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Son zamanlarda Yapay Sinir Ag1 (YSA) egitimlerinde tiirev bilgisi gerektiren algoritmalara alternatif olarak
kiiresel arama Ozelligine sahip evrimsel algoritmalar siklikla kullanilmaktadir. Bu g¢alismada YSA egitimi,
evrimsel algoritmalardan Yapay Ar1 Koloni (YAK) algoritmast ile Alan Programlanabilir Kap1 Dizileri (APKD)
tizerinde donanimsal gergeklestirilmistir. APKD tabanli gergeklemede say1 formati ve aktivasyon fonksiyonu
yaklagimi maliyet, iz ve hata duyarhiligi agisindan 6nem arz etmektedir. Calismada yiiksek hassasiyet ve
dinamiklik 6zelliklerine sahip IEEE 754 kayan noktali say1 formati segilmistir. Ussel fonksiyonun donanimsal
gerceklenmesinin zor olmasi nedeni ile aktivasyon fonksiyonunun donanimsal ger¢eklenmesinde matematiksel
yaklagim kullanilmigtir. Caligmada ara¢ plaka bolgesi tespiti probleminin ¢oziimiine yonelik YSA mimarisi
tasarlanmis ve YAK algoritmasi ile APKD iizerinde egitilmistir. Egitilen agin test verilerindeki %98.82 bagarimu,
APDK iizerinde egitilen YSA’nin iyi bir genelleme yaptiginm1 ve sentezleme sonuglari, uygulamanin APDK’da
sadece %9’luk alan tiiketimi ile gergeklestirilebildigini gostermistir.

Anahtar Kelimeler- FPGA, YSA, YAK, Kayan Noktali Sayilar, Plaka Bolge Tespiti

ABSTRACT

Recently, evolutionary algorithms with global search feature are frequently used as an alternative to algorithms
that require derivative knowledge in Artificial Neural Network (ANN) trainings. In this study, ANN training was
carried out on Field Programmable Gate Arrays (FPGA) with the Artificial Bee Colony (ABC) algorithm, one of
the evolutionary algorithms. Number format and activation function approach is important in terms of cost, speed
and error sensitivity in FPGA-based implementation. In the study, IEEE 754 floating point number format, which
has high sensitivity and dynamism features, was chosen. Since the hardware implementation of the exponential
function is difficult, a mathematical approach was used in the hardware implementation of the activation function.
In the study, ANN architecture was designed to solve the problem of vehicle license plate region detection and
trained on FPGA with ABC algorithm. 98.82% success of the trained network in the test data showed that the
ANN trained on FPGA made a good generalization and the synthesis results showed that the application could be
realized with only 9% area consumption in FPGA.
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. GIRIS

Farkli uygulama alanlarinda birgok problemin ¢6ziimiinde, Sistem girigi-¢ikigt arasindaki karmagsik ve
dogrusal olmayan iliski Yapay Sinir Aglart (YSA) [1] ile modellenmigtir [2][9]. Cesitli tiirlere sahip olan
YSA’larin kullaniminda Cok Katmanli Algilayicilar (CKA) siklikla tercih edilmektedir [10]. YSA 6grenecegi
sistem modeline ait girig-¢ikis oriintlisiine uygun sekilde modellenmeli ve veri seti ile egitilmelidir [1].

Geriye yayilim algoritmasi YSA egitimlerinde siklikla tercih edilen algoritma [11] olmasina ragmen yerel
en iyiye takilma probleminden dolay1 koti yakinsama [12] ve ag egitim performansinin diigiik olmasi [11]
dezavantajlarma sahiptir. Tkinci dereceden tiirev islemleri ile ag egitimi gergeklestirilen Newton, Levenberg &
Marquardt (LM) gibi algoritmalarin sagladigi en 6nemli avantaj egitim hizin1 arttirmalaridir [12]. Fakat bu
algoritmalar yogun islem yiikii gibi dezavantaja sahiptirler. Tiirev bilgisi gerektiren egitim algoritmalarina
alternatif olarak kiiresel arama 6zelliklerine sahip evrimsel algoritmalar son yillarda ag egitiminde literatiirde
siklikla kullanilmaktadir [14]-[18].

YSA’larin dogast geregi paralel veri isleme 6zelliginin donanima dogrudan aktarimi hiz agisindan 6nemli
avantajlar saglamaktadir. FPGA’lar saglamis oldugu paralel islem yapabilme ve ardisik diizen (pipeline) veri
isleme yetenekleri ile yogun islemler gerektiren uygulamalar i¢in uygun bir platformdurlar [19]. Bu 6zellikleri ile
son zamanlarda FPGA’lar YSA’larin donanimsal ger¢eklenmesinde siklikla tercih edilmektedir [20]-[24].

FPGA iizerinde YSA’larin ger¢eklenmesi yonelik ¢alismalar: parametreleri belirlenmis (egitilmis) agin
gergeklenmesi [25]-[31] ve YSA’nin gergek zamanli olarak egitimi ile gerceklenmesi olarak iki grupta
toparlayabiliriz [32]-[37].

YSA’larin FPGA {izerinde ger¢eklenmesinde en 6nemli kriterler segilecek say1 formati ve kullanilacak
aktivasyon fonksiyonu yaklasimidir. Calisma [29], [30], [32], [34]] te farkl1 bit uzunluklarinda sabit noktali say1
formati kullanilmigtir. Calisma [25], [26], [28], [31]-[33], [35], [37] de kayan noktali say1 formati kullanilmigtir.
Caligma [27] de ise say1 formati olarak tam say1 formati kullamilmustir.

Caligmalarda aktivasyon fonksiyonu tiirii secimlerinde literatiirde siklikla tercih edilen logaritmik
sigmoidal [25], [27], [28], [30]-[33], [36], [37] ve tanjant hiperbolik [26], [29], [34]-[37] aktivasyon fonksiyonlari
tercih edilmistir. Tki aktivasyon fonksiyonunda iissel ifadenin donanimsal gerceklenmesinin maliyetli olmasi
nedeni ile gercekleme agsamalarinda farkli yaklagim tiirleri kullanmiglaridir. Calisma [27], [28], [30] ve [34]’te
bakma tablosu yaklagimi donamimsal gerceklestirilmistir. Calisma [26], [29] ve [32]’de ise parcali dogrusal
yaklagim donamimsal gergeklestirilmistir. Caligma [25] parabolik yaklagim tercih ederken, ¢alisma [31], [33], [36]
ve [37]’de matematiksel yaklagim kullanarak aktivasyon fonksiyon yaklagimlarini gergeklestirmiglerdir.

Egitimi ile birlikte YSA gercekleyen caligmalardan [32] ve [33]’te geriye yayilim algoritmasi, [35]’te
quasi-Newton, [36]’da Levenberg & Marquardt algoritmasi, [34] ve [37]’de PSO algoritmasi1 kullanmustirlar.

Bu ¢aligmada, FPGA iizerinde YSA egitiminin Yapay Art Koloni algoritmasi ile gergeklestirilmesi plaka
bolgesi kestirimi tizerinde anlatilmistir. Gergekleme asamasinda matematiksel islemler 32 bit kayan noktali say1
formatinda gergeklestirilmistir. YSA gizli katmaninda bulunan hiicre aktivasyon fonksiyonlari i¢in matematiksel
yaklagim tercih edilmistir. Hafiza bloklarina ihtiya¢ duymamasi ile bakma tablosuna gore avantaj saglayan bu
yaklasim, pargali dogrusal yaklasim gibi kontrol ifadeleri de gerektirmemektedir. Caligmada YAK algoritmast ile
YSA egitimi Kintex 7 xc7k325tffg900-2 FPGA’s1 iizerinde ger¢eklenmistir.

1. YAPAY SINIiR AGLARI

YSA’lar, temel olarak insan beyninin caligmasindan ve beyin fonksiyonlarindan esinlenerek
gergeklestirilen miihendislik ¢alismalar1 sonucunda ortaya ¢ikmustir. Beyin davramiglarimin  YSA ile
modellenebilmesi amaci ile literatiirde farkli YSA tiirleri gelistirilmistir.

Noronlarin matematik modellerinin ¢ikarimi iizerine gergeklestirilen ¢aligmalarda hiicrelerin komsu
oldugu hiicreler tarafindan bilgi aktarimi gergeklestirdigi gozlemlenmistir. Her bir hiicre diger hiicrelerden
topladiklari bilgileri kendi dinamiklerine uygun bir sekilde kullanarak yeni bilgi iiretmektedirler.
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A. Yapay Sinir Hiicresi

Y SA’lar, bir veya birden fazla Yapay Sinir Hiicre (YSH) sinin farkl: sekillerde birbirine bilgi aktariminda
bulunmast ile gerceklesen hesaplama/modelleme sistemleri olarak ifade edilebilir. Katmanlar halinde tasarlanan
YSA’larda her bir katmandaki YSH’ler tasidiklar1 bilgileri paralel olarak bir sonraki katmana aktarir.

Sekil 1’de YSH’lere ait genel blok sema gdsterilmistir. Sekil 1’den de goriilecegi lizere ii¢ temel islevi
olan YSH’ler ilk olarak sisteme girigsindeki ya da diger YSH’ler tarafindan giris olarak verilen bilgileri, her girise
ait agirhik degerleri ile garpma iglemine tabi tutar. Carpma sonucunda elde edilen agirliklandirilmis giris degerleri
esik degeri ile toplanarak ikinci islev tamamlanir. Bu iki isleve ait hesaplama yontemi Denklem (1)’de verilmistir.
Toplama sonucunda elde edilen deger hiicre aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek YSH ¢ikis degeri elde edilmesi
ile tiglincii islem ger¢eklesmis olur (Denklem (2)) [39].

Denklem (1)’de tanimlanan i parametresi, K. YSH’nin i. girigine iliskin agirlik degerin, X; ile i. hiicre
giris degeri, by ile esik degeri ifade edilmektedir. m ile giris sayis1 ve vk ile de ikinci islem sonucunda elde edilen
toplamanin sonucu gosterilmektedir [40].

' Z OiX; by 1)

Y=o (Vi) )

Toplama Aktivasyon
Fonksiyonu Fonksiyonu

Sekil 1. Yapay sinir hiicresi modeli

B. Cok Katmanlh Algilayict

Y SH’lerin birbirleri arasindaki baglanti yapisina, hiicre aktivasyon tipine ve ag egitim yontemine uygun
olarak cesitli YSA’lar gelistirilmistir [38]. Bu ¢aligmada Cok Katmanlh Algilayici (CKA), Multi Layer Perceptron
(MLP) tipi YSA donanimsal olarak ger¢ceklenmis ve egitilmistir.

Hiicrelerin katmanlar olarak diizenlendigi CKA'da, katmanlar arasi gegislerde bilgi aktarimi dogrudan
gerceklestirilmektedir. CKA mimarisi 3 katmandan (giris katmani, gizli katman ve ¢ikis katmani) meydana gelir.
Sekil 2°de 6rnek CKA mimarisi gosterilmistir. Sekil 2°de gosterilen CKA mimarisinde giris katmaninda m giris
mevcuttur. Gizli katman ise tek katmandan olusmakta ve katmandaki hiicre sayis1 q’dur. Cikig katmaninda ise n
adet hiicre mevcuttur. Kisaca Sekil 2°de gosterilen CKA mimarisinin m-g-n yapisina oldugu sdylenebilir.

CKA tipi YSA mimarisinde girislerin agirliklandirilarak gizli katmanda ¢ikisa aktarilmasi islemleri
Denklem (3)’deki gibi hesaplanmaktadir. Denklem (3)’de taniml u}, gizli katmanda agirhiklandirilmis giriglerin
k. hiicre esik degeri ile toplanmasi ile elde edilen degerini gosterir. m giris sayisini, x giris degerini, w agirlik
degerini gostermektedir. Agirliklarin gosteriminde kullanilan st indis parametresi gizli katman numarasin
gostermektedir. Gizli katmanda her bir hiicrede elde edilen ¢ikis degerleri ise ¢ikis katmanina dogrudan aktarilir.
Aktarilan bu degerler ¢ikis katmaninda agirliklandirildiktan sonra ¢ikis degeri Denklem (4)'deki gibi hesaplanir.
Denklem (4)'de n ¢ikis katmanindaki hiicre sayisin1 gostermektedir.

448



BSEU Fen Bilimleri Dergisi BSEU Journal of Science
8(1), 446-457, 2021 https://doi.org/10.35193/bseufbd.884109

D

BILECIK SEYH EDEBALl
UNIVERSITESI

e-ISSN: 2458-7575 (https://dergipark.org.tr/tr/pub/bseufbd)

1_ 1

W= ) pX;+tb

‘ Z TR k=leg 3)
Sk:(P(ullﬁ)
q

ul= Zmzklerbk
=i =1,--n 4)

Y=o (uk)

Giris Katmam | Gizli Katman

Cilas Katmam

Sekil 2. CKA mimarisi

11l. YAPAY ARI KOLONISi ALGORITMASI

Arilarin yiyecek arama siireclerinin incelenerek modellenen Yapay Ar1 Koloni (Artificial Bee Colony,
ABC) algoritmasi [41] uzayda farkli konumdaki kaynaklar arasinda nektar yogunlugu en fazla olan kaynaga
ulasmay1 hedeflemektedir [42]. Algoritma dogasi geregi her bir kaynaga ulasabilmek i¢in kaynaga ozel ari
atamaktadir. Bu dogrultuda kaynak sayisi ile is¢i ve gozcii ar1 sayisi esit olmaktadir. Algoritmaya ait adimlar
asagida sirast ile listelenmistir [42]:

1. Popiilasyon baslangi¢ pozisyonlarinin atanmast
Tekrarla

Isci arilar asamasi

2

3

4. Gozcii arilar agsamasi
5. Kasgif arilar agamasi

6. En verimli kaynagi hafizaya alinmasi

7. Kosul sartlar1 saglanmamigsa 2. Adima don aksi taktirde algoritmay1 sonlandir.

Yeni kaynak belirleme islemleri isci arilar tarafindan gerceklestirilir. Isci arilar tarafindan bulunan yeni
kaynagin eski kaynaktan iyi olup olmadig1 durumu kontrol edilir. Eger bulunan yeni kaynak eski kaynaktan daha
iyi ise kaynak kaydedilir. Isci arilara tarafindan gergeklestirilen bu siirece ait model Denklem (5)’de verilmistir.
Denklem (5)'de x mevcut kaynagi, V giincel kaynak pozisyonunu gosterir. i Ve K ise birbirine esit olmayan rastgele
tam sayilardir. 6 ise rastgele tiretilmis bir gergel sayidir.

Vi=xi 05, % (xij-x) (5)
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Gozcii arilar asamasinda pozisyonunda iyilestirme yapilacak kaynaklarin belirlenmesinde istatiksel secim
yontemi kullanilir. Bu yontemde iyi konumlarin secilme olasiliklarinin daha fazla olmasi gerekmektedir. YAK
algoritmasinda kullanilan istatistiksel yontem Denklem (6)’da gosterilmistir. Denklem 6’dan da goriilecegi tizere
her bir kaynagin uygunluk degeri (E;) tiim kaynaklarin uygunluk degerlerinin toplam degerine bdliinerek kaynaga
ait istatistiksel deger elde edilir. Bu asamada rastgele iiretilen degerin kaynaga ait olasilik degerden kiiciik olmas1
durumunda giincelleme iglemleri gerceklestirilmektedir. Giincelleme sonucunda yeni kaynak eski kaynaktan daha
iyi ise hafizaya alinir ve deneme degeri sifirlanir. Aksi durumda deneme degeri artirilir.

E;
TSN |

n=1 —n

(6)

Kasif ar1 agsamasinda ise deneme degerinin tanimlanan limit degerinden fazla olup olmadigi kontrol edilir.
Limitin ge¢ismesi durumda mevcut kaynak pozisyonu etrafinda aramaya gerek olmadigina karar verilir. Mevcut
kaynak yerine rastgele bir kaynak pozisyonu iiretilerek bu kanyak pozisyonunda arama gergeklestirilir.

IV. YAPAY SINiR HUCRESINIiN DONANIMSAL GERCEKLENMESI

YSA’larin dogast geregi paralel mimari tizerinde ger¢eklenmesi, islem hizini artirarak iglem siiresini
kisaltmaktadir. Paralel mimari {izerinde gergeklemeler bu avantajlari saglarken kaynak tiiketimini artirmaktadir.
YSA’larin donanimsal gerceklenmesi asamasinda veri gosteriminin ve aktivasyon fonksiyonu gergekleme
yaklagimlar1 kaynak tiiketimimi ve islem hizim dogrudan etkilemektedir. Bu ¢alisma kapsaminda kullanilan
aktivasyon fonksiyonu yaklagimi ve say1 formati agagida 6zetlenmistir.

A. Aktivasyon Fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonu modellenecek sistemin gereksinimlerine uygun olarak YSH’lerde farkli
aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilabilmektedir. Calisma kapsaminda logaritmik sigmoidal aktivasyon fonksiyonu
gizli katmanda bulunan Y SH’lerde kullanilmistir. Logaritmik sigmoidal (Denklem (7)) aktivasyon fonksiyonunun
gerceklenmesinde issel fonksiyonunun dogrudan gergeklenmesinin zor ve maliyetli olmast nedeni ile galigma
kapsaminda matematiksel model (Denklem (8)) yaklasimi kullamlmistir [43]. Denklem (9)’da ise literatiirde
kullanilan parcali dogrusal yaklagim 6rnegi gosterilmistir [32].

logsig(x)= Tre= )
1 X ®)

( 0 x<-8
(8-1x])/64  -8<x<-1.6 ©)

QS(X)—{ x/4+0.5 x<|1.6|
1- (8-|x])/64  1.6<x<8
k 1 x>8

Sekil 3’te Denklem (7)-Denklem (9)’da verilen yaklagimlarin karsilagtirilmalar: gosterilmistir. Sekil 3’ten
de goriilecegi tizere Denklem (8)’de onerilen yaklasimin logaritmik sigmoid fonksiyonuna yakin davranig
sergiledigi goriilmektedir. Bu yaklagimin kullanimi ile dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonu kullanimi tam
donanim aktarimi Denklem (9)’da gosterilen yaklagima gore daha basarili sekilde gergeklestirilmektedir.
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Sekil 3. Yapay sinir hiicresi modeli Aktivasyon fonksiyonu yaklasimlarinin karsilastirilmasi

B. Say1 Forman

Sabit noktali say1 formati ve kayan noktali say1 formati, aritmetik islemleri gergeklestirebilmek amaci ile
sayisal ortamlarda siklikla tercih edilmektedir. Bu ¢alismada kayan noktali say1 formatinin kullaniciya sundugu
yiiksek hassasiyet ve dinamiklik sebebiyle tercih edilmistir. Calisma kapsaminda olusturulan FPGA donanimlari
IEEE 754 kayan noktali say1 gosterim standardina uygun olarak gergeklestirilmistir [31], [33],[37].

Denklem (10)’de gergel bir saymin kayan-noktali sayilarda gosterimi verilmistir. Denklem (10)’da s isaret
biti, e iis degerini ve f carpan degerini gosterir. Denklem (10)’de bias degeri Denkle (11)’de ki gibi hesaplanir.
Denklem (11)’de n, e ifadesinin kag bit ile temsil edildigini gosterir. Denklem (10)’da is degeri ise Denklem
(12)’deki gibi hesaplanir.

Sayi=(-1)%2°"(1.f) (10)
bias=2""-1 (11)
e=bias+floor( 10g§ayl ) (12)

Sekil 4’den de goriilecegi tizere IEEE 754 kayan noktali say1 gosteriminde ilk bit isaret biti (S) olmaktadir.
Isaret biti sonrasinda gelen 8 bit iis degerini (€) tutmaktadir. Ust ifadesi sonrasindaki bitler ise ¢arpan (f) degerini
tutmaktadir.
31 30
i.B(s) Us(e) Carpan(f)

(5]
(9%}
(]
(3]
<

Sekil 4. IEEE 754 Kayan-noktali say1 gosterimi

V. YAK ALGORITMASI iLE YSA EGIiTiMiNiN DONANIMSAL GERCEKLENMESI

YSA egitimin YAK algoritmas1 ile FPGA tabanli ger¢eklenmesine ait blok sema Sekil 5°de gosterilmistir.
Donanim tabanh gergeklemede oncelikle kullanilacak olan hafiza birimlerinin olusturulmasi gerekmektedir. Sekil
5’den de goriilecegi hafiza birimleri uygunluk degeri sonuglarinin saklanmasi ve kaynaklarin uzaydaki
konumlarmin saklanmasi igin olusturulacaktir. Kaynaklar igin gerekli gerekli hafiza uzunlugu kaynaklarin sayisi
(N) ile optimize edilecek parametre sayisinin ¢arpimi (NxD) ile hesaplanir. Uygunluk degeri saklama islemleri
gerekli hafiza blogu uzunlugu kaynak sayisina esittir. Her iki hafiza blogunun derinligi kullanilacak say1 formati
uzunluguna esit olacak sekilde jenerik olarak ayarlanmistir.

Blok semadan da goriilecegi tizere FPGA tabanli egitim 5 agsamada gerceklestirilmektedir Bu agamalar
asagida kisaca dzetlenmistir.
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Sekil 5. YAK algoritmasi ile FPGA tizerinde YSA egitimi blok yapisi

A. Baslangi¢ Degerlerinin Atanmast

Bu agsama Bolim 3’te anlatilan YAK algoritmasinin 1. adimidir. Caligma kapsaminda kaynaklarin
baslangi¢ kayan noktali say1 formatinda 32 bit uzunlugunda ve Denklem (13)’de verilen hesaplama yontemi ile
[0-1) araliginda tiretilmistir [44].

Xn+1= (aXy + b) mod ¢ (13)

Sekil 5°den RC 1 blogu kaynaklarin baslangic konumlarinin iiretilip hafizada saklanmasi islemlerini
yiiriitmektedir. Tiim kaynaklarin konumlarinin tiretilip hafizaya alinma isleminden sonra Adim 2’ye gegilir (Sekil

6).

Basla Rastgele Say1
Ureteci Generator

=]
=
:
2

A
‘ Adim 2 ‘ ‘ Yiyecekler

Sekil 6. Baslangi¢ degerlerinin atanmasi

B. Uygunluk Fonksiyonu Degerlerinin Hesaplanmasi

Bu asamada baslangic pozisyonlari i¢in uygunluk fonksiyonu degerlerinin ilk asamada hesaplanmaktadir.
Calismada YSA’nin FPGA tabanli gergeklemede en 6nemli blok CKA’nin gergeklenmesidir. B6liim 4’te bu islem
blogunun gerceklenmesine iliskin detaylar verilmistir. Bu bloktaki parametrelerini atanmasi islemleri Sekil 5’de
gosterilen RC_2 islem blogu ile gergeklestirilmektedir. Bu blok her bir kaynaga ait konum parametrelerini
Yiyecekler hafiza bloguna okuma ve YSA islem bloguna aktarma iglemlerini siirdirmektedir. Tim kaynak
parametreleri igin YSA ¢iktilar1 kullanilarak “Uygunluk Degeri” blogunda her bir kaynak igin uygunluk degerleri
hesaplanir ve C; islem blogu giincel uygunluk degerini RC_3 bloguna aktarir. RC_3 blogunda uygunluk degeri
hafizadaki yerine yazilir. C; islem blogu i¢in ise tiim kaynaklar icin giincel uyguluk degerlerinin hesaplanip
hesaplanmadig1 kontrolii yapilir.

C. Is¢i Arilar ile Kaynaklarin Veriminin Hesaplanmast

Bu adimda is¢i ar1 sathasi gergeklestirilmektedir. Kaynaklarin giincelleme islemleri rastgele secilen bir
kaynak referans alinarak gerceklestirilmektedir. Rast gele segilmis s indisli bir parametre giincellenecek kaynak
ve rastgele segilen bir kaynak tarafindan RC_4 blogu ile hafizadan okunur. Okunan degerler Denklem (3)
kullanilarak “Yiyecekleri Giincelle” islem blogunda hesaplanarak kaynagin rs indisli giincel parametresi
hesaplanir. Giincellenmis kaynak pozisyonlar ile yeni uyguluk degerlerini hesaplama iizere kaynaklarin eski
konumlarna ait uygunluk degerleri RC_5 islem blogu hafizadan alimir. Giincellenene parametreler kullanilarak
elde edilen uygunluk degerleri ile hafizadan okunan uygunluk degerleri karsilastirilir. Giincel kaynak konumlarin
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daha verimli olmasi durumunda uygunluk degeri ile birlikte hafizaya alinirlar. Tiim kaynaklar iglemlerin yapilip
yapilmadig1 Cs blogu ile kontrol edilir.

D. Istatistiksel Degerlerin Hesaplanmast

Bu adimda, uygunluk degerlerinin normalize islemler gerceklestirilir. Uygunluk degerleri, en biiyiik
uygunluk degerine boliinerek her bir kaynak igin istatistiksel degerler elde edilir.

E. Kaynaklarini Giincellenmesi

Bu agamada hem go6zcii ar1 agamasi hem de kasif ar1 asamasi gergeklestirilmistir. Kaynaklarin
glincellenmesi agsamasinda rastgele iiretilen saymmin kaynaga ait istatistiksel deger ile karsilagtirma islemler
gerceklestirilir. Bu islemler Sekil 5’de gosterilen Cs blogu ile gerceklestirilir. Karsilastirma sonucunda istatistiksel
deger iretilen sayidan biiyilik ise “Yiyecekleri Giincelle” islem bloguna gegilir. Bu blokta C boliimiinde
gerceklestirilen islemler tekrarlanir. Esit ya da kiiglik olmasi durumunda iglemlere C7 islem blogu ile devam edilir.
C7 blogu ile gergeklestirilen giincelleme sayisimin kaynak saysi ile karsilastirmasini gerceklestirir. Islem sayisiin
kaynak sayisindan daha az oldugu durumda Cs islem bloguna déniisiir. Biiyiik olmasi durumunda ise “Yeni
Kaynaklar” blogu vasitast ile kaynaklara ait giincel parametre degerleri olusturulur ve RC_8 islem blogu ile hafiza
bloguna aktarilirlar.

VI. PLAKA YERi BULMA PROBLEMI iCiN YAK TABANLI YSA EGITiIMiNIN APKD TABANLI
GERCEKLENMESI

Calisma kapsaminda YAK algoritmasi ile YSA egitiminin donanimsa gergekleme islemleri plaka yeri
bulma tespiti igin gergeklestirilmistir. YSA uygulamada segilen aday bolgelerin plaka olup olmadigina karar veren
mekanizma olarak kullanilmstir (Sekil 7).

é

v

Sobel Filtre Oznitelik

\ J

v

h

Gri Imge

Esikleme

CKA

Sekil 7. Plaka tespit islem siireci

Sekil 7°te de gosterildigi gibi oncelikle gri imge kenarlarin belirginlestirilmesi amaci ile dikey sobel
filtresinden gegirildikten sonra esikleme iglemine tabi tutularak ikili imge haline getirilmektedir. Daha sonra ikili
imge iizerinde secilen her bir aday bdlgesine ait dznitelik ¢ikarim iglemleri gergeklestirilmektedir. Cikarilan
Oznitelikler CKA tipi YSA’ya giris olarak verilmektedir. YSA sonucunda segilen bdlgenin plaka olup olmadigina
karar verilmektedir [3].

Calisma kapsaminda YSA’ya giris olarak verilen 6zniteliklerin hesaplama yontemleri Denklem(14)-
Denklem(16)’da gosterilmistir. Denklem (14)’den goriilecegi tizere 1. Oznitelik ¢ikarim iglemlerinde bolge
igerisinde bulunan siyah piksellerin toplam piksellerin orani ve 2. 6znitelik ¢ikarim iglemlerinde degisinti (varyans)
degeri hesaplanmaktadir (Denklem (15)). 3. 6zniteligin ¢ikariminda plaka bolgesi yatayda 3 bolgeye ayrilarak
islemler gerceklestirilmistir (Sekil 8). Aday bolgelerdeki bilgiler kullanilarak 6zniteligin hesaplanma yontemi
Denklem (16)’da gosterilmistir.

Toplam Siyah Piksel

Oznitelik 1 = = 14
Ozniteli Oran Toplam Piksel (14)
|
Oznitelik 2 = Degsinti = Nzamge( i)- Ortalama) (15)
=1
.. Siyah Piksel B - (Siyah Piksel A + Siyah Piksel C
Oznitelik 3 = Re =~ (Bl z ) (16)

Toplam Piksel
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Sekil 8. Aday bolgenin bolgelere ayrilmasi

APDK tabanli ger¢ekleme igin 3 girisli, 3 hiicreden olusan bir gizli katman ve 1 ¢ikis hiicresinden olugan
YSA yapisi tasarlanmustir. Gizli katmanda bulunan hiicrelerde logaritmik sigmoidal aktivasyon fonksiyonu, ¢ikis
hiicresin de ise lineer aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Egitimde kullanilan veri seti 50 adet plaka igeren
gorselden (Sekil 9.(a)) ve 50 adet plaka bolgesi icermeyen gorsellerden (Sekil 9.(b)) olusturulmustur.

BT
_w -
| ST
(vm LT

(b)
Sekil 9. Plaka ve plaka olmayan imgeler

Egitim sonrasinda ag performansini test etmek amaci ile egitimde aga gosterilmeyen 1863 plaka imgesi
ve 1863 adet plaka olmayan imge kullanilmigtir. Tablo 1.’de YAK algoritmasi ile APDK iizerinde egitilmis
YSA’nin plaka tanima iglemindeki bagarimu test verileri lizerinde gosterilmistir. Tablo 1.’den de goriilecegi lizere
egitilen ag parametreleri ile YSA test verilerinde %98,82 basarim gostermistir.

Tablo 1. YAK algoritmast ile egitilmis CKA nin test verilerinde bagarimi

N=3726 Plaka Plaka Degil
Plaka 1853 10 99,46
Plaka Degil 34 1829 98,17
98.19 99.45 98.82

Tablo 2.’de YAK algoritma ile egitilmis YSA'nin APDK iizerinde gergeklenmesine iligkin sentez
sonuglar1 verilmistir. Tablo 2’den de goriilecegi lizere kullanilan APDK {izerinde bulunan dilim saklayicilarin %1’
dilim bakma tablosunun ise %9’u kullanilmigtir. Kaynak konumlarinin saklanmasi i¢in ize APDK {izerinde
bulunan blok hafizalardan 5 adet (%]1) tiiketilmistir. APDK {izerinde bulunan DSP bloklarinin ise sadece %3’
kullanilmusgtir.
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Tablo 2. APDK iizerinde YAK algoritmast ile egitilmis YSA’ya ait sentez sonuglari

Dilim Saklayic1 Dilim Bakma Tablosu Blok Hafiza DSP48E1s
Mevcut 407600 203800 445 840
Kullanilan 5699 21514 5 30
Yiizde 1 9 1 3

VIl. SONUCLAR

Paralel veri isleme yetenegine sahip YSA’larin ger¢ceklenmesinde bu dzelligini 6n plana g¢ikarabilecek
donanim segilmesi iglem siiresi agisindan dnem arz etmektedir. Paralel veri isleme yetenegine sahip APKD’lar
YSA’larmn paralel veri isleme yetenegini donanima aktarmak i¢in en iyi alternatiflerden biridir.

Bu ¢alisma kapsaminda YAK algoritmasi kullanilarak YSA egitimi APKD iizerinde donanimsal olarak
gerceklenmistir. Plaka yeri bulma problemi kullanilarak egitilen ve egitim sonucunda elde edilen ag parametreleri
ile test edilmistir. Tablo 1’de APKD iizerinde YAK algoritmasi ile egitilen YSA’nin plaka bolgelerinin
tespitinde %99,42°1ik bir basarima sahip oldugu, plaka olmayan bolgelerin tespitinde ise %98,17’lik bir basarima
sahip oldugu goriilmektedir. Toplamda ise %98,82’lik basarim ise egitilen agin iyi bir genelleme yaptigini
gostermektedir. Tablo 2’den de goriilecegi iizere ¢alismada APDK iizerinde YAK algoritmasi ile YSA egitiminin
disiil maliyetle gergeklestirilmistir.
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