme ve 6zellik
cikarma islemi uygulamadan 3-boyutlu nesne tanima, el yazisi rakam tanima ve el geometrisi
paternlerinden kisi tanima ve 3-boyutlu benzer nesnelerin 6zellik ¢ikarilmasi suretiyle
taninmasi islemleri gerceklestirilmis ve yliksek test basarilar1 elde edilmistir. Patern tanima
sistemlerinin optimizasyonu asamasinda ise literatiirde siiflayici uygulamalarinda yaygin
olarak kullanilan iris ve tiroid verileri smiflandirma, 3-boyutlu nesne tanima ve el yazisi
rakam tanima problemleri ele alinmis ve biitin uygulamalarda sistemlerin test
performanslarinin artig1 gozlemlenmistir. Tezde ayrica Genellestirilmis Regresyon Ag Yapisi
bir donanim tanimlama dili olan VHDL (Very High Speed Integrated Circuit Hardware
Description Language) yardimiyla tasarlanmis ve sistem iris ve tiroid verileri ile 3-boyutlu
benzer nesnelerin siniflandirilmasi problemleri i¢in denenmis ve yliksek siniflama basarisi
elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay sinir aglari, genellestirilmis regresyon sinir aglari, olasiliksal
sinir aglari, patern tanima, nesne tanima, genetik algoritmalar, optimizasyon, alan
programlanabilir kapi dizileri.



ABSTRACT

This study presents an approach to recognize patterns using artificial neural networks (ANN).
Pattern recognition applications are particularly realized using the General Regression Neural
Networks (GRNN) which is a type of radial basis function networks and the Probabilistic
Neural Networks (PNN). The test performances of the designed pattern recognition systems
were optimized using genetic algorithm. Then, a GRNN hardware based on Field
Programmable Gate Arrays has been designed.

In this study, a model was improved for pattern recognition without preprocessing and feature
extraction by using ANNs and the system was tested for 3D object recognition, handwritten
digit recognition and hand geometry identification. In addition, another model was improved
for pattern recognition with feature extraction by GRNN and PNN and this system was tested
for similar 3D object recognition. High recognition rate has been obtained for these
applications. For optimization of pattern classification system, different datasets were used to
test the system. The effectiveness of design was examined by the well known iris and thyroid
data classification, and then 3D objects and handwritten digit recognition. Experimental
results show that the genetically optimized GRNN and PNN provides higher recognition
ability compare with that of unoptimized GRNN and PNN for all of applications. In hardware
implementation of GRNN, the parts of the structure of GRNN designed using VHDL (Very
High Speed Integrated Circuit Hardware Description Language). The developed system was
carried out for different datasets such as iris plant, thyroid disease and similar-3D object
recognition and high classification rate has been obtained.

Keywords: Artificial neural networks, general regression neural networks, probabilistic
neural networks, pattern recognition, object recognition, genetic algorithms, optimization,
field programmable gate arrays.
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1. GIRIS

Genel anlamda Yapay Sinir Aglar1 (YSA), beynin bir islevi yerine getirme yontemini
modellemek icin tasarlanan sistemler olarak tanimlanabilir. YSA’lar, paralel dagilmis yapisi,
O0grenebilme ve genelleme yapma oOzellikleri sayesinde karmasik ve ¢oziimlenmesi giic
problemleri ¢6zebilme yetenegine sahiptir. Patern siniflandirma, isaret isleme, sistem
tanimlama ve denetimi gibi bircok miihendislik alaninda YSA’lar olduk¢a basarili sonuglar

vermektedir.

Patern tanima sistemleri, glinlimiizde teknolojinin hizla ilerlemesiyle birlikte agirlikli olarak
endiistri, tip ve askeri alanlarda oldukca sik olarak kullanilmakta ve tanima sistemlerinin
onemi de giderek artmaktadir. Bu uygulamalara 6rnek olarak nesne, el yazisi karakter, yiiz,
parmak izi ve ses tanima, biyomedikal veri siniflama ve hedef tanima c¢alismalar1 verilebilir.
Glinlimiizde patern tanima sistemlerinin gercek zamanli uygulamalarda dogru bir sekilde
calismasmin saglanmasi igin ¢alismalar yapilmaktadir. Ornegin 2 boyutlu patern tanima
uygulamalari i¢in gergeklestirilecek sistemlerde, goriintii isleme algoritmalarinin uygulanmasi
icin cok hizli ve ¢ok biiylik bellekli bilgisayarlara ihtiya¢ duyulmaktadir. YSA’lar paralel
yapisi nedeniyle biiylik 6lcekli tiimlesik devre (VLSI) teknolojisi ile gerg¢eklenebilmektedir.
Bu 6zellik, YSA’nin hizli veri isleme yetenegini artirmakta ve ger¢ek zamanli uygulamalarda

tercih edilmesine sebep olmaktadir.

Yapay sinir aglarinin yukarida bahsedilen yetenek ve avantajlarindan dolayi, bu c¢alismada
ozellikle Genellestirilmis Regresyon Sinir Ag1 (GRSA) ve Olasiliksal Sinir Ag1 (OSA)
yapilart ile patern tanima uygulamalari gergeklestirilmis ve tasarlanan patern tanima
sistemlerinin performanslar1 Genetik Algoritma ile optimize edilerek arttirilmistir. Daha sonra
ise tanima sistemlerinde olduk¢a basarili sonuglar veren GRSA yapisinin, “Alan

programlanabilir kapi dizileri” ile donanimsal tasarimi gergeklestirilmistir.

Bu calismada gergeklestirilmis olan 2 boyutlu patern tanima uygulamalarinin ¢ogu giris
gorlintiilerine  herhangi bir Onisleme ve 0Ozellik c¢ikarma islemi uygulamadan
gergeklestirilmistir. Elde edilen sonuglar, onerilen sistemin goriintiilerden 6zellik ¢ikarmanin

karmasik ve gii¢c oldugu tanima uygulamalari i¢in kullanilabilecegini gostermektedir.

Tezin ikinci, liglincli ve dordiincii boltimlerin de sirasiyla Yapay Sinir Aglari, Genetik

Algoritma ve Alan Programlanabilir Kap1 Dizileri ile ilgili 6nbilgiler verilmistir.

Calismanin besinci boliimiinde oncelikle 3 boyutlu nesne tanima ve el yazisi rakam tanima

uygulamalar1 giris goruntiilerine herhangi bir Onisleme ve 06zellik ¢ikarma islemi



uygulamadan YSA’lar kullanilarak gergeklestirilmistir. Daha sonra ise 3 boyutlu benzer
nesnelerin taninmasi uygulamasi giris gorilintiilerinden 6zellik ¢ikarilmasi suretiyle GRSA ve

OSA kullanilarak gerceklestirilmistir.

Altinc1 boliimde, gerceklestirilmis patern tanima uygulamalarinda kullanilan GRSA ve OSA
yapilarinin optimizasyonlar1 genetik algoritma ile gerceklestirilmistir. Bu asamada 6zellikle

tasarlanan patern tanima sistemlerinde optimum referans kiimenin se¢imi islemi yapilmistir.

Yedinci boliimde, biometrik bir patern olan el geometrisi goriintiilerinden kisi tanima
uygulamasi paternlere herhangi bir 6n isleme ve 6zellik ¢ikarma islemi yapmadan GRSA ile
gerceklestirilmistir ve sistemin performansi False Acceptance Ratio (FAR) ve False Rejection

Ratio (FRR) degerleri hesaplanarak gosterilmistir.

Son boliimde ise onceki boliimlerde yazilimsal olarak gergeklestirilmis ve patern tanima
uygulamalarinda oldukc¢a basarili sonuglar veren GRSA’nin donanimsal tasarimi, Alan
programlanabilir  kap1 dizileri (FPGA-Field Programmable Gate Arrays) ile
gergeklestirilmistir. Bu asamada tasarlanacak sistem igerisindeki birimler bir donanim
tanimlama dili olan VHDL yardimiyla ifade edilmistir. Sistemin tanimlanma asamasini
takiben derleme ve davranigsal benzetim adimlar1 gergeklestirilmistir. Sistemden beklenen
cevaplarin elde edilmesiyle beraber sentezleme islemi gerceklestirilmis ve GRSA nin sayisal

olarak gerceklemesindeki donanim gereksinimleri bulunmustur.
Calismadaki orjinallikler su sekilde 6zetlenebilir;

3 boyutlu nesne tanima uygulamasinda giris goriintiilerine herhangi bir 6nisleme ve 6zellik
cikarma islemi uygulamadan ve az sayida referans veri kullanilarak GRSA ve OSA ile yiiksek
basar1 elde edilmektedir. Ger¢cek zamanli patern tanima uygulamalarinda karsilagilan en
biiyiik giicliiklerden biri olan 6zellik ¢ikarma islemine gerek kalmadan ve 6zellikle nesne
tanima uygulamasmin yiliksek tanima orani elde edilerek gergeklestirilebilmesi Onerilen

sistemin en biilyiik avantaji olmaktadir.

GRSA ve OSA kullanilarak gelistirilen 6zellik ¢ikarmaksizin patern tanima sistemlerinin
performanslarini artirmak i¢in genetik algoritma ile optimum referans kiimenin se¢imi ve ag
yapilariin igerisindeki Gauss fonksiyonun genisliginin belirlenmesi islemi yapilmistir.
Literatiirde yapilan GRSA ve OSA gibi radyal temelli fonksiyona sahip ag yapilarinin
optimizasyonun da genel olarak gergeklestirilen islem ¢ogunlukla optimum Gauss fonksiyon
genisliginin belirlenmesidir. Bu tez calismasinda smiflandirma ic¢in kullandigimiz ve yiiksek

test basarisi elde ettigimiz GRSA ve OSA yapilarinin test performanslarini maksimum



yapacak, radyal fonksiyon genisliginin degeri ile birlikte veri kiimelerinde mevcut olan
Ozellik vektorlerinin hangilerinin referans olarak alinacagini belirlenmektedir. Mevcut
merkezlerden farkli optimal merkezler bulma islemi, 6zellikle siiflandirma problemleri i¢in
cok fazla ozelligin ¢ikartildigi uygulamalarda veya bizim g¢alismamizdaki gibi iki boyutlu
verilerden higbir 06zellik ¢ikarma islemi yapmadan gerceklestirilecek olan tanima
uygulamalarinda ¢ok fazla miktarda optimize edilecek parametre ¢ikmasina neden olacak ve
bu da algoritmada hiz problemi yaratacaktir. Bundan dolayir gerceklestirilen siniflandirma
uygulamalarinda optimize edilecek olan parametreler; mevcut veri kiimesinde bulunan biitiin
ozellik vektorlerinin icinden secilecek olan ve her bir sinif i¢in bizim belirleyecegimiz
referans veri sayisi ile Gauss fonksiyonun genisligi olarak secilmistir. Onerilen algoritma;
hem farkli veri kiimeleri hem de farkli ag yapilari i¢in denenmis ve biitiin uygulamalarda test

performansini arrtirdigr gézlenmistir.

Gergeklestirilen el geometrisi paternlerinden kisi tanima uygulamasi da, yine paternlere
herhangi bir 6n isleme ve 6zellik ¢ikarma islemi yapmadan GRSA ile gergeklestirilmistir ve
tasarlanan sistemin yliksek bir performans gosterdigi bulunmustur. Ayni uygulama farkli
YSA’lar ile denenmis olup sadece GRSA i¢in yiiksek dogrulama basaris1 gézlemlenmistir.
Literatiirde yapilan el paterni tanima c¢alismalarinda giris goriintiilerine filtreleme, kenar
belirleme gibi 6n islemeler yapilmakta ve daha sonra da parmaklarin uzunlugu, genisligi gibi
pek cok oOzellik ¢ikarillarak tanima islemi gergeklestirilmektedir. Buna gore
gerceklestirdigimiz yontemin en biiyilk avantaji bu islemlere gerek kalmadan yiiksek

performans gosterebilmesidir.

Gergeklestirdigimiz patern tanima uygulamalarinda oldukc¢a basarili sonuglar veren
GRSA’nin, alan programlanabilir kapi dizileri ile donanimsal tasarimi gerceklestirilmistir.
Literatiirde, GRSA’nin FPGA gerceklemesine yonelik sadece bir ¢alismaya rastlanmistir.
GCalismada VHDL kodu igerisine, Matlab yazilimi i¢indeki GRSA kodunun c¢evirisi
gerceklestirilmistir. Ayrica yapilan ¢alisma gerg¢ek bir problem {izerine denenmemis olup,
sadece Matlab ve VHDL simiilasyonlar1 ile elde edilen sonucglar arasindaki fark
karsilastirilmasi yapilmistir. Bu tez calismasinda; GRSA yapisi icerisindeki; Oklid mesafesi,
Gauss fonksiyonu ve bolme bloklari, sabit-noktali aritmetik kullanilarak sentezlenebilir
VHDL kodu ile ger¢eklenmis ve simiilasyon asamasinda tasarlanan sistemin performansi

literatiirde siniflayici uygulamalarinda siklikla kullanilan farkli veri kiimeleri i¢in denenmistir.



2. YAPAY SIiNIiR AGLARI

Yapay Sinir Aglart (YSA), temel olarak biyolojik sinir sisteminin ¢aligma seklini simiile
etmek icin tasarlanan sistemlerdir. Simiile edilen sistem sinir hiicreleri (néronlar) igerir ve bu
noronlar ¢esitli sekillerde birbirlerine baglanarak agi olustururlar. Bu aglar 6grenme, hafizaya
alma ve giris verileri arasindaki iligskiyi ortaya ¢ikarma yetenegine sahiptirler. Bu yetenekleri
sayesinde YSA’lar bir insan hafizasinin diistinme ve gézlemleme gibi dogal yeteneklerinin

gerekecegi problemlere ¢6zlim {iretebilmektedirler.

Biyolojik sistemlerde 6grenme islemi, ndronlar arasindaki sinaptik baglantilarin ayarlanmasi
ile olmaktadir. Yani, insanlar dogumlarindan baslayarak bir “yasayarak Ogrenme” siireci
icerisine girerler ve bu siire¢ icinde beyin siirekli bir gelisme gostermektedir. Yasayip tecriibe
ettikce sinaptik baglantilar ayarlanir ve hatta yeni baglantilar olusur. Bu sayede 6grenme
gerceklesmektedir. Bu durum YSA’lar icin de gecerlidir. Ogrenme, giris/cikis verilerinin
islenmesiyle, yani egitme algoritmasinin bu verileri kullanarak sinapslarin baglanti
agirliklarini bir yakinsama saglanana kadar iteratif olarak ayarlamasiyla gerceklesmektedir

(Haykin, 1994).

YSA’lar birbirlerine baglanmis ve baglantilart agirliklandirilmis ¢ok sayida islem
elemanindan (néronlardan) olusan matematiksel sistemlerdir ve geleneksel islemcilerden
farkli sekilde islem yapmaktadirlar. Geleneksel islemcilerde, tek bir merkezi islem elemani
her islemi sirasiyla gergeklestirir. YSA’lar da ise en basit sekilde, bir islem elemani, bir
girdiyi bir agirlik kiimesi ile agirliklandirir, dogrusal olmayan bir sekilde dontisiimiinii saglar
ve bir ¢ikis degeri olusturur. Ilk bakista, islem elemanlarinin ¢alisma sekli basit goziikebilir.
Ancak YSA’lardaki sinirsel hesaplamanin giicli, toplam islem yiikiinii paylasan islem

elemanlarinin birbirleri arasindaki yogun baglant1 yapisindan gelmektedir.

Mimari, 6grenme yontemi, baglanti stratejisi vb. farkliliklara sahip ¢ok sayida YSA yapisi
vardir. Genel olarak, YSA’lar {i¢ ana kritere gore siniflandirilmaktadirlar. Bu kriterlerden biri
O0grenme yontemidir. Temel olarak iki g¢esit 6grenme algoritmasi vardir, bunlar: Egiticili
O0grenme ve egiticisiz ogrenmedir. Ancak her yontemin kullandigi 6grenme kurali
degisebilmektedir. Ikinci bir smiflandirma, agin kullandig1 veriye gore yapilmaktadir ve temel
olarak; niteliksel ve niceliksel olmak {izere iki tiir veri vardir. Diger bir siniflandirma kriteri
ise agin yapisidir. Bazi aglar ileri besleme seklinde yapilandirilirken, bazi aglar ise geri

beslemeli bir yapidadir. Ileri beslemeli aglarda, islem elemanlar1 arasindaki baglantilar bir



dongli olusturmazlar ve bu aglar giris verisine genellikle hizli bir sekilde karsilik iiretirler.
Geri beslemeli aglarda ise baglantilar dongii icerirler ve dongii sebebiyle girdinin karsiligi
yavas bir sekilde olusur, ayrica her seferinde yeni veri kullanabilmektedirler. Literatiirde,
hem ileri beslemeli hem de geriye yayilma 6zelligine sahip ag yapilari da mevcuttur. (Haykin,

1994), (Zurada, 1992)

YSA c¢esitleri arasinda en c¢ok bilinen ve kullanilan aglar geri yayilma ile egitilen Cok
Katmanli Algilayici (Multilayer Perceptron), Radyal Tabanli Fonksiyon (Radial Basis

Function) ve Hopfield aglar1 sayilabilir.

Literatiirde mevcut olan 100°den fazla yapay sinir ag1 modellerinin bazilari, goriintii igleme,
nesne tanima, el yazisi karakter tanima, parmak izi ve yiiz tanima gibi uygulamalarda sik
olarak kullanilmaktadir. Cizelge 2.1°de farkli tip YSA’larin goriintii isleme ve tanima

uygulamalarindaki kullanim alanlarin1 gostermektedir (M.Egmont vd, 2002).

Cok fazla cesit ve yogun bir literatiir olmasi nedeniyle, burada tiim ag cesitleri hakkinda bilgi
verilmemektedir. Bunun yerine, bu calismada en c¢ok kullanilan radyal temelli fonksiyon
aglarinin bir ¢esidi olan Genellestirilmis Regresyon Sinir Aglar1 ve Olasiliksal Sinir Aglari
ile, gergeklestirilen simiilasyonlarda GRSA ve OSA ile performans karsilastirmalarmin
yapildigi Cok Katmanli Algilayic1 Sinir Aglar1 ve Radyal Temelli Fonksiyon Sinir Aglari
hakkinda bilgi verilecektir.



Cizelge 2.1 Farkli tip YSA’larin goriintii isleme ve tanima uygulamalarindaki kullanimi.

YSA tipi

Ozellik Cikarma
Tanima

Gortintli Restorasyonu
Goriintii Iyilestirme
Gortintii Sikistirma

Piksel Temelli
Segmentasyon
Ozellik Temelli
Segmentasyon
Piksel Temelli Obje
Ozellik Temelli
Obje Tanima
Optimizasyon

*
*
*
*
*

[leri beslemeli regresyon

Ileri beslemeli oto-¢agrisiml

ileri beslemeli siniflandirma *

Algilayici (Perceptron)

Radyal Tabanli Fonksiyon * * *

Kendi kendine organize olan
harita (SOM-Self organizing

map)

_ Vektor Kuantalamali
Ogrenme (Learning vector
quantization-LVQ)

Hopfield * * * * * * * *

Hiicresel Sinir Aglari
(Cellular Neural Network- * * *
CNN)

Adaptif rezonans teori
(Adaptive resonance theory- *
ART)

Bulanik (Fuzzy) % % * % %
Noral/Noral Bulanik

Diger * * * * * * * * *

2.1 Genellestirilmis Regresyon Sinir Ag1

Radyal Tabanli Fonksiyon (Radial Basis Function-RBF) sinir agmin bir ¢esidi olan GRSA
modeli, Specht (D.F. Specht, 1991a) tarafindan gelistirilmistir. Agin egitme islemi oldukga
hizlidir. Ag yapisinin basitligi nedeniyle goriintli islemenin de dahil oldugu pek c¢ok
uygulamada genis kullanim alani bulunmaktadir. Genellestirilmis Regresyon Sinir Aglari
ozellikle sistem modelleme ve kestirimi, fonksiyon yaklastirma ve siniflandirma

uygulamalarina olduk¢a basarili sonuglar veren ileri beslemeli yapay sinir aglaridir.

GRSA sekil 2.1°de gosterildigi gibi dort katmandan olusur. Ik katman giris katmanidir ve

ikinci katmana tam olarak baglanmistir. Giris katmani, n boyutlu x degiskenlerinden olusan



giris vektoriinii 5rnek katmanma (ikinci katmana) iletir. Ikinci katmanda her bir giris 6rnegini
temsil eden bir néron vardir ve p adet 1xn boyutundaki egitme yani referans vektorlerini
depolar. Bu katmanda RBF aglarindaki ilk katmanin islevine benzer bir islev gerceklestirir;
girisler ve depolanmig 6rnekler arasindaki uzaklik 6lgiitiinii hesaplayarak ¢ikis iiretirler. Ikinci
katmanda o genislik katsayisina sahip Gauss fonksiyonu kullanilir. Bu katmanda yeni giris
vektorii ile herbir referans vektor arasindaki Oklid uzakhigi (D) ve W agirliklar asagidaki

sekilde hesaplanmaktadir.

2
D(x,,X,) = Z(%j @.1)
k=1 k
W(x,x') =e P 2.2)

Burada; sigma degeri (ox) ayarlanabilir bir parametre olarak Gauss fonksiyonun genisligini, x;

yeni giris vektoriinii, X' ise depolanan 1. referans vektorii gostermektedir.

GRSA de tigiincii katman toplama katmanidir, A-toplama ve B-toplama néronlarindan olusur.
A-toplama noronlari ikinci katmanin ¢ikislarinin agirlikli (her bir depolanmis 6rnek igin
verilen hedef degerle ikinci katmanin ¢ikisinin ¢arpilmasi) toplamini gergeklestirir. B-toplama
noronlart ise bu c¢ikis degerlerini agirliksiz olarak toplar. Dordiincti katmandaki ¢ikis
noronlarmin her birine bagli sadece bir A-toplama néronu ve hepsine ortak olarak baglantili
bir adet B-toplama noronu vardir. Cikis katmaninda ise her bir A-toplami B-toplamina
boliinerek ¢ikislar elde edilir. Agin ¢ikis degeri ise asagidaki gibi hesaplanir (Heimes vd,
1998), ( Zhanwei vd, 2003).

P i
2y Weex)
1 =L j=12,...,m 2.3)
> W(x.x')
i=1

Yj

Burada p; egitme vektorlerinin sayisini, yj;; her bir depolanmis 6rnek i¢in verilen hedef degeri

gostermektedir.



Girig Katman Ornek Katmani  Toplama Katmari  Gikis Katmani

Sekil 2.1 Genellestirilmis regresyon sinir ag1 yapisi.

2.2 Olasiliksal Sinir Ag1

Olasiliksal sinir aglar1 Bayes-Parzen kestiriciler olarak da bilinir. K, ve K, siniflarindan birine
ait, m-boyutlu bir x vektorii olsun. K, ve K, smiflarma ait olasilik yogunluk fonksiyonlari
F,(x) ve F,(x) olsun. Bayes Teoremi’ne gore x vektoril,

Fi(x) >L|P2
F(x) LA

2.4)

esitsizligi dogru ise K, esitsizligin tersi dogru ise K, sinifina aittir. Burada P, ve P,, K, ve K,
smiflarinin goriilme olasii@idir. L, x vektdriiniin K, sinifina ait iken K, olarak yanls
smiflama orani; L, ise x vektoriiniin K, siifina ait iken K, olarak yanlis siniflama oranidir ve
maliyet fonksiyonu olarak adlandirilir. Buradan goriilecegi gibi, F(x), F,(x), L, ve L, nin

bilinmesi durumunda x vektoriiniin en yiiksek olasilikla hangi smifa ait oldugu tespit
edilebilir (Goh, 2002). OSA’larda simiflara ait yogunluk fonksiyonlar1 Parzen pencereleri
(Parzen, 1962) kullanilarak asagidaki sekilde bulunur:

_ 1 N _(X_Xj)T(X_Xj)
F(x) = @ emn Zexp|: - } (2.5)

j=1 2c

Burada n egitme (referans) vektorlerinin sayisi, m giris uzayinin boyutu, j referans vektoriin

numarasi ve ¢ ise ayarlanabilir bir yumusatma terimidir.



2.3 Cok Katmanh Algilayic1 Sinir Aglar

Cok sayida katman igeren yapay sinir aglaridir, yani birimler katmanlar seklinde diizenlenir.
Bir katmandaki hiicrelerin ¢ikiglar1 bir sonraki katmana agirliklar {izerinden giris olarak
verilir. Giris katmani, dis ortamlardan aldig1 bilgileri degisiklige ugratmadan gizli katmandaki
birimlere iletir ve bilgi gizli katmanda ve ¢ikis katmaninda islenerek agin ¢ikist belirlenir.
Geriye yayllim Ogrenme algoritmalari, bu tip YSA’larin egitiminde etkin olarak
kullanilmaktadir. Sekil 2.2°de giris katmani, gizli katman ve ¢ikis katmani olmak {izere 3

katmanli yapay sinir ag1 yapist gosterilmektedir (Park vd, 2002).

S

Cirig Katmam Crizli Klatmarn Cikag Katmarn

Sekil 2.2 Cok katmanli algilayici yapay sinir ag1 yapisi.

Agm egitiminde; agirliklarin belirli veya rasgele degerlerle baslatildiktan sonra en uygun
degerleri almasi onemli bir adimdir. Egitme isleminde bir 6rnekler kiimesi ve hedefler
bulunmasi gerekmektedir. Egitim siiresince, agin performans fonksiyonunu ki bu ileri
beslemeli aglar i¢in en kii¢iik karesel hatadir, minimize edecek sekilde agirliklar iteratif
olarak ayarlanir. En kii¢iik karesel hata, girisler ve hedefler arasindaki ortalama karesel hata

olarak hesaplanir (Lera vd, 1998), (Haykin, 1994).

2.4 Radyal Temelli Fonksiyon Sinir Aglan

Radyal temelli fonksiyon aglari, ¢ok katmanli algilayicili sinir ag1 yapilarina benzer sekilde
giris katmani, gizli katman ve ¢ikis katmanindan olusur. Giris katmani giris vektoér uzayi,
cikis katmani da oriintii siniflar ile iligkilidir. Boylelikle tiim yapi, gizli katmanin yapist ve
gizli katman ile c¢ikis katmani arasindaki agirliklarin belirlenmesine indirgenir. Gizli
katmandaki noéronlarin aktivasyon fonksiyonlari bir ¢; merkezi ve o; bant genisligi ile

belirlenir. Aktivasyon fonksiyonu,
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oo be=el
@, (x) =exp 5 (2.5)
20,

esitligi ile tanimlanan bir Gauss egrisidir. Cikis katmanindaki j. néronun ¢ikisi i¢in genel

esitlik ise su sekildedir:
N

Yi(x)= > w,0,(x)+b, (2.6)
i=1

Burada wj; 1. gizli ndron ve j. ¢ikis noronu arasindaki agirlik katsayisidir (Verleysen vd,

1994), (Park vd, 2002).
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3. GENETIK ALGORITMALAR

Genetik algoritma (GA), dogadaki evrim mekanizmasini 6rnek alan bir arama metodudur ve
bir veri grubu igerisinden 6zel bir veriyi bulmak icin kullanilir. Genetik algoritmalar dogada
gecerli olan en iyinin yasamasi kuralina dayanarak siirekli iyilesen ¢oziimler iiretir. Bunun
icin “iyi”nin ne oldugunu belirleyen bir uygunluk fonksiyonu ve yeni ¢6ziimler iiretmek icin
caprazlama ve degistirme (mutasyon) gibi operatorleri kullanir. Genetik algoritmalarin bir
grup c¢oziimle ugrasmasi ozelligi sayesinde, ¢ok sayida ¢oziimiin icinden iyileri segilip
kotiileri elenebilir. Genetik algoritmalari diger algoritmalardan ayiran en 6nemli 6zelliklerden
biride se¢medir. Se¢im islemi de ilk grubun olusturulmasi gibi rasgeledir ancak bu rasgele

secimde, secilme olasiliklarini ¢6ziimlerin uygunlugu belirler (Goldberg, 1989).

3.1 Genetik Algoritmalarin Calisma Prensibi

Genetik algoritmalarin ¢alismasini asagidaki gibi 6zetleyebiliriz;

Adim 1. Bir baslangi¢ popiilasyonu (kromozomlarin bir nesli) olusturulur, yani olasi

¢ozlimlerin kodlandig1 bir ¢6ziim grubu olusturulur.

Adim 2. Her bir kromozomun ne kadar iyi oldugu belirlenir (uygunluk fonksiyonunun

belirlenmesi).

Adim 3. Mevcut kromozomlara esleme islemi ve bundan sonra ortaya ¢ikan yeni
kromozomlarin uygunluk degerine gore yeniden kopyalama ve degistirme operatorleri

uygulanir. Bu sayede yeni bir toplum olusturulur.
Adim 4. Nesilden arzu edilmeyen kromozomlar ortadan kaldirilir.

Adim 5. Tiim kromozomlarin uygunluklari tekrar hesaplanir ve 3. adimdan sonraki adimlar

jenerasyon sayisi bitinceye kadar yeniden gerceklestirilir

Bu adimlar sonunda o ana kadar bulunmus en iyi kromozom algoritmanin sonucunu

gostermektedir (Goldberg, 1989), (Karaboga, 2004).

Genetik algoritmalarin temel akig diyagrami Sekil 3.1°de gosterilmistir, buradaki standart
GA’nin calistirilabilmesi i¢in tespit edilmesi gereken temel noktalar; kromozom gosterimi,
secim stratejisi, c¢ogalma operatorleri, ilk popiilasyonun yaratilmasi, optimizasyonu

sonlandirma kriteri ve degerlendirme fonksiyonudur (Hatanaka vd, 2003), (Goldberg, 1989).
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4 N
; N Uygunluk .
Ik Poptilasyonu ~ . . Optimizasyon En Uygun
Degerlendirmesi . I -
Yarat Yap Kriteri Coziimler
- J/
. Sonug
Basla Se¢im
Yeni Caprazlama
Popiilasyon i
Yarat
Mutasyon

Sekil 3.1 Genetik Algoritmanin Akig Diyagrami

3.2 Genetik Algoritmalarda Kullanilan Temel Operatorler

3.2.1 Kromozom Gosterimi

Genetik algoritma ile optimize edilmeye calisilan problemin muhtemel ¢oziimii bir dizi
parametre ile temsil edilmektedir ve buna gore Oncelikle algoritmada parametre sayisinin
belirlenmesi gerekir. Parametreler gen olarak adlandirilirlar ve birlegserek kromozomlari
olustururlar. Kromozomlarin gosteriminde belirli bir alfabe kullanilir. Bu alfabe
sembollerden, iki tabanli sayilardan, tamsayilardan ve gergel sayilardan olusabilir. GA’nin
yayginlagsmaya bagladig1 ilk zamanlarda, parametre degerleri i¢in iki tabanli gosterim daha
uygun goriiliip yaygin olarak kullanilmigtir. Michalewicz, calismalariyla arama uzaymin
dogasiyla uyumlu gosterimlerinin daha iyi sonuglar sagladigini gostermistir. Bu nedenle,
fonksiyon optimizasyonunda, kromozomlarin iki tabanli gosterimine kiyasla gercel sayilarla

ifade edilmesi daha verimlidir (Michalewicz, 1994).

3.2.2 Uygunluk Fonksiyonu

Algoritma igerisinde ¢Oziimii istenen her problem i¢in bir uygunluk fonksiyonu
belirlenmelidir. Bu fonksiyon sayesinde, belirli bir kromozomun ¢oziime yakmliginin
gostergesi olan uygunluk degeri hesaplanmaktadir. Popiilasyon icerisinden uygunluk degeri
yiiksek olan bireyler secilerek, en yiiksek uygunluklu birey, uygunlugu diisiik olan bireyin
yerini almaktadir. Boylelikle bireyler uygunluk degerlerinin yiiksekligine gore daha biiyiik bir
olasilikla secilmektedir. (Duvivier vd, 1998), (Goldberg, 1989).
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3.2.3 Secim

Genetik algortimalarin igerisindeki se¢im isleminin amaci, uygunluklar1 diisiik olan
kromozomlarin elenip uygunluklar1 yiiksek olan kromozomlarin agirliklarini hissettirecek
yeni bir nesil olusturmak ve bdylece nesil igerisindeki kalitesi diisiik bireylerin sayilarinin
azaltilmasidir. Se¢im islemi, uygunluklari biiylikk kromozomlarm, uygunluklari kiigiik
kromozomlarin {izerine tekrar yazilip veya rulet ¢arki se¢imi (roulette wheel selection) ve
turnuva se¢imi (Tournament Selection) gibi se¢cme yontemleri kullanilarak yapilmaktadir

(Jinghui vd, 2005), (Kharbat vd, 2005).
Bu calismada kullanilan rulet tekerlegi se¢imi yontemi asagida agiklanmistir.
1- Popiilasyondaki tiim bireylerin uygunluk degerlerinin toplami hesaplanir.

2- Tium bireylerin uygunluk degerleri bu toplam degere boliiniir ve buradan bireylerin

se¢ilme olasiliklar1 elde edilir.

3- Elde edilen bu se¢ilme olasiliklar1 degerleri, her bir bireyin bir daire (rulet tekerlegi)
icinde kaplayacagi alani gostermektedir. Cark dondiriilerek herhangi bir dilimde
durmasi beklenir (Sekil 3.2) ve okun en fazla dilime sahip olan kromozomu gosterme

olasilig1 en yiiksek olacaktir (Yuanping vd, 2006), (Jinghui vd, 2005).

Sekil 3.2 Rulet ¢arki.
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3.2.4 Caprazlama

Caprazlama islemi, dogal sistemlerde meydana gelen veya genetik ¢aprazlama olayiyla ortaya
cikan melez (hibrid) yapilarin iiretilmesine esdeger bir 6zelligi genetik algortimaya kazandirir
ve algoritmada kromozomlarm genlerini birbirleriyle degistirmelerini saglamaktadir. Once
caprazlama yapilacak kromozom ¢ifti rasgele se¢ilir ve ¢caprazlama operatorii bu kromozom
ciftlerinden yeni iki yap1t meydana getirir. Buradaki amag¢ mevcut nesilden daha farkli nesiller

elde etmektir. (Karaboga, 2004)

3.2.5 Mutasyon

Genetik algoritmalarda popiilasyonda cesitlilik yaratabilmek ve genel bir en iyiye ulagabilmek
icin bireylerdeki kodlar belli bir olasilik ile degisime (mutasyona) ugratilmaktadir. GA’daki
bu islem Onceden belirlenen bir durdurma kosulu saglanincaya kadar devam etmektedir.
Rasgele sec¢ilen kromozomdaki bir veya birka¢ geni rasgele degisiklige ugratan mutasyon
operatdriiniin nesil bagina uygulanma oraninin diisiik olmasi 6nerilir. Mutasyon islemiyle,
caprazlama islemiyle {iretilemeyen uygunluk degeri yiiksek kromozomlari tiretmek miimkiin
olmaktadir. Ancak uygunluk degeri olduk¢a yliksek olan kromozomlari bozma ihtimali de

bulunmaktadir. (Goldberg, 1989), (Yingjie vd, 2006)

Mutasyon islemi olmayan bir genetik algoritmada, elemanlarin se¢im ve c¢aprazlama
islemlerinde degismedigi varsayilirsa, optimal ¢6ziim ancak ¢oziim elemanlarinin baslangi¢

poplilasyonunda bulunmasi halinde gergeklesebilir (Karaboga, 2004).

3.3 Genetik Algoritmalardaki Kontrol Parametreleri

Yukarida bahsedilen ve kullanici tarafindan belirlenen operatérlerin yaninda algortimanin
kontrol parametrelerinin degerlerinin secimi de algoritmanin performansini Snemli bir
bicimde etkilemektedir. Bir genetik algoritmanin temel kontrol parametreleri sunlardir

(Karaboga, 2004):

a) Popiilasyon Biiyiikliigii: Popiilasyon biiyiikliigii i¢in secilen deger, algortimanin
performansini  iki sekilde etkilemektedir. Ilki, potilasyon biiyiikliigiiniin asir1
kiiclilmesi arastirma uzayinin yetersiz 6rneklenmesine neden olacagindan kontrollii
iraksamay1 saglamak zorlasacak ve arastirma belirli bir alt optimum noktaya dogru
siiriiklenecektir. Ikincisi, poiilasyon biiyiikliigii asir1 yiiksek secildiginde bir

jenerasyonluk gelisim olduk¢a uzun siireye ihtiya¢ duyacaktir.
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b) Caprazlama Orani: Popiilasyon bireylerine uygulanacak caprazlama operatoriiniin

frekansini belirleme amaciyla kullanilan parametredir. Diisiik caprazlama orani yeni
kusaga ¢ok az sayida yeni yapmin girmesine neden olacaktir. Caprazlama orani asiri
yiiksek ise daha iyi yapilar {iretmeden kuvvetli olan yapilar ¢ok hizli olarak
bozulacagindan algortimanin performansi diisecektir.

Mutasyon orani: Mutasyon islemi poplilasyona yeni Dbireylerin girmesini
saglamaktadir. Yiikksek mutasyon orani poiilasyona asir1 bir rastgelelik kazandiracak
ve tahribata neden olacaktir. Cok diisiik mutasyon oraninin kullanilmasi ise arastirma

uzayimin tamamen aragtirilmasini engelleyecektir.
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4. ALAN PROGRAMLANABILIR KAPI DiZILERI (FPGA-Field Programmable
Gate Arrays)

Alan programlanabilir kapt dizileri, programlanabilir lojik bloklar ve bu bloklar arasinda
programlanabilir ara baglantilar iceren genel amacgh sayisal tiimlesik devrelerdir.
Tasarimcilarin farkli ihtiyaclar1 i¢in gerekli olan lojik fonksiyonlar1 ger¢eklestirebilmesi
amaciyla alanda programlanabilir olarak iiretilmis ve adlandirilmistir. Tiimdevre iireticisi
tarafindan saglanan bir yazilim ile lojik bloklar ve aralarindaki baglantilar kullanicilarin
tasarladigi lojik devreye goére programlanir. Elektronik sistemlerin tasariminda, gerek
uygulamalarda kullaniciya sagladigi biiylik kapasite ve esneklik, gerekse yer ve enerji
sorunlarinin yogun olarak yasandigi alanlarda kullanilabilme ve diisiik maliyet 6zelliklerinden

dolay1 FPGA tiimlesik devreleri tercih edilmektedir.

4.1 Programlanabilir Devre Elemanlar:

4.1.1 Programlanabilir Lojik

Programlanabilir lojik temel olarak programlanabilir baglantilar ile birbirine baglanabilen ve
programlanabilen lojik bloklar1 icermektedir. Programlanabilir cihazlarin 3 ana kategorisi

sunlardir (Brown vd, 1996):

4.1.1.1 SPLD

Programlanabilir Lojik Eleman (Programmable Logic Device-PLD) olarak adlandirilan ¢ipler
bu alanda biiyiik bir donlim noktasini olusturmustur. Bu ¢ipler mantiksal devreler olusturmak
icin kullanilir. PLD ic¢inde bir AND kapilar1 dizisi ile bir OR kapilar1 dizisi igerir.
Programlanabilir Dizi Lojik (Programmable Array Logic-PAL) olarak isimlendirilen cihazlar
ise; sabit bir OR kapilar1 dizisi diizlemi ile programlanabilir AND kapilar1 dizisi igerir. PAL
ufak mantiksal devreler i¢in tasarlanmistir. Bu cihazlar basit programlanabilir lojik elemanlar
(Simple Programmable Logic Device-SPLD) olarak adlandirilir. SPLD’ler programlanabilir
lojik ailesinin en ufak ve en ucuz iiyesidir. SPLD aygitlarin programlanabilmesi anti-fuse
veya EPROM, EEPROM, Flash gibi kalici bellek kullanimi ile gergeklestirilmektedir. [1],
(Brown vd, 1996)
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4.1.1.2 CPLD

Kompleks programlanabilir lojik elemanlar (Complex Programmable Logic Device - CPLD),
SPLD’lere nazaran daha fazla kapasiteye sahip cihazlardir. Bir CPLD tipik olarak 2 ila 64
SPLD kapasitesine sahiptir. Bir CPLD, yiizlerce hiicre igerir. Sekizden onaltiya kadar hiicreler
gruplanarak daha biiylik bir fonksiyon blogu olusturur. Genel olarak bir fonksiyon blogu
icerisinde yer alan hiicreler birbirlerine tamamen baghdir. Hangi bloklarin nasil baglandigi

iiretici firmaya gore degisiklik gosterir.[1],[2]

4.1.1.3 FPGA

FPGA’lar SPLD ve CPLD’den daha yogun bir yapiya sahiptirler. Bir FPGA, lojik blok dizisi
ve lojik blok dizisini c¢evreleyen giris ¢ikis birimlerinden olusur. Birbirleri ile
programlanabilen ara baglantilar ile baglhdir. Tipik bir FPGA altmis dortten onbinlerceye
kadar lojik blok ve flip-flop igerir. Cogu FPGA, lojik bloklar arasinda tam baglanti i¢ermez.
Bunun i¢in yazilmig bir yazilim ile PCB’de goriilen otomatik yonlendirme gibi lojik bloklar

arasindaki yonlendirmeyi yapar.

FPGA c¢ipi genel bir ifadeyle “Bir lojik blok dizisi, bu dizinin ¢evresinde bir halka olusturan
girig ¢ikis birimleri ve biitlin bu birimleri baglayan programlanabilir ara baglantilardan olusan
aygit” olarak tanimlanabilir. Bu grupta degisik alt mimariler bulunmaktadir. Bu ¢iplerin
icerdigi lojik bloklarin yapabildigi lojik fonksiyonlar ve yonlendirmenin performansi,

yogunlugu ve performansi belirlemektedir.

Bir FPGA, ayarlanabilir {i¢ bilesen igerir:

* Konfigiire edilebilir lojik bloklar (Configurable Logic Block-CLB),
* Girig/cikis bloklart (Input/Output Block-IOB),

* Ara baglantilar.

CLB bloklar1 kullanicinin olusturmak istedigi lojik devre i¢in fonksiyonel elemanlar saglar.
IOB bloklar1 tiimlesik devrenin i¢ sinyal hatlari ile pinleri arasinda bir arabirim saglar.
Programlanabilir ara baglanti kaynaklar1 ise, CLB ve IOB giris ¢ikislar1 arasindaki

yonlendirmeyi tayin eder.

FPGA c¢ipleri hafizaya ayar verisinin yiiklenmesi vasitasiyla ozellestirilebilir. FPGA ayar

verisi digaridan, ister seri olarak ister paralel byte olarak bir PROM’dan ytiklenebilir (master



18

mode), ya da FPGA c¢ipe disaridan yazilabilir (slave mode). FPGA ¢ipin programlanma stiresi
cipin boyutlarma ve dizayna bagli olarak degisir. FPGA ¢ip sinirsiz olarak tekrar
programlanabilir ve S0MHz saat hizlarina ¢ikabilir. Sekil 4.1°de lojik bloklardan olusan iki
boyutlu bir FPGA yapisi gosterilmistir. (Brown vd, 1996), [1], [2]
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Sekil 4.1 FPGA genel mimarisi.

4.2 FPGA Programlama Teknolojileri

FPGA’ler, yapisinda igerdikleri programlanabilir anahtarlar ve lojik bloklardan dolay1
programlanabilme Ozelliklerine sahiptirler. FPGA’lerin programlanmasi i¢in farkli
teknolojiler kullanilmaktadir, bunlar; statik RAM, Anti-fuse, EPROM  tranzistorleri,
EEPROM tranzistorleri’dir. Uygulama tiirtine goére bu teknolojilerin bazi {istiin 6zellikleri

olabilir. Bundan dolay1 uygulamaya goére en uygun olan teknoloji se¢ilir (Brown vd, 1996),
[1].

a) Statik RAM Teknolojisi

Statik RAM programlanabilir FPGA teknolojisinde baglantilar, SRAM hiicreleri tarafindan
kontrol edilen ge¢is tranzistorleri, iletim kapilari ve ¢oklayicilar vasitasiyla saglanir. Bu

teknolojinin en biiylik avantaji hizli bir sekilde tekrar programlanabilmesidir. Dezavantaji ise

kullandigit RAM teknolojisi sebebiyle ¢ipin ihtiya¢ duyduyu fiziksel alandir. FPGA ¢iplerde
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kullanilan SRAM hiicreleri hafizalarda kullanilan hiicrelerin degistirilmis halidir. Hafiza
hiicrelerinde en kisa yazma okuma zamani 6nem kazanirken FPGA ¢ipte verilerin stabil
olmasi 6nemlidir. SRAM kalic1 bir hafiza tipi oldugu i¢in, cihaz kapatilsa bile bilgiler
kaybolmaz. Bu nedenle FPGA cihaz a¢ildiginda calismaya baslar. SRAM teknolojisinde
FPGA c¢ip calisirken bile ayarlar1 degistirilebilir. Fonksiyonlar1 devamli degisen bir sistem
icin ¢ok uygundur.[1], (Brown vd, 1996)

b) Anti-Fuse Teknolojisi

Bir anti-fuse yiiksek empedans (a¢ik devre) durumundadir. “fused” konumuna getirilerek

disiik empedans konumunda programlanir. (Brown vd, 1996)
¢) EPROM / EEPROM Teknolojisi

Bu metod EPROM veya EEPROM hafizalarda kullanilan metod ile aynidir. Bu teknolojinin
bir avantaji ise, dis kaynaklara ihtiya¢g duymadan programlanabilmesidir. Fakat devre i¢inden

programlanmasina izin vermez. [1], (Brown vd, 1996)

4.3 FPGA ile ger¢eklenecek sistemlerin tasarim asamalari

Dizayn edilecek sistemlerin tasarim siireci, gerceklenecek lojik fonksiyonlarin, sézle veya
sematik olarak tanimlanmasi ile baslar. S6zle tanimlamada, genellikle VHDL (Very High
Speed Integrated Circuits (VHSIC) Hardware Description Language) veya Verilog gibi
yiiksek seviyeli donanim tanimlama dilleri kullanilir. Bu ¢alismada VHDL dili vasitast ile
GRSA’nin  donanim katmanlarmi tanimlanmaktadir. Simiilasyonlar i¢in Modelsim,

sentezleme islemi i¢in ise Xilinx ISE programi kullanilmistir.

Donanim tanimlamasi yapildiktan sonra, derleme islemini takiben tiim tanimlamalar, standart
baglanti listesi bicimine ¢evrilir. Yapilan tanimlamalarin, istenilen fonksiyonlari yerine
getirip getirmedigi davranigsal benzetim yapilarak test edilir ve aliman sonuca gore,

tanimlamalarda gerekli degisiklikler yapilabilir.

Yapilan tanimlamani dogrulugu test edildikten sonra lojik sentezleme asamasima gegilir.
Lojik sentezleme siirecinde, tanimlanmis olan fonksiyonlarin en uygun sekilde
gerceklenebilmesi icin gerekli lojik iyilestirmeler yapilir ve bu islemin ardindan elde edilen
lojik fonksiyonlarin FPGA ig¢indeki lojik hiicrelere eslestirilmesi islemi yapilir (Skahill,
1996), (Hwang vd, 1994). Teknoloji haritalamasi (Technology Mapping) denen bu islem

esnasinda, haritalama islemini gergeklestiren program, kullanilacak olan lojik hiicrelerin
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sayisini azaltmay1 amaglamaktadir (Safarpour vd, 2006).

Sentezleme islemi sonrasinda yerlestirme ve yonlendirme islemleri gergeklestirilir. Bu
asamada devre fonksiyonlar1 ile eslestirilmis lojik bloklar FPGA igine yerlestirilir ve bu
bloklar arasindaki baglantilar olusturulur. Yerlestirme ve yonlendirme isleminin
tamamlanmast ile beraber, tasarlanan devrenin gercek kapi ve baglanti gecikmeleri

belirlenmis olur (Skahill, 1996).

Biiylik veya karmasik uygulamalarda, yazilim basarili bir sekilde yerlestirme ve yonlendirme
yapamayabilir. Baz1 yazilim paketleri tam yonlendirme yapabilmek i¢in farkli se¢enekleri
deneyen yazilimlar igerir. Genel olarak, aygit tizerindeki kaynaklarin %85’inden azinin
kullanilmasi tavsiye edilir. Bu teknik yazilima, rahat yonlendirme yapabilmesi i¢in fazladan
kaynaklar sunar. Bazi {ireticiler, fiziksel yerlestirmeye miidahele etmek icin araglar saglar.
Yerlestirme biiyiik FPGA’ler i¢in olduk¢a énemlidir. Cilinkii baz1 yazilimlar dizayn yapisini
kavramayabilir. lyi bir yerlestirme yazilimi dizayn yapismi yerlestirip yonlendirmeyi
yapabilmesini saglar [1]. Yerlestirme ve yonlendirme adimlar1 sonrasinda simiilasyonlarda

istenilen sonuglarin elde edilmesine bagli olarak FPGA’in programlamasi asamasina gegilir.
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5. YAPAY SINiR AGLARI iLE PATERN TANIMA

Patern terimi, ilgilenilen nesnelere ait gozlenebilir veya Olgiilebilir bilgiler olarak
tanimlanabilir. Patern tanima ¢aligmalarimin amaci ise bu nesneleri bir kategoriye koymak
veya simiflamaktir. Paternler, gerceklestirilecek uygulamaya gore farkli boyutlarda yani
gorlintli, ses veya smiflandirilmasi istenen baska bir isaret olabilir. Patern tanima
uygulamalari miihendislik, tip ve askeri alanlarda sik olarak kullanilmaktadir. Bu
uygulamalara ornek olarak; nesne, el yazisi karakter, yliz, parmak izi ve ses tanima, EEG
(Elektroensefalografi) ve EMG (elektromiyografi) verisi simiflama ve hedef tanima

calismalar1 verilebilir.

Bir patern tanima sistemi genel olarak 3 kisimdan olugmaktadir; ilk blok paternlere
Onislemenin yapildigi blok, ikinci blok paternlerden 6zelliklerin ¢ikarildigi blok ve son kisim

siniflandirma blogudur.

Bu ¢alismada ilk olarak; 3 boyutlu nesne tanima ve el yazisi rakam tanima uygulamalari girig
gorilintlilerine boyut azaltma diginda herhangi bir Onisleme ve o6zellik cikarma islemi
uygulamadan, YSA’lar ile gergeklestirilmistir. Literatiirde yiiz tanima, el yazisi karakter
tanima gibi farkli patern tanima uygulamalarinda kullanilan ve giris goriintiilerinden spesifik
bir ozelligin ¢ikarilmadigl, yani dogrudan giris goriintiilerinin agin girisine verilmesiyle
tanima isleminin gergeklestirildigi konvoliisyonel yapay sinir aglarmin uygulamalari
mevcuttur. Bu sistemlerde sadece giris goriintiileri ile belirli maskelerin konvoliisyonu islemi
ile 6zellik haritalar1 ¢ikarilmakta ve agin belirli katmanlarinda boyut azaltma islemi olmakta
ve agin son katmaninda Multilayer perceptron ag yapilar1 ile smiflandirma islemi
gergeklestirilmektedir (Nebauer, 1998), (Fasel, 2002), (Simard vd, 2003). Bu tezde Onerilen
modelin en biiyiik avantaji, ger¢ek zamanli patern tanima uygulamalarinda karsilasilan en
bliyiik giicliiklerden biri olan 6nisleme ve 6zellik ¢ikarma islemlerine gerek kalmadan ve
ozellikle nesne tanima uygulamasinda yiiksek tanima orani elde edilerek gergeklestirilebilir
olmasidir. Onerilen yontem goriintiilerden 6zellik ¢ikarmanim karmasik ve gii¢ oldugu tanima

uygulamalari i¢in kullanilabilinir.

Tezin nesne tanimaya yonelik boliimiinde ikinci olarak; 3 boyutlu benzer nesnelerin taninmasi
uygulamasi giris goriintiilerinden 6zellik ¢ikarilmasi suretiyle GRSA ve OSA kullanilarak

gergeklestirilmistir.
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5.1 Giris Goriintiilerinden Ozellik Cikarmaksizin 3-Boyutlu Nesne ve El Yazisi

Rakam Tanima

5.1.1 3-Boyutlu Nesne Tanima

Glinlimiizde teknolojinin hizla ilerlemesiyle birlikte agirlikli olarak endiistri ve giivenlik
uygulamalarinda kullanilan nesne tanima c¢alismalarinda da gelismeler kaydedilmektedir.
Tanimma sisteminde mevcut nesnelerden elde edilecek bir veri tabani iizerinden otomatik
olarak yapilacak tanimalar, nesnelerin tanmmasi sirasinda yetkililere biiyiik kolaylik
saglamaktadir. Bu ¢alismada bir nesne veri kiimesi kullanilarak nesnelerin otomatik olarak

taninmasini saglayacak bir yaklasim sunulmaktadir.

Literatiirde bizim kullandigimiz nesne veri kiimesi kullanilarak yapilan farkli ¢alismalar
mevcuttur (Daewon vd, 2007), (Lian vd, 2004), (Okamoto vd, 1998). (Daewon vd, 2007)
calismasinda Destek vektor domeni tanimlamasi (support vector domain description)
kullanilarak domen tanimlama bilgisi olusturulmakta ve daha sonra Bayesian karar kuralina
gore siniflama yapilmaktadir. Uygulama 20 nesne i¢in denenmis ve biitiin veri kiimesinin
%70°1 egitme i¢in kullanilmis geriye kalan %30 luk kisim test edildiginde, % 3,24 lik bir
tanima hatas1 olusmustur. (Lian vd, 2004) calismasinda temel bilesen analizi (principal
component analysis-PCA) uygulayarak giris goriintiilerinden 6zellik ¢ikarilmasi suretiyle
nesnelerin siiflandirilmasi gergeklestirilmistir. Uygulama 20 nesne i¢in denenmis ve biitiin
veri kiimesinin %16,6’s1 egitme icin kullanilmis geriye kalan %83.,4 luk kisim test
edildiginde, % 96,45 lik bir tanima orani elde edilmistir. (Okamoto vd, 1998) calismasinda ise
5 tane 3 boyutlu nesnenin donerken yaptigi optik akisin hesabindan 13 tane 6zellik ¢ikarmak
suretiyle nesnelerin siniflandirilmasi islemi gerceklestirilmistir. Yapilan bu ¢alismalarda
goriildigli tizere, smiflandirma isleminden Once giris goriintiilerinden ozellik ¢ikarma

islemleri gerceklestirilmektedir.

Bu tez calismasinda tanima sisteminde 3 boyutlu her bir nesnenin 2 boyutlu poz goriintiileri
icin boyut azaltma disinda herhangi bir 6nisleme veya spesifik bir 6zellik ¢ikarma islemi
yapilmamaktadir. Nesnelerin siniflandirilmast i¢cin Cok Katmanli Algilayici, Radyal Temelli
Fonksiyon, Genellestirilmis Regresyon ve Olasiliksal Sinir Aglar1 olmak tizere dort farkli
YSA c¢esidi kullanilmistir. GRSA ve OSA 10 farkli nesne i¢in simule edilmistir ve yiiksek
tanima orant elde edilmis ve MLP ve RBF yapilarina gére daha hizli bir simiilasyon zamanina
ve tanima oranina sahip olduklart gézlemlenmistir. (Polat ve Yildirim, 2007), (Polat ve

Yildirim, 2006a)
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5.1.1.1 Metot

Calismada taninmasi istenen her bir nesneden dondiiriilmek suretiyle elde edilmis pozlardan
olusan ve her bir nesne i¢in toplam 72 adet gériintiiniin bulundugu bir kiime kullanilmustir. ilk
olarak 128x128 lik goriintiiler 16x16 lik olarak yeniden boyutlandirildi. 72 pozun her biri i¢in
ayni islem tekrarlandi ve bu pozlarin bir kismi referans olarak alinarak yapay sinir aglari
simule edildi. Geri kalan kisim ise test edildiginde GRSA ve OSA ile yiiksek tanima orani
elde edildi. Tasarlanan sistemin blok diyagrami sekil 5.1°deki gibidir.

=
N\

Giris ‘ \‘
gortntulerinin : !
boyutlarini §> YSA'mi Lo :
azaltma ve bir Egitme % > | Egitilmig YSA :
vektore | ‘
gevirme \\ ‘

Referans Pozlar

Giris
goriintisiniin
boyutunu § YSA'y1 Z% Karar
azaltma ve test et
bir vektore
gevirme

Test Goriintiisii

Sekil 5.1 YSA’lar ile nesne tanima sisteminin blok diyagrami.

Nesne tanima isleminde yliksek test basarisi elde edilen GRSA aginin katmanlarindaki

asamalar ise sekil 5.2°de gosterilmistir.
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Bilinmeyen vektor (test vektori) ile
depolanmig herbir vektér
arasindaki Oklid uzakligi (D) ve
Agirlik fonksiyonu (W) hesaplanir.

A

Hesaplanan herbir W degeri ile
herbir referans goérinti igin verilmis
olan ¢ikis degeri carpilir ve bu
carpim sgnuglarl toplanir (N).

-

-

H

B \ L T
/ =
-

4 Hesaplanan herbir W degeri
1 toplanir.

|
Girig goruntileri
16x16
(1x256 olarak alindi)

Sekil 5.2 Nesne tanima isleminde GRSA’nin katmanlarindaki islemler.

5.1.1.2 Simiilasyon Sonuclari

Simiilasyon i¢in Columbia goériintii veri kiimesi kullanilmistir. Columbia Obje Goriintii
Kiittiphanesinde (COIL—-100) 100 objenin renkli goriintiileri mevcuttur (Sameer vd, 1996).
Veri kiimesi olusturulurken nesneler siyah bir arka planla donen bir masa {izerine
yerlestirilmis ve sabit bir kamera ile her bir nesneden dondiiriilmek suretiyle pozlar elde
edilmigtir. Calismamizda bu veri kiimesinden sekil 5.3°de gosterilen 10 nesneyi sectik. 10
nesne i¢in toplam 720 resim bulunmaktadir. Sekil 5.4’de simiilasyonda kullanilan 6. nesnenin

0° den 25° ye kadar olan poz goriintiileri gosterilmektedir.

EOSEE
=6

Sekil 5.3 Tanima sisteminin simiilasyonunda kullanilan 10 nesne.
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Sekil 5.4 Veri kiimesindeki 6. nesnenin 0° den 25° ye kadar olan poz goriintiileri.

Veri kiimesindeki her bir renkli goriintli 6nce gri seviyeye cevrildi, sonra 16x16 seklinde
boyutlandirilan goriintli matrisleri 1x256’lik bir vektore doniistiiriilerek bir veri kiimesi
olusturuldu. Bu veri kiimesinden alinan referans vektorler YSA’ nin girisine uygulandi. Aga
hedef degerler olarak her bir nesne i¢in bir kod verildi ve ag bu sekilde simule edildi. Veri

kiimesinin kalan kisimlari ile ag test edildi.

Cizelge 5.1°de kullanilan YSA yapilar icin elde edilmis maksimum dogruluk degerleri ve
aglarin egitme siireleri gosterilmistir. Bu tablodan goriilecegi tizere GRSA ve OSA i¢in test
basarist oldukea yiiksektir. GRSA ‘nin egitilme siiresi P4 3GHz, 256 MB RAM o6zelliklerine
sahip PC de, MATLAB ¢alisma ortaminda 0,07 sn olmaktadir. 16x16 olarak boyutlandirilan
nesne tanima uygulamasinda 1 gizli katmanli ve gizli katmandaki néron sayisinin 10 oldugu
MLP agimm minimum hataya ulasmak i¢in gecen egitme siiresi yaklasik olarak 8 dakika

stirmektedir.

Cizelge 5.1 Nesne tanima uygulamasi i¢in farkli YSA’nin egitme ve test dogruluk oranlari.

Egitme Basanisi (%) Test Basaris1 (%) | Egitme
(Veri kiimesinden her bir nesne i¢in | (Geriye kalan 60 poz ile ag Zamanl
12 6rnek referans olarak alindiginda) test edildiginde) (saniye)
MLP %100 %75 480
RBF %90 %60 1,1
OSA %100 %96,83 0,06
GRSA %100 %95,83 0,07
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Cizelge 5.2°de orijinal veri kiimesinden sirasiyla 60° ve 30° donme araliklari ile ¢ekilmis
pozlar yani toplamda 6 ve 12 poz referans olarak alindiginda, kalan pozlarla da GRSA test
edildiginde elde edilen tanima oranlar1 gosterilmistir. OSA kullanilarak 12 referans
gorilintliniin kullanildig1 tanima igleminde her bir nesne i¢in elde edilmis test sonuglari ise

Cizelge 5.3’de verilmistir.

Cizelge 5.2 OSA ve GRSA ig¢in referans goriintiilerin sayisi ile test setinin tanima
oraninin degisimi.

Referans Pozlarin Sayisi Test seti icin tanima orani
OSA GRSA

Her bir nesnenin 60° lik ag1 farkina sahip
gortintiileri i¢in ag simule edildiginde (toplam 6
ornek ile simule, geriye kalan 66 poz ile ag test %85.76 %85.15

edildiginde) ’ ’

Her bir nesnenin 30° lik a¢1 farkina sahip

g?'n’intl’i.leri .i(;in ag simule edildiginde (topl'ilm 12 %96.83 % 95.83

ornek ile simule, geriye kalan 60 poz ile ag test
edildiginde)

Cizelge 5.3 OSA ile herbir nesnenin tanima orani.

Obj1 Obj2 Obj3 Obj4 Obj5 Ort.
86,6% 100% 93,3% 100% 100%
Test
Basarim Obj6 Obj7 Obj8 Obj9 Obj10 %096,83
Oranlan
98.3% 100% 90% 100% 100%

Bu tablolardan goriilecegi tizere, egitme asamasinda farkli sayida referans veri alinarak
sistemlerin performansi denenmistir. Veri kiimesinden secilen 10 nesne i¢in bulunan biitiin
poz goriintiilerinin %16,6’s1 egitme icin alindiginda geriye kalan % 83,4 lik kisimin test
performanst OSA icin %96,83, GRSA icin % 95,83 olmaktadir. Sayet biitlin poz
gorlintiilerinin  %8,33’°s1 egitme i¢in alindiginda geriye kalan % 91,66 lik kisimin test

performansi OSA i¢in %85,76, GRSA i¢in % 85,15 olmaktadir.

5.1.2 El Yazis1i Rakam Tanima

Sekil 5.1°deki tasarlanan yapinin performansi el yazisi rakamlarin otomatik olarak
taninmasini saglamak amaci ile de denenmistir. Simiilasyon i¢in NIST [4] el yazisi karakter
kiimesi kullanilarak her bir rakamdan 20°ser adet alinmistir. Veri kiimesindeki rakamlardan

bazilar1 sekil 5.5°de gosterilmistir.
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Sekil 5.5 NIST veri setindeki el yazisi rakamlardan bazilari.

Tanima sisteminde veri kiimesindeki rakamlar i¢in nesne tanima uygulamasina benzer sekilde
herhangi bir 6nisleme veya bir 6zellik ¢ikarma islemi yapilmamaktadir. El yazisi karakterlerin
simiflandirilmasi icin GRSA ve OSA yapilar1 denenmistir. Sistem 0-9 arasi her bir rakamdan
toplam 10’ar adet (toplam 100 karakter) kullanilarak egitilmis ve 10’ar adet (toplam 100
karakter) ile de test edilmistir. (Polat ve Yildirim, 2007), (Polat ve Yildirim, 2006a)

El yazisi tanima igleminde GRSA aginin katmanlarindaki asamalar sekil 5.2°de gosterilen
yapi ile aynidir. 28x28 gri seviye giris goriintiisiinde bir dnisleme veya 6zellik ¢ikarma islemi
yapilmamaktadir. 28x28 lik goriintiiler 1x784 liik bir giris vektoriine doniistiiriildiikten sonra
bu veri kiimesinden elde edilen referans vektdrler GRSA ve OSA agmnin girisine uygulandi.
Aga hedef degerler olarak her bir rakam i¢in bir kod verildi ve ag bu sekilde simule edildi.
Veri kiimesinin kalan kisimlari ile ag test edildi. GRSA ile elde edilen test sonuglari asagidaki
Cizelge 5.4°de, OSA i¢in elde edilen test sonuglar1 ise ¢izelge 5.5°de gosterilmektedir.

Aglarin egitme basarisi ise %100 diir.

Cizelge 5.4 GRSA i¢in herbir rakamin tanima orani.

Rakamlar| 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 | Ort.

Test

%100 | %70 | %70 | %80 | %20 | %60 | %50 | %60 | %60 | %80 | %65
sonuclari

Cizelge 5.5 OSA igin herbir rakamin tanima orani.

Rakamlar| 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 |Ort.

Test

100% | 80% | 80% | 80% | 20% | 50% | 50% | 70% | 60% | 80% | %67
sonuclar

Bu sonuglara gore el yazisi rakam tanima uygulamasinda, GRSA ve OSA yapilari ile yapilan
siniflandirmada 4, 5, 6 gibi rakamlarda tanima basarisi diisiik kalmaktadir, ortalama olarak ise
dikkate deger bir test basarisi elde edilmistir. El yazisi rakam tanima uygulamasi RBF aglari

ile gerceklestirildiginde yaklasik olarak %10 test basarisi elde edildi, MLP uygulamasinda ise
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256 MB RAM sahip bilgisayar i¢in bellek problemi olugsmakta ve ag egitilememektedir.

Buna gore onerilen metot ile herhangi bir Onisleme ve 6zellik ¢ikarma islemi yapmadan
ozellikle nesne tanima uygulamasinda az sayida referans kiime ile yliksek basari orani elde
edildigi, el yazist rakam tanima uygulamasinda ise dikkate deger basari orani gosterdigi
gozlemlenmistir. Onerilen bu topoloji 6zellikle bazi uygulamalardaki karmasik ve zor bir
islem gerektiren 6nisleme ve 6zellik ¢ikarma islemlerinden ka¢iilmasi istendigi durumlarda
kullanilabilir. Ayrica imza ve el yazisi harf tanima uygulamalar1 gibi farkli pattern tanima
uygulamalarinda da denenebilir. Bu uygulamalarda GRSA ve OSA yapilarinin hiz ve
dogruluk acisindan diger MLP ve RBF ag yapilarindan daha yiiksek performans gosterdigi

gozlenmistir.

5.2 3-Boyutlu Benzer Nesne Tanima

Calismanin bu asamasinda benzer sekile sahip nesnelerin otomatik olarak taninmasini
saglayacak bir yaklasim sunulmaktadir. Tanima sisteminde 3 boyutlu her bir nesnenin 2
boyutlu poz goriintiilerinden renk &zellikleri ¢ikarilmig ve bu 6zellik vektorleri kullanilarak
GRSA ve OSA yapilartyla nesnelerin siniflandirilmast islemi gerceklestirilmistir. Sistem,
sekilleri benzer 8 farkli nesne ile simule edilmistir ve yliksek bir tanima orani elde edilmistir.
Ayrica agin ¢ok az sayida ornekle egitildikten sonra ¢ok sayida bilinmeyen nesneyi

tantyabilmesi de sistemin 6nemli bir 6zelligidir.(Polat ve Yildirim, 2006b)

5.2.1 Metot

Tanima isleminde kullanilan sistem sekil 5.6’da gosterildigi gibi iki kisimdan olugmaktadir,
ilk kisim 6zelliklerin ¢ikarildigi blok, diger kisim siniflama amagh kullanilan YSA blogudur.
Veri kiimesindeki 128x128°lik herbir goriintiiden R-G-B (red/green/blue-kirmizi/yesil/mavi)
tonlarinin ortalama degerleri alinarak her bir poz i¢in 3 farkli 6zellik degeri elde edildi. Biitiin
pozlar i¢in ayni islem tekrarlandi ve pozlarin bir kismi referans kiimesi olarak alindi ve GRSA

ve OSA simule edildi ve geri kalan kisim ile de test edildi.

r oA 7~ A === 1

GRSA / OSA \

! I

Giris : :

Gortintust o ‘ o o !
(128x128) Ozellik ' | zeliik vektsrierinin Ozelik vektsrlerinin | | Taninan
| Ozellik Clkarma |—Yektorleri 1S mile agin | 98Tve kalan kismi | | ngsne

- similasyonu ile agin te_st I

[ edilmesi |

[ |

! I

! |

Sekil 5.6 Nesne tanima sistemi.
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5.2.2 Simiilasyon Sonuclari

Simiilasyonlar i¢in yine Columbia goriintii veri kiimesi kullanildi. Calismamizda bu veri
kiimesinden sekil 5.7°de gosterilen benzer 8 nesneyi sectik. Nesnelerin 5° lik agilarla ¢ekilmis
pozlarindan olusan ve her bir nesne i¢in toplam 72 adet goriintii bulunmaktadir, yani 8 nesne
icin toplam 576 resim bulunmaktadir (Sameer vd, 1996). RGB girig goriintiilerinin her biri
icin R, G ve B renk matrislerinin ortalama degerleri alindi. Bu sekilde o giris goriintiisii i¢in 3
farkli ozellik vektorii olusturulmus oldu. Sekil 5.8’de 2 numarali oyuncak arabanin 0° deki

pozunun R-G-B goriintiileri ve ortalama piksel degerleri gosterilmistir.

R=0.176

G=0.197 B=0.115

Sekil 5.8 Veri kiimesindeki 2 numarali oyuncak arabanin 0° deki pozunun RGB
gortintiileri.

Daha sonra 8 nesnenin 72 farkli agidan ¢ekilmis goriintiileri i¢in elde edilen 6zellik vektorleri
kullanilarak YSA’lar simule ve test edildi. Cikarilan o6zelliklerden elde edilen referans
vektorler sinir aglarinin girisine uygulandi. Aga hedef degerler olarak her bir nesne i¢in bir
kod verilerek aglar simule edildi. Veri kiimesinin kalan kisimlarindan elde edilen 6zellik
vektorleri ile ag test edildi. Cizelge 5.6°da orijinal veri kiimesinden sirasiyla 60° ve 30° donme
araliklari ile ¢ekilmis pozlar yani toplamda 6 ve 12 poz referans olarak alindiginda ve kalan

pozlarla ag test edildiginde elde edilen tanima oranlar1 gosterilmistir.
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Cizelge 5.6 Benzer nesne tanima uygulamasinda GRSA ve OSA ig¢in referans goriintiilerin
sayist ile test setinin tanima oraninin degigimi.

Referans Pozlarin Sayisi Test Basarisi (%)

Her bir nesnenin 60° lik a¢1 farkina sahip goriintiileri igin GRSA OSA
ag simule edildiginde (toplam 6 6rnek ile simule, geriye
kalan 66 poz ile ag test edildiginde)

% 85,04 % 88,64

Her bir nesnenin 30° lik ag1 farkina sahip gériintiileri igin
ag simule edildiginde (toplam 12 6rnek ile simule, geriye

kalan 60 poz ile ag test edildiginde) 793,33 793,13

Farkli verilerin egitme ve test i¢in kullanilmasi da sonucu etkilemektedir. Ornegin her bir
nesnenin 35° lik a¢1 farkina sahip goriintiileri i¢in elde edilmis 6zellik vektorii ile GRSA agi
simule edildigi zaman (toplam 10 6rnek referans olarak alindiginda), geriye kalan 6rnekler
test edildiginde sistemin test basarisi % 97 olmaktadir. Bu asamada 30° lik a¢1 farkina sahip
duruma gore 2’ser adet daha az sayida referans veri kullanilmasina ragmen, ancak farkl
verilerin referans olarak alimmasiyla test basarisinin arttigi, yani referans olarak alinan verinin

se¢iminin sistemin basarisi etkiledigi gozlemlenmistir.

Bu uygulama benzer bi¢cimli 8 nesne i¢in yapilmis ve yliksek tanima orani saglanmistir.
Ayrica agim c¢ok az sayida ornekle egitildikten sonra cok sayida bilinmeyen nesneyi
tantyabilmesi de oOnemli bir 0zelliktir. Burada nesne sayisi arttirildiginda, giris
goriintlilerinden farkli 6zellikler ¢ikarilarak tanima orani daha da arttirillabilir. Alinan sonuglar
3 boyutlu benzer nesnelerin taninmasinda GRSA ve OSA yapilarinin basarili bir sekilde

kullanilabilecegini gostermistir.

Bu asamada benzer nesneler icin GRSA yapisinin performansi daha 6nceki kisimda anlatilan
Ozellik ¢ikarmaksizin tanima modeli ile de gergeklestirilmistir. Orjinal veri kiimesinden
sirastyla 6 ve 12 poz referans olarak alindiginda ve kalan pozlarla da ag test edildiginde %
59,1 ve % 79,6 test performansi elde edilmistir. Sistemin egitme basarisi ise % 100
olmaktadir. Bu sonuca gore benzer nesnelerin siniflandirilmasi uygulamasinda 6zellik

cikarma islemi GRSA’in smiflandirma basarisini arttirmistir.



31

6. PATERN TANIMA SiSTEMININ GENETIK ALGORITMA iLE
OPTIMIiZASYONU

Giintimiizde 6zellikle miihendislik uygulamalarinin performanslarmi arttirmak ve problemlere
hizli ve kolay ¢6ziim verebilmesi bakimindan optimizasyon tekniklerinin kullanimi 6nem
kazanmaktadir. Bir optimizasyon teknigi ve evrimsel yaklasimlardan olan genetik

algoritmalarin kullanim1 da olduk¢a yayginlasmistir.

Bu c¢alismada, gelistirilen patern tanima uygulamalarinda olduk¢a basarili sonuglar veren
GRSA ve OSA yapilarinin optimizasyonlar1 genetik algoritma ile gerceklestirilmistir. Bu
asamada Ozellikle tasarlanan patern tanima sistemlerinde optimum referans kiimenin sec¢imi
islemi yapilmistir. Calismada ilk olarak 6rnek bir siniflandirma problemi icin GRSA aginin
optimizasyonu genetik algoritma ile gergeklestirilmistir. Agdan en yiiksek test performansini
elde etmek icin aga uygulanacak referans paternler ve Gauss fonksiyonunun genisligi genetik
algoritma ile belirlenmeye ¢alisilmistir (Polat ve Yildirim, 2006c¢), (Yazict vd, 2006). Daha
sonra ise Onceki boliimlerde anlatilan 3 boyutlu nesne tanima ve El yazisi rakam tanima
uygulamalarinda kullanilan GRSA (Polat ve Yildirim, kabul edildi, basimda-a) ve OSA
yapilarinin optimizasyonu gerceklestirilmistir.

Literatiirde RBF aglarinin smiflandirma ve fonksiyon yaklagtirma problemleri icin
Complexity ve Evrimsel Optimizasyon gibi farkli algoritmalar kullanilarak optimizasyonunun
yapildigi ¢alismalar bulunmaktadir (Leonardis vd, 1996), (de Lacerda vd, 2000). Ayrica farkli
uygulamalar i¢in RBF aglarinin genetik algoritma ile optimizasyonunun yapildigi ¢aligmalar
da mevcuttur (QingNian vd, 2003), (Hatanaka, 2003). RBF aglarinin optimizasyonu i¢in
yapilan bu calismalarda genel olarak optimize edilecek parametreler; néronlar arasindaki
baglant1 agirliklari, katman sayisi veya 6grenme orani degerleri olmaktadir. Radyal temelli
olasiliksal sinir aglarinin genetik algoritma ile optimizasyonu ile ilgili bir calismada ise agin
giris katmani i¢in merkezlerin se¢imi islemi gerceklestirilmektedir (Wen-Bo vd, 2004).
Literatiirde GRSA yapisinin optimizasyonu; lokal minimum bulma problemi i¢in Quasi-
Newton, Genetik ve Conjugate Gradient gibi farkli algoritmalarla gerceklestirilmis ve optimal
sigma (Gauss Kernel’nin genisligi) degeri belirlenmeye calisilmistir (Masters vd, 1997).
(Zhanwei vd, 2003) de ise GRSA ‘nin patern katmaninda kullanilan Gauss fonksiyonunun
genisliginin dinamik olarak belirlenmesi amag¢lanmaktadir. (Eric vd, 2006) de ise giiriiltiili
veri smiflandirma problemi icin GRSA ve Bulanik Adaptif Rezonans Teorisi modelinin
birlikte kullanildig1 hibrid bir yap1 da Gauss Kernel’inin merkezleri ve genisliginin kestirimi

yapilmaktadir.
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Patern tanima uygulamalar i¢in ise; Kombinasyonel (Combinatorial) Optimizasyon ile nesne
tanima uygulamasi (Irie vd, 2003) veya Bulanik-Noral yapilarinin genetik algoritma ile

optimizasyonu yapilarak yapay koku tanima ¢aligsmalar1 mevcuttur (Kusumoputro vd, 2002).

Gauss Kernel’inin kullanildigit GRSA ve OSA gibi yapilarin optimizasyonun da, literatiirdeki
calismalara bakildiginda genel olarak yapilan islem g¢ogunlukla uygulanan probleme goére
optimal kernel genisliginin belirlenmesine ¢alismaktir. Mevcut merkezlerden farkli bir
optimal merkez bulma islemi ise 6zellikle siniflandirma problemleri i¢in ¢ok fazla 6zelligin
cikartildigi uygulamalarda veya bizim ¢alismamizdaki gibi iki boyutlu verilerden higbir
ozellik ¢ikarma islemi yapmadan gergeklestirilecek olan tanima uygulamalarinda ¢ok fazla
miktarda optimize edilecek parametre ¢ikmasina neden olacak ve bu durumun da hiz problemi

yaratabilecegi diistinlilmektedir.

Bu c¢alismada gerceklestirilen siniflandirma uygulamalarinda mevcut veri kiimeleri i¢inden
optimal merkezler belirlenmeye ¢alisilmistir yani onerilen metot; siniflandirma i¢in kullanilan
GRSA ve OSA yapilarinin test performanslarini maksimum yapacak, sigma (o) genisligi
degeri ve mevcut olan oOzellik vektorlerinin hangilerinin referans olarak alinacagini
belirlemeyi amaclamaktadir. Buna gore optimize edilecek parametre sayisi; sigma degeri ve
mevceut veri kiimesinde bulunan biitiin 6zellik vektorlerinin i¢inden segilecek olan ve her bir
sinif i¢in bizim belirleyecegimiz referans veri sayisi kadar olmaktadir. Simiilasyonlarimizda
veri kiimelerinin kiiciik bir kismini referans veri olarak aldigimiz diisiiniildtigiinde (Ornegin
tiroid verisi siniflandirma uygulamasi i¢in tiim veri kiimesinin sadece % 16,2 si referans veri

olarak alind1) optimize edilecek parametrelerin sayisida buna bagli olarak diisiik olacaktir.

6.1 Metot

Yapilan uygulamada o©ncelikle farkli veri kiimelerinin siniflandirilmasi i¢in kullanilan
GRSA’nin optimizasyonu genetik algoritma ile gergeklestirilmistir. Agdan en yiiksek test
performansini elde etmek i¢in aga uygulanacak ornek paternler ve gauss fonksiyonunun
genisligi genetik algoritma ile belirlenmeye calisilmistir. Bu asamada veri kiimesinden
simiilasyon i¢in minimum sayida o6rnek alinarak, geriye kalan test kiimesinin yiiksek basari
orani ile smiflandirilmasi amaglanmistir. Daha sonra ayni optimizasyon uygulamasi daha
onceki calismalarda dizayn edilen patern tanima sistemleri i¢in denenmistir. GRSA ve
OSA’nin genetik algoritma ile optimizasyonunun aglarin test performansini arttirdigini

gozlemlenmistir.
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Calismamizda genetik algoritma i¢in uygunluk fonksiyonu test basarim oranidir. Optimize
edilecek parametrelerin (bunlar; ¢ degeri ve her bir sinif i¢in referans olarak belirlenecek
ozellik vektorlerinin veri kiimesi igerisindeki yeridir) alabilecegi maksimum ve minimum
degerler yazilimda belirtilmektedir. Algoritma verilen smir degerler arasindan en uygun
¢Oziimii bulmaya ¢alismaktadir. Algortima istenen ¢dziim saglanincaya kadar devam ettirilir.
GRSA ile gerceklestirilen farkli patern tanima uygulamalarmin optimizasyonu ig¢in akis
diyagrami sekil 6.1°deki gibidir. OSA icin gergeklestirilen optimizasyon islemi de benzer
sekildedir.

Baslangig

Parametreleri En Uygun ¢6zim

S . buluncaya
(Veri kimesinden 4
. kadar
rastgele secilen .
: parametreleri
referans veriler ve N
. - glncelle
sigma degeri)

Test Basarisini
Hesapla
(Uygunluk
Fonksiyonu)
A

Secilen Referans
GRSA veriler disinda

kalan verilerle
agin test edilmesi

Sekil 6.1 Siniflandirma amaciyla kullanilan GRSA’nin GA ile optimizasyonunun akis
diyagrami

Yapilan uygulamalarda farkli smiflandirma problemleri icin GRSA ve OSA’nin genetik
algoritma ile optimizasyonunda, genetik algoritma icerisinde olusturulan popiilasyon
boyutlar1 ve her bir jenerasyonda ka¢ kromozomun mutasyona ugramasina izin verildigini
gosteren ¢izelge 6.1°deki gibidir. Bu degerler; hiz ve dogruluk acisindan algoritma

performansina bakilarak yaklasik bir degerde belirlenmistir.



Cizelge 6.1 Genetik algoritmadaki parametrelerin sayisi
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Herbir
GA icerisindeki jenerasyonda
opiilasyon mutasyona Jenerasyon
P bg utlar ugramasina izin Sayisi
y verilen kromozom
sayisl
Tiroid Datasi
Siniflandirma 40 2 200
Nesne Tanima 140 4 10
El Yazis1 Rakam 240 4 10
Tanima

6.2 Simiilasyonlar

[k olarak, 6rnek bir uygulama olarak 3 farkli Tiroit hastaligmm verilen 5 6zellik degerine
gore siiflandirilmasi problemi optimize edilmistir. Veri kiimesinde birinci siniftan 150, ikinci
siniftan 35 ve t¢linci siiftan 30 6rnek bulunmaktadir. GRSA aginim 6rnek giris paternlerini
belirlemek i¢in birinci siniftan 150 degerden hangi 25°1, ikinci siiftan 35 ornekten hangi 5°1
ve l¢tincii siiftan 30 6rnekten hangi 5°1 secilirse, veri kiimesinde geriye kalan kisim i¢in en
yiiksek test basarisi elde edilir sorusu genetik optimizasyon ile ¢oziilmeye calisilmistir.
Sonugta veri kiimesinde geriye kalan, birinci siniftan 125 6rnek, ikinci siiftan 30 6rnek ve
ticlincii smiftan 25 6rnek ile ag test edildiginde ortalama %97,2 gibi bir test basar1 orani elde

edilmistir.

Sekil 6.2°de genetik algoritma ile yapilan optimizasyon islemi sonucunda; simiilasyon ve test
dogruluk degerinin toplaminin jenerasyon sayisina bagli olarak degisimi gosterilmektedir.
Grafikteki “maksimum dogruluk™ degeri; jenerasyonda elde edilmis maksimum toplam dogru
siniflanmis 6rnek sayisini, “popiilasyon ortalamasi” degeri (‘A sembol ile gosterilen) ise her
bir jenerasyondaki ortalama toplam dogruluk degerini gostermektedir. Buna gore; her tg
siniftan ag1 simiile etmek i¢in alman toplam 6rnek sayisi 35, test edilen 6rnek sayisi toplam
180°dir, yani referans ve test kiimesinin toplam sayis1 215°dir. 200 jenerasyon sonucunda bu
toplam 215 oOrnekten 210 tanesi dogru olarak simiflandirilmistir. Agin referans verilerle
simiilasyonu sonucunda dogru siniflama basarisi her 3 sinif i¢cin %100 olarak elde edilmistir.

Test asamasinda birinci siniftan test edilen 125 6rnekten 124°{i, ikinci siniftan test edilen 30

ornekten 28’1 ve li¢lincii siniftan test edilen 25 6rnekten 23’1 dogru olarak siniflandirilmistir.
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Genetik Algoritmayla Optimizasyaon sonuclan
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Sekil 6.2 GRSA ile tiroid verisi siniflandirma uygulamasinda genetik algoritma ile yapilan
optimizasyon sonuglari.

Yapilan optimizasyon sonucunda maksimum test basarisi elde etmek icin segilecek referans
kiimenin belirlenmesiyle birlikte ag yapisinda kullanilan Gauss fonksiyonunun genisliginin
degeri (o) 1,22 olarak belirlenmistir. Sayet o bu degerde alinip, giris 6rnekleri rasgele (yani
optimize edilmeden) secilmezse, yani veri kiimesindeki sirasindan alinirsa, 6rnegin birinci
sinif i¢in ilk 25 deger, ikinci sinif i¢in ilk 5 deger ve iiclincli sinif i¢in ilk 5 deger referans
alip ag simiile ve test edildiginde agin egitme basarisi yine %100 olurken, test asamasinda
birinci siniftan test edilen 125 6rnekten 123’1, ikinci siniftan test edilen 30 d6rnekten 19°u ve
ticlincli smiftan test edilen 25 ornekten 17°si dogru olarak siniflanmaktadir, yani ortalama

%388.3 gibi bir basar1 elde edilmektedir.

Burada giris paternleri optimize edilmeden (veri kiimesindeki sirasindan alinarak) sadece o
degeri degistirildiginde ise (yani sadece o degeri optimize edilirse) yine maksimum
%388.,3’liik bir test basarisi elde edilmektedir. Cizelge 6.2°de test asamasinda her bir smif i¢in
GRSA’nin GA ile optimize edilerek ve optimize edilmeden dogru sinifladig1 6rnek sayilari
gosterilmektedir. Cizelge 6.3°de GRSA’nin optimize edilerek ve optimize edilmeden ulastigi

ortalama test performanslari gosterilmektedir.
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Cizelge 6.2 Test asamasinda her bir sinif i¢in dogru siniflanan 6rnek sayilari.

c=1,22 GRSA+GA GRSA
(toplarL §l2r151f6rnek) 124 123
(tOplafnS?: glgmek) 28 19
(toplafnszlrsngrnek) 23 17
(toplagqollj;%r%mek) 175 159

Cizelge 6.3 Ortalama test bagarim oranlart.

c=1,22 GRSA+GA GRSA

Test basarim % 97,2 % 88,3

Buna gore optimizasyon sonucunda yaklasik olarak %8,9 luk bir fark avantaj olarak elde
edilebilmektedir. Bu avantaj 6zellikle veri kiimesindeki 6rnek sayisinin az oldugu simiflar i¢in

(2. ve 3. siniflar) 6nemli olmaktadir.

Benzer uygulama; iris ve Escherichia Coli verilerinin siniflandirilmasi i¢in de denenmis olup
bu uygulamalar i¢in de GRSA’nin optimizasyonu ile siniflandirma basarisinin arttigi

gozlemlenmistir (Yazici vd, 2006).

6.2.1 3-boyutlu nesne tanima sisteminin optimizasyonu

Bu kisimda, daha 6nceki boliimde anlatilan GRSA ve OSA kullanilarak 6zellik ¢ikarmaksizin
3 boyutlu nesne tanima sisteminin performansini artirmak i¢in optimizasyon islemi
gerceklestirilmistir.

GRSA agmin 6rnek giris paternlerini belirlemek i¢in herbir siniftan veri kiimesinde mevcut
olan 72 pozdan hangi 6°s1, secilirse, veri kiimesinde geriye kalan kisim i¢in en yiiksek test
basaris1 elde edilir sorusu genetik optimizasyon ile ¢oziilmeye calisilmistir. GRSA’nin
Genetik algoritma ile optimizasyonu sonucunda belirlenen referans paternler ile ag
egitildiginde sistemin egitme basaris1 %100 ve test basarist ise %90,3 olmaktadir. GRSA
(optimize edilmeden) her bir nesnenin 60° lik a¢1 farkina sahip pozlari ile simule edildiginde
(toplam 6 ornek ile simule, geriye kalan 66 poz ile ag test edildiginde) gosterdigi test
performansi %85,1 dir. Buna gore sistemin test agamasinda optimizasyon sonucunda yaklagik

olarak %25,2 lik bir fark avantaj olarak elde edilebilmektedir. GRSA’nin GA ile optimize
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edilince ve edilmeden gosterdigi test performanslari ¢izelge 6.4’de gosterilmistir.

Cizelge 6.4 3-Boyutlu nesne tanima uygulamasi i¢in GRSA ve GRSA+GA’ nin test
basarim oranlari.

Referans Pozlarin Sayisi Test seti icin tanima orani
Her bir nesnenin 60° lik ag1 farkina sahip GRSA GRSA+GA
gortintiileri i¢in ag simule edildiginde (toplam 6
ornek ile simule, geriye kalan 66 poz ile ag test o o
edildiginde) /0 85.1 %903

Yapilan optimizasyon sonucunda maksimum test basarisi elde etmek icin segilecek referans
kiimenin belirlenmesiyle birlikte ag yapisinda kullanilan gauss fonksiyonun genisliginin
degeri (o) 0.208 olarak belirlenmistir.

Ayni uygulama OSA yapisi i¢cinde denendi. OSA’nin GA ile optimize edildiginde ve

edilmeden gosterdigi test performanslari ¢izelge 6.5°de gosterilmistir.

Cizelge 6.5 3-Boyutlu nesne tanima uygulamasi i¢cin OSA ve OSA+GA’ nin test basarim
oranlari.

Referans Pozlarin Sayisi Test seti icin tanima oram

Her bir nesnenin 60° lik a¢1 farkina sahip OSA OSA+GA
gorlntiileri i¢in ag simule edildiginde (toplam 6
ornek ile simule, geriye kalan 66 poz ile ag test

edildiginde)

% 85,7 % 89,8

6.2.2 El yazisi rakam tanima sisteminin optimizasyonu

Calismanin bu asamasinda, nesne tanima sisteminin optimizasyonu uygulamasina benzer
sekilde, 6zellik ¢ikarmaksizin el yazisi rakam tanima sisteminin performansini artirmak ig¢in
genetik algortima ile optimizasyon islemi ger¢eklestirilmistir.

Burada amag, genetik algoritma kullanilarak GRSA aginin 6rnek giris paternlerini belirlemek
yani her bir smiftan veri kiimesinde mevcut olan 20 6rnekten hangi 10’u segilirse, veri
kiimesinde geriye kalan kisim i¢in en yiiksek test basarisinin elde edilebilecegini
belirlemektir. GRSA’nin genetik algoritma ile optimizasyonu sonucunda belirlenen referans
paternler ile ag egitildiginde sistemin egitme basarist %100 ve test basarisi ise %83
olmaktadir. GRSA’nin optimize edilmeden gosterdigi test performansi ¢izelge 6.6°da
gosterilmistir ve GRSA optimize edilmeden 6nceki ortalama test basaris1 %65 dir. Buna gore

optimizasyon sonucunda yaklasik olarak %18 lik bir fark avantaj olarak elde edilebilmektedir.
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GRSA’nin optimize edildigi zaman gosterdigi test performansi cizelge 6.7°de gosterilmistir.

Optimizasyon sonucunda GRSA i¢in sigma degeri ise 57,18 olarak bulunmustur.

Cizelge 6.6 GRSA ile herbir rakamin taninma orani.

Rakamlar| 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 | Ort.

Test

%100 | %70 | %70 | %80 | %20 | %60 | %50 | %60 | %60 | %80 | % 65
sonuclan

Cizelge 6.7 GRSA’nin GA ile optimizasyonu sonucunda herbir rakamin taninma orani.

Rakamlar| 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 | Ort.

0
Test 1o100(9%80%70| %100 | %70 %90 | %80 | %90 | %70 | %s0| 72
sonuclari 83

Sekil 6.3°de el yazisi rakam tanima uygulamasinda GRSA’nin genetik algoritma ile yapilan
optimizasyon islemi sonucunda; simiilasyon ve test dogruluk degerinin toplaminin jenerasyon
sayisina bagli olarak degisimi gosterilmektedir. Buna gore 10 jenerasyon sonunda 100’
egitme datast ve 83’0 de test datasi olmak iizere toplam 183 ornek dogru olarak

siniflandirilabilmistir.

Genetik Algaritmayla Optimizasyon sonuclar
188 L T T B
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Sekil 6.3 El yazisi rakam tanima uygulamasi i¢in genetik algoritma ile yapilan optimizasyon
sonuglart.
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Bu asamadan sonra; el yazisi rakam tanima uygulamasi i¢in GRSA’nin optimizasyonunda
kullanilan herbir rakam i¢in mevcut olan 20 6rnekten farkli olarak NIST veri kiimesinden
herbir rakamdan 10’ar adet rakam daha sistemi dogrulama i¢in alinmis ve optimize edilmis
patern tanima sistemi yeniden test edilmigtir. Optimizasyon yapilmadan yani veri
kiimesindeki sirasindan herbir rakam i¢in 10’ar adet referans veri alinarak egitilmis
GRSA’nin bu farkli 100 rakam i¢in elde edilmis dogru siniflandirma basarilari ¢izelge 6.8°de
gosterilmistir. Cizelge 6.9°da ise yine optimizasyon asamasinda kullanilmayan farkli 10
rakam icin GRSA’nin GA ile optimize edildikten sonraki dogrulama basarisi sonuglari
gosterilmistir. Bu sonuglar yapilan optimizasyonun %10 luk bir avantaj sagladigini

gostermektedir.

Cizelge 6.8 Optimizasyon agamasinda kullanilmayan farkli rakamlar i¢in GRSA optimize
edilmeden 6nce herbir rakamin taninma oranlari.

Rakamlar 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 | Ort.

D]‘;gr“hma %100 | %90 | %70 | %30 | %50 | %100 | %100 | %50 | %50 | %80 | % 72
asarlsl

Cizelge 6.9 Optimizasyon asamasinda kullanilmayan farkli rakamlar icin GRSA optimize
edildikten (GRSA+GA) sonra herbir rakamin taninma oranlari.

Rakamlar |0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 Ort.

Dggmlama %100 | %90 | %70 | %70 | %80 | %80 | %100 | %70 | %80 | %80 | % 82
asarisl

El yazisi rakam tanima uygulamasinin optimizasyonu OSA vyapisi i¢inde gerceklestirildi.
OSA’nin GA ile optimize edilince ve edilmeden gosterdigi test performanslari ¢izelge 6.10 ve
cizelge 6.11°de gosterilmistir. Bu ¢izelgelerden goriildiigli lizere OSA’nin GA ile
optimizasyonu sonucunda ortalama test basarisinda %14 liik bir yiikselme olmaktadir.

Optimizasyon sonucunda OSA i¢in sigma degeri ise 76,23 olarak bulunmustur.

Cizelge 6.10 OSA ile herbir rakamin taninma orani.

Rakamlar| 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 Ort.

Test

100% | 80% | 80% | 80% [20% | 50% | 50% | 70% | 60% | 80% | 67%
sonuglari
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Cizelge 6.11 OSA’nin GA ile optimizasyonu sonucunda herbir rakamin taninma orani.

Rakamlar| 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 | Ort.

Test 11000 | 80% | 80% | 90% | 80% |80% | 100% |80% | 60% | 60% | . .
sonuglari 81%

Daha sonra GRSA i¢in gerceklestirilen dogrulama isleminin aynist OSA igin de
uygulanmistir. Optimizasyon yapilmadan yani veri kiimesindeki sirasindan herbir rakam i¢in
10’ar adet referans veri alinarak egitilen OSA’nin, yeni 100 6rnek icin elde edilmis dogru
siniflandirma basarilar1 ¢izelge 6.12°de gosterilmistir. Cizelge 6.13°de ise optimizasyon
asamasinda kullanilmayan bu farkli rakamlar i¢in, OSA’nin GA ile optimize edildikten

sonraki tanima basar1 oranlar1 gosterilmistir.

Cizelge 6.12 Optimizasyon asamasinda kullanilmayan farkli rakamlar i¢in OSA optimize
edilmeden 6nce herbir rakamin taninma oranlari.

Rakamlar 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 Ort.

D]‘;gmlama %100 | %90 | %70 | %30 | %50 | %90 | %100 | %50 | %60 | %80 | % 72
asarislt

Cizelge 6.13 Optimizasyon asamasinda kullanilmayan farkli rakamlar i¢in OSA optimize
edildikten (OSA+GA) sonra herbir rakamin taninma oranlari.

Rakamlar 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 Ort.

D]‘;gr“hma %100 | %90 | %70 | %40 | %80 | %70 | %100 | %80 | %50 | %80 | % 76
asarlsl

Elde edilen bu sonuglara gore farkli siniflandirma ve patern tanima uygulamalari i¢in
kullanilan GRSA ve OSA yapilarinin genetik algoritma ile optimizasyonunun tanima
sistemlerinin test ve dogrulama basarisini 6nemli 6l¢iide arttirdig1 gézlenmistir. Aglardan en
yiiksek test performansini elde etmek icin aga uygulanacak Ornek paternler ve Gauss
fonksiyonunun genisligi genetik algoritma ile belirlenmistir. Veri kiimesinden farkli sayida
ornek patern alinarak veya genetik algoritmadaki jenerasyon sayisi arttirilarak test basarim
orani arttirilmaya ¢alisilabilir. Ayrica bu 6rnek uygulama farkli problemler i¢inde denenebilir

ve ayni optimizasyon algoritmasi farkli YSA yapilari icinde kullanilabilir.
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7. GRSA KULLANILARAK EL GEOMETRISIi GORUNTULERINDEN
BiIOMETRIK PATERN TANIMA

Biometrik 6zellik tanima sistemleri insanlarin; parmak izi, iris, yiiz, ses, imza, el geometrisi
vs. gibi karakteristiklerini saptayarak bilgisayar sistemleri, veri bankalari gibi ortamlara giris
icin kimlik dogrulamasi yapmaktadirlar. Biometrik sistemler temelde, kisinin sadece
kendisinin sahip oldugu, degistiremedigi ve digerlerinden ayirt edici olan, fiziksel veya
davranigsal bir 6zelliginin taninmasi amaciyla kullanilmaktadirlar. Ancak bu sistemlerin
giivenilir olmalarmin yani sira pratik olmalart da gerektigi icin, kisileri hangi yontemler ile
saptadiklar1 da onemli bir etkendir. El geometrisi tanima sistemleri, elin bir kisminin veya
tamaminin taranmasi suretiyle yapilmaktadir, kullanicilarin tarama islemine ge¢meden
biometrik 6zelliklerin kayitli oldugu sisteme dnceden girmeleri gerekmektedir. Kisinin kayitl
biometrik o6zellikleri tarama sonuglariyla karsilastirilarak kisinin yetkili olup olmadigi
belirlenir. El geometrisi sistemleri, giinlimiizde girisleri kontrol etmede ve verileri
onaylamada, bircok hava alaninda, ofislerde, fabrikalarda, niikleer giic merkezlerinde ve
yiiksek gilivenlikli binalarda kullanilmaktadir.(YingLiang vd, 2004), [8]

Literatiirde yapilan el paterni tanima g¢alismalarinda taranan giris goriintiilerine filtreleme,
kenar belirleme gibi 6n islemeler yapilmakta ve daha sonra da parmaklarin uzunlugu,
genisligi gibi pek cok 6zellik ¢ikarilarak tanima islemi gergeklestirilmektedir (YingLiang vd,
2004), (Sanchez vd, 2000b), (Faundez, 2005), (Golfarelli vd, 1997), (Gonzalez vd, 2003).

Bu calismada el geometrisi paternlerinden kisi tanima uygulamasi, paternlere herhangi bir 6n
isleme ve 0Ozellik ¢ikarma islemi yapmadan GRSA ile gergeklestirilmistir ve sistemin
performansi False Acceptance Ratio (FAR) ve False Rejection Ratio (FRR) degerleri
hesaplanarak gosterilmistir (Polat ve Yildirim, kabul edildi, basimda-b). Elde edilen
sonuclara gore tasarlanan sistemin dikkate deger bir performans gosterdigi goriilmektedir.
Ayni uygulama farkli YSA’lar ile denenmis olup sadece GRSA i¢in yiiksek dogrulama

(verifikasyon) basarisi gozlemlenmistir.

7.1 Metot

Kullanilan veri kiimesinde 50 kisinin 10’ar adet el goriintiisii bulunmaktadir [5]. Calismada
ilk olarak veri kiimesindeki 10 kisi sistemde yetkili kisi olarak kabul edilmis kalan 40 kisi ise
davetsiz misafir olarak kabul edilmistir. Yetkili 10 kullanicinin 7°ser adet el goriintlisii

referans goriintii olarak alinarak sistem egitilmistir yani toplamda 70 goriintli referans olarak
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almmugstir. Yetkili kullanicilarin geriye kalan 3’er el goriintiisii ise sistemi test i¢in, yani
toplamda 30 goriintii test i¢in kullanilmistir. 40 davetsiz misafirin 2’ser adet el goriintiisii ise,
yani toplamda 80 goriintli sistemi dogrulama i¢in kullanilmistir. Veri kiimesindeki el
gortintiileri 1021x1403 piksel 8 bitlik gri seviye goriintiilerdir. Veri kiimesindeki bazi el
goriintiileri sekil 7.1°de gosterilmistir. Agi hizli simulasyonu i¢in giris goriintiilerinin her
biri 50x71 piksel olarak yeniden boyutlandirildi ve bu goriintli matrisi 1x3570 olarak vektore
dontistiiriilerek sistemin girisine uygulandi. Tasarlanan sistemin blok diyagrami sekil 7.2°deki

gibidir.

¥

Sekil 7.1 El goriintii paternlerinden bazi 6rnekler.

| I {
= [ Giris | ST T N
2 goriintiistiniin GRSA'm1 ! !
é: boyutunu g referans § : Egitilmis :
M azaltma ve verilerle | GRSA |
:;: bir vektore egitme | :
3 gevirme . )
Giris

J‘

2 gOriintiistiniin
% boyutunu Zg> GRSA'm1 Z% Karar
azaltma ve Test etme
bir vektore
gevirme

Verifikasyon

Sekil 7.2 GRSA ile el geometrisi tanima sistemi.

7.2 GRSA icin el geometrisi tanima islemindeki asamalar ve sistemin dogrulama

basarisi

Agm patern katmaninda (2. katman) hesaplanan Oklid uzakhigi degerinin biiyiikliigii,
bilinmeyen goriintliniin referans goriintiilerden o oranda farkli oldugunu gostermektedir. Bu
uzaklik degeri arttik¢a denklem 2.2°deki agirlik fonksiyonunun degeri () azalacak, hatta

sifira yaklasacaktir. Agin tiglincii katmaninda referans goriintiiler i¢in bilinen hedef degerlerle
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agirliklarin ¢arpimlarinin toplami (4) ve ayrica sadece ikinci katmanin (yani agirliklarin)
cikislarinin toplami (B) islemleri gerceklestirilir. Cikis katmaninda ise 4 degeri B degerine
boliinerek ¢ikis degeri elde edilir. 4 degerinin hesabinda, bilinmeyen giris goriintiisii ile herbir
referans goriintli arasindaki W degeri ne kadar kiigiik olursa, o W degeri; o referans goriintii
icin verilen hedef degerle carpilacagindan, sistemin ¢ikiginin hedef degere yakinsamasi o
derece uzak olacaktir. Tam tersine W degeri ne kadar biiyiik olursa sistemin ¢ikisi o referans
deger i¢in verilen hedef degere yakin bir deger alacaktir. Bu da bize bilinmeyen giris
goriintiistiniin o referansa yakin bir goriintii olabilecegini gostermektedir. Dogrulama
asamasinda davetsiz bir misafirin el goriintiisii ile referans goriintiiler arasindaki fark biiyiik
olacagindan biitiin W degerleri sifira yakinsayacaktir. Bu da bize 4 nin sifira yakinsayacagini
gosterir. Toplamin bu sifira yakinsamasi da bizim i¢in davetsiz bir misafirin geldiginin bir

gostergesi olmaktadir.

7.3  Simiilasyon Sonuclar

Sistemde referans vektorler YSA’larin girisine uygulandi, aga hedef degerler olarak her bir
kisi i¢in bir kod verildi ve ag bu sekilde simule edildi. Cizelge 7.1°de kullanilan farkli YSA
yapilar1 icin elde edilmis maksimum dogruluk degerleri ve aglarin egitme siireleri
gosterilmistir. Bu cizelgeden goriilecegi tizere sadece GRSA davetsiz misafirleri belirlemede
iyi bir performans gostermektedir. GRSA’nin egitim siiresi P4 3GHz, 256 MB RAM
Ozelliklerine sahip PC’de ve MATLAB c¢alisma ortaminda 0,14 sn olmaktadir. 50x71 olarak
boyutlandirilan giris goriintiileri icin 1 gizli katmanli ve gizli katmandaki néron sayisimin 10

oldugu MLP ag1 i¢in ise hafiza yetmeme uyarisi vermektedir.

Cizelge 7.1 Farkli YSA yapilari i¢in egitme, test ve dogrulama performanslari.

Egitme Test Dogrulama Egitme
Basarisi(%) Basarisi(%) Basarisi (%) zamani
(saniye)
(10 yetkili (10 yetkili (40 davetsiz
kullacidan 7°ser kullacinimn farkli misafirden 2’ger
adet egitme 3’er adet test adet dogrulama
gorintisi goruntusi gorintisi
alindiginda) alindiginda) alindiginda)
RBF 100% 75% 0% 1,17
OSA 100% 93.3% 0% 0,12
GRSA 100% 90% 90% 0,14
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Verifikasyon sistemlerinin basarisi genelde FAR ve FRR degerleri ile gosterilmektedir. FRR:
bir yetkili kullanicinin hatali bir sekilde reddedilme orani, FAR ise: bir davetsiz misafirin
hatali bir sekilde kabul edilme oranmi gostermektedir. Bu iki oran birbirini tamamlayici
degerlerdir ve bu iki oranin yaklasik olarak esit oldugu seviye (EER- Equal Error Rate)
optimum seviye olarak kabul edilir ve istenen giivenlik seviyesine bagli olarak kabul edilebilir
bir degerde belirlenir (Sanchez vd, 2000a). Burada W’nin hesabinda kullanilan Gauss
fonksiyonunun genisligi (o) sistem performansini 6nemli bir oranda etkilemektedir.
Calismada farkli ¢ degerleri i¢in egitme, test ve dogrulama performanslari belirlenmistir.
Alinan sonuglar ¢izelge 7.2°de gosterilmistir. Ayrica farkli ¢ degerleri i¢in FAR ve FRR
degerleri hesaplanmistir (¢izelge 7.3°de gosterildigi gibi). Bu sonuglara gore en yiiksek
performans FRR ve FAR’in esit oldugu 6=0,19 degerinde elde edilmistir. Sekil 7.3’de o
degerine bagli olarak FRR ve FAR degerlerinin degisimi gosterilmistir. Bu grafikten

goriilecegi tizere optimum performans EER’nin %10 oldugu ¢ degerinde elde edilmektedir.

Cizelge 7.2 Farkli 6 degerleri i¢in GRSA’nin egitme, test ve dogrulama performanslari

o (sigma Egitme Test Dogrulama
degeri) Basarisi(%) Basarisi(%) Basarisi (%)
0,15 100% 50% 100%
0,18 100% 80% 93,75%
0,19 100% 90% 90%
0,20 100% 93.3% 85%
0,22 100% 96,6% 67,75%

Cizelge 7.3 Farkli 6 degerleri i¢in FAR ve FRR sonuglart.

6 (sigma degeri) FRR(%) FAR(%)
0,15 50% 0%
0,18 20% 6,25%
0,19 10% 10%
0,20 6,7% 15%
0,22 3.4% 32,25%




45

60

40 |

—e—FRR
30 -

—s— FAR
20

10

Hata (%)

Sekil 7.3 Farkli 6 degerleri i¢in FAR ve FRR degisimi.

Ayni uygulama sistemdeki yetkili kullanici sayisinin artabilecegi diisiinlilerek de GRSA
kullanilarak yeniden denenmistir. Buna gore veri kiimesindeki 20 kisi sistemde yetkili kisi
olarak kabul edilmis kalan 30 kisi ise davetsiz misafir olarak kabul edilmistir. Yetkili 20
kullanicinin 7°ser adet el goriintiisii referans goriintii olarak alinarak sistem egitilmistir yani
toplamda 140 goriintii referans olarak almmuistir. Yetkili kullanicilarin geriye kalan 3’er el
gorilintiisii ise sistemi test i¢in, yani toplamda 60 goriintii test i¢in kullanilmistir. 30 davetsiz
misafirin 2’ser adet el goriintiisii ise, yani toplamda 60 goriintii sistemi dogrulama ig¢in
kullanilmistir. Elde edilen sonuglar ¢izelge 7.4’ de gosterilmistir. Sekil 7.4°de ¢ degerine bagl
olarak FRR ve FAR degerlerinin degisimi gosterilmistir. Buna gore optimum performans

EER’nin %15 oldugu ¢ = 0,19 degerinde elde edilmektedir.

100

90 |

o \\ 4 —
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60 \\ /
o —+—FRR
£ 50
s 0. —=—FAR
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T 30

20
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Te———
0 = T - T = T -/\- T T T T T
01 0,12 0,14 0,16 0,18 0,19 0,2 0,22 0,24 0,26
Sigma

Sekil 7.4 Yetkili kullanici sayisinin artirilmasi durumunda farkli ¢ degerleri i¢in FAR ve FRR
degisimi.
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Cizelge 7.4 Yetkili kullanict sayisinin artirilmasi durumunda farkli 6 degerleri i¢in GRSA’nin
egitme, test ve dogrulama performanslari.

Egitme Basarisi Test Basarisi Dogrulama Basarisi
) (20 yetkili kullacidan | (20 yetkili kullacinin (30 davetsiz misafirden
7ser adet egitme farkl1 3 er adet test 2’ser adet dogrulama
(Sigma) goriintiisti goriintiisti goriintiisii alindiginda)
alindiginda) alindiginda)
0.1 % 100 % 10 % 100
0.12 % 100 % 23.3 % 100
0.14 % 100 % 38.3 % 100
0.16 % 100 % 65 % 100
0.18 % 100 % 78.3 % 90
0.19 % 100 % 85 % 85
0.20 % 100 % 90 % 70
0.22 % 100 % 93.3 % 48
0.24 % 100 % 93.3 % 26
0.26 % 100 % 93.3 % 10

Elde edilen bu sonuglara gére, GRSA ile el geometrisi goriintiilerinden 6zellik ¢ikarmaksizin
yapilan kisi tanima isleminin basarisi olduk¢a yiiksektir. Ayrica tasarlanan sistem ses veya
imza gibi farkli biometrik tanima uygulamalarinda da kullanilabilir. Tanima isleminde
gorlintlilere boyut azaltma disinda herhangi bir Onigleme ve o6zellik ¢ikarma islemi

yapilmadan yiiksek tanima oraninin elde edilebilmesi sistemin 6nemli bir 6zelligidir.
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8. GENELLESTIRILMIS REGRESYON SiNiR AGI’NIN FPGA ile DONANIMSAL
GERCEKLEMESI

Yazilimsal olarak gergeklestirilmis olan patern tanima uygulamalarinda oldukc¢a basarili
sonuglar veren GRSA’nin, alan programlanabilir kap: dizileri ile donanimsal tasarimi
gerceklestirilmistir. Bu asamada tasarlanacak sistem igerisindeki birimler bir donanim
tanimlama dili olan VHDL yardimiyla ifade edilmistir. Sistemin tasariminda GRSA yapisi
icerisindeki; Oklid mesafesi, iistel fonksiyon (e™), ve bolme bloklari, sabit-noktalr aritmetik
(fixed point arithmetic) kullanilarak sentezlenebilir VHDL kodu ile ger¢eklenmistir. Sistemin
tanimlanma asamasini takiben derleme ve simiilasyon adimlari gerceklestirilmistir. Sistemden
beklenen cevaplarin elde edilmesiyle beraber sentezleme islemi gerceklestirilmis ve

GRSA’nin sayisal olarak gerceklemesindeki donanim gereksinimleri bulunmustur.

Genelde pattern siniflandirma uygulamalari yazilimsal olarak gerceklestirilmektedir. Bununla
birlikte, yazilim temelli gerceklemelerin islemsel hiz1 diisiik kalmaktadir ve ayrica uygulama
asamasinda bir bilgisayara ihtiya¢ duyulacagindan, bazi portatiflik istenen c¢alismalarin

ger¢eklenmesinde zorluklar yasanabilmektedir (Dongsheng vd, 2004).

Literatiirde, farkli yapay sinir agi yapilarinin FPGA’ler ile donanimsal ger¢eklemesinin
yapildigi ¢alismalar bulunmaktadir (Dongsheng vd, 2004), (Savich vd, 2007), (Minchin vd,
1999), (Karabiyik vd, 2006), (Yang vd, 2003), (Maeda vd, 2005).

(Savich vd, 2007) de ¢ok katmanli algilayicili yapay sinir aginin FPGA gerceklemesinde
aritmetik gosterimlerin etkisi anlatilmistir. (Minchin vd, 1999) calismasinda FPGA ler ile
olasiliksal sinir ag1 dizayni anlatilmaktadir. (Karabiyik vd, 2006) bir Wavelet yapay sinir
yapisinin donanimsal ger¢eklemesini anlatmaktadir. (Yang vd, 2003) calismasinda ise bir
Radyal temelli fonksiyon sinir agmin ger¢ek zamanli uygulamalar i¢in donanimsal

ger¢eklemesi anlatilmaktadir.

Literatiirde, GRSA aginin FPGA ger¢eklemesine yonelik sadece bir calismaya rastlanmistir
(Lazaro vd, 2004). Calismada VHDL kodu igerisine, Matlab yazilimi i¢indeki GRSA
kodunun ¢evirisi gerceklestirilmektedir. Ayrica yapilan ¢alisma gerg¢ek bir problem iizerine
denenmemis olup, sadece Matlab ve VHDL simiilasyonlari ile elde edilen sonuglar arasindaki
fark karsilastirilmasi yapilmistir. Ayrica GRSA yapist i¢indeki tstel islem blogu bir LUT
(Look-up table) kullanilarak tasarlanmigtir. Ancak bu yaklagim farkli uygulamalarda LUT un
bit smirlamasi yiizinden yeterli olmayabilir, yani uygulama icerisinde daha fazla bit

uzunluguna sahip st alma islemi gerekli oldugunda yeniden bir LUT olusturmak



48

gerekecektir.

Bu ¢alismada GRSA’nin donanimsal ger¢eklemesi 6zellikle patern siniflandirma uygulamasi
icin tasarlanmigtir. Ancak GRSA’nin kullanildig1 diger uygulamalar i¢inde kullanilabilme
esnekligine sahiptir. Simiilasyonlar iris bitkisi ve tiroid hastaligi siniflandirma ve 3-boyutlu
benzer nesne tanima problemleri i¢in gergeklestirilmistir ve yiiksek siniflandirma basarisi elde
edilmistir. Calismada st alma islemi ise Taylor serisi yaklagikligi kullanilarak
gerceklestirilmistir. Ust alma isleminin hassasiyeti sistemden istenen dogruluk seviyesine
gore belirlenebilmektedir. Ornegin iist alma (e™) blogunun cikis hassasiyeti iris verisi

uygulamasinda 272 tiroid verisi uygulamasinda ise 2734 olarak sistem tasarlanmistir.

8.1 GRSA’nin Sayisal Donanim Tasarimi

GRSA, sayisal olarak VHDL programi kullanilarak gerceklestirilmistir. Sentez islemi Xilinx
firmasinin 2 milyon lojik kapiya sahip Spartan3 serisi ¢ipi i¢in gerceklestirilmistir. GRSA’nin

donanimsal ger¢eklemesindeki islemsel akis diyagrami sekil 8.1°de gosterilmistir.

Sistemde egitme vektorlerinin uzunlugu ve sigma degeri 8 bit, hedef degerlerin boyutu ise 3
bit’dir ve bu deger sinif sayisina bagli olarak arttirilabilir veya azaltilabilir. Sistemde {istel
alma blogu ve carpma bloklarinda; bit degerlerinin ¢ok biiylimemesi i¢in kesme islemi
uygulanmigtir. Sistemin c¢ikist ise test edilen vektoriin hangi sinifa ait olduguna karar

vermemizi saglamaktadir ve 3 bit uzunlugundadir.

Sistemde, iris verisi siniflandirma uygulamasi i¢in her biri 4 (6zellik degerlerinin sayisi)
elmandan olusan 30 egitme vektorii ve herbir egitme vektori icin hedef degerler VHDL kodu
icerisinde sabit dizi (array constant) olarak tanimlanmaktadir. Bu sekilde tanimlama FPGA
icerisinde alan etkisi (Area efficient) olusturmadigindan tercih edilmistir. Tiroid verisi
siniflandirma uygulamasinda her biri 5 elemandan olusan 55 egitme vektorii kullanilarak
sistem simiile edilmistir. 3-boyutlu benzer nesne tanima uygulamasinda ise her biri 3

elemandan olusan 96 egitme vektorii kullanilarak sistem simiile edilmistir.

GRSA’nin donanimsal olarak ger¢ceklenmesindeki en biiyiik zorluklardan biri; her bir referans
veri sayisi kadar sistemde Oklid mesafesi ve e™ (iistel fonksiyon) hesabi yapilmasi ve bu
hesaplarin birbirleriyle senkron bir sekilde ger¢eklesmesinin gerekmesidir. Bunun i¢in VHDL
kodu igerisinde bu bloklar fonksiyon olarak tanimlanmistir, herbir referans veri i¢in iistel
blogunun c¢ikisinda elde edilecek sinyaller sekil 8.1°den de goriilecegi tizere, hem dogrudan

toplanacagindan hemde hedef degerlerle c¢arpilip toplanacagindan, bu toplam degerlerin
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atanacag1 sinyaller dizi olarak tanimlanarak sistem tasarlanmistir. Buradaki dizilerin boyutu

referans vektorlerin sayisi kadar olmaktadir.

Egitme vektord - 1 Egitme vektoro -2 | ...l
(test vektori) ‘ ‘

| |
Bilinmeyen vektoér : :
| |

[ v v
‘ Cikarma Ckarma | ...
1
E :::::::::::::! ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, >
‘ ‘ Kare Alma ‘ ‘ Kare Alma .............
‘ Toplama Toplama |  ceeeeeeeeeen
‘ exp(_x) ‘ ‘ eXp(-X) .............
Hedef
Degerler

Toplama (N) Toplama (D)

Sekil 8.1 GRSA’nin islemsel akis diyagrami

8.1.1 Us alma blogunun tasarimi

GRSA’nin 6rnek (patern) katmaninda yer alan iistel fonksiyon islemi FPGA gerceklemesinde
Taylor serisi yaklagikligi kullanilarak tasarlanmistir. Taylor serisi yaklasikligi asagidaki
gibidir;

X X X
tor g e + (8.1)
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X

Burada n serideki derece sayisidir. Tasarlanan yapida ise e~ =LX alinarak hesaplanmistir.
€

Cilinkii segilen n degeri i¢in olmasi gereken sonuca ein Taylor serisi

X X2 X3 X

(e =1_F+7_?+ ........ += ) yaklasimina gore daha iyi yakinsamaktadir. €™ islemi
. . . n:

sonucunda 0 ila 1 arasinda sayilar olusmaktadir. iris verisi uygulamasi igin » degeri 4
secilmis, tiroid verisi i¢in ise siniflandirma basarisini daha da arttirdigi gézlenerek 5 olarak
belirlenmistir. Ancak bu belirleme sistemin donanimsal gereksinimlerini arttirmaktadir.
Ayrica donanimi kii¢iiltmek amaciyla islemsel olarak sonucu yani smiflandirma
performansini etkilemedigi i¢cin Taylor serisi yaklasikliginda 3. ve 4. derecelerin paydasindaki
31(=6) degeri yerine 4 ve 4! (=24) degeri yerinede 16 alinmistir. Bunu yapmaktaki amag, bu
sayillarin  2° nin kuvveti olmasidir, boylece sadece Oteleme yapilarak bu islem

gergeklestirilebilmektedir.

Tasarimda iris verisi uygulamasi i¢in bu iistel islemi sonucunda 2726 ya kadar kii¢iik sayilar
elde edilebilmektedir ve bu deger istenen hassasiyete gore yeniden belirlenebilir. Tiroid verisi
uygulamasi i¢in 2, nesne tanima uygulamasi i¢in ise 2719 olarak bu hassasiyet degerleri
belirlenmistir. Buna siniflandirma basarisi goz Ontine alinarak karar verilmistir. Farkli
uygulamalarda e™ ‘in hesab1 Oklid mesafesi degerinin biiyiik bir deger olmasina bagli olarak
e gibi ¢ok kiigciik degerlerde olabilmektedir. Bu islem fixed point aritmetik kullanilarak

rahatlikla gerceklestirilebilmektedir.

8.1.2 Boélme blogunun tasarimi

—X

Tasarimda e =LX isleminde ve ¢ikis katmaninda fixed point bdélme islemi mevcuttur.
€

Bolme blogu ¢ikarici, karsilastirict ve sayici kullanilarak tasarlanmistir. Bolme islemi; bolen
say1 degerinin boliinen say1 degeri icinde kac adet oldugu bulunarak gergeklestirilmektedir.
Bolme isleminde boliinen say1 bolen sayidan kiigiik olabileceginden, boliinen saymin LSB
(least significant bit-diisiik degerlikli bit) bitinin yanina istenen hassasiyete gore “0” biti
ekleme islemi yapilmaktadir. Ornegin iris verisi smiflandirma uygulamasi i¢in iist alma

kismindaki bolme isleminde boliinen sayimin yanina 26 adet “0” biti eklenmistir.
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8.2 Simiilasyon ve Sentez Sonuclari

Tasarlanan sistemi test etmek icin farkli veri kiimeleri kulllanilmigtir. Sistemin performansi
ilk olarak literatiirde (Karthikeyan vd, 2006), (Salvini vd, 2000) siniflandirma problemlerinde
sik kullanilan iris verisi [6] kullanilarak denenmistir. Uygulamada ii¢ farkli iris bitkisinin
verilen 4 6zellik degerine gore siniflandirilmasi amaglanmaktadir. Veri kiimesinde her bir
siniftan 50 6rnek olmak iizere toplam 150 6rnek bulunmaktadir. GRSA’n1 egitmek amaciyla
her bir siniftan 10 6rnek, yani toplamda 30 6rnek alinmistir. Uygulamada Matlab yazilimi ve
FPGA simiilasyonu sonucunda %100 egitme basarisi elde edilmistir. Test verileri i¢in ise
Matlab yazilimi kullanarak 120 6rnekten 117°si, VHDL kodunun Modelsim simiilasyonu
sonucunda ise 120 6rnekten 116°s1 dogru olarak smiflandirilmistir. Cizelge 8.1°de Matlab ve
Modelsim simiilasyonlar1 sonucu elde edilen test performanslari gosterilmistir. (iris verisi

siniflandirma uygulamasinda biitiin 6zellik vektorlerinin degeri 10 ile ¢arpilmistir.)

Cizelge 8.1 Iris verisi i¢in Matlab ve FPGA ger¢eklemelerinin test performanslari.

Toplam

1. Simf | 2.Smif | 3.Smif | (Simiflandirma

Basarisi)
117

(97.5 %)
116

(96.6 %)

Matlab 40 39 38

FPGA 40 36 40

Bir bagka patern siniflandirma uygulamasi olarak ti¢ farkli tiroid hastaliginin verilen 5 6zellik
degerine gore siniflandirilmasi problemi i¢in tasarlanan sistem test edilmistir. Veri kiimesinde
[6] birinci siniftan 150 6rnek, ikinci sinifan 35 ve 3. siniftan 30 olmak tizere toplam 215 6rnek
bulunmaktadir. GRSA’nin egitmek amaciyla birinci smiftan 25 6rnek, 2. sinifan 15 6rnek ve
3. smiftan 15 Ornek yani toplamda 55 6rnek alinmistir. Uygulamada Matlab simiilasyonu
sonucunda %100, FPGA simiilasyonu sonucunda %85.4 egitme basarist elde edilmistir. Test
verilerinin siniflandirilmasi i¢in ise Matlab kullanarak test edilen toplam 160 6rnekten 145°1,
Modelsim simiilasyonu sonucunda ise 160 Ornekten 141’1 dogru olarak siniflandirilmaistir.
Cizelge 8.2°de Matlab ve Modelsim simiilasyonlar1 sonucu elde edilen test performanslari

gosterilmistir. Her iki uygulama i¢in sigma degeri(c) 1 olarak alinmistir.
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Cizelge 8.2 Tiroid verisi i¢in Matlab ve FPGA gerceklemelerinin egitme ve test

performanslari.
Toplam
L Smf | 2.8mf | 3.Simf (Siiflandirma
Basarisi)
v Matlab 25 15 15 %
E (100 %)
80
= FPGA 25 10 12 ¥
(85.4 %)
145
. Matlab 115 18 12 (90.6 %)
[
141
FPGA 118 14 9 (88.1 %)

Sistemin girisine gelen test verisinin, herbir referans veri ile arasindaki Oklid mesafesinin
hesaplanmasi ve e™ igsleminin ger¢eklenmesi i¢in gegen siire 100 ns dir, iris verisi i¢in toplam
30 adet referans vektor kullanildigindan hepsinin hesaplanmasi i¢in gecen siire 3 us
olmaktadir. Daha sonra her bir iistel degerin birbirleriyle toplanmasi ve ayni zamanda bu
degerlerin hedef degerlerle carpilip toplanmasi ve ¢ikis katmanindaki bélme islemi i¢in gegen
sire de 100 ns olmaktadir. Dolayisiyla toplam siire 3,1 ps olmaktadir. Tiroid verisi
siniflandirma uygulamasinda ise sistemin girisine gelen bir test verisinin hangi smifi ait
oldugunu belirlenmesi i¢in gegen siire; 55 adet referans vektor olmasina bagli olarak 5,5 ps de

biitiin e™ lerin hesab edilmesi ve toplamda 5,6 us olmaktadir.

Tasarlanan GRSA donaniminin simiilasyonu, boliim 5’de yazilimsal olarak gerceklestirilmis
olan 3-boyutlu benzer nesnelerin taninmasi uygulamasi ig¢inde gergeklestirilmistir. Tanima
islemi i¢in 3 boyutlu ve sekilleri benzer 8 nesnenin 2 boyutlu poz goriintiilerinden (Sekil 5.7)
renk Ozellikleri ¢ikarilmis ve bu 6zellik vektorleri kullanilarak nesnelerin siniflandirilmasi
gerceklestirilmisti (R-G-B tonlariin ortalama degerleri alinarak her bir poz i¢in 3 farkl

ozellik degeri ¢ikarilmigti).

Yazilimsal olarak elde edilen sonuglar cizelge 5.6’da gosterildigi {izere orijinal veri
kiimesinden 30° dénme araliklari ile ¢ekilmis pozlar yani toplamda 12 poz referans olarak
alindiginda ve geriye kalan pozlarla ag test edildiginde elde edilen ortalama tanima orani
9%93,3, egitme basarisi ise % 100 olarak bulunmustu. Modelsim simiilasyonlar1 sonucunda ise

tasarlanan sistemin test performansi ortalama %78.5, egitme basarisi ise ortalama %97,9
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olmaktadir. Cizelge 8.3°de Matlab ve Modelsim simiilasyonlari1 sonucu her bir nesne icin elde
edilen test ve egitme performanslari gosterilmistir. Bu uygulamada bir test vektoriiniin
siniflandirilmasi i¢in gecen siire ise 96 adet referans vektoér olmasina bagli olarak 9,7 us

olmaktadir.

Cizelge 8.3 3-boyutlu benzer nesne tanima uygulamasi i¢in Matlab ve FPGA
gerceklemelerinin egitme ve test performanslari.

FPGA MATLAB

Egitme Test Egitme Test
Nesne-1 %100 %380 %100 %95

Nesne—2 %100 %076.,6 %100 %088.3

Nesne-3 %91,6 %70 %100 %70

Nesne—4 %100 %380 %100 %100

Nesne—S5 %100 %81.6 %100 %98.3

Nesne—6 %100 %385 %100 %100

Nesne—7 %100 %78.3 %100 %88.3

Nesne—-8 %91,6 276,6 %100 %90

Ortalama %97.9 %78,5 %100 %93

Matlab ¢alisma ortaminda GRSA‘nin bir test vektoriiniiniin hangi smifa ait oldugunu
belirleme siiresi P4 3GHz, 256 MB RAM ozelliklerine sahip bir PC de 0,20 sn olmaktadir. Bu
sonuglara gére GRSA’nin FPGA tasarimi, Matlab yazilimina gore oldukg¢a yiiksek islemsel

hiz avantajina sahiptir.

Simiilasyon asamasinda, iris verisi i¢in yapilan bir test isleminde zaman diyagrami sekil 8.2
deki gibi olmaktadir. Bu deneme, ikinci sinifa ait bir drnegin dort 6zellik degeri girilerek
gerceklestirilmistir. Agin ¢ikisinda goriilen ikilik tabandaki “010™ degeri, test edilen bu
verinin 2. sinifa ait oldugunu gostermektedir. Tiroid verisi i¢in 6rnek bir test isleminin zaman
diyagrami ise sekil 8.3’deki gibi olmaktadir. Bu deneme de birinci sinifa ait bir 6rnegin bes
ozellik degeri girilerek gerceklestirilmistir. Agin ¢ikisinda goriilen “001” degeri, test edilen bu

verinin 1. smifa ait oldugunu gostermektedir.
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Sekil 8.3 Tiroid verisi i¢in yapilan 6rnek bir test isleminin zaman diyagrami.
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Uygulamalarda GRSA’nin donanimsal tasarimmin Matlab’a gore smiflandirma basarisi bir
miktar diisiik olmaktadir. Bunun nedeni {istel hesap kisimda yapilan Taylor serisi
yaklasikligimi kullanilmasidir. Sayet yaklaliklikta, serinin daha yiiksek bilesenleri alinirsa
smiflandirma performansi yliikselecektir, ancak bu durumda donanimsal kaynak ihtiyacida

artacaktir.

Iris verisi smiflandirma problemi igin tasarlanan GRSA’nin FPGA gergeklemesinde Spartan3-
xc3s2000 ¢ipi icin elde edilen sentez raporu ¢izelge 8.4’de gosterilmistir. Sistemin donanim

gereksinimleri, giris konfigiirasyonlar1 ve egitme vektorlerinin sayisi ile degismektedir.

Asagidaki cizelge 8.4°de verilen sonuglar 8 bitlik 4 giris, her bir eleman1 8 bit olan 30 egitme
vektorii ve kontrol girisleri i¢in elde edilmistir. Tiroid verisi uygulamasi i¢in girislerin sayisi 5
ve egitme vektorlerinin sayisit 55 dir, ayrica taylor serisinin derecesi 5 olarak alinmistir. Bu
sebeplerden dolay1 tiroid verisi smiflandirma uygulamasinda segilen ¢ip i¢in donanim
kaynaklar1 yetmemektedir. Bu uygulamada sentez isleminin baslangi¢ 6zet raporu dikkate
alindiginda donanim kaynaklarinin yaklasik olarak 2 katina ¢iktigi anlasilmaktadir. Nesne
tanima uygulamasi icin ise yine sentez isleminin baslangi¢ 6zet raporu dikkate alindiginda
donanim gereksinim ihtiyacinin iris uygulamasi i¢in gerekli olandan yaklasik olarak 4 kat fazla
oldugu anlasilmaktadir. (Nesne tanima uygulamasi icin girislerin sayist 3 ve egitme

vektorlerinin sayisi 96, taylor serisinin derecesi ise 5 olarak alinmistir.)

Cizelge 8.4 30 egitme vektorii ve 4 giris icin donanim gereksinim sonuglart.

Xilinx
Spartan3 xc3s2000 Mevcut Kullanilan Kullanim
Yiizdesi
Dilimlerin sayisi 20480 17616 % 86
Dilimlerdeki Flip- 40960 1322 % 3
Floplarin sayisi
- )
4 girisli LUT’larin 40960 24493 9% 59
sayisi
10B sayisi 489 33 % 6
18x18 Carpicilarin 40 8 % 70
sayis1
Saat (Clock) 8 1 %12
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Sonu¢ olarak ¢alismanin bu asamasinda 6zellikle patern smiflandirma uygulamalarinda
kullanilabilecek olan GRSA’nin sayisal olarak tasarrmi VHDL ile tanimlanarak
gergeklestirilmistir. Gelistirilen sistem farkli veri kiimesi siniflandirma uygulamalari i¢in
denenmis ve yiiksek tanima performansi elde edilmistir. Biiylik boyutlu veri kiimeleri i¢in
eldeki donanim imkanlarmin yetersizligi nedeniyle sentezleme islemi gergeklestirilememistir.
Tasarlanan sistem farkli siniflandirma problemleri icin kolaylikla modifiye edilebilecek
yapidadir. Simiilasyon sonuglar1 sistemin siniflandirma basarisi yoniinden yazilim temelli
¢oziime yakin sonuglar verdigini gostermektedir. Sistemin islemsel hiz avantaji ise bir PC
tizerindeki yazilim temelli ¢oziime gore oldukca yiiksektir. Teknolojinin ilerlemesiyle birlikte
daha yiiksek kapasiteli ve gelismis FPGA tiimlesik devrelerin kullanilmasi durumunda

tasarlanan bu sistem daha da avantajli olarak gerceklenebilecektir
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SONUCLAR

Bu c¢alisma sonucunda, mevcut olan nesne tanima ve el geometrisi paterni tanima
uygulamalarindaki onisleme ve 6zellik ¢ikarma islemlerine gerek kalmadan yiiksek tanima
performanst saglanmistir. Buna gore gergeklestirilen topolojinin, 6zellikle 2 boyutlu
paternlerden oOzellik c¢ikarmanin karmasik ve giic oldugu tanima uygulamalari igin

kullanilabilecegini gostermektedir.

Ayrica calisgmada paternleri siniflandirmada kullandigimiz ve yliksek test basarisi elde
ettigimiz GRSA ve OSA yapilarinin test performanslarini maksimum yapacak, radyal
fonksiyon genigliginin degeri ve veri kiimelerinde mevcut olan 6zellik vektorlerinin
hangilerinin referans olarak alinacagmi genetik algoritma ile belirlenmistir. Ozellikle bu
yontem ile ozellik c¢ikarmaksizin el yazist rakam tanima uygulamasinda tanima
performansinin oldukea arttirdigi bulunmustur. Onerilen algoritma; hem farkli veri kiimeleri
hem de farkli ag yapilari i¢in de denenmis ve biitlin uygulamalarda test performansinin arttigi
gozlenmistir. Buna gore Onerilen bu optimizasyon yontemi, 6zellikle onisleme ve ozellik
cikarmanin gii¢ oldugu patern tanima uygulamalarinda sistem performansini arttirma

avantajimni yaratmaktadir.

Calismada gerceklestirilen el geometrisi paternlerinden kisi tanima uygulamasi, yine
paternlere herhangi bir 6n isleme ve Ozellik ¢ikarma islemi yapmadan GRSA ile
gerceklestirilmis ve sistemin yiiksek bir dogrulama basarisi gosterdigi bulunmustur. Elde
edilen sonuclara gore tasarlanan sistem i¢in; mevcut olan el paterni tanima ¢aligmalarindaki
patern goriintiilerine filtreleme, kenar belirleme gibi 6n islemeler ve daha sonra da

parmaklarin uzunlugu, genisligi gibi pek cok 6zellik ¢ikarma islemine gerek kalmamaktadir.

(Calismada gerceklestirilen patern tanima uygulamalarinda oldukc¢a basarili sonuglar veren
GRSA’nin, FPGA’ler ile donanimsal tasarimi gergeklestirilmistir. Literatiirde mevcut olan
GRSA’nin FPGA gerceklemesine yonelik ¢alismadan farkli olarak; GRSA yapisi icerisindeki
Oklid mesafesi blogu, Gauss fonksiyonu ve bolme bloklar1 sabit-noktali aritmetik kullanilarak
sentezlenebilir VHDL kodu ile ger¢eklenmis ve simiilasyon asamasinda dizayn edilen
sistemin performansi siniflayici uygulamalarinda yaygin olarak kullanilan farkli veri kiimeleri
icin denenmistir. Ayrica sistem farkli giris sayisina ve istenen ¢ikis hassasiyetine gore

yeniden konfigiire edilebilecek esnek bir yapiya sahiptir.

Bu calisma boyunca edinilen tecriibelere gore bu konuda yapilacak calismalar i¢in su

Onerilerde bulunulabilir: Tasarlanan 6zellik ¢ikarmaksizin patern tanima sisteminin
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performansi el yazisi harf, desen, koku tanima veya parmak izi, imza, iris gibi ger¢ek zamanli
yapilmasi tercih edilen farkli patern tanima uygulamalari i¢in denenebilir. Ayrica patern
tanima sisteminin optimizasyonu Tabu Arastirma, Karinca Koloni veya Diferansiyel Gelisim
algoritmalar1 gibi farkli algoritmalar ile gerceklestirilip Genetik Algoritma ile elde edilen
sonuglarla  performans  karsilagtirmalart  yapilabilir.  GRSA’nin  sayisal  olarak
ger¢eklenmesinde ihtiya¢ duyulacak olan donanim gereksinmelerini ve islemsel hizi azaltip
azaltmayacagini belirlemek i¢in 6zellikle yapi icerisindeki bolme islemleri, Newton-Raphson,
Restoring veya Non-Restoring bolme algoritmalar1 gibi farkli metotlar ile gerceklestirilebilir.
Yine benzer sekilde donanim gereksinmelerini ve islemsel hizi azaltip azaltmayacagini
belirlemek icin sabit noktali aritmetik yerine kayan noktali aritmetik (floating point
arithmetic) kullanilarak sistem dizayn edilebilir. Ayrica GRSA’nin donanimsal ger¢eklemesi
“alan programlanabilir analog diziler” (field programmable analog array-FPAA) ile
gerceklestirilip analog devrelerin sagladigi diisiik gii¢ tiiketimi ve yiiksek hiz avantajlar1 elde

edilebilir.

Gergeklestirilmis bu calismanin farkli bir yaklasim olarak gelecekteki caligmalara ve bu

konuda calisanlara faydali olmasini dilerim.
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