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Pargacik Sirii Optimizasyonu Algoritmasi ile Yapay
Sinir Ag1 Egitiminin FPGA Uzerinde Donanimsal
Gerceklenmesi

Mehmet Ali CAVUSLU, Cihan KARAKUZU, Suhap SAHIN

OZET

Bu ¢alismada YSAnin dogasina uygun olarak paralel islemlerle, FPGA {izerinde, YSA egitimi i¢in yeni bir yaklasim
sunulmustur. Egitim tiirev bilgisine ihtiya¢ duymaksizin, rastgele arama algoritmasi olan pargacik siirii optimizasyonu (PSO)
kullanilarak FPGA iizerinde gerceklenmistir. FPGA’de ilgili tiim parametre degerleri ve islemler IEEE 754 kayan noktal1 say1
formatinda tanimlanmistir. Onerilen yaklasim &rnek bir YSA mimarisi baz almarak VHDL dilinde kodlanip Altera
EP2C35F672C6 FPGA’s1 iizerinde gerceklenmistir. Elde edilen sonuglar onerilen yaklasimin YSA egitimini bagari ile
gergekledigini gostermistir.

Anahtar Kelimeler: YSA egitimi, PSO, FPGA, Kayan noktali say1

Hardware Implementation of Artificial Neural Network
Training Using Particle Swarm Optimization on FPGA

ABSTRACT

In this study, a new ANN training approximation on FPGA is presented using parallel processes according to the nature
of ANN. Training is implemented on FPGA using particle swarm optimization (PSO) stochastic search algorithm which does not
need any derivative information. All related parameter values and processes are defined with IEEE 754 floating point numbers
format. Proposed approach has been realized on Altera EP2C35F672C6 FPGA based on a sample ANN architecture using VHDL
language. Obtained results show that proposed approach has successfully achieved ANN training.

Key Words: ANN training, PSO, FPGA, Floating point number

1. GIRiS kus stiriilerinin davraniglarindan esinlenerek
gelistirilmis, popiilasyon tabanli stokastik optimizasyon

YSA’lar, modelleme, kontrol, goriintii isleme ve tibbi ~ teknigi olan PSO (3), dogrusal olmayan problemlerin
teshis gibi alanlarda oldukga zor problemleri gozebile- ~ ¢07imil i¢in uygundur. Eberhart ve Kennedy tarafindan
cek yetenege sahiptirler. Gergek bagarimlarimi paralel ~ Onerilen bu yontem, fonksiyon optimizasyonu, bulank
¢alisan mimariler iizerinde gosterebilirler (1). YSA’larm  Sistem kontrolii, yapay sinir agi egitimi gibi birgok
en ¢ok kullamlan tiirii ok katmanli algilayicilardir ve  alanda basartyla uygulanmistir (4-7).

genellikle geriye yayilim algoritmasi ile egitilirler. Fa- Algoritma rastgele ¢coziimler igeren bir popiilas-
kat, tiirev tabanli geriye yayilim algoritmasi yavas, yerel  yonla baglatilir ve nesilleri giincelleyerek en optimum
minimuma kolay yakalanma, genellemede eksik ve  ¢Oziimil arastirir. PSO’da pargacik olarak adlandirilan
baslangi¢ agirliklarina duyarli olma gibi dezavantajlara  olast muhtemel ¢6ziimler, o andaki optimum pargacigi
sahiptir (2). izleyerek problem uzayinda dolasirlar. PSO’nun klasik
optimizasyon tekniklerinden en 6nemli farklilig: tiirev
bilgisine ihtiyag duymamasidir. Diger evrimsel algorit-
malara nazaran PSO, algoritmasinin gerceklenmesi,
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kullanim) ve iiretim asamalarinin maliyetli olmasi, ¢ok
zaman almasindan dolayr yaygin kullanim alani bula-
mamiglardir (12). Field Programmable Gate Array
(FPGA), esnek tasarim O&zelliklerine sahip olmasi
nedeniyle, VLSI sistemlere alternatif olmustur (13).

Programlanabilir ara bloklara sahip olan
FPGA’larla, tasarim esnasinda degisikliklerin kolayca
yapilabilmesi ile zaman ve maliyetten 6nemli kazanim-
lar saglanir. Paralel islem yapabilme ve veri akis1 6zel-
liklerine sahip FPGA {iizerinde, agir islem yiki gerekti-
ren gergek zamanli uygulamalar gergeklenebilmektedir
(14). Bu ozelliklerinden dolay1 FPGA, son yillarda bir-
cok YSA uygulamasinda, tercih edilen gomiilii sistem
platform olarak ortaya ¢ikmustir (15-19).

Literatiirde FPGA tabanli degisik mimarili farkl
YSA gerceklemeleri ve egitimleri sunulmustur (8, 10,
20-24, 26-31). Ferreira ve arkadaglari, ileri beslemeli
YSA 1y, 32 bit kayan noktali sayr formatinda
gerceklemisler, aktivasyon fonksiyonu igin 256 lineer
boélimden olusan hiperbolik tanjant fonksiyonu
yaklasimi kullanmiglar (20). Won, 5-6-1 yapisinda ileri
beslemeli YSA’y1 8 bit tamsay1 formatinda ger¢eklemis,
aktivasyon fonksiyonu olarak logaritmik sigmoidal i¢in,
16 bit genisliginde 1024 uzunlugunda tek portlu blok
RAM kullanarak bakma tablosu olusturmustur (21).
Ferrer ve arkadaslari, cok katmanli algilayicty1 FPGA
iizerinde sabit noktali say1 format:1 ile gerceklemigler,
aktivasyon fonksiyonu igin 27 ile o6lgeklendirilmis
hiperbolik tanjant fonksiyonu yaklagimi kullanilmiglar
(22). Chalhoub ve arkadaglari, ¢ok katmanli algilayiciy1
18 bit sabit noktali say1 formati ile gerceklemisler ve
aktivasyon fonksiyonunu ROM tabanli bakma tablosu
ile isletmisler (23). Nedjah ve arkadaslari, logaritmik
sigmoidal fonksiyonun parabolik yaklagimli
aktivasyonunu kullanarak 32 bit kayan noktali sayi
format1 ile YSA gerceklemisler (8). Cavuslu ve
arkadaglari, cok katmanli algilayict gerceklenmesi icin
16 bit kayan noktali sayr formati ve logaritmik
sigmoidal fonksiyonuna ¢ok benzeyen (25)’de verilen
matematiksel yaklagim kullandilar (24).

Stepanova ve arkadaslar1 (10), DNA motiflerinin
yapisinin belirlenmesi igin Hopfield ag1 FPGA iizerinde
gerceklenmisler. Bu ¢aligmada 32 bit sabit noktali say1
formati ve tanjant hiperbolik fonksiyonunun pargali
dogrusal yaklasimi kullanilmigtir. Lazaro ve arkadaslari
(26), genel regresyon sinir ag1 yapisini FPGA f{izerinde
gerceklemisler. Gergeklemede 32 ve 64 bit kayan nok-
talt say1, 12 ve 64 bitlik sabit noktali say1 format1 kulla-
nilarak karsilastirilmasi yapilmistir. Hiicre aktivasyon-
lar1 i¢in ise bakma tablosu kullanilmistir. Boubaker ve
arkadaglar1 (27), LVQ (Learning Vector Quantization)
sinir aginin FPGA’de gergeklenmesi iizerine caligmis-
lardir.

Savich, Moussa ve Areibi YSA’nin geriye yayi-
lim algoritmasi ile egitimini FPGA ile gerceklenmisler
(28). Egitim sabit ve kayan noktali say1 formatlar ile
donanimsal gerceklenmistir. Aktivasyon fonksiyonu
olarak ise logaritmik sigmoidal fonksiyonun parcali
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dogrusal yaklagimi kullanilmigtir. Cavuslu ve arkadas-
lar1 (29)’daki calismada, YSA egitimini geriye yayilim
algoritmasi ile kayan noktali sayr formatinda FPGA
iizerinde gergeklemisler. Aktivasyon fonksiyonu olarak
logaritmik sigmoidal fonksiyonunun (25)’de verilen
matematiksel yaklagimini kullanmiglar. Aver ve arka-
daglart (30), genetik algoritma ve sinir aginin karma
kullanimi ile plaka yeri bulma islemini gercekledikleri
calismada, YSA y1 FPGA iizerinde 32 bit sabit noktali
sayt formati ve logaritmik sigmoidal fonksiyonun
(25)’de verilen matematiksel yaklasimi ile gergekle-
migler. Farmahini-Farahani ve arkadaglari, PSO algo-
ritmasi ile YSA egitimini FPGA’de sabit noktali say:
format1 kullanarak gerceklemisler, gercekledikleri agda
tanjant hiperbolik aktivasyon fonksiyonu i¢in bakma
tablosu kullanmiglardir (31).

Yukaridaki kisaca 6zetlenen ¢aligsmalar iki gruba
ayrabiliriz: FPGA {izerinde egitilmis parametreleri bili-
nen bir ag1 gergekleme (8, 20, 21, 22, 24, 26, 27, 30) ve
egitimi ile birlikte bir ag1 FPGA iizerinde ger¢ekleme
(28, 29, 31). Bu ¢alisma, onceki ¢aligmalarimizin (24,
29) devamu niteliginde olup, FPGA iizerinde YSA’nin
ve PSO algoritmasi kullanilarak egitiminin gerceklen-
mesi yiiksek duyarlilikli say1 formatinda yeni bir yakla-
simla sunmaktadir. Bu c¢aligmaya -kullanilan egitim
yontemi bakimindan- en yakin olami (31)’dir. Fakat
(31)’in en belirgin dezavantaji, 4 adet islem birimi ile
hiicre hesaplamalarint yapmast gerekmektedir. Eger
gerceklenecek ag 5 ve daha ¢ok hiicre igerdiginde, hiicre
islemlerinin 4’erli sirali bir bigimde yapilmasidir. Bu da
YSA’da paralel islem mantigina ters diismektedir.
Ayrica sabit noktali sayr formatinin kullanilmast ve
hiicre activasyon fonksiyonunun bakma tablosu ile
gerceklenmesi de diger dezavantajlardir. Bu galigmanin
en belirgin katkisi/farki, kayan noktali say1 formatinda
toplama ve ¢arpma modillerinin yan1 sira bdlme
modiiliiniin  kullanimi, bakma tablosu ve pargali
dogrusal  yaklasimi  kullanilmaksizin ~ fonksiyonel
aktivasyon gergeklemesinin kullanilmasina ilaveten -
YSA’nin dogasina uygun olarak- veri akisini miimkiin
oldugunca paralel yapan yeni bir yaklasimla YSA ve
PSO tabanl egitiminin FPGA {izerinde ger¢eklemesinin
yapilmasidir.

Sabit noktali sayilar aritmetik islemlerin dona-
nimsal gergeklenmesinde kolaylik ve diisiik alan mali-
yeti saglamalarina ragmen, kayan noktali sayilarin sag-
ladig1 hassaslik ve dinamikligi saglayamazlar. YSA’nin
egitim agamasinda say1 duyarliliginin yiiksek olmasi gok
o6nemlidir. Hesaplamalarda sagladigi hassaslik ve
dinamiklik 6zelliginden dolay1 uygulamada say1 formati
olarak IEEE 754 32 bit kayan noktali say1 format1 kul-
lanilmistir. Aktivasyon fonksiyonu igin ise bakma tab-
losu ve parcali dogrusal yaklasimlar yerine, logaritmik
sigmoidal fonksiyon i¢in (25)’de verilen matematiksel
yaklasim kullanilmigtir. Bu bigimde fonksiyonel akti-
vasyon kullanimi, fonksiyon ¢ikisinda yiiksek dogruluk
elde etmek i¢in, dogrusal parcali yaklasimdaki kontrol
ifadelerinde sayica artis, bakma tablosu yaklagimlarinda
da ¢ok sayida Orneklerin saklanmasi i¢in gerekli olan
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hafiza alanindaki ve tablodan fonksiyonun ¢ikis degeri-
nin bulunmasi i¢in gerekli olan siiredeki artig gibi deza-
vantajlart giderir. Bu ¢alismada kullanilan yaklagimin
donanimsal ger¢eklenmesinde, kontrol deyimlerine ve
veri saklanmasi i¢in hafizaya gerek yoktur. Uygulama-
nin benzetimi Modelsim’de, ger¢eklenmesi ise Altera
firmasina ait EP2C35F672C6 FPGA’st iizerinde
yapilmustir.

Bu ¢alismanin igerigi su diizende asagida verile-
cektir: Bolim 2°de YSA mimarisi, Boliim 3’te pargacik
stiriicii optimizasyon algoritmasi, Boliim 4’te YSA egi-
timinin PSO ile FPGA tabanli ger¢ceklenmesi ve 5. bo-
liimde sonuglar verilerek oOnerilen yaklasimin basarisi
gosterilmistir.

2. YSA MIMARISi

YSA’lar, yapay sinir hiicrelerinin bir araya gel-
mesi ile olusmaktadir. Sekil 1°den de goriilecegi iizere,
YSA hiicre modelinde, her yapay sinir hiicresi (YSH)
agirliklagtirilmis girislerini toplar ve bu toplanmu bir ak-
tivasyon fonksiyonundan gecirerek ¢ikis verir. Her giris
ya bir baska YSA’nin ¢ikisidir ya da dis diinyadan
alinmis bir giristir. Yapisal parametreler, 6rnegin kat-
man sayisi, YSH sayisi ve hiicre aktivasyon fonksiyonu

uygulamadan uygulamaya farklilik gosterebilir.
Esik
b
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Sekil 1. Yapay sinir hiicresi modeli

Sekil 1°de verilen YSA’daki bir k. YSH ¢ikis1 asagida
verilen denklemlerle hesaplanir.

v, :Zw,ng+bk )
=l
Vi = o) 2

YSA’nin gergeklenmesini iki sathada inceleye-
biliriz. Ogrenme asamasi, ag parametrelerinin egitim al-
goritmalart kullanarak uygun degere getirilmesinden
olusur. Test ve dogrulama asamasi, ag egitimi ile bulu-
nan parametrelerle agin test edilmesinden olusur. Og-
renme asamasindaki islem ve hesaplamalar test etme
asamasindaki islem ve hesaplamalara goére cok daha
karmagiktir. Donanimdaki ag parametreleri 6grenme
sathasinda belirlenir. Ogrenme sonrasi, bu parametreler,
ag egitiminde gosterilmeyen veriler igin test edilir.

3. PARCACIK SURU OPTIMiZASYONU (PSO)
ALGORITMASI

Parcacik siirlisii algoritmas: hayvanlar arasin-
daki sosyal etkilesimden esinlenerek bulunan bir opti-
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mizasyon teknigidir. PSO algoritmas1 pargacik adi ve-
rilen bireyler arasindaki sosyal bir etkilesimi kullanarak,
arama uzayinda bireylerini, adaptif olarak en anlamli
bolgeye dogru yonlendirir.

PSO, bir grup rastgele ¢ézlimle (parcacik sii-
riisii) baslatilir ve giincellemelerle en uygun ¢6ziim
bulunmaya c¢alisilir. Her tekrarlamada (iterasyonda),
parcacik konumlari, iki en iyi pargaciga gore giincelle-
nir. ilki; o ana kadar kullamlan ayni numarali pargacik-
lar arasindaki en iyi uygunluk degerine sahip olan par-
caciktir. Bu pargacik yerel en iyi (p,.) olarak adlandirilir
ve hafizada saklanmalidir. Digeri ise, popiilasyonda o
ana kadar tiim parcaciklar arasinda elde edilen en iyi
uygunluk degerini saglayan pargaciktir. Bu pargacik
global en iyidir ve “g.,” ile gdsterilir. Ormegin D bo-
yutlu N adet par¢acik oldugunu varsayalim. Bu du-
rumda popiilasyon pargacik matrisi esitlik 3’deki gibi-
dir.

Pu  Pn Pip
Py Px Pop
P= (3)
L Pn1 Pw2 Po Iyp
Yukaridaki matriste, i’inci parcacik
Pi=[Pi1, Pirrpip] olarak ifade edilir. Onceki

iterasyonlarda, en iyi uygunluk degerini veren i’ninci

*dir ve yerel en iyi parcacik olarak adlandirilir. gbest ise
her iterasyonda tiim pargaciklar icin tektir ve

Shest =[ Pgp, Db, rPep, ] seklinde gosterilir. i’inci
pargacigin hizt (her boyuttaki konumunun degisim
miktar1) v, =/v,;,V,5,...v;, | olarak ifade edilir. Tki en

iyi degerin bulunmasindan sonra parcacik hizlar1 ve
konumlar1 asagida verilen 4 ve 5 nolu denklemlere (32)
gore giincellenir.

k

k+1 k k k k k k
viTl=vi +en (pyel. - pi)teary (pest — Pi)

“
(6))

Denklem 4°de, ¢; ve ¢, 6grenme faktorleridir. c;
ve ¢, her parcacigl kendisinin yerel en iyisine (p,. ) ve
siriiniin en 1iyisine (g) dogru c¢eken, hizlanma
terimlerini ifade eden sabitlerdir. ¢;, pargacigin kendi
tecriibelerine gore hareket etmesini, ¢, ise siirideki
diger parcaciklarin tecriibelerine gore hareket etmesini
saglar. Diisiik degerler secilmesi parcaciklarin hedef
bolgeye dogru cekilmeden once, bu bolgeden uzak
yerlerde dolagmalarma imkan verir. Ancak hedefe
ulagma siiresi uzayabilir. Diger yandan, yiiksek degerler
secilmesi, hedefe ulasmay1 hizlandirirken, beklenmedik
hareketlerin  olusmasina ve hedef bolgenin es
gecilmesine sebep olabilir. Denklemdeki r; ve r,, (0,1)
arasinda diizgiin dagilimli rasgele sayilardir. £ ise

k+1 k k+1
pi =p; tv;
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iterasyon sayisini  belirtmektedir. Sekil.2’de PSSO

algoritmasinin genel kod yapis1 6zetlenmistir.

For her pargacik i¢in
{baslangic kosullamalar}
End
Do {
For her pargacik i¢in
{uygunluk degerini hesapla, eger uygunluk
degeri, py. den daha iyi ise; bu par¢acig1 yeni py,
olarak ata}
End

Tiim pargaciklar igin bulunan py, parcaciklarinin en
iyisi uygunluk degererine sahip olanini, siiriiniin
Shes 1 Olarak ata

For her parcacik igin
{ (4) denklemine gore parcacik hizin1 hesapla
(5)denklemine gore pargacik pozisyonunu
giincelle}

End

}
While ({iterasyon sayis1 <maksimum iterasyon sayist
veva egitim dleiitii < hedef egitim éleiitii }

Sekil 2. PSO algoritmasinin kod yapisi

YSA EGITIMININ PSO iLE FPGA TABANLI
GERCEKLENMESI

Bu calismada, FPGA tabanli YSA’nin egitiminde ag
parametrelerinin belirlenmesi islemi PSO algoritmasi ile
gergeklenmistir. Sekil.3’te de goriildigi gibi FPGA
tabanli gergekleme ve egitim 4 asamada yapilmaktadir.
Birinci agamada RAM bloklarinin olusturulup, rastgele
iiretilen baslangi¢ degerlerinin RAM’a yazilma islemi,
2. asamada YSA’nin FPGA tabanli ger¢eklenmesi,
uygunluk degerinin hesaplanmasi ve yerel en iyilerin
belirlenmesi, 3. asamada global en iyi degerlerinin
belirlenmesi, 4. asamada ise giincelleme islemleri
yapilmaktadir. Kisaca bu 4 asamali islemleri asagidaki
gibi tanimlayabiliriz.

4.

4.1. RAM Bloklarinin ve Baslangi¢c Degerleri-
nin Olusturulmasi

4.1.1 RAM bloklarinin olusturulmasi

Uygulamada parametrelerin okuma/yazma is-
lemlerini paralel yapabilmek amaciyla kullanilan matris
ve vektorlere (P, Ppes, Vi Zrest V€ E,) ait farklt blok
RAM’lar olusturulmugtur. RAM bloklari, g, vektorii
icin 1 x D, E, (uygunluk degeri) vektorii i¢in 1xN, diger
RAM bloklart igin NxD uzunlugundadir. N, parcacik
sayisint (stirii biiylikliigli) ve D, optimize edilecek
parametre sayisini gosterir. Blok RAM’larin derinlikleri
kullanilacak say1 formatinin bit uzunluguna gore tasar-
lanmugtar.

Blok RAM’lar, Modelsim’de simiilasyon yapi-
lirken Sekil. 4’teki 6rnek koddan (33) goriilecegi iizere,
adres (ADRES_WIDTH) ve data (DATA_WIDTH) genisliklerine
bagl olarak VHDL dilinde kodlanmustir. Veri yazma
islemi, we portu 1 oldugunda verinin RAM blogunda
ilgili adrese yazilmasi ile gerceklesmektedir. Okuma
islemi ise siirekli olarak her adimda yapilmaktadir ve
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RAM blogundaki ilgili adresteki verinin ¢ portuna
aktarilmasiyla ger¢eklenmektedir. FPGA iizerinde blok
RAM’lar, Altera Mega Wizard tools ile VHDL dilinde
N, D ve sayr formati bit uzunluguna bagli olarak
olusturulmustur.

Baslangi¢ Degerlerini RAM’'a

P(i) ve E; oa(i) RAM’den al
v

YSA ileri hesaplama &
Olglt hesabi

nold(') E Pbest(') P

[k, J1 =
Obest = Pbest(k)

min(E,)

P, Pbest; Vim, Gbest degerlerini
RAM’den al

\4
| Glincelleme |

I

| iterasyon = iterasyon + 1 |

Sekil 3. PSO ile FPGA iizerinde YSA egitimi akis semasi

4.1.2 Baslangi¢ degerlerinin olusturulmasi

PSO’daki pargacik ve hizlarinin baglangigc de-
gerleri 32 bit kayan noktali say1 formatinda (0-1) arali-
ginda esitlik 6 (34) ile verilen denklemle belirlenmistir.

(aX, + c¢) mod m (6)

n+1
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TYPE RAM IS ARRAY(0 TO 2 ** ADDRESS_WIDTH - 1)
OF std_logic_vector(DATA_WIDTH - 1 DOWNTO 0);
SIGNAL ram_block : RAM;

IF (we ="1") THEN
ram_block(to_integer(unsigned(address))) <= data;

END IF;

q <=ram_block(to_integer(unsigned(address)));

Sekil 4. VHDL dilinde blok RAM olusturma 6rnek kodu (33)

Sayi tiretimi X, tohum degeri ile baglar. Esitlikte,
a ve c sabit sayilar olup m ise modiildiir. Baslangi¢
parametrelerinin her egitimde farkli olmasi i¢in FPGA
iizerinde gerceklesecek olan egitim, harici bir girisin set
edilmesi ile baglatilmakta ve sabit degerler, harici girigin
set edilmesine kadar gecen darbe sayisi ve kullanicinin
belirledigi parametrelerle belirlenmektedir.

Baslangi¢ degerlerinin rastgele iretilip RAM’a
yazilmasi islemi, kontrol girislerine bagh olarak Sekil
5’de verildigi gibi yapilmaktadir. Sirasiyla tretilen de-
gerler ilk olarak P ve Pj.; degerlerine (bu degerler bas-
langigta ayni olmalidir), daha sonra sirasiyla V,, ve gy
i¢in olusturulan bloklara yazilmaktadir. P, Ppes, Vi Shest
ve E, sirastyla siirii matrisi, siiriiniin yerel en iyi parga-
ciklarini igeren matris, siirtiniin hiz matrisi, global en iyi
parcgacik vektdrii ve pargaciklarin uygunluk degerlerini
igeren Olgiit vektoriinil temsil ederler. Yazma iglemi bit-
tikten sonra 2. asamaya gegilmektedir.
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Sekil 5. Baglangi¢ degerlerinin RAM’e yazilmasini gdsteren
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4.2 YSA’nin Donanimsal Gerceklenmesi ve
Yerel En lyilerin Belirlenmesi

Parcacik elemanlar1 RAM’dan okunduktan sonra
YSA parametreleri olarak atanir ve bu parametrelerle
her giris icin YSA ¢ikisindaki hata bulunur. Bu hatalar
kullanilarak her iterasyonda pargacigin uygunluk degeri
hesaplanir. Her pargacik i¢in elde edilen uygunluk de-
gerleri kendine ait eski degerden daha iyi olmasi duru-
munda ilgili parcacik yerel en iyi olarak atanir. Bu is-
lemler tiim pargaciklar i¢in yapilmakta ve daha sonra 3.
asamaya gecilmektedir.

4.2.1 YSA’nin donanimsal ger¢eklenmesi

YSA’nin donanimsal ger¢eklenmesinde aritmetik
islemler FPGA {izerinde paralel olarak kosturulur. Se-
kil.6’da 3 girisli bir YSH’ya ait blok sema verilmek-
tedir. Sekilde g; YSH’nin girislerini, w; giriglere ait
agirliklari, b hiicreye ait esik degerini, Q(x) ise aktivas-
yon fonksiyonunu gostermektedir. Sekil 7°de ise 2 giris,
gizli katmaninda 2 hiicre ve ¢ikis katmaninda 1 hiicre-
den olusan YSA’ya ait blok yapi gosterilmektedir.
Sekilden de goriildiigii tizere 3 YSH kullanilmigtir.
YSH_3’te dogrusal aktivasyon fonksiyonu kullanilmis-
tir.

v
ks
H-f‘f#
£

Sekil 6. YSH igin paralel veri isleme blok semast

Y5H 2

Sekil 7. {2-2-1} yapisindaki YSAnin FPGA’de gergekleme blok yapis

|t
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YSH i¢in 6nemli birimlerden birisi de aktivasyon
fonksiyonudur. Aktivasyon fonksiyonu, hiicreye ait gi-
rigler ve agirliklarin garpimi ile esik degerinin toplamini
isleyerek cikisi belirler. Ustel fonksiyon ifadesini
FPGA'de dogrudan gergekleyemedigimizden, esitlik 8
ile verilen matematiksel yaklasim (25) kullanilmistir.
Sekil 8’de de goriildiigii gibi kullandigimiz fonksiyon
logaritmik sigmoidal fonksiyonuna olduk¢a benzeyen
bir fonksiyondur.

X
+ Tlxl

1
Q(x)= 7 {1

Sekil 9’da ise aktivasyon fonksiyonun FPGA’da
gerceklenme blok semasi verilmigtir. Semadan goriile-
cegi iizere aktivasyon fonksiyonu i¢in 2 toplama, 2
bolme ve bir mutlak deger alma islem birimleri gerek-
mektedir. Kayan noktali sayilarda mutlak deger alma
islemi verilen saymnin isaret bitinin sifir yapilmasiyla,
2’ye bolme islemi de exponent ifadesi 1 azaltilmasiyla
(e-1) yapilir. Bu sekilde aktivasyon fonksiyonumuz 2
toplama ve 1 bolme islem birimi ile gerceklenebilir.

®)

Kayan noktal1 sayilar, siradan bir uygulama igin
bile asir1 donanim kaynagi tiiketmesine ragmen, sayi
gosterimindeki dinamiklik ve hassas islem yapma kapa-
sitesi sebebiyle bu calismada tercih edilmistir. Sekil
10’da kayan noktali say1 formatina ait blok sema veril-
migtir. Esitlik 9°da bir saymin kayan noktali say1 for-
matina doniistiirilmesi i¢in gerekli formiil verilmistir.

Kayan noktali sayilar, siradan bir uygulama igin
bile asir1 donanim kaynag: tiiketmesine ragmen, say1
gosterimindeki dinamiklik ve hassas islem yapma kapa-
sitesi sebebiyle bu calismada tercih edilmistir. Sekil
10°da kayan noktali say1 formatinin blok yapist veril-
migtir. Esitlik 9°da bir saymin kayan noktali say1 for-
matina doniistiirilmesi i¢in gerekli formiil verilmistir.

1
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Sekil 8 Aktivasyon fonsiyonu
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Sekil 9. Aktivasyon fonksiyonu ger¢ekleme blok yapisi
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FPGA iizerinde aritmetik islemleri yapabilmek
icin VHDL dilinde kodlanan ve daha onceki ¢aligmala-
rimizda olusturulan (24,29,35,36) add.lib, mul.lib,
div.lib kiitiiphaneleri kullanmilmistir. Bu kiitiiphanelere
ait sentez sonuglari Tablo 1°de verilmistir. Sentez so-
nuglart 32 bit (1-8-23) kayan noktali say1 formatinda
Altera firmasina ait EP2C35F672C6 entegresi iizerinde,
Quartus II 8.0 programindan alinmuistir.

1bil—— 8hkit 23 bit

(=

EX PN ) | mantiea (1) |

30 1
Sekil 10. IEEE 754 32 bit kayan say1 formati
Number = ( —1)*(1.)2¢70 )

Tablo.1 Kullanilan aritmetik islemler i¢in gerekli lojik eleman
sayilari

1% i

Bolme

329

Toplama

758

Carpma
108

LEs

4.2.2 Uygunluk degerlerinin hesaplanmasi ve
yerel en iyilerin belirlenmesi

Uygunluk degerinin hesaplanmasi igin esitlik
10°da verilen toplam karesel hata 6lgiitii kullanilmistir.
Esitlik 10°daki hata (e;) esitlik 11 ile tanimlanur. j 6rnek
sayisini, yd; istenen ¢ikis degerini gostermektedir. Elde
edilen £, degeri daha onceki elde edilen E, ,;; degeri ile
karsilastirilir. Eger yeni deger eski degerden kiigiik ise o
pargacik Py, deki yerine atanmaktadir. Ayni sekilde E,
degeri de E, .4 degerine atanir. Tiim parcaciklar i¢in
ayni islemler tekrarlanir.

1
En E Jzejz

e;=yd; -y,

4.3 Kiiresel En lIyilerin Belirlenmesi

(10)
(11)

Bu boliimde uygunluk degerleri arasindan mini-
mum olaninin indeksinin isaret ettigi Py in ilgili satir
vektorii kiiresel en iyi (g.;) olarak atanir. Eger mini-
mum Olgiit degeri sonlandirma kriteri (J;) degerinin al-
tinda ise egitim sonlandirilir, aksi takdirde 4. asamaya
gegilir (Sekil 11).

Sekil 11. Kiiresel en iyi parcacigi bulma akis semast
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4.4 Giincelleme

Giincelleme isleminde RAM’den ayni anda ali-
nan P, Ppes, Vin Ve Zrest degerleri esitlik 4 ve 5°te verilen
islemlere tabi tutularak V,, ve P matrislerinin giincel-
leme islemleri yapilir. ¢; ve ¢, degerleri sabit degerler
olup 2.1 olarak alinmistir. Giincelleme hesaplamalari
yapilirken hiz degerleri [-1 1] araliginda, parcaciklarin
eleman degerleri ise [-100 100] araliginda sinirlandiril-

mistir. P ve V,, parametre giincellemeleri yapildiktan
sonra tekrar ayni anda RAM’e yazilmaktadir. Tiim par-
caciklara ait parametrelerin giincelleme iglemi yapil-
diktan sonra iterasyon sayisi bir artirilir ve 2 nolu islem
bloguna geri doniiliir. Eger iterasyon sayis1 maksimum
nesil sayisi (Gp) degerinden fazla olursa islem
sonlandirilir. Sekil 12 giincelleme islemlerinin akigini
gostermektedir.

n=7%u =21 =21

L J

¥ ¥

¥ L i

P Pl:ncst

VITI'.

DQhest rand

: :

:

: :

|

‘ Vil 2 )= Vl(n, o )+ o *rand * (Prea(n, 0 ) - Piny 0 )) + o0 * rand * (goes - Fn, 2 ) ‘

| Wi — oV o enesisieeV o0, VsV, =1 ¥ ones{sieei™V ) |

¥

| Pim,: = Plo,: %o, o) |

¥

| P—mniP, 100 = cnos/size(Pl; P-mex P, - 100 *Foncs(size( PI) |

E

T

| iterasyon = ilerasyon = | |

E
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Sekil 12. Parcacik ve hiz matrislerini giincelleme akis semasi

5. SONUCLAR

FPGA iizerinde yapilan egitimde, Oncelikle
par¢actk ve  parametre sayisinin  belirlenmesi
gerekmektedir. A bitlik hafiza i¢cin, FPGA {izerinde «
girili, gizli katmanda £  hiicreye sahip ve c¢ikis
katmaninda ise © hiicreye sahip bir YSA’nin y bit
uzunlugunda veri gosterimi i¢in kullanilabilecek
maksimum parcacik sayisi (&) esitlik 12°de verilmistir.
D pargacik elemanlarinin sayisini gostermektedir.

D=a.p+p0+[+6
A—Dy
y(3D+1)

(12)

89

Calismada PSO ile YSA egitimin FPGA
iizerinde test edilme isleminde EXOR problemi baz
almmigtir.  Problem ¢6ziimi igin 2 girisli, gizli
katmaninda 2 hiicresi ve ¢ikis katmaninda 1 hiicresi olan
YSA kullanilmistir. YSAnin parametre sayisi (agirliklar
ve esikler) 9°dur. Belirtilen yapida bir ag ve kullanilan
FPGA i¢in esitlik 12°den hesapla en fazla 539 parcacik
kullamlabilir. Uzerinde ¢alisilan problemin parametre
sayisindan ¢ok fazla sayida parcacik kullaniminin
egitim basarimimi ¢ok fazla etkilemedigi gbz Oniine
alinarak, bu ¢alismada PSO’daki siirii biiytikliigi (N) 30
olarak  belirlenmistir. Par¢actk sayisinin  belirl-
enmesinden sonra verilerin saklanmasi igin gerekli
hafiza Tablo 2’de gosterilmistir.
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Tablo 2. PSO parametre matris ve vektorlerin saklanmasi igin

gerekli hafiza

Bit
P 8640
Py 8640
Vo 8640
Shest 288
E, 960
Kullanilan 27168
Toplam 483840
Yiizde 5.6

YSA’nin ger¢ceklenmesi, uygunluk degerinin ve
parametrelerin hesaplanmasi i¢in kullanilan toplama,
carpma ve bolme modilleri sayisi Tablo 3’te
gosterilmistir. Tabloda da goriilecegi lizere 17 toplama,
11 ¢arpma ve 2 bolme modiilii kullanilmustir.

Tablo 3. Kullanilan aritmetik islem modiil sayisi

Sum | Mul | Div
MLP 10 6 2
Uygunluk Degeri 2 1 -
Giincelleme 5 4 -
Toplam 17 11 2

FPGA iizerinde PSO ile yapilan egitimde, 32 bit
kayan noktali sayr formati kullanildi. Egitim Altera
EP2C35F672C5 FPGA’s1 iizerinde ger¢eklendi. Sentez
sonuglart Quartus II 8.0 programu kullanilarak elde
edildi (Tablo 4). Sonlandirma kriteri olarak (J4) ise
1.107 segilmistir. Bu deger baslangi¢ degerlerine bagli
olarak genellikle 50-90 jenerasyonda elde edilmektedir.
Tablo 5’te 70. nesilde sonlandirma degerinin altina
diisen bir egitime ait degerler gosterilmistir. Sekil 13°de
egitim boyunca Olglit fonksiyonunun degisimi
verilmistir.

Sonug olarak bu g¢alismada paralel c¢alisan bir
YSA’nin ve PSO tabanli egitiminin FPGA iizerinde
gerceklenmesi detayli olarak gosterilmis ve EXOR
problemi baz alinarak onerilen yapi ile elde edilen
sonuglar verilmistir.

Tablo 4. Onerilen yap icin kullanlan lojik eleman sayist
Yiizde
%72

Kullanilan

23952

Toplam
33216

LEs

90

Sekil 13. Tablo 5’te verilen egitim boyunca Slgiit fonksiyonu

degisim grafigi

Tablo 5. PSO ile egitimi gergeklenen YSA’ya ait baz1 Epoch

(Ep)lara ait 6l¢iit (E,) degerleri

Ep E, Ep E,

1 [0,49122757 |53 |{0,010081206

5 10,48509708 |54 |0,007147521

10 | 0,48509708 |57 |0,007147521

15 [0,48092192 |59 |0,003416425

20 |0,47537833 |61 [0,003416425

25 10,4631243 63 |0,003416425

30 [0,4631243 64 | 0,001513072

35 10,37521678 |67 |0,001513072

40 |0,3291635 68 | 0.0013873889

43 10,27027592 |69 |0.0013873889

45 10,16215982 |70 | 9,96E-04

47 10,09637376

48 1 0,05789694

50 |0,026483823

51 10,019987877
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