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OZET

Gorme olayl, bir cisimden goze gelen iginlarin reseptorler tzerindeki etkisiyle gerceklesir.
Goze gelen iginlar saydam tabakada (kornea) kirildiktan sonra, g6z bebeginden girerek
mercege gelir. Goz mercei 15181 bir kere daha kirar ve kirilan bu 1sinlar gézdeki camsi cismi
gegtikten sonra retina lizerinde ters bir goriintii meydana getirir. Bu sekilde retinaya gelen
iginlar gérme reseptorlerini uyararak gorme sinirlerinde impulslari baglatir. Impulslar
sinirlerle beynin gérme merkezine iletilerek degerlendirilir. Bundan sonra cisim diiz, net ve
renkli olarak goriiliir.

Goruntiiniin bir lens lzerine digtirtilerek 2 boyutlu olarak algilanmasi ve yapay néronlar
yoluyla beyne iletilmesi bilim diinyasinda Carver Mead ve grup arkadaglarimn 1970°li yillara
dayanan galigmalartyla baglamugtir. Silikon Retina adimt verdikleri bu ¢alismada Mead ve
arkadaslan n6ronlarin ve sinapslarin elektronik modellerini gikararak gorintiiyii ayirt etmeye
caligmuglardir,

Goriinti algillamas1 ve goriintiiniin aynigtinlarak siniflandirilabilmesi, son yillarda yapay sinir
agt teknolojisinde de kullamimaktadir. Onceden verilen goriintii verisine dayanarak baska
goruntiilerin de kestirimi veya goriintii lizerindeki birkag piksellik bélgenin kaybi durumunda
goriintiiniin dogru sekilde algilanabilmesi i¢in kullanilan sistem ezberlemeden &te egiticili bir
sistem olmalidir. Bu yiizden yapay sinir aglan ile gorinti siuflandirma {izerine yapilan
caligma sayist glin gegtikce artmaktadir.

Bu tezde gorme sisteminin elektronik tasarimina en uygun yapay sinir afi yapist bulunmasi
amaglanmgtir. Gorintiiniin algilanmast ve daha sonra piksellere aynlmasiyla elde edilen bilgi
kiimesi, yapay sinir aglan ile egitilerek érnek bilgi kiimesinde olmayan goriintiler igin de
agin tamma yeteneginin arttirimast igin ¢aligimigtir. Kullanilan sinir a1 modelleri arasinda
¢ok katmanli algilayicilar (MLP), radyal temelli fonksiyonlu aglar (RBF), istatistiksel sinir
aglann (PNN), genellestirilmis regresyonlu aglar (GRNN) ve son olarak da 1994 yilinda
Dorffner tarafindan ortaya atilan konik kesit fonksiyonlu sinir aglart (CSFNN) bulunmaktadir.
Konik Kesit Fonksiyonlu Yapay Sinir Aginda esas fikir, bir Cok Katmanli Algilayici birimi
ile bir Radyal Temelli Fonksiyonlu ag birimi arasinda iligki saglayarak bunlara ait karar
bolgelerini igine alacak bir birimin fonksiyonunu genellestirmektir.

Tezin birinci boliimiinde konuya girig yapilmus, ikinci bélimde ise gériintiiniin gézde nasil
algilandigi aciklanarak gortntli siiflandirma metodlan tizerinde durulmustur. Ugiincii
bolimde sinir ag1 tarihgesi ve yapay sinir aglannin dzellikleri kisaca anlatilmistir. Dordiinci
boliimde temel sinir af1 algoritmalari agiklanmugtir. Besinci boliimde ise konik kesit
fonksiyonlu sinir aglar hakkinda detayli bir inceleme yapilarak, 2000 yilinda yapilan doktora
tezinde (Dr. Lale Ozyilmaz) 6nerilen MATLAB programinin iizerinde bazi degigikliklerle
programin MATLAB 6.0’a adaptasyonu saglanmugtir. Daha sonra ise bu program, UCI
Makina Ogfrenmesi veri tabaninda bulunan goriinti veri seti tizerinde denenmis ve sonuglar
daha 6nce incelenen MLP, RBF, PNN ve GRNN gibi aglar ile kargilastinlarak goriintiiniin
simiflandinlarak algilanabilmesi igin en iyi sonug veren ag yapist belirlenmistir.

Anahtar kelimeler: Goriintii algilama, goriintii algilama igin elektronik devreler, yapay sinir
aglan, konik kesit fonksiyonlu sinir aglan.



ABSTRACT

Biologically seeing becomes true by the effects of the signals on the receivers of the eye.
Signals coming to eye first change direction on the cornea (transparent layer), than get in to
the pupil and come to the lens. In the lens layer, light signals change direction once more and
form the image reversly on the retina. After the light signals stimulate the receivers on the
eye, they start the impulse at the eye’s neurons.

The studies about the 2D image recognition and transmition to the brain by the artificial
neural network have started with Carver Mead and his colleagues in 1970’s. They called their
studies “Artifical Silicon Retina” and discovered electrical circuits of the neurons and
synapses.

Image recognition and segmentation are used in neural network technology in recent years.
The system used in image recognition or in the conditions of having lost some pixels of the
image should be a supervised system instead of memorizing system.

In this thesis the most suitable artificial neural network configuration for electrically design of
visiual system is examined. For this purpose Multilayer Perceptron (MLP), Radial Basis
Functions (RBF), Probabilistic Neural Networks (PNN), Generalized Regresion Neural
Networks (GRNN), Conic Section Function Neural Networks (CSFNN) are used in image
database.

In the first chapter of the thesis there is an introduction in to the topic, in the second chapter
image recognation and image segmentation are explained. In the third chapter neural network
history and properties of neural network are given. In chapter four artificial neural network
configurations mentioned above are explained in detail. After that in chapter five a program in
matlab 6.0 is done for simulation of CSFNN and finally in the last chapter the comparisons of
the results are given.

Keywords: Image recognition, electric circuits for image recognition, artificial neural
network, conic section function neural networks.
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1. GIRIS

Canlilar dig ve ig gevrelerden gelen uyarilan alarak degisen ortam sartlarina gore strekli
kendilerini dengede tutmak zorundadirlar. Organizmay: degisen ortam sartlarindan haberdar
eden yapilardan biri de gozdiir. Géz goriinen 1giktan 3500 ile 7800 A™luk dalga boyuna sahip
olanlara duyarlidir. Mor otesi ve kirmizi 6tesi dalga boylarim algilayamaz. G6z embriyonik
gelisme evresinden ©n beynin ug boéliminden farkllagarak olusur. Goz yuvarlag distan ige

dogru sert tabaka, damarli tabaka ve ag tabaka (retina) olarak siralanur.

o Sert tabaka : G6zilin igine yerlestigi, g6zl koruyan saglam bir dokudur.

e Damar tabaka : Sert tabakanin altinda goziin beslenmesini saglayan kisimdar.

e Ag tabaka (Retina) : Bu tabakada 1s18a duyarli reseptorler ve sinir hiicreleri ile dogenmis
kompleks bir yapidir. Insan goziinde 1sikla ilgili duyu reseptorleri buraya yerlestiginden
1518a karsi duyarh tek bolgedir.

Retinanin gérmede en etkili gérev yapan bir kismu vardir ki buraya fovea gukuru (sar1 benek)

denir. Kornea ve mercek, 15181 toplayarak bu noktaya diigmesini saglar. Bu kisma parlak g1k

rengi ve cisimlerin aynintilanm vermekle sorumlu koni hiicreleri kiimelenmigtir. Isiga duyarh
diger gomak hiicreleri fovea gukurundan uzakta ve retinanin kenar bolgelerinde yerlesirler. Bu
hiicreler log 1gtkta gorev yaparlar ve renksiz gorirler. Los ortamda cisme degilde cismin biraz
yan tarafina bakilirsa gorme olayr daha net olmaktadir. Ciinkii log ortamda gormeyi saglayan

comak hiicreleri retinanin kenarina yerlesmislerdir. (Bagaran,1995)

Caltech’de Carver Mead’in grubu tarafindan kesfedilen silikon giplerde (silikon retina) biiyiik
oranda biyolojik noral aglardan esinlenilmistir. Mead biyolojik noronlara mimkiin oldugunca
¢ok benzeyen analog noral gipler yapmaya caligmistir; bunlara son derece dusik giig
tiiketimi, tamamen analog donamm ve devamh c¢aligabilme vyetenegi dahil etmistir.
(Mead,1989)

Goriinti  simiflandirma, bir goériintiiniin - anlaml  kiigiik smiflara boéliinebilmesi  islemini
igermektedir. Bu siuflandirma islemi makina goriisiini  inceleyen bir ¢ok ¢alismada
incelenmis ve gok gesitli teknikler gelistirilmistir. Temelde biitiin incelenen algoritmalar dort
kategoriye aynlabilir. Bunlar piksel simflandirma, kenar tabanlt ayirma, bolgesel ayuma ve

karma ayirma teknikleridir.

Yapay sinir aglan kullamlarak yapilan siuflandirmada ¢nce goriintiiye ait sonuglan bilinen
degerlerle ag egitilir (egitim), daha sonra bilinmeyen gorintilerin ayirt edilmesi islemi (test)

gerceklestirilir.



Insan beynini bilim dallanna uygulamak uzun zamandir bilimsel aragtirmalarin giindemini
olusturmaktadir. Yapay sinir aglar1 ya da kisaca YSA da, insan beyninin galigma sisteminin

yapay olarak benzetimi ¢alismalarinin bir sonucu olarak ortaya gikmistir.

Yapay sinir aglart insan viicudundaki sinir sisteminin bazi fonksiyonlarini modelleyen ve bazi
yeteneklerini yakalamak isteyen basit hesapsal birimlerin (noronlar) yogun bir paralel
dizisidir, baska bir deyisle, teorik hale getirilmis zeka ve beyin faaliyetlerinin matematiksel
modelleridir. Ancak biyolojik sistemler o kadar karmasiktir ki yapay sinir agi icin kullanilan

biyolojik modellerin fazlaca basite indirgenmis bigimleri seklindedir.

Yapay sinir aglarinin bilgisayar ile simiilasyonlanna ilk defa 1940°li yillarda baglanmustir.
1943 yiinda McCulloh ve Pitts yapay noronu tanimlamiglardir. Bunun paralelinde bilgisayar
teknolojisinin gelisimiyle, noéral fonksiyonlarin hesaplanmasinin kolaylastii ve basit néron
birlesimlerinin aktivitesinin arttif1 gozlenmigtir. Pratikteki uygulamalarin matematiksel
modellerinin gelismesi ise daha sonraki yillarda McLelland, Rumelbart, Hopfield ve
Kohonen’in galigmalariyla olmugtur. Macaristanda T.Roska’'nin ¢aligmalanyla ilk defa
hiicresel yapay sinir aglan alaninda sonuglar elde edilmigtir. Tek katmanh aglarinda baz basit
islemleri gergeklestirememesi yapay sinir aglarma olan ilginin azalmasma neden olmustur.
1969 yiinda Minsky ve Papert, tek katmanl aglarla ayncalikh veya (XOR) isleminin
yapilamayacagini ortaya koymustur. 1965'ten 1984'e kadar olan yillar arasinda birgok
aragtirmaci bu konuda galigmalarda bulunmugtur. Agirlikli toplama elemanlarinin 6grenmeleri
ile ilgili matematiksel teoremler Sun-Ichi Amari (1972-1977) tarafindan gelistirilmistir.
Ayrica Japonya'da Kunihiko Fukushima neocognitrons adi verilen yeni bir sinir a1 mimari
sekli gelistirmigtir. 1974-1982 yillar1 arasinda Grossberg ve Carpenter, sinir aglan ile ilgili
mimari sekilleri ve teoremler dizisi ortaya atmugtir. (Hecht, WI; Harvey, 1994; Haykin, 1994:
Zurada, 1995; Schalkoff, 1997)

Cok Katmanh Algilayici (Multilayer Perceptrons-MLP) ve Radyal Temelli Fonksiyonlu
(Radial Basis Function-RBF) yapay sinir aglari ériintii tanima, siniflandirma problemleri gibi
birgok alanda kullanilabilir. Birgok arastrmaci bu aglarm  egitme algoritmalarmin
gelistiriimesi igin degisik calismalar yapmigtir. MLP igin en popiiler 63renme algoritmasi olan
hatanin geriye yayilmas: 1986 yilinda McClelland ve Rumelhart tarafindan gelistirilmigtir.
RBF aglarmmn egitilmesi i¢in degisik metodlar kullamimaktadir. RBF ve MLP aglarinda en
uygun egitme algoritmasimin hangisi oldugu konusunda arastirmalar devam etmektedir.
Olasiliksal sinir aglart (PNN) 1990 yilinda Donald Specht tarafindan gelistirilmigtir.

Olastliksal sinir aglan bir kalip katman dahilinde dagitim islevini gelistirmek igin egiticili bir



egitim dizisi kullamr. Hatirlama kipinde bu iglevler 6grenilmis bir kategori veya sinifin
pargasi olan bir girdi 6zelligi vektoriiniin benzerligini tahmin etmek i¢in kullamlir (Specht,
1990). Konik kesit fonksiyonlu sinir aginda genel durumda birbirinden farkh propagasyon
kurali, aktivasyon fonksiyonu ve 6grenme kuralna sahip olan MLP ve RBF aglarinin gesitli
kombinasyonlarla birlestirilmesine ¢aligilmigtir. Maruyama, Girosi ve Poggio ilk olarak
radyal temelli fonksiyon olarak sigmoid fonksiyon kullanarak genellestirilmis RBF ve MLP
arasinda bir baglant1 saglamislardir (Maruyama vd., 1992). Tarassenko ve Roberts, bir RBF
simflayictyr hatanin geriye yayilmas: ile egitmislerdir (Tarassenko ve Roberts, 1994).
_ (Hirahara ve Oka, 1993), MLP ve RBF igin iki ayn modiil kullanmig ve bunlani bir lineer
birlestiriciden gegirerek hibrid bir model gelistirmiglerdir. 1992'de hem kapali hem agik karar
simirlarim birlestiren projeksiyon sinir a1 onerilmistir (Wilensky ve Manukian, 1992). Diger
aragtirmacilarda (Tsoi, 1989; Geva ve Sitte, 1992; Smyth, 1992; Weymaere ve Martens, 1994)
RBF/MLP hibrid aglart ve her iki ag icin degisik 6grenme algoritmalan geligtirmiglerdir.
Dorfiner MLP ve RBF'i bir agda birlestiren Konik Kesit Fonksiyonlu Sinir Agini tanitmgtir
(Dorfhner, 1994; Yildinm ve Marsland, 1997).



2. GORUNTU ALGILAMA, SINIFLANDIRMA VE YAPAY SINIR AGLARI

Gorme olayi, bir cisimden goze gelen iginlarin reseptorler {izerindeki etkisiyle gergeklesir.
Goze gelen iginlar saydam tabakada (kornea) kirildiktan sonra, gdz bebeginden girerek
mercege gelir. Goz mercegi 15181 bir kere daha kirar ve kinlan bu isinlar gozdeki camsi cismi
gectikten sonra retina izerinde ters bir goriinti meydana getirir. Bu sekilde retinaya gelen
iginlar gérme reseptorlerini uyararak gorme sinirlerinde impulslart baslatir. Impulslar
sinirlerle beynin gérme merkezine iletilerek degerlendirilir. Bundan sonra cisim diz, net ve

renkli olarak gorilir.
Karanhkta Gﬁrm;z

Goz, gok degisik smrlar igerisinde bulunan 151k siddetlerine “Rodopsin” sistemi ile karsilik
verir. Rodopsin parcalanarak yeniden eski haline gelme ozellifine sahiptir. Isik karsisinda
pargalanan rodopsin gdrme olaylarinin impulsunu baglatir. Rodopsin 151k karsisinda opsin ve
retinal ad1 verilen maddelere parcalanmaktadir. Opsin, bir protein molekuludiir. Retinal ise A
vitamininden tiirevlenmis bir maddedir. Retinal, A vitamini ile reaksiyona girer ve cis-retinal
ad1 verilen bir madde iiretilir. Cis-retinal ve opsin yeniden birleserek rodopsini olusturur. Bu
sirada impuls olusturulur. Olusan impuls sinir hiicresine aktarilir ve optik sinirle de beyin
merkezine aktarilir ve optik sinirle beynin gorme lobunda gériintii ortaya ¢ikar. Goriintii
gorme merkezinde ters olarak algilanir, ancak gorme olayr agiklandig sekilde oldugundan
artik organizmaya normal gelmektedir. Gozde gorme olaylart esnasinda bir cisim 6 salise
kadar gortnti seklinde kalabilmektedir. Bu kalma sayesinde film seyrederken kesik kesik

olan sahneler siireklilik arzederek seyredilebilmektedir.
Renkli Gorme

Koni hiicrelerinde renkli gormenin kimyasal yapisiu olusturan madde “iyodopsin”dir. Bu
maddenin gergeklestirdigi reaksiyon hakkindaki bilgiler rodopsin reaksiyonu kadar agik ve
net degildir. Koni hiicreleri fazla igik kargisnda uyanlabilen hicrelerdir. Az igikta
¢aligmazlar. Ciinki konilerin gorevi renkli gérmeyi saglamaktir. Konilerde renkli gérme olay:
birkag goris ile agiklanmaktadir. Bunlardan birine gore; 1s18a tepki gosteren ii¢ tip koni
vardir. Bunlar yesil, mavi ve kirmuzi konilerdir. Bu koniler igerisinde kirmuzi yesil ve mavi
renk reseptorleri gikarilmigtir. Ug gesit koni bazen tek basina bazen de iki veya iigii bir arada
renklere kars1 duyarlilik gstermekte ve bu sayada biitiin renkler algilanmaktadir. Ozellikle
ara renkler bu sekilde algilanmaktadir. Ornegin yesil koni; yesil ve mavi is13a kars: duyarh

olmaktadir. Bunlar arasinda en siddetli tepkiyi yesile gostermektedir. Renk korligu olayr bu



ti¢ koniden herhangi birinin olmamasi sonucunda ortaya gikmaktadir. Clnkii ara renklerin

ayurt edilmesinde her ui¢ koninin gézde olmasi gerekmektedir. (Bagaran, 1995)

Bir smifta kiirstide konugma yapan konusmacinin saginda ya da solunda bir kapimn agilmas:
gibi ani bir degisim s6zkonusu oldugunda dinleyicilerin timiniin gozleri o yone gevrilir. Bu
tepki ani ve oldukga istemsiz gibidir. David Sparks, David Robinson ve arkadaglarinin
yaptiklari deneyler sayesinde gozlerin nereye gevrilmeleri gerektigini bilmelerine iligkin
oldukga iyi bilgiler edinilmistir. Beyinde bulunan tepecifin list bolgesi bir duyusal harita
olarak tammlanabilirse, orta ve derin bolgelerinde de bir hareket haritast var gibidir. Bu
bolgelerdeki noronlarin ateglemeleri, g6ziin hedefe sigramasi igin konumunda gereken
degisikligin  yonti ve miktarini belirtir. Bu isaret, goziin harekete gecmeden 6nceki
konumundan biiyiik 6lgiide bagimsizdir. Beyin sapina gonderilen mesaj ne yonde ve ne kadar
bir sigrama gerektigi yolundadir. Ornegin bir néron, sigramanmn belli bir yoniiyle ilgili olabilir
ve ateslemesinin sikhif1 sigrama uzakligim belirtebilir. Boylece kiigiik bir néron takimiyla tiim
yonler ve uzakhklar belirtilebilir. Alternatif bir yolla daha gok sayida néron kullanilarak, her
bir néron belli bir sigrama vektoriinii- yani sigrama yonii ve uzaklifimi- belirtebilir. Ancak
gercek durum oldukga farklidir. Belli bir oynama igin tepecikte belli bir néron takimi izl
ateslemeye baglar. Iste bu etkinligin hareket haritasindaki agirhk merkezi sigrama vektoriini
belirler. Boylece tek bir tepecik noronu bir gok degisik sigrama tiiriinde rol alabilir.
Sigramanin vektor ozelligini belirleyen, toplu olarak etkin durumdaki néronlardir. Kisacast
tek bir goz hareketini gok sayida néronlar denetler. Goz hareketinin hizi ise etkin néron
takiminin ategleme sikligiyla orantili olabilir. Boylece sigramamn yoni, ilgili néronlarin ne
kadar hizli ateglediklerine degil, yalmzca bu noron takimimin etkinlik merkezinin hareket
haritasindaki konumuna bagli olmus olur. Bu diizenleme aslinda bir noéron kiimesinin goz
hareketlerinin hiz1 ve yont gibi parametreleri nasil belirlediklerine giizel ve tipik bir érnektir.
Avantaji, noronlardan bir kagimin etkin durumdan g¢iksa bile sistemin ¢alisir durumda

olmasidir.

Izdiigiim ya da harita sozciigii gorme sisteminde iki degisik anlamda kullanilir. izdusiimiin
genel anlami, alict bolgede birbirine komsu olan akson uglarimin gonderici bolgede
birbirinden ¢ok uzakta olmayan noronlardan ¢ikmasidir. Bu, gonderici bélgenin alici bolgede
bir gesit haritasint olusturacaktir. Sézciik daha dar anlamiyla “retinotopik ” izdiigiim olarak da
kullanilir. Belli bir gérme bolgesindeki komsu noronlann, retinada komsu noktalann (ve
boylece 3B goris alamumn 2B  izdigimiindeki komgu noktalarin) etkinlifine tepki

gostermeleri demektir. Gorme sisteminde ilerlendikge retinotopik izdisim giderek



karmagiklagir ancak bir bélgedeki néronlarin bir sonrakine izdiglimi hala gok iyi korunarak

gerceklesiyor olabilir (Crick, 2000)
Biceklerde Gdrme, Petek Goz (Birlesik Goz)

Petek goze boceklerde rastlanr. Boceklerde goz binlerce gozden olusur. Her goz kornea,
mercek, pigment hicreleri ve impulslari tagtyan noronlari bulundurur. Bu sekildeki her goze
“ommatidium” adi verilir. Ommatidiumlarin her biri birim alamm goézler. Sonra bu birimleri
birlestigi resimler tam olarak gériintiiyii sinir merkezine aktarir. Bocek gozleri bazi durumlar
igin insan goziine gore {istiin 6zelliklere sahiptir. Insan saniyede 50 titregimi farkeder. Halbuki
bocekler 250°den fazla titresimi farkeder. Yani bocekler ielevizyonu kartpostallarin gegisi gibi
izler. Cuinkii filmlerin titregim sayisi insana gore hareket eder. Ayrica boceklerde ultraviyole
isigina karst da duyarlilik vardir. Yani U.V. 11 yansitan biitiin cisimleri algilayabilirler
(Crick, 2000).

2.1 Goriintii Siniflandirma

Gortintti  simiflandirma, bir gorintiintin  anlamh  kiigik smiflara boliinebilmesi  iglemini
icermektedir. Bu smflandirma islemi makina goriisiinii inceleyen bir ¢ok galismada
incelenmis ve ¢ok cesitli teknikler gelistirilmigtir. Temelde biitiin incelenen algoritmalar dort
kategoriye aynlabilir. Bunlar piksel simiflandirma, kenar tabanli ayirma, bolgesel ayirma ve
karma ayirma teknikleridir. Piksel siuflandirma, piksel Slgiilerinin belirli araliklarda olmasina
dayali smiflandirmadan ibarettir. Kenar tabanli aywma, genellikle ardarda iki kademeden
olusur. Bunlar kenar siurlann belirleme ve kapali bolge iginde kalan resimdeki hatlarm
belirlenmesidir. Bolgesel ayirma, direk bolgeler tizerinde islem gorir. Karma teknifi ise

birkag teknigt birarada ylriitmektedir.

Goruntii isleme; analog ve dijital olmak izere iki kategoride incelenebilir. Dijital igleme,
analog islemeye goére hatay: tolere etme yetenegi ve bozulmaya karsi gosterdigi direngle
birgok uygulamada tercih edilir duruma gelmistir ve bu ozellikleriyle yapay sinir ag1 genel

yapisina tam uyum gostermektedir.

Dijital goruntiileme goériintii alanindaki nesneleri, elektronik sensorleri ve goriintii kalitesi
parametrelerini kullanarak gérme kalitesini arttrmak i¢in geligmis hesaplama tekniklerini

kullanarak algilamay1 amaglayan prosestir.

Disiik karsitlikli (contrast), net olmayan, giiriiltiilii goriintilerde bir gok problem ortaya ¢ikar

ve algoritmalarin algilanmasina ve verimli gorintiilii islemelerin gelistirilmesine engel olur.



Dijital goriintiileme veya bilgisayar goriintiisii, gériintd isleme ve 6rtintt tamma tekniklerini
igerir. Goriinti isleme teknikleri goriintii ¢oklamak, yonetmek ve goriintii analizleriyle

iligkilidir. Dijital goriinti igleme metotlar, iki uygulama alaninda ortaya gikar:

e Insamn algilamasi ve islemesi igin goriinti igeriginin gelistirilmesi
e Makine algilamasi igin arka plan verilerinin iglenmesi

Bazi goriintli igleme metotlan agagidaki yontemleri igerir:

o Sayisallastirma ve sikigtirma
e Yeniden yapilandirma, ¢oklama ve saklama

¢ Egslestirme, tanimlama ve tanima

Yapay sinir aglani kurallarla yonetilmeyen ve aligimig tekniklerin basarnisiz oldugu veya
uygun olmadifi kanmitlandigy durumlarda problem ¢ozimlerinde basari gostermiglerdir. Yapay
sinir ag1 uygulamalari, 6rnek tanima (siuflama, kiimeleme, 6zellik segimi), goriintii analizleri,
gbrintl sikistirma, renk gosterimi, kisimlama gibi goriintii islemenin diger islemlerinde de

goriilir.

2.1.1 Goriintii Sistemi Tasarlama Parametreleri ve Modellemeleri

Sistem modelleme, fiziksel parametreler, geometriksel parametreler, sistem karakteristikleri,
gozlemci deneyimleri, monit6r parametreleri ve gesitli faktorleri igerir. Omek olarak, hedef
tamima igin elektro-optiksel goriintiileme sisteminden séz ederken algilanan goriintii kalitesi

birgok parametreden etkilenebilir.

Modelin gegerli olmadigi durumlarda gorintiinin performansimt tahmin etmek igin
modelleme kullanmak dogru olmayan tahminleri yonetebilir. Genellikle birgok teknik
kullanulir ve sonuglar birlestirilir. Ornek olarak Russo ve Ramponi gok sensérlii veri birlesimi
icin glighi fuzzy metotlanim amaglamuglardir. Benzer gekilde, noral aga birlegmis psikolojik
olarak motive edilmis darbeler gériinti birlestirme mantigina dayali modelleme birgok nesne
algilama sonuglarimt birlestirerek mammografi ve otomatik hedef tamma gibi uygulamalarda
kullarulabilirler (Yildirim, 2003).

2.1.2 Cok sensorlii goriintii simflama

Cok sensorlii data simuflamast YSA uygulamasi olarak birgok galismada kullanitmigtir. Cok
sensorli goriintl siuflamast yapilandirilmig goriintiiniin egiticili siiflanmasina dayamir. Bu
teknik aym: gorintiiden bilgileri almak igin g¢esitli sensorlerin kullamldi®i durumlarda

uygulanir. Ornek olarak: uzaktan alglama (remote sensing), tibbi teshislerde, gorsel



denetlemelerde ve endiistriyel iirlinlerin goriintiilenmesinde, robotik vd (Yildirim, 2003).

2.1.3 Desen (Pattern) Tanima ve Siniflama

Cok giiriltiilii sartlarda gorintii iglemenin en zor problemlerinden biri de pattern tammadir.
1988’de Arsenault, YSA’min siiflama ve pattern tamma performansim geligtirmek igin yeni
teknikler gelistirmistir. Ag katmanlan arasinda ig baglantiy1 degistirerek ya da giris datalann
on islemenin ortalamalariyla ag icine sabit tamtarak yiiksek performans elde etmistir. Birgok
aragtirmaci sinir aglarma dayanan go6rintii siniflama sisteminin performansim daha da

gelistirmeye galigmugtir.

2.1.4 Goriintii Sikistirma

Gortintii sikistirma, goriinti isleme konusuyla her zaman ilgili olmugtur. Sekil 2.1°de genel
goriinti stkigtirma blok diyagrami verilmistir. Miimkiin olan uygulamalar asagidaki islemleri
igerir:

e Gorilintii gondermek (archival) ve geri almak (retrival) (Medikal Goriintiileme)

o Goriinti iletimi. (telekonferans, televizyon yayinlari)

o GOrintli taruma

ofjinal __I_,h stkaghirma ——i———p skipnlmgs g
yapilandunims sl genagma gorintlh

goriintl

Sekil 2.1 Genel goriinti sikigtirma blok diyagrami

Biraz bilgi kaybiyla gorinti sikigtirmak igin yapay sinir afi tabanli birgok yaklagim
gelistirilmigtir. Genelde, goriintt sikigtirmada hem dogrusal hemde dogrusal olmayan sinir
aglan kullamilabilir. Temelde bir veya iki katmanh algilayict yapisina dayanirlar, burada ilk

katman sikigtirmayi, ikincisi de yapilandirmayi saglar.

Panagiotidis, medikal goriintillerin sikigtinilmast igin sinir ag1 yaklagimlarim kullanmustir.
Yiksek sikigtirma oranlarina ulagmak igin goriintii alanlanmin gerisinde karsithk bolgeleri
diferansiyel olarak kodlamuslardir. (Yildirim, 2003)



2.2 Yapay Sinir Aglan

Insan beynini bilim dallarina uygulamak uzun zamandir bilimsel aragtirmalarin giindemini
olusturmaktadir. Yapay sinir aglari ya da kisaca YSA, insan beyninin c¢alima sisteminin
yapay olarak benzetimi ¢aligmalarmin bir sonucu olarak ortaya gtkmugtir. Insan beyninde 10
tane sinir hiicresi vardir. Hiicre bagina 10* tane baglanti oldugu diistiniliirse, insan beyninin
algillamasinin  bile zor olacag: rakamda sinirsel baglanti bulunmaktadir. Biyolojik sinir
sistemi, merkezinde siirekli olarak bilgiyi alan, yorumlayan ve uygun bir karar tireten beynin
(merkezi sinir agi) bulundugu 3 katmanl bir sistem olarak agiklamir. Alici sinirler (receptor)
organizma igerisinden ya da dig ortamlardan algiladiklani uyarlar, beyine bilgi ileten
elektriksel sinyallere dontstirir. Tepki sinirleri ise, beyinin trettigi elektriksel darbeleri

organizma g¢iktis1 olarak uygun tepkilere donigtiiriir. Sekil 1.1°de bir sinir sisteminin blok

goOsterimi verilmigtir.
N Merkezt ' -
—®  Sinir A% [ ® CP
Uyarnlar (Beyin) Tepkiler

Sekil 2.2 Biyolojik sinir sisteminin blok gosterimi

Merkezi sinir afinda bilgiler, alict ve tepki sinirleri arasinda ileri ve geri besleme yéniinde
degerlendirilerek uygun tepkiler iiretir. Bu yoniiyle biyolojik sinir sistemi, kapali gevrim
denetim sisteminin karakteristiklerini tagir. Merkezi sinir sisteminin temel islem elemani sinir
hiicresidir (noron) ve insan beyninde yaklagik on milyar sinir hiicresi oldugu tahmin
edilmektedir. Sinir hiicresi; hiicre gévdesi, dendritler ve aksonlar olmak iizere ii¢ bilesenden
meydana gelir. Dendritler, diger hiicrelerden aldig bilgileri hiicre gévdesine bir agag¢ yapisi
seklinde ince yollarla iletir. Aksonlar ise elektriksel darbeler geklindeki bilgiyi hiicreden disar
tastyan daha uzun bir yoldur. Sekil 2.3’de gorildiigii gibi akson-dendrit baglant1 eleman

sinaps olarak soylenir.
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# Diter Wicrelerden
gelen denintlex

# Dentritlex

Sekil 2.3 Biyolojik Sinir Hiicresi ve Bilesenleri.

Sinapsa gelen ve dendritler tarafindan alinan bilgiler genellikle elektriksel darbelerdir ancak,
sinapstaki kimyasal ileticilerden etkilenir. Belirli bir siirede bir hiicreye gelen giriglerin degeri,
belirli bir egik degerine ulastiginda hiicre bir tepki uretir. Hiicrenin tepkisini artirici yéndeki
girigler uyarici, azaltict yondeki girisler ise onleyici girisler olarak s6ylenir ve bu etkiyi sinaps

belirler.
Sinir hiicreleri iki sekilde ¢aligirlar:

e Uyarilma: Sinir hiicreleri notr durumda —85mV’a polarize olmusglardir.Bu deger 40mV’luk
esik gerilimini agarsa Na iyonlar: hiicre igine girer ve hiicre uyarilir.
e Bastirma: Bu deger -90mV gibi bir degere ulastiginda K iyonlar: hiicre digina ¢ikar ve

hiicrenin etkisi bastirilir.

Yapay sinir aglan insan viicudundaki sinir sisteminin bazi fonksiyonlanni modelleyen ve bazi
yeteneklerini yakalamak isteyen basit hesapsal birimlerin (noronlar) yogun bir paralel
dizisidir; bagka bir deyisle, teorik hale getirilmis zeka ve beyin faaliyetlerinin matematiksel
modelleridir. Ancak biyolojik sistemler o kadar karmasiktir ki yapay sinir ag i¢in kullanilan
biyolojik modellerin fazlaca basite indirgenmis bigimleri seklindedir. Yapay sinir aglari, kesin
kurallarla gosterimi zor olan, daha ¢ok algilamaya yonelik bilgileri islemekte kullanilirlar.
Olaylar genellestirme yetenekleri ve eksik, belirsiz, bozulmus bilgileri isleyebilme ve esnek
olarak calgtirabilmeleri onemli &zelliklerindendir. Bu aglarda kullanilan basit isleme
elemanlar1 insan beyninin isleme elemam olan néronlarin modelidir. Insan sinir sisteminin
problemleri ¢ozebilmek igin dgrenme 6zellii oldugu gibi yapay sinir aglarimin da bu 6zelligi

meveut bulunmaktadir. (Ozyilmaz, 2000)
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2.2.1 Yapay Sinir Aglarmn Ozellikleri

Yukanda verilen agiklamalardan, YSA’nin hesaplama ve bilgi isleme giiciinii, paralel
dagilmig yapisindan, 6grenebilme ve genelleme yeteneinden aldigi soylenebilir. Genelleme,
egitim yada Ogrenme siirecinde karsilagilmayan girigler i¢in de YSA’min uygun tepkileri
iiretmesi olarak tammlamr. Bu dstin ozellikleri, YSA’min karmasitk problemleri ¢ozebilme
yetenegini gosterir. Guniimiizde birgok bilim alaninda YSA, asagidaki ozellikleri nedeniyle

etkin olmusg ve uygulama yeri bulmustur.

2.2.1.1 Dogrusal Olmama

YSA’nin temel islem elemamt olan hiicre, dogrusal degildir. Dolayisiyla hiicrelerin
birleymesinden meydana gelen sinir aglani da dogrusal degildir ve bu ozellik biitin aga
yaylmi§ durumdadir. Bu o6zelligi ile YSA, dogrusal olmayan karmagik problemlerin

¢Oziimiinde en 6nemli ara¢ olmustur.

2.2.1.2 Ogrenme

YSA’'nin arzu edilen davranigi gosterebilmesi igin amaca uygun olarak ayarlanmasi gerekir.
Bu ayarlama, hiicreler arasinda dogru baglantilarin yapilmasim ve baglantilanin uygun
aguhklara sahip olmast gerektigini ifade eder. Yapay sinir aglari, programlama yerine
oreklerle egitilir. Cocuklarin annelerini tamimalan i¢in kargilagtirmali fizyoloji hakkinda
higbir sey bilmelerine gerek olmadigi gibi, programlayicilar da sinir aglarina tanmacak
cisimlerin nicel tammlar1 veya s6z konusu cisimleri benzer cisimlerden ayirmak igin lojik
kriter kiimeleri saglamak zorunda degillerdir. Bunun yerine bir sinir agina bazen tamimlan ile
beraber, cisim Ornekleri de girilir. Ag, agirlik matrisindeki degerleri degistirerek bunlan

ogrenir ve aga bir giris uygulandig: zaman o girise uygun ¢ikis cevabi tiretir.

Yapay sinir aglar egiticili ve egiticisiz olmak ilizere iki sekilde egitilmektedirler. Egiticili
ogrenmede aga hem giris hem de istenen ¢ikis bilgisi (hedef vektorii) girilir. Her denemeden
sonra ag kendi ¢tkisim dogru cevaplarla karsilastinr ve ¢ikis hatast kabul edilebilecek
seviyeye ininceye kadar afiliklarim degistirerek tekrarlama yapar. Egiticisiz 68renmede
higbir hedef vektorii yoktur. Girig vektérii sisteme uygulanir ve sistem, girisin benzer veya
aynlan ozelliklerinden yararlanarak uyumlu bir ¢ikis (muhtemelen egitimden Gnce tahmin
edilemeyen) Uretecek sekilde kendisini organize eder. Boyle sistemler daha g¢ok simflama ve
kiimeleme problemleri igin kullandmiglar ve ozellikle Kohonen ile Grossberg tarafindan

gelistirilmislerdir. (Lippman, 1987; Hinton, 1989, Ozyilmaz 2000)
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2.2.1.3 Genellestirme

YSA, ilgilendigi problemi 6grendikten sonra, egitim sirasinda kargilasmadigy test ornekleri
icin de arzu edilen tepkiyi tiretebilir. Ornegin, karakter tanima amaciyla egitilmis bir YSA,
bozuk karakter girislerinde de dogru karakterleri verebilir yada bir sistemin egitilmis YSA
modeli, eitim siirecinde verilmeyen giris sinyalleri i¢in de sistemle aym davramg

gOsterebilir.

Bir yapay sinir agmmn gelistirilmesindeki en kritik parametrelerden biri genellestirme, yani
agin gelecekteki performansidir; Agin, egitim kiimesinde mevcut olmayan durumlar igin ne
kadar iyi tahminlerde bulunabildiginin belirlenmesidir. Ogrenme siresince, egiticili bir sinir
agmn cikislan egitme kimesindeki girigleri verilen hedef degerlere yaklagtirir. Bu yetenek
tek bagina yararli olabilir; fakat, bir sinir agim kullanmanin amaglarindan biri genellestirme
yapmaktir. Yani, agin c¢ikiglarimn, egitme kiimesinde verilmeyen girisler icin de hedef
degerlere yaklagtirmaktir, Genellestirme her zaman miimkiin olmayabilir. Tipik olarak iyi bir

genellegtirme icin ti¢ kosul gereklidir:

e Aga uygulanan girislerin hedefe ait yeterli bilgiyi icermesi.

o Girisleri dogru ¢ikiglara baglayan yani 63renmeyi saglayan fonksiyonun yumusak gegisli
olmasi. Bagka bir deyigle girislerdeki kigik bir degisiklik ¢ikislarda da kiigiik bir
degisiklik tiretmelidir.

e Egitme durumlarinin yeterince genis ve kullanilan alt kiimelerin (istatistiksel terminolojide
"ornekler") genellestirilmesi istenen (istatistiksel terminolojide "populasyon") biitiin
durumlar: temsil etmesi. (Schalkoff, 1997; Sarle, 1999, Ozyilmaz 2000)

2.2.1.4 Uyarlanabilirlik

YSA, ilgilendigi problemdeki degisikliklere gore agliklarim ayarlar. Yani, belirli bir
problemi ¢ozmek amaciyla egitilen YSA, problemdeki degisimlere gore tekrar egitilebilir,
degisimler devamli ise gergek zamanda da eZitime devam edilebilir. Bu o6zelligi ile YSA,

uyarlamali 6rnek tanima, sinyal igleme ve denetim gibi alanlarda etkin olarak kullanilir,

2.2.1.5 Hata Toleransi

YSA, ¢ok sayida hiicrenin gesitli gekillerde baglanmasindan olustugundan paralel dagilmug
bir yapiya sahiptir ve afin sahip oldugu bilgi, agdaki biitiin baglantilar {izerine dagilmus
durumdadir. Bu nedenle, egitilmis bir YSA nin bazi baglantilariin hatta bazi hiicrelerinin
etkisiz hale gelmesi, agm dogru bilgi tretmesini onemli 6lgiide etkilemez. Bu nedenle,

geleneksel yontemlere gore hatayi tolere etme yetenekleri son derece yiksektir.
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2.2.1.6 Donanim ve Hiz
YSA, paralel yapist nedeniyle biuyik olgekli entegre devre (VLSI) teknolojisi ile

gergeklenebilir. Bu 6zellik, YSA nin hizli bilgi isleme yetenegini artinir ve gercek zamanlt

uygulamalarda arzu edilir.

2.2.1.7 Analiz ve Tasarim Kolayhg

YSA’ nin temel islem elemam olan hiicrenin yapisi ve modeli, daha 6nce agiklandig gibi
butiin YSA yapilarinda yaklagik aynidir. Dolayisiyla, YSA’ nin farkh uygulama alanlarindaki
yapilart da standart yapidaki bu hicrelerden olusacaktir. Bu nedenle, farkli uygulama
alanlarinda kullamlan YSA’ lan1 benzer 6grenme algoritmalanim ve teorilerini paylagabilirler.

Bu ozellik, problemlerin YSA ile ¢6ziimiinde énemli bir kolaylik getirecektir.

2.3 Yapay Hiicre Modelleri

Yapay sinir hiicreleri, YSA’ nin ¢aligmasina esas teskil eden en kiigiik bilgi isleme birimidir.
Gelistirilen hiicre modellerinde bazi farkliliklar olmakla birlikte genel 6zellikleri ile bir yapay
hiicre modeli, $ekil 2.4’de gorildiigi gibi girdiler, aguwliklar, birlegtirme fonksiyonu,
aktivasyon (etkinlestirme) fonksiyonu ve giktilar olmak tizere 5 bilesenden meydana gelir.
Girdiler, diger hiicrelerden ya da dig ortamlardan hiicreye giren bilgilerdir. Bilgiler,
baglantilar Gzerindeki aguliklar tizerinden hiicreye girer ve aZirhiklar, ilgili girisin hiicre
tizerindeki etkisini belirler. Birlestirme fonksiyonu, bir hiicreye gelen net girdiyi hesaplayan
bir fonksiyondur ve genellikle net girdi, girislerin ilgili agulkla garpimlarninin toplamudir.
Birlestirme fonksiyonu, ag yapisina gére maksimum alan, minimum alan ya da garpim
fonksiyonu olabilir. Aktivasyon fonksiyonu ise birlestirme fonksiyonundan elde edilen net
girdiyi bir islemden gegirerek hiicre giktisimi belirleyen ve genellikle dogrusal olmayan bir
fonksiyondur. Hiicre modellerinde, net girdiyi artiran +1 degerli polarma girisi yada azaltan -1
degerli esik girisi bulunabilir ve bu giris de sabit degerli bir giris olarak girdi vektérii (xo),
katsayisi ise (genellikle b ile gosterilir) agirlik vektorii (Wo) igerisine alinabilir. Genel olarak
hiicre modelleri Sekil 2.4’deki gibi olmakla birlikte gerceklestirdigi isleve gore hiicreler statik

yada dinamik bir davranig gosterebilirler.
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2.3.1 Statik Hiicre Modeli

f (aktivasyon) {—p

Sekil 2.4 Statik Hiicre Modeli

Sekil 2.4°de; agirhiklanin sabit oldugu ve hiicrede geri besleme yada geciktirilmis sinyaller
kullanilmadig: dikkate almirsa bu hiicre statik bir iglevi gergeklestireceginden bu model, statik

hiicre modeli olarak séylenebilir.

Statik hiicrenin matematiksel modeli Esitlik (2.1) deki gibi yazilabilir.

v=)wx, yada v=> wx +b (2.1)
i=0 i=0

Burada; W- hiicrenin agirhiklar matrisini, x- hiicrenin giris vektoriinii, v- hiicrenin net girigini,

y- hiicre gikigint ve ¢(.)- hiicrenin aktivasyon fonksiyonunu géstermektedir. Esitlik (2.1) den,

x giriy vektorinin bilesenlerinin dis (geri beslemesiz) girisler olmasi durumunda hiicrenin

dogrusal olmayan statik bir iglevi gergeklestirecegi goriilmektedir.

2.3.1.1 Aktivasyon Fonksiyonlar:
Hiicre modellerinde, hiicrenin  gergeklestirecegi isleve gore gesitli tipte aktivasyon
fonksiyonlar1 kullanlabilir. Aktivasyon fonksiyonlar1 sabit parametreli yada uyarlanabilir

parametreli segilebilir,
Dogrusal ve Doyumlu-dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu

Dogrusal bir problemi ¢ozmek amaciyla kullanilan dogrusal hiicre ve YSA® da yada
genellikle katmanli YSA’ nin ¢ikis katmaninda kullamilan dogrusal fonksiyon, hiicrenin net
girdisini dogrudan hiicre ¢ikisi olarak verir. Doyumlu dogrusal aktivasyon fonksiyonu ise

aktif ¢ahsma bolgesinde dogrusaldir ve hiicrenin net girdisinin belirli bir degerinden sonra
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hiicre ¢ikigint doyuma gotiiriir. Doyumlu dogrusal aktivasyon fonksiyonunun Esitlik (2.2)’de

matematiksel tanimy, Sekil 2.5°de ise grafigi gorilmektedir.

1 v>1
y=<¢v -l<v<l (2.2)

-1 v<-1

L2
oAl

(")

¢.2|

£2]
BHA
45
&8

T S e ¥ S T S B Y }

Sekil 2.5 Doyumlu dogrusal aktivasyon fonksiyonu

Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

Sekil 2.6’da grafigi verilen ¢ift yonlii sigmoid (tanh) fonksiyonu, tirevi almabilir, siirekli ve
dogrusal olmayan bir fonksiyon olmasi nedeniyle dogrusal olmayan problemlerin ¢éziimiinde
kullanilan YSA’larinda tercih edilir. Cift yonlii sigmoid fonksiyonun tanmm Esitlik (2.3)’de

ve tek yonli sigmoid fonksiyonunun matematiksel ifadesi ise Esitlik (2.4)’de verilmistir.

iv

l-e
p(v)=a P (2.3)
o(v)=a — (2.4)
B
&05
Sekil 2.6 Sigmoid (tanh) aktivasyon fonksiyonu.
.. VK ORETIM KIS

A I T I
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Esik Aktivasyon Fonksiyonu

McCulloch-Pitts modeli olarak bilinen esik aktivasyon fonksiyonlu hiicreler, mantiksal ¢ikis
verir ve siuflandinici aglarda tercih edilir. Sekil 2.7°de verilen ve Perseptron (Algilayici)

olarak da soylenen esik fonksiyonlu hiicrelerin matematiksel modeli agagidaki gibi

tanimlanabilir.
1 v20
y= (2.5)
-1 v<0
JGE
Y
Y ¢3
b oae
oA
¢2
¢ T
£2
24
o8] 1
&3
R T B ¥ S ¥ 5 2

Sekil 2.7 Esik aktivasyon fonksiyonu

2.3.2 Dinamik Hiicre Modelleri

Sekil 2.3 de verilen yapay hiicre modeli, x girislerinden y gikislarma dogrusal olmayan statik
bir déniigiimii gergeklestirir. Oriintii tamma ve siflandirma uygulamalarinda statik hiicre
yada YSA modelleri uygun olmakla birlikte sistem modelleme ve denetimi gibi dinamik

problemlerin ¢6ziimiinde dinamik hiicre yada YSA yapilarinin kullanilmas: gereklidir.

2.4 Yapay Sinir Ag: Yapilar

Yapay sinir aglan, hiicrelerin birbirleri ile ¢esitli sekillerde baglanmalarindan olusur. Hiicre
¢tkislar;, afirhklar izerinden diger hiicrelere ya da kendisine giris olarak baglanabilir ve
baglantilarda gecikme birimi de kullamilabilir. Hiicrelerin = baglanti sekillerine, ogrenme

kurallarina ve aktivasyon fonksiyonlarina gore gesitli YSA yapilan geligtirilmistir.

2.4.1 lleri Beslemeli Yapay Sinir Aglari (IBYSA)

Tleri beslemeli YSA’da, hiicreler katmanlar seklinde diizenlenir ve bir katmandaki hiicrelerin

ctkislart bir sonraki katmana agirliklar izerinden giris olarak verilir. Girig katmam, dig
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ortamlardan aldigy bilgileri higbir degisiklige ugratmadan orta (gizli) katmandaki hiicrelere
iletir. Bilgi, orta ve ¢ikis katmaninda islenerek ag ¢ikigi belirlenir. Bu yapisi ile ileri beslemeli
aglar dogrusal olmayan statik bir islevi gergeklestirir. Ileri beslemeli 3 katmanli YSA’nin, orta
katmaninda yeterli sayida hiicre olmak kaydiyla, herhangi bir stirekli fonksiyonu istenilen
dogrulukta yaklastirabilecegi gosterilmigtir. En g¢ok bilinen geriye yayihm 6grenme
algoritmast, bu tip YSA’larin egitiminde etkin olarak kullamlmakta ve bazen bu aglara geriye
yayiim aglann da denmektedir. Sekil 2.8’de giris, orta ve ¢ikis katmam olmak iizere 3

katmanli ileri beslemeli YSA yapisi verilmistir.

Ginig Orta { Gizl) Cikis
Katraam Katraan Katmam

Sekil 2.8 leri beslemeli 3 katmanh YSA.

Herhangi bir problemi ¢6zmek amaciyla kullanilan YSA da, katman sayisi ve orta katmandaki
hiicre sayis1 gibi kesin belirlenememis bilgilere ragmen nesne tamma ve sinyal isleme gibi

alanlanin yam sira ileri beslemeli YSA, sistemlerin tammlanmasi ve denetiminde de yaygin
olarak kullamlmaktadir.

2.4.1.1 Tek katmanh ileri beslemeli aglar

Genelde tek bir hiicre istenilen giris qikis islevini yerine getiremez. Bunun igin baglanti
agirhiklan diginda aymi ozelliklere sahip hiicreler bir araya getirilerek katmanlar olusturulur.
Buradaki tek katman terimi, néronlarin ¢ikig katmanma kargt diigmektedir. Herhangi bir
hesaplamamn yapilmadigi giris katmani gdz Onone alinmaz. Bu tir aglar algilayict

(perceptron) olarak bilinir (Hertz vd, 1991; Haykin, 1994; Zurada, 1995).
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2.4.1.2 Cok katmanh ileri beslemeli aglar

Cok katmanh ileri beslemeli aglar, tek katmanli aglarin arka arkaya baglanmasmdan olusurlar.
Bir katmanin girisi, bir 6nceki katmanin ¢ikisidir. Giris katmam sadece girigi gogullamaktadir
yani girigi ile gikiglant aymidir. Girig ile ¢ikig arasinda kalan katmanlara gizli katmanlar adi
veriimektedir. Genelde bir veya iki gizli katman kullanmak yeterli olmaktadir. Gizli
katmanlardaki hiicre sayilan farkli olabilir. Cok katmanl aglar karmagsik karar ayrilmasinda
kullamlirlar (Haykin, 1994; Zurada 1995).

2.4.2 Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglar1 (GBYSA)
Geri beslemeli YSA’ da, en az bir hiicrenin ¢ikisi kendisine ya da diger hiicrelere giris olarak -
verilir ve genellikle geri besleme bir geciktirme eleman: (izerinden yapilir. Geri besleme, bir
katmandaki hiicreler arasinda oldugu gibi katmanlar arasindaki hiicreler arasinda da olabilir.
Bu yapist ile geri beslemeli YSA, dogrusal olmayan dinamik bir davramg gosterir.
Dolayisiyla, geri beslemenin yapilis sekline gére farkh yapida ve davramgta geri beslemeli
YSA yapilan elde edilebilir. Bu nedenle, bu bolimde bazi geri beslemeli YSA yapilarinda
ornekler verilecektir. Sekil 2.9°da iki katmanli ve gikiglarindan girig katmanma geri beslemeli

bir YSA yapisi goriilmektedir.

Sekil 2.9 Geri Beslemeli 1ki Katmanl: YSA.

Sekil 2.9°da verilen geri beslemeli YSA da girig vektorii, r adet dis giris ve p adet gecikmis
ag ¢ikislarindan olugmaktadir.
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Geri beslemeli sinir aglars; hiicreler arasi ya da katmanlar arasi geri besleme yapihis sekline
gore farkli isimlerle soylenir. Genellikle derecesi bilinmeyen dinamik sistemlerin
tammlanmasinda kullanilan diger bir YSA yapisy, gizli katman hicrelerinde &z geri
beslemenin kullamldif1 ve yoresel geri-kiiresel ileri beslemeli (YGKI) olarak soylenen Sekil
2.10’da verilen YSA’ dir.

x1(1<) .

LNy

Sekil 2.10 YGKI yapay sinir ag1

YGKI aglar, ileri beslemeli YSA’ min egitim algoritmalarinda gergeklestirilen kiigiik
degisikliklerle egitilebilmeleri nedeniyle ileri ve geri beslemeli YSA’ min ortak o6zelliklerini
tagmaktadir. Ozellikle bozucu ve &lgiilemeyen girisleri olan dinamik sistemleri modellemek

amactyla kullamlmig ve baganli sonuglar alinmigtir.

2.4.3 Bellek Hiicreli YSA Yapilar1 (BHYSA)

Dogrusal olmayan sistemlerin tanilanmasi ve denetiminde, katmanli YSA vyapilan etkin
olarak kullaniimaktadir. YSA ile sistem tanilamada, dogru model yapisiun segilebilmesi ve
model giriglerinin  belirlenebilmesi igin sistemin giris ve gikiginin gecikme derecelerinin
bilinmesi gerekir. Sistemin derecesinin dogru belirlenememesi, modelde temsil edilemeyen
dinamikler nedeniyle kararli ve degisen dinamik sartlarda dogru bir model elde edilmesini
etkiler. Bu nedenle, geri beslemeli YSA yapilant kullamlarak sistemin derecesine ihtiyag
duymayan tam modelleri gelistirilmigtir. Sekil 2.11°de Bellek Hiicreli Yapay Sinir Aglan
(BHYSA) olarak soylenen ve agdaki her bir hiicre igin bir bellek hiicresinin kullamldig

katmanli-geri beslemeli bir ag yapisi verilmistir.
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Bellek hiicresi

Sekil 2.11 Bellek huicreli yapay sinir ag1 ve bellekli bir hiicrenin yapisi.

BHYSA’da her bir ag hiicresine ait olan bellek hiicresi, bir agirlik (b;) tizerinden 6z geri
besleme girisine ve bagka bir agirlik iizerinden (a;) ait oldufu hiicrenin gecikmis girigine gore

bir gikig Gretir. Cikis katmaninda ise genellikle sadece 6z geri besleme kullanilir.

BHYSA'nin dogrusal olmayan bir sistemi modelleme ve denetim yetenegi, sadece sistemin o
anki giri§ ve bir 6nceki gikig verileri model girisi alinarak incelenmis ve tatmin edici sonuglar
alindifn gosterilmistir. Ileri beslemeli katmanli YSA'mn sadece gizli katmamnda bellek
hiicreleri kullanilarak bellek hiicresinin, ait oldugu hiicre ¢ikisinin gegmisteki 6rneklerini girig
olarak aldifi ve zaman gecikmeli YSA olarak soylenen geri beslemeli ag yapilan da

incelenmigtir.

2.5 Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme

McCulluch ve Pitts’in sinir aginin temel problemi olan ogrenmenin nasil olacagina, Donald
Hebb 1949 yihinda yaymnladigi “The Organization of Behavior” isimli kitabinda ¢6ziim
getirmistir. Bu kitapta sinapslarin gartlara uyum saglama yetenegi incelenmis ve Hebb kuralt
adt verilen ogrenme kurali anlatilmistir. Bu kuralda temel fikir iki sinir baglantisi arasindaki
kuvvet (agirhiin degeri), sinirlerin aym zamanda etkinlestirmesine baglidir. Hebb, sinir
faaliyetlerini 6rnek alarak bunlarin hafizadaki basit bir yerde yerlesebilecegini varsaymis ve
bu kurama gore sinirlerin birbirlerini ortaklaga uyardiklarmi ve bu uyanim neticesinde
aralarindaki sinaptik baglanti kuvvetinin kendi etkinlikleri ¢arpimi oraninda artacagim ortaya

koymustur.

Yapay sinir aglarinda bilgi, agdaki baglantilarin agirhiklarinda depolanir. Bir agda 6grenme

kisaca, istenen bir islevi yerine getirecek sekilde agirliklanin ayarlanmasi stirecidir. Yapay
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sinir aglarininda 6grenme sinirler arasindaki agirliklarin degistirlmesi ile gergeklesmektedir.
Buna gore sinirler arasi baglantilar Uzerindeki agirhklann, belirli bir yontem (6grenme
kurallart) wuyarinca dinamik olarak degistirilebilen aglar egitilebilir. Egitilebilen yani
Ogrenebilen aglar, yeni sekilleri taniyabilir veya verilen bir girigin hangi siufa ait olduguna
karar verebilir (siniflandirma). Yapay sinir aglarinda 68renme digiimler arasindaki
agirliklanin,  digumlerdeki  etkinlik veya  aktivasyon islevlerinin  degiskenlerinin

ayarlanmasiyla yapilmaktadir.

1950’li yillardan bu yana bir ¢ok arastirmact Hebb’in kurallanm temel alarak 6grenmenin
nasil daha iyi olacagi konusunda arastirmalanni siirdiirmektedir. Bu aragtirmacilar genellikie
¢alismalarinda Hebb’in ortaya koydugu sinirler arasindaki metabolik degisme ve sinaptik
kuvvetin yani Ogrenme degiskenleri ve afirhklarin nasil ayarlanacagi konusunu ele
almiglardir ve bunlara uygun ogrenme yontemleri gelistirmiglerdir. Temelde bu 6grenme

yontemleri, egiticili ve egiticisiz olmak tizere iki gruba aynilmgtir,

2.5.1 Egiticili Ogrenme

Yapay sinir aglarinda gercek gikis istenen cikisla kiyaslamir. Rasgele degisen agirliklar ag
tarafindan Oyle ayarlanur ki, bir sonraki dongiide gergek cikig ile istenen ¢ikis arasinda daha
yakin karsilagtrma tretebilsin. Ogrenme yéntemi, bitiin isleme elemanlariin anlik hatalarint
en aza indirmeye c¢alisir. Bu hata azaltma iglemi, kabul edilebilir dogruluga ulasana kadar

agirliklar devamli olarak derlenir.

Egiticili 0grenmede, yapay sinir a1 kullamlmadan once egitilmelidir. Egitme islemi, sinir
aglarina giriy ve ¢ikis bilgileri sunmaktan olusur. Bu bilgiler genellikle egitme kiimesi olarak

tamimlamir. Yani, her bir giris kiimesi i¢in uygun ¢ikis kiimesi aga saglanmalidir.

Birgok uygulamada,a aa gergek veriler uygulanmak zorundadir. Bu egitme safhast uzun
zaman alabilir. Sinir ag, belirli bir siralamadaki girigler igin istenen istatistiksel dogrulugu
elde ettifi zaman egitme islemi tamamlanmis kabul edilir ve egitme islemi bitirilir. Ogrenim
agamast tamamlandiktan sonra ag kullamimaya baglandifinda, bulunan agirhklarn degeri
sabit olarak alinir ve bir daha degistirilemezler. Bazi ag yapilarinda ag gahsirken gok disiik
oranda egitmeye izin verilir. Bu iglem aglarin degigken kosullara uyum saglamasina yardimci

olur.

Eger sistemin onemli olan Gzellikleri ve iliskileri ©grenmesi gerekiyorsa, o zaman egitme

kiimesi, biittin ihtiya¢ duyulan bilgileri icermesi gerekir. Eger ag sadece bir 6rnekle egitilirse,
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bir olay i¢in gok hassas olan bitiin agirliklar kiimesi, bir sonraki olayda yeterli ¢6ziim vermez.
Yeni seyler ogrenme safhasinda eski olaylar unutulabilir. Sonug olarak, sistem gerekli

bilgilerle birlikte 6grenmek zorundadir.

Girig ve ¢ikis bilgilerinin nasil sunulacag: veya nasil kodlanacagt, bir agt basarili bir sekilde
yonlendirmek igin 6nemli bir unsurdur. Yapay sinir aglar sadece sayisal giris bilgileri ile

caligirlar. Bu yiizden ham bilgiler genellikle 6lgeklendirilmelidir.

Egiticili 6grenmede girig ve ¢ikig ¢iftlerinden olusan egitim bilgileri vardir. A§ giris bilgisine
gore Urettigi ¢ikis degerini, istenen degerle kargilagtirarak afirliklarin degistirilmesinde
kullanilacak bilgiyi elde eder. Girilen degerle istenen deger arasindaki fark hata degeri olarak
onceden belirlenen degerden kiigiik oluncaya kadar egitime devam edilir. Hata degeri istenen
degerin altina dustiglinde tim agirliklar sabitlenerek egitim islemi sonlandirilir. Egitim islemi
sirasinda her bir egitim bilgisi ¢ifti igin olugan hata degerine gore agiliklarin degistirilmesine
“oriint kipi” 6grenme, tiim egitim kiimesi i¢in hatalann toplanarak toplam hata degerine gore

agirhiklarin degistirilmesine ise “kiime kipi” 6grenme denilmektedir.

Eger verilen girise karsilik amaglanan ¢ikis iiretilemiyorsa, agin ¢ikis degerindeki hatayi en

kiigiikleyecek sekilde baglanti agirliklarmin degistirilmesi saglanir (Elmas, 2003).

2.5.2 Egiticisiz Ogrenme
Egiticisiz 6grenmede sistemin dofru ¢ikis hakkinda bilgisi yoktur ve giriglere gore kendi
kendisini ornekler. Egiticisiz olarak egitilebilen aglar istenen ya da hedef ¢ikig olmadan giris

bilgilerinin 6zelliklerine gére agirlik degerlerini ayarlar.

Egiticisiz 6grenmede ag istenen dig verilerle degil girilen bilgilerle galigir. Bu tiir 6grenmede
gizli néronlar disaridan yardim almaksizin kendilerini 6rgiitlemek igin bir yol bulmaldirlar.
Bu yaklagimda, verilen girig vektorleri igin ¢nceden bilinebilen performansim 6lgebilecek ag

icin higbir gikis 6rnegi saglanmaz, yani ag yaparak 6grenmektedir (Elmas,2003).

2.5.3 Ogrenme Kuralimin Kavranmas:

Yapay sinir aglan beyne benzetilmis sistemlerin basitlestirilmis matematik modelleri gibi
disiindlebilir. Bu islem paralel bagl bilgisayar ag: gibidir. Fakat, programlarla 6zel is yapan
geleneksel bilgisayarlarin aksine egitilebilir. Yeni olaylari, yeni baglantilan ve yeni islemsel

baglantilar 6grenebilir.

Yapay sinir aglan temel eleman olan islem elemant veya diigiim diye adlandinlan sinirlerden
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olusurlar. Sekil 2.12°de bir yapay sinir (diigiim, islem elemam) goriilmektedir.

f(aktivasyon) |— 4.

Sekil 2.12 Bir yapay sinir (diigiim)

Sinyaller tek yonlii olarak x; sinir girilerinden aga girer. Sinir gikis sinyali agagidaki egitlikte

verilir.
yi=fwx)=fw'x)= f{iwljxiJ (2.6)

Burada w; = (wy,..,w;)" eR" agirlik vektorudir. Islev £ (w” x) etkinlik (aktarim) islevidir.
Agm degerlerii giris vektori ile tanimlanr,

ag =w x =w;x;+... 4 Wpx, (2.7)

Burada ilk durum gikis degeri sifir ise asagidaki esitlik ile hesaplanur.

y = f@@) ={; cger ¥ } ©8)

Sarkl:

Sekil 2.12°de gorilen 6, esik diizeyi olarak adlandirilir ve bu tip digtme diizenli esik diizeyi

denir.
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2.5.4 Ogrenme Oranlari

Yapay sinir aglarindaki 6grenme oram denetlenebilir birkag etkene baghdir. Daha diisiik bir
dgrenme oram yeterli derecede egitilmemis bir sistem iiretmek igin ¢ok daha fazla zaman
harcanaca@ anlamina gelmektedir. Daha yiiksek 6grenme oramindaki bir ag, daha yavag

ogrenen bir aga gore gergek ayrmlar yapamayabilir.

Bu etkenler, bir agin egitilmesinde ne kadar siire alacagim belirlemede dnemli bir rol oynar.
Bu etkenlerin herhangi birini degistirmek, egitme siiresini gok fazla arttirabilir ve hatta gok

biyiik hatalara sebep olabilir.

Bir ok ogrenme isleminde, 6renme oram veya oFrenme sabiti kullanhr. Ogrenme oram
genellikle pozitif ve sifir ile bir arasinda bir deger olmaktadir. Eger birden biiyiik 6grenme
oram segilirse agirliklart uyarlayacak ¢grenme algoritmasim ayarlamak kolay olur ancak agda
salimimlar ortaya ¢ikar. Kiigiik 6grenme orani, anhk hatalan izl bir sekilde diizeltilmemesine

kargin en iyi sonuca ulagma sansim yiikseltmektedir.

2.5.5 Ogrenebilen Algoritmalarmn Kavranmasi

Bir algoritmanin Ogrenebilmesi igin izlenecek yol soyle 6zetlenebilir. Egitim kiimesinden K

egitim parcalari alindiginda

(1, y1),....,(&5 ) (2.9)
seklinde gosterilir. Burada x* = (x/5,...,x"), ¥ = (715,....ya0), k=1,....., K’dir.

Bu durumda,

Admm 1 n>0 segilir.

Admm 2 w; agirlik vektori kigiik rasgele degerler segilir, caligma hatasi x: = 1 iken ¢ikig E’ye

ayarlanir

Adim 3 Egitim burada baglar, x" degeri x: = x~, y: = y* olur ve ¢ikig hesaplanr.

yi (x) =sign (w;, x), i =1,....m (2.10)

Admn 4 Agirlik giincellenir.

wi =w; + N —sign (w, x)x, i =1,....m (2.11)
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Adim $ Her bir doniiste hata E ile sunulan hataya eklenerek hesaplanur.
E=E+ -12- v, -z} @.12)

Adim 6 Eger x: =«x+1’den x < K ise tigiincii adima dontlir. Aksi takdirde Adim 7’ye gegilir.

Admm 7 Egitim asamasi tamamlanir. £ = 0 igin egitim ¢aliymast durdurulur. Eger £>0 ise E

¢ikigta x: =1 gibi bir dizidir ve yeni bir adim igin Adim 3’e d6mniildr.
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3. YAPAY SINIR SISTEMLERI iCIN ANALOG VLSI DEVRELER

Yapay sinir aglarinda birgok tipte analog néron modeli bulunmaktadir. Bu modellerin ortak
Ozelligi noronun sigmoidal bir nonlineerlik gostererek kendine gelen sinapslardan isareti
alabilmesi (Kirchoffun akimlar yasasi) ve kendinden sonra gelen sinapslara bu isareti

iletebilmesi gerekir.

3.1 Noéronlar I¢in Analog Devreler

3.1.1 Analog Eviriciler

En basit analog néron modeli iki eslenik (p ve n kanal) transistor iceren CMOS eviricidir.
Noronun kazanci transistorlerin iletkenlikleri dolayisiyla da W/L oranlanna da baghdir.
Ancak evirici ¢ip haline getirildikten sonra digandan elektronik olarak kazancimn

ayarlanabilmesi miimkiin degildir.

3.1.2 Analog Carpict Tabanh Noronlar

Basit gecis iletkenligi kuvvetlendiricisi ya da Gilbert garpicisi kullanarak daha esnek néronlar
elde edilebilir. Carver Mead, transistorleri esik alti bolgesinde galisan ve bu sayade dzellikle
gorsel tasarimlar igin 6nemli olan gii¢ tilketimini diigiik tutabilen bu ve buna benzer birgok
devre yapist Onermistir. Diger uygulamalarda ise transistorler egikiisti bolgesinde
cabistinlmug, giig tiketimini arttigi gozlenmis ancak bu sayede hizin da arttigr belirtilmigtir.
Bir yapay sinir aginda sinapslarin sayisina karsilik néronlarin sayist oldukga az ise néronlarin
alan minimizasyonu temel amag degildir. Bu durumda noronlar i¢in daha ayrntii devreler
olan Gilbert genis-dagilimli analog ¢arpici devreleri kullanmak daha avantajli olmaktadir. Bu
arpicilarin ¢ikis akimimn hiperbolik tanjant fonksiyonunun nonlineerligine oldukga iyi
yaklastig1 goriilmistiir. Ayrica bu néronlarin oldukea iyi kazanca sahip olarak akim kaynag
gibi davrandifi ve bu sayede kendinden sonra gelen devreyi siirme yeteneginin arttif
gozlemlenmistir. Dikkat edilmelidir ki bu devrenin genig gerilim dagilim saglayabilmesi

transistorlerinin esikiisti bolgesinde galismasi sayesinde olmugtur (Haykin, 1994).

3.2 Sinapslar I¢in Analog Devreler
xi = EWj.V;  gibi noral aktivasyon degerlerinin toplaminda ve bazt 6grenme kurallarinin
gerektirdigi hesaplamalarda analog yontemler kullanilmaktadir. Bunun ig¢in de 6ncelikle

analog ¢arpict yapilan incelenmektedir.
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3.2.1 Basit Carpicilar
Bir MOS transistorde Ip akim agagidaki sekildeki gibi verilebilir.

I=2a V.V, (3.1)

Burada a sabit bir deger, Vi drain gerilimi, V, = V, =V V; esik gerilimi, B iletkenlik
parametresi B = p.Cox.(W/L) ile verilmektedir. Bu yaklagim unipolar agirliklar ve 0<V<1
aralifinda degigen unipolar noral aktivasyon degerleri igin direk olarak devreye uygulanabilir.
Ancak bipolar aktivasyon degerleri ve agirliklari igin devreye her sinaps bagmna birkag
transistor daha eklemek gerekebilir,. EEPROM teknolojisi bipolar carpicilart iki transistor
kullanarak da saglayabilmektedir.

3.2.2 Ikili Hafizalarda Agirliklarin Depolanmas:

Aktivasyon degerinin hesaplanabilmesi i¢in ayri bir yontemdir ancak prensibi dijital
¢alismaya dayanmaktadir. Bu sistemde agrlhklar ikili hafizalarda depolanir ve hafizanin
igerikleri D/A ¢arpici sayesinde analog akim ¢ikist saglamr. Ancak bu yontem ¢ip alaninin

olduke¢a genis tutulmasina sebep olabilir.

3.2.3 Agirhklarin Kapasite Uzerinde Yiik Olarak Depolanmasi

Bu yaklagimla sinaptik alanin az yer tutmasi saglanabilir. Bir diger ozelligi ise agirliklarin
saklanmasi ve giincellenmesi de kapasiteler tarafindan saglandif: igin tamamen analog bir
yaptya sahip olmasidir. Dezavantaji ise; kapasiteler Gizerindeki gerilim kugiik sizintt akimlar
yiziinden zamanla bozulacagindan, agliklarin periyodik olarak yenilenmek zorunda
olusudur. Ogrenme devresi yoluyla agirliklarin siirekli yenilenmesi devreyi dig etmenlerin

degismesi kosulunda bile ¢aligmasini saglamaktadir.

3.2.4 EEPROM Tabanh Agirliklar
EEPROM’lar yukteki degismeyi onlemek icin Floating Gate (FG) uygularlar. FG yiku
genellikle ttinel akimlarmi kullanarak modifiye edilirler ancak ultraviyole igmlar da endirek

olarak analog agirhiklarin degismesine neden olabilmektedirler.

VLSI teknolojisi ile yapay sinir aglari asagidaki iki onemli nedenden 6tirti birbirleriyle

oldukga iyi ortiismektedirler (Baser, 1992):

o VLSI teknolojisi ile yitksek fonksiyonel yogunluga erisilebilmis hatta bir ¢ip tizerinde

noronlarn galistinlmast basarilabilinmigtir.
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o Sinir aglarimin siradan topolojisi ve az sayidaki iyl tammlanmg aritmetik galigmalarin
(6grenme algoritmalarindaki) onemli olgiide VLSI devrelerin tasarmuni ve serimini

basitlestirmektedir.

Guniimiizde ¢ok katmanli perceptronlarla kurulan genel amaglt ¢ipler mevcuttur. Boltzman

makineleri, ortalama-alan-teorili makineler ve kendi kendine organize olan sinir aglar1 vs. ..

3.3 Temel Tasarim Kavramlan

Arttirilabilir  fonksiyonel yogunlugu, kullanim kolaylig ve disik maliyeti CMOS
teknolojisinin  Yapay sinir aglannin VLSI uygulamalarinda kullammini arttirmugtir. Gerek
genel amagh ¢ipler, gerekse 0Ozel amacgh ¢ipler igin tasarim kriterleri agagidaki gibi

Ozetlenebilir.
Toplamlarin Hesaplanmast

Biitiin noéronlar igin fonksiyonel bir gereksinimdir. Her bir giris vektoriiniin bir agirhikla

garpilmasi ve daha sonra bu ¢arpimlarin toplanmasint saglar.

V= ZWﬁXf (3.2)
Burada Wj;, sinapsin agirhigr; X, i. sinapsa uygulanan impuls ve Vj, aktivasyon potansiyelini
belirtmektedir.

Bilgi Sunumu

Genellikle sinir aglari disik dogruluk igeren bilgilere yada uygulamaya /algoritmaya bagh
bilgilere sahiptir.

Cilas Hesaplamas:

Cikis ndronu igin en genel aktivasyon fonksiyonu nonlineer bir fonksiyondur. Ornegin

sigmoid fonksiyonu veya logistic fonksiyonu bazende esik fonksiyonudur.
Ogrenim Karmagikligt

Her oOgrenme algoritmasi kendine has bazi hesaplamalar gerektirebilmektedir. Bir ¢ok
ogrenme algoritmas: sinaptik agirliklarda giincelleme yaparken yerel hesaplamalara yer verir

ancak bazi algoritmalar ise ek gereksinimlere ihtiyag duyar.
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Agwliklanin Depolanmast

Yapay sinir aglarinda eski agirlik degerlerinin bir yerlerde saklanmasi gerekli ki yeni

agirhiklar hesaplamurken giincelleme degeri eski agirliklara eklenebilsin.
Iletisim
Eger noronlar arasi baglantinin band genisligine yarari dusiik ise silikon yizeye gore pahali

olan metalde verimsizlige yol agar. Baglantililik bir silikon ¢ip tretiminde belki de en ciddi

sintrlamadir.

3.4 VLSI Uygulama Kategorileri
Yapay sinir aglan analog uygulamalaninda bilgi isareti siirekli bir genlife sahiptir, diger
yandan sayisal uygulamalarda girig igareti belirli aynik isaret kiimelerinden olusmaktadir. Her
iki yaklagimi birden igeren hybrid kombinasyon sinir agim olugtururken diger temalarinda
ozellikleri saglarur (Haykin, 1994).

3.4.1 Analog Teknikler

1987°de IEEE yaymlanindan birinde Carver Mead, VLSI teknolojisi ile yapay sinir aglarinin
birlestirilebilecegini savunmugtur. VLSI teknolojisinin temel yap: taglarindan biri de MOS
transistordiur. MOS transistorii anlayabilmek igin Vgs gerilimine bagh Ip fonksiyonunu

incelemek gereklidir. Bu durumda MOS transistér genel olarak iki boliimde incelenir.

o Esikiistii Bolgesi: Ip, Vgs’nin kuadratik fonksiyonudur.

e Esikalt: Bélgesi : Ip, Vgs’nin eksponansiyel fonksiyonudur.

Ayn sartlar altinda eksponansiyel nonlineerlik yani esikalti bolge tercih edilir, giinkii birim
akim bagmna diisen gecis iletkenligi daha fazladir. Bundan da 6te esikalti bélgesinde MOS

transistor iki kullanigh fonksiyon daha saglar.

e Kiiglik Vps gerilimleri igin transistor mikemmel bir simetri ile kontrollii iletken gibi
davranir. Bu mod lineer bélge olarak adlandirilir.

o Daha biiylik Vps gerilimleri i¢in transistér gerilim kontrollii akim kaynag gibi davranir.,

Noéromorfik aglarin analog VLSI uygulamalarinda MOS transistorler esikalti bélgesinde

cabstiritirlar.  CMOS  transistorlerin  esikalti ¢alismalar asagidaki yararli karakteristikleri

ortaya gikarir.

o Eksponansiyel akim kazanci 10pA-10pA
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e Gerilim-akim gevirimi (eksponansiyel) veya akim-gerilim gevirimi (logaritmik) tek bir
transistor tarafindan saglanabilir.

o Disik gii¢ tiketimi(10™? - 10° W)

Boyle bir norobilgisayar tarafindan yapilan analog hesaplamalar zamana, gerilime, akima

bagh fonksiyonlar seklindedir. Bu fonksiyonlar eleman diizeyinde, devre diizeyinde ve

yapisal dizeyde asagidaki sekilde tammlanmislardir (Haykin, 1994).
Eleman Diizeyinde

MOS transistoriin n kanal yada p kanal olmasina gore transistor esikalt: bolgesinde asagidaki

gibi davranur.

n kanal i¢in;

I,=1, exp(—%/ij{exp(— —gi] - exp(— g"—ﬂ (3.3)

p kanal igin;

I,=1, exp(— ]Z/G ]{exp[gi) - exp(%ﬂ (3.9

Burada lo,sifir bias akimy; k, govde etkisi parametresi; U=k, T/q 1s1sal gerilim; ky, Boltzmann

sabiti; T, Kelvin cinsinden sicaklik ve q, elektrik yikiidiir.
Devre Diizeyinde

Bu diizeyde ¢nemli olan yik ve enerjinin korunumudur. Kirchoff'un akimlar ve gerilimler

yasas! tamamen korunur. (21i=0; ZVi=0)
Yapisal Diizey

Bu diizeyde ise daha ¢ok matematiksel diferansiyel denklemler kullanilarak gerekli

fonksiyonlar tanimlanir.

Andreu’nun 1992’de tammladigi analog yaklagim minimalistik tasarimu amaglamaktadir. Bu

yaklasima goére yalmz bir transistor bile kazang ve bazt bagka fonksiyonlan
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Ancak bunun tersi olan Mead’in yaklagiminda gegis iletkenligi kuvvetlendiricisi temel blok

olarak kullanilmugtir.(Sekil 3.1)

11 ‘12

1 —] w2
¢ Ib
bias kb
eriiti

Sekil 3.1 Temel gegis iletkenligi kuvvetlendiricisi

Bu temel eleman V; - V; giriy fark geriliminin ¢ikig akimina geviren bir fonksiyon

gormektedir. Alttaki My transistorii akim kayna@i gibi davranir ve I, akimim saglar.Iy, iistteki

M; ve M, transistorlerinde buyiikliikleri dogrultusunda ikiye boliiniir. Bu iki transistdriin Vpg

gerilimleri saturasyonda ¢alismalanmni saglayacak biyikliikte segilmis olarak varsayilirsa

1

1) o,)= T+ e ()

Ve

2 1,=1, exp(%j{exp(— EJVS?J - exp(— -Z—j—ﬂ > den

Iour = Ii.. tanh ( kVi/ 2UT)

bulunur.,

Vin = Vl-Vz

Iovr=1i-I

(3.5)

(3.6)

(3.7)

(3.8)

(3.9)

Gorilecegi tizere fark gerilimi Vi, giris isareti olarak, fark akimu Iy ¢ikis isareti olarak

disiintliirse bu devre, orjinle asimetrik olan sigmoidal nonlineerligi modelleyebilen ve cikist

hesaplayan bir temeli olusturabilmektedir. Urtinlerin toplam: hesaplamasi analog yapilar igin

oldukg¢a uygundur.
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CMOS teknolojisinde kargilikli iletim saglamayan sinapslar igin en dogal se¢im doymada
calistirilan bir MOS transistordiir. Ozellikle transistoriin izole edilmig gegit ucuna uygulanan
giriy gerilimi, savakda digik iletkenlik iiretir. Bu diizende genis ¢ikis yolu saglar. Sekil 3.2’de

hem n kanal hemde p kanal transistorle olusturulmusg uyarici ve bastirict sinapslar verilmistir.

linh Vexe
: i / :
— —k=
3
Yinh lexc

Sekil 3.2 Uyaric1 ve bastirici sinaps yapilart

Noromorfik hesaplamalar igin kullanilan analog VLSI sistemlerinde bazi ek islemlere gerek
duyulabilir. Bunlar ;

e Carpma: Analog sistemlerde iki igaretin garpilabilmesi i¢in dort bolgeli ¢arpicr kullanir.
Bu carpicida her bolge girig isaretlerinin belirli bir kombinasyondaki ¢arpimlarina denk
gelir.

e Toplama: Cok sayidaki girig igaretinin bir araya getirildigi analog islem.

¢ Derecelendirme: Derecelendirme faktori ile isaretlerin belli oranda ¢arpimi.

o Normalizasyon: Normalizasyonun amaci giris isaretlerinin = dinamik uzakliklarinin

azaltilmasini saglamaktir.

3.4.2 Dijital Teknikler
Analog yaklagima gore dijital yaklagimin iki avantaji bulunmaktadir.

e Tasarim ve yapim kolayligr Dijital VLSI teknolojinin kullanimi yuksek giivenirlik,
agirliklarin depolanmasinda kolaylik ve diigitk maliyet gibi avantajlara sahiptir.

e Esneklik : Dijital yaklagimin en Onemli ozelliklerinden biridir ¢inkii bu ¢ok kangik
algoritmalarin  kullanmuini  ve bu sayede mimkin uygulama sayisinin artmasini
saglamaktadir. Esneklik eksikligi analog sistemler igin 6nemli bir limitasyondur. Bununla
birlikte dyital VLSI teknolisinin dezavantaji da vardir. Carpma igleminin dijital ortamda
uygulanmasi hem yiizey alamm hem de giig tilketimini arttirmaktadir. Bu nedenle de ne
zaman analog VLSI dan vazgecip dijital tekniklerin kullanilmast gerektigi sorunu heniiz
tam cevaplanabilmis degildir. Ancak en genel amagh kullanimlarda dijital VLSI teknolojisi
kullanilabilir (Haykin, 1994).
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3.4.3 Karma Teknik
Noral VLSI igin ¢ip alam kiigiik ve hizi yiksek oldugundan analog tasarim daha gekici

gelmektedir. Dijital tekniklerin ise uzak mesafeler arasi iletisim ic¢in ayri bir énemi vardir.
Cunki dijital isaretler kolay bozulmaz, giiriltii igermez, kolayca gonderilir ve alinabilirler.
Her iki ozelligi saglamak amaciyla yapay sinir aglan VLSI uygulamalarinda Karma (hibrid)
teknigi olusturulmustur. Bu teknikte analog ve dijital devreler bir ¢ip iizerinde

yapilandirilmigtir. (Murray, 1991)

3.5 Silikon Retina

Caltech’de Carver Mead’iﬁ grubu tarafindan kesfedilen ilk ¢ipler biyiik oranda biyolojik
sinir aglarindan esinlenerek tasarlanomgtir. Mead biyolojik néronlara miimkiin oldugunca gok
benzeyen  analog noral ¢ipler yapmaya caligmugtir; bunlara son derece diisik giig
tiketimi,tamamen analog donanmim ve devamli ¢aligma dahildir. Yapr su sekilde tarif
edilebilir. Istk, Uglit sinapslardan bipolar hiicrelere giden primer bir yol igeren foto-
reseptorler tarafindan elektrik sinyallerine donistiiriiliir. Bipolar hiicreler retinamn tiretim
hiicreleri olan retinal ganglion hticreleri ile baglantiidir. Aym zamanda iigli sinapslar yoluyla
foto-reseptorlere bagl olan yatay hiicreler direkt olarak fotoreseptorlerin altina yerlesiktir ve
bipolar hiicrelere gotiiren aksonlarla baglantili sinapslari vardir. (Mead,1989) Sistem iiglii

sinapslarin 3 elementinin terimleri ile tarif edilebilir:

e Fotoreseptor 151k yogunlugunun logaritmasini tiretir
* Yatay (horizontal) hiicreler fotoreseptériin zamanda ortalamasini alan bir ag olustururlar
¢ Bipolar hiicrenin ¢iktisi, fotoreseptdér giktist ve yapay hiicre giktisi arasmndaki farkla

orantilidir,

Gorsel uygulamalarin ¢ogunda ilk amag lineerligi saglamaktir. Elektronik gériintii algilama
aygitlart (imager) ile néromorfik algilayicilarin fotosensérlerin gereksinimleri arasinda énemli
farkliliklar vardir. Bir goriintii algilama aygitiun ilk islemi; gelen is1g1, daha sonra geri
doniistiriilebilip orjinal resme donebilecek sekilde hatasiz olarak elektriksel isarete
gevirmektir. Diger yandan néromorfik devreler daha énceden resimlenmis gevreler hakkinda
bilgi edinerek aragtirma yapar. Dolayisiyla bir piksel tizerine digen 1k yogunluigu ikincil

Onem tagir.

Fotosensor devreler igin ise esas ¢nemli olan, gevredeki 113 siddeti degisse bile, nesnenin
yeri ve sekli degismedigi strece ¢ikiginda sabit bir isaret gosterebilmesidir. Buda devreleri

kontrasta duyarl yapabilmekle basarlabilir. Burada bahsedilen kontrast, nesne yogunlugu ile
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arka fon yogunlugunun oramidir.

Bir fototransistér 1gtk yoZunlufunu lineer olarak akima gevirir, daha sonra bu akim
MOSFET’lere baghi iki diyot tarafindan gerilime donugtirilir. Akim degerlerinin diistk
seviyelerde olmasindan dolay: transistorler esik-alti bolgede calisirlar. Bu bolgede ¢ikis
gerilimi  akimla logaritmik  olarak  degisir. Logaritmik kodlama aydinlatmamn
sabitlenebilmesinin saglanmasinda ilk asamadir. Ciinkii bu sayede gorintideki 1§k

yogunlugunun ufak degisimleri bile ¢ikis gerilimine katk: bias degerleri olusturabilir.

Cikis gerilimi, bir iletkenlik kuvvetlendirici ve kazang geri beslemesi ile eslestirilmis buda
birbirine ¢ok yakin piksellere bagli olan bir direng sebekesine baglanmugtir. Aydinlatmanin
sabit tutulabilmesi ¢ikig gerilimi ile bir bagka iletkenlik kuvvetlendiricisindeki geriliminin
farkinin alinmasi ile saglanmustir. Bu fark biitiin aydinlatmadaki degisikliklerin katki bias
degerleri olugturmasini Onlemektedir. Bair, bu yaklagima, farkli katsayilan sabitlenmis ve

alcak gegiren filtreden gegirilmig iki gériintiiniin farkin alarak erigmistir.

MOSFET’lere bagh diyotlardaki akimin logaritmik kodlanmasinda olusan bir problemde
transistér uyumsuzluklandir. Bu problemi ¢ozebilmek igin Delbruck adaptif fotosensor
agamast Onermigtir. Burada yitksek kazanca sahip isaretler hizli taranirken, digiik kazanca
sahip igaretler yavay taranmaktadir. Bu devrede ayrica fotosensdrin yamt siiresini

gelistirebilmek amaciyla aktif geribesleme de kullanilmugtir.

Yukarida bahsedilen devreler gerilim modlu devreler olarak tanimlanabilir. Yakin zamanlarda
ise aragtirmaciar akim modlu devrelerin daha az yer kaplayan transistor devreleri oldugunu

gostermislerdir.

Esikaltinda galigan MOSFET lerin nonlineer eksponansiyel akim-gerilim iligkilerine kargin,
gorintli yumugsatma gibi lineer islemler akim domeninde gergeklestirilebilmektedir. Bununla

birlikte lineerlik prensipleri ile karmagik hesaplamalarda yapilabilmektedir.

Akim modlu tasarim tekniine dayanan ilk silikon retinalardan biri Boahen ve Andreou
tarafindan yapilmistir. Ancak bu devrede yiiksek kazang geribeslemesinden kaynaklanan
gegici kararsizliklar gorilmustiir. Boahen bu problemlerin iistesinden gelen dig retinay:
(koniler ve yatay hiicreler) modelleyen bir devre éne siirmisttr. Venier de her pikselde olugan
foto akim baz almarak yapilmig direngsel agin iletkenligini ayarlayabilen kontrasta duyarli

silikon retina tabakasi tanimlamugtir.

Kontrast, nesnedeki 151k yogunlugu ile (foreground) I, arka fondaki igik yogunlugu Ig

OERETTN mwm&
mvﬁm st
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arasindaki farki 6lger. Michelson kontrasti normalize olarak tanimlanir.

Isik yogunlugunun siniis dalgasimin agihimi agagidaki gibidir:

I () = Imean [1+Cy sin(wx + ®)]

Burada Imean; ortalama parlaklig: ifade etmektedir.

IF(x) /g -y J IB(n)
h
| M }——T——l 1w T
11 ]
Mk
. o |
Mg J—— w2

Tin(n)

1 L

Sekil 3.3 Kontrasta duyarls silikon retina’mn bir pikseli

Sekil 3.3’de silikon retinamn bir pikselini olusturan devre verilmigtir. Mg;

(3.10)

(.11)

giris

fotoakim Iin(n) akimim iki esit akima, Iin(n) ve Lan(n) akimlarina boler. Mir transistori ile

Lin(n), Ir(n) e tagir. Iz (n), n. pikseldeki 6n fon 151k yogunlugudur.

Io(n) akimi, Myg ve My transistérleri tarafindan olusturulan ag Gzerinden geger. Burada Mg,

komsu piksellerdeki benzer noktalara baghdir. Ig(n), n. pikseldeki arka fon 151k yogunlugu

I (n)’in algak gegirgen filtreden gegirilmis hali gibidir. Komsuluk sayisiun bilyikligi Vi ve

Vy gerilimleri arasindaki fark ile kontrol edilir. Fark ne kadar bilyiikse, resmin diizgiinliigii de

o kadar 1yi olur.

Burada tiim transistorler esikalti bolgede galismaktadirlar.
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Sonugta:
IBIAS
low =— t+C, ) 6.12)
_]BIAS _
Top ==, A=Co @) (3.13)

Her pikseldeki arka fonun, bu pikselin komsuluklarindaki goriintii yogunluklarmin agirlikh
ortalamas: olarak tanimlanmasindan dolayi, Iop ¢ikist merkezdeki alici alana yakindir ve bu
cikis arttikca merkezdeki yogunluk, yiizeydeki yogunlugun istine g¢ikmaktadir. Benzer
sekilde Iop ¢ikisida alici alana yakindir. Ondeki fon yiizeyine piiriizsiizlik eklemek My
transistoriiniin source digiimine difiizyon gorevi goren transistorler eklemekle saglanabilir.

Ancak bu durum da tek pikselin yiizey alamm genigletir (Bertram, E., Choi, T., 2001)

3.5.1 Goriintii Simiflandirmaya Dayali Retina

Bu retinanin ¢aligma prensibi referans goriinti ile devre iizerine yansitilan retina arasindaki
kargilagtirmaya dayamr. Referans gosterlen binary gorintii devredeki latchlerde her siyah
degeri igin lojik ‘0’, her beyaz deger igin lojik ‘1’ olacak sekilde depolamr. Sekil 3.4.a’da

algilanacak resim ve Sekil 3.4.b’de de referans resim gosterilmektedir.

b.)

Sekil 3.4 a)Algilanacak resim b) Referans resim

Retina (zerine bir goériintii yansitildigi zaman, referans goériintiiniin siyah ve beyaz
kisimlarina ait pikseller tarafindan iretilen akimlar ayri ayn toplanirlar ve toplam siyah ve
toplam beyaz alan igin akimlari olustururlar. lsyan Ve lpeya, Olarak nitelendirilen akimlar su

sekilde hesaplanir:

N-1N-1

Lo =KD > R, )X, J) (3.14)

J=

—

.,
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N-1N-1

Ly =K 2 RG, DX, )) . | (3.15)

7=0 j=0

Burada X(i,j) parlaklik degisiminin (i,j) koordinat diizlemine gore degisimini gostermektedir.
K ise parlaklik degisimi ile piksel tarafindan uretilen akim arasindaki lineer iligkiyi tanimlar.
Sekil 3.5 ile referans goriintti arasindaki benzerlik derecesi incelenmistir. Gortldigia gibi
Sekil 3.5’de beyaz bir liggen bulunmaktadir. Yukarida anlatildigi gibi beyaz kisimdaki
akimlar hesaplamirsa referans resimin beyaz akinm ile Sekil 3.5’in beyaz akiminmn aym olacag

ancak siyah akimlarinin farklilik gésterecegi bulunur.

Sekil 3.5 Kargilagtirilacak goriinti (Voon, L.Y ., vd.)

Bu durum $ekil 3.6 ve $ekil 3.7°da daha iyi gérilmektedir.

&)Referans Gorinti ) Toeyuz 9 Livan

Sekil 3.6 Referans goriinti igin hesaplanan akim degerleri (Voon, LY., vd.)

8) karglagtmlacak goriintl B D heyez = Toeyas LI TR

Sekil 3.7 Kargilastinlacak goriinti i¢in hesaplanan akim degerleri (Voon, LY., vd.)

Lsiyan ve Ibeys, degerleri hesaplanarak bu iki resmin birbirinden farkli olduklan anlagilir. Bu

durumda Sekil 3.8’de gosterilmistir.
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Ibewz I ,beyaz Ibevu

Sekil 3.8 Referans resim ve kargilastirilan resim arasindaki fark (Voon, L.Y., vd.)

Yukanda anlatilan aymmlan yapabilecek programlanabilir piksel yapist Sekil 3.9°da
goOsterilmigtir.

Prrgram

kargisaltines

1 Toevas
B Lsvin

Sutpds

Sekil 3.9 Gorlintti siniflandirmaya dayali retinanin piksel yapisi (Voon, L.Y., vd.)

Her piksel, bir fotodiyot, saklayici (hafiza birimi) ve anahtarlama devre yapisina sahiptir.
Programlama esnasinda, belirlenen goriintii devre iizerine yansitilir ve parlaklik degisimine
kargilik her fotodiyotun urettigi akim Iy, esik akimiyla akim kargilastirici devresi kullanarak
kargilagtirilir. Kargilastirmanun sonucu ikili bir degerdir ve bu deger “program” girisine darbe
uygulanarak kapilar izerinde saklanir. Bu deger anahtarlarmn biitiin fotodiyotlar1 birbirlerine
baflamasi veya agik kalmasi yoniinde tetikler. Anahtarlarin durumu yeni bir hafizalama

durumu sézkonusu oluncaya kadar ayni kalir.
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Devre MOS transistor bazina indirgenirse Sekil 3.10’daki gibi gosterilebilir (Voon, L.Y.,vd.)

Launineus
fux

n ¢ /L
T.‘. <

Program hor b

|y
CHMALT 16
alpikels | a2

Sekil 3.10 Transistor bazinda piksel yapist  (Voon, L.Y.,Vd.)

$ gnd

Caligma kogullar: igindeki retina Sekil 3.11°de gosterilmigtir.

Sekil 3.11 Retina ¢ipi (Voon, L.Y.,vd.)



40

4. TEMEL YAPAY SINIR AGI YAPILARI

Gorunti algilamast ve gériintiiniin ayristirilarak siniflandirilabilmesi, son yillarda yapay sinir
ag1 teknolojisinde de kullanilmaktadir. Onceden verilen goriintii verisine dayanarak baska
gornintilerin de kestirimi veya goriinti tizerindeki birkac piksellik bolgenin kaybi durumunda
goriintiiniin dogru sekilde algilanabilmesi igin kullanilan sistem ezberlemeden 6te egiticili bir
sistem olmalidir. Bu ¢ahgmada kullamlan temel yapay sinir agi yapilari, ¢ok katmanl
algilayicilar, radyal temelli fonksiyonlu sinir aglari, olasiliksal sinir aglan ve genellestirilmis

regresyonlu sinirsel aglar ve 6zellikleri bu boliimde incelenmektedir.

4.1 Cok Katmanlh Algilayict (MLP )

Bir ¢ok katmanli algilayici yapisi birgok birimin olugturdugu bir kiimedir. Bu algilayici
birimler bir araya gelerek agdaki katmanlan olugturur. Bu katmanlar da bir araya gelerek ag:
olusturur. MLP’de ii¢ temel katman vardir. Bunlar giriy katmam, gizli katman ve g¢ikis
katmamdir. Girig ve ¢ikig katmant digindaki tiim katmanlar gizli katman olarak adlandirlir.
Genelde agin egitiminde egiticili yontem kullanilmaktadir. En yaygin yontem hatamin geriye

yayilimu algoritmasidur.

Katmanli YSA’lara uygulanabilmesi nedeniyle onem kazanan gerive yayilim odgrenme
algoritmasi egim diijme algoritmasinin katmanl YSA’lara uyarlanmug halidir. Algoritmada
gegen sinyaller aynk zamanda gosterilmis ve ayrik zaman degigskeni k olmak iizere x(k), ag
giri§ vektori; o(k), orta katman ¢ikig vektori; d(k), arzu edilen gikig vektori; y(k), gergek ag
cikis vektori ve W ve 6 afirliklar matrisini gdstermektedir. Egim disme esasmna dayanan
geriye yayihm algoritmasinda segilen amag olgiitiiniin (performans kriteri) bir katmandaki
agithiga gore dogru egiminin hesaplanmasi gerekir. Bu nedenle, ag ¢ikigindaki hata sinyali,
katmanlardan geriye dogru yayilir. Asagida aciklanacak olan algoritma, ¢ikis katmam
dogrusal olan ii¢ katmanl tek ¢ikigh ileri beslemeli YSA’ya gére gikarimustir. Cok cikislt
YSA, tek cikigh YSA’nin benzeri oldugundan konunun agiklanabilmesi bakimindan bir

eksiklik olusturmayacaktir.

Cikis katmant dogrusal olan ileri beslemeli i¢ katmanlh YSA’mn sinyal akis semas: Sekil

4.1’de verilmistir.
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Sekil 4.1 Ileri Beslemeli Ug Katmanli YSA Sinyal Akis Semast

Sekil 4.1°deki sinyal akig semasindan YSA’nmn ileri yondeki matematiksel modeli asagidaki
gibi yazilir.

v,i=y WX, , 0,=0(,) =12 ,m (4.1)
i=0

=299 “2)
=0

Tek qikigh bir YSA icin ag ¢ikis hatasi, hatalarin kareleri (6rneksel amag olgiitli) ve toplam

amag olguti (hatalarin karelerinin ortalamasi) agagidaki gibi tanimlanir.

e(k)=d(k) - y(k) , E()=(1/2)e’ (k) (4.3)

Sekil 4.2°de gok katmanh algilayict yapisina ait 6rnek bir ag yapisi goriilmektedir.

Sekil 4.2 Cok katmanl algilayici yapisina ait 6rnek ag yapisi

Toplam amag olgttii, N adet egitim Ornegi i¢in hatalarin karelerinin ortalamas: oldugundan
orneksel ya da toplu amag¢ olgiitiniin agirhklara gore egimi bulunarak geriye yayiim
algoritmast gerceklenebilir. Hatalarin karelerinin egimine gore, her bir egitim Orneginin

uygulaniginda agirliklar yenilenirse Orneksel 6grenme kurali elde edilir. Toplam amag
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olglittniin egimine gore, N adet egitim 6rneginin uygulanigindan sonra agiliklar yenilenirse
toplu 6grenme kurali elde edilir. Buna gore, hatalarin karelerinin, dogrusal ¢ikig katmanmdaki
bir agirh@a gore egimi, zincir kuralina gore kismi tiirevierle belirlenebilir. Geriye yayilim

algoritmasinda 6grenmenin yavas olmasinin iki temel nedeni vardir.

o Agirlik uzayr boyunca hata ylizeyi olduk¢a diizgiin oldugunda, hata yiizeyinin bir agirhga
gore turevi cok kiigliktir. Dolayisiyla afirhga uygulanacak dizeltme g¢ok kiigiik
olacagindan agmn 6z yeteneZinin iyilesmesi uzun zaman alacaktir. Diger taraftan, hata
yizeyi ¢ok girintili ¢ikintili olabilir ve hata yiizeyinin agirhiga gore tirevi biyik
olacagindan yiizeyin en azindan uzaklagilabilir.

e Hatann agirhiklara gére negatif efim vektori, hata yizeyinin en azindan uzaklagan bir
yonii verebilir ve agirliklar hatali yonde diizeltilir. (Ozyilmaz, 2000)

Yukarida da bahsedildigi gibi 6grenme oram kigiik secilirse 6grenme yavaglayacak, biyiik

segilirse agirhk degisimleri sahmmh ve kararsiz olacaktir. Bu sakincilarin etkisi, geriye

yaylim algoritmasinda agiurhklara uygulanacak diizeltme miktarm belirleyen denklemlere
momentum terimi (B) eklenerek azaltilabilir. Momentum katsayist 0<B<1 arasinda segilir.

Amag olglitiniin bir agihiga gore egimi, ardigil iki iterasyonda aym isaretli ise agirliklara

uygulanacak diizeltme artar, aksi halde azalir. Momentum katsayisi ile YSA’nin 6grenme

oraninda belirli bir hizlanma elde edilebilir.

4.1.1 Gelistirilmis Geriye Yayihm Ogrenme Algoritmalar:

Geriye yayiim algoritmasinin iki 6nemli sakincasi, yavas yakinsama ve yoresel en aza
yakalanma olarak ozetlenebilir. Yoresel en az, geriye yayiim algoritmasimin dogal bir
ozelligidir ancak, gesitli yontemlerle 6grenme orani ya da momentum katsayisi uyarlanarak
YSA’nin 6grenme hizi artinilabilir. Ofrenme oram uyarlamasinda genellikle 3 kriter

uygulanir.

* Bitiin ag i¢in segilen tek bir 6grenme oram, agdaki bazi agirhiklar igin en iyi hata yiizeyini
verirken diger bazi agirliklar igin uygun olmayabilir. Bu nedenle YSA’daki her bir agirlik
icin 6grenme oram segilmelidir.

e Her bir 6§renme orani her egitim iterasyonunda uyarlanmalidir.

* Ardigil egitim iterasyonlarinda amag 6lgiitinin bir agirhga gére egimi aym isaretli ise o
agirhigin 6grenme orant arttirilmali, aksi halde azaltiimalidir.

Bu temel kriterlerden yararlanarak gesitli 63renme orami ve momentum katsayisi uyarlama

yontemler: gelistirilmigtir.
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4.2 Radyal Temelli Fonksiyon Aglar1 (RBF)

Katmanli yapay sinir aglarinin tasariminda egiticili geriye yayilim 6grenme algoritmast bir en
iyileme uygulamasidir. Radyal temelli fonksiyon ag: tasarimu ise ¢ok boyutlu uzayda egri
uydurma yaklagimidir ve bu nedenle RBF’in egitimi, ¢ok boyutlu uzayda egitim verilerine en
uygun bir yiizeyi bulma problemine déniigiir. RBF’in genellemesi ise egitim sirasinda bulunan
¢ok boyutlu yiizeyin kullanilmasina esdeBerdir. Radyal temelli fonksiyonlar, sayisal analizde
cok degiskenli problemlerin ¢oziimiinde kullamlms ve YSA’min gelismesi ile birlikte bu

fonksiyonlardan YSA tasarimunda yararlamlmigtir.

Sekil 4.3°de genel bir RBF yapist verilmigtir. Burada ¢ degerleri merkezleri, o degerleri ise

yayilma parametresini belirtmektedir.

Sekil 4.3 RBF ag yapisi

RBF, ileri beslemeli YSA yapilarina benzer sekilde giris, saklt ve gikis katmamndan olusur
ancak, giris katmanindan sakli katmana donisiim, radyal tabanli aktivasyon fonksiyonlar ile
dogrusal olmayan sabit bir doéniigimdir. Sakli katmandan ¢ikis katmanimna ise uyarlamali ve

dogrusal bir dontigtim gergeklestirilir.

RBF’de uyarlanabilecek serbest parametreler; merkez vektorleri, radyal fonksiyonlarn
genigligi ve ¢ikis katman agihiklaridir. Cikis katmam dogrusal oldugundan agirliklar, egim
disme yada dogrusal en iyileme yontemleri ile kolayca bulunabilir. Merkezler, girigler
arasindan rastgele ve sabit olarak secilebilmekie birlikte RBE’in performansini iyilegtirmek
amactyla merkez vektorlerinin ve genisligi uyarlanmasi igin gesitli yontemler geligtirilmigtir.
Merkez vektorleri, egim digme yontemine gore egiticili 6grenme algoritmasi ile uyarlanarak,
dik en kigik kareler yontemi ile, yada kendiliginden diizenlemeli yontemle girig

orneklerinden 6bekleme yapilarak belirlenebilir.
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4.2.1 RBF Aglarmin Egitilmesi

Bir RBF agmin egitilmesi, RBF birim merkezlerinin, gizli katmandan ¢ikig katmanina olan

agirliklarin ve o uzaklik dlgekleme parametresinin belirlenmesi ile yapilir.

4.2.1.1 RBF Birim Merkezlerinin Belirlenmesi

RBF aginin performans: kritik olarak segilen merkezlere bagh bulunmaktadir. Alict alanlarin
merkez koordinatlanmin belirlenmesi icin gesitli metodlar kullamlmaktadir. Ornegin egitme
kiimesindeki her bir giriy vektoriinde bir merkez vyerlestirilebilir. Fakat bu durumda
gerekenden gok daha fazla kiime ve gizli katman néronu olusabileceginden bu yontem pek
uygun degildir. Pratikte merkezler verilerin bir alt kiimesi olarak segilir. Bu segim yapilirken
gizli dogumlerin sayist biitin giris uzaymu  kaplayacak yeterlikte olmalidir. Kiime
merkezlerini bulmak i¢in en iyi yaklagimlardan biri K-ortalamali kiimeleme algoritmasidir.
Bu algoritmaya gore giris bilgilerinin yogun oldugu yerlerde merkezler yogun bir sekilde
dagitilir. (Haykin,1994;Middleton, 1997)

4.2.1.2 Uzakhk Olgekleme Parametresinin Belirlenmesi

Uzakhk olgekleme parametresi (genislik parametresi) o, RBF aglarinda alici bolgelerin gapim
belirleyen bir buyiiklikttir. Bu parametre merkezler birbirine yakisa kiigik, merkezler
birbirinden uzaksa biiyiik secilmelidir. Genelde ise o degeri olarak kiimeleme merkezleri ve

egitme kiimesindeki 6rnekler arasindaki ortalama mesafe alimr.

Egitim sirasindaki afuhklarin belirlenmesi adiminda ise Lineer En Kigiik Kareler (Linear
Least Squares) yontemi kullanilarak hata istenen bir degere azalacak sekilde sakli katmandan

cikiga olan agirliklar belirlenir.

4.2.2 RBF Ogrenme Algoritmalar:

RBF aglarinda 6grenmeye iligkin bir ¢ok yaklasim mevcuttur. Bunlardan bir ¢ogu 6grenme
isini iki kisma ayirir. Buna gore ilk 6grenme islemi gizli katmanda gergeklesir. Daha sonra
ogrenme ¢ikis katmaninda devam eder. Gizli katmandaki 68renme egiticisiz 6grenme
algoritmalarindan  biri  kullamilarak yapiir. Cikis katmamndaki 6grenme ise egiticili

dgrenmedir.
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RBF a1 icin gelistirilen cesitli 6grenme algoritmalan asagida kisaca ozetlenmistir (Chen vd.,

1993, Ozyilmaz, L.,2000):

4.2.2.1 Sabit merkezlerde En Kii¢iik Kareler Yontemi
RBF merkezleri girig bilgisinden rasgele segilir. Egitim seti problemi iyi temsil edecek sekilde
segilirse bu yontem iyi sonug vermektedir. Merkezler belirlendikten sonra en kiigiik kareler

yontemi ile agirhiklar egiticili modda belirlenir.

4.2.2.2 Ortogonal En Kiiciik Kareler Yontemi
Bu algoritmada uygun RBF merkezlerinin ve agihklarin belirlenmesi es zamanli olarak
yapilir. Bu prosedir radyal temelli fonksiyon merkezlerini uygun bir ag ortaya ¢ikana kadar

rasyonel bir bicimde tek tek segmektir.

4.2.2.3 Iteratif Kiimeleme ve En Kiiciik Kareler Yontemi

Bu algoritmada RBF merkezleri bir iteratif kiimeleme algoritmasi kullanilarak ayarlamr ve
agirhiklar iteratif en kiglik kareler yontemi ile glncellestirilir. Burada merkezlerin

belirlenmesi egiticisiz olarak yapilir.

4.2.2.4 Dinamik Komplekslik Ogrenme Algoritmasi
Bu iteratif grenme yonteminde, her yeni bir temel fonksiyonla dnceki arasinda olusturulan

bir ag1 degerine ve kestirim hatasina bagli olarak aga yeni bir temel fonksiyon eklenir.

4.3 Olasiliksal Sinir Aglar1 (PNN )

Olasiliksal sinir aglari 1990’da Donald Specht tarafindan gelistirilmigtir. Olasiliksal sinir
aglar bir kalip katman dahilinde dagitim islevini gelistirmek igin damigmanh bir egitim dizisi
kullandir. Hatirlama kipinde bu iglevler 6grenilmis bir kategori veya smifin pargasi olan bir
girdi ozelligi vektdriiniin benzerligini tahmin etmek igin kullanilir. Ogrenilen kaliplar, verilen
bir girdi vektort igin en uygun smufi belirleyecek her bir kategorinin, aym zamanda nispi
siklik olarak da adlandirilan, bir én olasihi@i vasitasiyla birlesebilir veya olgiilebilir. Eger
kategorilerin nispi sikligi bilinmiyorsa bu durumda tim kategoriler esit derecede uygun farz
edilir ve kategorinin belirlenmesi yalmzca, girdi 6zellik vektorinin bir simifin dagitim
islevine yakinligi temel alinarak gergeklestirilir Hatanin geriye yayilimu algoritmasiyla
egitilen ileri beslemeli bir agdan en temel farki, PNN’in egitim setini sadece bir egitme

adiminda kullanmasidir. (Specht, 1990)
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Olasiliksal sinir aglann smmflandirilacak nesnelere tanimlanmas i¢in ihtiyag duyulan ayrilabilir
degiskenlerin varhig1 kadar ¢ok elemana sahip bir girdi katmam igerir. Egitim dizisini organize
eden bir kalip katmana sahiptir, 6rnegin her bir girdi vektorii bireysel bir isleme elemam
tarafindan temsil edilir ve son olarak, ag tanmacak siiflar kadar ¢ok igleme elemanina sahip
olan ve toplam katmam olarak adlandirilan bir ¢ikt: katmami igerir. Bu katmandaki her bir
eleman aymi siufla iligkili kalip katman dahilinde islem elemanlart yoluyla birlesir ve bu
kategoriyi ¢iktiya hazirlar. Eger girdiler aga girmeden daha once norm haline
doniistirilmezse, girdi vektoriini normlastirmak igin bazen dordinct bir katman eklenir.
Kalip katmanda dogru sekilde nesne ayrnigimini saglamak igin girdi vektdér norm haline

donugtirilmelidir.

Kalip katmaninda, ¢aligtirma kiimesindeki her bir girdi vektérii igin bir isleme eleman
buOlunmaktadir. Normalde her bir ¢iktt siufi igin egit miktarlarda isleme elemanlan
bulunmaktadir. Aksi taktirde, bir ya da daha fazla siuf hatali sekilde kaydirilabilir ve ag hatali
sonug verir. Kalip katmanindaki her bir isleme eleman: bir defa gahigtinilir. Bir girdi vektori
calisan vektore denk geldiginde yiiksek bir gikti degeri vermesi igin bir unsur caligtirlir,
Caligtirma islevi, siniflandirma sonuglarim daha iyi gikaran global bir diizeltme faktorii igerir.
Bir 6zel vektor kategorisi, girdinin istenen giktisi tarafindan agikca belirtildigi i¢in galigtirma
vektorleri mutlaka caligtirma kiimesindeki her hangi bir 6zel diizende olmak zorunda
degillerdir. Opretici islev, dogru olan ¢ikti sifindaki ilk caligtirlmayan isleme elemanini

basit bir sekilde seger ve onun bagil degerlerini ¢alistirma vektériine uydurmak icin degistirir.

Kalip katmani, bir ¢ikti veren bir girdi vektoriine sadece en yiksek uyumu gosteren konumda
yaklagan bir gekilde calisir. Bu tarzda her hangi bir verilen girdi vektorii igin sadece bir
siniflandirma kategorisi olugturulur. Eger girdi, kalip katmanina programlanan kaliplara iyi

sekilde baglanmazsa ¢ikt1 olusmaz.

Parzen tahmini, objelerin siuflandirilmasma ince ayar yapmasi igin kalip katmanina
eklenebilir. Bu, bir igleme elemanimn igine kurulan her bir galigtirma kalibina olusma sikligt
ilave edilerek yapilir. Esas itibari ile bir sinfta bulunan her bir 6rnek igin olusan olasilik
dagilmy, kendi galistirma diigiimlerine yayilir. Bu sekilde bir objenin daha kesin bir beklentisi

objeyi bir sif tiyesi olarak tanitan niteliklerine ilave edilir.

PNN bir Bayes-Pafzen simflandiricidir. Olasiliksal sinir agilarinda bir norondaki aktivasyon
fonksiyonu, egitim Orneklerine dayanan olasiliksal yogunluk fonksiyonundan (PDF)

hesaplanarak tiiretilmistir.
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X1 X2 Xp
ENNRNNENERERE Giris katmam
f(x) X)
SEEENNREEEEERE Orintii katmam
A B

Toplama katmani

:f: Cikis katmani

Sekil 4.4 Olasiliksal sinir agimn yapist

PNN’in topolojisini olusturan katmanlar séyle sekillendirilirler:

Giris katmam m boyutlu giris vektorii uygulanmak {izere m nérona sahiptir. Ilk katman her
giri 6rnedi igin bir model olusturur. Ikinci sakli katman her siuf igin bir toplama iglemi
gergeklestirir. Her toplama islemi bir dnceki katmandaki gikislardan bir toplam belirlemek
amaciyla kullamlir. Cikis katmani, toplamin ¢ikiglarindan en yiiksek olasthgr secerek karar
kuralim uygulamak i¢in olusturulan katmandir. Bu karar katmam kazanan alir aglani ile

kurulabilir.

Olasiliksal sinir agmin cahgtirilmasi, geri yayiim ile oldugundan daha da basittir. Bununla
birlikte, eger kategoriler arasindaki ayrilik degisken ise ve aymi zamanda oldukga farkli ise

kalip katmani oldukea biiyiik olabilir.
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4.3.1 Parzen Penceresi Smiflandirilmasi

Olasiliksal sinir aglarmin  gelisimi Parzen penceresi simuflandinilmasina  dayamr.Parzen
penceresi methodu, olasilik yogunlugu fonksiyonunun(pdf) hesabim pencere sayisinin siiper

pozisyonunu, fonksiyon ile degistirerek sentezleyen parametrik olmayan bir prosediirdiir.

Parzen penceresi siflandiricisi verilen efitme ornegini kullanarak olasiik yogunlugu
fonksiyonunu hesapladiktan sonra bir siuflandirma karar verir. Cok kategorili siniflandiricist

karan asagidaki gibi belirtilir.
pific> pif;, hepsi igin j=/=k (4.4)

Burada pi, k smifindaki 6rneklerin 6ncelikli olasiginin olusumudur, fi ise k simfinin tahmini

olasilik yogunluk fonksiyonudur.

Olasilik yogunluk fonksiyonunun hesaplanmasi asagidaki algoritmayla yerine getirilir:

o d boyutundaki Gaussianlarin degerlerini toplayip, her efitme Orneginin degerlendirip ve
tahmini olasilik yogunlugunu olusturmak igin toplam olgeklendirilir.

o fi(x)=(1/2p)*? s (I/N) Si= 1™ exp [-(x-x15)" (x-x5)/ (287)] (4.5)

¢ Burada xy;, k smifindan d boyutsal bir i-th drnegidir.

o fi(x) fonksiyonu her egitme Omegi i¢in Gaussian olasiik dagiliminmm  kiigiik
multiolasiliksal degiskenlerin toplamidir.Saglanan Orneklerin 6tesinde olasilik dagilimun
kullanmak genellestirmeyi saglar.fi(x) fonksiyonundaki k indeksi simflarin dagilimlan
arasindaki yayilma farkini belirtir.

o Egitme Ornekleri ve bu orneklerin Gaussian dagilimlarimin sayist arttikga tahmin edilen
olasilik yogunluk fonksiyonu gergek olasilik yogunluk fonksiyonuna yaklagir.

¢ Simiflandirma sonucu agagidaki esitsizlikten bulunur:

o Si=1exp[-(x-x)" (x-xi5) / (2s)]>S= 1Y exp[-(x-x;) " (x-x;) / (25%) ], hepsi igin j=/=k (4.6)

o Bu esitsizlik her simiftaki orneklere bagimli frekanslarin 6ncelikli olasiliklart kullanarak
tiretilmistir:

¢ p=NW/N 4.7

e Burada N, egitilmig drneklerin sayisi; N, k sinufindaki 6rneklerin sayisi’dir.

Parzen pencereleri smuflandiricilant  siniflandirmayr  yapmak igin  orneklerin  giris egitim
setlerini kullanir, bu bilgisayarin hafizasinda egitim setinin depolanmasina ihtiyag var

anlamuna gelir. Hesaplanmanin hizi egitim setinin boyutu ile orantilidir.
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Diizeltme faktort egitim igin segilmesi gereken tek faktdrdir ve bu Gaussian fonksiyonlarinin

bir sapmasidir:

Cok kuglik sapmalar iyi genellestirilemeyen ¢ok sivri yaklagimlara neden olur.
Cok buylk sapmalar detaylan dizeltir.

Uygun sapma deneysel segilir.

4.3.2 Olasihiksal Sinir Aglar: ile Cok Katmanlh Algilayicilarin Kargiagtirmasi

Her iki ag yapisida ileri beslemeli olmalarina ragmen olasiliksal sinir aglan ile ¢ok katmanli

algilayicilar arasinda bazi farkliliklar bulunmaktadir. Bu farklar soyle belirtilebilir:

Olasiliksal sinir aglari agagidaki avantajlar saglar:

Egitim hizinin arttirilmast: Olasiliksal sinir agt geriye yayihimdan 5 katdan daha hizlidir.

Hizh olan “artimsal egitime” olanak verir bu da zor olamayan birlesmis egitim &rneklerini
saglar.

Guriltli orneklerine karg1 duyarlidir.

Olasihksal sinir aglari gok katmanli sinir aglanim egitmek igin bazi kullamgh geriye
yayiim karakteristiklerine sahiptir:

Ogrenme kapasitesi: Verilen egitim rnekleri ile bunlarn siniflandirmas: arasindaki iligkiyi
saglar.

Genellesitme kabiliyeti: Egitim Orneklerindeki genellestirmeyi belirler ve &nceden

belirlenmis simflarda goriinmeyen érneklerin simflandirmasina olanak saglar.

4.4 Genellestirilmis Regresyon Aglar1 (GRNN)
Genellestirilmis Regresyonlu Aglar, radyal tabanli aglarin genellikle fonksiyon yaklastirma

problemleri i¢in kullamilmakta olan ©zel bir halidir. Bu aglar belirli sayida sakli katman

noronu ile dnemli olgtide iyi basan ile siirekli fonksiyonlara yaklagimi saglarlar. MLP’ deki

gibi tekrarh egitme islemine ihtiyag duymamaktadir. Giris ve ¢ikis arasinda, egitim

kiimesinden elde ettigi bulgularla herhangi siradan bir fonksiyona yaklasabilir. Anlasilacag:

tizere, egitim kiimesinin boyutlar1 biyidiik¢e yaklagimdaki hata orant sifira yakinsar. Sekil
4.4’de GRNN ag yapist verilmektedir.
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Sekil 4.4 GRNN ag yapist

GRNN, standart teknikler gibi siirekli degiskenler iizerinde yargiya vanlabilmesi iginde
kullanilir. Temelinde standart bir istatistiksel yontem olan Kernel yaklagimmni kullanmaktadir.
Bu tamma gore, bagimli bir y degigkeninin bagimsiz bir x degiskenine gore regresyonu,
verilen x girigleri ve egitim kiimesine gore y i¢in en gok olasilifa sahip degere yaklagir.
Yaklagim yontemi ortalama karesel hatayi en diisiik degere yaklastiracak sekilde belirlenir.
GRNN, belirli bir egitim kiimesinde x ve y giris ve cikislari igin bilesik olasiik yogunluk
fonksiyonunun da tahmini i¢in kullanlmaktadir. Agirlik matrisi wy, egitilmez, egitim setinden

belirlenen hedef degerler agirlik matrisi olarak atamr. (Avci, M., Yildinm T.)

GRNN yaklagim problemlerinde X uzayindaki bir noktanin rasgele degisken Z degerinin en
yiksek olasthgim bulmak igin karar asamasi olarak kullanilir. Bunun gibi hesaplamalar
yukarida bahsedilen uzaydaki bazi sonlu noktalarn Z degerlerini temel alarak yapilirlar.
Maksimum komsuluk ilkesi ile, hatayi en aza indirmek igin hedef fonksiyonlari altinda
ortalama karesel hata bulunur. GRNN, parametric olmayan bir hesaplayicidir. Yani,
problemin karan igin ilk verilen model kullamlmaz. Z’nin X uzaymdaki koordinatlaryla
birlegmesi sadece Olasiliksal Yogunluk Fonksiyonu’nun (PDF) ortalamasiyla olur. Eger pdf

degeri biliniyorsa Z degeri asagidaki formiil ile bulunur.
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— (4.8)

Burada oX.2) fonksiyonu Parzen’in parametric olmayan metoduyla hesaplanan kosulsal

olasilik fonksiyonunu belirtir.
S -0 ~z-Z
ﬂ*{X,Z)"mE_IEXp[ ézg]exp[ ( )22;?2

D} ={x-=f +[y-»7 (4.10)

(4.9)

(4.10) denklemi, (4.9)’da yerine koyularak asagidaki denklem elde edilir.

7 (%) =
b _Dg ]
. exp
2 [ 2 (4.11)
veya
Z,() = L2
IR (4.12)
[ %)
w =exp|
2% 4.13)

burada W; agirliklari, D; hesaplanan nokta ile merkez arasindaki X koordinati {izerindeki

uzakliktir. (Specht,1991)



52

5. KONIK KESIT FONKSIYONLU SINIR AGLARI

Yapay sinir aglan kullamlarak yapilacak siniflama igi, geometrik terimler kullamilarak tarif
edilebilir. Eger girisler ayrilabilir iki sinifa ait ise, yani girigler bir hiperdiizlemin iki tarafinda
yer aliyorsa, bu durumda algilayict yaklasimi yéntemi basarih olacak ve hiperdiizlemin bu iki
siif arasinda yerlesmesini saglayacaktir. Eger aynlacak girigler, giris uzaymmn belli
bolgelerinde kiimelenmiglerse bu durumda bir veya daha fazla gizli katmana sahip bir MLP
ag1 problemi gozecektir. Simflama isleminde karsilagilabilecek diger karar bolgeleri ise lokal
olanlardir. Buna 6rnek olarak hiperkiiresel karar bolgeleri verilebilir. Giris uzaymin sonsuz bir
kismint igeren hiperdiizlemsel (agik) karar bolgelerinden farkli olarak, hiperkiiresel (kapalr)
karar bolgelerinde her bir birimin alict alami lokaldir ve girig uzaymin kiigiik bir bolimi ile

stnirhdir. Bir RBF ag; ile hiperkiiresel karar sinirlari elde etmek miimkiindiir.

Konik Kesit Fonksiyonlu Yapay Sinir Agt ilk &nce Dorffher tarafindan tanimlanmugtir

(Dorfiner,1994; Dorffner ve Porenta,1994). Bu ag, hiperdiizlem (diiz ¢izgi ) ve hiperkiirelerin
(daire) konik kesit fonksiyonlarinn 6zel durumlan olmasint esas alan bir sinir a1 yapisidir.
Bunlar, sirasiyla, Cok Katmanh Algilayict (MLP) ve Radyal Temelli Fonksiyonlu (RBF)
aglarn karar smurlanidir. Bu iki durumun arasinda yine karar bolgesi olarak gecerli olan,
bazilant sinirsiz ve sonsuz, bazilart smirlt ve lokal olan elipsler, hiperboller ve paraboller gibi
karar siirlart da vardir. Konik Kesit Fonksiyonlu Yapay Sinir Aginda esas fikir, bir Cok
Katmanli Algilayici birimi ile bir Radyal Temelli Fonksiyonlu ag birimi arasinda iligki
saglayarak biitlin bu karar bilgilerini igine alacak bir birimin fonksiyonunu genellestirmektir.
Konik Kesit Fonksiyonlu Yapay Sinir Ag, girls uzaymni, verilen girisleri farkli sintflara
kolayca ayirabilecek lokallesmis bolgelere ayirr ve kapalt (hiperkiire) karar smurlarini agik
(hiperdiizlem) olanlara veya agiklari kapalilara gevirebilir ve bu boélgeleri uygun oldugu

yerlerde kullanabilir. Bélgenin tipi verilen uygulamadaki veri dagilimia baglidir.

5.1 Konik Kesitler

Matematiksel olarak konik kesitler, bir diizlemde sabit bir noktaya olan mesafeleri ile bir
dogruya olan mesafelerinin oranlarimun birbirine esit oldugu noktalarin yer egrisidir. Egrinin
sekli bu oran ile belirlenir. Bu oran koninin dis merkezligi olarak adlandirilir ve e ile
gosterilir. 0< e <1 ise konik kesit bir elips, e=1 ise parabol ve e >1 ise hiperboldiir. e ’nin

aldig1 degerlere gore kargilik gelen egriler Sekil 5.1°de gorilmektedir.
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Sekil 5.1 e’nin aldig1 degerlere gore karsilik gelen egriler (Ozyilmaz, 2000)

Konik kesitler, bir diizlem ve bir koninin kesistirilmesi ile olusan arakesitlerdir. Bir koninin
bir diizlemle kesigmesi sonucunda olugan ara kesit egrileri Sekil 5.2°de goriilmektedir. Bu

sekiller koninin eksenler ile diizlemin yaptig1 degisik acilara bagh olarak elde edilirler.
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Sekil 5.2 Bir koninin bir diizlemle kesigmesi sonucunda olugan ara kesit egrileri
(Ozy1lmaz,2000)

Bir koni tizerinde herhangi bir nokta alinsin ve x noktas: olarak isimlendirilsin. Koninin tepe
agist 2w olsun. Tepe agisi, [-n/2,7/2] araliginda bir deger olabilir. v koninin tepe noktast ve a

da koninin eksenini tanimlayan birim vektér olsun. Bu durumda analitik olarak koni su

sekilde tammlanabilir.

(x = v)a = cos w|}x - v (5.1)
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Sekil 5.3°de tepe noktast V ve tepe agist @ olan tig-boyutlu bir koninin bir daire, bir parabol
ve bir diizlem olusturacak sekilde bir diizlemle yaptigi arakesitler iki-boyutlu uzayda
goriilmektedir. Bu sekil, dogrusal (hiperdiizlem) ve dairesel (hiperkiire) olmak izere sirasiyla

MLP ve RBF igin karar smirlarimi géstermektedir. Diger karar sinrlari elips ve paraboldiir.

Sekil 5.3: Tepe noktast V ve tepe agist @ olan tig-boyutlu bir koninin bir daire, bir parabol ve
bir diizlem olusturacak sekilde bir diizlemle yaptig1 arakesitler (Ozyilmaz, 2000)

Esitlik (5.1)’deki nokta ve vektorlerin koordinatlan iki-boyutlu uzay i¢in asagidaki gibi

tanumlanir.

(5 —w)a +x, ), =00m/(xl =)’ =, )’ (5:2)

Yukaridaki esitlik n-boyutlu giris uzay: i¢in su sekilde gelistirilebilir.

n+l n+]
; (x, —v,)a, = cos w\/z (x, -v,) (5.3)

i=1

Esitligin bu sekli n-boyutlu giris uzay: igin hiperkoni ve hiperdiizlem arasindaki kesisimi
ifade etmektedir. Koninin tepe noktas: koordinati olan v yerine daire merkezi ¢ kullanilabilir.
Cuinkii x noktas: ve v arasindaki mesafe, 2@ ile verilen koninin tepe agis1 90° oldugunda

dairenin yar ¢apina esittir. (Dorffner,1994)
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5.2 Konik Kesit Fonksiyonlu Yapay Sinir Ag:
n katmanl bir ag i¢in Cok Katmanli Algilayici’nin gikig fonksiyonu asagidaki esitlikle verilir.

y,=fEZw,x,-6;) (5.9

Burada wjy 6nceki katmana olan agirliklar, x; 6nceki katmanin gikisi, § esik ve f sigmoid

fonksiyonu gibi bir esik fonksiyonudur.

Radyal Temell: Fonksiyonlu (RBF) aglar, sadece bir gizli katmana sahiptir. Gizli katmandaki
temel fonksiyonlar alici alanlarla girig vektorleri arasindaki Oklid mesafesini hesaplayarak
giris vektoriiniin lokallesmis bir cevabiu retirler. Bir Radyal Temelli Fonksiyonlu (RBF)

agin genel formu;

Y, =Zw,.jCqu‘x—cj”) (5.5)

seklinde verilir. Burada y; agin ¢kist, wy ikinci katmanmn aguliklari, ¢ nonlineerlik, ¢

merkezler ve x agin girigidir.

Esitlik (6.3)’den

n+l

y}.=Z(x—cij)w,j —cosa)j\/z:(xi—cij)2 (5.6)

i=1

X =0 (5.7)

edilir. Bu esitlik CSFNN igin genel aktivasyon ifadesini vermektedir. Burada, i ve j sirasiyla
giris katmamndaki ve gizli katmandaki birimlere kargi gelen indislerdir. Kolaylikla fark
edilebilecedi gibi bu esitlikte MLP ve RBF’tekine benzeyen iki temel kisim vardir. Burada,
wi faktorleri Cok Katmanli Algilaycr’daki agurliklan ve ¢ faktorleri de Radyal Temelli
Fonksiyonlu ag yapisindan Cok Katmanli Algilayici ag yapisina gegisi saglayan koninin
agilma agisidir. Esitlik (5.3) dikkatle incelenirse su sonuglara varlabilir: @ agis1 ©/2’ye esit
oldugu zaman esitligin ikinci kismu sifir olur ve sadece birinci kisim etkin kalir. Yani, ag bir
MLP a1 gibi davranir. Ikinci kistm ise bir RBF agindaki merkezler ile girisler arasindaki
Oklid mesafesini vermektedir. Sekil 5.4’de CSFNN’nin genel yapist goriilmektedir.
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GIRIS GIZLI R ATMAN CIKIS

€] cos W

Sekil 5.4 CSFNN’nin genel yapisi

Konik Kesit Fonksiyonlu Yapay Sinir Agi’'mn MLP ve RBF’e gore avantajlart su gekilde
belirtilebilir;

e Bu af yapisinda Ofrenme daha hizhidir. Burada RBF’teki hiz ve MLP’deki hata
minimizasyonu  birlestirilmigtir. Buda kanigtk problemler ve standart RBF’le
kargilagtinildiginda yitksek boyutlu girigler igin etkili ¢dziimler verir.

e« RBF, MLP’den daha hizli yakinsamasina kargin, radyal temelli fonksiyonlar giris uzayimn
boyutuyla eksponansiyel olarak arttig igin giris verisinin boyutu yiiksek oldugunda RBF
aglari zaman tiiketicidir. Bu nedenle yiksek boyutlu giriglere sahip problemlerde MLP
tercih edilir. Dolayisiyla iki ag yapisi arasinda gegisi saglayan CSFNN verilen uygulamaya
gore optimum ag ¢ozimiine izin verir. (Dorffner, 1994; Yildirim, 1997; Ozyilmaz, 2000)

o Kapali karar sinurlarin agik sinurlara veya benzerlerine ¢evirme

o Giris uzaym belirli bir yerle simrlanmig bolgelere bolme

o Hizli 6grenme

o Gizli katmanlari daha etkili kullanma

e Hiperkiiresel aglarin hizi ile geriye yayiim algoritmasimn hata minimizasyonunu
birlestirme

o Daha karmagik problemler ve daha gok boyutlu girisler igin daha iyi verimlilik
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5.3 Konik Kesit Fonksiyonlu Yapay Sinir Agimin Egitilmesi

Konik Kesit Fonksiyonlu Yapay Sinir AZmun egitiimesi, birim merkezlerinin, baglanti
agirhklarmin ve agilma agisimn belirlenerek belli bir hata kriterine veya siniflama oramna
ulagilincaya kadar bu parametrelerin giincellestirilmesi ile yapilir. CSFNN’nin egitme fazlart

ve Ogrenme yontemleri asagidaki gibi 6zetlenebilir.

Egitme Fazlari:

¢ Baglangic faz1
o Merkezlerin belirlenmesi
o Agirlik ve agilma agisinin baglatiimas:

o Oprenme faz1

5.4 Ogrenme Yontemleri

5.4.1 Koni katlama yontemi ile 6grenme

Bu yontemde CSFNN, MLP, dnceden egitilmis MLP veya RBF aglani gibi baglatilir. Bir gizli
birimin egik ve afulk degerleri rasgele veya bir kiimeleme islemi ile belirlenir. Gizli
katmandan ¢ikiga olan agirliklar delta kurali ile bulunabilir veya tim ag onceden belirlemig
agirhklar kullamlarak standart geriye yayilma algoritmasi ile egitilebilir. (Dorffner, 1994;
Ozyilmaz, 2000)

5.4.2 Geriye yayilmali 6grenme

Bu yontemde ag, RBF ag1 gibi baglatilir. Ortogonal En Kiigiik Kareler yontemi ile merkezler
belirlendikten sonra ag, standart geriye yayilma algoritmasi ile egitilir. Burada sadece
agirhiklar degil aym zamanda merkezler ve agilma agisi da guncellestirilir. (Yildim ve

Marsland, 1997; Ozyilmaz, 2000) Giincellestirmede iki yol izlenir:

o Aym iterasyonda o agilma agisi, merkezler ve agirhklarin giincellestirilmesi

e Parametrelerin farkli iterasyonlarda giincellestirilmesi

5.5 Adaptif Ogrenmeli Konik Kesit Fonksiyonlu Yapay Sinir Ag1
Adaptif Ogrenmeli Konik Kesit Fonksiyonlu Yapay Sinir Agi, baslangic (parametrelerin
baglatilmast) ve oOfrenme (parametrelerin giincellestirilmesi) fazi olmak tizere iki fazda

egitilir:

Baslangi¢ fazinda merkezlerin yerleri belirlenir; ayrica o ile verilen koninin agilma agist ve
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katmanlar arasi baglantt agirhklan baslatilir. Bu fazda merkezler belirlenirken iki farkli yol

izlenmisgtir:

o Onceden belirlenen bir merkez sayisina ulasincaya kadar Ortogonal En Kiigiik Kareler
yontemi kullanilarak merkez degerleri belirlenir.

o Merkez degerleri sifira atanur.

Koninin agilma agisy, agin baglangigta Radyal Temelli Fonksiyonlu Ag gibi davranmasin

saglayacak sekilde secilir. Aguliklar belirlenirken, giristen gizli katmana olan agirliklar sifira

atanir. Gizli katmandan gikiga olan baglanti agirliklar ise rasgele baglatilir.

Ogrenme fazi merkezlerin belirlenme yontemine gore iki farkli gekilde yapilmaktadir. Eger
merkez degerleri sifira atanmig ise Cok Katmanli Algilayicilarda kullamlan hatanin geriye
yayiimi yontemi ile tim parametreler (agirliklar, merkezler, agima agis)) farklt
iterasyonlarda sirayla giincellestirilir. Merkez degerlerinin OLS ile belirlendigi durumda ise
ag, onceden belirlenen bir merkez sayisina ulagincaya kadar RBF aglan gibi egitilir. Daha
sonra geriye yayihm yontemi ile dokuz iterasyon boyunca agiliklar degistirilir, sonraki bir
iterasyonda da agilma agisi glncellestirilir. Her iki durumda da gincellegtirme islemi
sirasinda, geriye yaylma yonteminde kullanilan 6grenme oram algoritmamin performansina
gore degistirilmektedir. Ayrica algoritmaya momentum terimi eklenerek ogrenmenin
iyilestiriimesine ¢aliglmuistir. Egitme islemi ya 6nceden belirlenen kabul edilebilir bir hata

degerine ulagildiginda ya da simiflandirma igleminin tamamlanmasi halinde sonuglandirilir.
Egitme algoritmas1 adim adim verilecek olursa,

Adim 1: Merkez sayist ve toplam karesel hata veya siuflanacak 6rnek sayisi belirlenir.

Birinci katman agirliklan sifira atanir ve © agilma agist /4’ den baglar.

Adim 2: Merkezler sifira atanir veya OLS algoritmasi kullanilarak giriglerden iretilir. Gizli

katman ve ikinci katman gikiglar hesaplanir.
Adim 3: Toplam karesel hata ve sinuflanan 6rnek sayisi hesaplanir.

Admm 4: Katman agirliklanini, duruma bagli olarak merkezleri ve gizli katmandaki @ agilma
agisim giincellemek igin adaptif geriye yayilma algoritmast ¢aligtirtlir. Her bir katmandaki &

isaret vektorleri hesaplanur.
Adim 5: Cikis katmanlarinin agirliklar ayarlamr.

Adim 6: Gizli katman agirliklan, merkezler ve agilma agisi gincellestirilir,
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Adim 7: Katmanlarin ¢ikislan yeniden hesaplanur.

Adim 8: Yeni toplam karesel hata ve smiflanan 6rnek sayist hesaplanir. Eger bu deger, hata
hedefinden biiylikse veya istenen sayida ornek simiflanamadiysa 4. adima gidilir. Aksi taktirde

egitmeye son verilir.

5.6 Merkezlerin Belirlenmesi i¢in Kullamlan Ortogonal En Az Kareler Yontemi
Ortogonal En Az Kareler Yontemi (OLS) yontemi minimum sayida merkez secimi igin
kullamlmaktadir. (Chen vd.,1991). Merkezler, RBF aglarimin egitiminde oldugu gibi veri

tabanindan segilir.
M

dn)=> p,m)b, +e(n) n=12..,N (5.8)
.=1

Burada d(n), arzu edilen ¢ikistir ve aym zamanda bagimh degisken olarak adlandinlir. 6,

model parametreleri ve p; (n), regresorlerdir ve aym zamanda x(7) 'in sabit fonksiyonlaridir.

pi(n) =pi(x(n)) (5.9)

Hata isareti e(n), regresorlerle iligkisiz varsayilir. Esitlik (5.8) matris formunda yazilirsa;

d=PO+E (5.10)
burada

d=[d(1), d(2),..., d () I (5.11)
P=[p,ps ... PM]" (5.12)
0=106,.6,..0,] 1<isM (5.13)
E=[e(1),e(2),.,eM)] (5.14)

Bir temel vektor kiimesi iginden p; regresor vektorleri alinir ve en kiiglik kareler ¢oziimi 6,
bu vektorler tarafindan d’nin ortogonal temelli vektorlerle taranan uzay zerindeki
izdistimiiniin P& olmasi kosulunu saglar. Diger bir deyisle, izdiigiimiin karesi, istenen gikis

enerjisinin bir pargasidir. Farkli regresérler genel olarak iligkilidir. Tek bir regresériin ikis
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enerjisini nasil etkileyecegi agik degildir. OLS metodu, p; dizilerinin bunlara karsi gelen bir
dizi ortogonal temel vektor kiimesine d6éniisimiinii igerir ve boylelikle her bir temel vektorden
istenen ¢ikis enerjisine bireysel olarak p;’nin katkisinin hesaplanabilmesi miimkin olur. P

regresOr matrisi,

P=WA (5.15)

Seklinde aynigtirilir. Burada A, MxM boyutunda, kosegenlerinde 1 olan ve 1’lerin altinda da

sifir bulunan bir kare matristir. W, NxM boyutunda, kdsegen stitunlari w; olan bir matristir.
WIw =H (5.16)

Burada H, 4; elemanlarindan olusur.

N
Bo=wlw, = w,mw,(f), 1 <i<M (5.17)

n=1

Ortogonal temel w; vektorlerinin bir kiimesi ile taranan uzay, p; dizisinde taranan uzayla

aynudir ve esitlik (5.10) esitlik (5.18) gibi yeniden yazilabilir:

D=Wg+E (5.18)
Ortogonal en az kareler ¢6ziimii agagidaki gibi verilebilir.

g=H'Wd (5.19)
gi=wld/wiw), 1<i<M (5.20)

Klasik Gram-Schmidt yontemi bir anda A’nin bir stlinunu hesaplar ve P’yi asagidaki gibi

ortogonallestirir:

Wi = pi (5.21)

o =wi pr/ (witw;), 1<i<k (5.22)
k-1

W=Dl D AW, (5.23)

i=]
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burada k=2,...M’dir. Bu yontemle k. Siitun, k. Adimda 6nceden ortogonallestirilmis k-1 tane
situnun her birine ortogonal yapilir ve iglem k=2,...,M i¢in tekrarlanir. OLS metodu normal
LS metoduna goére daha tstlin sayisal 6zelliklere sahiptir. RBF aglarinda x(n) veri noktalarinin
sayist ¢ofunlukla ¢ok biyiktir ve veri kiimesinde merkezler alt kiime olarak segilme
durumundadir. Genel olarak M ile gosterilen biitin aday regresorlerin sayisi gok biiyiik
olabilir ve uygun modelleme i¢in sadece onemli regresorlere ihtiyag duyulabilir. Bu 6nemli

regresorler, OLS algoritmasi kullamilarak segilebilir. d(#)’in enerjisi veya karelerinin toplami
o T

de=Zgi2_wi w, +E'E (5.24)
i=1

ile ifade edilir. Eger d istenen ¢ikig vektorii ise d(n) 'nin degigimi §oyle verilebilir.

M
N'd'd=N">" g w w, + N'E'E (5.25)

i=1
Hatadaki azalma agagidaki gibi taumlanabilir:
ei=giwiw /(dd),1<isM (5.26)

Regresor segimini 6zetlersek:

Birinci adimda 1 <i<M igin,

w, (1 - (5.27)
g1 =) ds((wi ) Tw, ), 1<i<k (5.28)
[el‘r]=(g1(i))2(W1(U)TW1”)/(CI'T60 (529)

hesaplanir. Hesaplanan hata degerleri igindeki en bilyiik hatanin indisi tespit edilir ve buna

gore
wy=w; " =p, (5.30)
[err] ) = max ( [err], (7, 1<i <M) (5.31)

segilir.
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Kadimdak>2vel <i<M

a,=wip iww,), 1<i<k (5.32)
. k-1 o)
we( = p;- Zajk W, (5.33)
i=1
g =) Tds (wi ) Tw ) (5.34)
ferrli = (gu™) 2w ™ )" wi ™/ (d"d) (5.35)

hesaplanir ve ayni sekilde her i. Adimda hesaplanan hatalann iginden en biiyiik olanmmn indisi

tespit edilip w’ya atamalar yapilir.

Jerr]i™® = max(ferr]i?), 1 <i<M (5.36)
) k-1

wi=wi™=py, - Za W, (5.37)
J=1

a, =a,®, 1<i<k (5.38)

Bu islem M. Adimda

m

1-Y [err]; <p (5.39)

j=

tamamlamr. Tolerans, 0 < p < 1 arasinda tammlanmugtir. Birinci adimda ik merkez
yerlestirilir ve hata terimi hesaplanir. k.adimda, yeterli bir ag yapisi elde edinceye kadar

merkezler birer birer eklenir.

5.7 Agirhklarin Giincellestirilmesi

Ileri beslemeli aglarda aktivasyon fonksiyonu esitlik (5.40)’deki gibi tanimlanabilir.

out pi =f; (¥ pi) (5.40)

d istenen ¢ikis ve ouf agin yaniti olmak iizere; p. patern igin toplam karesel hata
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seklinde tammlamr. Karesel hatayr minimum yapmak igin gradyen azalma algoritmas
kullanilir. Karesel hata fonksiyonunun w’ya gore gradyeninin negatif dogrultusunda hareket

edilerek hata azaltilir. Buna goére herhandi bir agirlik i¢in degisim su sekilde tammlanabilir.

A w, =-a—2 (5.42)

Zincir kurali ile (5.42) esitliginin ikinci kismu agagidaki formda yazilabilir:

0E, OE, 0Oy,

b

ow, 0Oy, ow

¥

(5.43)

i

Esitligin sag tarafinda ¢arpim halinde olan iki terim ayn ayr1 hesaplanirsa;

k=1

zyw}: = ‘a%]“[z (Outpk ~Cy )qu - coswj\/Z (O”ka ~Cy )2 } (5.44)

buradan,

—2 =out, —c, (5.45)

y
if

elde edilir.

% s (5.46)
aypj 2} ’

olarak tamimlanirsa, p. patern i¢in toplam karesel hatanin wyagirhgiyla degisimi

__F :5pj(outp,. —c“) (5.47)

seklinde yazilabilir. Dolayistyla p. patern igin w;;'deki degisim
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A,w,=nd, (outpi - cij) (5.48)
olarak bulunur. Hata isaret terimi;

5 :_aEp:_ aEp 8outpj (5.49)

" 6ypj Oout 2] ’ aypj

zincir kurali ile 5.31 esitligindeki gibi tammlanirsa, ¢arpimin ikinci terimi;

oout .
Ly ) - 5.50
ol ) (5.50)

dir. Carpimun birinci terimi de

oE
aou;pj :—(dpj —outp].) (5.51)

seklinde elde edilir. Sonug olarak hata isaret terimi,
5Pj=(d.—out ) ' (y ) (5.52)

olarak bulunur. Gizli katman agrliklaninin ayarlanmasinda bttiin katman gikiglarinin hata

terimleri etkilidir. Buna gore;

OE, o,
I Y

k @)pk 60111 k aypk 60211

{Z (ompi ~Ca )wz‘k —CosS @, HOW —C; “} (5.53)

0 HZ (oulp,. -c, )w,.k - COS a)k”()ut -c; Hﬂ =W, —Cos, ouz‘j——cj (5.54)

oout ,; Uout ,—C; ”

oK, ay
Z oy 60ut
k Pk

251){ —COos, l—m;_i}zfl (5.55)

out, —c |

Gizli katman birimleri igin hata igaret terimi tekrar yazilacak olursa

y=1" 0,0 (5.56)
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Sonug olarak agirliklarin giincellestirilmesi ¢tkig katman igin:

A, w, =nout (1 - out Jalout , ~c,) (5.57)

i

olarak tammlanabilir. Burada aktivasyon fonksiyonu olarak logaritmik sigmoid fonksiyonu

kullamlomugtir.

t = 1 (5.58)
o = 1+e” '
Sigmoid fonksiyonunun tiirevi ise 5.59’da verilmistir.

Oout .
[ (ypj)= 5 f’] :outy.(l—outpj) (5.59)
b2

5.8 Merkezlerin giincellestirilmesi

Merkezlerin  giincellestirilme iglemi de, aguliklanin giincellestirilmesine benzer sekilde
genellestirilmis delta kuralindan yararlamlarak yapilir.
oE

A ¢ 00— 66” (5.60)

I

Hatamin merkezlere gore degisimini bulmak i¢in zincir kurali uygulanarak; (5.60) esitligi iki
parca halinde yazilabilir; Toplam karesel hatanin aktivasyona gore tiirevi ve aktivasyonun

merkezlere gore tiirevi.

aEp - aEp aypi =5 aypj

= =—5 . 5.61
ac,j aym acij b2 aclj ( )
esitligindeki ikinci terim
Y ¢
=—Ww,_ +cos®w, ——— =R 5.62
dc ! ey —c (562

olarak bulunur. Gizli katmandaki merkezlerin ayarlanmasinda yine ¢ikig katmanindaki hata
terimlerinin etkisi vardir. Buna gore, gizli katman birimleri igin merkezlerin giincellestirilmesi

agagidaki gibi tammlanabilir:
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A ¢ o0ut (1 —out, )A.B (5.63)

Cikis katmamndaki biitiin diigtimler igin, cosw = 0 yani, CSFNN ifadesindeki (Esitlik (5.6))

RBF kisminin etkisi olmadig i¢in merkezler giincellestirilmez.

5.9 A¢ilma agisinin giincellestirilmesi
Acillma agismin - giincellestirilmesi, yine genellestiriimis delta kuralindan yararlanilarak

yapilir. Bunun igin kural

ok
A, w00 — Gwp (5.64)

J

ile tanimlanir. Hatanin agilma agisina goére tiirevi,

oE, OoF , .
)4 — 14 ayPJ :_5”‘ ayPJ (565)
ow, 0y, 0w, oW,
ile verilir. Burada garpimin ikinci tiirevi,
Yy .
ﬁ:smwjuout—cjuzc (5.66)

J

olarak bulunur. Gizli katman birimleri igin ag1 giincellestirilmesi, ¢ikis katmanindan gelen
hata terimlerinin de etkisi hesaba katildiginda, ¢ikig katmaninda agm MLP ozelligi gosterdigi
ve CSFNN ifadesindeki (Esitlik (5.6)) RBF kismunin ¢ikis katmaminda etkili olmadifs
digtinilmiistir. Bu nedenle, agilma agisiun giincellestirilmesi sadece gizli katman igin

yapiimaktadir.

5.10 Adaptif Ogrenme Oram ve Momentum

Cok katmanl aglar igin hata yiizeyinin gekli parametre uzaymn farkh bolgelerinde gok farkl
olabilir. Egitme islemi siiresince &grenme oranim ayarlayarak yakinsama hizlandirilabilir.
Burada onemli olan dgrenme oraminin ne zaman ve ne kadar degistirilecegini belirlemektir.
Adaptif 6grenme oram ile siirekli olarak bir ¢evrimdeki hata E(%k), bir 6nceki gevrimdeki hata
E(k-1) ile kargilastiriimaktadir. Boylece egimin artti1 yerlerde 6grenme orani azaltilarak veya

diz yiizeylerde grenme orani arttirilarak yakinsamanin hizlanmas: saglanabilir.



67

Yakinsamay! hizlandirmada kullanilan ikinci bir yontemde momentum kullanarak agmn bir
minimum hata civarinda daha ileri bir 6grenme olmaksizin osilasyon yapmasim engellemek
yani af1 daha kararli hale getirmektir. Daha 6nce agiklandigi gibi momentum terimi, 6nceki
agirlik degisiminin etkisini belirleyen bir sabittir. Onceki agirlk degisimi Aw(k-1) biiyiikse,
yeni degisim Aw(k) de biyik olacaktir. Bu da, hata-agirlik uzayindaki kigiik dalgalanmalan
diizlestirmeyi saglar. Degisimin yoni dogruysa ve Ogrenme minimuma dogru gidiyorsa;
momentum, bu kararlilik etkisinden dolayr daha blyik 6Srenme oram degerlerine izin verir.
Momentum terimi kullamlmadigi zaman disik 6grenme oranindaki minimuma ulagma ok
zaman alir, yiksek 6grenme orani igin ise osilasyonlardan dolayr minimuma asla ulagilamaz.
Momentum eklendifi zaman minimuma daha hizli ulagilabilinir.(Zurada,1995;Hagan
vd.,1996)

Konik Kesit Fonksiyonlu Yapay Sinir Agr’nin egitilmesinde yakinsamay: hizlandirmak igin
standart geriye yayilma algoritmasindaki 6grenme oram adaptif yapilmis ve momentum terimi
eklenmigtir. Ogrenme oramim ayarlamak icin degisik yaklasimlar vardir. Burada algoritmann
performansina goére Ofrenme orammm degistirildigi Degisken Ogrenme Oranhi geriye
yayilmahi algoritmasmin  (Variable Learning Rate Backpropagation-VLBP) kurallan

kullanilmigtir. Buna gore:

Eger agirhik giincellestiriimesinden sonra karesel hata (tim egitim seti {izerinden) & oraninda

(genellikle %1.05°tir) artiyorsa, bu giincellestirme iglemi iptal edilir. Ogrenme orani, 0 ile 1

arasinda olan bir faktorle garpilir ve momentum katsayisi sifira atanur.

Eger agiulk giincellestiriimesinden sonra karesel hata azaliyorsa, giincellestirme islemi
gegerli sayilir ve 6grenme orani 1°den biiyiik bir faktor ile garpilir. Eger momentum katsayisi

sifira atanmugsa, bu iptal edilerek orijinal degerine ayarlanir.

Eger karesel hata ¢ oranindan daha az artiyorsa, agirlik giincellestirilmesi gegerlidir. Fakat

6grenme orant ve momentum katsayist degistirilemez.



68

6. SIMULASYON SONUCLARI

Bu bolimde, 5. bolimde agiklanan sinir ag yapilarinin, California Universitesi tarafindan

hazirlanan UCI Makina Ogrenmesi veri kiimesinde bulunan goriintii veri setine uygulanmasi

ve MATLAB 6.0’da elde edilen simulasyon sonuglari verilmigtir.

6.1 Goriintii Veri Kiimesi Ozellikleri

Kullanilan veri seti EK 1’de sunulmaktadir. Veriler, rastgele se¢ilmis 7 diggevre resminden

elde edilmigtir. Resimler siuflandirma yapilmasim kolaylagtirabilmek igin ilk once 3x3 luk

piksellere ayrilmigtir. Egitim igin 210 6rnek, test iginse 2100 &rnek kullanilmugtir. Bu veri seti

19 surekli ozellige sahiptir. Kayip ozellik bulunmamaktadir. 7 siuf bulunmaktadir. Bunlar

tugla goriiniim, gokyiizi, yapraklar, ¢imento, pencere, yol ve ¢imen’dir. Her siuf igin 30’ar

tane egitim ornegi, 300’er tane de test drnegi bulunmaktadir.

1.

2.

10.

11.

12.

region centroid coloumn : Bélgenin merkezi pikselinin stitunu
region-centroid-row : Bdlgenin merkezi pikselinin satirl
region-pixel-count : bir bolgedeki pixel sayis1 = 9.

short-line-density-5 : line extraction algorithm sonuglari,diisiik kontrastli 5 uzunluklu

cizgilerin sayisini sayar, eger kiiglikesit 5 ise bolgeye dogru gider.

short-line-density-2 : short-line-density-5 ile aynidir ancak yiiksek kontrastl gizgileri
sayar, buytkesit 5 igin.

vedge-mean : bolgedeki yatay bitisik pikseller arasi kontrasti olger,, Bu ozellik

diseyde kenarlarin belirlenmesi igin kullanilir,
vegde-sd : 6. ozellik gibi

hedge-mean : bolgedeki diigey bitisik pikseller arasi kontrasti 6lger,, Bu ozellik

yatayda kenarlarin belirlenmesi igin kullanilir.

hedge-sd : 8.6zellik gibi.

Intensity - mean : (R + G + B) / 3 bolgesi tizerindeki ortalama
rawred-mean : kirmizi bolge (R) Gzerindeki ortalama

rawblue-mean : mavi bolge (B) {izerindeki ortalama
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13. rawgreen-mean : yesil bolge (G) tizerindeki ortalama

14.  exred-mean : kirmuizi bdlgeyi agan kismin degeri : (2R - (G + B))
15. exblue-mean : mavi bolgeyi asan kismin degeri : (2B - (G + R))
16. exgreen-mean : yesil bolgeyi agan kismin degeri: (2G - (R + B))
17. value-mean : RGB’nin 3-d nonlinear déntigiimi

18. saturatoin-mean : 17. 6zellik gibi

19. hue-mean: 17. 6zellik gibi

6.2 Cok Katmanh Algilayict Ag Yapisi ile Goriintii Veri Kiimesi Icin Simiilasyon
Sonug¢lar:

Bolim 5°te agiklanan ¢ok katmanli algilayict ag yapisina bu veri kiimesi Matlab 6.0’mn
sagladig bir ¢ok egitme algoritmas: ile uygulanmigtir. Bu algoritmalar kisaca asagidaki gibi
aciklanabilir:

Traingd fonksiyonu steepest descent algoritmasim kullanmaktadir.

Traingdm ise en dik inis algoritmasini momentum terimi ile birlikte uygulamaktadir.
Momentum terimi agmn hata fonksiyonunda yerel minimuma takilmasimi oOnleyerek daha

dogru sonuglara ulagilmasim saglar.

Traingda, en dik ini algoritmasim degisken 6grenme oram ile uygular. Boylece en dik inis

algoritmasinin performansi da arttirilmig olur.
Traingdyx, adaptif 6grenme orani ile momentum terimini birlestiren fonksiyondur.

Trainrp, ¢ok katmanli algilayici aglarinda bazen ortaya ¢ikan sigmoidal fonksiyonun
kullamindan kaynaklanan hatalarin azaltilmasim saglar. Agirliklar giincellenirken performans

fonksiyonunun tiirevine signum fonksiyonunu uygular.

Traincgf, Fletcher-Reeves Giincellemesi yoéntemini kullamir. Burada 6nemli olan simdiki

karesel normun bir dnceki karesel norma olan oramidir.

Traincgp, Polak-Ribiere Giincellemesi yontemini kullanir. Burada da 6nemli olan tirevdeki

bir dnceki degisimin i¢ ¢arpimudir,

Traincgb, Powell-Beale Restarts yontemini uygular. Burada da ¢nemli olan gimdiki tiirev ile
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bir dnceki tiirev arasindaki ortagonalliktir.

Trainbfg, Quasi-Newton algoritmasini uygulamaktadir. Bu algoritma igin ikinci tlirev

hesaplanmaktadir ve 6nemli olan Hessian Matrisidir.

Trainoss, kek adim sekant, yukarida bahsedilen egitim algoritmalarimin bazi limitasyonlarm

engeller.

Trainlm, Levenberg - Marquardt algoritmasim uygulayarak Hessian Matrisinin hesaplanma-

sindaki zorluklar: ortadan kaldirmaktadir.

Bu algoritmalarin denenmesi ile elde edilen sonuglar ve karsilagtirmalar Cizelge 6.1°de

verilmistir.

Cizelge 6.1 Cok katmanli algilayici sinir ag1 yapisinda egitme algoritmalarinin

kargilagtiriimast
Egitim
Oprenme .2 Hata
ama
Algoritmasi ¢ Orams Siniflandirma
Oram
trainlm Levenberg-Marquardt Algoritmast 14.7e-5 99.53
traingd En Dik Inigli Geriyeyayilim Algoritmast 0.04 14.28
traingda | Adaptif Ogrenme Oranli En Dik Inisli Geriyeyayihm Algoritmast 0.04 14.28
traingdx Adaptif Ogrenme Oranli ve Momentum Terimli En Dik Inigli 0.041 14.25
Geriyeyayilim Algoritmast
traingb Powell-Beale Baglangig Degerli Birlesik Gradyent Geriyeyayilim 0.014 38.30
traingf Reeves-Fletcher Baslangig Degerli Bilesik Gradyent Geriyeyayilim 0.036 14.33
traingp Polak-Ribiere Baslangi¢ Degerli Birlesik Gradyent Geriyeyayilim 0.021 26.70
trainrp Resilient Geriyeyayilim 0.0035 43.40
trainbfg Quasi-Newton Geriyeyayilim 0.035 14.33
trainscg Skalalanmig Birlesik Gradyent Geriyeyayilim 0.0147 39.6
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Cizelge 6.2 Trainlm algoritmasinin sonuglari

Sinuflar Toplam

1 2 3 4 5 6 7 Egitim | Test

Dogru 256 | 256 | 178 | 215 | 182 | 272 | 280 209 1639

Yanls 44 44 122 | 85 118 | 28 20 1 461

Cizelge 6.3 Traingd algoritmasinin sonuglar

Siniflar Toplam

1 | 2 | 3| 4 | 5| 6 | 7 | Epitim | Test

Dogru 0 0 0 300 0 0 0 30 300

Yanlis 300 | 300 | 300 0 300 | 300 | 300 180 1800

Cizelge 6.4 Traingda algoritmasmin sonuglar

Siiflar Toplam

1 2 3 4 | 5 6 | 7 | Egitim | Test

Dogru 0 0 0 300 0 0 0 30 300

Yanls 300 | 300 | 300 0 300 | 300 | 300 180 1800

Cizelge 6.5 Traingdx algoritmasinin sonuglar

Siuflar Toplam

1 2 3 4 5 6 7 Egitim | Test

Dogru 0 0 0 300 0 0 0 30 300

Yanls 300 | 300 | 300 0 300 | 300 | 300 180 1800
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Cizelge 6.6 Trainrp algoritmasinin sonuglar

Siniflar Toplam

1 2 | 3 4 5 6 7 Egitim | Test

Dogru 292 | 164 | 54 %4 115 | 211 | 198 126 1128

Yanlis 8 136 | 246 | 206 | 185 | 89 | 102 84 972

Ciielge 6.7 Trainbfg algoritmasinin sonuglari

Sinuflar Toplam

1 2 | 3 | 4 | s 6 | 7 | Egitim | Test

Dogru 0 0 0 300 0 0 0 30 300

Yanlis 300 | 300 | 300 0 300 | 300 | 300 180 1800

Cizelge 6.8 Trainbr algoritmasinin sonuglar

Simiflar Toplam

1 2 3 4 5 6 7 Egitim | Test

Dogru 275 | 202 | 101 | 179 | 154 | 264 | 227 160 1402

Yanls 25 98 199 | 121 | 146 | 36 73 50 698

Cizelge 6.9 Traincgb algoritmasinin sonuglar

Siniflar Toplam

1 2 3 4 5 6 7 Egitim | Test

Dogru 0 0 11 47 31 0 0 6 89

Yanls 300 | 300 | 289 | 253 | 269 | 300 | 300 | 204 2011
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Cizelge 6.10 Traincgf algoritmasinin sonuglari

Siniflar Toplam

1 2 3 4 5 6 7 Egitim | Test

Dogru 0 0 0 300 0 0 0 30 300

Yanlig 300 | 300 | 300 0 300 | 300 | 300 180 1800

Cizelge 6.11 Traincgp algoritmasimn sonuglar

Simiflar . Toplam

1 2 3 4 5 6 7 Egitim | Test

Dogu | 0 | 0 | 0 | 21 | 3 0| 0 2 24

Yanhs 300 | 300 | 300 | 279 | 297 | 300 | 300 208 2076

Cizelge 6.12 Trainoss algoritmasinin sonuglari

Sinuflar Toplam

1 2 3 4 | s 6 | 7 | Egitim | Test

Dogru 0 0 0 300 0 0 0 30 300

Yanls 300 | 300 | 300 0 300 | 300 | 300 180 1800

6.3 Radyal Temelli Fonksiyonlu Ag Yapsi ile Goriintii Veri Kiimesi I¢in Simiilasyon
Sonugclar

RBF ile yapilan simtlasyonlarda merkez vektorlerinin atanmasi ve yayilma parametresinin
dogru belirlenmesi simtlasyon sonucunu 6nemli bir sekilde etkilemektedir. Bu simiilasyonda
MATLAB 6.0 Neural Network Toolbox’taki hazir RBF ag1 egitme programi kullanildifindan
atanan merkez degerleri kullamici tarafindan sirlanmamugtir. Sadece deneme yanilma
yontemiyle optimum yayilma parametresi belirlenmis ve sonuglar bu durumda verilmistir.
UCI veri kiimesindeki gorinti veri seti simiilasyonu igin kullanilan yayilma parametresi

degeri 2’dir. Cizelge 6.13’de RBF ile yapilan simiilasyon sonuglar: verilmektedir.
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Cizelge 6.13 RBF ile siiflandirma sonuglari

Siflar Toplam

1 2 3 4 5 6 7 Egitim | Test

Dogru 31 31 34 30 | 298 | 55 30 210 509

Yanlig 269 | 269 | 266 | 270 2 245 | 270 0 1591

0,
% 10 10 11 10 99 18 10 100 243

Bagari

6.4 Olasihiksal Sinir A1 Yapisi ile Goriintii Veri Kiimesi I¢in Simiilasyon Sonuclar:
RBF ile egitme yontemi gibi PNN ile egitim sirasinda da yayilma parametresi sonucu
etkileyen parametredir. Bu simiilasyonlarda da kargilastirma yapabilmek amaciyla yayima

parametresi (spread) 2 olarak alinmistir.

Cizelge 6.14 PNN ile siniflandirma sonuglari

Siuflar Toplam

1 2 3 4 5 6 | 7 | Egitim | Test

Dogru 273 | 300 | 205 | 245 | 241 | 282 | 295 210 1841

Yanhs 27 0 95 56 59 18 5 0 259

% Bagan 91 100 | 68 81 80 94 98 100 87.6

6.5 Genellestirilmis Regresyonlu Sinir Ag1 Yapisi ile Goriintii Veri Kiimesi I¢in
Simiilasyon Sonuclari

RBF ve PNN ile egitme yontemi gibi GRNN ile egitim sirasinda da yayilma parametresi
kargilagtirma yapabilmek amaciyla yayilma parametresi (spread) 2 olarak alinmugtir. Cizelge

6.15’de GRNN ile yapilan simiilasyonlar sonucunda elde edilen sonuglar verilmektedir.
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Cizelge 6.15 GRNN ile siniflandirma sonuglar:

Sinuflar Toplam

1 2 3 4 5 6 7 Egitim | Test

Dogru 261 | 300 | 198 | 247 | 237 | 282 | 296 210 1821

Yanlis 39 0 102 | 53 63 18 4 0 279

% Basar1 | 87 | 100 | 66 82 79 94 98 100 86.7

6.6 Konik Kesit Fonksiyonlu Sinir Ag1 Yapisi ile Goriintii Veri Kiimesi Igin Simiilasyon
Sonuclar:

Konik Kesit Fonksiyonlu Yapay Sinir Aginda esas fikir, bir Cok Katmanh Algilayict birimi
ile bir Radyal Temelli Fonksiyonlu ag birimi arasinda iliski saglayarak butiin bu karar
bilgilerini igine alacak bir birimin fonksiyonunu genellestirmektir. Bu ag yapisinda merkezler,
agilik matrisi, ag1 ve bias terimleri giincellenerek optimum sonug elde edilmektedir. Iterasyon
saywst arttikca hata daha da azalmakta ancak belli bir iterasyondan sonra hata oram sabit
kalarak ag 6greﬁmekten ote ezberleme yoniine kaymaktadir. Bu yiizden yine en uygun

iterasyon sayist deneme yanilma yolu ile bulunmustur.

Cizelge 6.16 CSFNN ile siniflandirma sonuglari

Simflar

1 2 | 3 4 | 5 6 | 7 | Egitim

Dogru 30 30 29 30 30 30 30 209

Yanlis 0 0 1 0 0 0 0 1

% Basan 100 | 100 | 96.6 | 100 | 100 | 100 | 100 99.7




76

6.7 Lenna ve Peppers Goriintiileri I¢cin Konik Kesit Fonksiyonlu Sinir Ag1 Simiilasyon

Sonuglar:

Bu uygulamada Lenna ve Peppers Goruntileri gri skalali olarak incelenmistir. Bunun igin
oncelikle goriintiler MATLAB 6.0’da Image Processing Toolbox kullamilarak piksellerine
ayrimis ve her piksel igin 0.0 ile 1.0 arasinda bir deger elde edilmistir. Burada 0.01 siyah
rengi 0.99 ise beyaz rengi gostermektedir. Buna gore de 0 ile 1 arasindaki degerler, siyah ile
beyaz arasinda gri skalall olarak olusturulmustur. Sekil 6.1’de Lenna Gorlintiisii’niin orjinal

hali goriilmektedir.

AN B
.

"
.

Sekil 6.1 Lenna goriintiisii

Piksellerine aynlan goriintliniin sadece yiiz kismi hedef alinarak konik kesit fonksiyonlu ag

egitilmis ve iterasyon sayisina bagl olarak elde edilen sonuglar gekil 6.2°de verilmistir.
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Sekil 6.2 Lenna goriintiistine ait konik kesit fonksiyonlu sinir ag1 giktilar iterasyon saysi
sirastyla 50,500,1000 ve 1500.

Sekil 6.2°den de goriilecegi iizere ag 50 iterasyonda belli zitliklara (kontrast) sahip pikselleri
rahatca smiflandirabilmistir.  Ancak piksellerin - degerleri birbirine yaklastigi  yerlerde
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(kontrastin azaldif: verler) agin ¢ikist dogru yamt vermemektedir. Ne var ki, iterasyon
sayisinin  artmasiyla gerek kontrastin fazla oldugu gerekse az oldugu yerlerde dahi ag

tamamen dogru olmasa bile dogruya yakin bir ¢ikisa ulagabilmistir.

Sekil 6.3’de biber resimlerinin oldugu gri skalali “Peppers” goruntiist gortilmektedir. Lenna
gOriintiisti i¢in yapilan her iglem bu goérintil i¢in de yapiimis ve elde edilen sonuglar gekil

6.4’de verilmistir.

Sekil 6.3 Peppers gorintiisi

Sekil 6.4 Peppers goriintiisiine ait sonuglar, sirasiyla iterasyon sayist 50,100,150

Sekil 6.4°deki sonuglara bakildiginda konik kesit fonksiyonlu ag yapisimin Peppers goriintiisii
igin Lenna goriintiisi kadar iyi sonug vermedigi gézlemlenmistir. Bunun nedeni, Peppers
gorintisiinlin orjinal halinin 256x256 ¢oziintrliige (true color) sahip olmasi ve gri skalali
olarak kaydedilirken bazi bilgilerin yanliy veya eksik olarak kaydedilmesi olarak

disiinilmastiir.
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7. SONUCLAR

Bu tezde goérme sisteminin elektronik tasarimmna en uygun yapay sinir ag1 yapist bulunmas:
amaglanmigtir. Gorlintiiniin algilanmasi ve daha sonra piksellere ayrilmasiyla elde edilen bilgi
kiimesi, yapay sinir aglan ile egitilerek 6rnek bilgi kimesinde olmayan goriintiiler igin de
agin tamma yeteneginin arttinlmast igin ¢aligilmigtir. Kullanilan sinir ag1 modelleri arasinda
¢ok katmanh algilayicilar (MLP), radyal temelli fonksiyonlu aglar (RBF), istatistiksel sinir
aglann (PNN), genellestirilmis regresyonlu aglar (GRNN) ve son olarak da 1994 yilinda
Dorfner tarafindan ortaya atilan konik kesit fonksiyonlu sinir aglart (CSFNN) bulunmaktadir.

Yapilan simiilasyonlarda olasiliksal sinir aglari ile konik kesit fonksiyonlu sinir ag
yapilaninin goériintii veri kiimesi Uzerinde olduk¢a iyi sonuglar verdigi gozlemlenmistir. Bu
yiizden de gérme sisteminin elektronik tasarimina en uygun yapay sinir ag1 olarak bu iki ag
yapisi segilmigtir. Konik kesit fonksiyonlu sinir agt simiilasyonlarinda iterasyonlar oldukga
zaman aldigindan daha ¢ok sayida adimda simiilasyon yapilamamistir. Ileriki galigmalarda

iterasyon sayist arttirilarak goriintiilerin daha da iyi algilanmasi saglanabilir.

7.1 Gelecek Calisma

Bu calismadan sonra, ileriki asamalarda, similasyonlar: yapilan ag yapilarmin elektronik
olarak tasarlanmasi ve uygun ortamlarda denenmesi hedef olarak alinabiir. Goriintiniin
siuflandirilmasina dayali yapay retina yapisinin gelistirilmesi bu ¢aligmalarin en verimli

sonucu olacaktir.

7.2 Konu ile Ilgili Yapilan Yaymlar
Goruntd simflandirmasinin yapay sinir aglar ile denenmesi izerine yapilan yayimnlar asagidaki

listede verilmigtir.

Coskun, N., Yildirim, T., (2003), “Imge Boliitlemede Yapay Sinir Aglarinin Kullanimi”, STU
2003 Sinyal Islemeleri ve Uygulamalari Konferanst 18-20 Haziran 2003, Kog Universitesi,
Istanbul, Tiirkiye

Coskun, N., Yildiim, T., (2003), “The Effects Of Training Algorithms In MLP Network On
Image Classtfication”, International Joint Conference On Neural Networks 20-24 Temmuz

2003, Portland, USA
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Coskun, N., Yildirim, T., (2003), “Image Segmentation Using Statistical Neural Networks”,
13" International Conference On Artificial Neural Networks and 10" International

Conferance On Neural Information Processing 26-29 Haziran 2003, Istanbul, Turkiye
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EKLER
Ek 1 Konik kesit fonksiyonlu sinir agi i¢in simulasyon programi
Ek 2 UCI makina 6grenmesi veri kitmesindeki gériinti veri seti

Ek 3 Lenna goriintiisiine ait matris



EK 1 KONIK KESIT FONKSIYONLU SINIR AGI ICIN SIMULASYON PROGRAMI

%Bu program konik kesit fonksiyonlu sinir aglari igin simulasyon amaciyla yazilmistir.
%Programda ©nce ag RBF agi gibi baslatilmigy ve OLS (ortogonal en kiigik kareler-
%orthogonal least squares) yontemi ile agin ilk merkez degerleri atanmistir. Daha sonra ise
%atanan merkez degeri sayisinin en uygun degerine ulagilincaya kadar merkez vektorlert
%olusturulmugtur. Bundan sonra ise ag geriye yayilimh algoritma ile MLP gibi egitilmeye
Y%baglanmig ve giincellenecek parametreler merkez degerleri, agirliklar, agt ve bias terimleri

%olarak belirlenmigtir.

%Programda;

%p: giris vektoril

%t: hedef vektort

%c: merkez vektorii

Y%oww: agt degeri

%w1: girig katmam ile sakh katman arasindaki agirlik vektorii
%w2: gizli katman ile ¢ikig katmam arasindaki agirlik vektorii
%ospread: yayilma parametresi

%al: gizli katman ¢ikist

%a2: son ¢ikis

% RADYAL TABANLI OLARAK BASLATILAN AG ICIN OLS ILE MERKEZ
%DEGERLERININ BULUNARAK CIKISIN VE CIKISTAKI HATANIN HESABI

d=t;

[1,q] = size(p);

[s2,q] = size(t);

b = sqrt(-log(.5))/spread;
x=dist(p',p);

P = logsig(x*Db);

PP = sum(P.*P)’;

dd = sum(d.*d);

e=((P' * d)' .~ 2)./(dd* PPY;

% En ¢ok hataya sahip vektor hesaplaniyor

pick = findLargeColumn2(e);
used =];

left = 1.q;

C =P(:,pick);
PP(pick,:) = [J;
e(:,pick) = [];

used = [used lefi(pick)];
left(pick) =[];

¢ = p(;,used)’;
[crr,css]=size(c);
ww=pi/4*ones(1,crr);
wl=ones(crr,r);
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%
¢ = p(:;,used)’;

[crr,css]=size(c),
ww=pi/4*ones(1,crr);
wl=ones(crr,r);
al=logsig(consec(c,p,w1l,ww)*b)
[w2,b2]=solvelina(al,t);
a2=purelin(w2*al,b2)
sse=sumsqr(t-a2)

%OLS ILE MERKEZ VEKTORLERININ HESAPLANMASI

for k=1:s1-1

if (sse<eg)

break

end
cj=C(:,k);
a=cj"*P/(cj"*¢j);
fori=1:q

P=(P(.,i)-cj)*a;
end
PP=sum(P.*P)’
e=((P' * d)' .~ 2)./(dd* PP");
pick = findLargeColumn2(e);
C=[C,P(:,pick)];
PP(pick,)) =1[];
e(:,pick) = [J;
used = [used left(pick)];
left(pick) = [J;

%HATA HESABI

c=p(;,used)’;

[cr,cc]=size(c);
ww=pi/4*ones(1,cr);
wl=zeros(cr,r);
al=logsig(consec(c,p,wl,ww)*b);
[w2,b2}=solvelina(al,t);
a2=purelin(w2*al,b2);
sse=sumsqr(t-a2)

end

% GERIYE YAYILMALI ALGORITMA ILE AG EGITILIYOR

% Egitim baslangic
[crr,css]=size(c);
ww=p1/4*ones(1,crr);
dw10=0;

dw20=0;

db10=0;

db20=0;
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dom0=0,
[al,a2]=simcsfan(c,p,w1,ww,b,b1,w2,b2)
e=t-a2;

SSE=sumsqr(e)

%
for k=1:me
%HATA KONTROLU
if SSE<eg
break
end
%GERIYE YAYILMA FAZI
d2=feval('deltalog',a2,e);
d1=feval('deltalog',al,d2,w2);
%OGRENME FAZI
for i=1:9
for m=1:crr
co=c(m,:)"*ones(1,q);
pnew=(cn-p);
end
dw1=learnbp(pnew,d1,Ir);
dw2=learnbp(al,d2,lr);
dwl=dwl+mom*dwl0;
dw2=dw2+mom*dw20;
db1=db1+mom*db10;
db2=db2+mom*db20;
twl=wl+dwl;
tbl=bl+dbl;
tw2=w2+dw2;
tb2=b2+db2;
dw10=dwl;
dw20=dw2;
db10=dbl;
db20=db2;
[tal,ta2]=simcsfnn(c,p,twl,ww,b,tb1,tw2,tb2);
te=t-ta2;
TSSE=sumsqr(te)
SSE
% ADAPTIF OGRENME
if TSSE>SSE*err_ratio
I=Ir*Ir_dec;
elseif TSSE<=SSE
Ir=Ir*Ir_inc;
wli=twl;
bl=tbl;
w2=tw2,
b2=tb2;
al=tal;
a2=ta2,
e=te;
SSE=TSSE;
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else
wl=twl;
bl=tbl;
w2=tw2,;
b2=tb2;
al=tal;
a2=ta2;
e=te; |
SSE=TSSE;
end
=i+l
end
end
%ACININ GUNCELLESTIRILMESI
d2=feval('deltalog',a2 e);
di=feval('deltalog',al,d2,w2),
Om=ww;
difom=sin(om)*dist(c,p);
dom=(learnbp(difom,d1,Ir))"
dom=dom+mom1*dom0;
om=om-+dom,;
domO=dom,;
[omr,omc]=size(om);
for s=1.omc
if om(1,s)>pi/2
om(1,s)=pi/2;
end
if om(1,s)<-pi/2
om(1,s)=-pi/2;
end
end
wWw=0m
[al,a2]=simesfn(c,p,twl,ww,b,bl,tw2 b2);
e=t-a2;
SSE=sumsqr(e)

% ALT PROGRAMLAR
% Bir Matristeki En Biiyiik Vektori Hesaplama

function i = findLargeColumn2(m)
replace = find(isnan(m));
m(replace) = zeros(size(replace));
m = sum(m .~ 2,1);

i = find(m == max(m));

i=i(1);

%XKonik Kesit Fonksiyonlu Agin Cikigi
function y=consec(c,p,w1,ww)
[s,r}=size(c);

[12,q]=size(p);
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y=zeros(s,q);

a=cos(ww);

b=dist(c,p);

for i=1:q
x(1,:)=a.*b(:,1)}

end

y=dotp(c,p,w1)-x;

%
function [w,b] = solvelina(p,t)

if nargout <=1
w=t/p;

else
[pr,pc] = size(p);
x = t/[p; ones(1,pc)];
w=x(:,1:pr);
b =x(;,pr+1);

end

%

function [al,a2]=simcsfnn(c,p,w1,ww,b,b1,w2,b2)
b=dist(c,p);

%b = sqrt(-log(.5))/spread;
[s,r]=size(c);
[12,q]=size(p);
f=consec(c,p,w1l,ww).*b;
[x,y]=size(D);

bl=l;
al=logsig(f,b1*ones(x,y));
a2=logsig(w2*al)

end

%

function d=deltalog(a,d,w)
if nargin==1
d=a.*(1-a);
elseif nargin ==2
d=a.*(1-a).*d;
else
d=a.*(1-a).*(w'*d);
end

%

function [dw,db]=learnbp(p,d,Ir)

if nargin<2,error('not enough arguments');end
if nargin==3,d=Ir*d;end

dw=d*p',
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if nargout==2

[R,Q]=size(p);
db=d*ones(Q,1);
end

%

% Egitim Sinuflama Orannin Hesaplanmas:
say=0;
fori=1:30
if a2(;,1)<=0.4
say=say+1;
i=itl;
else
=it
say=say,
end
end

fori=31:60
if a2(1,))<=0.4 & a2(2,1)<=0.4 & a2(3,1)>=0.6
say=say+l1;
=i+1;
else
=it
say=say;
end
end

fori=61:90
if a2(1,i)<=0.4 & a2(2,i)>=0.6 & a2(3,1)<=0.4
say=say+1;
=it
else
=i+l
say=say;
end
end

fori=91:120
if a2(1,1)<=0.4 & a2(2,1)>=0.6 & a2(3,1)>=0.6
say=say+1;
=i+,
else
i=itl;
say=say;
end
end

fori=121:150
if a2(1,i)>=0.6 & a2(2,i)<=0.4 & a2(3,1)<=0.4



89

say=say+1;
=it+1;
else
=itl;
say=say,
end
end

fori1=151:180
if a2(1,1)>=0.6 & a2(2,i)<=0.4 & a2(3,1)>=0.6
say=say+l;
=it+1;
else
=i+l
say=say;
end
end

for1=181:210
if a2(1,1)>=0.6 & a2(2,i)>=0.6 & a2(3,1)<=0.4
say=say+1;
=it+1;
else
=itl;
say=say,
end
end

dogru_siniflama_orani = (say/210)*100
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EK2 UCI MAKINA OGRENMESI VERI KUMESINDEKI GORUNTU VERI SETi

REGION-CENTROID-COL,REGION-CENTROID-ROW REGION-PIXEL-COUNT,SHORT-LINE-
DENSITY-5,SHORT-LINE-DENSITY-2,VEDGE-MEAN, VEDGE-SD,HEDGE-MEAN,HEDGE-
SD,INTENSITY-MEAN,RAWRED-MEAN,RAWBLUE-MEAN,RAWGREEN-MEAN,EXRED-
MEAN,EXBLUE-MEAN,EXGREEN-MEAN,VALUE-MEAN,SATURATION-MEAN,HUE-MEAN

BRICKFACE,140.0,125.0,9,0.0,0.0,0.2777779,0.06296301,0.66666675,0.31111118,6.185185,7.3333335,7.666
6665,3.5555556,3.4444444 .4 4444447 -7 888889,7.7777777,0.5456349,-1.1218182

BRICKFACE, 188.0,133.0,9,0.0,0.0,0.33333334,0:26666674,0.5,0.077777736,6.6666665,8.333334,7.7777777,3
.8888888,5.0,3.3333333,-8.333333,8.444445,0.53858024,-0.92481726

BRICKFACE,105.0,139.0,9,0.0,0.0,0.27777782,0.107407436,0.83333325,0.52222216,6.111111,7.5555553,7.2
222223,3.5555556,4.3333335,3.3333333,-7.66666635,7.5555553,0.5326279,-0.96594584

BRICKFACE,34.0,137.0,9,0.0,0.0,0.5000002,0.16666673,1.111111,0.47407418,5.851852,7.7777771,6 444444
7,3.3333333,5.7777777,1.7777778,-7.5555553,7.7777777,0.57363313,-0.74427164

BRICKFACE,39.0,111.0,9,0.0,0.0,0.72222227,0.37407416,0.8888889,0.4296295,6.037037,7.0,7.6666665,3.44
444442 8888888,4.888889,-7.7777777,7.888889,0.56291884,-1.1757725

BRICKFACE,16.0,128.0,9,0.0,0.0,0.5,0.077777766,0.66666675,0.31111118,5.5555553,6.888889,6.6666665,3.
1111112,4.0,3.3333333,-7.3333335,7.111111,0.56150794,-0.98581076

BRICKFACE,26.0,67.0,9,0.11111111,0.0,1.0,0.8888903,2.4444447,3.1851847,20.0,19.555555,25.88889,14.55
5555,-1.3333334,17.666666,-16.333334,25.88889,0.4369392,-1.6232022

BRICKFACE,14.0,110.0,9,0.0,0.0,1.7222224,5.3518505,2.6666667,1.0222229,17.925926,18.88889,21.444445
13.444445,2.8888888,10.555555,-13.444445,21.444445,0.36884832,-1.3450956

b

BRICKFACE,11.0,108.0,9,0.0,0.0,1.3333335,0.80000025,1.3888888,0.95185167,17.666666,19.0,21.11111,12.
888889,4.0,10.333333,-14.333333,21.11111,0.38875645,-1.3021333

BRICKFACE,85.0,101.0,9,0.0,0.0,1.3333334,1.2888881,1.2777777,1.2185181,21.296297,21.222221,26.77777
9,15.888889,-0.22222222,16.444445,-16.222221,26.777779,0.4047922,-1.5585992

BRICKFACE,18.0,145.0,9,0.0,0.0,0.38888896,0.018518496,0.6111111,0.3740741,3.925926,5.5555553,4.0,2.2
222223,4.888889,0.22222222,-5.111111,5.5555553,0.6005291,-0.57094

BRICKFACE,23.0,55.0,9,0.0,0.0,2.2222216,3.6740727,1.7777773,0.7851852,23.444445,21.666666,31.11111,1
7.5555535,-5.3333335,23.0,-17.666666,31.11111,0.43507022,-1.7711632

BRICKFACE,196.0,129.0,9,0.0,0.0,0.83333325,0.43333334,0.6666667,0.17777774,6.3333335,7.888889,7.333
3335,3.7777777,4.6666665,3.0,-7.6666665,8.222222.0.54012346.-0.9327826
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BRICKFACE,80.0,116.0,9,0.0,0.0,1.5,1.6333328,1.5555557,0.87407404,21.703703,21.222221,27.555555,16.3
33334,-1.4444444,17.555555,-16.11111,27.555555,0.40736422,-1.6322426

BRICKFACE,2.0,44.0,9,0.0,0.0,2.1666672,2.3888876,2.3888896,1.5296285,18.74074,17.333334,25.222221,13
.666667,-4.2222223,19.444445,-15.222222,25.222221,0.45768142.-1.7537255

BRICKFACE,120.0,136.0,9,0.0,0.0,0.61111116,0.4185187,1.0000001,0.4444444,6.259259,7.7777777,7.22222
23,3.7777777,4.5555553,2.8888888,-7.4444447,8.0,0.52954143,-0.92460656

BRICKFACE,146.0,124.0,9,0.0,0.0,0.4999999,0.16666664,0.38888875,0.107407376,6.037037,7.4444447,7.33
33335,3.3333333,4.2222223,3.8888888,-8.111111,7.6666665,0.56349206,-1.0247301

BRICKFACE,23.0,85.0,9,0.0,0.0,1.4444445,1.0518525,1.777778,0.96296287,17.962963,18.88889,21.88889,13
JA11111,2.7777777,11.777778,-14.555555,21.88889,0.39975148,-1.386867

BRICKFACE,138.0,116.0,9,0.0,0.0,0.6111111,0.15185188,0.4444445,0.20740739,6.4814816,7.5555553,8.222
222,3.6666667,3.2222223,5.2222223,-8.444445,8.333334,0.5591711,-1.1910701

BRICKFACE,229.0,124.0,9,0.0,0.0,0.888889,0.074073985,0.8888889,0.3407407,5.888889,7.111111,7.111111,
- 3.4444444,3.6666667,3.6666667,-7.3333335,7.5555553,0.5458554,-1.0376626

BRICKFACE,22.0,116.0,9,0.0,0.0,0.38888875,0.10740741,0.33333325,0.13333334,5.6296296,6.7777777,7.0,3
.1111112,3.4444444,4.111111,-7.5555553,7.3333335,0.57539684,-1.0996237

BRICKFACE,121.0,60.0,9,0.0,0.0,2.277778,2.329629,2.888889,2.8740742,26.74074,24.666666,35.22222,20.3
33334,-6.2222223,25.444445,-19.222221,35.22222,0.4223002,-1.776113

BRICKFACE,33.0,149.0,9,0.0,0.0,0.5555556,0.25185165,0.72222227,0.15185171,5.4444447 4.111111,8.6666
67,3.5555556,-4.0,9.666667,-5.6666665,8.666667,0.5783389,-1.9857028

BRICKFACE,80.0,95.0,9,0.0,0.0,1.2222223,1.0074079,0.944444.0.5518514,21.407408,21.333334,26.666666,1
6.222223,-0.22222222,15.777778,-15.555555,26.666666,0.39043593,-1.5673273

BRICKFACE,96.0,84.0,9,0.0,0.0,1.5000004,1.2777773,1.6111107.2.2851882,23.851852,23.555555,30.0,18.0,-
0.8888889,18.444445,-17.555555,30.0,0.39879107,-1.598867

BRICKFACE,145.0,102.0,9,0.0,0.0,0.88888866,0.6074083,2.611111,1.4851857,23.074074,22.11111,29.77777
9,17.333334,-2.8888888,20.11111,-17.222221,29.777779,0.41776258 -1.6854404

BRICKFACE,18.0,138.0,9,0.0,0.0,0.88888884,0.5629629,0.83333325,0.29999986,5.740741,7.3333335,6.5555
553,3.3333333,4.7777777,2.4444444,-7.2222223,7.3333335,0.5438712,-0.8621077

BRICKFACE,138.0,133.0,9,0.0,0.0,0.6666667,0.44444433,1.1666666,0.21111093,6.4444447,7.7777777,7.888
889,3.6666667,4.0,4.3333335,-8.333333,8.222222,0.5582011,-1.0776595

BRICKFACE,121.0,113.0,9,0.0,0.0,1.722222,1.5296303.2.944444.1.5296295,20.25926,20.0,25.444445,15.333
333,-0.7777778,15.555555,-14.777778,25.444445,0.39658895,-1.58356091
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BRICKFACE,95.0,57.0,9,0.0,0.0,1.8333327,3.4111106,2.1111107,1.7185175,26.296297,24.666666,34.444447,
19.777779,-4.888889,24.444445,-19.555555,34.444447,0.42569095.-1.7390174

SKY,140.0,25.0,9,0.0,0.0,0.99999875,1.4666697,1.1111107,0.118517555,128.0,117.77778,142.33334,123.8888
85,-30.666666,43.0,-12.333333,142.33334,0.17250364,-2.3545518

SKY,142.0,33.0,9,0.0,0.0,0.49999872,0.62360865,0.50000125,0.3496027,110.59259,96.77778,128.66667,106.3
33336,-41.444443,54,22222 -12.777778,128.66667,0.24777646,-2.4080186

SKY,66.0,41.0,9,0.0,0.0,0.61111194,0.32773077,0.38889185,0.32773316,109.703705,95.111115,128.88889,10
5.111115,43.77778,57.555557,-13.777778,128.88889,0.26204562,-2.404745

SKY,165.0,99.0,9,0.0,0.0,0.88889056,0.47407392,0.7777786,0.47407353,93.40741,79.0,118.0,83.22222 -
43,22222,73.77778,-30.555555,118.0,0.33041757,-2.2077565

SKY,228.0,20.0,9,0.0,0.0,1.0555547,0.49065518,0.8333333,0.7527733,125.0,114.0,140.55556,120.44444,-
33.0,46.666668,-13.666667,140.55556,0.18889166,-2.348006

SKY,124.0,29.0,9,0.0,0.0,1.0000013,0.7111076,1.0555534,0.90741664,128.44444,119.22222,142.88889,123.22
222,-27.666666,43.333332,-15.666667,142.88889,0.16561614,-2.271128

SKY,156.0,32.0,9,0.0,0.0,0.77777356,0.16296418,2.6111095,1.0407379,136.2963,129.77779,146.33334,132.77
779,-19.555555,30.11111,-10.555555,146.33334,0.113055356,-2.280755

SKY,21.0,90.0,9,0.0,0.0,0.66666794,0.044444147,0.7777786,0.56296283,113.48148,105.888885,128.55556,10
6.0,-22.777779,45.22222,-22 .444445,128.55556,0.17969723,-2.0978148

SKY,8.0,39.0,9,0.11111111,0.0,1.3888906,1.129629,1.8333334,0.699999,113.37037,102.55556,132.0,105.5555
6,-32.444443,55.88889,-23.444445,132.0,0.22295359,-2.1981578

SKY,122.0,11.0,9,0.0,0.0,1.0,0.31111577,2.8888905,5.051852,143.44444,136.88889,150.88889,142.55556, -
19.666666,22.333334,-2.6666667,150.88889,0.09277301,-2.5216477

SKY,44.0,79.0,9,0.0,0.0,0.44444403,0.34426486,0.7777786,0.4036864,107.74074,93.888885,126.55556,102.77
778,-41.555557,56.444443,-14.888889,126.55556,0.2580791,-2.3779652

SKY,7.0,18.0,9,0.0,0.0,1.2777786,0.7296265,0.9444453,0.37407914,138.62962,133.33334,147.55556,135.0,-
15.888889,26.777779,-10.888889,147.55556,0.096352234,-2.2146115

SKY,188.0,42.0,9,0.0,0.0,0.7777786,0.5443299,1.6666679,1.2649081,108.92593,95.666664,126.22222,104.838
885,-39.77778,51.88889,-12.111111,126.22222,0.24193405,-2.4103878

SKY,152.0,18.0,9,0.0,0.0,0.7777774,0.4554219,0.55555725,0.2721644,112.111115,97.22222,130.44444,108.66
6664,-44.666668,55.0,-10.333333,130.44444,0.2546684,-2.45498

SKY,120.0,74.0,9,0.0,0.0,0.3333346,0.08888922,0.50000125,0.07777796,101.85185,89.111115,123.22222,93.2
2222,-38.22222,64.111115,-25.88889,123.22222,0.2767844,-2.2205532
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SKY,143.0,24.0,9,0.0,0.0,1.2777773,0.9074056,0.88888806,1.1407489,127.62963,117.666664,141.66667,123.5
5556,-29.88889,42.11111,-12.222222,141.66667,0.16939692,-2.349252

SKY,181.0,27.0,9,0.0,0.0,0.7222214,0.46296388,0.5,0.25555483.138.07408,132.55556,146.55556,135.11111,-
16.555555,25.444445,-8.888889,146.55556,0.09626316,-2.2645319

SKY,107.0,21.0,9,0.0,0.0,0.66666156,0.51639783,1.1666666,0.4082483,126.77778,115.77778,141.88889,122.6
66664,-33.0,45.333332,-12.333333,141.88889,0.18402189,-2.3703718

'SKY,226.0,83.0,9,0.0,0.0,0.8888893,0.5185186,1.0555521,0.50740635,90.62963,74.55556,116.888885,80.4444
4,-48.22222,78.77778,-30.555555,116.888885,0.36206177,-2.2390528

SKYY,93.0,29.0,9,0.0,0.0,1.2222239,1.2296363,1.3888906,1.5740819,128.48148,119.0,142.77777,123.666664-
28.444445 42 88889,-14.444445,142.77777,0.16648434,-2.2977605

SKY,60.0,52.0,9,0.0,0.0,0.7222226,0.5963011,0.7777774,0.7407436,111.62963,101.0,129.22223,104.666664,-
31.88889,52.77778,-20.88889,129.22223,0.21837935,-2.2296848

SKY,179.0,101.0,9,0.0,0.0,0.44444785,0.3851871,0.61110944,0.32963282,134.92592,126.44444,147.22223,13
1.11111,-25.444445,36.88889,-11.444445,147.22223,0.14110672,-2.3287346

SKY,112.0,30.0,9,0.0,0.0,0.55555725,0.2721644,1.2222227,0.7200825,113.25926,100.77778,130.11111,108.88
8885,-37.444443,50.555557,-13.111111,130.11111,0.22538376,-2.3853076

$XY,103.0,64.0,9,0.0,0.0,0.6666667,0.6992054,1.3333308,0.91893595,108.77778,96.333336,126.22222,103.77
778,-37.333332,52.333332,-15.0,126.22222,0.2367968,-2.3554425

SKY,174.0,50.0,9,0.0,0.0,1.0000013,0.7601153,0.9444453,0.9525792,107.44444,94.666664,125.77778,101.888
885,-38.333332,55.0,-16.666666,125.77778,0.2473368,-2.3372955

SKY,80.0,40.0,9,0.0,0.0,0.6111107,0.5741323,0.7222226.0.7722025,110.703705,96.22222,129.0,106.888885,-
43.444443,54.88889,-11.444445,129.0,0.2540513,-2.4346924

SKY,67.0,71.0,9,0.0,0.0,1.6666666,0.8888911,1.4999987,0.29999846,125.96296,115.55556,140.88889,121.444
44,-31.222221,44.77778,-13.555555,140.88889,0.17967218,-2.339758

SKY,92.0,56.0,9,0.0,0.0,0.44444275,0.029629406,0.8333333,0.5666677,126.0,115.888885,140.66667,121.4444
4,-30.333334,44.0,-13.666667,140.66667,0.17606053,-2.3267827

SKY,67.0,32.0,9,0.0,0.0,0.944444,1.0628421,1.7777786,1.3109215.126.22222,115.111115,142.22223,121.3333
36,-33.333332,48.0,-14.666667,142.22223,0.19062504,-2.333746

SKY,125.0,46.0,9,0.11111111,0.0,0.61110944,0.61161584,2.166668,0.7817352,124.55556,112.77778,141.0,11
0.888885,-35.333332,49.333332,-14.0,141.0,0.20012376,-2.357688

FOLIAGE,101.0,121.0,9,0.11111111,0.0,0.6666667,0.843274,1.5,0.88819396,3.4074075,1.1111112,6.0,3.1111
112,-6.888889,7.7777777,-0.8888889,6.0,0.8435185,-2.5191648
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FOLIAGE,21.0,122.0,9,0.0,0.0,0.44444445,0.4036867,0.44444445,0.4036867,0.5555556,0.0,1.2222222.0.4444
4445,-1.6666666,2.0,-0.33333334,1.2222222,0.5555556,-2.4445627

FOLIAGE,45.0,89.0,9,0.0,0.0,0.7777777,0.3407409,0.77777773,0.47407398,2.2962964,0.11111111,6.4444447,
| 0.33333334,-6.5555553,12.444445 -5.888889,6.4444447,0.9861111.-2.1239047

FOLIAGE,18.0,87.0,9,0.0,0.0,1.5555555,1.9626132,1.8888887,1.7469552,2.925926,1.2222222,5.6666665,1.88
88888,-5.111111,8.222222,-3.1111112,5.6666665,0.86277056,-2.2294934

FOLIAGE,52.0,102.0,9,0.0,0.0,0.72222227,0.50740725,0.8333333.0.5666668,2.8888888,0.6666667,6.3333335,
1.6666666,-6.6666665,10.333333,-3.6666667,6.3333335,0.89973545,-2.2617195

FOLIAGE,54.0,91.0,9,0.0,0.0,1.4444443,1.540741,0.8333333,0.25555572,3.2592592,0.5555556,8.0,1.2222222
-8.111111,14.222222,-6.111111,8.0,0.94481075,-2.186723

b

FOLIAGE,80.0,87.0,9,0.0,0.11111111,24,388891,572.9964,44.722225,1386.3292,67.44444,58.77778,79.0,64.5
5556,-26.0,34.666668,-8.666667,79.0,0.30628127,-2.4221272

FOLIAGE,140.0,124.0,9,0.0,0.0,1.0,0.44444454,1.1111112,1.0518516,2.5185184,0.22222222,6.111111,1.2222
222,-6.888889,10.777778,-3.8888888,6.111111,0.97376543,-2.267462

FOLIAGE,69.0,139.0,9,0.0,0.0,2.8333328,1.7732588,2.1111112,1.6688871,18.074074,16.0,22.555555,15.6666
67,-6.2222223,13.444445,-7.2222223 .23 .88889,0.38661182,-1.7028334

FOLIAGE,9.0,80.0,9,0.0,0.0,2.9444444,13.751853,16.666666,71.5111,23.62963,17.333334,31.666666,21.8888
9,-18.88889,24.11111,-5.2222223,31.666666,0.5142537,-2.4315135

FOLIAGE,6.0,81.0,9,0.0,0.11111111,4.111111,8.740745,5.722223,28.50741,12.481482,7.6666665,18.88889,10
.888889,-14.444445,19.222221,-4.7777777,18.88889,0.6281558,-2.388561

FOLIAGE,74.0,129.0,9,0.0,0.0,0.22222222,0.029629637,0.11111111,0.029629635,0.5185185,0.0,1.5555556,0.
0,-1.5555556,3.1111112,-1.5555556,1.5555556,1.0,-2.0943952

FOLIAGE,41.0,75.0,9,0.0,0.11111111,15.388889,19.136257,26.611113,31.71359,55.0,47.444443 65.44444,52,
11111,-22.666666,31.333334,-8.666667,65.44444,0.29780185,-2.3567543

FOLIAGE,36.0,145.0,9,0.0,0.0,0.2777778,0.19629629,1.2777778.2.0629628,0.8518519,0.33333334,1.4444444,
0.7777778,-1.5555556,1.7777778,-0.22222222,1.4444444,0.25185186,-2.5309503

FOLIAGE,94.0,144.0,9,0.0,0.0,0.44444442,0.118518494,0.49999997,0.1666667,1.1481482,0.0,3.4444444,0.0,-
3.4444444,6.888889,-3.4444444 3.4444444,1.0,-2.0943952

FOLIAGE,18.0,90.0,9,0.0,0.0,1.0555555,0.37407416,0.6666667,0.22222227,2.8148148,0.5555556,6.888889, 1.
0,-6.7777771,12.222222,-5.4444447,6.888889,0.9261464,-2.1643226

FOLIAGE,68.0,103.0,9,0.0,0.0,0.66666675,0.57777774,1.111111,0.96296334,2.148148,0.11111111,5.6666665,
0.6666667,-6.111111,10.555555,-4.4444447,5.6666665,0.9876543,-2.1854658
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FOLIAGE,45.0,108.0,9,0.0,0.11111111,25.5,12.795401,27.277779,15.930981,49.814816,41.77778,61.11111,46
.555557,-24.11111,33.88889,-9.777778,61.11111,0.35897508,~2.3604913

FOLIAGE,59.0,99.0,9,0.0,0.0,0.77777785,0.8296297,0.99999994.0.3555556,2.0370371,0.11111111,5.5555533,
0.44444445,-5.7777777,10.555555,-4.7777777,5.5555553,0.9861111,-2.149743

FOLIAGE,67.0,136.0,9,0.0,0.0,6.722223,3.7083488,2.6666667,3.1972213,15.518518,9.0,25.333334,12.222222,
-19.555555,29.444445,-9.888889,25.333334,0.66081303,-2.3075109

FOLIAGE,226.0,110.0,9,0.0,0.0,0.33333334,0.08888887,0.49999997,0.2111111,1.6666666,0.11111111,4.4444
447,0.44444445,-4.6666665,8.333333,-3.6666667,4.4444447 0.9777778,-2.1559837

FOLIAGE,231.0,124.0,9,0.0,0.0,3.4444447,14.962965,1.8333334.6.4333353,3.0,1.4444444,5.888889,1.666666
6,-4.6666665,8.666667,-4.0,5.888889,0.895369,-2.118937

FOLIAGE,103.0,125.0,9,0.0,0.0,0.9444445,0.82775915,0.83333343,0.6912146,1.7777778,0.44444445 3.88888
88,1.0,~4.0,6.3333335,-2.3333333,3.8888888,0.9238095,-2.2375617

FOLIAGE,1.0,81.0,9,0.0,0.0,12.166667,267.45554,9.222222,205.36296,21.333334,14.0,30.555555,19.444445 -
22.0,27.666666,-5.6666665,30.555555,0.5952822,-2.438409

FOLIAGE,230.0,124.0,9,0.0,0.0,0.2777778,0.10740743,0.2777778,0.15185183,0.6666667,0.0,2.0,0.0,-2.0,4.0,-
2.0,2.0,1.0,-2.0943952

FOLIAGE,58.0,109.0,9,0.0,0.0,0.8888889,0.25185165,2.8333333,1.677777,4.296296,1.4444444 8 444445 3.0 -
8.555555,12.444445,-3.8888888,8.444445,0.8644824,-2.2837873

FOLIAGE,59.0,120.0,9,0.0,0.0,2.1666667,1.9860634,1.4444441,1.8698385,19.074074,10.555555,33.11111,13.
555555,-25.555555,42.11111,-16.555555,33.11111,0.6812664,-2.2312608

FOLIAGE, 140.0,125.0,9,0.0,0.0,0.66666657,0.22222227,2.6666667,3.7777781,3.925926,1.5555556,7.7777777,
2.4444444,-7.111111,11.555555,-4.4444447,7.7777777,0.85319865,-2.2342408

FOLIAGE,127.0,143.0,9,0.0,0.0,1.5,0.12222214,0.88888884,0.60740745,4.185185,0.8888889,9.444445,2.2222
223,-9.888889,15.777778,-5.888889,9.444445,0.915376,-2.2574124

FOLIAGE,23.0,129.0,9,0.0,0.0,0.5,0.077777795,0.38888887,0.15185186,0.5185185,0.0,1.5555556,0.0,-
1.5555556,3.1111112,-1.5555556,1.5555556,0.7777778,-2.0943952

CEMENT,191.0,119.0,9,0.0,0.0,1.1111107,1.2938615,0.9444459.0.772202,39.851852,36.22222,48.22222,35.1
1111,-10.888889,25.11111,-14.222222,48.22222,0.27171725,-2.0059998

CEMENT,219.0,80.0,9,0.0,0.0,1.2777767,0.3296295,0.6666667,0.9333318,39.703705,36.333336,48.22222 34,
555557,-10.111111,25.555555,-15.444445,48.22222.0.28296396.-1.9626464

CEMENT, 136.0,45.0,9,0.0,0.0,1.222222,1.5444059,2.0555553,1.5263131,53.074074,48.11111,63.77778,47.33
3332,-14.888889,32.11111,-17.222221,63.77778,0.25936732,-2.0459049
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CEMENT,66.0,160.0,9,0.0,0.0,3.0000007,4.044447,2.777778,0.4296295,22.851852,18.222221,31.555555,18.7
77779,-13.888889,26.11111,-12.222222,31.555555,0.4260139,-2.1387258

CEMENT,190.0,105.0,9,0.0,0.0,1.8888893,2.2962983,2.166666,1.6777797,45.74074,41.22222,56.333332,39.6
66668,-13.555555,31.777779,-18.222221,56.333332,0.29599184,-1.9960818

CEMENT,37.0,78.0,9,0.0,0.0,1.0000006,0.17777735,2.5555565,2.8740728,43.814816,41.11111,51.88889,38.4
44443,-8.111111,24.222221,-16.11111,51.88889,0.25891644,-1.8860723

CEMENT, 198.0,127.0,9,0.0,0.0,2.4444444 4.385187,8.555555,59.54075,40.74074,38.0,48.22222,36.0 -
8.222222 22 444445 -14.222227 48.22222 0.24899939,-1.9083478

CEMENT,191.0,101.0,9,0.0,0.0,1.111112,0.7793635,1,1111113,1.186342,45.037037,39.0,57.11111,39.0,-
18.11111,36.22222,-18.11111,57.11111,0.32273299,-2.0943027

CEMENT,243.0,120.0,9,0.0,0.0,4.4444447,4.359749,1.5555547,1.8338387,47.851852,44.77778,56.333332,42.
444443,-9.222222,25.444445,-16.222221,56.333332,0.2453213,-1.9107349

CEMENT,230.0,117.0,9,0.0,0.0,3.2777786,0.92895794,1.4444433,0.86066324,39.037037,33.555557,49.77778,
33.77778,-16.444445,32.22222 -15.777778,49.77778,0.33502588,-2.1062348

CEMENT, 151.0,89.0,9,0.0,0.0,8.388889,4.577317,0.72222203,0.38968238,31.703703,27.333334,41.0,26.7777
79,-13.111111,27.88889,-14.777778,41.0,0.35127252,-2.0465415

CEMENT, 176.0,100.0,9,0.0,0.0,1.9444441,0.7740748,1.4444447,0.6518514,55.37037,50.333332,66.88889,48.
88889,-15.111111,34.555557,-19.444445,66.88889,0.26862052,-2.00619

CEMENT, 118.0,126.0,9,0.0,0.0,0.6666667,0.39999974,1.8333336,2.1222224,20.555555,16.11111,28.666666,1
6.88889,-13.333333,24.333334,-11.0,28.666666,0.437078,-2.1588047

CEMENT,42.0,57.0,9,0.0,0.0,1.3888906,0.97562754,0.99999875,0.36514837,65.703705,59.444443,79.44444. 5
8,22222,-18.777779,41.22222,-22.444445 779 44444 0.26677614,-2.0307028

CEMENT,217.0,148.0,9,0.0,0.0,2.0555556,2.551854,1.0555553,0.5074078,29.074074,21.444445,41,555557,24
.222221,-22.88889,37.444443,-14.555555,41.555557,0.4837708,-2.2379715

CEMENT, 14.0,146.0,9,0.11111111,0.0,0.888889,0.4740738,1.1111112,0.7407407,10.592592,8.0,15.666667.8.
111112,-7.7777777,15.222222,-7.4444447,15.666667,0.48786426.-2.1089108

CEMENT,22.0,87.0,9,0.0,0.0,1.8888899,1.2590423,1.1666666,0.62361073,64.03704,55.77778,80.333336,56.0
-24.T77779,48.88889,-24.11111,80.333336,0.30969977,-2.105073

3

CEMENT, 130.0,32.0,9,0.0,0.0,1.1111113,1.047041,0.83333397,0.83665866,59.48148,54.22222,70.88889,53.3
33332,-15.777778,34.22222,-18.444445,70.88889,0.24900064,-2.042422

CEMENT,162.0,159.0,9,0.0,0.0,2.1666667,0.9603238,2.2222223.1.4555128,26.11111,25.222221,29.555555,23
.555555,-2.6666667,10.333333,-7.6666665,29.555555,0.20284556,-1.8025542
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CEMENT,150.0,158.0,9,0.0,0.0,2.166667,1.6333338,1.388889,0.41851807,8.444445,7.0,12.222222,6.111111,-
4.3333335,11.333333,-7.0,12.222222,0.50308645,-1.9434487

CEMENT, 163.0,68.0,9,0.0,0.0,1.833334,2.21111,1.5555559,0.96296287,56.77778,52.0,68.22222,50.11111,-
14.333333,34.333332,-20.0,68.22222,0.26505277,-1.9843078

CEMENT,187.0,80.0,9,0.0,0.0,1.3333327,0.7111114,1.3333334,0.7111086,40.51852,37.77778,47.666668,36.1
1111,-8.222222,21.444445,-13.222222 ,47.666668,0.24472968,-1.942698

CEMENT,140.0,73.0,9,0.0,0.0,1.7222214,0.8277598.,0.7777774,1.0036957,46.296295,45.666668,51.11111,42.
11111,-1.8888888,14.444445,-12.555555,51.11111,0.1761556,-1.68 15889

CEMENT,236.0,117.0,9,0.0,0.0,0.7777786,0.40368706,1.277778.0.74286777,45.88889,39.555557,58.444443 3
9.666668,-19.0,37.666668,-18.666666,58.444443,0.33047688 -2.0994802

CEMENT,112.0,90.0,9,0.0,0.0,7.38889,6.9455557,1.2777773,0.87981415,65.18519,57.666668,79.77778,58.11
111,-22.555555,43.77778,-21.222221,79.77778,0.27834544,-2.108813

CEMENT,197.0,121.0,9,0.0,0.0,21.666666,17.3628,0.94444436,0.9047208,41.037037,37.444443,49.444443,36
.22222,-10.777778,25.222221,-14.444445,49.444443,0.28057775,-1.9955361

CEMENT,141.0,17.0,9,0.11111111,0.22222222,3.7222226,4.4493027,5.0,2.319004,44.592594,40.333336,54.0,
39.444443,-12.777778,28.222221,-15.444445,54.0,0.26818594,-2.030048

CEMENT,79.0,28.0,9,0.0,0.0,4.277777,3.7618961,0.8333333,0.6582806,62.407406,53.444443,79.111115,54.6
66668,-26.88889,50.11111,-23.222221,79.111115,0.32455578,-2.1445074

CEMENT,169.0,102.0,9,0.0,0.0,1.0,0.35555485,0.8888893,0.2962955,58.22222,53.444443,69.66667,51,55555
7,-14.333333,34.333332,-20.0,69.66667,0.25975996,-1.9855843

CEMENT,208.0,65.0,9,0.0,0.0,1.3888874,1.2367799,26.444445,25.537477,56.703705,52.666668,64.44444,53,
0,-12.111111,23.222221,-11.111111,64.44444,0.19713038,-1.9708116

WINDOW,189.0,144.0,9,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0
WINDOW,189.0,141.0,9,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0.0.0,0.0,0.0,0.0,0.0
WINDOW,210.0,153.0,9,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0

WINDOW,57.0,89.0,9,0.0,0.0,1.7222222,1.3066783.6.1666665,4.7034264,17.0,13.0,24.555555,13.444445 -
12.0,22.666666,-10.666667,24.555555,0.47748852.-2.1297464

WINDOW,243.0,94.0,9,0.0,0.0,0.6666666,0.31111112,0.22222221.0.029629631,1.1851852,0.22222222,3.2222
223,0.11111111,-2.8888888,6.111111,-3.2222223,3.2222223,0.9777778,-2.0712416

WINDOW,229.0,104.0,9,0.0,0.0,0.49999985,0.54772234,2.8333333.2.0412421,19.777779,16.333334,26.11111
,16.88889,-10.333333,19.0,-8.666667,26.11111,0.37553233,-2.1506376

WINDOW,226.0,131.0,9,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0.0.0,0.0,0.0,0.0,0.0
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WINDOW,196.0,95.0,9,0.0,0.0,1.722222,1.1238165,1.3333335,1.264911,7.6296296,6.7777777,10.777778,5.33
33335,-2.5555556,9.444445 -6.888889,10.777778,0.51256585,-1.7492584

WINDOW,43.0,152.0,9,0.0,0.0,1.9444445,1.7074082,1.2222222.0.8296299,1.5185186,1.0,2.8888888,0.666666
7,-1.5555556,4.111111,-2.5555556,2.8888888,0.64867723,-1.9332389

WINDOW,54.0,133.0,9,0.0,0.0,1.5555557,1.0074074,0.50000006,0.3444443,5.3703704,3.6666667,9.0,3.44444
44,-5.111111,10.888889,-5.7777777,9.0,0.6304714,-2.0480003

WINDOW,157.0,85.0,9,0.0,0.0,1.2222223,1.2412657,0.22222233,0.17213264,18.925926,14.555555,26.88889,
15.333333,-13.111111,23.88889,-10.777778,26.88889,0.45902446,-2.1609125

WINDOW,96.0,94.0,9,0.0,0.0,0.7222226,0.28518537,0.44444466.0.42963016,20.222221,16.0,28.777779,15.88
8889,-12.666667,25.666666,-13.0,28.777779,0.45154575,-2.084893

WINDOW,152.0,155.0,9,0.0,0.0,0.5,0.61111104,10.777778,131.80739,7.296296,5.3333335,11.0,5.5555553 - *
5.888889,11.111111,-5.2222223,11.0,0.5,-2.115567

WINDOW,208.0,34.0,9,0.0,0.0,1.7222224,1.7309811,0.4444445,0.50184834,14.444445,10.777778,21.0,11.555
555,-11.0,19.666666,-8.666667,21.0,0.479958,-2.1623826

WINDOW,222.0,62.0,9,0.0,0.0,0.27777782,0.2509242,0.6666667,0.55777335,6.4074073,4.111111,11.444445,
3.6666667,-6.888889,15.111111,-8.222222,11.444445,0.68080807,-2.0341523

WINDOW, 123.0,152.0,9,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0.0.0,0.0,0.0,0.0,0.0

WINDOW,20.0,134.0,9,0.0,0.0,0.6666667,0.088888995,0.611111 16,0.24074072,2.9629629,1.1111112,6.44444
47,1.3333334,-5.5555553,10.444445,-4.888889,6.4444447,0.8292328,-2.133095

WINDOW,223.0,62.0,9,0.0,0.0,0.3333334,0.29814243,0.44444442,0.50184846,6.4444447 4.111111,11.444445
,3.7777771,-1.0,15.0,-8.0,11.444445 0.6703704,-2.0487173

WINDOW,184.0,145.0,9,0.0,0.0,0.72222227,0.6116159,0.22222222.0.2721655,0.5555556,0.33333334,1.22222
22,0.11111111,-0.6666667,2.0,-1.3333334,1.2222222,0.5277778.-1.9209436

WINDOW,225.0,58.0,9,0.0,0.0,0.3333335,0.42163706,0.4444445,0.34426522,8.333333,5.5555553,14.111111,
5.3333335,-8.333333,17.333334,-9.0,14.111111,0.62222224,-2.0683637

WINDOW,58.0,113.0,9,0.0,0.0,3.4444447,1.2232318,0.7222223,0.38968182,20.851852,16.88889,28.444445,1
7.222223,-11.888889,22.777779,-10.888889,28.444445,0.4148072.-2.1256926

WINDOW, 160.0,41.0,9,0.0,0.0,0.8333333,0.8096638,0.22222225,0.17213258,0.7037037,0.5555556,1.2222222
,0.33333334,-0.44444445,1.5555556,-1.1111112,1.2222222,0.537037,-1.8451205

WINDOW,160.0,110.0,9,0.0,0.0,0.833333,0.6912145,0.4444437,0.2721654,31.62963,27.222221,39.333336,28.
333334,-13.222222,23.11111,-9.888889,39.333336,0.3074441,-2.1872416

WINDOW,186.0,12.0,9,0.0,0.0,0.44444433,0.27216548,2.3333333.1.9663839,6.259259,3.8888888,11.333333,



99

3.5555556,-7.111111,15.222222,-8.111111,11.333333,0.6873016.-2.057978

WINDOW,142.0,111.0,9,0.0,0.0,1.1111113,0.45541987,0.55555534,0.34426492,28.74074,24.555555,35.88889
,25.777779,-12.555555,21.444445,-8.888889,35.88889,0.31548372,-2.2026672

WINDOW,252.0,137.0,9,0.0,0.0,0.88888884,0.544331,0.6111111.0.71232533,0.7407407,0.33333334,1.777777
8,0.11111111,-1.2222222,3.1111112,-1.8888888,1.7777778.,0.75.-2.0076063

WINDOW,206.0,61.0,9,0.0,0.0,0.5555555,0.40368673,0.4999999.0.45946813,7.0740743,4.666667,12.222222,
4.3333335,-7.2222223,15.444445,-8.222222,12.222222 0.64589113,-2.0487173

WINDOW,239.0,93.0,9,0.0,0.0,3.444444,13.496301,1.0555555,0.86296237,14.407408,9.888889,22.88889,10.4
44445,-13.555555,25.444445,-11.888889,22.88889,0.57700235,-2.1374934

WINDOW,207.0,115.0,9,0.0,0.0,1.0555555,0.3296295,0.16666669,0.033333343,1.2222222,0.44444445 2 8888
888,0.33333334,-2.3333333,5.0,-2.6666667,2.8888888,0.93333334,-2.0655363

WINDOW,90.0,134.0,9,0.0,0.0,0.38888887,0.018518528,0.94444436,0.1518523,2.1111112,1.0,4.666667,0.666
6667,-3.3333333,7.6666665,-4.3333335,4.666667,0.88148147,-2.0131435

PATH,86.0,197.0,9,0.11111111,0.11111111,1.611112,1.4516907,1.2777786,1.1038647,63.22222,56.22222,77.
77778,55.666668,-21.0,43.666668,-22.666666,77.77778,0.28533262,-2.06802

PATH,4.0,189.0,9,0.0,0.0,2.0555565,3.8851852,11.722221,114.59634,26.444445,23 444445 33.0,22.88889,-
9.0,19.666666,-10.666667,33.0,0.27147257,-2.1010017

PATH,134.0,187.0,9,0.0,0.0,1.8888887,1.5153537,2.1111114,1.7847083,59.37037,52.666668,74.111115,51.33
3332,-20.11111,44.22222 -24.11111,74.111115,0.30745777,-2.03348

PATH,252.0,201.0,9,0.0,0.0,4.6111107,5.495115,5.5555553,5.795274,40.296295,35.77778,49.0,36.11111,-
13.555555,26.11111,-12.555555,49.0,0.2753682,-2.1758236

PATH,219.0,176.0,9,0.0,0.11111111,2.1111119,1.857917,5.111111,2.8414931,60.296295,53.333332,75.66667,
51.88889,-20.88889,46.11111,-25.222221,75.66667,0.31446242,-2.0306482

PATH,205.0,190.0,9,0.0,0.0,1.2777773,0.9981452,1.6111107,1.1238158,49.48148,44.77778,60.666668,43.0,-
14.111111,33.555557,-19.444445,60.666668,0.29078844,-1.9875989

PATH,202.0,193.0,9,0.0,0.0,1.111112,0.7503075,3.3888881,2.489236,41.703705,37.88889,50.666668,36.5555
57,-11.444445,26.88889,-15.444445,50.666668,0.27838665,-1.9929975

PATH,223.0,161.0,9,0.0,0.0,1.3888893,3.040736.8.999999,31.022234,42.037037,36.0,52.22222,37.88889 -
18.11111,30.555555,-12.444445,52.22222,0.30841646,-2.282295

PATH,87.0,196.0,9,0.11111111,0.0,1.3333321,0.8692278,2.222222.1.6688869,61.592594,55.0,75.66667,54.11
111,-19.777779,42.22222,-22 444445 775.66667,0.28752622,-2.0487363

PATH,105.0,193.0,9,0.0,0.0,3.222222,1.9051597,2.8888893,2.1773255,60.11111,53.11111,75.111115,52.1111
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1,-21.0,45.0,-24.0,75.111115,0.30846536.-2.047766

PATH,77.0,185.0,9,0.0,0.0,2.944445,7.6629586,6.2222214,32.118523,32.555557,29.222221,39.666668,28.777
779,-10.0,21.333334,-11.333333,39.666668,0.27036038,-2.0852716

PATH,88.0,180.0,9,0.0,0.0,1.4999994,0.93689823,3.833332.2.888675,50.407406,45.22222,62.333332,43.6666
68,-15.555555,35.77778,-20.222221,62.333332,0.3009182,-2.0087192

PATH,214.0,161.0,9,0.0,0.0,3.7222223,0.72963357,11.5,18.922234.40.444443,35.333336,49.666668,36.33333
6,-15.333333,27.666666,~12.333333,49.666668,0.29805613,-2.198939

PATH,198.0,183.0,9,0.0,0.0,1.0555547,1.1816497,3.3888881,1.5974506,54.037037,48.88889,66.55556,46.666
668,-15.444445,37.555557,-22.11111,66.55556,0.2986217,-1.9749589

PATH,189.0,187.0,9,0.0,0.0,1.2222227,1.0036974,3.0555553,2.3890193,48.51852,44,11111,59.88889,41.5555
57,-13.222222,34.11111,-20.88889,59.88889,0.30575457,-1.9474715

PATH,124.0,191.0,9,0.0,0.0,3.5000007,2.7386136,3.277778,2.8001328,59.74074,52.88889,74.77778,51.55555
7,-20.555555,45.11111,-24.555555,74.77778,0.31361094,-2.03548

PATH,182.0,186.0,9,0.11111111,0.0,3.666666,2.0439608,1.7777767,1.2412661,48.444443,43.77778,59.88889
41.666668,-14.0,34.333332,-20.333334,59.88889,0.30452195,-1.9730555

2

PATH,151.0,163.0,9,0.0,0.0,2.0555556,2.2851863,18.166666,41.988934,40.0,34.555557,48.0,37.444443,-
16.333334,24.0,-7.6666665,48.11111,0.2638465,-2.5174901

PATH,112.0,197.0,9,0.0,0.0,4.2222233,2.9938211,4.9444447,3.1227946,50.333332,44.666668,62.22222,44.11
111,-17.0,35.666668,-18.666666,62.22222,0.29632849,-2.0712209

PATH,137.0,182.0,9,0.0,0.0,1.8333334,3.8555553,3.6111107,9.218522,34.925926,31.444445,42 88889,30.444
445,-10.444445,23.88889,-13.444445 42 88889,0.28575617,-2.0011246

PATH,4.0,201.0,9,0.0,0.22222222,2 722222,1.6788458,5.2222214,3.1245742,53.703705,47.11111,67.22222. 46
S17778,-19.777779,40.555557,-20.777779,67.22222,0.30885938,-2.0752265

PATH,235.0,196.0,9,0.0,0.0,1.6666666,1.333334,2.222222,1.1482682,47.25926,41.77778,58.555557,41.44444
3,-16.444445,33.88889,-17.444445,58.555557,0.29423782,-2.0746155

PATH,167.0,189.0,9,0.0,0.0,3.7777774,2.2377224,3.7777774,1.544405,58.407406,51.333332,72.44444,51 444
443,-21.222221,42.11111,-20.88889,72.44444,0.29552308,-2.1013258

PATH,250.0,176.0,9,0.0,0.11111111,1.611112,1.0628399,3.444444,1.6953092,53.666668,47.11111,67.66667,4
6.22222,-19.666666,42.0,-22.333334,67.66667,0.3181372,-2.0522583

PATH,244.0,194.0,9,0.0,0.0,1.722222,1.14342,2.277778.2.03761.49.74074,44 444443 61.666668 43.11111 -
15.888889,35.77778,-19.88889,61.666668,0.30085307,-2.0218375

PATH,178.0,185.0,9,0.0,0.0,2.6111119,1.8063676,3.1111114,2.2771008,49.037037,44.0,60.666668,42.444443,
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-15.111111,34.88889,-19.777779,60.666668,0.30003616,-2.006186

PATH,229.0,195.0,9,0.0,0.0,4.166666,2.2779152,4.111111,2.24763+42,47.703705,42.444443,58 88889,41.7777
8,-15.777778,33.555557,-17.777779,58.88889,0.29027814.-2.0527046

PATH,5.0,210.0,9,0.0,0.11111111,2.1666672,1.6699982,4.444444.2.613356,51.296295,45.444443,64.333336,4
4.11111,-17.555555,39.11111,-21.555555,64.333336,0.3175664,-2.0208955

PATH,118.0,180.0,9,0.0,0.0,1.9444447,1.4819913,3.1111114,1.0886629,48.555557,44.11111,59.0,42.555557,-
13.333333,31.333334,~18.0,59.0,0.27882218,-1.9960423

PATH,86.0,193.0,9,0.0,0.0,3.2777793,1.6521593,2.222222,1.8094397,61.407406,53.666668,76.55556,54.0,-
23.222221,45.444443,-22.222221,76.55556,0.29957896,-2.1093748

GRASS,204.0,156.0,9,0.0,0.0,0.5000003,0.27888626,1.9999996,0.55777323,23.703703,17.333334,25.444445,2
8.333334,-19.11111,5.2222223,13,888889,28.333334,0.38903406.2.8649306

GRASS,71.0,180.0,9,0.11111111,0.0,1.222222,0.5629625,3.0,1.8666646,22.333334,18.333334,21.444445,27.2
22221,-12.0,-2.6666667,14.666667,27.222221,0.3273826,2.4538307

GRASS,60.0,181.0,9,0.11111111,0.0,1.6666666,1.2000005,2.6666667,2.0888875,19.62963,17.11111,17.88889,
23.88889,-7.5555553,-5.2222223,12.777778,23.88889,0.28569087,2.1891353

GRASS,103.0,216.0,9,0.0,0.0,0.88888884,0.6518517,2.1666663,1.1444442,14.555555,10.888889,13.666667,19
11111,-11.0,-2.6666667,13.666667,19.11111,0.43169576,2.4475467

GRASS,89.0,221.0,9,0.0,0.0,1.3888888,1.4851848,1.4444445,1.5851862,14.074074,10.666667,12.444445,19.1
1111,-10.222222,-4.888889,15.111111,19.11111,0.44601154,2.3172119

GRASS,8.0,199.0,9,0.0,0.0,1.6666671,0.78881073,1.3888893,0,71232533,15.0,13.333333,11.777778,19.88889,
-5.0,-9.666667,14.666667,19.88889,0.40888458,1.9053026

GRASS,200.0,250.0,9,0.0,0.0,2.2777777,1.420746,1.4444445,1.0255988,9.222222,6.5555553,7.3333335,13.77
7778,-8.0,-5.6666665,13.666667,13.777778,0.5633903,2.1929355

GRASS,163.0,166.0,9,0.0,0.0,1.7777776,1.0962971,2.444445,1.0518519,16.962963,12.333333,16.333334,22.2
22221,-13.888889,-1.8888888,15.777778,22.222221,0.4462137,2.5158255

GRASS,186.0,173.0,9,0.0,0.0,1.4444445,0.82963055,2.1111114,1.9851853,17.148148,13.555555,15.555555,22
.333334,-10.777778,-4.7777777,15.555555,22.333334,0.39643326,2.332739

GRASS,2.0,245.0,9,0.0,0.0,1.8888888,2.162963,3.1666667,3.2777781,6.4074073,6.2222223,6.0,7.0,-
0.5555556,-1.2222222,1.7777778,7.2222223,0.19104938,1.756645

GRASS,62.0,223.0,9,0.0,0.0,2.5,5.722223,1.6666666,2.4444442 6.6666665,4.888889,4.666667,10.444445 -
5.3333335,-6.0,11.333333,10.444445,0.5931498,2.0465877

GRASS,242.0,183.0,9,0.0,0.0,1.4999999,0.9368979,2.1666667,1.798147,15.37037,12.666667,12.444445 21 .0,-
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8.111111,-8.777778,16.88889,21.0,0.42024404,2.0758736

GRASS,200.0,215.0,9,0.0,0.0,1.5555559,0.95839405.4.722222,2.6450515,23.037037,17.11111,22.555555,29.4
44445,-17.777779,-1.4444444,19.222221,29.444445.0.42076695,2.5610487

GRASS,57.0,177.0,9,0.0,0.0,0.94444495,0.55185163,1.4444443,1.71852,19.592592,15.777778,18.444445 24 5
55555,~11.444445,-3.4444444,14.888889,24.555555,0.3589904,2.413262

GRASS,63.0,220.0,9,0.0,0.0,3.055556,15.2629595,3.6666667,6.0888896,8.185185,6.5555553,6.4444447,11.55
5555,-4.888889,-5.2222223,10.111111,11.555555,0.48671728,2.0931497

GRASS,117.0,224.0,9,0.0,0.0,3.0555556,2.5596585,3.0555556,3.0215273,20.25926,15.444445,17.777779,27.5
55555,-14.444445,-7.4444447,11.88889,27.555555,0.44151622,2.3()41532

GRASS,233.0,211.0,9,0.11111111,0.0,2.6666667,6.0888896,1.6666666,1.7333333,15.444445,12.444445,15.22
2222,18.666668,-9.0,-0.6666667,9.666667,18.666668,0.33542147,2.5549645

GRASS,232.0,175.0,9,0.0,0.0,1.1666669,0.62360954,2.8333333,2.1679492,15.37037,12.444445,13.555555,20.
11111,-8.777778,-5.4444447,14.222222,20.11111,0.38741234,2.2421958

GRASS,29.0,195.0,9,0.0,0.0,0.44444433,0.40368652,0.61111087.0.6804136,16.037037,14.444445,13.333333,2
0.333334,-4.7777771,-8.111111,12.888889,20.333334,0.34230694, 1.9430399

GRASS,63.0,201.0,9,0.0,0.0,1.4444445,0.9185186,0.94444424,0.5518518,7.7777777,6.2222223,5.5555553,11.
555555,-4.6666665,-6.6666665,11.333333,11.555555,0.54320127,1.9829868

GRASS,93.0,236.0,9,0.11111111,0.0,1.7777777,2.6962965,1.9999999,0.93333334,12.518518,9.555555,10.777
778,17.222223,-8.888889,-5.2222223,14.111111,17.222223,0.44724658,2.2671974

GRASS,72.0,191.0,9,0.11111111,0.0,1.2777777,0.5074075,3.1111114,4.6074066,15.185185,12.111111,14.888
889,18.555555,-9.222222,-0.8888889,10.111111,18.555555,0.3503698,2.545329

GRASS,52.0,170.0,9,0.0,0.0,0.55555564,0.4554201,0.94444436,0.38968262,25.444445,20.11111,25.333334,30
.88889,-16.0,-0.33333334,16.333334,30.88889,0.34911168,2.6040132

GRASS,233.0,184.0,9,0.0,0.0,0.5000002,0.077777766,0.7777777.0.785185,11.851851,9.777778,9.888889,15.8
88889,-6.2222223,-5.888889,12.111111,15.888889,0.40555555,2.1286457

GRASS,237.0,191.0,9,0.0,0.0,1.0,0.31111106,1.5,1.0111109,7.3333335,5.3333335,5.4444447,11.222222 6.0,
5.6666665,11.666667,11.222222,0.5358197,2.1224225

GRASS,36.0,243.0,9,0.11111111,0.0,1.888889,1.8518513,2.0,0.7111104,13.333333,9.888889,12.111111,18.0,-
10.333333,-3.6666667,14.0,18.0,0.4522286,2.3683105

GRASS,186.0,218.0,9,0.0,0.0,1.1666666,0.74444425,1.1666665,0.65555507,13.703704,10.666667,12.666667,1
1.777779,-9.111111,-3.1111112,12.222222,17.777779,0.40134683.2.3826835

GRASS,197.0,236.0,9,0.0,0.0,2.4444444,6.829628,3.3333333,7.599998,16.074074,13.111111,16.666668,18.44
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4445,-8.888889,1.7777778,7.111111,18.555555,0,29272884,2.7898002

GRASS,208.0,240.0,9,0.11111111,0.0,1.0555557,0.86296326,2.444-4444,5.007407,14.148149,10.888889,13.0,1
8.555555,-9.777778,-3.4444444,13.222222,18.555555,0.42162097.2.3924873

GRASS,223.0,185.0,9,0.0,0.0,0.5,0.34960312,2.3888886,2.0807757.12.962963,11.555555,9.777778,17.555555,
-4.2222223,-9.555555,13.777778,17.555555,0.44541803,1.8388497
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EK3 LENNA GORUNTUSUNE AIT MATRIS

149 174 179 186 182 131 90 100 116 113 114 104 93 80 60 33 35 35 52 69 105
130 150 152 153 157 152 150 151 155 169 175 177 178 168 171 173 175 178 186 184
184 184 172 143 113 87 74 59 40 27

165 181

188 178 113 83 101 114 123 116 112 130 126 108 88 74 53 45 35 32
67 112 138 145 145 140 146 151 156 166 172 173 173 169 169 180 176 172 177
151 117 85 68 52 49 56 70 66 63

180 189 172 94 81 92 93 106 105 106 72 118 130 116 90 96 62 63
50 70 104 137 137 139 141 143 149 163 168 175 176 171 169 174 164 147

78 85

82 56 56 72 100 75 67

191 158 74 65 74 70 72 79 79 75 26 67 115 80 61 65 68 88 68
67 90 115 125 127 136 136 145 163 172 177 179 175 170 172 166 134 109

40 25

20 23 30 64 48 47

144 54 53 54 51 59 36 33 35 30 16 29 46 24 20 25 52 86 64 92

89 101
21 17

43 42
93 103
39 24

31 30
91 99

116 127 129 127 142 158 175 175 181 177 174 174 150 107 59 39
18 24 31 33 38

38 31 22 26 23 22 19 18 20 24 26 24 16 10 14 27 85 106
110 118 125 130 140 160 173 177 182 185 182 159 S0 40 29 25
20 21 28 26 28

19 20 21 22 24 18 14 16 16 37 67 57 27 17 14 12 27 74
106 114 119 128 140 162 175 187 187 191 185 80 23 24 19 28

106 63 20 13 31 32 26

33 22
90 98

17 20 19 20 18 17 15 24 27 70 150 150 88 36 13 12 13 41
100 169 117 125 137 161 177 192 194 197 175 31 23 22 19 24

143 101 41 17 19 26 26

26 17
81 86
83 155

21 19
75 84

11 26 49 29 34 28 9 30 48 56 173 188 168 126 43 25 59
95 101 110 111 125 138 136 185 199 204 195 111 39 30 48 24
123 57 28 13 24 23

14 35 73 48 47 62 26 40 67 39 173 190 189 176 109 37 75
90 99 103 106 122 143 166 189 207 207 152 62 81 38 68 61

114 149 121 65 32 18 25 17

49 26
74 80

14 38 72 88 39 54 59 55 31 97 198 199 197 192 147 64 353
8 94 99 112 130 146 170 195 206 197 112 60 107 87 52 65

159 148 113 59 28 14 14 12

55
126

75
96

85
27

92
30

102
33

88
42

40
27

64
53

82
66

49

65
87

81
19

90
22

96
50

98
119

79
43

63
64

57
46

40
166

47
87

69
52

81
22

88
39

90
86

89
91

87
62

81
36

72
89



81
86
160

99
78
133

110
86
112

110
86
81

112
84
94

120
89
94

122
95
95
131

93
105

135
101
106

133
103
106

132
107
105

132
117

105

59 16 25 68 86 82 46 31 42 94 176 193 193 189 177 135 94 65 86 75
78 84 94 103 111 129 147 182 204 209 187 82 77 91 112 95 72 77 108
146 103 57 27 19 16 16

83 53 50 63 81 101 96 90 117 167 183 190 196 191 158 108 115 91 78 95
84 90 91 95 105 126 152 189 212 210 173 79 60 75 88 115 115 122 137
112 71 42 15 24 22 16

104 94 71 66 68 83 99 115 127 139 155 164 164 158 157 133 112 95 94
81 80 90 92 88 110 126 153 185 212 210 169 106 78 128 112 118 100- 93
73 52 37 27 28 35 33 24

112 107 91 98 91 71 81 62 91 103 102 109 99 125 145 151 155 141 109
8 90 88 92 92 107 121 151 182 212 213 176 151 142 115 107 105 85 82
56 41 38 54 51 56 45 24

110 112 112 113 98 84 90 69 96 105 99 89 92 123 120 130 131 117 102
92 95 88 89 88 105 118 142 176 210 216 182 144 127 125 110 100 94 99
8 62 52 62 64 51 41 21

113 107 112 118 107 106 103 95 99 106 107 105 119 126 129 124 117 121
8 96 98 92 90 86 95 120 138 177 207 216 190 156 136 137 127 115 107
9 85 72 69 72 73 61 47 21

123 123 121 116 109 113 111 108 110 113 122 124 130 136 137 132 134 136
95 100 99 91 87 88 90 114 141 176 201 214 195 169 154 142 131 127 120
93 94 8 79 82 79 66 49 26

133 132 132 128 121 123 128 123 131 134 138 141 144 139 143 134 141 132
99 106 99 87 90 89 89 113 137 167 201 216 196 174 164 152 137 129 124
99 94 88 82 82 76 73 56 29

141 134 139 148 148 140 138 140 139 149 151 147 145 139 146 138 141 124
111 107 99 92 91 90 89 111 141 168 199 213 202 176 165 158 143 131 122
100 98 93 87 86 83 71 359 27

145 135 140 147 152 147 143 142 143 148 148 144 142 147 147 141 130 121
109 101 9 89 91 89 85 101 127 168 192 214 204 177 164 153 151 135 119
101 100 95 88 87 84 77 60 34

141 145 143 149 152 148 156 152 151 147 143 145 152 153 150 139 128 119
110 107 98 90 96 85 85 97 124 161 192 213 208 184 161 146 139 137 129
98 94 90 91 91 84 80 67 35

140 147 147 149 158 151 144 156 154 157 155 151 152 154 149 143 133 120
112 107 99 94 94 88 91 98 118 154 194 212 206 187 160 146 140 135 129

74
161

80
145

95
109

87
84

85
92

118
103

111
112

107
119

105
115

108
111

114
117

115
119



107

131
113
113

126
115
114

123
110
114

122
104
117

121
103
115

120
99
112

119
97
112

119
94
113

111
94
113

113
89
110

113
78
108

101

139
110
107

135
115
107

132
115
109

123
112
122

122
103
104

126

96

142
108
96

145
111
96

140
108
100

128
104
109

127
104
102

124

106

89 90 950 87 81 63 31

148 150 156 156 153 153 155 152 154 155 156 149
102 93 93 91 87 95 119 152 191 210 211 192 161
94 89 91 88 82 64 26

150 152 156 155 157 161 156 153 149 154 149 148
105 98 96 86 94 96 118 143 189 214 215 195 160
96 90 92 8% 77 56 27

143 148 151 156 155 161 161 150 147 150 147 148
102 9 88 89 95 97 112 146 183 208 214 200 162
93 90 90 86 74 49 27

137 139 146 153 155 153 161 152 148 151 145 141
101 92 85 92 92 100 115 136 173 205 215 202
102 95 94 90 85 75 43 30

135 139 143 150 150 153 153 151 144 146 144 140
97 90 8 86 92 96 114 129 155 200 216 205 164
9 93 92 84 68 38 23

130 139 142 152 148 149 149 149 142 145 140 137

98 103 95 87 88 83 89 99 105 128 156 195 213 209 170

105

126
98
108

124
95
104

121
92
103

117
86
104

115
39
100

98

127

9% 94 88 83 63 32 23

131 130 135 141 148 139 145 147 144 145 141 136

9% 94 91 82 82 87 92 98 130 156 193 211 214 183

98

122

93 93 9 72 52 30 14

129 134 128 134 142 141 144 142 143 141 135 134

9 91 88 384 82 85 88 105 125 151 180 209 219 197

100

118

95 92 84 70 47 27 20

127 132 127 129 131 134 140 137 140 135 137 138

93 91 86 82 82 84 88 101 121 139 16Y 209 221 205

102

118

94 93 84 62 45 16 17

118 121 126 126 124 131 136 138 133 133 134 128

94 99 85 84 8 78 90 98 120 137 161 207 223 207

97

120

94

91 89 8 58 30 17 20

142
145

142
144

136
144

136
163

135
134

134
139

135
129

130
136

130
145

124
151

135
136

136
139

131
144

131
141

128
134

124
140

127
132

123
134

121
130

114
118

127
134

131
136

125
132

123
136

120
131

120
128

120
126

117

125 -

111
127

109
118

125
131

121
126

120
129

109
134

114
126

107
123

103
122

105
123

103
121

100
120

119 119 120 122 129 130 131 137 131 135 130 127 119 115 112 95
9 99 92 87 8 84 93 99 114 138 157 203 224 211 148 116 117 117 116

93 87 77 37 18 17 21

117
119

116
120

113
122

109
123

106
114

98
113

97
116

100
115

98
119

90
121

82



109
81
104

109
81
109

109
86
104

108
94
104

112
86
102

109
81
98

108
102
100

103
109
97

104
117
103

104
116
101

106
116
104

104
122

111 120 120 117 121 123 125 126
95 103 100 103 103 95 87 89 97
100 92 89 87 66 25 20 18 20

109 112 119 119 120 127 125 127
99 105 101 106 107 106 89 81 87
104 95 91 81 38 17 15 18 19

107 114 118 117 117 116 121
99 97 94 8 97 96 91 80
94 91 90 65 22 17 17 20

126
79
22

107 119 113 118 120 123
97 87 30 18 37 61 66
99 9 86 39 22 20 20

120
81
21

122
83
27

110 111 119 117 115 117
92 80 55 46 66 66 55
94 95 70 24 22 29 21

118
54
21

126
71
26

111 111 116 117 110
85 89 91 91 93 91
88 46 18 22 26 27

119 119 122

19 30

110 109 115 111 113 118 115 125
95 84 87 89 93 9 81 81 101
94 76 27 24 20 26 24 24 29

106 110 109 111 113 116 114 122

107 96 96 96 107 123 116 110 138

107

130 129 131 132 131 124 117 108 109 83
108 137 160 199 224 210 143 116 118 117

128 129 133 130 129 125 118 114 111 86
108 134 163 190 212 205 127 117 116 114

122 129 128 129 128 126 117 113 109 83
97 117 152 183 194 189 124 118 117 116

125 127 128 130 127 130 121 114 107 97
8 98 138 172 186 152 137 117 115 112

127 128 127 128 128 129 120 117 115 102
81 91 118 162 172 .144 131 123 116 109

122 122 127 131 126 131 124 117 118 111

79 75 70 81 89 123 169 158 144 128 123 116 109 103

117 123 127
133 157 171

128 128
171 153

128 127
139 123

120
120

119
115

115
112

122 123 122

178 184

128
181

128
171

130
151

125
139

125
125

125
117

121
112

98 94 57 27 27 22 22 23 23 31

108
112
102

104
116
96

107
116
89

101
119

108 108 111 107 111 118 120 122
107 105 109 124 156 158 124 144
84 27 24 27 25 26 20 26 29

125 128
179 182

102 107 106 110 115 121 121 121
112 112 123 141 177 180 143 152
55 21 26 27 21 22 25 27 41

121 122
180 183

103 102 104 103 108 113 118 118
117 121 127 154 190 186 158 151
26 23 21 24 24 25 22 24 40

120 120
184 187

104 103 108 105 107 108 112 115 116 118
122 123 136 163 197 192 167 153 186 191

130
179

125

180

118
184

115
181

128
174

128
177

122
179

120
173

128
154

127
150

121
147

121
149

128
134

126
133

126
130

127
131

124
117

122
120

122
114

121
109

127
113

121
111

117
114

116
112

120
115

122
114

119
111

114
107

69
109

68
112

70
110

79
106

80
105

93
98

108
103

115
107

117
105

120
103

119
104

120
106



108

100 63 22 22 23 25 23 24 21 29 40

102 108 100 101 107 99
120 125 126 129 141 166
96 30 18 20 21 38 27

104 108 102 105 100 99
116 122 124 130 141 168
68 25 20 18 26 38 125

101 102 104 103 101 99
121 127 133 130 131 132
31 23 19 23 28 25 25

106 103 105 112 114 115 112 113 115 124 114 119
198 194 167 147 175 192 184 174 147 121 106 106

22 26 28 38

102 102 106 105 107 111 112 112 109 116 110 112
193 199 174 168 195 191 184 176 150 115 94 100

22 23 33 36

100 105 108 107 101 106 110 103 103 111 114 112
147 153 179 180 155 139 136 154 145 102 91 107

28 29 27 41

113
106

113
108

106
111

98 101 105 106 101 102 101 106 99 95 92 91 95 100 102 110 105 111 107 111
104 101 9 93 91 105 104 118 122 1iil 101 104 115 106 76 97 113 111 74 23 22

19 23 29 23 23 22 29

94 99 103 107 107 106 107 114 91

79 75 76 72 81 87 101
29 23 23 22 29 30 50

29 44

97 62 51 67 78 61 70 97 113 111

74 23 22

117
106

114
105

110
101

106

57 53 70 8 88 93 95 92 91 87 81 78 79

19 23
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