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ONSOZ

Bu caligmada FPGA iizerinde gerceklesen mobil bir robotun g¢evreyi kesfedebilmesi ve
engellerden sakinabilmesi amaci ile ger¢eklenen yapay sinir ag1 tasarimi, simiilasyonu ve akis
semalar1 verilmig, mobil robotun yapisi agiklanmistir. Tasarimlar Xilinx ISE ve simiilasyonlar
ModelSim ve Matlab programlarinin yardimlari ile yapilmustir.

Robotun engellerden kagmasi i¢in tasarlanan yapay sinir aginda olasiliksal yapay sinir agi
(PNN-Probabilistic Neural Network) yapisindan faydalanilmig ve ag yapisi gelistirilerek
mobil robotumuza uyarlannmustir. Iki adet ultrasonik sensoérden gelen bilgiler yapay sinir
agmin giriglerini olusturmaktadir. Gelen yeni sensor bilgilerini, egitim setine gére yorumlayan
robot hangi agiyla, hangi yone yonelecegine FPGA ile tasarlanmis yapay sinir ag1 ile karar
vermekte ve i¢ bit kodlanmig bir ¢ikist mikrodenetleyicili motor siiriicii devresine
gondermektedir. Mikrodenetleyicili motor siiriicti devresi iki adet DC motoru kontrol ederek,
robotun déonme agisini ayarlamaktadir.

Tez caligmalarima ayirdigim zamani anlayigla karsilayip beni her zaman her sekilde
destekleyen hayatimim anlam Ilker Oran’a, bana hem gretmen hem de dost olan, bu zorlu
donemi atlatmamda ve yeni bilgilere ulagmamda desteklerini gece gilindiiz esirgemeyen ¢ok
degerli hocam Yrd.Dog¢.Dr. Lale Ozyilmaz ve arastirma gorevlisi arkadasim Oguzhan
Yavuz’a sonsuz tesekkiirler ederim. Ayrica ¢alismadigim siire¢ boyunca maddi desteginden
dolay1 Tiibitak Bilim Adami Yetistirme Grubu’na tesekkiirii bir borg bilirim.
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OZET

Bu calismada mobil bir robot uygulamasi icin ¢evreyi o6grenecek ve engellerden kagmay1
Ogrenecek bir YSA algoritmasi gelistirilmis ve FPGA i¢in donanimsal modellemesi
yapilmigtir. Ogrenme algoritmasi PNN (Probabilistic Neural Network) yapisi kullanilarak
modellenmis ve PNN’e bu calismadaki dezavantajlarini diizeltecek bazi {istiinliikler
kazandirilmigtir. Tasarimin mimarisi, VHDL (Very High Speed Integrated Circuits Hardware
Description Language) kullanarak gergeklenmistir. FPGA tasarimi, modelsim simiilasyon
programu ile test edildi. Ayn1 YSA mimarisinin kodlarin ¢aligma mantig1 ve siiflamalardaki
basarimi Matlab simiilasyonu ile kontrol edildi. Son olarak ise; mobil bir robotun engellerin
oldugu bir odada hedef noktaya en kisa yoldan varmasini ve engel koordinatlarini
O0grenmesini gosteren bir bilgisayar grafik arayiizii Delphi ortaminda hazirlanmistir.
Hazirlanan arayiiz programi bos bir odanin i¢ine mobil robotun, engellerin, ulasilmasi istenen
hedef noktanin istenilen sekilde yerlestirilmesine miisaade etmektedir. Mobil robot, bagla
tusuna basildiginda yavas yavas secilen hedef noktasina dogru en kisa yolu secerek
ilerlemekte ve bu sirada karsisina gelen engellerden kagmaktadir. Engelleri algilama,
dogrultusundan ne kadar ag1 ile sapacagina karar verme ve tekrar hedefe konumlanma icin bu
calismada verilen algoritmadan yararlanilmistir. Arayiiz simiilasyonu engellerin bulundugu
noktalar1 6grenerek koordinatlarini kullaniciya vermektedir, boylece robot oday1 da 6grenmis
olmaktadir.

Model robotun Matlab ortaminda hesaplanan sonuglara gore 6grenme basarist %388.88
olmustur. Ogrenme algoritmasinin Matlab simiilasyonlarina ait basarim ve hata grafikleri bu

calisma i¢inde verilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Zeka, yapay sinir aglari, olasiliksal yapay sinir aglar1 (PNN
Probabilistic Neural Networks), FPGA, mobil robot, 6grenme algoritmasi
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ABSTRACT

In this workout, a neural network algorithm has been developed for a mobile robot that learns
to avoid obstacles in a room and learns the environment. The algorithm has been also
simulated for implementing on a FPGA. The learning algorithm has been modelled with using
PNN (Probabilistic Neural Network) architecture and some qualities have implemented to this
architecture to avoid the disadvantages of the algorithm. The hardware architecture has been
constructed ith VHDL (Very High Speed Integrated Circuits Hardware Description
Language) language and simulated with Modelsim. The performance of the algorithm has
been also tested with Matlab simulations. And finally, we have developed a simulation
interface in Delphi environment which shows a demo room and a robot that learns the room.
The interface program enables the user to put the mobil robot, obstacles and the target point to
the desired places in an empty room. When the start button is pressed mobil robot begins to
move through the target place with calculating the shortest distance and also avoiding from
the obstacles in the room. The avoidance from the obstacles has been realised with using the
learning algorithm which is briefly introduced in this study.

The success of the learning algorithm of the mobil robot has been calculated as 88.88% in
Matlab environment. The performance results and graphics are also presented in this work.

Key words: Artificial Intelligence, Neural Network, PNN (Probabilistic Neural Networks),
FPGA, mobil robot, learning algorithm
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1. GIRIiS

Yapay sinir aglari, yapay zeka biliminin altinda arastirmacilarin ¢ok yogun olarak ilgi
gosterdikleri bir arastirma alamidir. Yapay sinir aglarinin Ornekler ile 6grenebilme ve
genelleme yapabilme 06zellikleri onlara ¢ok esnek ve giiglii araglar olma o6zelligi
kazandirmaktadir. Yapay sinir aglarinin az veriyle Ogrenebilmeleri ve genelleme
yapabilmeleri, dogrusal olmamalar1 diger iistiin 6zellikleridir. Bu sayede bir ¢cok problemin

¢Oziimiine uygulanabilmektedir.

Yapay sinir aglari, model (desen) tanima, goriintii isleme ve robotik uygulamalari gibi
alanlarda oldukga zor problemleri ¢zebilecek yetenege sahiptir. Biyolojik yapidan esinlenmis
YSA dogasinda daginik paralel isleme gerektirir. Bu sebeple, gercek zamanl ve ¢ok yiiksek
hizli uygulamalar yapay sinir aglar ile gerceklenmeye calisilir. Bu c¢aligmalar gergek

performanslarini ancak paralel ¢alisan mimariler iizerinde gosterebilirler.

Uygulamada, yapay sinir aglarinin FPGA ile ger¢eklenmesi programlanabilir sistemlerde
esneklik saglar. Eger gergek zamanli uygulamalar i¢in VLSI teknolojisi kullanilarak bir yapay
sinir ag1 tabanli islemci yapilmak istenirse, bu gerceklestirim hem zaman hem de maliyet
acisindan olduk¢a masrafli olacaktir. Tekrar diizenlenebilir FPGA programlanmasi ile 6zel
amagli hizli donanimlar ¢ok genis uygulamalar i¢in kullanilabilecektir. FPGA’lerin geleneksel
islemcilerin sahip olmadig1 hiz, giivenlik ve paralel igslem yapabilme yetenegine ve ayrica
VLSI teknolojisinin sahip olmadig1 tekrar diizenlenebilirlik kabiliyetlerine sahip olmasi
vasitastyla yapay sinir aglariyla ¢ok uyumlu c¢aligmalar yapabilmekte ve yeni yapay sinir ag1

algoritmalarina 151k tutmaktadir.

Bu ¢alismanin amaci, FPGA kullanarak mobil bir robot uygulamasi i¢in ¢evreyi 6grenecek ve
engellerden kagmayr Ogrenecek bir YSA egitiminin simule edilmesidir. Dijital sistem
mimarisi, PNN (Probabilistic Neural Network) algoritmasi kullanilarak ¢ok katmanl
YSA’nin egitimini gerceklemek i¢in tasarlanmigtir. Tasarim mimarisi, VHDL (Very High
Speed Integrated Circuits Hardware Description Language) kullanarak gergeklendi. FPGA
modelsim simiilasyon programi ile test edildi. Ve kodlarin ¢alisma mantig1, siniflamalardaki
hata miktar1 ayn1 zamanda Matlab programi ile ayni YSA mimarisinin simiilasyonu ile

kontrol edildi.

12
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2. YAPAY SINiR AGLARI VE ZEKA KAVRAMI
2.1 Biyolojik Noron

Biyolojik sinir aglar1 insan beyninin ¢aligsmasini saglayan en temel yap1 taslarindan birisidir.

Insanin biitiin duyu organlarindan gelen verileri alip ¢evresini algilamasini saglar.

Insan beyninin islem hiz1 olduk¢a yavastir. Klasik bir islemci saniyede 200 milyon tane islem
yapma kapasitesine sahipken biyolojik bir sinir aginin cevap verme siiresi 1-2 mili saniye

arasinda degismektedir.

Dandrites

Synapse

Axon

Y
1]
Soma

Sekil.2.1. Biyolojik sinir hiicresi

Bir sinir hiicresi hiicre gdvdesi, akson ve dentrit adi1 verilen bdliimlerden olusur. Hiicreler
birbirlerine dentrit ad1 verilen uzantilarla baglanirlar. Baglant1 noktalarina sinaps denir. Bu
baglantilar ayn1 zamanda hiicreler arasinda iletisim kanali olarak vazife goriirler ve sinyalleri
tasima islevini yerine getirirler. Sinyal tagima ise elektrik yiikli iyonlar yardimiyla olur.
Hiicre, sinapslarda olusan (+) ve (-) akimlarin sonucu olarak, aksonda bir sonu¢ gerilim
olusturur. Dengedeki bir néronun hiicre zarinda goriilen gerilim -85mV olmakla birlikte, eger
-40mV’luk esik gerilimi asilir ve bdylece hiicre zarin1 depolerize edecek yonde stoplazmaya

akim agilanirsa, hiicre aktif moda gecer ve axon tarafindan bir elektriksel darbe iiretilir.

Biyolojik sinir aglar1 beynimizde bulunan bir ¢ok sayida sinir hiicresinin bir koleksiyonudur.
Bir sinir ag1 milyonlarca sinir hiicresinin bir araya gelmesiyle olusmaktadir. Beynimizde 10"
adet sinir hiicresi ve bunlarinda 6.10"*’ten fazla sayida baglantisinin oldugu séylenmektedir.
Biyolojik sinir aglarinin performanslar1 kiiglimsenemeyecek kadar yiliksek ve karmasik
olaylar1 kolaylikla isleyebilecek yetenektedir. Yapay sinir aglar1 ile bu yetenegin

bilgisayarlara ve makinelere kazandirilmas1 amaglanmaktadir.

13
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Biyolojik Sinir Sistemi: Biyolojik sinir sistemi, merkezinde stirekli olarak bilgiyi alan,
yorumlayan ve uygun bir karar iireten beynin (merkezi sinir ag1) bulundugu ii¢ katmanl bir
sistem olarak agiklanir. Alict sinirler (receptor) organizma icerisinden yada dis ortamlardan
algiladiklar1 uyarilari, beyne bilgi ileten elektriksel sinyallere doniistiiriir. Tepki sinirleri
(effector) ise; beynin iirettigi elektriksel darbeleri organizma ¢iktisi olarak uygun tepkilere
dontstiiriir. Sekil.2.2.’de bir sinir sisteminin blok gdsterimi verilmistir. Merkezi sinir aginda
bilgiler, alict ve tepki sinyalleri arasinda ileri ve geri besleme yoniinde degerlendirirlerek
uygun tepkiler iretilir. Bu yoniiyle biyolojik sinir sistemi, kapali ¢evrim denetim sistemi

karakteristiklerini tasir.

Metkez :

Altey —® Siran ™ Tepla

™ Sinirler — : —— Sinitleri
Uyanlar (Beym) Tephiler

Sekil.2.2. Biyolojik sinir sisteminin blok gosterimi

Yapay sinir aglari, insan beyninin ¢alisma prensibi 6rnek alinarak gelistirilmeye calisilmistir

ve aralarinda yapisal benzerlikler bulunmaktadir.

2.2 Yapay Sinir Hiicresi

Biyolojik sinir aglarinin hiicreleri oldugu gibi yapay sinir aglarinin da hiicreleri vardir. Sinir
hiicresinin biyolojik yapis1 hakkinda tiim bu veriler goz 6nilinde bulundurularak, yapay sinir
hiicresi, esik degerine sahip bir islemci {initesi olarak modellenebilir. Yapay sinir agin
olusturan yapay sinir hiicreleri tek baslarmma ele alindiklarinda ¢ok basit islevleri olan

islemcilerdir. Sekil.2.3’de bir yapay sinir hiicresi goriilmektedir.

I .
+ Bias

l'oplama Aktivasyon

Foksivonu Fonksiyonu

__________________________

Girisler Agirhiklar

Sekil.2.3. Bir yapay sinir hiicresinin matematiksel modeli
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Sekilden yola ¢ikarak k. yapay sinir hiicresi i¢in deklemler yazilirsa;

m

e = ) WX,

i=l (21)
v, =u, +b, 22
Ve = @(vy)
: ' (2.3)

Her bir girdideki degisim, YSH c¢ikisinda bnir degisime neden olmakta ve bu degisimin
genligi, girisin etki derecesini belirleyen agirliga, toplayicinin esik degerine ve aktivasyon
fonksiyonuna baghdir. Yukaridaki modelden de gozlenecegi lizere esik degeri girdilerden

bagimsiz olmasindan dolayi, biitiin girisler sifir olsa bile ¢ikista bir ¢(0) degeri gozlenir.

Yapay sinir hiicresi bes elemandan olusur. Bunlar:

Girdiler: Yapay sinir agina dis diinyadan gelen bilgilerdir. Ancak bazi durumlarda bu bilgiler
dis diinyadan gelmez, ag geri besleme yapisiyla ciktilarini girislerine tekrar verebilir.
Agirhiklar: Agirliklar gelen girdilerin hiicre iizerindeki etkisini belirler. Burada agirligin
kii¢iik olmas1 gelen girdinin 6nemsiz oldugu anlamina gelmez, hatta agirligin sifir olmasi dahi
gelen girdiyi en 6nemli veri haline getirebilir. Agirliklar degisken veya sabit degerler olabilir.
Toplama Fonksiyonu: Bu fonksiyon hiicreye gelen net girdiyi hesaplar. Genellikle agirlikli
toplam fonksiyonu kullanilir. Bu da agirliklar ile o agirliga iliskin girdinin carpilarak

toplaminin alinmasi seklinde formiilize edilir.

NET: iq . A,
*‘ (2.4)

Burada n girdi sayisi, A girdilerin agirliklari, G ise girdileri gostermektedir. Ancak agirlikli
toplam yerine daha farkli fonksiyonlar da kullanilabilir. Bu tasarimcinin problemi ¢ozmedeki
On gorisiine kalmigtir. Toplama fonksiyonu tasarima gore islemci elemanlarin hepsinde farkl
da secilebilir veya bazi islemci gruplari arasinda bir toplama fonksiyonu kullanilirken,
digerlerinde farkli bir toplam fonksiyonu kullaniliyor olabilir.

Aktivasyon fonksiyonu: Bu fonksiyon hiicreye gelen net girdiyi isleyerek hiicrenin bu

girdiye karsilik iiretecegi ciktiyr belirler. Toplama fonksiyonunda oldugu gibi aktivasyon
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fonksiyonunda da ¢iktiyr hesaplamak i¢in degisik fonksiyonlar uygulanabilir. Bunlardan en
yaygin kullanilan1 sigmoid fonksiyonudur. Toplama fonksiyonunda oldugu gibi her islemci
elemaninin ayni fonksiyonu kullanabilecegi gibi farkli aktivasyon fonksiyonlar1 kullanmalari
da miimkiindiir. Hangi aktivasyon fonksiyonunun problemi ¢6zmede daha iyi bir ¢6ziim
saglayacagi sorusu halen kesin bir cevaba sahip degildir, deneme yanilma yontemi

izlenmektedir.

Dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonunun kullanilmasinin sonucu ndron modeline
dogrusal olmama 6zelligi kazandirmaktadir. Bundan dolay1 agda, ¢ikislar ve girisler arasinda
daha kuvvetli bir nonlineer iligki saglama 6zelligi elde edilir. dogrusal olmayan bir fonksiyon
kullanilmamasi durumunda, yapay ndron dogrusal bir sistemi temsil eder. Bu tip yapay
noronlar dogrusal olmayan sistem eslesmesinde kullanilmaz ve dogrusal olmayan hesaplari
yerine getiremez. Dogrusal aktivasyon fonksiyonlar1 giiriiltiiyli bastiramamaktadir. Bu
sebepten ag saglam bir dogruluk yapisinda degildir. Su da belirtilmelidir ki dogrusal
aktivasyon fonksiyonu i¢eren néron modeline sahip aglar da kullanilmaktadir. Fakat bunlar
sadece dogrusal sistem modellenmesinde kullanilir. Dogrusal aktivasyon fonksiyonlu sinir
modeli literatiirde Widrow-Hoff modeli olarak bilinmektedir.

Hiicrenin Ciktisi: Aktivasyon fonksiyonu tarafindan belirlenen ¢ikt1 degerleridir. Islemci
elemaninin birden fazla ¢iktisi olmasina ragmen tek bir ¢iktt degeri vardir ve bu diger bir

islemci elemanina girdi olarak gelmektedir.

2.3 Yapay Sinir Aglari, Ozellikleri ve Yapisi

Yapay sinir aglarinin ¢aligma prensibi bir girdi setini alarak onlar1 ¢ikt1 setine ¢evirmek olarak
tanimlanabilir. Bunun i¢in agin kendisine gosterilen girdiler i¢in dogru ¢iktilar iretmesi
gereklidir. Aga gosterilecek girdiler bir vektor haline getirilir, bu vektor aga gosterilir ve ag
cikt1 vektoriinii olusturur. Agin parametreleri dogru ¢iktiy1 olusturacak bicimde diizenlenir.
Girdi vektorii, bir parmak izini gdsteren niimerik degerler, borsada bir kagidin haftalik satig
miktaria ait niimerik degerler, bir resmin mavi tonlar1 gibi niimerik degerlerden olusabilir.
Benzer sekilde ¢ikt1 vektorii de girdi vektorii de girdi vektoriiniin sinifindan olabilir. Girdi ve
cikti vektorlerinin tasarimi tasarimci tarafindan belirlenir ve girdiler belirlenen formatta

toplanarak egitim sirasinda aga gosterilir.
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Yapay sinir aglariin genel 6zelliklerinden bahsedecek olursak; oncelikle yapay sinir aglar
makine O6grenmesi gercgeklestirirler, olaylar1 6grenerek benzer olaylar karsisinda benzer
kararlar vermeye calisirlar. Programlama yontemi, geleneksel programlama yontemlerinden
oldukca farklhidir. Bilgiler agin {izerinde saklidir ve ortaya ¢ikarilmasi zordur. Yapay sinir
aglar1 ornekleri kullanarak Ogrenirler, bu yiizden yapay sinir aginin performansi sunulan
orneklerin problemi anlatma yetenegine baghdir. Aga olay biitlin yonleri ile gosterilmez ve
ilgili ornekler sunulmaz ise basarili sonuglar elde edilemez. Ayni1 yapida iki ag1 egitirken
birinde iyi secilmis ornekler, digerinde ise problemi iyi tanimlamayan 6rnekler kullanilirsa,
iki agin performanst birbirinden ¢ok farkli olur. Yapay sinir aglari, sekil (Oriintii)
iliskilendirme ve smiflandirma yapabilirler, eksik bilgiler ile verilen bir paterni
tamamlayabilirler. Yapay sinir aglarinin kendilerine gosterilen yeni durumlara adapte
olabilmesi miimkiindiir. Yapay sinir aglarimin hataya karsi toleransli olmalari, dereceli

bozulma gostermelerine sebep olur. Bir ag zaman i¢inde dereceli olarak bozulur.

Yapay sinir aglari, insan beyninin ¢aligma prensibi 6rnek alinarak gelistirilmeye calisilmistir.
Bu ylizden aralarinda yapisal benzerlikler bulunmaktadir. Bu benzerlikler Cizelge.2.1°de

verilmistir.

Cizelge.2.1 Sinir sistemi ile YSA benzerlikleri

SINIR SISTEMI YSA SISTEMI
Noron Islem eleman:
Dentrit Toplama fonksiyonu
Hiicre govdesi Transfer fonksiyonu
Aksonlar Eleman ¢ikis1
Sinapslar Agirliklar

Yapay sinir aglari, insan beyninin Ozelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni bilgiler
olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri herhangi bir yardim almaksizin otomatik
olarak gergeklestirmek amaci ile gelistirilen bilgi isleme modelleridir. insan beyninin
fonksiyonel ozelliklerine benzer sekilde, 6grenme, iligkilendirme, siniflandirma, genelleme,
ozellik belirleme ve optimizasyon gibi konularda basarili bir sekilde uygulanmaktadirlar. Bu
yetenekleri geleneksel programlama yontemleri ile gergeklestirmek olduk¢a zor veya
miimkiin degildir. Literatiirde 100’den fazla sayida yapay sinir ag1 modeli vardir (Haton,

2003).
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2.4 Yapay Sinir Aglarinin Simiflandirilmasi

Biyolojik sinir hiicreleri nasil bir araya gelip sinir sistemini olusturuyorsa, yapay sinir
hiicreleri de bir araya gelip yapay sinir agmni olustururlar. Yapay sinir aglar1 ii¢ katmandan
olusur:

Girdi Katmam: Bu katmandaki elemanlar dis diinyadan alian bilgileri ara katmanlara
iletmekle sorumludurlar.

Ara Katmanlar: Girdi katmanindan gelen bilgileri isleyip ¢ikti katmanina aktarmaktan
sorumludurlar.

Cikt1 Katmani: Bu katmandaki islemci elemanlar1 ara katmandan gelen bilgileri isleyerek

¢ikt1 olarak dis diinyaya gonderirler.

Sekil.2.4’de bir yapay sinir ag1 modeli goriilmektedir.

Baglant
4@ \ euron
—{_) O
Giris Katman Gizli Katman Cikis Katman

Sekil.2.4 Cok katmanli bir yapay sinir ag1 mimarisinin gosterimi

Yapay sinir aglart mimari yapilarina gore iki smifa ayrilir. Bunlar geri beslemeli (Elman,

Jordan) ve ileri beslemeli (MLP, LVQ) olarak adlandirilirlar.
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Sekil.2.5 Ogrenme yaklasimlarina gore yapay sinir aglari (a) Ileri beslemeli ag (b)

Geri beslemeli ag (c) Destekleyici 6grenme gergeklestiren ag

Ogrenme yaklasimlarma gére ise yapay sinir aglari; egiticili 6grenme, egiticisiz 6grenme ve

destekleyici 6grenme olarak siniflandirilir.

2.5 Yapay Sinir Aglar1 Kavramim Cekici Kilan Ozellikler

Yapay sinir aglarinin hesaplama ve isleme giiciinii, paralel dagitik yapisindan, 6grenebilme ve
genelleme yeteneginden aldigi soylenebilir. Genelleme, egitim ya da O6grenme siirecinde
karsilagilmayan girisler i¢in de yapay sinir aglarinin uygun tepkiler iiretebilmesi olarak
tanimlanir. Bu {stiin Ozellikleri, yapay sinir aglarinin karmasik problemleri ¢dzebilme

yetenegini gosterir.

Dogrusal Olmama: YSA’larin yapilar geregi dogrusal aglar oldugu gibi daha ¢ok dogrusal
olmayan yonleriyle one c¢ikmiglardir. Agin ya da temel islem elemani olan hiicrenin,
dogrusallig1 aktivasyon fonksiyonu ile belirlenir. Bu 6zelligi ile YSA, oOzellikle dogrusal

olmayan karmasik problemlerin ¢oziimiinde 6nemli bir ara¢ durumuna gelmistir.
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Yeni Bilgileri Ogrenme: YSA’nin arzu edilen davranisi gosterebilmesi i¢in amaca uygun
olarak tasarlanmasi gerekir. Bu durum, hiicreler arasinda dogru baglantilar yapilmasi ve
baglantilarin uygun agirliklara sahip olmasi gerektigini ifade eder. YSA’nin karmasik ve
lineer olmayan yapisi nedeniyle baglantilar ve agirliklar 6nceden ayarl olarak verilemez yada
tasarlanamaz. Genellikle agirliklar, rasgele yada sabit bir degerde secilir. YSA, istenen
davranis1 gosterecek sekilde ilgilendigi problemden aldigi egitim orneklerini kullanarak
problemi 6grenmelidir. Belli bir hata kriterine ve 6grenme algoritmasina gore, agirliklarin
yenilenerek artik degismedigi yada fazla degismedigi durumda &grenmenin gerceklestigi

sOylenebilir.

Uyarlanabilirlik: YSA, ilgilendigi problemdeki degisikliklere gore agirliklarini ayarlar.
Yani, belirli bir problemi ¢dozmek amaciyla egitilen YSA, problemdeki degisimlere gore
tekrar egitilebilir, degisimler devamli ise ger¢ek zamanda da egitme devam edebilir. Bu
ozelligi ile YSA, sinyal isleme, uyarlamali sistem tanima ve kontrol gibi alanlarda etkin
olarak kullanilirlar. Uyarlanabilir sistemler ¢cok kisa zaman araliklarinda agirliklarini birgok
degisiklige ugratirlar, bu sebeple bozucu etkilere cevap vermeye yatkindirlar. Bu ise sistem
performansini biiyiik 6l¢iide etkiler. Uyumluluk 6zelliklerini tam anlamiyla kullanmak igin,
sistemin alacagi ilk agirlik degerleri gevreden gelen istenilen degisimlere cevap verecek kadar

kii¢iik ve sistemin bozucu etkilerinden etkilenmemesini saglayacak kadar biiyiik olmalidir.

Genelleme: Ag yapisinin, egitim esnasinda kullanilan niimerik bilgilerden eslestirmeyi
betimleyen kaba ozellikleri ¢ikarsamasi ve boylelikle egitim sirasinda kullanilmayan girdiler
icin de anlaml yanitlar iiretebilmesidir. YSA, ilgilendigi problemi 6grendikten sonra egitim
sirasinda karsilagmadig test drnekleri igin de arzu edilen tepkiyi iiretebilir. Ornegin, karakter
tanima amaciyla egitilmis bir YSA, bozuk karakter girislerinde de dogru karakterleri verebilir
yada bir sistemin egitilmis YSA modeli, egitim siirecinde verilmeyen giris sinyalleri i¢in de

sistemle ayn1 davranisi gosterebilir.

Paralellik: Sistemin paralelligi ve toplamsal islevin yapisal olarak dagitilmigligidir. Diger bir
deyisle bir ¢ok noron es zamanli olarak calisir ve karmasik bir islev bir ¢ok kiigiik néron

aktivitesinin bir araya gelmesinde olusur.

Hata Toleransi: YSA, cok sayida hiicrenin cesitli sekillerde baglanmasindan olustugundan

paralel dagitik bir yapiya sahiptir ve agin sahip oldugu bilgi, agdaki biitiin baglantilar {izerine
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dagitilmig durumdadir. Bu nedenle, egitilmis bir YSA’nin bazi baglantilarinin hatta bazi
hiicrelerinin etkisiz hale gelmesi, agin dogru bilgi iiretmesini onemli 6l¢iide etkilemez. Bu
nedenle, geleneksel yontemlere gore hatayr indirgeme yetenekleri oldukca yiiksektir. Koyu

noronun islev dis1 kalmasi, gorev paylasimindan dolayi basarimi dikkate deger olgiide

etkilemeyecektir.
— O lﬁ&
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Sekil.2.6 Tek bir néronun ¢ikistaki hataya etkisi

Donanim ve Hiz: YSA, paralel yapisi nedeniyle biiylik 6l¢ekli entegre devre (VLSI)
teknolojisi ile gergeklenebilir. Bu 6zellik, YSA’nin hizli bilgi isleme yetenegini arttirir ve

gercek zamanli uygulamalarda kullanilabilmesini miimkiin kilar.

Analiz ve Tasarim Kolayhgi:YSA’ ’nin temel islem elemani olan hiicrenin yapisi ve modeli,
biitlin YSA vyapilarinda yaklasik olarak aynidir. Dolayisiyla, YSA’nin farkli uygulama
alanlarindaki yapilar1 da standart yapidaki bu hiicrelerden olusacaktir. Bu nedenle farkli
uygulama alanlarinda kullanilan farkli mimarilerdeki YSA’lar benzer 6grenme algoritmalarini
ve teorilerini paylasabilirler. Bu 06zellik, problemlerin YSA ile ¢6ziimiinde kolaylik

getirecektir.

2.6 Yapay Sinir Ag1 Modelleri
Bir yapay sinir aginin 6grenmesi istenilen olaylarin girdi ve ¢iktilar1 arasindaki iligkiler

dogrusal olmayan iligkiler olursa (6rnegin XOR problemi) tek katmanli bir yapay sinir ag1 bu

probleme ¢oziim iiretemez. XOR problemini ¢6zmek amaciyla yapilan ¢alismalar sonucunda
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cok katmanli yapay sinir aglar1 gelistirilmistir. Rumelhart ve arkadaslari tarafindan gelistirilen

bu modele hata yayma modeli veya geriye yayilim modeli de denilmektedir.

fleri beslemeli YSA’da, hiicreler katmanlar seklinde diizenlenir ve bir katmandaki hiicrelerin
cikislar1 bir sonraki katmana agirliklar lizerinden girig olarak verilir. Giris katmani, dig
ortamdan aldig1 bilgileri higbir degisiklige ugratmadan orta (gizli-hidden) katmandaki
hiicrelere iletirler. Aga sunulan giris, orta ve ¢ikis katmaninda islenerek ag c¢ikisi belirlenir.
Bu yapist 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 siirekli fonksiyona istenilen dogrulukta yakinsanabilece§i gosterilmistir. Noronlar,
genellikle katmanlara ayrilmis olmaktadir. Isaretler, giris katmanindan ¢ikis katmanina dogru
tek yonli baglantilarla iletilir. Noronlar bir katmandan diger bir katmana baglant1 kurarlarken,
ayn1 katman icerisinde baglantilar1 bulunamaz. Ileri beslemeli aglara 6rnek olarak g¢ok

katmanli perceptron (MLP) ve LVQ (Learning Vector Quantization) aglari verilebilir.

Bir geri beslemeli sinir ag1, ¢ikis ve ara katmanlardaki ¢ikislarin, giris birimlerine veya 6nceki
ara katmanlara geri belendigi bir ag yapisidir. Boylece girigler hem ileri yonde hem de geri
yonde aktarilmis olur. bu gesit sinir aglarinin dinamik hafizalar1 vardir. Bu aglarda bir andaki
¢ikis, hem o andaki hem de 6nceki girisleri yansitir. Bundan dolay1 6zellikle 6nceden tahmin
uygulamalari i¢in uygundurlar. Bu aglar ¢esitli tipteki zaman serilerinin tahmininde oldukga
basar1 saglamislardir. Geri beslemeli yapay sinir aglarina 6rnek olarak Hopfield, SOM (Self

Organizing Map), Elman ve Jordan aglar verilebilir.

2.7 Zeka

Zekanin tanimi kesin olarak yapilamamakla birlikte yillardir herkes tarafindan farklh

yorumlanmustir. Bir ka¢ kaynaktan alinan zeka kavramina iligkin tanimlar asagidaki gibidir.

. Iyi akil yiiriitme , iyi hiikiim verme ve kendini iyilestirme kapasitesidir. (BINET)
. Birey soyut diislinebildigi miiddetce zekidir. (TERMAN)
. Bireyin gayeli davranma, mantikli diisiinme ve cevresiyle iliskilerinde etkili olma

kapasitesinin tiimiidiir. (Wechsler)

2.8 Yapay Zeka
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Yapay zeka terimi (Ing: Artificial Intelligence, Kisa: AI) ise ilk olarak Standford
Universitesi’nde profesér olan John McCarthy tarafindan ortaya cikarilmistir. Yapay zeka
kavraminin Prof. John McCarthy tarafindan yapilan tanimi soyledir; "Zeki makineler
ozelliklede, zeki bilgisayar programlar1 yapma bilimi ve miihendisligidir. Benzer bir is olan
bilgisayarlar araciligi ile insan zekasini anlamaya caligmayla ilgili olmasina ragmen kendisini

sadece biyolojik olarak gézlemlenebilen metotlar ile sinirlandirmaz." (Haton, 2003).

Yapay zeka’nin tanimini yapan kisiler, bu terimi kendi uygulama alanlarina hitap edisine gore
tanimlamay1 daha uygun gormislerdir. Yapay zekaya iliskin yapilan bazi Onemli

tanimlamalar asagidaki gibidir.

. Yapay zeka yapay bir varligin (genellikle bir bilgisayar) sergiledigi zekadir.

. Yapay zeka bir makine ya da insan eliyle iiretilmis otonom bir sistem kullanarak insan
zekasinin benzetimini yapmaya calisan bir arastirma alanidir.

. Yapay zeka, insanin diisiinme yontemlerini analiz ederek bunlarin benzeri yapay
yonergeleri gelistirmeye ¢alisan arastirma alanidir.

. Yapay zeka, canlilarda (6zellikle insanlarda) bulunan algilama, 68renme, c¢ogul
kavramlar1 baglama, diisiinme, fikir yliriitme, sorun ¢ézme, iletisim kurma, ¢ikarim yapma ve
karar verme gibi yiiksek biligsel fonksiyonlari ve otonom davraniglari sergilemesi beklenen
yapay bir sistemdir (donanim ve yazilim).

. Bilgisayar bilimlerinin, bilgisayarlara insan zekasina niteliklerinin kazandirilmasi
iizerinde c¢alisan bir dalidir.

. Bilgisayar yazilimlarinin, makinelere insanlarin zekalarini kullanarak yaptiklari isleri
yapma yetenegi kazandirmaya yénelik olarak kullanilmasi. Onceki dénemlerde yapay zeka
calismalarinda insan psikolojisi goz ardi edilmistir. Ama giiniimiizde bu yonelim beynin
calismasina dair teorileri temel alan baglanticiigin (Ing: Connectionism) gelismesiyle
degismistir. Baglanticiligin temelinde basit temel elemanlar (yada diigiimler) arasinda belirli
bir bi¢imi olan bilgi pargalarinin aktarilmasini da i¢eren ve 6grenmeyi modellemeye calisan

karmagik fonksiyonlarin kullanilmasi vardir (Haton, 2003).

Yapay zeka calismalarinda hedeflenen amaglar sunun gibidir:

. Insan beyninin fonksiyonlarin1 modellerle anlamaya galismak.
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. Insanin  zihinsel yeteneklerini, bilgi kazanma, ogrenme ve bulus yapmada

uyguladiklari strateji ve metotlar1 aragtirmak.

. Bu metotlar1 formiil haline getirmek, bilgisayarlarda uygulamak.

. Bilgisayar kullanimini kolaylastiracak araytizler gelistirmek.

. Uzman sistemler ve genel bilgi sistemleri geligtirmek.

. Yapay zeka is yardimcilar1 ve zeki robot timleri gelistirmek.

. Bilimsel aragtirma ve buluslar i¢in arastirma yardimcilar: gelistirmek.

Yapay zeka kullanan akilli bir makinenin kendisini ve c¢evresini dogru algilamasi ve
gostermesi, bu bilgileri kodlamasi ve kodlanmis bilgiyi ¢Ozmesi, mantiksal c¢ikarim
uygulamasi, ve bilgiye kolay erilim i¢in siralamasi gerekir. Tiim bu etkinlikler, yapay zekanin
elemanlaridir. Ogrenme, yapay zeka icin ¢cok 6nemli bir baska etkinliktir. Ozel bilgilerden
genel bilgileri ¢ikarim zekanin temel kavramlarindan birisidir. Bu nedenle, mekatronik
sistemlerin daha zeki makineler olarak tanimlanabilmeleri i¢in 6grenme birimlerinin olmasi
da istenmektedir. Ileriye yonelik tahmin yapabilme, zeki makinelerden beklenen diger bir
ozelliktir. Yine zekanin bir pargasi olarak, hatali yapilan iglerin farkina varilmasi ve
diizeltilmesi de anlasilmalidir. Merak etme ve yaraticilik, zeki davranislar i¢in ¢ok 6nemli iki
temel kavram olmakla birlikte heniiz makine diizeyinde bu kavramlarin uygulamasi

goriilmemektedir.

2.9 Yapay Zeka Calismalarimin Tarih Icinde Gelisimi

. 1942 yili YSA’ nin gelisiminin baglangic yili olarak kabul edilmektedir. Bu tarihte
sinirbilimcisi (neuroscientist) olan McCulloch ve matematik¢i Pitts, ilk hiicre modelini
gelistirmislerdir. Bu calismada biyolojik sinir hiicresinden etkilenerek temel lojik islemleri
yapabilen basit bir iglem birimi modeli gergeklestirilmistir. Bunun yaninda birkag¢ hiicrenin
ara baglasimini incelemislerdir. Bundan sonra 1949 yilinda Hebb, hiicre baglantilarini
ayarlamak i¢in ilk grenme kuralin1 6nerdi (Oztemel, 2006).

. 1958’de Rosenblatt, algilayici (perceptron) modelini ve 6grenme kuralimi gelistirerek,

bugiin kullanilan kurallarin temelini koydu.

. 1960-1962 yilinda Widrow ve Hoff tarafindan ADALINE’lar ve LMS kural
gelistirildi.
. 1969 yilinda , Minsky ve Papert, algilayicinin kesin analizi yapti ve algilayicinin

karmasik lojik fonksiyonlar i¢in kullanilamayacagini ispatladilar. Bunun iizerine yapay sinir
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aglart tlizerine yapilan ¢alismalar hemen hemen durma noktasina gelmistir. 1960 yilinin
ortalarindan, 1980 yilinin basina kadar biiyiik bir durgunluk dénemi ge¢mistir. Calismalari
biiyiikk olclide azaltan bu durgunlugun en 6nemli faktorlerinden birisi , YSA’ nin bilgi
islemede alternatifi olan giiniimiiz sayisal bilgisayarlarinin yar1 iletken teknolojisi ile yogun,
biiylik capta, ucuz ve giivenilir olarak gergeklenme imkani bulmasidir. Seri olarak g¢alisan
hizl1 birimlerden olugsmus sayisal bilgisayarlar, aritmetik islemlerde yiiksek hiz, kapasite ve
giivenirlik saglamiglardir. Ancak tiim bunlarin yaninda bazi bilim adamlar1 (Gross, Amari,
Fukushima, Kohonen, Taylor,...) ¢calismalarina devam etmislerdir.

. 1982 yilinda Hopfield YSA’ nin birgok problemi ¢ozebilecek kabiliyeti oldugunu
gostermistir. Optimizasyon gibi teknik problemleri ¢6zmek i¢in dogrusal olmayan Hopfield
agimi gelistirdi.

. 1982-1984 yilinda Kohonen 6z yinelemeli haritali (self-organizing map) tanimladi.
Kendi adinda anilan egiticisiz 6grenen bir ag gelistirdi.

. 1986 yilinda Rumelhart geriye yayilimi tekrar meydana c¢ikartti.

. 1988 yilinda Chua ve Yang hiicresel sinir aglarini gelistirdiler.

Yapay sinir aglarindaki yeniden dirilise donanim teknolojisindeki gelismelerin katkist biiytik
olmustur. Bilgisayarlar boyut olarak kii¢iilmiis, fakat bellek ve yetenek olarak biiylimiis ve
gelismislerdir. Optik ve dijital teknolojideki gelismeler ve VLSI teknolojisi gibi yeni
teknolojilerin gelistirilmesi bilgisayarlarin  hizlarin1 arttirmig ve yapay sinir aglarinin

kullanimini1 kolaylastirmistir.

Giliniimiizde yapay sinir aglar1 artik teorik ve laboratuar caligmalari olmaktan ¢ikmis ve
giinlik hayatta kullanilan sistemler olusturmaya ve pratik olarak insanlara faydali olmaya

baslamustir.

2.10 Yapay Sinir Aglarimin Egitilmesi

Islemci elemanlarmm agirhk degerlerinin saptanmasi islemine agm egitilmesi denir.
Baslangigta agirlik degerleri rasgele atanir. Daha sonra aga ilk girdiler verilir. Sonugta olusan
ciktiya gore aga yeniden Ornekler verilir. Boylece defalarca verilen drnekler sayesinde agda
dogru baglant1 agirliklarinin olugmasi saglanir. Test i¢in ise daha dnceden aga gosterilmeyen
ornekler kullanilir. Bu 6rnekler sayesinde ag test edilir ve agin performansi olgiiliir. Egitimde

kullanilan 6rneklere egitim seti, test de kullanilan 6rneklere de test seti denir.
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Yapay sinir aglarinin 6grenme siirecinde, tipki dis ortamdan gozle veya viicudun diger
organlariyla uyarilarin alinmasi gibi dis ortamdan  girisler alinir, bu girislerin beyin
merkezine iletilerek burada degerlendirilip tepki verilmesi gibi yapay sinir aginda da
aktivasyon fonksiyonundan gegcirilerek bir tepki ¢ikis iiretilir. Bu ¢ikis yine tecriibeyle verilen
cikisla karsilagtirilarak hata bulunur. Cesitli 6grenme algoritmalariyla hata azaltilip gercek
cikisa yaklasilmaya c¢alisilir. Bu ¢alisma siiresince yenilenen yapay sinir aginin agirliklaridir.
Agirliklar her bir ¢evrimde yenilenerek amaca ulasilmaya galigilir. Amaca ulasmanin veya
yaklagsmanin 6l¢iisti de yine disaridan verilen bir degerdir. Eger yapay sinir ag1 verilen giris-
cikis ciftleriyle amaca ulasmis ise agirlik degerleri saklanir. Agirliklarin siirekli yenilenip
istenilen sonuca ulasilana kadar gecen zamana Ogrenme adi verilir. Yapay sinir agi
ogrendikten sonra daha Once verilmeyen girisler verilip, sinir ag1 cikistyla gercek cikisi
yaklasimi incelenir. Eger yeni verilen 6rneklere de dogru yaklasiyorsa sinir agi isi 6grenmis
demektir. Sinir agina verilen Ornek sayist optimum degerden fazla ise sinir agi isi
ogrenmemis ezberlemistir. Genelde eldeki drneklerin yiizde sekseni aga verilip ag egitilir,
daha sonra geri kalan ylizde yirmilik kisim verilip agin davranisi incelenir diger bir deyisle ag

bdylece test edilir.

2.11 Yapay Sinir Aglarindan Yararlanmanin Avantajlar1 ve Dezavantajlar

Yapay sinir aglarini kullanmanin getirdigi bazi avantajlar asagidaki gibi siralanabilir;
. Yapay sinir aglar1 ile matematiksel olarak formiilize edilmesi miimkiin olmayan

karmasik problemler hizli ve rahat modellenerek ¢oziilebilir.

. Modeli hazirlamak i¢in ¢ok detayli Onbilgiye ihtiyag yoktur sadece olayla ilgili
orneklere ihtiyag vardir. Ornekleri toplamak ise ¢cogu zaman 6n bilgileri toplamaktan daha
kolaydir.

. Daha onceki orneklere bakarak, hi¢ gérmedigi durumlar karsisinda mantikli sonuglar
iiretebilir.

. Pratik ve diisiik maliyetli ¢éziimler iiretmektedir.

. Paralel ¢aligsabilmeleri, gercek zamanli ¢aligmalarina olanak verir.

Yapay sinir aglarin1 kullanmak her durumda avantajli degildir. Bu uygulamalarin getirdigi
baz1 dezavantajlar asagidaki gibidir.
. Yapay sinir aglarinin olusturulmasinda topolojisinin se¢ilmesinde herhangi bir kurallar

seti yoktur. Kullanicinin deneyimlerine baglidir.
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. Ayni1 problem i¢in uygun ornekler se¢ilmezse agin gosterdigi performans degisir. Yapay

sinir agina hangi ornekleri gostermenin uygun olacagi ise yine kullanicinin tecriibelerine

baglidir.
. Sonuglarin optimum sonuglar olduguna dair bir garanti verilemez.
. Probleme iliskin problemi dogru temsil eden Orneklerin olmamasi durumunda agin

dogru sonuglar vermesi beklenemez.

2.12 Bulamik Mantik ve Yapay Zeka

Insan beyninin nasil ¢alistig1 ve fonksiyonlari uzun yillar arastirilmistir.1980 yilinda beyinin
fonksiyonlar1 hakkinda bilgi veren ilk eser yaymlanmistir. Bu yillardan sonra ¢aligmalar
mihendislik alanlarina kaydirilmaya baslanmis ve giiniimiizdeki yapay sinir ag1 temelleri
olusturulmustur. Beynin iistiin 6zellikleri, bilim adamlarin1 {izerinde calismaya zorlamis ve
beynin ndro-fiziksel yapisindan esinlenerek matematiksel modeli ¢ikarilmaya calisilmigtir.
Beynin biitiin davraniglarin1 tam olarak modelleyebilmek icin fiziksel bilesenlerinin dogru
olarak modellenmesi gerektigi diisiincesi ile c¢esitli yapay hiicre ve ag modelleri
gelistirilmistir. YSA kavrami beynin ¢alisma ilkelerinin sayisal bilgisayarlar iizerinde taklit
edilmesi fikri ile ortaya ¢ikmus. Ik calismalar beyni olusturan biyolojik hiicrelerin yada
literatlirdeki ismiyle ndéronlarin matematiksel olarak modellenmesi iizerine yogunlasmistir. Bu
caligmalarin ortaya cikardigi bulgular, her bir yapay sinir hiicresinin komsu yapay sinir
hiicresinden bazi bilgiler aldig1 ve bu bilgilerin biyolojik sinir hiicresi dinamiginin 6ngordiigi
bi¢cimde bir ¢iktiya doniistiiriildiigii seklindeydi. Bu giin YSA olarak adlandirilan alan, birgok
yapay sinir hiicresinin belirli bigimlerde bir araya getirilip bir iglevi ger¢eklenmesini yapisal

oldugu kadar matematiksel ve felsefi sorulara yanit arayan bir bilim dali olmustur.

Bulanik mantik, denetim ve bilgi siireclerinin birgogu i¢in giiclii bir problem ¢6zme
yontemidir ve kesin olmayan bulanik bilgiden dikkate alinacak kadar basit bir sekilde kesin
sonuglar elde edilmesine olanak saglar. (Zadeh, 1965) Yapay sinir aglarinin en 6nemli 6zelligi
Ogrenebilme yetenegidir. Bulanik mantik ve yapay sinir aglariin birbirlerini tamamlayici
ozelliklerinden faydalanarak birgok uygulama gerceklestirilmistir. Model referans adaptif
denetim yapisi, lineer olmayan Ozellikleri nedeniyle matematik modeli tam olarak
kurulamayan sistemlerin, matematik modeli bilinen bir sistemin davranigini izlemesi esasina

dayanir. (Haton, 2003)
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Robot dinamigindeki belirsizliklerin kaynag siirtinme o6zellikleri, eylemsizlik momenti gibi
zamanla degisen sistem parametreleri, disaridan robota etkiyen kuvvetlerin, robotun tasidigi
yiikiin degistigi durumlar, modelleme hatalar1 ve diger dogrusal olmayan bozucu etkiler
olabilir. Sadece robot dinamigine bagli bir denetim algoritmas: kullanarak arzu edilen
performans1 yakalamak zordur. Ogrenebilen bir denetleyici kullamldiginda, hesaplanmis
moment gibi yontemleri kullanan geleneksel denetleyiciler i¢in gerekli olan dinamik modelin
ve model parametrelerinin hassas bir sekilde elde edilmesi zorunlulugu Gnemini yitirir.
Ogrenebilen denetleyiciler robot hareket denetiminde her gecen giin daha yogun kullanim
alan1 bulmaktadirlar. Robot denetiminde iyi sonuglar veren model referans adaptif denetim;
sisteminin adaptasyon yetenegini, dolayisiyla denetim hassasiyetini, hizin1 ve esnekligini
arttirmak, en Onemlisi sisteme Ogrenebilme yetenegi kazandirmak icin, hataya bagli bir
fonksiyonun ¢ikiglarini egitim girisi kabul eden ¢ok eksenli bulanik denetleyici Onerilere bir

Ornektir.

2.13 Uzman Sistemler

Yapay zeka uygulamalari iizerine ¢alisan bilim adamlar1 ilk zamanlar, her sorunu ¢ozecek
genel amacgli bir program yerine belirli bir uzmanlik alani altindaki bilgiyle donatilmig
programlar kullanma fikrini One siirdiiler. Kisa siirede uzman sistemler adi verilen bir

metodoloji gelisti.

Uzman Sistemlere ait ilk calismalar Standford Universitesi’nde yapilmaya baslanmustir.
Stanford Universitesi profesdrlerinden Edward Feigenbaum Uzman Sistemlerin tanimimni
“bilgi ve ¢ikarim prosediirlerini kullanarak uzman bilgisi gerektiren zor problemleri ¢dzen

akill1 bilgisayar programlar1” seklinde yapmustir.

Burada “bilgi” 6nemli bir kelimedir. Cilinkii Uzman Sistemler biinyelerinde var olan bilgi ile
sonuca varirlar. Uzman Sistemler, yordamsal programlardan c¢ok farklidir. Yordamsal
programlar, algoritmaya dayanan yani kesin sonucu olan programlardir. Fakat Uzman
Sistemlerde ise kesin sonu¢ olmayabilir. Elimizde bilgi vardir ve sistemimiz elimizdeki bu
bilgiyi kullanarak yorum yapar. Uzman Sistemler, problem ¢ézmede uzman bilgisini yani
insan bilgisini kullanirlar. Bu sistemlerde uzman bilgisi, bilgi yada kurallar kiimesi olarak
adlandirilir. Bu bilgi ve kurallar kiimesi problem ¢oziimiinde ihtiya¢ duyulursa kullanilir.

Yordamsal programlar, bir problemi ¢6zmede bilgiden ziyade basit algoritmalar kullanirlar.
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Ayrica az olsa da kullanilan bu bilgi program kodunun icine yerlestirilmesi gerekmektedir.
Fakat burada bir problem oOniimiize ¢ikmaktadir. Sayet bilgimizde bir degisiklik oldugu
zaman, degisen bilginin tekrar kodumuzun igine degisen haliyle yazilmasi ve programin
tekrar derlenmesi gerekmektedir. Uzman Sistemler ise, ufak bilgi pargalarini bilgi tabanina
toplarlar ve bunu uygun bir problemin degerlendirilip ¢oziilmesinde kullanirlar. Farkli bir
problemle karsilasildiginda ise, yordamsal programlamanin aksine, bilgi tabaninin sinirlari
dahilinde, tekrar programlamadan problem c¢oziilebilir. Ayrica yapilan islemlerin
gerekcelerini agiklamasi, giiven seviyeleri ile ugragsmast ve kusku gibi 6zellikler Uzman

Sistemlerin yordamsal programlara gore art1 zellikleridir.

2.14 Adaptasyon ve Ogrenme

Ogrenme siireci, verinin bellege depolanmasindan 6nceki karsilastirma ve siniflandirma
stirecidir. Ayn1 zamanda algilardan gelen ham bilgi bu siirecte bellegin algilayabilecegi

formatlara dontistiiriliir.

Insanin uyum siirecinin baslayabilmesi icin bilgiye ihtiya¢ vardir. Bilgi toplama siireci
algilarla baslar. Insan, karsisina ¢ikan bir nesneyi dgrenirken, nesne hakkinda tiim algilar1 ile
bilgi toplamaya calisir. Bu bilgiler bellege depolanirken nesneyi isaret etmek iizere aralarinda
iliskiler kurulur. Artik ona ait koku algilandiginda ona ait olan goriinti ve ses de
kendiliginden bilince cagrilacaktir. Nesneye ait objektif veriler, yani Olgiilebilir (nicel)
bilgiler, kavram Kkiitliphanesinin 6zel boliimiine diger bilgilerle yine iliskiler kurularak
depolanir.Daha sonra ise Biling tarafindan degerlendirme sonucu olusturulan subjektif veriler
yine kavram kiitliphanesinin farkli bir boliimiine depolanacaktir. Bir nesnenin 6grenilmesi
demek sadece nicel olarak siniflandirilmasi degil,ayn1 zamanda bu nesnenin insanin tiirdesleri
tarafindan nasil kullanildigi veya nasil tanimlandigi gibi soyut bir takim verilerinde
Ogrenilmesini gerektirir. Bellek, veri kapasitesini unutma siireci ile korur. Yani, unutmak bir
kayip degil bir koruma mekanizmasidir. Ciinkii bellek sinirli, 6grenilecek bilgi ise sinirsizdir.
Bellek sik sik karsisina c¢ikan canli veya cansiz nesneler ile ilgili bilgileri korurken,
kullanilmayan bilgileri unutmaya baslar. Ornegin ilk 6nce goriintiilerde ¢oziiniirliik kayiplart
baglar. Sesler ve kokular gorsel verilerden daha ¢abuk unutulur. Sikigtirilarak veri kaybina
ugratilan bilgiler bellegin kullanilmayan bdliimlerine dogru kaydirilir. Boylece yeni bilgiler

icin bellek veri tabaninda yer agilir.
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2.15 Makine Ogrenmesi

Simon’a gore ; 0grenme, “zaman i¢inde yeni bilgilerin kesfedilmesi yoluyla davranisglarin
tyilestirilmesi siireci” olarak tanimlanir. Makine Ogrenmesi ise bu Ogrenme siirecinin
bilgisayarlar tarafindan gergeklestirilmesidir. Burada zaman i¢inde iyilesme kavramina dikkat
cekmek gerekmektedir. Bilgisayarin da insan gibi zaman igerisinde tecriibe kazanmasi
istenmektedir. Diger bir degisle makine 6grenmesi “bilgisayarin bir olayla ilgili bilgileri ve
tecriibeleri ogrenerek gelecekte olusacak benzeri olaylar hakkinda kararlar verebilmesi ve
problemlere c¢oziimler {iretebilmesidir’. Bilgisayarin 6grenebilmesi ve tecriibbe sahibi
olabilmesi bilgisayarin ilgili olay hakkinda bilgiler ile donatilmasia baglidir. Yapay sinir
aglart yolu ile Ogrenen bilgisayarlarin bilgiler ile donatilmasi, Ornekler yolu ile
saglanmaktadir. Ogrenecek olan bilgisayar sistemleri once bir 6rnek almakta ve bu 6rnekten
bazi bilgileri 6grenmektedir. Daha sonra ikinci 6rnege bakarak biraz daha bilgi edinmektedir.
Bu islemi 6grenilecek olayla ilgili biitiin 6rnekleri defalarca gozden gegirerek tekrarlamak
sonucunda olay ile ilgili genellemeler yapilabilmektedir. Bu olaya tecriibelerden 6grenmeye

bir 6rnek olarak bakmak miimkiindiir.

Yapay zeka lizerinde ¢alisan bilim adamlar1 onceleri gerekli bilgileri programlamak yolunu
seciyorlardi. Ancak bunun anlamsiz bir ugras oldugu ¢ok ge¢cmeden anlasildi. Ciinkii robotun
doga icinde varolabilmesi i¢in sinirsiz bilgiye ihtiya¢ vardi. Bu yiizden su anda tiim yapay
zeka projelerinde Ogrenme One ¢ikmis durumdadir. Sensorlerden gelen bilgilerin

siniflandirilmasi ve iligkilendirilmesi en dogru secenek olacaktir.

En genel olarak, 6grenme isleminde sistemin agirlik vektorii asagidaki gibi degistirilir. Ve her
iterasyonda bu islem tekrar edilerek agirliklar kararl bir dengeye getirilir. Agirlik degerlerinin

artik ¢cok fazla degismediginde agin 6grendigini sdyleyebiliriz.

Wkj(n+1) = Wkj(n) + AWkj(n) (2.5)
Ogrenme siiresinde, segilen 6grenme yaklasimma gore agirliklar degistirilir. Agirhik degisimi,
O0grenmeyi ifade eder. YSA’da agirlik degisimi yoksa oOgrenme islemi de durmustur.

Baglangigta agirlik degerleri rasgele atanabilir. YSA’lar kendilerine 6rnekler gosterildikge, bu
agirlik degerlerini yukarida belirtildigi gibi degistirirler. Agin dogru agirlik degerlerine
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ulagmasi1 drneklerin temsil ettigi olay hakkinda genellemeler yapabilme yetenegine kavusmasi

demektir. Bu genellestirme 6zelligine kavugmasi islemine, “agin 6grenmesi” denir.

Bir yapay sinir ag1 girdi setindeki degisiklikleri degerlendirerek dgrenir ve buna karsilik bir
cikt1 iiretir. Ogrenme islemi, benzer girdi setleri icin aymi ¢iktry1 iiretecek bir dgrenme
algoritmasi ile gergeklesir. Ogrenme girdilerin istatiksel &zelliklerinin ¢ikarilarak benzer
girdilerin gruplandirilmasini saglayan bir islemdir. Sinir yapilarima benzetilerek bulunan
aglarin egitimi de normal bir canlinin egitimine benzemektedir. Siniflarin birbirinden
ayrilmast islemi (dolayisiyla kendini gelistirmesi) 0grenme algoritmasi tarafindan Ornek
kiimeden alinan bilginin adim adim islenmesi ile gerceklenir. YSA kullanilarak makinelere
O0grenme, genelleme yapma, smiflandirma, tahmin yapma ve algilama gibi yetenekler

kazandirilir.

Egitim siireci sonunda yapay sinir aginda hesaplanan hatanin kabul edilebilir bir hata oranina
inmesi beklenir. Ancak bir ag gereginden ¢ok fazla girdi-¢ikt1 iligkisini 6grendiginde, ag
verilerini ezberlemektedir (memorization). Bu durum genellikle gereginden fazla gizli katman
kullanildiginda ortaya ¢ikmaktadir. Ezberleme, genellemenin ger¢eklesmedigini ve girdi-¢ikti
iliskisinin diizgiin olmadigin1 gosterir. Bu nedenle ezberleme, yapay sinir aglari igin

istenmeyen bir durum olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Turing Makinesi ve Turing Testi: Yapay zeka felsefesini ilk ortaya ¢ikaran kisi iinlii ingiliz
mantik ve matematik¢isi Alan Turing’dir. Dartmouth konferansindan alt1 yil dnce , yani 1950
yilinda Turing , Mind adli felsefe dergisinin Agustos sayisinda “Computing Machinery and
Intelligence” adli bir makale yaymlamistir. Bu makalede Turing “makineler diisiinebilir mi?”
sorusunu dikkatli bir felsefi tartigmaya acmis ve makineler diisiinebilir iddiasina karst olan

itirazlar1 reddetmistir.

Alan Turing ayrica Turing testi diye adlandirilan ve bir bilgisayarin veya baska bir sistemin
insanlarla ayni zihinsel yetiye sahip olup olmadigini 6lgen bir test gelistirmistir. Genel
anlamdan bu test bir uzmanin, makinenin performansi ile bir insaninkini ayirt edip
edemeyecegini Olger. Eger ayirt edemezse, makine insanlar kadar zihinsel yetiye sahip
demektir. Bu testte bir insan ve bir bilgisayar, deneyi yapan kisiden gizlenir. Deneyi yapan
hangisiyle haberlestigini bilmeden bunlarin ikisiyle de haberlesir. Deneyi yapan kisinin

sordugu sorular ve deneklerin verdigi cevaplar bir ekranda yazili olarak verilir. Amag deneyi
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yapanin uygun sorgulama ile deneklerden hangisinin insan, hangisinin bilgisayar oldugunu
bulmasidir. Eger deneyi yapan kisi glivenilir sekilde bunu sdyleyemez ise, o zaman bilgisayar

Turing testini geger ve insanlar kadar kavrama yeteneginin oldugu varsayilir.

insan bilgisayar
; 1

- =

sorgucu

Sekil.2.7 Turing testinin gergeklestirilmesi

Cin Odas1 Deneyi: California Universitesi’'nden John Searle bilgisayarlarin diisiinemedigini
gostermek i¢in bir diisiince deneyi tasarlamistir. Bir odada kilitli oldugunuzu diisiiniin ve
odada iizerinde Cince tabelalar olan sepetler olsun. Fakat siz Cince bilmiyorsunuz. Ama
elinizde Cince tabelalar1 Ingilizce olarak agiklayan bir kural kitabr olsun. Kurallar Cince’yi
tamamen bigimsel olarak, yani s6z dizimine uygun olarak agiklamaktadir. Daha sonra odaya
baska Cince simgelerin getirildigini ve size Cince simgeleri odanin disina goétiirmek igin
bagka kurallarda verildigini varsayin. Odaya getirilen ve sizin tarafinizdan bilinmeyen
simgelerin oda digindakilerce soru diye, sizin oda digina gotiirmeniz istenen simgelerin ise
sorularin yanitlari diye diisliniin. Siz kilitli odanin i¢inde kendi simgelerinizi karistirtyorsunuz
ve gelen Cince simgelere yanit olarak en uygun Cince simgeleri digar1 veriyorsunuz. Digarida
bulunan bir goézlemcinin bakis agisindan sanki Cince anlayan bir insan gibisiniz. Cince
anlamaniz i¢in en uygun bir program bile Cince anlamanizi saglamiyorsa, o zaman herhangi
bir sayisal bilgisayarin da Cince anlamasi olanakli degildir. Bilgisayarda da sizde oldugu gibi,
aciklanmamis Cince simgeleri isleten bir bigimsel program vardir ve bir dili anlamak demek,
bir takim bi¢imsel simgeleri bilmek demek degil, akil durumlarina sahip olmak demektir.

(Rabunal, Dorado, 2006)

2.16 Ogrenme Stratejileri

Yapay sinir aglar1 gibi Orneklerden Ogrenen sistemlerde degisik Ogrenme stratejileri

kullanilmaktadir. Ogrenmeyi gerceklestirecek olan sistem ve kullanilan 6grenme algoritmasi
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bu stratejilere bagl olarak degismektedir. Bir yapay sinir ag1 istenen ¢ikis kiimesini iireten
giris kiimesi uygulanacak sekilde konfigiire edilir. Sekil.2.8’de 6grenme isleminin yapay sinir

aglari ile nasil gerceklestirilebilecegine dair bir ¢izelge goriilmektedir. (Yildirim, 2006)

dgrenme islemi

dgremme algoritmalar ogremme yontemleri
(crallar) \ / l \
/ l \ egiticili takviyeli egiticisiz
hata boltzinan Hf‘hh .‘j"‘]“’?l“"‘h (supervised) Ggrenme (unsupervised)
diizeltmeli ogremmne ogremne ogrenine (reinforcement)

algoritina algoritinas1 Kurah

Sekil.2.8 Ogrenme stratejilerinin siniflandiriimast

Egiticili (Supervised) Ogrenme:Bu tiir stratejide 6grenen sistemin olay1 dgrenebilmesine bir
dgretmen yardimer olmaktadir. Ogretmen sisteme 6grenilmesi istenen olay ile ilgili drnekleri
girdi/gikt1 seti olarak verir. Yani her 6rnek i¢in hem girdiler hem de o girdiler karsiliginda
olusturulmas: gereken ¢iktilar sisteme gosterilir. Sistemin gorevi girdileri, &gretmenin

belirledigi ¢iktilara haritalamaktir. “Cok katmanli algilayic1 ag1” bu stratejiyi kullanan aglara

Ornek olarak verilebilir.

Destekleyici (Reinforcement) Ogrenme:Bu tiir stratejide de 6grenen sisteme bir 6gretmen
yardimc1 olur. Fakat 0gretmen her girdi seti icin iiretilmesi gereken ¢ikti setini sisteme
gostermek yerine sistemin kendisine gosterilen girdilere karsilik ¢iktisini liretmesini bekler ve
iiretilen ¢iktinin dogru veya yanlis oldugunu gosteren bir sinyal {iretir. Sistem, 6gretmenden
gelen bu sinyali dikkate alarak 6grenme siirecini devam ettirir. LVQ ag1 olarak bilinen ag, bu

stratejiyi kullanan sistemlere 6rnek olarak verilebilir.

Egiticisiz (Unsupervised) Ogrenme: Bu tiir stratejide sistemin 6grenmesine yardime1 olan
herhangi bir 6gretmen yoktur. Sisteme sadece girdi degerleri gosterilir. Orneklerdeki
parametreler arasindaki iliskileri sistemin kendi kendisine 6grenmesi beklenir. Bu, daha ¢ok
siniflandirma problemleri i¢in kullanilan bir stratejidir. Yalniz sistemin 6grenmesi bittikten
sonra ¢iktilarin ne anlama geldigini gosteren etiketlendirmenin kullanici tarafindan yapilmasi
gerekmektedir. ART aglari, bu yapiyr kullanan sistemlere ornek olarak gosterilebilir.

(Oztemel, 2006)
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Aktif Ogrenme: Geleneksel 6grenme yontemlerinde 6grenici mekanizma pasif bir gozlemci
gibi davranir. Egitme kiimesi, olay uzayinin rasgele segilen bir alt kiimesidir. Egitme kiimesi,
bilinmeyen bir kaynaktan gelen giris ¢ikis ciftleridir denilebilir. Ogrenici mekanizmanin
egitme kiimesi iizerinde herhangi bir islem yapma yetisi yoktur. Ogrenicinin gérevi, bu veriyi
genellestirerek daha once goriillmemis veriler hakkinda karar verebilmektir. Egitme kiimesi
ornek uzayindan rastgele segilir. Egitme kiimesi biiylidiik¢ce 6grenicinin olay uzayi hakkinda

bilgisi artarken, bu bilginin bir kism1 da gereksiz hale gelir.

Bu ¢alismada mobil robotun engellerden kagmay1 6grenmesi i¢in kullanilan PNN algoritmast

aktif 6grenme gergeklestiren bir yapay sinir agidir.

Aktif 6grenmenin bazi1 gbze carpan 6zelliklerini asagidaki gibi siralayabiliriz;
» Aktif 6grenici, gézlemci gibi davranmaz. Cevresi ile her an etkilesim icerisindedir.
* Olay uzayini tarayarak daha dnce hi¢ gérmedigi drnekleri segme becerisine sahiptir.

* Bu secimi yaparken, gereksiz bilgi tagiyan 6rnekleri reddetme yetenegine sahiptir.
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3. PROGRAMLANABILIR LOJIK ELEMANLARIN MIMARIiSi ve
PROGRAMLAMA TEKNIiKLERIi

Sayisal islem sistemleri, sayisal verileri islemek icin tasarlanmis ve hizli donanimlara ve bu
donanimlara islevsellik kazandiracak esnek yazilimlara ihtiyag duyan yapilardir. Sayisal islem
sistemi olusturmada, donanim ve yazilim tabanli olmak {izere iki geleneksel yontem

uygulanir.

Donanim Tabanli Yontem; Sayisal verileri islemek i¢in 6zel tiim devreler (ASIC) kullanilir.
Bu tip devreler 6zel bir fonksiyonu gerceklestirmek amaciyla iiretildiginden, bu fonksiyonlari
etkin ve hizli bir sekilde gerceklerler. Ancak islevleri sinirlidir ve sadece ilgili olduklar
uygulamaya yonelik tiretilmislerdir. ASIC devreler, dogru ve hizli sonu¢ vermesine ragmen
¢Oziim iirettigi problemin gesitli tiirevleri icim kullanilamayacaklardir. Yeni problemler i¢in
yeni donanimlara ve yeni ASIC yapilarina ihtiya¢ duyulur. Bu da maliyet artisina ve zaman

kaybina neden olur.

Yazilim Tabanli Yontem; Bu yOntemde tasarim degisikliklerine daha esnek olan
mikroiglemciler kullanilir. Mikroislemcinin ¢alistirildigt yazilimlar degistirilerek hicbir
donanim degisisligine gidilmeden tasarim ortammna yeni fonksiyonlar eklenebilir.
Mikroislemciler iizerinde calisan yazilim uygulamalari ayni anda bir ¢ok islemi yerine
getirebilmek i¢in tek bir islemcinin genel kaynaklari kullanilirken, yavas fakat esnek
yazilimlar ile ¢aligirlar. Fakat siradan bir uygulama i¢in komutlarin bellekten okunmasi,

onlarin yorumlanip yerine getirilmesi, sistemin performansi ve hizin1 oldukga diisiirmektedir.

Giliniimiizde sayisal islem sistemlerinin kullanildig1 alanlardaki hizli gelismeler, iiretim
tamamlandiktan sonra da esnek, genel amagl olacak sekilde tasarlanan iglem sistemlerini
ortaya cikarmistir. Ozellikle iyi tasarlanmis ve islemci yiikiinii azaltan, paylasan donanimlar,
performans artis1 i¢in iyi bir ¢dziim olabilir. Bununla beraber, islevleri uygulama sirasinda
degistirilebilen programlanabilir devre elemanlarmin kullanimi da avantaj getirecektir. Bu
devre elemanlar ile gergeklestirilen donanimlar, ASIC gibi devre elemanlari ile yapilan klasik

donanimlara gore daha islevseldirler.

Tekrar diizenlenebilir sayisal islem sistemlerin, ihtiya¢ duydugu esnek donanimlar, FPGA

(Field Programmable Gate Array) kullanilarak karsilanir. Ozellikle SRAM (Statik Rastgele
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Erisimli Bellek) tabanli FPGA’ler tekrar diizenlenebilirlik kabiliyetleri ve yiiksek
performansli uygulamalardaki yeterlilikleri sayesinde, genel amacli sayisal donanimlarin
tasarimlarinda 6nemli rol oynar. Giiniimiiz teknolojisinde FPGA ve VHDL gittikce dnem
kazanmaya baslamistir. VHDL ile SoC teknolojisinin kullanilmasiyla tanimlanan ve

sentezlenen sistemler FPGA ile gerceklenerek gergek giicii ortaya koymaktadir.

3.1 Programlanabilir Lojik Elemanlarin Gelisimi

Sayisal tasarimlarda kullanilan ilk programlanabilir lojik devre elemani salt okunabilir bellek
(PROM) elemanidir. Bu elemanda, bellegin adres girisleri, lojik devrenin girislerine,
adreslenmis gozdeki bilgiler de, lojik fonksiyonun cikislarina karsilik diiser. Genellikle

karmasik lojik fonksiyonlar i¢in verimsizdirler.

Programlanabilir yapilarin sonraki tiirleri PLD (Programlanabilir Lojik Devre)’lerdir.
PLD’ler; SPLD (Basit Programlanabilir Lojik Eleman), CPLD (Karmasik Programlanabilir
Lojik Eleman), MPGA (Maske programlanabilir kap1 dizileri), FPGA (Alan Programlanabilir

Kapi Dizileri) olmak iizere bes bdliimde incelenebilir.

SPLD’ler, PLA (Programlanabilir Kap1 Dizileri) ve PAL (Programlanabilir Dizi Lojigi)

olmak iizere iki kisma ayrilirlar.

PLA (Programmable Logic Array): PLA mimarisi, Sekil.3.1’den de goriilecegi gibi iki tane
programlanabilir diizleme sahiptir. Bu iki programlanabilir diizlem AND ve OR kapilarinin
kombinasyonlariyla olusmakta ve AND islemini bir¢ok OR kapist lizerinde paylastirma
esasina dayanmaktadir. Bu mimari oldukga esnektir fakat iki tane programlanabilir diizleme

sahip olmas1 tiretim ve yollanma (mapping) gecikmelerini artirmaktadir.
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. kapalar
icbaglantilar

Sekil.3.1 PLA lojik devre elemaninin i¢ mimarisi

PAL (Programmable Array Logic): PAL mimarisinde ise sadece bir tane programlanabilir
diizlem bulunmaktadir. Bu mimaride programlanabilir AND ve OR matrisleri bulunmaktadir.

PAL’ler bu ozellikleri ile ucuz ve yiiksek hizli performans saglamaktadirlar.

igbaglantilar kapilar
T 1} 1

Sekil.3.2 PAL lojik devre elemaninin i¢ mimarisi

PLA ve PAL’ler basit programlanabilir lojik devreler (SPLD) olarak da adlandirilirlar.
SPLD’lerin smirli kapasiteleri daha yiiksek kapasiteli programlanabilir devreler olan
CPLD’lerin dogmasina neden olmustur. CPLD’ler, SPLD benzeri birgok blogun bir araya

getirilmesiyle olusmus yapilardir.
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CPLD sadece bireysel PLD’lerin ayni ¢ip iizerinde toplanmis ve bu bireysel PLD’lerin

birbirine baglanmak icin ara baglant1 yapilarinin ¢ip lizerinde diizenlenmis halidir.

ic baglantilar PLD ler
| | | ——

500 - 5k gates

Sekil.3.3 CPLD lojik devre elemaninin i¢ mimarisi

MPGA: MPGA, kullanicilarin lojik devresindeki 6zelliklere ve baglantilara gore 6zel olarak
iiretilmis transistor dizilerinden olusur. Kullanici istegine iiretiminden dolayi, fabrikasyon
stireci hem uzun hem de masraflidir. MPGA’ler tam programlanabilir lojik tiim devreler

olmasalar da programlanabilir tiirevleri olan FPGA’lerin gelismesinde ilk agama olmustur.

ic baglantilar kapilar

a1 11=
Al lE
Al |E
Al E
1 I=
Al |E
Al E
Al E
= 1Nl
1=
Al IE
Al |E
Al E
==
Al IIE
ol e
1 I=
Al E
Al E

1,000,000+ gates

Sekil.3.4 MPGA lojik devre elemaninin i¢ mimarisi
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3.2 VLSI

Genel amacli YSA islemcileri ile ¢ok cesitlilikteki YSA’lar1 bir benzetimi yapilabilir. Ozel
amacli VLSI sistemleri 6zel bir YSA igin tasarlanirlar. Ozel amagli VLSI tasarimlar yiiksek
hiz ve yogun hesaplama isteyen tipik uygulamalar i¢in idealdir. Bu alanda oldukga cesitli

uygulama caligmalar1 ve teknikleri mevcuttur.

Ozel amach VLSI tiimlesik devreler gercek zamanli uygulamalarda islem hizim ve
yogunlugunu arttirma problemlerinin listesinden gelmistir. Fakat farkli farkli YSA’larin ayni
timlesik devre iizerinde kullanilamayist (sinirli kullanim) ve iiretim asamalarinin hem
maliyetli hem de ¢ok zaman almasindan dolayr bu tarz tiimlesik devreler yaygin olarak

kullanim alan1 bulamamislardir.

VLSI teknolojisi, 6grenme algoritmalarinin donanimsal olarak gerceklestirilebilmesine olanak
tanimistir. Yapay sinir aglariyla gerceklestirilen 6grenme algoritmalarinin sadece lokal
bilgilere ve paralel isletime ihtiya¢ duyuluyor olmasi donanimsal olarak gergeklestirmede
VLSI ¢iplerinin isleyisi ile birebir ortiismiistiir. VLSI ¢ipleri i¢inde carpicilarin, toplayicilarin,
analog/dijital donustiiriici ve benzeri bloklarin paralel olarak isleyebiliyor olmasi onlar

Ogrenebilen algoritma tasariminda PC’lere gore ¢ok daha giiclii kilmistir.

VLSI ¢iplerinin tek olumsuz 6zelligi fabrikasyondan sonra i¢ bloklarinin bir daha degistirilme
imkaninin olmamasidir. Bu yiizden daha esnek ve hizli programlama i¢in bu ¢aligmada bir
sonraki boliimde anlatacagimiz FPGA (Field Programmable Gate Array) c¢iplerini

kullanacagiz.
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Sekil.3.5 Giinlimiiz teknolojisi ile iiretilmis bir VLSI ¢ip

3.3 FPGA (Field Programmable Gate Array)

FPGA (Field Programmable Gate Array), istenilen fonksiyonu gergeklestirmek {iizere
programlanabilen lojik kapilar biitiintidiir. Tiirkge’si “Alan Programlanabilir Kap1 Dizisi”
olarak bilinir. CPLD ve MPGA’larin ustiinliikklerini kullanmak ve sakincalarindan kurtulmak
amaciyla Xilinx firmasi, 1985 yilinda, FPGA’leri piyasaya silirmiistir. FPGA’ler
programlanabilir lojik bloklar ve ara baglantilardan olusur. Kullanicinin tasarladigi devreye
gore, FPGA fireticisi tarafindan saglanan bir yazilim sayesinde lojik bloklar ve aralarindaki
baglantilar programlanir. Tasarim sirasinda kullaniciya sagladigi esneklik, diisilk maliyet ve
hizli 6rnek iiretme oOzelligi FPGA’leri sayisal tasarim ortamlarmin vazgegilmezi haline

getirmistir.

Maliyet ve performans agisindan bir devreyi miimkiin oldugunca az sayida ¢ip kullanarak
tasarlamak mantiklidir. Cip {lizerindeki devre miktar1 ve fonksiyon kapasitesi dnemlidir.
Devrenin biiyilikligiinii belirlemek i¢in devrenin sadece genel lojik kapilarla gerceklendigi
kabul edilir ve ka¢ tane kapi gerektigi hesaplanir. Genellikle 6lgme isleminde, devrenin
gerceklestirilmesinde kullanilan iki girisli NAND kapilarinin sayisi bir 6lgiit olarak alinabilir.
Modern standartlara gére 20.000 lojik kapi igeren bir lojik devre biiylik degildir. Biiytik
devreleri gergeklestirmek icin, daha fazla lojik kapasiteye sahip farkl tipte ¢ipler kullanmak
uygundur. FPGA’ler ile nispeten biiyiik lojik devreleri gercekleyebilmek miimkiindiir.
FPGA’ler lojik fonksiyonlar1 gergeklestirmek icin lojik bloklar igerirler. Lojik elemanlarin her
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biri istenilen lojik fonksiyonu yapmak iizere ve baglanti noktalarinin her biri baglanti
olusturacak yada olusturmayacak sekilde programlanabilir. Sekil.3.6’da bir FPGA ¢ipin genel
goriinlimii verilmistir. Lojik bloklar iki boyutlu dizi seklinde diizenlenmistir ve ara baglanti
hatlari, lojik bloklarin satir ve siitunlar1 arasinda yatay ve diisey olarak tasiyict kanallar olarak
organize edilmistir. Bu tastyici kanallar, hatlar ve lojik bloklarin birbirlerine farkli yollar ile
baglanmalarin1 saglayan programlanabilir anahtarlardan olusmaktadir. Piyasada ¢esitli

sayilarda programlanabilir anahtarlar ve hatlar iceren FPGA ¢ipleri bulunmaktadir.

[] wojik bk Arabaglant anahtarlan

| T/ blok

/O blok

Ao19 O/1

Puliswlinisl
[ T LT [T
T e

| L0 blok

Sekil.3.6 FPGA blok diyagrami

3.4 FPGA Teknolojisinin Ortaya Cikis Sebebi

1980’lerde sayisal tiim devre teknolojileri arasinda bir bosluk oldugu giin yiiziine ¢ikmisti. Bir
tarafta SPLD ve CPLD gibi programlanabilen ve hizli tasarim siirelerine sahip mantiksal
elemanlar bulunuyordu, fakat bu elemanlar biiyiik ve karmasik fonksiyonlar
gercekleyemiyordu. Diger tarafta da uygulamaya yonelik tim devreler (ASIC — Application
Specific Integrated Circuit) vardi. ASIC ¢ok biiyiik ve karmasik fonksiyonlar1 gercekler fakat
cok pahaliya {retilirler ve tasarim siireleri de daha uzundur. Ek olarak bir kez
tasarlandiklarinda bir daha programlanarak tasarim degistirilemez. Sayisal tiim devre eleman

cesitleri arasindaki bu boslugu 1984 yilinda Xilinx firmasi FPGA’1 iireterek kapatmistir.

FPGA genel olarak dort ana piyasa kesimine rakip olmustur. Bunlar ASIC, sayisal isaret

isleme, gomiilii mikrokontroldrler ve haberlesmenin fiziksel katmanidir. Bunlarin disinda
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FPGA yeniden yapilandirilabilir hesaplama (Reconfigurable Computing) adiyla yeni bir alan
da olusturmustur. Bu alanda sirketler algoritmalarim1 yazilimdan FPGA’e gecirerek
algoritmalarin isleyislerini hizlandirmaktadirlar. Bu sayede donanim benzetimlerinden,

kriptoloji analizlerine varincaya kadar bircok uygulama ger¢eklestirilmektedir.

3.5 FPGA Mimarisi

FPGA’ler son kullanici tarafindan higbir iiretim basamagia gerek duyulmadan, istenilen
sayisal islevleri yerine getirecek sekilde programlanabilen yapilardir. Genel yapisi
Sekil.3.7°de gosterilmistir. FPGA ii¢ temel bloktan olusur; lojik bloklar, giris ¢ikis bloklar1 ve
baglant1 bloklari. Bu bloklarin disinda aritmetik islem bloklar1 ve bellek bloklar1 gibi 6zel
bloklar iceren FPGA yapilar1 da mevcuttur.

o ol cll o ol e el e e o
T =iss ﬂzﬂﬂzﬁﬁﬁﬁg
IF IF IF IF IF IF IF
et
i, frusral I
- — T | I 10 Blocks
el L nhhhal oo
e — T i ikl il T

Logic Blocks
(CLBs)

Sekil.3.7 FPGA’i olusturan bloklar

Bir baglant1 noktasinin bagli olmasi yada olmamasi o noktadaki transistoriin acik yada kapali

olmasi ile ayarlanir. (Karen, Mehta, 2002)

Kiictik taneli lojik bloklar, genellikle iki girisli bir lojik kapiya veya birkag girisli coklayiciya
eslik eden saklama elemanindan olusur. Bu bloklar karmasik lojik fonksiyonlarin
gerceklenmesinde yiiksek verimli yapi taslari olarak kullanilir. Ancak, bu gercekleme

sirasinda kullanilan baglanti kanallarinin ve programlanabilir anahtarlarin sayisi oldukga
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fazladir. Kaba taneli lojik bloklarin yapilari ¢ok ¢esitlilik gostermelerine karsin yaygin olarak
dogruluk tablosu veya c¢oklayict gibi daha biiyiik yapilardan ve saklama elemanlarindan
olusur. Kaba taneli lojik blok 6rnegi Sekil 3.8’de gosterilmistir. Bu tiir lojik bloklar, karmasik
lojik fonksiyonlarin ger¢eklenmesinde kiiciik boyutlu lojik bloklar kadar verimli olmasalar da
gercekleme sirasinda kullanilan baglanti kanallarinin ve programlanabilir anahtarlarin sayisi

daha azdir.

a
3-gil‘i§ )
b % E LUT Y
C mux
flip-flop
d >
saat%

Sekil.3.8 Kaba taneli lojik blok 6rnegi

Baglant1 bloklari; lojik bloklar ile giris ¢ikis bloklar1 arasindaki baglantiy1 saglayan yapilardir.
Bu yapilar, yollandirma kanallar1 ve programlanabilir anahtarlardan olusur. Yollandirma
kanallari, farkli uzakliktaki lojik bloklarin en etkin sekilde baglanmasi amaciyla farkl
uzunlukta tasarlanir. FPGA iginde gerceklenebilecek lojik fonksiyon miktari, yollandirma
kanallarinin sayisi ile dogru orantilidir. Yollandirma kanallarinin sayisi az olan FPGA
yapilarinda, lojik blok sayis1 fazla olsa bile, gerceklenebilecek lojik fonksiyon sayisi, lojik
blok sayisina oranla kisithdir. Programlanabilir anahtarlar; statik RAM hiicresi ile kontrol

edilen gegis transistori, antifuse, EPROM ve EEPROM teknolojileri kullanilarak olusturulur.

Column wire

.—| :1D—| ON Connected
=0 o—| OFF|  Unconnected

Sekil.3.9 FPGA ara baglantilari

Row wire
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FPGA’lerin bir adet configuration bit’leri bulunur. Configuration bitleri buraya tek tek shift
edilerek yerlestirilir (Karen, Mehta, 2002).

FPGA’ deki her bir lojik blok tipik olarak az sayida girise ve bir ¢ikisa sahiptir. Piyasada
farkli ozellikli lojik bloklara sahip FPGA’ler bulunmaktadir. Cok yaygin olarak kullanilan
lojik blok LUT (look up table’dir). LUT kiiciik lojik fonksiyonlarin gercgeklestirilmesini
saglayan depolama hiicreleri igerir. Her bir hiicre tek bir lojik ifadeyi tutabilir “0” yada “1”.
Depolanmis deger depolama hiicresinin ¢ikisinin elde edilmesinde kullanilir. iki degiskenli
dogruluk tablosu dort satira sahiptir. Bu satirlar LUT’ un depolama hiicrelerine karsilik
gelmektedir. Herbir hiicre dogruluk satirindaki ¢ikis degerlerinden birini icermektedir. “x1”
ve “x2” giris degerleri li¢ ¢coklayicinin segici girisi olarak kullanilmaktadir. LUT’ un ¢ikist
olarak, dort depolama hiicresinden birinin igerigini segmek x1 ve x2’nin giris degerlerine
baghdir. Sekil.3.10°deki dogruluk tablosu goz oniine alinirsa, iki girigli bir LUT’ un nasil

gergeklestirilebilecegi goriiliir.

*i X3 ,fI
0 0 1
0 1 0
1 0 0
1 1 1
f1 = Xxp X,

Sekil.3.10 Iki girisli bir LUT igin dogruluk tablosu

Bu tablodan f1 fonksiyonunun LUT’a depolanabildigi asagidaki sekilde gosterilmistir.
LUT’daki ¢ogullayicilarin ayarlanmasi ile f1 fonksiyonu saglanir. x1=x2=0 iken, LUT ¢ikis1

I 1
-

depolama hiicresi tarafindan siriiliir.

X

L

Xy

Sekil.3.11 Iki girisli LUT

44



45

Lojik devreleri FPGA ile gerceklestirebilmek icin, devredeki her bir fonksiyonun tek bir lojik
blok igerisine siabilmesi i¢in kiiclik olmas1 gerekmektedir. CAD yazilimlar1 kullanilarak
kullanict devreleri gerekli formun igerisine otomatik olarak g¢evrilmektedir. LUT lardaki
depolama hiicreleri ugucudurlar. Yani ¢ipin gii¢ kaynagi kesildiginde depolanmis degerleri
kaybederler. Bu yiizden FPGA’lerin programlanabilmesi i¢in gii¢ kaynaginin acik olmasi
gerekmektedir. FPGA elemanini barindiran devre kartlari iizerinde verileri devamli olarak
tutabilen kiiciik hafiza ¢ipleri vardir. Bu hafiza ¢ipleri PROM (Programmable Read Only
Memory) olarak adlandirilir. Gii¢ kaynag: aktif oldugunda, depolama hiicrelerinin igerikleri
PROM’dan otomatik olarak ylklenecektir. Asagida bir devreyi gerceklestirmek igin
programlanmis kiiciik bir FPGA goriilmektedir.

Sekil.3.12 Programlanmis bir FPGA’in bir bdliimii

ASIC devrelerden aldig1 paralel calisabilme ve geleneksel iglemlerin sahip oldugu tekrar
diizenlenebilirlik ile FPGA, yapay sinir aglarn ile gergeklestirilecek bir yap1 i¢in en uygun
secimdir. Oysa paralel ¢alisan yapay sinir aglarinin, geleneksel islemcilerle sadece benzetimi
yapilabilmektedir. Ayrica VHDL kodlariyla donanimi gerceklestirilen FPGA’ler giivenlik
kavramini en st diizeye ¢ikartmaktadir (Karen, Mehta, 2002).

3.6 FPGA Programlama Teknolojileri

FPGA’lerin programlanabilme 6zellikleri, icerdikleri programlanabilir anahtarlardan ve lojik
bloklardan gelmektedir. Programlanabilir anahtarin gerceklenme teknolojilerine gore

FPGA’lerin programlanma teknolojileri belirlenir.
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Programlanabilir anahtar matrisleri tiretildikleri teknolojiden bagimsiz olarak agik veya kapali
olmak {iizere iki konumda bulunabilirler. Programlanabilir anahtarlarin istenilen 6zellikleri

asagidaki gibi siralanabilir:

. Yari iletken tizerinde en kiiciik alan1 kaplamalari
. fletim durumundayken kiiciik bir diren¢ ve kesim durumundayken de yiiksek bir

direng gostermeleri

. Islev gordiikleri noktalarda yollandirma kanallarina minimum kapasite getirmeleri
. Cok sayida programlanabilir anahtarlar entegre icinde giivenilir bir sekilde
gerceklenebilmeli.

SRAM Programlama Teknolojisi: Bir SRAM programli FPGA’de, normal islem boyunca
program statik hafiza hiicresinde tutulur. Bunun i¢in ¢ip sik sik “SRAM programlanabilir”
olarak ifade edilir. Tiimlesik devre lizerinde SRAM hafiza hiicreleri i¢in ayrilmis yer yoktur.
SRAM hiicreleri kontrol ettikleri lojik elemanlar arasinda dagitilmislardir. SRAM hiicreleri ile
iic ayr1 insa blogu kontrol edilir. Look-up tablosu, adres hatlarini kontrol eden fonksiyon
girisleriyle, hafiza hiicrelerinden yapilmis onemli inga bloklarindan biridir. Diger bir insa

blogu, programlanabilir ara baglant1 noktas1 (PIP) olarak isimlendirilir.

SRAM programlama teknolojisinin en biiyilk dezavantaji genis alan kaplamasidir. Diger
dezavantaji ise ucguculuktur. Ancak, SRAM pogramlama teknolojisi iki 6nemli avantaja
sahiptir; sadece standart tlimlesik devre teknolojisinin sagladigi hizli  tekrar
programlanabilirlik ve hatta karmasik devreler icin bile diistik gii¢ tikketimidir. SRAM tabanh
FPGA’ler, tekrar diizenlenebilirlik kabiliyetleri ve yiiksek performansli uygulamadaki
yeterlilikleri nedeniyle sayisal isaret islemede temel devre elemani olarak yaygin olarak
kullanilmaktadirlar. Ayrica tasarim tamamlanir tamamlanmaz test etmek miimkiin

oldugundan uygulamalarda olduk¢a avantaj saglamaktadirlar.

3.7 FPGA Kullanilarak Gerceklestirilen Devrelerin Tasarim Siireci

Tasarim stireci , gerceklenecek devre fonksiyonlarinin, sozle veya sematik olarak

tanimlanmasi ile baglar. Sozde tasarimda genellikle yiiksek seviyeli donanim tasarim dilleri

(Hardware Description Language, HDL) kullanilir. Sematik tanimlamada ise bir ¢ok firma
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tarafindan gelistirilmis sematik editor programlarindan faydalanilir. Tanimlama ne sekilde
olursa olsun, derleme islemi sonrasinda, tiim tanimlamalar, standart baglanti listesi (netlist)
bicimine ¢evrilir. Yapilan tanimlamalarin, istenilen fonksiyonlar1 yerine getirip getirmedigi
fonksiyonel benzetim (functional simulation) yapilarak test edilir. Benzetim sonucuna gore,
tanimlamada gerekli degisiklikler yapilir. Sekil.3.13°de tasarim siirecinin akis semast

verilmistir.

Fasarim ihtivac

Y 4

Tammlama

Sematik/HDL

v

Derleme

v

Fonksiyonel

Benzetim

Lojik Sentezleme

v

Yerlestirme

&Yollandirma

v

Serim sonrasi

Benzetim

FPCrA

programlanmas

Sekil.3.13 FPGA kullanilarak tasarim siirecinin genel akis diyagrami

Bu calismadaki tasarimda, sistem VHDL kullanilarak s6zle tanimlanmistir. Benzetimler igin

Modelsim, sentezleme i¢inse Xilinx ISE programi kullanilmigtir.
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3.8 Model Robot icin Secilen FPGA ve Ozellikleri

Model robot tasarimi i¢in segilen xc3s200 ¢ipi, Xilinx firmasinin tiretmis oldugu, Spartan-3
ailesinden bir programlanabilir kap1 dizisidir. Kapi1 basma yada bacak sayisi basina
hesaplandiginda en diisiik maliyete sahip, bir ¢cok uygulama igin ¢ok iyi performans gosteren
bir FPGA’dir. Programlama ve gelistirme kitlerinin {icretleri makul degerlerdedir. Xc3s200
kodunun en sonunda bulunan 200 sayisi, FPGA’de ka¢ bin tane kap1 bulundugunu ifade eder.

Secilen FPGA’in temel 6zellikleri Cizelge.3.1°de goriilmektedir (Xilinx).

Cizelge.3.1 Xc3s200 genel ozellikleri

Sistem Kap1 Sayisi: 200.000 adet
Lojik Hiicre Sayisi: 4320

Blok RAM bitleri: 216K adet
Dagilmis RAM bitleri: 30K adet
DCM: 4 adet
Carpicr: 12 adet

1/0 standart: 24 adet

3.9 FPGA Tabanh Ag Mimarisi

Analog ve dijital devrelerle olusturulmus sistem mimarileri yapay sinir aglar1 i¢in 6nerilebilir.
Analog uygulamalarin hassasiyet orani yiiksektir fakat gerceklenmesi zordur ve agirlik
saklamada sorun yasarlar. Dijital sistemlerde ise hassasiyet orani diigiiktiir fakat agirlik
saklama kosulu asilmistir. YSA’larin mimarisi biyolojik sinirlerden esinlendigi i¢in dogasinda
paralellik barindirmaktadir. Mikroislemci ve DSP paralel tasarimlar i¢in uygun degildir.
Tamamen paralel bir yap1 ASIC ve VLSI teknolojileriyle yapilabilir fakat bu yontem maliyet
ve zaman agisindan oldukc¢a masraflidir. Buna ek olarak 6zel bir YSA igin tiretilmis ASIC
mimari sadece hedef uygulama i¢in kullanilabilir. FPGA paralel mimarinin yaninda esnek
tasarim, maliyet ve zamandan tasarruf saglar. FPGA mimarisi lizerinde en etkili sekilde

gerceklestirilen aglar siniflandirma yapan aglardir.
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FPGA’de haritalanma yapilirken paralellikten miimkiin olan en biiyiik 6l¢lide yararlanilmast
beklenir. Yer tasarrufu ve hiz artirnmi icin YSA yapisinda kullanilacak dogrusal olmayan

fonksiyonun ¢esitli girislere verecegi ¢ikislar bir tablodan elde edilebilir.

YSA sistemlerinde genellikle analog veriler iglenir. Oysaki FPGA dijital bir devre elemanidir.
FPGA giris degerleri olarak sadece dijital (0 veya 1) verileri kabul eder. Uygulama sathasinda
yapilmasi gereken ilk caligsma; analog bir sistemin dijital sistemlerle ifade edilmesidir. Analog
hesaplama sistemini dijital say1 degerleriyle hesap etmek i¢in bir ¢ok say1 formu gelistirilmis

ve standartlastirilmistir (Vonk, Veelenturf, Jain, 1996).

3.10 YSA’nin FPGA Kullanilarak Gerceklestirilmesi Alaminda Yapilan Calismalar

Guccine ve Gonzalez (1993) geleneksel bir programlama modeli Onerdiler. Bu model
hesaplamalarda vektor tabanli veri-paralel yaklasimidir. Bu model, yiiksek seviyeli dillerde
(6rnegin C) yazilan algoritmalari, yiiksek performansli dijital devrelere doniistiiriir. Bu
calismada, bahsedilen teknik 6grenme algoritmasi modellemede kullanilacaktir. Zhu et al
(1999) tablo (LUT-look-up-table) tabanli carpma devreleri ile yapay sinir aglarinin kalitimsal
paralelliginin basarili bir sekilde gerceklenebilecegini gostermiglerdir. Kalp hastalarinin
siniflandirilmasi i¢in tasinabilir dijital bir sistem prototipi gelistirmislerdir. Bu sistem
egitilmis bir agin Xilinx XC 4000 serisi FPGA iizerinde gerceklenmesiyle olusturulmustur.
Nicholas ve Al (2002) ileri beslemeli bir yapay sinir agiin Xilinx Virtex 2E FPGA iizerinde
gerceklediler. Bu gergeklestirim sirasinda kayan noktali say1 duyarlilig: ile sabit noktali say1
duyarhiligimmin karsilagtirmasini yaptilar ve geri yayilim algoritmasi i¢in en uygun sayi

sisteminin 16 bit duyarlikli sabit noktali sayilar oldugunu kanitladilar.

3.11 VHDL

VHDL kelimesi “VHSIC (Very High Speed Integrated Circuits) Hardware Description
Language”in kisaltilmasindan gelmektedir. Geligen teknolojiyle beraber ¢iplerin biiylimesiyle
dijital devreleri gerceklestirmeden Once lojik diyagramlarini ¢izmek i¢inden ¢ikilmaz bir hal
almistir. Bu sorunu ¢6zmek i¢in VHDL programlama dili gelistirilmistir. VHDL dili ilk
olarak 1980’lerin basinda gelistirilmeye baslamistir.

49



50

VHDL dili sayesinde ¢ok karmasik devre dizaynlarini bile ¢ok hizli sekilde gergeklestirmek
mimkiindiir ¢iinkii VHDL dili tiim lojik kapilar tek tek elinizle olusturmanizi istemez, sadece
kendisine beklenen davranisin ne oldugunu sdylemenizi ister. Ayrica VHDL dili ile bir
program yazdigiizda ve ¢ipinizi degistirmek istediginizde tiim lojik tasarimi bastan yapmak

zorunda kalmazsiniz.

VHDL dilinin temel kapsamlari;

. Davranis (behaviour)

. Arabirimler (interfaces)

. Yapi (structure)

. Test (test benches)

. Zamanlama (timing)

. Analiz, detaylandirma, benzetim (analysis, elaboration, simulation)
. Sentezleme (synthesis)  seklinde tanimlanabilir.

VHDL, C yada Java gibi bir programlama dili degildir. VHDL, djjital sistemlerdeki fiziksel
donanimlarin modellenmesinde kullanilir. Bu nedenle, donamimda sistem dizaynini

tanimlamak istedigimizde VHDL kullaniriz.

VHDL, baslangicta Department of Defense (DoD) tarafindan gelistirilmeye baslanmistir.
DoD, makine ve insan i¢in ayn1 zamanda okunakli ve yapisal olarak giiclii, anlasilabilir, kod
yazmaya elverisli, bdylece kaynak kodunun kendisi bir ¢esit kullanim kilavuzu goriiniimiinde
olan bir donanim tanimlama dili talep etmekteydi. DoD’un gelistirici grubu, dili gelistirmek
icin bir kontrat yapti ve dilin ilk versiyonu 1985’de yayinlandi. Daha sonra dil
standartlastirilmak i¢in IEEE’ye transfer edildi. Sonra dil IEEE 1076-1987 standart1 haline
geldi ve 1987°de onaylandi. Bes yil sonra dilin 1076-1993 bigimindeki yeni oOzellikler
eklenerek olusturulan versiyonu yeniden onaylandi. Yeni versiyon, saf standardin
genisletilmisidir. Bu genisletme, Ornegin genis c¢apta ihtiya¢ duyulan veri tipleri ve alt
programlar iceren paketleri (std logic 1164, numeric bit, numeric std,..) yada IEEE
1076.6’nin sentez alt kiimesine benzeyen 6zel VHDL altkiimelerinin tanimini kapsar. Son
genisletme, VHDL’e analog ve karisik sinyal elemanlarinin eklenmesi ile yapildi. Sonucta

olusan VHDL in superset’idir ve VHDL-AMS (analog-mixed-signal) olarak bilinir.
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VHDL, ASIC (Application Specific Integrated Circuits)’in gelistirilmesi i¢in kullanilir.
VHDL kodunda bir kap1 — seviye net listesinin (gate-level netlist) otomatik doniisiimii i¢in
araclar, erken bir zamanda gelistirildi. Bu doniisiim, sentez ve genel dizayn akisinin gerekli

bir bolimudir.

VHDL dili kullanilarak tasarim yapilmasinin standart donanim tasarim yontemine gore bazi
tistiinliikleri vardir. Bunlar asagidaki gibi siralanabilir.

Tasarim siiresi: Teknolojinin hizla gelisimi beraberinde gergeklenen bir devrenin kullanim
Oomriinii azaltmaktadir. Bu, devrenin tasarim zamaninin kisitlanmasi gerektigi anlamina gelir.
Boyle durumlarda, devrenin optimum tasarimlanmis olmasinin 6tesinde tasarim siiresinin kisa
olmas1 6n plana ¢ikar. VHDL dili kullanilarak tasarim yapilmasi 6zellikle bu noktada
tasarimctya Onemli yararlar saglar. VHDL dili dogridan donanim tasarimina gore, tasarim
stiresi agisindan ¢ok daha kisa siirede sonuglanir.

Tasarim esnekligi: Teknolojideki degisimle birlikte kullanilan elemanlarin yapilar1 da
degismektedir. Yapi degisikliklerinin daha Once yapilmis tasarimlarda g¢alisabilmesi ig¢in
kullanilan tasarim ortaminin buna uygun olabilmesi gerekir. VHDL dili fonksiyon bagimli
calisir. Doniistiiriicii programlar yardimiyla yazilimin donanim yapist olusturulur. Teknoloji
degisimleri durumunda sadece bu doniistiirlicli programlarin yeni teknolojiye uygun hale
getirilmis olmas1 (uygun kiitiiphane dosyalarinin eklenmesi ve yeni ¢ipe ait donanimsal
bilgilerinin eklenmesi gibi) yeterli olacaktir.

Tasarim kolayhgi: Genel olarak VHDL dili kullanilarak yapilan tasarimlarda, klasik
donanim tasarimina gore daha az donanim bilgisine ihtiya¢ duyulur.

Yenilenebilme kolayhigi: Teknolojideki hizli degisim, gerceklenen devrelerin degisim
stirelerini azaltmistir. Bu nedenle yapilacak degisimlerin hizli bir sekilde gergeklenebilmesi
gerekmektedir. VHDL dili ile yapilan tasarimlarda degisim esnekligi tasarimcinin yazilim
giicl ile sinirlidir.

Veri Gosterimi: YSA sistemlerinde genellikle analog veriler islenir. Oysa ki FPGA djjital bir
devre elemanidir. FPGA giris degerleri olarak sadece dijital verileri kabul eder. Uygulama
sathasinda yapilmasi gereken ilk ¢aligma; analog sistemin dijital degerlerle ifade edilmesidir.
Analog hesaplama sistemini dijital say1 degerleriyle hesap etmek i¢in bir ¢ok say1r formu
gelistirilmis ve standartlastirilmistir. Fakat bunlardan duyarlilik bakimindan en goze ¢arpani
[EEE’nin, kayan noktali sayilar ve sabit noktali sayilar formatlaridir. Bu projede, hassasiyet
derecesinin daha yiiksek olmasindan dolayr IEEE 754 formatindaki (IEEE 1981) tek

duyarlikli kayan noktali sayilar ile c¢alisildi. Bu format sayesinde gergel sayilar, tek
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duyarlilikta (32-bit) veya ¢ift duyarlilikta (64-bit) gosterilme imkanina sahiptir. Gergel sayilar
bilgisayarda 32 bit formata g¢evrildikten sonra FPGA’e girilmektedir. Tabi ki FPGA i¢indeki
biitiin sayisal islemler kayan noktali sayilar formatina uygun olarak yapilmak zorundadir. Bu
noktada kayan noktali sayilara ait dort islem algoritmalarmin VHDL ile gerg¢eklenmesi

gerekmektedir.

VHDL Veri Nesneleri: Bir veri nesnesi, belirli bir tipin degerini tutar. Veri nesneleri

donanimda direk sentez yapabilir;

Sinyal (Signal): Fiziksel bir ¢evrim gosterir. Giincel degeri ve belirlenmis bir sonraki olasi
degerleri igeren degerlerin listesini tutar.

Sinyal tanimlama;

SIGNAL sresetn: STD LOGIC;

SIGNAL address: STD_LOGIC_VECTOR (7 downto 0 );

Degisken (Variable): Hesaplamalarin sonuglarini tutmak icin kullanilir. Mutlaka fiziksel bir
cevrim gostermesi gerekmez.

Degisken tanimlama;

VARIABLE index: INTEGER range 0 to 99:=20;

VARIABLE memory: BIT MATRIX(0 to 7, 0 to 1023);

Sabit (Constant): Degismeyecek bir degeri igerir. Simiilasyonun baslamasindan Once
saptanir.

Sabit tanimlama;

CONSTANT cycle time: TIME:=100ns;

CONSTANT cst: UNSIGNED (3 downto 0);

Ontanmimlamah Veri Tipleri:

Standart Lojik Tip: STD _LOGIC, STD_LOGIC VECTOR (0, 1, Z ve — degerlerini tutabilir.),
Bit Tip: BIT, BIT_VECTOR

Integer (Tam Say1) Tip: INTEGER

Floating-point (Kayan noktali) Tip: REAL

Physical (Fiziksel) Tip: TIME

Enumeration (Liste) Tip: BOOLEAN, CHARACTER
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STD LOGIC ve STD LOGIC VECTOR tiplerinin kullanimi i¢in, VHDL dizayn dosyas1 the
std logic 1164 paketini icermelidir.

VHDL Yapisal Elemanlari: Temel olarak varlik (entities), mimari (architecture), bigim
(configurations) ve paket (packages) (paket govdesiyle birlikte) VHDL’in yapisal

elemanlardir.

Varhik (Entity) Tanimlamasi: VHDL’de her bir blok kendi basina bir devre olarak
distintiliir ve “entity” olarak adlandirilir. Verilen bir lojik fonksiyon ig¢in biitiin giris ve
cikislar1 tanimlar. Yani lojik fonksiyonun dis diinya ile baglantisin1 tanimlar. Her VHDL

tasarim mutlaka en az bir entity igerir. Port tanimlamalari1 farkli bi¢imlerde olabilir.

IN: Sadece okunabilir. Giris i¢in kullanilabilir.

OUT: Sadece yazma yapilabilir. Cikis i¢in kullanilir.

INOUT: Hem okunabilir hem de yazilabilir. Giris ve ¢ikis olarak kullanilabilir.
BUFFER: Hem okunabilir hem de yazilabilir.

Burada port diye bahsedilen, giris ve ¢ikis isaretleridir. Port ifadesi, her bir isaret i¢in, port
tanimlayici, port yonii ve port veri tipini belirlemelidir. Portda 3 yon kullanilir. Giris i¢in in,
cikis icin out, ¢ift yonlii portlar icin ise inout kullanilir. Pek ¢ok wveri tipi kullanilabilir

(Ashenden)

Mimari (Architecture) Tamimlamasi: Lojik fonksiyonunun islevi mimari kisim tarafindan

belirlenir. Her entity i¢in bir “architecture” tanimlanir.

Davramgsal Tammimlama: Donanim komponentlerini modellemek i¢in kullanilan davranigsal
yaklagimda, diger yaklasimlardan farkli olarak dizaynin nasil yapilacagi onemli degildir.
Genel olarak kara kutu modellemesi olarak da isimlendirilir. Davranigssal modelleme,
devrenin i¢ yapisindan daha ziyade giris ve ¢ikiglarin ne olacaginin modellemesi iizerine
kuruludur. Davranigsal tanimlama VHDL dilinde iki sekilde kullanilir. Birinci olarak, diger
yontemler ile yapilmasi zor ve ugrastirict olan kompleks komponentleri modellemek i¢in
basvurulur. Ornek vermek gerekirse bir ticari pargaya takilan bir mikroislemciyi simule

etmede kullanilabilir. Mikroiglemcide, i¢ yapisindan daha ziyade giris ve ¢ikiglar1 6nem
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kazanir. Bu nedenle davranigsal modelleme kullanmak daha uygun olur. ikinci olarak, bazi
dizaynlarda davranigsal modelleme kullanmak daha etkili ve daha rahat olabilir. Bu durumda,

davranigsal modellemei dizaynin bir kisminda yer alacaktir.

Davranigsal modellemeler process ifadesi ile tanimlanir. Bu ifade architecture govdesinin
basinda signal blogunun bulundugu gibi bulunur. Process ifadesi, programlama dillerinde
kullanildig1 gibi birden fazla sirali ifadeden olusabilir. Bu ifade satirlari, giris degerleri
lizerinde islemleri yaparak ¢ikis degerlerini hesaplar. Sirali ifadeler bazen ¢ok etkili olmakla
beraber, bazen donanimsal dengi olmayabilir. Process ifadesi, process’in ¢ikiglarini tespit

etmek i¢in sinyal atamalar1 igerebilir. Basit bir process ifadesi asagidaki gibidir:

compute xor: process(b, ¢)
begin
a<=b xor c;

end process;

Parantez i¢inde bulunan sinyal listesi sensivity list sayesinde olarak isimlendirilir. Process
ifadesinin i¢ yapis1 bilinmediginden, tekrar hesaplama i¢in ne zaman kullanilacag tespit
edilemez. Sensivity list sayesinde, hangi sinyallerin de§ismesi durumunda process’in tekrar
hesaplanacag1 bilinebilir. Sensivity listesinde bulunan sinyallerden birinde olay olmasi
durumunda, process tekrar hesaplanir. Bir process, igerdigi ifadelerin hesaplanmasi ile tekrar

hesaplanir.

Process ifadesini kullanabilmenin en 6nemli avantaji C gibi programlama dillerinde oldugu
gibi dongii, karsilagtirma gibi islemleri kolaylikla yapmamiza miisaade vermesidir. Aksi halde
tek tek lojik elemanlarla bu islemleri yapmaya ¢alismak durumu isin i¢inden ¢ikilmaz hale

getirebilecekti. Projemizde bu yapidan faydalanarak donanimsal yapiy1 gerceklestirecegiz.

Yapisal Benzetim Yoluyla Tamimlama: Dizaynlar1 daha anlagilir kilmak ve daha kolay
yonetebilmek i¢in dizayn genellikle alt bloklara boliiniir. Bu alt bloklar birlestirildigi zaman
istenilen dizayn ortaya ¢ikar. Dizayna sematik bir yaklagim kullanilacak olursa, bu bir blok
diyagram editdrii ile gerceklestirilir. VHDL dizayninin her bir pargasi bir blok olarak gortiliir.
Bir VHDL dizayn sadece bir blok icinde yapilabilecegi gibi alt bloklara ayrilarak da

yapilabilir. Her bir blok entitiy kismina sahiptir. Bu kisim ilgili blogun arabirimini tanimlar.
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Baska bir parg¢a ise blogun ne is yaptigini tanimlar. Arabirim tanimlamasi datasheet’e pin giris
ve cikislarint belirtmeye benzer. Tanimlama kismui ise blogun semasinin ¢izildigi kisma

benzer.
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4. ROBOTIK
4.1 Robot

Robot sozciigiinii ilk olarak Karel Capek adli Cekoslovak bir yazar 1921°de yazdigi RUR
(Rossum’s Universal Robots) adli tiyatro oyununda kullanmistir. Cekoslovakg¢a’da “robota”
sOzciigi “zorla calistirilan is¢i” anlamina gelmektedir (Haton, 2003). Robotlar fiziksel
diinyayla ilgili gorevleri gerceklestirmek ve insanin yapacagi isleri yaptirarak insan yiikiinii
azaltmay1 amaglayan cihazlardir. Robotlar, dis diinyadan bilgileri alabilmek i¢in sensorler ve
dis diinyaya tepki isaretlerini verebilmek icin efektdrler ile donatilmistir. Robotlar ii¢ ana
kategoriye ayrilabilir: idareci (manipulators) robotlar, mobil robotlar ve insansi (humonoid)

robotlar.

Robotlar sensorlerden aldiklart verileri kendileri i¢in anlamli hale gelecek sekilde islerler, ne
islem yapmalar1 gerektigine karar verirler ve dis diinyaya tepkilerini verirler. Gelisen yapay
sinir aglar1 teknikleri; robotlara bu islemleri yaparken ayn1 zamanda kendi kendine ya da bir

egitici yardimiyla 6grenebilme, davraniglarini iyilestirebilme gibi yetenekler kazandirmistir.

4.2 Robot Sensorleri

Sensorler robotlarin ¢evreleri ile arasindaki alicilardir. Sensorler, sistem disindan gelen
uyarilara tepki veren, bunlart algilayan, ve dnceden belirlenmis bazi degisiklikleri dlgebilen
algilayict cihazlardir. Robotik uygulamalarda kullanilabilecek iki ¢esit sensorden s6z
edebiliriz. Bunlardan bir tanesi; ¢evredeki diger kaynaklarin yansittig1 sinyalleri algilamaya
yarayan pasif sensorlerdir. Pasif sensorlere ornek olarak kameralar gosterilebilir. Diger sensor
tipi ise; cevreyi algilayabilmek i¢in enerji yaymasi gereken aktif sensorlerdir. Aktif sensorlere
ornek olarak sonar, lazer, radar sensorleri gosterebiliriz. Bu sensorlerin yaydigi enerji,
cevredeki cisimler tarafindan sensdre geri yansitilir ve bu sayede c¢evre hakkinda istenilen
bilgi edilebilir. Genellikle aktif sensorler pasif sensorlere gore ¢evre hakkinda daha ¢ok bilgi
tagirlar. Ancak daha ¢ok giic tiiketirler. Bu durum enerjisini baterilerinden alan mobil robotlar

i¢in sorun teskil edebilir.
Eger robot gercek diinyada insanlarla calisiyorsa, insan gibi gergek zamanli olarak olaylara

tepki vermesi beklenir. Bu, etrafindaki ani degisiklikleri sensorleri yardimiyla gercek zamanh

olarak algilama ve yorumlayip tepki iiretebilmek demektir. Yapilan uygulamaya goére kimi
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zaman bir sensorden gelen bilginin yorumlanmasindaki 10 dakikalik bir gecikme tehlikeli

sonuclara neden olabilir.

Ultrasonik Sensorler: Ulrasonik sinyaller ¢ok yiiksek frekansta ses sinyalleridir. Ultrasonik,
ses Ustli anlamina gelmektedir. Duyma sinirimiz olan 300Hz-14000Hz araligindan daha
yiiksek frekansli sesler ultrasonik ses olarak nitelendirilir. Bu kadar yiiksek frekansl ses
dalgalarinin kullanilmasinin nedeni ise bu dalgalarin oldukca diizgiin ve dogrusal bir sekilde
ilerlemeleri, tagidig1 enerjinin yiiksek olusu ve sert ylizeyli nesnelerden kolaylikla

yansimalaridir.

Ultrasonik sensorler, genellikle, istenen frekansta titresimler yapan piezo kristalden
olusurlar.Yayici ve algilayici iki kisimdan olusur. Yayic1 kisim, titresen kristalin {izerindeki
elektrik enerjisini akustik enerjiye doniistlirir. Algilayici kismi ise geri yansiyan ses
dalgalarimi benzer islemlerin tersini yaparak elektrik enerjisine doniistiiriir. Yayict kismin
yaydig1 ses dalgalar1 Sekil.4.1’de goriilecegi gibi koni bi¢iminde bir alana yayilir. Cismin
algilanabilmesi i¢in ultrasonik dalgalarin geri donebilecegi kadar uzakta, yayilim ile algilama
arasindaki zaman farkini algilayabilecek kadar da yakinda olmasi gerekir. Ultrasonik sensoriin
caligmasini etkileyen faktorler; hedef cismin yiizey acisi, cismin geri yayilima izin veren bir

ylizeyinin olmasi, sicaklik ve nem sayilabilir.

_:m”]]]]])])j/:a —zmﬁ}'}])))]);ia

(a) cisim algiland1 (b) cisim algilanamadi

Sekil.4.1 Ultrasonik sensor ile cismin ve mesafesinin algilanmasi

Ultrasonik sensor ile hareketli nesneler dahil tiim cisimlerin mesafesi ve ne kadar hareket
ettigi Olgiilebilir. Hedef cismin yilizeyinden, yapildigi maddeden diger sensorlere gore ¢ok
daha az etkilenir. Cismin renginden ise hi¢ etkilenmez. Uzak mesafedeki ¢ok kiiciik cisimleri

bile algilayabilir. Ayrica infrared radyosyonu, EMI gibi etkilere kars1 direnci ¢ok yiiksektir.
Ultrasonik uzaklik dl¢iimii ise su sekilde gergeklesir; oncelikle yiiksek frekansli bir ses

dalgas1 gonderilir ve ses dalgasinin karsisindaki nesneden yansiyip geri gelmesine kadar olan

siire Ol¢iiliir. Bu siirenin sesin o ortamdaki birim hiziyla (hava icerisinde 344m/sn)
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carpilmasiyla da sesin kat ettigi yolun uzunlugu tespit edilir. bu uzunlugun yarist da bize o

nesnenin uzaklhigini verir.

Bu projede, ilerleme yoniinde ve ¢evresindeki engelleri ve bu engellerin yerlerini algilayan
mobil robotumuzun en Onemli dis giris isaretini, ultrasonik sensorlerden gelen bilgiler
olusturmaktadir (Cayurpinar, 2005). Ultrasonik sensdrler maliyet agisindan uygun bir ¢oziim
getirir. Ancak robotun ¢evresindeki daha genis bir alan kapsanmak isteniyorsa ikiden daha
fazla sayida ultrasonik sensor kullanmamiz gerekir. Bu durum ise sistemin ¢ok daha yavas
calisarak algilama ve tepki verme siirelerinin ¢ok artmasina sebep olacaktir. Ger¢ek zamanl
caligmas1 beklenen bir robot i¢in bu istenmeyen bir durumdur. Eger daha rezoliisyonu yiiksek
ve daha uzak mesafeleri kapsayan Ol¢lim yapmak istiyorsak biraz maliyeti arttirmay1 goze
alarak lazer sensor kullanilabilir. Ultrasonik sensdrlerde birka¢ santimden, birka¢ metreye
kadar ¢ok hassas olmayan bir uzaklik bilgisi alinirken, lazer sensorler ile birka¢ milimetreden
baglayarak onlarca metre Otedeki cisimlerin bile tam yeri tespit edilebilir. Yapilacak

uygulamaya gore bu se¢im 6nem tasir.

Sekil.4.2 Ultrasonik uzaklik 6l¢timiinde kullanilabilecek 40KHz’lik alic1 ve verici

sensor ciftleri

4.3 Robot Efektorleri

Efektor, uyariya karsilik yanit veren organ anlamina gelmektedir. Canlilarda efektor islemini
kaslar yapar. Kaslar sayesinde Ornegin hareket eder, konusur yada yiiz mimikleri iiretiriz.

Bunlarin her biri dis ortama verilen tepkilerdir.

Robot davranisinin sonraki agsamasi ¢evreyi degistiren bir eylem icerir. Efektorler, algilama ve
bilis sistemlerinin gérevlerinin tamamlanmasindan sonra genellikle bir hareket baslatan, enerji
aktarirmi ve degisimi igceren, Onceden belirlenmis bir amaca yonelik olarak c¢evreyi

degistirebilen cihazlardir. Yap1 olarak efektorler de sensdrler gibi transduser yapisinda olup,
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kendilerine gelen bir enerjiyi baska bir enerji tlirline doniistiiriirler. Sensor se¢iminde oldugu
gibi efektor se¢iminde de goz Oniine alinmasi gereken bir ¢ok etmen vardir. Bu etmenler;
calisma kosullarina gére hizin denetimli olmasi, kisa tepki siiresinin olmasi, islem giiciiniin
yiiksek olmast gibi etmenlerdir. Robotlar, sensorlerden dis ortamdan gelen girisleri alir,
bunlar1 yorumladiktan sonra ne ¢ikis verecegine karar verir ve efektor cihazlar yardimiyla dig
ortama bir tepki verir. Genellikle efektor olarak, DC yada step motorlar tercih edilir. Bu

calismada modelledigimiz mobil robotta da efektor olarak iki adet DC motor kullanacagiz.

4.4 Mobil Robot

Genel olarak robotlarin kullanim alanlar1 insanoglunun giiciiniin yetmedigi yada tehlikeli
gordiigii is sahalaridir. Ornek olarak; radyoaktif malzemelerle calisilan laboratuarlar, bir
otomobil iretim bandi yada bir Mars yolculugu verilebilir. Bu g¢aligmada tasarlanmasi
planlanan model robotu gergeklestirmek igin iki adet motor kullanilmistir. Bu motorlarin
hizlar1 ayarlanarak, istenilen miktarda saga ve sola donme islemleri gerceklestirilebilir. Mobil
robot ilerlerken ulrasonik sensor ¢ifti ile yolu lizerindeki engellere olan mesafesini algilayacak
ve onlara carpmayacaktir. Ayn1 zamanda bu engellerin koordinatlarini bellegine yazarak

bulundugu ortami haritalayacaktir.

Model robotun bir semasi1 Sekil.4.3’de goriilmektedir.
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Motorl
Ultrasonik / VI
sensorler otor kontro
\ FPGA devresi
Motor2

L |

Sekil.4.3 Model robotun blok diyagrami

Robotun verebilecegi tepkiler dnceden belirlenmis ve eeprom’una yiiklenmistir. Hangi tepkiyi

verecegine, sensorlerden aldig bilgiyi isledikten sonra bir look-up-table yardimiyla elde eder.

Klasik mikroislemcilerle bu algoritmalar1 gerceklestirmek kolay olmayacaktir. islemci paralel
bilgi isleyemediginden robot gercek bir insan beyninin diisiindiigii gibi diisiinemeyecek, harici
bir bellek elemanina ihtiya¢ duyulacak ve hem seri ¢alisiyor olmasi hem de bellek elemaninin
disarida bulunmas1 yavas c¢alismasina neden olacaktir. Robotlar genellikle mobil
olduklarindan dolay1 iizerlerinde gii¢ kaynagi olarak sadece batarya bulundururlar. Klasik
islemcilerin harici elemanlarla birlikte daha ¢ok gii¢ harcamasi mobil robotlar i¢in ayr1 bir
problem olacaktir. Bu duruma FPGA teknolojisi ¢ok etkili bir ¢oziim getirir. FPGA, paralel
islem yetenegi sayesinde verileri insan beyni gibi isler, hizli ¢alisir. Bellek elemanini
icerisinde barindirdig: i¢in ekstra zaman, enerji kaybina ve maliyete yol agcmaz. Diislik giic

tiiketimli olduklar1 i¢cin mobil robotlar i¢in ¢ok efektif ¢coziim sunarlar.

Ogrenme Unitesi: Ogrenme {initesi, agirliklarin nasil degisecegini bildirdigi icin bu ismi
almistir. Robot calisirken ultrasonik sensorler ¢cevreye sinyal yayarlar. Sinyal geri alindiginda
geri donme siiresi hesaplanir ve en yakin engelin ne kadar mesafede oldugu bu siireden

hesaplanir. Engelin robota olan uzakligimi FPGA’e dijital olarak vermek zorundayiz, bu
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yiizden engelin robota olan uzakligin1 1’den 7’ye kadar sayilarla ifade edelim. Yani 3 bit
olarak kodlayalim. Higbir yansima olmuyorsa 7 ile kodlayalim yani 7’nin anlami goriiniirde
hi¢ bir engelin olmadig1 olsun. 4’den diisiik degerler de engelin robota ¢cok yakin oldugu
anlamina gelsin. Burada dikkat edilmesi gereken nokta iki sensoriin farkli zaman dilimlerinde
calistirilmasidir. Aksi halde bir sensoriin yaydigi ultrasonik dalgalar1 diger bir sensor
algilayabilir ve bu engeli algilamada karisikliga sebep olabilir. Bu ylizden ultrasonik sensorler
tek tek aktif edilmelidir. Burada mesafe Ol¢iim hassasiyetini arttirmak i¢in lineer yerine
logaritmik yaklagimi tercih edebiliriz. Bu yaklagim sayesinde yakin olan cisimleri algilama

hassasiyetini arttirabiliriz.

Motorlarin durumlarim1 da yine FPGA’e dijital olarak tanimlamak zorundayiz. Her iki
motorun da durum bilgisini ayarlamak i¢in FPGA 3 bit kodlanmis ¢ikis bilgisi verir. Bu
kodlama, robotun hangi yone kag¢ derece donecegini sdyler. Robotun iki yanina yerlestirilen
bu motorlar sayesinde sensorlerden alinan bilgilere gore robot; farkli hizlarla ileri, geri

gidebilir yada saga, sola donebilir.

4.5 Robotikte Yapay Sinir Aglarinin Kullanimi

Robotlar insanlar taklit insans1 6zelliklere sahip makineler olduklarina gore insansi tepkiler
vermesi beklenir. Bu tepkileri vermeden Once insan gibi cevresindeki degisiklikleri
algilamasi, bunlarla ilgili yorum yapmasi ve bir tepki liretmesi gerekir. Yapay sinir aglar
beynin bazi1 fonksiyonlarint ve Ozellikle Ogrenme yontemlerini benzetim yolu ile
gerceklestirmek icin tasarlandigr i¢in, geleneksel yontem ve bilgisayarlarin yetersiz kaldigi
duyu-veri isleme, karar verme, tahmin etme gibi insans1 Ozellikleri gerceklestirmede c¢ok
basarili sonuglar verir. Daha onceki boliimlerde yapay sinir aglarinin giris katmani, gizli
katmanlar ve c¢ikis katmanlarindan olustugundan bahsetmistik. Yapay sinir aglarindan
faydalanarak gelistirilen bir robot uygulamasinda hangi mimari yap1 secilirse segilsin bu
katmanlar yer alacaktir. Insanlarin sinir aglarinda disaridan girisler duyu organlari vasitasiyla
olur. Duyu organlarindaki alicilar ise koku, goriintii, ses, 1s1, basing,... gibi girisleri alip diger
sinir hiicrelerine yayarlar. Robotlarda ise dis ortamdaki degisiklikleri algilama islevi sensorler
ile gergeklestirilir yani robotlarda yapay sinir aglarinin giris katmanini sensorler olusturur.
Insan sinir sistemi alinan veriyi beyinde isledikten sonra hangi tepkiyi yapacagina karar verir
ve bu karar sonucunda gerekli tepkiyi tiretmek iizere kaslara sinyal gonderir. Kaslar da ¢ikis

tepkisi Uretilir. Burada beyin ara katmani, kaslar ise ¢ikis katmanini olusturmaktadir.
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Robotlarda ise alinan sinyaller bir islemcide islenir ve yapay sinir aglarinin bir teknigi ile
calisan bir yazilim ya da donanimla karar verme islemi gergeklestirilir. Karar verildikten
sonra ¢ikis sinyali ilgili motora aktarilir. Burada islemci ara katmani, motorlar ise cikis

katmanini olusturmaktadir.

Cizelge.4.1’de klasik bir bilgisayarin ¢alisma sekli ile yapay sinir aglarn ile donatilmis

Ogrenebilen bir robot beynin karsilagtirmasi yapilmistir.

Cizelge.4.1 Ogrenebilen makineler ile klasik bilgisayar sistemlerinin karsilastiriimasi

OGRENEBILEN ROBOT KLASIK BILGISAYAR
Kararlar alir. Sonuglar hesaplar.
Sezgisel yontemlere dayanir. Algoritmalara dayanir.
Daha esnek. Daha az esnektir.
Belirsizligi ele alabilir. Belirsizligi ele alamaz.
Kismi bilgi, tutarsizliklar ve kismi Komple bilgiye ihtiya¢ duyarlar.

kanaatlerle ¢alisabilir.

Sorunlarin agiklamalarini Sonuglari agiklamasiz verirler.
saglayabilirler.

Sembolik muhakeme yapabilirler. Sayisal hesaplamalar yaparlar.

Kontrol ve bilgi ayrilmistir. Kontrol ve bilgi igicedir.

4.6 Haritalama

Hareketli robotumuzun kullanildigi uygulamalarda, robotun kendisine sdylenen bir kaynak
bolgeden yola cikip kendisine bir yoriinge belirleyerek ve engellere carpmayarak hedef
bolgeye ulagmasi istenebilir. Ornegin bu robotun kullanilacagi bir uygulamada gidilecek
bolgeler i¢in adres bilgisi olarak bir numara atanir. Robota bulundugu nokta ve gidecegi adres
sOylendiginde robot ilk olarak bu iki nokta arasi i¢in ¢izilmis bir yol haritas1 bilgisinin
belleginde olup olmadigini sorgular, eger belleginde yoksa c¢evrim i¢i olarak bu yolu
ogrenecek ve belirtilen hedef adrese ulasacaktir. Boyle bir uygulama akilli engelli sandalyesi

uygulamalarinda biiyiik bir gelismeye yol agacaktir.
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Mobil robot kullanilarak yapilacak kontrol uygulamalarinda karsilasilan ilk problemler
robotun nerde oldugu, nereye gidecegi ve hangi yolla gidecegiydi. Burada ilk problem kendi
konumunu tespit etmek (localization) ile ilgilidir. Diger problemler ise konumlanacagi
noktanin tespiti ve yon belirleme ile ilgilidir. Haritalama {i¢ farkli sekilde gerceklesebilir:
Global haritalama, lokal haritalama, hibrit haritalama. Global haritalamada ortam hakkinda
biitlin bilgiler robota verilmistir. Lokal haritalamada, robot dis ¢evre hakkinda bilgiye sahip
degildir ve sensdrleri yardimiyla 6grenir. Hibrit haritalama metotlarinda ise optimal planlama
yapilmistir, ancak robot sensorlerinden aldigi verileri de degerlendirerek izleyecegi yolu
belirler (Zarate, Becker, Garrido, Rocha, 2002). Global haritalama yontemi, ortamin tamamen
statik oldugu durumlarda hizli ve 1yi ¢oziim getirebilir. Ancak dinamik bir ¢evrede higbir
nesnenin yerinin degismeyecegini sdylemek imkansizdir. Bu ylizden lokal ve hibrit yontemler

tercih edilir.

Bu c¢alismada robota baglangi¢c konumu ve gidecegi nokta hakkinda bilgiler verilmistir. Ancak
robot dinamik bir ortamdadir. Ve izleyece§i optimal yol {izerinde Oniine engeller
cikabilecektir. Robotun iizerindeki ultrasonik sensorler, robotun karsisina c¢ikabilecek

engelleri gérmesi ve yeni bir planlama islemi gerceklestirmesi i¢in yeterli olacaktir.

4.7 Robotun Ogrenme Algoritmasi

Haritalama ile ilgili boliimde bahsettigimiz gibi; haritalama islemini dinamik ortamlarda
gerceklestirebilmek igin segilecek yontemlerden biri lokal haritalama digeri ise hibrit
haritalama yontemidir. Bu ¢alismada hibrit haritalama yontemi kullanilarak bir odada yon
bulma isleminin gerceklestirilmesi hedeflenmistir. Yani model olarak alinan odanin ebatlari,
robotun hangi noktadan harekete basladigi ve hangi koordinatlardaki noktaya ulasmasi
gerektigi bilinmektedir. Robot oncelikle iki nokta arasindaki en kisa mesafe olan dogruyu
belirlemekte ve bu dogru iizerindeki (x,y) degerlerini istenen ¢ikislar olarak almaktadir.
Ancak sensor girislerinden alinan verilere gore eger robotun yolu iizerinde bir engel varsa
yapay sinir agindan alinan sonuca gore tekrar konumlanacak ve istenen ¢ikisa yaklasacak
sekilde yeni yolunu belirleyecektir. Model olarak aliman odanin 4mx4m boyutlarinda
oldugunu kabul ettik. Bu oday1 da haritalayabilmek i¢in x ve y koordinatlarinda parcalara
bolerek oday1 160x160 biiytikliigiinde bir konum matrisi olarak ele aldik. Bu durumda her bir
adim hassasiyeti x ve y koordinatlarinda 2,5cm’dir. Oda daha sik aralikli pargalara ayrilarak

hareket hassasiyeti istenilen miktarda arttirilabilir, ancak matrisin ¢ok fazla biiylimesi
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durumunda hafizada saklanmasi gereken konum sayisi da ayni Olglide artacaktir. Bu ise;

sistemin daha yavas calismasina neden olacak ve maliyeti arttiracaktir.

Bu caligmada kullanilan yapay sinir agin1 asagidaki gibi modelledik. Bu yapida robot on-line
olarak dinamik ortami &grenmekte ve hedefe en kisa yoldan ulagsmayir amaglamaktadir.

Robotun tiim oda boyunca haritaladigi konumlar asagidaki gibi ifade edilmektedir.

c(X,Y) = {(x,y)| xeR>0, yeR>0} 4.1)

Bu esitlikte bahsedilen  (x,y)’ler 160x160 biiyiikliigiindeki matrisi olusturmaktadir ve
koordinatlarinin odanin hangi noktalarina karsilik geldigi bilinmektedir. Robotun harekete
baslama noktas1 (Xr,Yr) bilinmektedir ve robotun ulasmasini istedigimiz (Xt,Yt) noktasi da

robota verilmektedir. Bu iki nokta arasindaki en kisa yol asagidaki gibi bir dogrudur.

* 0T

(x(t+n), y(tHn))

(=), (1)

(¥, 1)

Sekil.4.4 Robotun (Xr,Yr) noktasindan, (Xt,Yt) hedef noktasina konumlanmasi

Ancak bu yol {izerinde bir engel bulundugunu diistinelim.
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{3) Tekrar ideal
harttaya yéneldi

(21 Engel gonis \

alantndan piloncaya * 0T

kadar derleds \

(1) Zenzétler engeli {He,Ye)
algladi ve T34 e
yonind belirled

(3, 1)

Sekil.4.5 Robotun (Xe,Ye) noktasinda bulunan engelle karsilasmasi

Bunun i¢in modellenen sinir ag1 yapist asagidaki gibidir. Buradan da goriildiigii gibi iki adet
yapay noron hiicresi ile mimari tasarlanmistir. Her bir ndron hiicresi giris olarak 5 degisken

almakta ve buna karsilik bir ¢ikis (x yada y ekseninde yeni koordinatlar1) vermektedir.

x*(t+1) = f(x(t-1), x(¢), x(t+1), S1, S2) (4.2)

y’(t+1) = f(y(t-1), y(t), y(t+1), S1, S2) (4.3)

Burada S1 ve S2; sirasiyla sag ve sol sensorlerden alinan bilgilerdir. x(t-1) ve y(t-1) robotun
bir dnceki konumu, x(t) ve y(t) robotun suan ki konumu, x(t+1) ve y(t+1) ise olmas1 istenen
konumdur. x’(t+1) ve y’(t+1) bir sonraki adimda bulunacagi koordinatlardir. Sensérlerden
aliman S1 ve S2 bilgileri engellerin yerini isaret ettigi i¢in (Xe,Ye) olarak da gosterilebilir. Bir
sonraki adimdaki bulunacagi koordinatlar1 sadece bir onceki ve bir sonraki istenen (x,y)
bilgilerine bakarak buldugu i¢in sistem birinci dereceden haritalama yapmaktadir diyebiliriz.
Sistemin k sayida onceki hareket noktalarima ve bundan sonra bulunmasi istenen k adet
koordinat noktasina bakarak c¢ikis iiretecek sekilde k. dereceden bir haritalama agi da
modellemek miimkiindiir. Boyle bir yapiyla daha iyi bir kestirim yapmak miimkiin olabilir,

ancak donanimsal olarak karmasiklig1 ¢ok fazla arttiracagi bir gercektir.
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Robotun 6grenme algoritmasini ¢evrimi¢i (online) yada c¢evrim disit (offline) olarak
modelleyebilmek miimkiindiir. Hangi modelin sec¢ilecegi yapilan uygulamanin amacina bagl
olarak degisir. Genellikle yapilan uygulama ve ortam sartlarinda g¢ok fazla degisiklik
olmuyorsa ¢evrimdisi ¢alisma sekli tercih edilir. Cevrim dis1 ¢alisma yontemi hizli ¢6ziim
verir, ancak ortam sartlarinda degisikliklerin olmasi durumunda verimi ¢ok hizli sekilde
diisecegi gbz onilinde bulundurulmalidir. Eger ortam sartlar1 siklikla degisiyor ve robotun bu
yeni sartlara adapte olmasi gerekiyorsa cevrimici calisma tercih edilmelidir. Cevrimigci
calisirken robot ¢alisma aninda ger¢ek zamanli olarak degisen sartlara gore agirlik degerlerini

degistirebilir ve yeni sartlara adapte olmay1 6grenebilir.

Robotun kendi kendine 6grenme algoritmasi asagidaki diyagramda gosterilmistir. Buradan da
goriilecegi gibi; istenen ¢ikis yaniti, ultrasonik sensorlerden gelen bilgilerle birlikte sinir
aginda degerlendirilir. Agin ¢ikist , robota istenen hareketi yaptirmak {izere motor

suriculerine verilir.

ultrasonik
sensorler
istenen cilas l .
idilnesi is e c1kis hareket
(gldihmest istenen —p = petwork [ L ——
bholgeye gore) siriiciileri

Sekil.4.6 Robot blok diyagrami
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5. OGRENME ALGORITMASININ TASARIMI

YSA uygulamasinin basarisi, uygulanacak olan yaklagimlar ve deneyimlerle yakindan
ilgilidir. Uygulamanin bagarisinda uygun metodolojiyi belirlemek biiyiik 6nem tasir. Yapay
sinir agmin gelistirilmesi siirecinde agin yapisina ve isleyisine iligkin su kararlarin verilmesi

gerekir:

I-  Ag mimarisinin se¢ilmesi ve yap1 6zelliklerinin belirlenmesi (katman sayisi, katmandaki
ndron sayisi gibi),

2-  Norondaki fonksiyonlarin karakteristik 6zelliklerinin belirlenmesi,

3-  Ogrenme algoritmasinin segilmesi ve parametrelerin belirlenmesi,

4-  Egitim ve test verisinin olusturulmasi

Bu kararlarin dogru verilmemesi durumunda, YSA’larin sistem karisiklig1 artacaktir. Sistem
karmasikligi yapisal ve toplam hesaplama karmasikliginin bir fonksiyonudur. Toplam
hesaplama karmasiklig1 ise; genellikle yapisal karmasikligin bir fonksiyonu olarak ortaya
cikar ve bu hesaplamanin en aza indirilmesi amaglanir. Bir YSA’nin uygun parametrelerle
tasarlanmas1 durumunda YSA siirekli olarak kararli ve istikrarli sonuglar iiretecektir. Ayrica
sistemin tepki siliresinin yeterince kisa olabilmesi i¢in de ag biiyiikliigiiniin yeterince kiigiik

olmas1 gerekir. Ihtiya¢ duyulan toplam hesaplama da bu sayede saglanmis olacaktir.

5.1 PNN Aglan

PNN aglar, asagidaki 6zelliklerinden dolay1 bu ve benzer ¢alismalarda kullanilabilecek en iyi

ag yapilarindan biridir.

* 1966 yilinda Donald Specht tarafindan ortaya atilan PNN yada “Probabilistic Neural
Network”, gizli katmandaki néron sayist egitimde sunulan 6rnek sayisina baghdir. Bu gizli
katmanin agirliklar1 ya sifir yada birdir. Bu yiizden register’larda tutulacak agirlik degerleri
islem hizin1 diisiirecek virgiillii sayilar degildir.

* Bir kere egitildikten sonra egiticisiz ¢aligabilir yada egitime devam edilebilir.

* Secilen olasilik yogunluk fonksiyonuna gore karar diizlemi olusturulabilir.

*  Hizl egitilebilir. Hizl1 yanit tiretir.

*  Smiflama uygulamalarinda basarimi ¢ok yiiksektir.
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PNN (Probabilistic Neural Network - PNN), olasiliksal sinir aglar1 olarak bilinir. Literatiirde,
Bayes-Parzen kestiriciler olarak da anilirlar. K1 ve K2 siniflarindan birine ait, m-boyutlu bir x
vektorii olsun. K1 ve K2 simiflarina ait olasilik yogunluk fonksiyonlar1 F1(x) ve F2(x) olsun.

Bayes teoremine gore x vektorii;

.I'I'-| (x) ) .I'I.l |’U2

1"-'2[_\'] J'I-znrr'll (51)

esitsizligi dogru ise K1, esitsizligin tersi dogru ise K2 sinifina aittir. Burada P1 ve P2, K1 ve
K2 smiflarinin goriilme olasiligidir. L1, x vektoriiniin K1 smifina ait iken K2 olarak yanlig
siniflama orani; L2 ise x vektoriiniin K2 smifina ait iken K1 olarak yanlis siniflandirma
oranidir ve maliyet fonksiyonu olarak adlandirilir. Buradan goriilecegi gibi, F1(x), F2(x), L1
ve L2’nin bilinmesi durumunda x vektoriinlin en yiiksek olasilikla hangi sinifa ait oldugu

tespit edilebilir.

PNN ag1 Sekil.5.1°de goriilecegi gibi 2 gizli katmandan olusan, geri beslemesiz bir ag
mimarisine sahiptir. Girig katmaninda test vektoriiniin 6zelliklerini belirten girisler alinir. Bu
girigsler her bir egitim oOrnegdi ile tek tek karsilastillir ve (1) ile belirtilen benzerlikler
hesaplanir. Toplam katmaninda giris vektoriiniin her bir sinifa benzerliginin ortalamasi alinir.
Bu islem (2) ifadesindeki gibi gergeklestirilir. Bu ag mimarisinin en biiylik dez avantaji; giris
vektoriinlin egitim Orneklerinin her biriyle tek tek karsilastirilmasi gerektirdigi i¢in egitim
ornegi kadar gizli noérona ihtiyag duymasidir. Egitim 6rneginin ¢ok oldugu durumlarda bu

durum ag karmasikligina ve hesaplama siiresinin uzamasina sebep olacaktir.
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Eernel
Function

O ‘Meuron

L
Kernel Summation | Decision
t
Tnpu Layer Layer Layer

Sekil.5.1 PNN ag mimarisi

Vektoriin yaklasikligin1 bulmanin en iyi yolu Gauss fonksiyonunu kullanmaktir.

i"T i
K(X - S_’T) = exp (-[K ~ sg]ﬂztx — S-_T_})

(5.2)

N
1 .
PXIC) = - DK (X-8)),
F =0 (5.3)

Ancak bu fonksiyon icindeki exponansiyel ifadesi donanimsal olarak gerceklestirmede
problem yaratir. Exponansiyel ifadenin olas1 degerlerini saklamak i¢in biiyiik bir LUT (Look-
up-table) tutmak gerekir. Bu problemden sakinmak i¢in donanimsal olarak
gerceklestirmelerde yaklasiklik fonksiyonu olarak asagida goriilen Parzen pencere fonksiyonu
kullanilabilir. PNN’lerde siniflara ait yogunluk fonksiyonlar1 Parzen pencereleri kullanilarak
asagidaki sekilde bulunur.

F['[K—S;-} :{ l: f-‘f:z‘—{s;;'}k[ <5

0: otherwise

(forall k,k =1,2, ... n)
(5.4)
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Burada o sabittir, d(x,yi) saklanmis yi 6rnegi ve x test 0rnegi arasindaki uzakliktir. P, ¢cok
degiskenli 6rnek vektoriindeki bilesenlerin sayisidir ve n ise; verilen kategorideki egitilen
kategorilerin sayisidir. Bu formiilasyonun avantaji sudur ki; birka¢ ornek olasilik yogunluk

fonksiyonu temelini teskil eden, esnek bir tahmin yapmak i¢in gereklidir.

Oncelikle her giris vektorii ile egitim vektorleri arasindaki oklit uzakligi hesaplanir. Gauss
dogrusalsizligt bu uzaklik 6l¢iimii ile uygulanir. Toplama katmanindaki her bir birim, verilen
bir siifin Oriintii katman ¢ikislarini igerir ve dlgekleme bu kategoride egitme Orneklerinin
sayisinin tersi ile toplanir. Toplama katmaninin ¢ikislar1 tahmin edilen sart yogunluklaridir.

Son katman maksimum olasiligin kategorisini belirleyen karar katmanidir.

Sekil.5.2’de yukarida verilen F(x) olasilik fonksiyonunun bir test kiimesi i¢in aldig1 degerler
birinci sekilde o = 2 igin, ikinci resimde ise ¢ = 6 i¢in goriilmektedir. Bu Ornekte egitim
setinin farkli {i¢ ¢ikis1 vardir. Yatay diizlem test girislerini, diisey diizlem ise bu girislerin

yakininda bulundugu egitim 6rneginin sinifina ait olma olasiligin1 géstermektedir.
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(b)

Sekil.5.2 ¢ sabitinin ayarlanarak kiimelerin dagilimina gore olasilik yogunluk

fonksiyonlarinin belirlenmesi (a) 6 =1 (b) 6 =5

Bu incelemeden de anlasilacagi gibi ¢ ifadesi pencerenin genisligini belirlemektedir. Egitim

kiimelerinin birbirine yakinligina gére ¢ degerinin ne olacagina 6nceden karar vermeliyiz.
5.2 Dezavantajlarin Kaldirilmasi icin Yapilan Calisma

Mobil robot i¢in sensor giris verilerinden yola ¢ikarak karar verme islemi yukarida detayli
olarak aciklanan klasik PNN ile gerceklestirildiginde yanhis smiflandirmalara yol
acabilmektedir. Klasik PNN algoritmasi bir test vektoriiniin ait oldugu smifi belirlerken test
vektoriiniin egitimde kullanilan 6rneklere olan uzakligina ve egitim orneklerinin 6 yumusatma
sabitine gore karar vermektedir. ¢ her egitim 0rnegi icin sabit segildiginden yalnizca egitim
orneklerine olan R mesafeleri belirleyici olmaktadir. Ancak robot sensdrlerinden gelecek olan
(1,7) yani sol sensorden gelen bilgi 1, sag sensorden gelen bilgi 7 oldugunda ve (7,1) yani sol
sensorden gelen bilgi 7, sag sensorden gelen bilgi 1 oldugunda hesaplanacak R mesafeleri

asagida gosterildigi gibi birbirine esittir.

|, 7)| =12 +7* =50
|70 =N7* +1* =50

(5.5)

(5.6)
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Bu durumda klasik PNN algoritmasi test vektoriinii herhangi bir kiimeye atayabilir. Ancak
robotun i¢inde bulundugu durumu yakindan inceleyecek olursak bu durum cok tehlikeli
sonuglar dogurabilir. Ornegin sensérlerden gelen bilginin (1,7) olmasi sag sensére ¢ok yakin
bir engel oldugunu belirtir ve sola ani bir doniis yapmasini gerektirirken, (7,1) sensor girisi sol
sensore ¢ok yakin bir yerde engel oldugu ve ani bir sekilde saga doniis yapilmast gerektigi
anlamina gelmektedir. Bu test girisinin yanlis siniflandirilmasi robotun engelin iizerine
yonelmesine yol agabilir. Bu dezavantaji ortadan kaldirmak i¢in bu 6grenme algoritmasinda
karar katmaninda en biiyiikk benzerligi bulan algoritmanin yam sira giris vektoriiniin
agirliklarim karsilastiracak bir algoritma eklenmistir. Ornegin (s1,s2) sensdr girisi aga
geldiginde agin egitim Orneklerine yakinligi hesaplanir. Bundan sonra R yakinliginin
benzerligi ve asagidaki gibi tanimlanan agirlik benzerlikleri karsilastirilir. R ve o degerleri en

cok benzeyen kiimenin ¢ikisi, test vektoriiniin ¢ikisi olarak kabul edilir.

a =arctan(s2/sl) 5.7

B i

CIT
*
E

an

-

5
it -
au
a1
15| .
L= it
ol o gﬁ -
Gﬁ-
B &0
5 1 1 1 1 1
5 1D 15 ) % an a5

=phsoH e

Sekil.5.3 Yanlis siniflandirmaya sebep olabilecek iki kiimeye esit uzaklikta bir test Grnegi

Kaldirilan diger bir dezavantaj ise gizli néron sayisinin azaltilmasima yoneliktir. Ornegin her
ikisi de 50 adet egitim 6rnegi igeren iki adet kiime igeren bir aga test 6rnegi geldiginde hangi
kiimeye ait oldugunu hesaplamak i¢in toplam 100 (50+50) adet Ornek ile karsilastirilmasi
gerekir. Bu calismada bu dezavantaji ortadan kaldirmak i¢in her kiimenin merkezi

hesaplanmis ve her kiime i¢in sadece merkezi temsil eden bir tek gizli néron kullanilmistir.
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Boylece 2 kiime iceren yukaridaki gibi bir 6rnek ag icin 100 adet karsilagtirma yerine 2 adet

karsilastirma yaparak siniflandirmay1 gerceklestirmek miimkiin olmaktadir.
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6. LOJIK OLARAK OGRENME ALGORITMASININ GERCEKLENMESI
6.1 Yapay Sinir Aglarinin Donamimsal Olarak Gerc¢eklenmesi

Glinlimiizde yapay sinir ag1 uygulamalarinin ¢ogu yazilim teknolojisi olarak goriilmektedir.
Belirli bir modelin yazilimi gerceklenmekte ve seri bilgisayarlarda calistirilarak sorunlarin
coziilmesi istenmektedir. Yapay sinir aglarinin paralellik gibi 6nemli 6zelliklerinin
gosterilebilmesi i¢in 6zel donanim teknolojisine ihtiya¢ vardir. FPGA gibi paralel ¢alisan ¢ip
teknolojilerinin gelistirilmesi, bu 6grenebilen aglarin donanim ile gergeklestirilmesine olanak

tanimustir.

Dijital teknolojinin verilerin giiriiltiiden ayrilmis olmasi, agirliklar1 saklamak igin RAM
kullanilmasi, ¢arpma ve toplama islemlerinde duyarliligin (dogruluk derecesinin artmasi) ve
ozelliklede mevcut sistemlere entegrasyonun saglanmasi gibi bir ¢ok avantaj saglar.

Sekil.6.1.’de dijital bir yapay sinir agmin donanim yapisi genel olarak gériilmektedir.

E A hiatriz verlen

tmatriz hafiza Matris adres
>

” |
- alctivasyon
% * fonksiyon el
A

Welcter verden

veldtér adrest

velitsr hafiza

Sekil.6.1 Dijital bir yapay sinir ag1 mimarisi

Ozel amagli YSA donamimlari giiniimiiz teknolojisinde etkili gerceklenmeli ve dikkatlice
egitilmelidir. Herhangi bir YSA gerceklenmesini iki safhada inceleyebiliriz. Ogrenme
asamasi; topoloji ve agirliklarin geriye yayilim algoritmalar1 kullanarak kararli hale
getirilmesi. Sonradan diizeltme veya test etme safhasi veya test etme safhasi ki bu sathada ag
egitimi sirasindaki agirliklariyla ve yapisinda sakladigi temel bilgilerle 6rnekleri tanir. Bu

sekilde diisiiniiliirse YSA gerc¢eklenmesi dagilmig 6grenme ve geri doniisiim safhasidir.
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Ogrenme asamasindaki alt yap1 ihtiyaglar1 ve hesaplamalar test etme asamasindaki alt yap1
ihtiyaglar1 ve hesaplamalara gore c¢ok daha karmasiktir. Donanimdaki ag parametreleri
ogrenme safhasinda sabitlenir. Ogrenme sonrasi, bu parametreler test gorevi icin donanima

yiiklenir.
6.2 Kullamilan Ogrenme Algoritmasi

Bu uygulamay1 yaparken robotumuzun iki adet ultrasonik sensdrii oldugunu diisiindiik. Daha
ileri algilama niteliklerine sahip bir robot dis diinyay1 algilamak icin dijital kameralar, lazerler
gibi daha farkli sensor cihazlar1 kullanabilir. Ancak bu uygulama icin sadece cevredeki
cisimlerin robota olan mesafelerini 6lgen iki ultrasonik sensoriin bilgi toplamak icin yeterli
olacagini diislindiik. Robotun dis diinyaya tepkilerini vermesi i¢inde her iki yaninda da ileri
geri istenilen hizda hareket ettirilebilen birer motor bulunmaktadir. Motorlardan birinin durup
digerinin hareket etmesiyle yada birinin ileri giderken digerinin geri gitmesiyle robotun saga
yada sola istenilen sekilde yonelebilmesi de miimkiindiir. Sekil.6.2’de model robot {izerinde

bulunan temel elemanlar gdsterilmistir.

N _

— | motor-1

1 ——
— FPGA Mikrodenetleyici
p—
/ = | motor-2
——

giic kaynag@

Sekil.6.2 Mobil robotun blok diyagrami
Sensor-1 ve sensor-2; yukarida bahsettigimiz robotun saginda ve solunda bulunan ultrasonik

sensorlerdir. Gelen verileri FPGA ile degerlendirecegiz, hatadan faydalanarak robotun

O0grenmesini saglayacagiz ve cikiglart motor-1 ve motor-2 ile gosterilen DC motorlara
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aktaracagiz. Robotun mobil oldugunu diisiindiiglimiiz i¢in gii¢ {initesi de en Onemli

elemanlarindan birisidir, bu ylizden yukaridaki modelde gosterilmistir.

Onceki boéliimde ayrintili olarak aciklandigi gibi FPGA iizerinde gerceklestirilecek YSA
modeli PNN ag modelinde olacaktir. Bu model; egitimde kullanilan girisleri vektdr olarak
alarak kiimeler. Her bir kiime i¢in bir kiime merkezi belirler. Test sirasinda gelen girisleri yine
bir vektor olarak ele alir ve kiime merkezlerine olan mesafelerini kontrol eder. Hangi kiime

merkezine daha yakin ise vektor o kiimeye dahil edilir.

Tasarladigimiz yapay sinir agmin girislerinin sag ve sol sensérden gelen uzaklik verileri
oldugunu sdylemistik. Yapay sinir agi, ornek setleri ile gelen giris degerleri ile egitilerek,
odada dolasirken aldig1 giris verilerine gore bir ¢ikis tiretmesi beklenir. Tasarladigimiz yapay
sinir agmin sadece bir ¢ikis néronu vardir. Yani verilen girdiler i¢in sadece bir tane sonug
iiretecektir. Uretilen bu sonug, tasarladigimiz sisteme gore ii¢ bitlik binary bir say1 olacak ve

robotun diiz ilerleme istikametine gore ne kadar agiyla saga yada sola donecegini verecektir.

Egitim sirasinda robota hangi girisler i¢cin hangi ¢ikislar1 verecegine dair drnekler sunulur.
Robotun verecegi ¢ikislar 3 bit ile temsil edilen, diiz ilerleme istikametine gore olan doniis
acilaridir. Bu doniis acilarinin -90° ve 90° arasinda sonsuz tane deger alabilecegi asikardir.
Ancak bu kadar detayli bir hesaplama algoritmay1 asir1 derecede karmasiklastirarak lojik
sentezlemek icin i¢inden ¢ikilmaz hale getirebilir. Bu ylizden robotun 6grenme algoritmasi
cikislarin1 Cizelge.6.1°de goriilecegi gibi yedi seviyeye ayirdik. Burada arti isaret saat

yoniinde doniisii, eksi isaret ise saat yoniiniin aksi yonde doniisii isaret etmektedir.

Cizelge.6.1 Robotun doniis agilarina karsilik gelen dijital kodlar

Doniis acgisi: Dijital kodlama:
-60° (sola don) 001
-45° (sola don) 010
-30° (sola don) 011
0° (diiz ilerle) 100
30° (saga don) 101
45° (saga don) 110
60° (saga don) 111
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00

_45° 45°

Sekil.6.3 Mobil robotun diiz ilerleme istikametine gore doniis agilarinin ikisi

Yukarida ¢izelgede de goriildiigii gibi, ultrasonik sensorler tarafindan engelin hangi yonde
oldugu ve robottan ne kadar uzaklikta oldugu bilgisi alinir. Ultrasonik sensoérlerden alinan bu
bilgi iki amag i¢in kullanilir. Birinci olarak sensor girdileri tasarladigimiz yapay sinir agina
verilir ve yapay sinir ag1 ¢ikisi olarak ilerleme dogrultusuna gére robotun donme ag¢isinin ne
olacagi karar verilir. Cikis olarak iiretilen donme agis1 binary olarak kodlanmis 3 bitlik bir
degerdir. Bu ¢ikis, mikrodenetleyici tabanli motor siiriicii devresine iletilir. Mikrodenetleyici
tabanli motor siiriicii devresinde bir look-up-table igerisinde FPGA’den gelen kodlanmis 3
bitlik bu degerlerin hangi ac1 degerlerine karsilik geldikleri bilinmektedir. Bu ag1 degeri goz
onilinde bulundurularak kisa bir zaman araliginda sag yada sol motor hizlandirilarak sola yada
saga donme islemi gergeklestirilir. Bu sayede mobil robota yol belirleme (path planning)

yetenegi kazandirmis oluruz.

Sensor girdisinden ikinci olarak ise, engelin yerinin tespit edilmesi ve daha sonra hatirlanmasi
icin yararlanilir. Ultrasonik sensor ile engelin robottan olan uzakligir ve dogrultusu bilgileri
alinir. Robotun o anda bulundugu (x,y) koordinatlar1 da bilindigine gore, engelin bulundugu
(xe,ye) koordinat noktasi hesaplanabilir. Robot odanin ic¢inde ilerledik¢e karsilastigi her bir
engel i¢in hesapladigi (xe,ye) koordinat bilgisini bellege kaydeder. Bu sayede, robot oda
icerisinde bir sonraki hareketinde hangi koordinatlarda engel oldugunu bileceginden buna
gore kendisini hedefe konumlandiracak optimum yolu secer. Boylece haritalama yetenegi de

robota kazandirilmis olur. Robot yeni hedefine dogru ilerlerken ultrasonik sensorlerden gelen
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girigleri, doniis islemlerini gerceklestirmek iizere hala degerlendirdigi igin karsisina ¢ikan yeni
engellerden de kacgabilir ve bu yeni engellerin (xe,ye) koordinatlarin1 da hafizasina ekleyebilir.
Bu islem ise; robotlarda online yani ¢evrim i¢i yetenegine karsilik gelmekte ve en ¢ok tercih
edilen bu o6grenme islemi mobil robot sistemimizde bu kadar basit bir yontem ile

gergeklestirilebilmektedir.

6.3 Tasarlanan FPGA Mimarisinin Blok Diyagram

Tamamen paralel mimariye sahip bir agin FPGA ile gerceklenmesi olasidir. Tamamen paralel
mimariye sahip ag hizlidir fakat esnek degildir. Bu tip ag mimarilerinde yapay sinir hiicresine
diisen carpict sayist YSH baglantilariyla esit miktardadir. Bu sebepten her katman i¢in degisik
yapay sinir hiicresi mimarileri tasarlanmalidir. Cilinkii ¢arpici, YSH yapisinda en ¢ok

kullanilan elemandir. Tam paralel ag icin ikinci dezavantaj kap1 kullaniminda artistir.

Amag; gercek hayata en uygun ve ¢alisma aninda katman ve YSH sayisin1 degistirebilen

yapay sinir aglarin1 FPGA yapisinda gergeklemektir.

Tasarlanacak olan FPGA’in blok diyagrami Sekil.6.4’de gosterilmistir.

GIRISLER CIKIS
A
ornek1 Mesafe hesaplama
En yakin
> mesafedeki
. kazanan
ornek2 Mesafe hesaplama Srnegin
bulunmast
\4 >
ornek n Mesafe hesaplama
Bellek Hesaplama Siniflama

Sekil.6.4 FPGA mimarisi blok diyagrami
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6.4 Yapay Sinir Aginin Xilinx Project Navigator Programinda Yazilmasi

Xilinx ISE programinda bir programin tasarim asamalar1 asagidaki gibidir. Bu asamalar1 tek

tek izleyerek programin olusturulmast ile ilgili bilgi verecegiz.

Oncelikle yeni bir proje olusturalim. Bunun i¢in File = New Project yolu izlenir ve
Sekil.6.5’deki ekran karsimiza c¢ikar. Bu ekranda Project Name yazan bosluga projemize
vermek istedigimiz ismi giriyoruz. Project Location bosluguna ise projemizi kaydetmek
istedigimiz yolu tanimliyoruz. Top-Level Module Type kismi ise HDL olacaktir. Bu islemleri

gerceklestirdikten sonra ileriyi tiklayarak bir sonraki adima geceriz.

F.- =

Hew Project
Enter a Mame and Location for the Project
Project Mame: Project Location:
prin_nebwork, C:ADocuments and Setingshbenl ISTANE .

Select the type of Top-Level module for the Project

Top-Level Module Type:

HOL |

‘ ileri » ‘ iptal ‘ “ardim

Sekil.6.5 Xilinx ISE’de yeni bir projenin olusturulmasi

Daha sonra kullandigimiz FPGA ile ilgili bilgileri karsimiza ¢ikan pencerede tanimlamaliyiz.
Bu projede Spartan3 xc3s200 ft256 -4 FPGA i¢in modelleme yapilmistir. Bu ¢ipi tanimlamak
icin Family kismina; Spartan3, Device kismina; xc3s200, Package kismina ft256 ve Speed
Grade kismina ise -4 yazmaliy1z. Bu islemler gergeklestirildikten sonra ileri secenegi ile diger
asamaya gecilir. Diger asamalarda islem gergeklestirmeyecegimiz i¢in ileri tusuna basilarak

gecilir. Ve son tusuna basilarak proje dosyasi olusturulur.
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Hew Project
Select the Device and Design Flow for the Project
Property Hame | Value |
Device Family Spartand
Device *c3z200
Package |ttza8 -|
Speed Grade -4
Top-Level Module Type HOL
Synthesis Tool HET (WHDLA erilog)
Simulatar hodelsim
Generated Simulation Language Yerilog

< Ger | ileni > | iptal | “ardirn |

Sekil.6.6 Xilinx ISE programinda kullanilacak FPGA’in se¢ilmesi

Proje calismasina yeni bir VHDL modiilii eklemek i¢in Project > New Source segilir ve
karsimiza Sekil.6.7°deki pencere agilir. Burada VHDL modiilii yazilacagi icin VHDL Module
isaretlenir. Location kismina is uzantili dosyanin yolu tanimlanir. Genellikle bu yol
degistirilmemelidir. Ciinkii program olusturulacak dosyalarin yollarm1  bu yola
yonlendirecektir. Ileri tusuna basilarak bir sonraki asamaya gegcilir. Burada islem

sonlandirilarak dosyamiz olusturulur.

Mew Source

L IP (Corefien & Architecture Wizard)
[£] Schematic
@ State Diagram

Test Bench Waveform el
EI Uszer Document ||:|nn
Yerlog Module
Yerilog Test Fisture Laocation:
%ﬁ:gt t:b::r-'l" |E:'\Documents and Settings'.be
odule —

[¥] WHOL Package
4] WYHOL Test Bench

v fdd to project

| leri | iptal | *ardim |

Sekil.6.7 VHDL modiil dosyasinin olusturulmasi
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Olusturdugumuz VHDL dosyasinda kiitiiphaneler ve bazi 6zel terimler otomatik olarak

atanmaktadir.

Tasarimi yapmaya devam edebilmek icin sistemin girig/cikislarinin kacar adet oldugunu

belirtmemiz gerekir.

= =]

Define VHODL Source

Entity Mame |prin

Architecture Mame |Behavinral

Port lame |  Direction | mMsB LsSB i~
FenNsor_r in 2 ] I
sensor_| in 2 0
resLtt |Du‘t ||z 0

in
in
in
in
in
in
in
in
in .

< Gen | leri » | iptal | * ardin |

Sekil.6.8 Lojik yapinin giris ve ¢ikis pinlerinin olusturulmasi

Sekilden goriildiigii gibi sistemin girisleri; liger bitlik sag sensor (sensor r) ve sol sensor
(sensor 1) girdileri, sistemin ¢ikisi ise; yine ili¢ bitlik result ¢ikisi olarak alinmistir. Burada
icer bitlik sensor girisleri; ultrasonik sensordeki bilgiyi alacak ve onu {i¢ bitlik seviyelere
kuantalayacak mikrodenetleyicimizden gelecektir. Result olarak isimlendirilen {i¢ bitlik ¢ikis
ise; mikrodenetleyiciye geri gidecek olan ¢ikis pinleridir. Olusan proje dosyamizin entity

boéliimiine bu port tanimlamalar1 otomatik olarak yerlestirilecektir.
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23 use IEEE.3TD LOGIC TMSIGNED, ALL:

24 B B

25 ———— Uncomment the following library declaration if instantiating
25 ———— any Hilinx primitives in this code.

27 ——library UNIZIM:

=] ——use UNIZIM.VComponents.all:

=]

=0 entity pnn is

21 Fort [ sensor_r : in std logic wector (2 downto 0] :
32 sensor_1 @ in std logic wector (2 downto 0):
22 result : out std logic wvector (2 downto 0));
24 end pnn:

=5

26 architecture Behawvioral of pnn i=s

27

=5 hegin

==

<40

< end EBehavioral:

g2

<

@ prin.vhd

Sekil.6.9 VHDL kodlarinin yazildig ekran

Tasarladigimiz  devrenin portlarim1  tanimladiktan sonra devrenin davranisini

da

tanimlamaliyiz. Bu islemler begin ile end Behavioral arasinda olmalidir. Bu alana her iki

katman i¢in de YSA’nin davranisi ve nasil sonug iiretilecegi yazilacaktir.

=2 —-First Layer of Y34

40 firstlayer: process is

11 variable v,31,352,c01,c2:thic;
2 distance label:

] FOR 1 IN 1 To 10 DISTANCE

aa yii)=(81(i)-cl{i))*isl(il-cl(i))-(82(i)-c2 (1)) ¥ (s2(i)-c2Z(i)):
5 END DISTANCE -- we have calculated the distances of wectors
=] end process firstlayer:

17

=] secondlayer: process is

0 variable max:ibit:

S0

51 max:=y(1l);

52 if yi21>v(1l)then

S32 max:=y(2)

54 end if:

55 if yi3)>v(2)then

=1=3 max:=y(3):

s7 end if:

52 if w(4)>v(3)chen

sg max:=y(4):

=18 end if:

= R L R,

| @ phin.vhd Jm yzadeneme. ..

Sekil.6.10 Yazilim ile YSA donaniminin tanimlanmasi
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Tasarladigimiz lojik devreyi gormek icin ise Xilinx Project Navigator programinda
Synthesize-XST - View RTL Schematic segilir. Olusturdugumuz YSA’nin lojik kapilarla
gerceklestirilmis devre sekli asagidaki sekildeki gibidir.

511 3hit Earslagtirica
5] 2] LT toplayict Tt
5] G—

D e N
59 e LUT
e |

(-1) parpict

Sekil.6.11 Gergeklenen yapay sinir aginin lojik yapisi
Bu calismada FPGA’i programlamak i¢in kullanilan VHDL kodlar1 EK2’de bulunabilir.
Modelleme islemi bittikten sonra, program FPGA iizerine yiiklendiginde hangi pinlerin giris
ve hangi pinlerin ¢ikis olacagi ve hangi yerlerdeki lojik bloklarinin kullanilacagini da grafik

ekran iizerinden segebilmek miimkiindiir. Bunun i¢in Assign Packet Pins segenegi segilir.

Karsimiza Sekil.6.12’daki ekran ¢ikacaktir.

83



84

| Xilinx PACE - C-\templdeneme3.ucf L=
File Edit View I0Bs Areas Tools ‘Window Help

DEd|(S|o |(# | L |HE(IX Bb4laBfmE0 | XQasa@ 0NN DNEENEDNE
| - [l | Bl Device Architecture for xc3s200-4-f1256 Q@

+ 4=y 140 Ping
[Z1 Global Logic

ﬂ Logic

~

110 Name [0 Direction|  Loc | Bank| lostd. A
clk {Input

sonuc=0= | Output | | |

sonuc<1>”0utput | | |

sonuc=2= | Output -
s1=0= Input

slel>  |Input | | |

s> |Input | | |

<

B

s2<0= Irput
52=1= Input

| [
52-2=  |lnput ¥

#‘ GIOI.ID‘ 10 Direction Loc L Sta. Vr|
[ EE Input
|- B It
.Efsunuc _Ouipl.d

< ! | > Package View j, Architecture View [/ 4 »

Sekil.6.12 FPGA {izerinde giris ¢ikis pinlerinin segilmesi

6.5 Modelsim ile FPGA Simiilasyonu

Tiim tasarim asamalarinda, tasarim dogrulama yapilmaktadir. Bu asamada yapilmis olan
uygulanan bazi temel testler vardir. Yerlestirme ve yoOnlendirme yapilmadan once lojik
dogrulugu kontrol edilir. Tam zaman testi, yerlestirme ve yonlendirmeden sonra yapilabilir.
Yerlestirme ve yonlendirmeden sonra zamanlama simiilasyonunu uygulayarak yollardaki ve
lojik bloklardaki bekleme siirelerini hesaplar. Simiilasyon hep tavsiye edilmekle birlikte, kap1
dizilerinde oldugu gibi yogun simiilasyon asamalarina ihtiya¢ yoktur. Oysa bir kapi dizisinde

yogun simiilasyon ¢ok 6nemlidir.

Bir onceki boliimde anlatildigi gibi devremizin davranisi1 da tanimlandiktan sonra artik
simiilasyon islemlerine gegebiliriz. Oncelikle Xilinx ISE’deki projemizde; Design Entry
Utilities = Create Schematic Symbol yapilir. Daha sonra Launch Modelsim Similator kismi
tiklanarak Modelsim programina yazdigimiz kodlar aktarilir ve karsimiza Modelsim ekrani
cikar. Burada Modelsim ile birlikte acilan wave-default penceresinde devremizin portlari

tanimli olarak bulunmaktadir.

84



85

6.6 Ogrenme Algoritmasinin Matlab Simiilasyonu

ART aglari, yapay sinir aglar1 boliimiinde bahsedildigi gibi siniflama problemlerinin
coziimiinde kullanilabilir. Robotun sensor girislerine karsit hangi ¢ikisi verecegi yani hangi
doniis yoniinii sececegi problemini bir siniflama problemi olarak ele alabiliriz. Bir girig seti
aga verildiginde, birinci katmanda bu set bir vektor olarak ele almir ve egitimde kullanilan
vektorlere ne kadar yakin olduguna bakilir. Ikinci katmanda ise yarismali bir ag tarafindan,
egitim vektorlerinden hangisinin giris vektdriine daha yakin oldugu secilir ve bu egitim
vektoriiniin ¢ikist agin o andaki ¢ikist olarak verilir. Matlab kodlar ile tasarladigimiz ve

simule ettigimiz ag mimarisi asagidaki gibidir.

Input Radial Basis Layer Competitive Layer
f N/l NT !
oxr P TWL
ar=y
o xl o
2 K xl
n! al n-
. {Hlbl/\_ ET )IL“':J—M C
| =3 b KxQ
R Q x1 @] K
—/ __ \ J
al = radbas (Il IWLL-p Il b1) a2 = compet ( LWzl a1)

Sekil.6.13 Matlab kodlar ile dizayn edilen ag mimarisi

R = Giris vektoriindeki 6zellik sayist
Q = Giris/Cikis vektorleri sayisi (1. katmandaki néron sayisi)

K = Smif sayis1 (2. katmandaki ndron sayisi)

IW"! olarak isimlendirilmis olan agirlik vektorleri egitim setleri aga sunuldukea degistirilerek
uygun bir degere yaklagsmasi saglanir. Test setinden aga bir 6rnek sunuldugunda, ||dist|| isimli
blokta giris vektorleri arasindaki uzakligin normu hesaplanir ve sonuglar agm ikinci
katmanina gonderilir. Ikinci katmana giren girdiler yarismali fonksiyondan gecerek normu en
diisiik olan yani egitim setindeki en ¢ok benzeyen vektér bulunur. ikinci katmanda TW'?
olarak isimlendirilmis agirliklar, her satirinda sadece bir tane “1” degeri bulunan bir matrisdir.

Satirlardaki birler, girisin hangi sinifa ait oldugunu belirler. Boylece test girisi icin tiretilen

cikis, egitim seti sonuclar1 i¢in ayrilmis K adet siniftan birisine ait olur Rabunal, Drado,
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2006). Matlab’de 6grenme algoritmamizi test ederken sensor degerlerine karsilik gelen analog
degerleri noron girisleri olarak kullandik. Sensor girislerinden alinan analog degerlerin nasil
dijital seviyelere kodlandigini devrenin lojik olarak sentezlenmesi boliimde agiklamistik.
Matlab testlerinde Cizelge.6.2’de goriildiigii gibi bu dijital degerlere karsilik gelen degerler

ndron girisi olarak alinmistir.

Cizelge.6.2 Matlab simiilasyonunda noéron girislerine karsilik gelen degerler

Dijital Kodlama: | Matlab-noron giris degeri: | Engele olan mesafe:

000 0 Engel yok
001 1 1.75m<r<2m
010 2 1.5m<r<1.75m
011 3 1.25m<r<1.5m
100 4 Im<r<1.25m
101 5 0.75m<r<Im
110 6 0.5m<r<0.75m
111 7 0.25m<r<0.5m

Noron ¢ikislart da benzer sekilde lojik sentez boliimiinde kullanilan dijital degerlerin ondalik
tabanda karsiliklar1 olarak alinacaktir. Cizelge.6.3.’de noéron c¢ikislar1 icin matlab

simiilasyonunda alinan degerler goriilmektedir.

Cizelge.6.3 Matlab simiilasyonunda noéron ¢ikiglarina karsilik gelen degerler

Dijital Kodlama: | Matlab-noron ¢ikis degeri: | Doniis agisi:
001 1 -60°
010 2 -45°
011 3 -30°
100 4 0°
101 5 30°
110 6 45°
111 7 60°

Yapay sinir agini tasarlamak, egitmek ve test etmek icin kullanilan matlab kodlar

aciklamalariyla birlikte EK1°de goriilmektedir.
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Matlab’de simiilasyonunu yapmak i¢in olusturdugumuz agi, érnek bir uygulama olarak once
45 adet ornek iceren egitim seti ile egittik. Sonra bu egitim Ornekleri ile ayni ¢ikislar
verecegini bildigimiz bir test setini aga gosterdik ve cikislarin1 beklenen c¢ikislar ile
karsilastirdik. Bulunan sonuglara ait grafikler asagidaki gibidir. 11k sekilde mavi ile gdsterilen
noktalar, her bir 6rnek i¢in beklenen sonuglari, kirmizi ile gosterilen noktalar ise her bir 6rnek
i¢in agin iirettigi ¢ikist gdstermektedir. Ikinci olarak ise, beklenen cikis degerleri ile agin cikis

degerlerinin farklar1 alinarak agin olusturdugu hata miktarlari incelenmistir.

Sekil.6.14 Agin beklenen ¢ikislart (mavi) ile agin gergek ¢ikislarinin (kirmizi)

karsilastirilmast

Hata degerlerinden yola ¢ikarak sunu sdyleyebiliriz tasarlamis oldugumuz &6grenme

algoritmas1 mimarisinin bagarim orani % 88.88’dir.
Ikinci bir uygulama olarak, egitim setini degistirelim ve 55 adet ornek ile egitelim. Bu

durumda elde edilen sonuglar asagidaki gibidir. Ik sekilde mavi ile gosterilenler beklenen

cikislar, kirmizi ile gdsterilen noktalar ise agin ¢ikiglaridir.
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T

Sekil.6.15 55 adet egitim 6rnegi i¢in agin beklenen ¢ikislar: (mavi) ve agin gercek
cikislart (kirmizi)

Tasarladigimiz agin Matlab simiilasyonunda da gorecegimiz gibi egitim setindeki drnek sayisi

10 adet arttirildiginda bile hata oran1 %2.02 kadar diismiistiir. Cizelge.6.4’de alinan egitim

20

a0 40 50

ornegi sayisi ve ¢ikistaki hata yiizdesi karsilastirmalart verilmistir.

60

Cizelge.6.4 Egitim 0rnegi sayisi ile hata yiizdelerinin karsilastirilmast

Egitimde kullamlan ornek | Ag cikisindaki hata
sayisi: yiizdesi:

10 %40

30 % 10

45 % 11.11

55 % 9.09

60 %6.6

Bu cizelgedeki sonuclara gore sunlar1 soyleyebiliriz. Egitim 6rnegi sayisi arttik¢a, genelde
hata yiizdesi azalmaktadir. Ancak yine de hata yilizdesinin ne olacagi, egitim icin secilen
orneklerin olay1r ne kadar iyi temsil ettigine baglidir. Bu yiizden, 30 6rnekle egitilen agin

hatast %10 iken, 45 adet 6rnekle egitilen agin hatasi daha fazla olmustur. Ancak genel olarak
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yilizdeleri, egitim setindeki ornek sayist arttikga hizli bir diisiis gostermistir. Buradan da
anlagilacagi gibi, 10 adet egitim O6rnegi olay1 yeterince iyi temsil edememekte ve saglikli

sonuclara ulasmamiza izin vermemektedir.

Eger ayni sonuglar1 yapay sinir aglarmi kullanmadan elde etmek isteseydik 2° adet her bir
sensoOr giris degerine karsilik, ¢ikis degerlerinin girilmesi gerekmektedir. Oysa bu 6rnekte de
goriildiigli gibi yapay sinir aglariyla gergeklestirdigimiz tasarimimizdan faydalanarak sadece
17 adet tanmimlanmis degerden yola c¢ikarak, c¢ikis degeri biiylik yaklasiklikla elde
edilmektedir.

6.7 Mikrodenetleyici ile FPGA’den Gelen Sonug¢larin Yorumlanmasi ve Motor Kontrolii

Yukaridaki boliimde FPGA ile robotun engel ile karsilastiginda engele carpmadan nereye
yonelecegine karar verme islemi yapay sinir aglari ile olusturulmus algoritmalar ile yapildi.
Robotun karsisina bir engel ¢iktiginda FPGA devreye girecek, robot hangi yone yonelecegine
karar verirken ayni zamanda karsilasilan engelin yerinin &grenilmesi i¢in engelin
koordinatlart FPGA hafizasina yiiklenecektir. Saga yada sola hangi aci ile doniis
gerceklesecegine karar verdikten sonra FPGA, ‘y’ cikis sinyalini disariya verir. Bu sinyal
yukaridaki boliimde incelendigi gibi ii¢ adet c¢ikis ndéronundan disariya verilen sonug
olacagindan 3-bitlik bir isarettir. FPGA’in verebilecegi y ¢ikislar1 ve mikrodenetleyicinin

bunlara yiikleyecegi anlamlar Cizelge.6.5’deki gibi secilmistir.

Cizelge.6.5 FPGA cikis isaretleri ve mikrodenetleyicinin bunlara karsilik yapacagi

‘y’ cikisi: Anlami: Mikrodenetleyicinin yapacagi islem:
001 60° sola don Sag motora sinyal gondererek hizlandir
010 45° sola don Sag motora sinyal gondererek hizlandir
011 30° sola don Sag motora sinyal gondererek hizlandir
100 Diiz ilerle Motorlar1 ayn1 hizlarda siirmeye devam et
101 30° saga don Sol motora sinyal gondererek hizlandir
110 45° saga don Sol motora sinyal gondererek hizlandir
111 60° saga don Sol motora sinyal gondererek hizlandir

islemler
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Mikrodenetleyicinin ¢alisma algoritmasinin akis diyagrami basit olarak asagidaki gibidir.

3 bit girisi oku

A 4

A 4
Look-Up-Table’dan bu
girigin karsilik geldigi
donem degerine bak

A 4

Sag ve sol motorun hizlarini
ayarla

A

Sekil.6.16 Mikrodenetleyicili motor kontrol sisteminin ¢alisma algoritmasi

6.8 Arayiiz ile Projenin Simiilasyonu

Model robotun, rasgele yerlere koyulmus engellerle dolu bir odada her hangi bir noktadan
harekete baglayarak hedef noktaya ulasmasini ve bu sirada engellerden kagmay1 ve oday1
O0grenmesini gosteren bir simiilasyon programi delphi ortaminda hazirlanmistir. Ekranda
goriilen mobil robot engellerden kacarken bu calismada agiklanan PNN algoritmasini
kullanmaktadir: Bu arayiiz sayesinde tez calismasinda ele alinan problem ve ¢oziim yaklasimi

gorsel olarak daha iyi aciklanmaya calisilmistir.
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ﬁ Form1 g@

File HELP

place an obstacle

Testart senario

Sekil.6.17 Model robotun engellerden kagmay1 6grenerek hedefe varmasini gosteren

simiilasyon arayiizii
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7. MODEL ROBOTUN KULLANILABILECEGi ALANLAR

Bu ¢aligmada modellenen robot pek ¢ok yasam veya iiretim alaninda kullanilabilir. Ornegin
bir fabrika veya ofis ortaminda ¢alisma boyunca siirekli parga taginmasi gerekebilir. Mevcut
insan giiclinlin bu islerle ugragmasi zaman kaybidir. Boylece insan giicli daha verimli isler

i¢in kullanilabilir.

Model robot gelistirildigi takdirde biyomedikal amagh da kullanilabilir. Ornegin engelli
insanlar ¢ogunlukla yasam alanlarinin kisith bir boliimiinii kullanabilmektedir. Eger bu robot
modeli bir yliriiyen sandalyeye uygulanabilirse sandalye evin igerisinde gidilecek yerleri,
odalar1 ve koridorlar1 6grenebilir ve bir yere ¢arpmadan en uygun yoldan gidilecek yere
gidebilir. Ayrica robotun dgrenebilme yetenegi sayesinde yeni bir mekana gidildiginde ev

yada ortam degistiginde robot tekrar 6grenecektir.

Donanimsal mimaride haritalama islemi su sekilde gerceklestirilebilir; Robot resetlendikten
sonra islem modunda calismaya baglar. Ogrenme modunda robot bulundugu oday1 tanir.
Ogrenilen bilgiler, kisa zamanli hafiza olarak bilinen dahili RAM bellekte saklanir. X ve Y
eksenindeki koordinatlar1 tutabilmek igin iki tane counter bulunur. Countx ve county
saymaglari1 robot hareket ederken X ve Y eksenindeki hareketleri sayarlar. Robot bir engelle
karsilastiginda sayic1 degerlerine karsilik gelen hafiza biti “1” yapilir. Boylece bir oday1
tanima, haritalama iglemi yapilmis olur. Robot islem moduna alindiginda, saymaglar yine
calismaya baslar. Her bir X, Y koordinati i¢in saymacin degerinin gosterdigi bellek bolgesine

bakilir ve “1” olur olmamasina gore harekete devam edilir.
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8. SONUCLAR

Gergek zamanli bir ¢ok uygulama; 6grenme asamasinda hizli bir egitim ve test agamasinda da
hizl1 hatirlayabilmek ister. Bu tip problemlerin olabilecek ¢oziimlerinden biri de yapay sinir
aglarm1 tekrar diizenlenebilir tiimlesik devreler iizerinde gerceklemektir. FPGA,
programlanabilen bir lojik elemandir ve yazilim gibi esnek tasarim Onerirler. Tasarim
sirasinda kullaniciya sagladigi esneklik, diisiik maliyet ve hizli ilk {iretme o6zelligi ile

FPGA’ler sayisal tasarim ortamlarinin vazgegilmez yapilari haline gelmistir.

Bu projede, mobil bir robotun donanimsal yapist modellenmis, engellerden kagmasini, bir
oday1 haritalamasini ve aktif 6grenmesini saglayacak bir 6grenme algoritmasi gelistirilmis ve
PNN algoritmasindan yola ¢ikarak modellenmistir. Modellenen bu 6grenme algoritmasinin
FPGA ile ger¢eklenmesi gosterilmis, ayn1 zamanda 6grenme algoritmasinin Matlab ortaminda
simiilasyonlar1 yapilmis basarim ytizdeleri hesaplanmistir. Son olarak ise; mobil bir robotun
engellerin oldugu bir odada hedef noktaya en kisa yoldan varmasini ve engel koordinatlarini
Ogrenmesini gosteren bir bilgisayar grafik arayiizii Delphi ortaminda hazirlanmistir. Delphi
ortaminda gelistirilen arayiiz, bos bir oda igerisine hedef noktanin, mobil robotun ve
engellerin istenilen yerlere kullanici tarafindan yerlestirilmesine miisaade etmektedir. Mobil
robot, bu rasgele koordinat noktasindan baslayarak yavas yavas secilen hedef noktasina
ilerlemekte ve bu sirada karsisina gelen engellerden kagmaktadir. Engellerin bulundugu
noktalar1 6grenerek koordinatlarini kullaniciya vermektedir. Model robotun Matlab ortaminda
hesaplanan sonuglara gore 0grenme basarisi %88.88 olmustur. Hata grafikleri bu g¢aligma

i¢inde verilmistir.

flerleyen ¢alismalarimda modellenen bu mobil robotun ve &grenme algoritmasi ve
mimarisinin ger¢ek yasam uygulamalar lizerine ¢alisacagim. Ayni zamanda mobil robotun
koordinatlarin1 bilmedigi bir odaya girdiginde oday1 ve engelleri kesfi lizerinde ¢alismalarima
devam edecegim. Mobil robotu gelistirmek i¢in ultrasonik sensdrlerden alinan bilgilerin yani
sira CCD kameralardan alian bilgilerin FPGA ile islenmesi ve yorumlanmasi {izerine

calisacagim.
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EKLER

EK1

Bu boliimde, tasarlanan Ogrenme algoritmasmin test edilmesi i¢in Matlab ortaminda

simulasyonuna imkan veren kodlar sunulmustur.

c=fopen('train55.txt','r'");
s=fscanf{(c,'%f",[2,55]);
fclose(c);
P=s';
cd=fopen('output55.txt','r');
s=fscanf(cd,'%f,[1,55]);
fclose(cd);
Tc=s';
m=55;
nl=1;n2=1;n3=1;n4=1;n5=1;n6=1;n7=1;
%her siniftan kacar tane ornek oldugunu bul:
for(i=1:m)

if Te(i)==

clss(1)=clss(1)+1; %]1.sinifin sayisini 1 arttir

cl(nl,:)=P(i,:); %egitim girisini 1. sinif matrisine al

nl=nl+1;
end
if Te(1)==2

clss(2)=clss(2)+1;

c2(n2,:)=P(i,:); Y%egitim girisini 2. sinif matrisine al

n2=n2+1;
end
if Te(i)==3

clss(3)=clss(3)+1;
c3(n3,:)=P(i,:); %egitim girisini 3. sinif matrisine al
n3=n3+1;

end
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if Te(i)==
clss(4)=clss(4)+1;

c4(n4,:)=P(i,:); %egitim girisini 4. sinif matrisine al

n4=n4+1;
end
if Te(i)==5

clss(5)=clss(5)+1;

c5(n5,:)=P(i,:); %egitim girisini 5. sinif matrisine al

n5=n5+1;
end
if Tc(i)=—=6

clss(6)=clss(6)+1;

c6(n6,:)=P(i,:); %egitim girisini 6. sinif matrisine al

n6=n6+1;
end
if Te(1)=7

clss(7)=clss(7)+1;
c7(n7,:)=P(i,:); %egitim girisini 7. sinif matrisine al
n7=n7+1;
end
end
%*****************************************************************
c=fopen('trainl5.txt','r'");
s=fscanf{(c,'%f",[2,15]);
fclose(c);
P2=s'";
k=15;
n=1;
for (index=1:k)
v1(1,:)=P2(index,:);
% %1 .katman. tiim egitim Orneklerine olan benzerligi bul.
for(x=1:clss(1)) %test ornekleri sayisina kadar
% for(y=1:m) %egitim ornekleri sayisi

% vI=P(y,);
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v2=cl(x,:);
fark1(n)=dist(v1,v2");
n=n+1;
%end
end
n=1;
for(x=1:(clss(2))) %test ornekleri sayisina kadar
% for(y=1:m) %egitim ornekleri sayisi
% vI=P(y,);
v2=c2(X,:);
fark2(n)=dist(v1,v2");
n=n+1;
%end
end
n=1;
for(x=1:(clss(3))) %test ornekleri sayisina kadar
% for(y=1:m) %egitim ornekleri sayisi
% vI=P(y,);
v2=c3(x,:);
fark3(n)=dist(v1,v2");
n=n+1;
% end
end
n=1;
for(x=1:clss(4)) %test ornekleri sayisina kadar
% for(y=1:m) %egitim ornekleri sayisi
% v1=P(y,);
v2=c4(x,:);
fark4(n)=dist(v1,v2');
n=n+1;
% end
end
n=1;

for(x=1:clss(5)) %test ornekleri sayisina kadar
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%for(y=1:m) %egitim ornekleri sayisi
% vI1=P(y,:);
v2=c5(X,:);
fark5(n)=dist(v1,v2');
n=n+1;
% end
end
n=1;
for(x=1:clss(6)) %test ornekleri sayisina kadar
%for(y=1:m) %egitim ornekleri sayisi
% vI=P(y,:);
v2=c6(X,:);
fark6(n)=dist(v1,v2');
n=n+1;
%end
end
n=1;
for(x=1:clss(7)) %test ornekleri sayisina kadar
%for(y=1:m) %egitim ornekleri sayisi
% vI=P(y,:);
v2=c7(X,:);
fark7(n)=dist(v1,v2');
n=n+1;
% end
end
%***************************************************************
% % %?2.katman. her bir sinifa ait benzerlikleri topla
top1=0;top2=0;top3=0;top4=0;top5=0;top6=0;top7=0;
for(n=1:clss(1))
top1=top1+fark1(n);
end
for(n=1:clss(2))
top2=top2+fark2(n);

end
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for(n=1:clss(3))
top3=top3+fark3(n);

end

for(n=1:clss(4))
top4=top4-+fark4(n);

end

for(n=1:clss(5))
topS=top5-+fark5(n);

end

for(n=1:clss(6))
top6=top6-+fark6(n);

end

for(n=1:clss(7))
top7=top7-+fark7(n);

end

sonuc(1)=(1/clss(1))*top1; %ortalamalarini al

sonuc(2)=(1/clss(2))*top2;

sonuc(3)=(1/clss(3))*top3;

sonuc(4)=(1/clss(4))*top4;

sonuc(5)=(1/clss(5))*top5;

sonuc(6)=(1/clss(6))*top6;

sonuc(7)=(1/clss(7))*top7;

%?3.katman. benzerlik toplamlar1 arasinda en biiyiik olani se¢

out(index)=1;

if(sonuc(1)>sonuc(2))
out(index)=2;

end

if(sonuc(2)>sonuc(3))
out(index)=3;

end

if(sonuc(3)>sonuc(4))
out(index)=4;

end

if(sonuc(4)>sonuc(5))
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out(index)=5;

end

if(sonuc(5)>sonuc(6))
out(index)=06;

end

if(sonuc(6)>sonuc(7))
out(index)=7;

end

%1-7 yanlis algilamasi icin duzeltme:

a=P2(index,1)+1;

b=P2(index,2)+1;

if(((out(index))<4)&&((a/b)>1))
out(index)=8-out(index);

end

if(((out(index))>4)&&((a/b)<1))
out(index)=8-out(index);

end

if(a==b)
if((a>5)&&(out(index)<4))

out(index)=8-out(index);

end

end

end

out
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EK2

Bu boliimde, hazirlanan 6grenme algoritmasinin FPGA i¢in VHDL dilinde Xilinx ISE

ortaminda yazilimi sunulmaktadir.

library IEEE;

use I[EEE.STD LOGIC 1164.ALL;

use IEEE.STD LOGIC_ARITH.ALL;

use IEEE.STD LOGIC UNSIGNED.ALL;

entity deneme3 is
Port ( s : in std_logic_vector(2 downto 0);
s2 : in std_logic_vector(2 downto 0);
clk: in bit;
1: integer;
sonuc : out std_logic vector(2 downto 0));

end deneme3;

architecture Behavioral of deneme3 is

signal fark: std_logic vector(2 downto 0);

begin
layer1: process(clk) -- 1. neuron katmani girisleri okur,
-- egitim setleri ile olan benzerlige bakar.
begin
foriin 1 to 50 loop
if(clk="1")then --clock=1 oldugunda islem yap

fark(i)<=(s1-gl1(1))*(s1-gl1(1))+(s2-g2(1))*(s2-g2(1)); --aradaki vektorel uzakligi
bulmak icin

end loop
end if;

end process  layerl;

layer2: process(clk,fark) -- 2. neuron katmani farklarin toplamini hesaplar

begin

foriin 1 to 7 loop --7 adet cikis grubuna olan uzakliklara bak
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toplam(i)=toplam(i)+sonuc(i);
end loop;
end process layer2;
layer3: process(clk) -- 3. neuron katmani en yaklasik sonucu disariya verir
variable cl: std logic vector(2 downto 0); --egitim sensor cikisi
-- en yakin sonuc seciliyor
begin
cl:=001";
if (toplam(1)>toplam(2)) then
cl:="010";
end if;
if (toplam(2)>toplam(3)) then
cl:="011";
end if;
if (toplam(3)>toplam(4)) then
cl:="100";
end if;,
if (toplam(4)>toplam(5)) then
cl:="101";
end if}
if (toplam(5)>toplam(6)) then
cl:="110";
end if;
if (toplam(6)>toplam(7)) then
cl:="111";
end if;
sonuc<=cl; -- egitim sensor cikisini disariya ver
end process layer3;

end Behavioral;
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