T.C.
FIRAT UNiVERSITESI

FEN BiLIMLERi ENSTITUSU

GOMULU SiSTEM PLATFORMU UZERINDE GORUNTU
ISLEME TEKNIiKLERINiN UYGULANMASI

Serta¢ YAMAN

Doktora Tezi

ELEKTRIK ELEKTRONIK MUHENDISLiGi ANABILIM DALI

Elektronik Bilim Dali

HAZIiRAN 2021



T.C.
FIRAT UNiVERSITESI

FEN BiLIMLERi ENSTITUSU

Elektrik Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali

Doktora Tezi

GOMULU SiSTEM PLATFORMU UZERINDE GORUNTU ISLEME
TEKNIKLERININ UYGULANMASI

Tez Yazari

Serta¢ YAMAN

Danisman

Dr. Ogr. Uyesi Yavuz EROL

HAZIRAN 2021
ELAZIG



BEYAN

Firat Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii tez yazim kurallara uygun olarak hazirladigim “Gomiilii
Sistem Platformu Uzerinde Gériintii Isleme Tekniklerinin Uygulanmas1” Baslikli Doktora Tezimin igindeki
biitiin bilgilerin dogru oldugunu, bilgilerin {iretilmesi ve sunulmasinda bilimsel etik kurallarina uygun
davrandigimi, kullandigim biitiin kaynaklar1 atif yaparak belirttigimi, maddi ve manevi destegi olan tiim
kurum/kurulus ve kisileri belirttigimi, burada sundugum veri ve bilgileri unvan almak amaciyla daha 6nce

hi¢bir sekilde kullanmadigimi beyan ederim.
18.06.2021

Serta¢c YAMAN



ONSOZ

“ONLAR HER YERDE” Gomiilii sistemler insanlarin oldugu ve olmadigi her yerde, etrafimizda
gordiigiimiiz tiim sistemlerin i¢inde bulunan ve sahip olduklar1 yazilimlar ile kontrol edebilme 6zelligi olan
elektronik donanimlardan olusan platformlardir. Ancak bu sistemlerin ¢ogu kullanildiklar siirece islevlerini
degistirmemektedir. Ornegin kullandiginiz otomobillerde ara¢ kumandas, dijital klimalar, otomatik park
etme, ara¢ arizalarini tek bir ekranda gdsterme gibi sistemlerin kullanimi siiresince aymi goérevde hata
yapmadan ¢aligmaktadirlar.

Gomiilii sistemlerin gorevlerini sorunsuzca yerine getirebilmeleri igin donanim ve yazilimin daha
etkin kullanimi ve uygulama alanlarimin ihtiyaclarma gore farklilastirip gelistirmek gerekmektedir.
Giintimiizde goriintii kaydetme ve isleme yetenegine sahip, yiiksek hizli, diisiik gii¢ tiiketen ve hizli uygulama
gelistirme ortamu saglayan System on Chip (SoC) olarak adlandirilan ¢esitli platformlar bulunmaktadir. Bu
platformlar genellikle ARM islemci ve ek olarak sayisal isaret isleyici (DSP) birimlerini igermektedir

GoOmiilii sistem platformlarinda hafiza yetersizligi, ¢alisma hizi, 1sinma problemleri ve farkli
sistemlere/uygulamalara entegre edilebilme gibi gereksinimleri ger¢ek zamanli (online) uygulamalarda
baslica gelistirilmesi ve iistesinden gelinmesi gereken problemler arasinda yer almaktadir. Ogrenebilen
makineler ile birlikte goriintii isleme algoritmalari, gdmiilii sistemler ve bunlar ile iligkili gereksinimler ve
problemlerin ¢6ziimii daha da fazla 6nem kazanmistir. Bu tez projesi kapsaminda, goriintii isleme
algoritmalarmin gémiilii sistemler iizerine uygulamalarini igermektedir. Goriintii isleme algoritmalari farkl
yazilim dilleri ve gomiilii sistem platformlar: kullanilarak uygulamalar gelistirilmistir.

Bu tez calismamda beni yonlendiren, yaptigim c¢aligmalarda beni destekleyen, tecriibeleriyle bana
katkida bulunan danisman hocam Dr. Ogr. Uyesi Yavuz Erol’a ve tiim desteklerinden dolay: aileme tesekkiir

ederim.

Serta¢c YAMAN
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OZET

Gomiilii Sistem Platformu Uzerinde Goriintii Isleme Tekniklerinin
Uygulanmast

Serta¢c YAMAN

Doktora Tezi

FIRAT UNIVERSITESI

Fen Bilimleri Enstitiisii

Elektrik Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali

Haziran 2021, Sayfa: xviii + 144

Gomiilii sistemler, goriintii isleme teknikleri ve derin 6grenme algoritmalari, nesne tanima, robotik
uygulamalar, savunma sanayi i¢in gelistirilen otonom ve uzaktan kontrol edilebilen sistemler, medikal
uygulamalar, yiliz tanima ve ara¢ plaka okuma gibi uygulamalarda kullanilmaktadir. Gomiilii sistem
uygulamalarinda tasarima bagh olarak algoritmalarn boyutu ve karmasiklig1 artmaktadir. Ozellikle gercek
zamanli gorlintii isleme uygulamalarinda islem yiikii, algoritmalarin hafizada kapladig1 alan ve gii¢ tiikketimi
daha ¢ok artmaktadir. Bu yiizden, tasarimin en uygun donanim yapisinda gerceklemesi biiyiik 6nem arz
etmektedir.

Bu tez kapsaminda uygun gomiilii sistem platformlarinin segimleri ile gergeklestirilebilecek goriintii
isleme uygulamalar1 hakkinda detayli bilgiler verilmektedir. Bilgisayar tabanli yazilim programlari,
Raspberry Pi ve FPGA gomiilii sistem platformlarinda, yapay zeka modelleri kullanilarak uygulamalar
gerceklestirilmistir. Ilk olarak temel goriintii isleme algoritmalarini farkli yazilim dilleri ve platformlarinda
gelistirilerek uygulamalar gerceklestirilmistir.

Tez kapsaminda gergeklestirilen uygulamalarin bilimsel katkilar1 ve yenilikleri; bu tez kapsaminda
goriintii isleme algoritmalarinin gdmiilii sistem platformlarinda gergek zamanli uygulanabilirligi aragtirilmis
ve gelistirilmistir. Bu uygulamalarin akilli sistemler haline doniistiiriilmesi i¢in derin 6grenme modelleri,
karsilagtirmali sonuglar ile gelistirilmistir. Gorlintii {izerinde o&zellik ¢ikarimi ve akciger x-1gi1
goriintillerinde viriislii bolgenin teshisi igin yeni bir normalizasyon teknigi Onerilmistir. X-1gin1
goriintiilerinde Covid-19 viriisii tespitini derin 6grenme modelleri kullanarak, onerilen normalizasyon teknigi
ile Covid-19 viriisii tespit etme oramt %83.01°den %96.16’ya ¢ikartilmistir. Ayrica, tez kapsaminda
gelistirilen goriintii isleme teknikleri ve derin 6grenme modelini kullanarak farkli kosullar altinda elde edilen
goriintiiler {lizerinde ara¢ plaka tanima islemleri gergeklestirilmis ve bu uygulamalarin performanslari

deneysel sonuglar ile dogrulanmustir.

Anahtar Kelimeler: Goriintii isleme, Gomiilii sistemler, Derin 6grenme, Plaka tanima
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Image processing and embedded systems are used in many applications such as object recognition,
robotic applications, autonomous and remote control systems developed for the defense industry, medical
applications, face recognition, and vehicle license plate recognition. The size and complexity of the design
depend on the algorithms. Therefore, the design must be implemented in the most suitable hardware structure.
Especially, Power consumption, desired memory space, and speed of processing are crucial in real-time
image processing applications.

In the scope of this thesis, image processing applications that can be executed with appropriate
embedded system selections have been developed. The Applications were carried out using artificial
intelligence models on computer-based software programs, Raspberry Pi, and FPGA embedded system
platforms. In the first step, basic image processing algorithms were implemented in different software
languages and related embedded platforms.

Scientific contributions and innovations of the applications carried out within the scope of the thesis;
real-time applicability of image processing algorithms on embedded system platforms was investigated and
developed. Deep learning models have been developed with comparative results in order to transform these
applications into smart systems. A new normalization technique is proposed for feature extraction on the
image and diagnosis of the infected region on x-ray images. The rate of detecting Covid-19 virus was
increased from 83.01% to 96.16% with the proposed normalization technique by using deep learning models
to detect Covid-19 virus in X-ray images. In addition, using the image processing techniques and deep
learning model developed within the scope of the thesis, car license plate recognition processes were
performed on the images obtained under different conditions, and the performances of these applications

were verified with experimental results.

Keywords: Image processing, embedded systems, deep learning, License plate recognition
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1. GIiRiS

Gorsel, yazili ve isitsel bilgiler her saniye iiretilmekte ve farkli uygulama alanlarinda
islenmektedirler. Glinlimiizde en yaygin olarak gorsel, gorlintii isleme tabanli akilli uygulamalar
kullanilmaktadir. Glinliimiiz teknolojilerinde robotik, savunma sanayi, tip ve akilli otonom sistemler
(insansiz kara, deniz ve hava araglar1 vb.) gibi alanlarda goriintii isleme algoritmalarinin gomiilii
sistem platformlarina uygulanmasi ve giderek pek c¢ok alanda kullanilmasi problemin 6nemini
olusturmaktadir.

Bu uygulamalar1 gomiilii sistem platformlarinda insa ederken, algoritmanin uzunlugu,
hafizada kapladigi alan, gii¢ tiiketimi ve veri isleme hiz1 gibi etkenler goz 6niinde bulundurulmasi
gerekmektedir. Insa edilen her sistem beraberinde ¢oziilmesi gereken pek cok problemi de
beraberinde getirecektir. Uygun algoritmalarin olusturulmasi ve tasarimlari uygulamaya
doniistiirecek dogru gomiilii sistem platformunun se¢imi gerekmektedir.

Gomiili sistemler kullanilarak gerceklestirilen uygulamalarda, olusturulacak uygulamaya
gore algoritmalarin boyutu, niteligi ve karmagsikligi degismektedir. Bu uygulamalar igin
kullanilacak karmasik algoritmalarin en uygun donanim yapisinda gerceklemesi gerekmektedir.
Ozellikle ger¢ek zamanl goriintii isleme uygulamalarinda islem yiikii, algoritmalarin hafizada
kapladig1r alan ve gii¢ tiiketimi daha cok artmaktadir. Bu nedenlerden dolayi, kullanilacak
platformlarin her birinin farklt ram yapist ve gii¢ tiiketimi dikkate alinarak goriintii isleme
algoritmalarinin gelistirilmesi gerekmektedir.

Renk doniistimii, kenar bulma, morfolojik islemler ve filtreleme gibi goriintii isleme
asamalar1 i¢in kullanilacak algoritmalar amaglanan hedefe kadar birbirini takip eden goriintii isleme
siireglerinden olusmaktadir. Algoritmalarin kapsami, uygun senaryolar igeren alternatif akis
diyagramlari, farkli platformlarin kodlama dilleri arasindaki farkliliklar ve kullanilan ara yiizlerde
mevcut kiitiiphane fonksiyonlarinin kullanimi gibi etkenler hafiza sorunu (kullanilan kaynaklar),
giic tiiketimi ve veri isleme hiz1 gibi tasarim degiskenlerini etkileyen baslica konular arasinda yer
almaktadir. Bu kapsamda, gergek zamanli uygulamalar igin goriintii isleme algoritmalarim
gelistirmek ve bu algoritmalarin uygun gémiilii sistem platformlarinda galistirilmasini saglamak
amaglanmustir.

Teknolojinin bu yéne dogru evirilmesinin nedeni tarihin baslangicindan yasadigimiz ana
kadar dogay1 taklit etmemizden kaynaklanmaktadir. Dogada gorebilen canli varliklarin gozleriyle
goriip ve bu gordiiklerini beyninde anlamlandirarak isleme olay1 goriintii isleme, yapay zeka ve
gomiilii sistemlerin ortaya ¢iktig1 yerdir. Bu olaylar bilgisayar goriisii alanina girmektedir. Insan
zekasmin makineler tarafindan taklit edilebilmesi simdilik kodlama, yapay zeka algoritmalar1 ve
gomiilii sistemler araciligi ile yapilmaktadir. Denetimli (insanlar araciligiyla) veya kendi

kendilerine 6grenebilen algoritmalarn yaptig1 islere “Makine Ogrenimi” denilmektedir. Gomiilii



sistem platformlarmin akilli gériintii isleme uygulamalar 6zellikle de son yillarda aragtirma ve
proje konularinin baginda yer almaktadir. Ayn1 zamanda iilkemizde oncelikli alanlar arasinda

bulunmaktadir.

1.1. Literatiir Ozeti

Video analizi ve bilgisayarli gérme sistemlerinde goriintii 6zelliklerinin algilanmasi ve
istenilen Ozelliklere gore eslestirilmesi veya siniflandirilmasi yaygin olarak arastirilmaktadir.
Gergeklestirilen arastirmalar genel olarak farkli gomiilii sistem platformlarinin etkisi, goriintii
isleme algoritmalarinin tasarimlara katkis1 ve derin dgrenme modelleri ile evirilmis akill
sistemlerin tasarlanmasi {izerine gergeklestirilmektedir.

Kuon ve ¢alisma grubu tarafindan gergeklestirilen g¢aligmada[l], sistem tasarimcilari i¢in
standart Ozel timlesik devreler (ASIC: Application Specific Integrated Circuit) ile alanda
programlanabilen kapi dizilerini (FPGA: Field Programmable Gate Array) sahip olduklart mantik
bloklarinin yogunlugu, islem hizlar1 ve gii¢ tiiketimleri bakimindan karsilastirmislardir. Bu ¢alisma
icin Altera Stratix II ¢ipi TSMC’s Nexsys 90-nm iiretim teknolojisi kullanilarak {iretilmis ve
standart hiicrelerin {iretiminde STMicroelectronic’in  CMOS090 Tasarimi kullanilmuistir.
Karsilastirmali degerlendirme i¢in agik kaynak Opencores’dan yapilar secilmis ve deneysel olarak
karsilagtirma yapilmistir. Bu karsilastirma i¢in kullanilan bazi yapilar sunlardir,

e Macl: Ethernet Media Access Control (MAC) blok, Opencores’dan

o 1s encoder: Reed Solomon kodlayici (encoder), Opencores’dan

e cordic8: 8-bit CORDIC algoritmasi, Opencores’dan

o diffeq: Diferansiyel denklem ¢oziicii, Opencores’dan

Tablo 1.1. Karsilastirma tablosu[1]

Giic¢ Tiiketimi (W)

Dizayn
FPGA ASIC

Rs_encoder 1.31x10-02 2.61x10—04
Cordicl8 4.43x10-02 5.73x10-04
Des_area 1.14%10—02 1.25%x10—04
Des_pref 5.52x10-02 1.08x10-03
Fir_restruct 1.40x10-02 2.03x10-04
Macl 3.52x10—02 4.08x10-04
Aes192 1.61x10—02 1.90x10-04
Diffeq2 1.15%x10—-02 3.63x10-04
Molecular 1.27x10-01 1.83x10—-03




Tablo 1.1’de FPGA ve ASIC giplerinin gii¢ tiiketimin bakimindan kiyaslanmasi i¢in
gergeklestirilen yapilara ait deneysel sonuglar verilmektedir. Bu sonuglara gore FPGA yapilarinda
giic tliketiminin daha fazla oldugu goriilmektedir. Tamamen LUT tabanli mantik &geleri
kullanilarak uygulanan devreler i¢in FPGA'nin yaklasik 35 kat daha biiylik oldugu ve 3.4s ile 4.6s
kat arasinda daha yavas olduklar tespit edilmistir.

Pedre ve galigma grubu tarafindan gergeklestirilen ¢alismada[2], ger¢ek zamanli goriintii
isleme uygulamalan gelistirilirken karsilagilacak kisitlamalar1 (giic tiiketimi ve hafiza sorunu vb.)
minimize etmeye ¢alismiglardir. Donanim ve yazilim ortak tasarim sistemler ile sadece yazilim ara
yiizleri kullanarak olusturulan projelere benzer gelistirme siiresine ulagsmayi hedeflemislerdir.
Nesne tabanli tanima, tiimlesik ve detayli yazilim dili ve C dili ile kod {iretme (HDL) araglarini
kullanarak gergeklestirmislerdir. Bu tasarim, goriintii sistemlerinde ¢oklu robot lokalizasyonu i¢in
yeni bir algoritmaya uygulanmis ve gomiilii gercek zamanli goriintii isleme uygulamalarinda

kullanilabilir oldugunu gdstermektedirler.

Kullamilan hafiza (%) Eneri tuketimi (mJ)
A A zEI0

16,96 1836

1IP 21p 41P 6IP 1IP 21P 41P 61P
Gekirdek  gekirdek gekirdek gekirdek Gekirdek gekirdek  gekirdek Gekirdek

Sekil 1.1. Kullanilan kaynak miktar1 (%) ve Enerji tiikketimi (mJ)[2]

Sekil 1.1°de bu ¢aligma igin tasarimi farkli sayida IP ¢ekirdekleri ile gergeklestirip bu IP
¢ekirdeklerini paralel galistirarak tasarlamiglardir. Gergeklestirilen ¢aligmada, kullanilan kaynak
miktariin artmasina karsilik enerji tiiketimi azalmistir ve veri isleme hizini 16 kat ve %92 oraninda
daha az enerji tiiketerek gerceklestirmiglerdir.

Fradi tarafindan gerceklestirilen ¢alismada[3], Quartus II’'nin Qsys araglarini kullanarak
programlanabilir ¢ip dizayn ederek, bu sistemin performansini ve gii¢ tiiketimini test etmek igin
genel olarak kullanilan goriintii isleme algoritmalari kullanilmigtir. Sekil 1.2°de tasarlanan sistem

gosterilmektedir.
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Sekil 1.2. Sistem Tasarimi[3]

Sekil 1.2°de tasarim verilen bu sistem ile Altera Cyclone III ve Stratix II platformunda
karsilagtirma yapilarak goriintii isleme uygulamalar1 kaynak kullanimi ve giic tiiketimi
karsilagtirilmigtir.

Tablo 1.2. Tasarim karsilastirma sonuglari[3]

Cyclone IIT Stratix IT
DSP 0 8
Lojik element 1415 6873
1154,816/
Hafiza Alam 43.008/608.256 2544.192
Frekans 102 MHz 120 MHz

Tablo 1.2°de verilen sonuglarda tasarlanan sistemde kaynak kullaniminin daha az oldugu ve
tasarimi yapilan sistemin basarisi goriilmektedir. Bu sistemin {izerinde bulunan LCD ekran
sayesinde goriintii islemede yapilan islemler (filtreleme, kenar bulma algoritmalar1 gibi) anlik
olarak goriintiilenebilmektedir.

Falsafi ve ¢alisma grubu[4], dort farkli panel programinda (Bilgisayar Mimarisi Arastirma
Yonergeleri) veri merkezlerinde GPU'lara karsi FPGA  yapilarini  kiyaslanmiglardir.
Programlanabilirlik agisindan GPU’larin kiitiiphane fonksiyonlarina sahip olmalar, farkl
programlama dilleri ile programlanabilir olmalar1 agik kaynak kod kullanimina (OpenCV, OpenMP
vb.) elverisli olmalar1 GPU’lar1 daha efektif yapilar olusmaktadir. Caffe ve Theano gibi ¢ok hizli
GPU baglant1 noktalarina sahip olduklarindan, derin sinir aglar1 gelistiricilerin programlama
kiitiiphaneler aracilig1 ile tasarimlarii gerceklestirebilmektedirler. Bu nedenle yazilimi temelde
web'den indirebilir ve aninda ¢aligtirilabilir. Sabit ve kayan noktali say1 aritmetikleri, kullanilarak
gerceklestirilen uygulamalarda, sabit noktali say1 aritmetiginin biiyiik verilerde daha az kaynak
kullanimi ve daha hizli islem siireclerinin gerceklestirildigini vurgulamiglardir. GPU’lar kayan
noktali say1 formatlar i¢in tasarlanmigtir.

HajiRassouliha ve digerleri[5] bu c¢aligmalarinda, donanim hizlandiricilar1 segerken goz

onlinde bulundurulmasi gereken 6nemli noktalar1 vurgulamislardir. Merkezi islem birimleri



(CPU'lar), hesaplamalar1 yeterli hizda gerceklestiremedikleri i¢in, hesaplama siiresini azaltacak
algoritmalar, dijital sinyal islemcileri (DSP'ler), FPGA platformlar1 ve GPU'lar gibi donanim
hizlandiricilar hakkinda pratik bilgiler sunmaktadirlar. Ayn1 zamanda, DSP'lerin, FPGA'larin ve

GPU'larin goreceli avantajlar1 ve dezavantajlarini agiklamiglardir.

Tablo 1.3. Karsilastirma tablosu[5]

DSP FPGA GPU
-Diisiik giic tiiketimi  -Diistik gii¢ tiiketimi - Nispeten diisiik gii¢ tiiketimi
-Diisiik maliyetli -Tasmabilir - Hizli bir gelistirme siiresi gerektirir
-Hesapl d .
. e_sap ama agisindan - Hesaplama agisindan basit ve
-Tagmabilir basit ve karmasik i
. karmasik algoritmalar
algoritmalar
Hesaplama -Esnek veya 6zel
p . tasarlanmig donanimdan - Veri-paralel hale gelebilen
acisindan basit . .
. yararlanabilen algoritmalar.
algoritmalar .
algoritmalar

Tablo 1.3’te DSP, FPGA ve GPU’larin bazi istiin yonleri verilmistir. Bu ¢aligmada,
Tasarimcilara kullanilacaklar matematiksel aritmetiklere bagli olarak uygun DSP’nin se¢imi igin
onerilerde bulunmuslardir. Ornegin sabit noktali say1 aritmetigi icin C5000 veya C64x DSP’ler
kullanilabilir. Kayan noktali say1 aritmetigi islemlerini tercih edecek kisiler, C671x, C672x DSP
ailesinden se¢imler gergeklestirmelidirler. Ayrica, her iki say1 formatinda da DM81x, C66x gibi

DSP’ler Onerilmektedir.

Tablo 1.4. GPU ve FPGA ile gerceklestirilmis uygulamalar

Uygulama FPGA GPU
-2Boyutlu filtre, Xilinx Virtex-4: Stereo 11450 GTX 280: 11'den kiigiik
stereo Gorme, k- gorlis ve k-ortalama filtre boyutlari igin FPGA'dan daha
ortalamal[6] kiimeleme igin GPU'dan iyi performansli.

daha iyi performansli.

-Altera Stratix-3: L .
22Boyutlu 1280x720 piksel goriintii - ia GTX 295: 1280x720 piksel
Evrigim[7] boyutu ve 25 cekirdek ~ 20runti boyutu ve 25 gekirdek igin

.. 120 fps.

icin 80 fps.

-Altera Stratix-3: Kiigiik

evrisimli ¢ekirdek - NVidia GTX 295: Biiyiik evrisimli
-1Boyutlu boyutlarina sahip biiyiik cekirdek boyutlarina sahip kiigiik
Evrisim[7] sinyal boyutlari igin veya biiyiik sinyal boyutlari igin

-3B ultrason
bilgisayarli
tomografi goriintii
isleme[8]

GPU'dan daha iyi
performansli.

-Xilinx Virtex-7:

Uygulama, GPU'dan 1.86
daha hizli.

FPGA'lardan daha iyi performansli.

- NVidia Tesla K20: Uygulama
FPGA'dan 1.86 daha yavas.




Tablo 1.4’te GPU ve FPGA platformlarini birbirilerine gore kiyaslayarak gergeklestirilmis
olan gorintii isleme uygulamalarimi karsilagtirmiglardir. 1 boyutlu evrisim isleminin
gerceklestirilmesinde biiyiik sinyal gruplarinda FPGA (Stratix-3) daha iyi performans gosterirken,
kiigiik sinyal ise gruplarinda NVIDIA GTX295 daha iyi performans gostermistir.

Mittal tarafindan gergeklestirilen c¢alismada[9], gomiilii sistemlerde popiiler olarak
kullanilan Jetson gelistirme kartlarimi kullanarak, sahip olduklar1 6zellikler bakimindan FPGA ve
Raspberry Pi ile iistiin yonlerini kiyaslamistir. Jetson platformlarinda agik kaynak kiitiiphaneler
(OpenCL, cuDNN:Deep Neural Network library vb.) kullanilabildigi i¢in kodlama agamalar1 daha
sade ve gii¢ tiiketimi daha az olacagmi gostermistir. Bu platformun sahip oldugu GPU C
programlama dili ile programlanabilen NVIDIA’nin kullanicilarina sundugu CUDA[10] ile
programlanabilmektedir. Geleneksel olarak kullanilan tiim derin 6grenme modelleri agik kod
kiitiiphaneler aracilig1 ile kolaylikla kullanilabilmektedir. Kullanim kolaylig1 ve boyutlarinin da
kiiciik olmasindan dolay1 loT cihazlarda oldukea tercih edildigini gostermistir.

Suzen ve arkadaslari tarafindan yiiriitiilen ¢aligmada[11], Raspberry Pi ve Jetson gelistirme
karti ile farkli boyutlarda veriler i¢in sinir ag1 modeli kullanilarak siniflandirma iglemi yapildiginda,
sinir aginin siniflandirmadaki dogruluk oranimin, veri isleme hizinin, kullanilan hafiza ve gii¢
tiketimlerinin kargilastirilmasi sonucunda Jetson kartlarmmin daha iyi sonuglar verdigi
gosterilmistir. Veri igleme hizlarinin daha yiiksek, gii¢ tiiketimlerinin daha az ve artan veri

kapasitesinde daha da iyi sonuglar alindig1 belirtilmistir.

Tablo 1.5. CNN modelinin performans karsilagtirmasi[11]

Veri Seti Dogruluk(%) CPU(Gii¢/W) GPU(W)

TX2 Nano RasP X2 Nano RasP TX2 Nano RasP
3K 87.6 87.5 87.2 2.23 1.5 3.5 5.27 2.23 -
10K 93.8 939 91.6 2.78 2.32 3.6 5.32 3.25 -
20K 94.6 94.5 - 3.76 - 39 522 - -
30K 96.4 - - 4.25 - - 5.74 - -
45K 97.8 - - 4.92 - - 6.29 - -

Moda veri kiimesi siniflandirmasi i¢in gelistirilen tek karth bilgisayarlarda CNN modelinin
performans testlerinin sonuglar1 Tablo 1.5'te verilmistir. Jetson TX2'in yiiksek donanim
ozelliklerinden dolay1 daha yiiksek kaynak ve gii¢ tiiketimine sahip oldugu gosterilmistir. 20K veri
setinden diisiik olan veriler i¢in, CPU gii¢ tiiketimi Raspberry Pi de en yiiksek, Jetson nano da ise
en diisiik olarak test edilmistir. Ancak yliksek boyutlu veri setleri kullanilarak gergeklestirilecek
uygulamalar i¢in TX2 platformunun se¢ilmesi gerekmektedir.

Hussain ve arkadaslari[12], temel goriintii gelistirme tekniklerini PSoC (Programmable

System on Chip) gomiilii sistem platformu ve MATLAB programini kullanarak yapilandirilabilir



bloklar kullanarak gerceklestirmislerdirr. MATLAB benzetim ortaminda gorintiiler 6nce gri
tonlamal1 goriintiiye doniistiiriiliir ve daha sonra bir boyutlu matris olarak, UART seri haberlesme
ile PSoC 5LP kartina gonderilerek goriintii isleme tekniklerini uygulamiglardir. Cypress PSoC ara
yiiz programinda Verilog programinin kullanilabilmesi igin gelistirilen yapilar kullanmilarak,

goriintli isleme gerceklestirilmistir.

PSoC 5LP

Verilog gériintii

Sekil 1.3. PSoC 5LP'de goriintii gelistirme algoritmasinin uygulanmasi i¢in tasarim akisi

F Y

Sekil 1.3’te PSoC S5SLP platformu kullanilarak gergeklestirilen goriinti  gelistirme

algoritmasinin uygulanmasi i¢in tasarim akisi gosterilmektedir.
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Sekil 1.4. PSoC 5LP kaynak kullanimi

Sekil 1.4’te PSoC S5SLP platformu kullanilarak gergeklestirilen goriinti gelistirme
uygulamalarinda kullanilan kaynak miktarlar1 gosterilmektedir. Bu ¢alismada[12], goriintii isleme
algoritmasinin aritmetik ve mantiksal islemleri, C dili ile CPU ¢ekirdegi ve Verilog bilesenlerinin
dijital bloklar arasinda uygun bir sekilde kullanilarak PSoC SLP platformunda ¢ok etkili sonuglar
elde edilebilecegini gostermislerdir.

Wang ve calisma grubu tarafindan gerceklestirilen ¢alismada[13], Ozellik algilama ve
eslestirme i¢in yeni bir FPGA tabanli gomiilii sistem mimarisi 6nererek dl¢ekle degismeyen 6zellik
dontisiimii (SIFT:Scale-Invariant Feature Transform) ile 6zellik algilamanin yani sira ikili saglam
bagimsiz temel 6zellikler (BRIEF:Binary Robust Independent Elementary Features) ile 6zellik

aciklamasi ve eslestirmeden olusan yontemleri kullanmislardir. Onerilen bu sistem ile video igin



ozellik algilama ve eslestirme saglamaktadir. Bu sistem, algilanan SIFT &zellikleri i¢in BRIEF
tanimlayicisini iki goriintii icin eslesen BRIEF ozellikleri kullanarak tanima iglemi FPGA

platformunda gergeklestirilmistir.
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Sekil 1.5. Onerilen tasarim[13]

Sekil 1.5°te Wang ve dig. tarafindan Onerilen sistemin tasarimi verilmektedir. Giris videosu
1280x720 piksel ve 60 frame/saniye SHIF o6zellik algilama blogunda goriintii iizerinde bazi
noktalar1 tespit edip isaretleme yapar ve BRIEF 6zellik tanimlama boliimii, tespit edilen her SIFT
anahtar noktasi i¢cin BRIEF tanimlayicilari ¢ikarir. Noktalarin tespit edilmesi girig goriintiisii ile
gauss filtrelerinin evrigim igleminin sonucunda elde edilen noktalardir. Daha sonra bu 6zellikler
depolama blogunda tutulur. Son olarak, BRIEF 6zellik eslestirme boliimii, eslesen ciftleri bulmak
icin 6zellik deposu A ve B'den (sirastyla iki goriintii icin) BRIEF 6zellik tanimlayicilarini okur ve

eslestirme sonuglar elde edilir.

Tablo 1.6. FPGA kaynak kullanimi sonuglari[13]

Kaynaklar Kaynak kullanimi
LUT 18.437 (%26)
FF 13.007 (%18)
DSP48E 52 (%81)
RAM (kbit) 4.932 (%92)
Frekans 159.16 MHz

Tablo 1.6’da Xilinx XC5VLX110T FPGA gomiilii sistem platformunda Verilog yazilim dili
kullanilarak gerceklestirilen sistemin kaynak kullanimi sonuglar1 verilmektedir. Hafizada,
videodan elde edilen iki ayr1 goriintii saklandig1 igin RAM kullanimi ve SHIFT 6zellik algilama
blogunda gergeklestirilen evrisim islemlerinden kaynakli DSP48E kullanm yiizdeleri yiiksek
cikmistir.



Alareqi tarafindan yapilan ¢alismada[14], sayisal goriintii isleme tekniklerini xilinx sistem
generatorii (FPGA kullanarak) ve matlab simulink programini beraber galigtirarak goriintii isleme
uygulamalar1 gerceklestirmistir. Bu calismada goriintii isleme ile ilgili pek ¢ok temel teknik
(parlaklik kontrol, c¢oziliniirlik ayarlama, goriintii doniigiimleri gibi) aciklanmaktadir. Bu
calismadaki amag, insan elinde damarlarin XSG ve MATLAB benzetim bloklari ile olusturulan
sistem ile tespit isleminin gergeklestirilmesidir. Orijinal goriintiiye sirastyla, XOR, NOT, Addsub,
parlaklik kontrol ve goriintii kalitesinin arttiritlmasi iglemleri uygulanmigtir. Sonug olarak bu teknik
kullanilarak, damar saptanabilir, daha net goriintiilenebilir ve daha fazla analiz kolaylig
saglamaktadir.

Gur ve calisma grubu tarafindan gerceklestirilen ¢alismada[l5], drone iizerine entegre
edilmis Jetson nano gomiilii sistem platformu ve kamera aracilifiyla insanlar tarafindan
ulasilamayacak bolgelerde arag kazalari tespit edilmistir. Bu ¢aligmada, SSD MobileNet modeli
kullanilarak tanima ve simiflandirma islemleri gerceklestirilmistir. Onerilen bu sistemde, olay yeri,
otonom dronlar, derin 6grenme ve iletisim ara yiiziine gore nesnelerin siniflandirilmasi ve tespit
edilmesinden olugmaktadir. Otonom drone kontrolii ve derin 6grenme tabanli goriintii isleme icin

NVIDIA Jetson Nano ana kart ve bilgisayar ile iletisim i¢in Raspberry Pi kullanilmaktadir.

/- E

Jetson 1—>{Modem L‘:
Drone Nanc |
kontrol
moddlleri

RaspberryPi

h

A F

R h 4

Kamera | Kullanici ara yiizi
\ Drone _/

Sekil 1.6. Dron kontrol[15]

Sekil 1.6’te Onerilen otonom dron kontrol yapisi verilmektedir. Dron'nun tiim yonetimi
NVIDIA Jetson Nano kart1 ile yapilmaktadir. Taginabilir modem sayesinde dron ve kullanicinin
haberlesmesi Raspberry Pi kullanilarak gergeklestirilmektedir. Bu sistemde, kamera araciligi ile
Jetson Nano platformunda yakalanan goriintiiler, MobileNet modeli {izerinden islendikten sonra,
nesne smiflandirma ve tespit sonuglart kullanici ara yiiziine aktarilir. MobileNet modeli disiik
gecikmeli sistemlerde, kolayca eslestirilebilir mobil ve yerlesik goriintii uygulamalar1 igin
tasarlanmistir[16].

[k olarak Warren S. McCulloch ve Walter Pitts 1943 yilinda[17], Yapay Sinir Ag1 (YSA)
matematiksel modelini, noronlarin nasil ¢alisabilecegini elektrik devreleriyle basit bir sinir agi

modeli olusturmuslardir. 1956 Dartmouth Yapay Zeka Yaz Arastirma Projesi[18] ile diisiinebilen



makineler bashgi altinda yapay zekanin kurucular tarafindan yaz galistay1 gerceklestirilmistir. Bu
stirecin sonuglarindan biri, hem endiistride yapay zeka hem de beynin ¢cok daha diisiik seviyeli sinir
isleme kisimlarinda arastirmayi tesvik etmeyi amaglamislardir.

Yann leCun ve calisma grubu tarafindan[19], geriye yayilim algoritmasi ile verilerin
giincellenebilmesi makinelerin insansi hale gelmesini 6ne siirmiistiir. Daha sonra Yann leCun
tarafindan 1998 yilinda evrigimsel sinir agini ilk defa kullanarak rakamlarin siniflandirma islemi

gerceklestirildi bu ¢alisma bilgisayarli goriiniin temelini olugturmaktadir[20].

Tablo 1.7. LeNET-5 CNN model[20]

Katmanlar Katman Konfigiirasyonlari
Giris Goriintii 32 32
Cl1 Evrisim 5x5x6 28 28
S2 Ozellik azaltma ~ 2x2x6 14 14
C3 Evrisim 5x5x16 10 10
S4 Ozellik azaltma  2x2x16 5 5
Cs Evrisim 5x5x120 1 1
Fé6 Tam baglant: 1 84
Cikis Tam baglanti 1 10

Tablo 1.7°de LeNET-5 CNN modeline ait yap1 gosterilmektedir. Bu modelde egitim on tane
smifi bulunan 32x32 piksel boyutlarinda gri tonlamali resimlerden olusan MNIST veri seti lizerinde
% 0,9 hata ile siniflandirma islemi gerceklestirilmistir.

Deng ve calisma grubu tarafindan[21] ImageNet goriintii veri seti, yaklagik olarak 22.000
farkli kategoride goriintiilerden olusturulmustur. Bu goriintii kiimesinde 15 milyondan fazla etiketli
yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintii bulunmaktadir. Pascal Gorsel Nesnesinin (Pascal Visual Object
Challenge) bir uzantis1 olarak 2010 yilindan itibaren gerceklestirilen yillik bir yarigma olan
ImageNet Biiyiik Olcekli Gorsel Tanima Yarismasinda (ILSVRC: ImageNet Large-Scale Visual
Recognition Challenge) bu veri seti kullanilmaktadir. Bu yarismada, 1000 kategori ve her birinde
yaklagik 1000 goriintii igeren bir ImageNet alt veri kiimesi kullanilmaktadir. Toplamda 1,2 milyon
egitim goriintiisii, 50 bin dogrulama goriintiisii ve 150 bin test goriintiisiinden olusmaktadir.

Krizhevsky ve galisma grubu[22] tarafindan 2012 yilinda ILSVRC yarigsmasinda ImageNet
veri setini, Onerdikleri AlexNet CNN modeli ile birinci olmusglardir. 650,000 néronlu ve toplamda
3,2 milyon goriintii kullanarak ¢ikis katmaninda 1000 siifin oldugu, bes adet evrisim ve ii¢ adet
tam baglant1 katman1 kullanilarak model gelistirmislerdir. Modelin egitimi i¢in 2 adet GTX 580
3GB GPU grafik kart1 ile CUDA iizerinde es zamanli kullamlarak parametrelerin egitimleri
gergeklestirilmistir.
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Sekil 1.7. AlexNet model yapisi[21]

Sekil 1.7°de AlexNeT model yapis1 gosterilmektedir. Aktivasyon fonksiyonu cikis
katmaninda softmax, diger katmanlarda ise ReLU kullanilmistir. ilk katmanda evrisim islemi
11x11 ve diger evrisim katmanlarinda 3x3°liik filtre matrisi kullanilarak gergeklestirilmistir[22].
ILSVRC yarismasini 2014 yilinda GoogleNet kazanmistir[23,24]. Bu model daha 6nce olusturulan

modellere gore derin ve daha az parametre kullanarak Cince el yazisini okumak ig¢in

gergeklestirmistir.

Girlg Katmani
A ¥
X3

v 1x1 1x1 (Ortaklama
1x1
A 4 h 4 A 4
SX3 5x5 1x1
—

—— Filtre Birlegtirme

Sekil 1.8. Baslangi¢ modiilii[24]

Bu modelde 22 katman bulunmakta ve bu modelde ara katmanlarda, farkli boyutlara sahip
filtreler kullanilarak diger modellerden farkli bir model gelistirmislerdir. Sekil 1.8’de bu yapiya ait
blok sema gosterilmektedir. Bir 6nceki 6zellik katmani ve farkli boyutlarda filtre matrisi ile evrigsim
ve ortaklama islemlerinden sonra bunlara ait sonuglarin birlestirilmesi ile bir sonraki tabakada
kullanilacak 6zellik matrisi elde edilmektedir.

Geleneksel CNN modellerinin (AlexNet, ResNet vb.) veya o0zel tasarimlarin FPGA
platformlarinda tasarlanmasi kaynak kullanimindan dolay1 gerceklestirilememektedir. Sun ve

calisma grubu[25] Bu sorunun istesinden gelmek icin, her biri ag modelindeki bir katmanin
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hesaplanmasindan sorumlu olan, ¢oklu veri isleme elemanindan (VIE) olusan FPGA tabanh bir
hizlandiric1 6nermektedir. Bu 6nermede;

e Tiim VIE'ler FPGA c¢ipi iizerinde eslestirilir, boylece farkli katmanlar eszamanli olarak
ardisik diizenlenmis tarzda calistirilabilmektedir.

e Hizlandiricinin verimini arttirmak i¢in Tam baglanti katmanlarinda, agirliklarin sayisini
azaltmak icin bir budama yontemi kullanilmasini énermektedir [26]. Bu teknigi kullanarak tam
baglant1 katmanindaki parametrelerin sayis1t 59M’den 6M’ye diisiiriilmiistiir.

Bu calismada[25], AlexNet derin 0grenme modelini Xilinx Virtex-7 FPGA VC707
platformunda kullanmislardir. Bu tasarim Vivado HLS (v2016.3) ile uygulanmistir. HLS, C dilini
donanim tanimlama diline (HDL) ¢evirmeyi ve tasarimi Vivado programina IP ¢ekirdegi olarak

disa aktarmay1 saglamaktadir.

Tablo 1.8. FPGA Kaynak kullanimi[25]

Kaynaklar Kaynak kullanimi
LUT 287396(%94,66)
FF 493210 (%81,22)
DSP 2387 (%85,25)
RAM 1806 (%87,67)

Bu modele[25] ait FPGA kaynak kullanimi Tablo 1.8'de gosterilmektedir ve FPGA’ya ait
donanim kaynaklarinin neredeyse tamami kullanilmugtir.

CPU’lar sirali islemler igin tasarlanmig bir/birgok ¢ekirdekten olusmaktadir. Datta ve
caligma grubu tarafindan gercgeklestirilen ¢aligmada[26] paralellestirilmis CPU'larin performansini
karsilastirmay1 amaclamaktadirlar. Onerdikleri sistemi karsilastirmak icin ii¢ farkl1 yapay sinir ag1
(AlexNet, VGG16 ve kendi onerdikleri model) kullanarak goriinti simiflandirma iglemi
gerceklestirmiglerdir. Ayni anda bir ¢ekirdek, iki ¢ekirdek, ii¢ ¢ekirdek ve dort ¢ekirdek CPU

kullanarak CNN modellerin dogruluk oranlarini ve iglem siirelerini karsilastirmiglardir.

Tablo 1.9. Modellerin karsilastirmali sonuglari[26]

AlexNet VGG16 Onerilen sistem
Cekirdek
Sayisi Dogruluk Tslem Dogruluk Islem Dogruluk Islem

(%) siiresi(sn) (%) siiresi(sn) (%) siiresi(sn)
1 %87.38 519.45 %87.27 5830.96  %90.14 1215.23
2 %87.48 498.45 %87.32  5742.08 9%91.6 1176.07
3 %87.68 485.25 %87.57 5647.21 %88.47 1162.06
4 %87.56 469.51 %87.38 5622.79 %95.44 1150.76
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Yiksek boyutlu veri setleri kullanirken paralel olarak calisabilen CPU ¢ekirdeklerinin
kullaniminin daha iyi bir yol oldugunu gostermislerdir. Tablo 1.9°da bu ¢alismada kullanilan CNN
modellerinin  MNIST veri setine uygulanarak smiflandirma sonuglarinin karsilagtirilmasi
verilmektedir. Kullanilan CPU c¢ekirdeklerinin paralel galigtirilmasi her {ic modelde de islem
siiresini azaltmistir. Goriintii islemeyi hizlandirmanin daha iyi yolu, birden ¢ok CPU ¢ekirdegini
paralel hale getirmek oldugunu gostermislerdir.

Manikandan ve g¢aligma grubu[27] evrisimsel sinir aglart (CNN: Convolutional Neural
Network) gibi ¢cok fazla iglem yiikii olan ve donanimsal tarimlarda hafizada genis yer tutan
algoritmalarin veri isleme hizlarmi arttirmak igin ¢aligmalar gergeklestirilen calismalari
derlemislerdir. Yaklasik Hesaplama (YH) donanim hizlandirma ile birlikte kullanilan CNN
modeller, donanim uygulamalarinda sistem performansi (hiz, alan ve gii¢) ve verimliligini arttirmak
icin kullanilmaktadir. CNN yapisinda kullanilan YH teknigi, agirlik budama ve agirlik paylagimi
ile gerceklestirilmektedir. Sinir ag1 yapisindaki onemsiz agirliklar kaldirilarak ag yogunlugu
azaltilir. Boylelikle, enerji ve bellek kullanimi agisindan performans artirilabilmektedir. Budama
teknigi, 6zellik ¢ikartma matrislerinde, rastgele bazi agirliklarda, sirali agirliklarda ve bazi filtre
agirliklarinin tamaminda yapilabilmektedir.

Wang ve galigma grubu tarafindan gergeklestirilen ¢calismada[28], son yillarda kullanilan ve
gelistirilen derin 6grenme modellerinin daha once kullanilan modellere gore fstiinliiklerini
kiyaslamigtir. Veri setlerinin biiyiilk olmasi, karmasik analizler, goriintii boyutlarinin biiyiik ve
istenmeyen Ozellikleri (giiriilti vb.) igermesi gibi etkenlerin goriintii siniflandirmadaki Gnemi
tizerine gergeklestirilen ¢aligmalar1 karsilagtirmislardir. Kiranyaz ve calisma grubu tarafindan
gerceklestirilen ¢alismada[29], bir boyutlu ve iki boyutlu evrisimsel sinir aglar1 (CNN) kullanilarak
gerceklestirilen calismalar1 karsilagtirmistir. Ayni sartlar altinda bir boyutlu CNN yapisinin
hesaplama karmasikliginin ve kullanilan parametrelerin sayisi daha az oldugunu gostermislerdir.
Iki boyutlu derin CNN yapilarinin egitim asamalar1 icin GPU yapisina ihtiya¢ duyuldugunu ve
gercek zamanli uygulamalarda bir boyutlu yapilarin kullaniminin daha uygun oldugunu
gostermislerdir.

Song ve calisma grubu tarafindan gerceklestirilen arastirmada[30], yiiksek ¢oziintirliiklii
bilgisayarli tomografi goriintiilerinde gabor filtresi ve HOG doniisiimii algoritmalarimdan
esinlenerek gorintiide o6zellik tanima icin iki farklt model olusturmuslardir. Bu modelleri
kullanarak akciger dokusunun bes kategorisi i¢in yeni bir siniflandirma yontemi iizerine ¢aligmalar
gerceklestirmislerdir. Onerilen bu ¢alisma ii¢ asamada gerceklestirilmektedir

e [1k olarak, her bir goriintii bolgesi/yama (tiimérlii bolge vb.)igin bir dizi doku, yogunluk ve

gradyan (T-1-G) 6zelliklerinin ¢ikartildiktan sonra iki adet 6zellik tanimlayicisi belirlenir.
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1. Cok dlgekli (Multi-Scale) Gabor filtrelerini ve LBP histogramlarini entegre eden goriintiide
zengin doku 6zelliklerini ¢ikartmak i¢in yeni bir Gabor-LBP (RGLBP) 6zellik tanimlayicisi
2. Gradyan 6zelliklerini ¢ikarmak i¢in ¢ok koordinatli (Multi-Coordinate) HOG (MCHOG)
tanimlayicist
e  Daha sonra her bir goriintii bolgesi, yeni bir bolge uyarlamali seyrek yaklasim (PASA)
algoritmasina gore siniflandirilir/isaretlenir.
1. Goriintii yamasi etiketlenmesi islemi istatistiksel yaklasimlar kullanilarak seyrek olarak
isaretlenen bolgelerin etkileri gelistirilir.
2. Ayirtediciligi arttirmak icin, referans noktalarin 6zellik degerlerini degistirerek ikili 6zellik
mesafelerine dayali, yamaya 6zgii bir uyarlama yontemi ile tasarlamiglardir
e Son olarak, odaklanilan bolgede olasilik tahminine dayali agiklamali etiketleme
“Aciklamali ROI'nin (AROI)” islemi gerceklestirilmis olur.
Bu galigmada[30], onerilen 6zellik tanimlayicilar (RGLBP ve MCHOG) ve yaklagik goriintii
smiflandirma  algoritmast (PASA), problem alamyla ilgili varsayimlara dayali olarak

tasarlandigindan, diger medikal uygulamalar i¢in de gergeklestirilebilecegini 6ne siirmektedirler.

Tablo 1.10.Smiflandirma sonuglari[30]

Beklenen Hesaplanan Deger (%)
Deger ™10 T T Tr T
Tn 87.6 3.9 1.9 0.4 6.1

Te 124 80.6 0.4 49 1.7
Te 3.5 0.2 82.7 105 3.1
T 33 4.0 9.3 81.2 22

Tm 123 0.5 43 1.8 81.2

Tablo 1.10°da Interstisyel Akciger Hastaligi (ILD) teshisi i¢in onemli olan bes akciger
dokusu kategorisi “normal”, “emphysema”, “ground glass”, “fibroz” ve “mikronodiiller”
yapilarinin 6nerilen sisteme gore siniflandirma sonuglari verilmektedir. Bu doku kategorilerinin f1-
skor degerleri yiizde olarak sirasi ile 56.2, 79.8, 73.1, 82.2 ve 83.4’tiir. Li ve ¢aligma grubu[31],
medikal goriintii isleme uygulamalarinda siklikla kullanilan akciger iizerinde leke tayini (bes
akciger dokusu) igin CNN siniflandirma modeli olusturmusglardir. Bu yontem kullanilarak hastalik
tespiti gergeklestirmeyi amacglamiglardir. CNN model egitim siirecinde, egitim igin kullanilacak
goriintii verileri esit olarak 10 gruba ayirmislardir. Her test asamasinda, bir gruptan ornekler test
verisi olarak secilir ve kalan 9 gruptan diger tiim ornekler ise o modelde egitim i¢in kullanilir.

Boylece 10 adet model egitim seti olusturup bu modellerin birlesimi ile kendi CNN egitim
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modellerini olusturmuslardir. Bu yaklagimi kullanarak asir1 6grenme (overfit) olayini engellemeye

caligmislardir.

Ozgiilliik(%)

hlLdd b

BCNN ®mSIFT mLBP = RBM

Hassasiyet (%)

100

Lo

B CNN ®mSIFT mLBP RBM

Sekil 1.9. Model sonuglari[31]

Sekil 1.9°da bu calismaya[31] ait bes akciger dokusunun CNN model kullanilarak
siniflandirilmasi gosterilmektedir. Bu siniflandirma sonucunu Hassasiyet (Precision) ve Ozgiilliik
(Recall) ile gostermiglerdir.

Hosseini-Asl ve ¢alisma grubu tarafindan gerceklestirilen ¢alismada[32], ii¢ boyutlu CNN
smiflandirma yapisint beyin Manyetik Rezonans (MR) goriintilleme cihazi ile elde edilen
goriintiiler tizerinden Alzheimer hastaliginin teshisi i¢in kullanmiglardir. Beyin MRI'larindan elde
edilen 6zellik vektorleri cok giiriiltiilii olduklar i¢in piiriizsiizlestirme (smooting) ve kiimelemeden
sonra siniflandirma i¢in kullanilabilir ve ¢ikarilan 6zellik vektorlerinin uygunlugu, biiyiik 6l¢iide
kayit hatalar1 ve giiriiltii nedeniyle goriintii 6n islemesine baglidir. Bu etkilerin ortadan kaldirilmast
ve 6zelliklerin ¢ikarimi i¢in yeni bir derin li¢ boyutlu evrigimli sinir ag1 (3D-CNN) 6nermektedirler.

Zhang ve ¢alisma grubu tarafindan gergeklestirilen ¢alismada[33], mide kanseri i¢in erken
teshisi saglamak icin CNN yapisim kullanarak Gastric Precancerous Disease Network (GPDNet)

modeli ile {i¢ kategoride (polip, erozyon ve iilser) siniflandirma islemini gerceklestirmislerdir.
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SqueezeNet modelinde kullanilan fire-modiilleri bu modelde kullanilarak, siniflandirma hizi

artirirmis, model boyutunu ve kullanilan parametre sayisini yaklasik 10 kat azaltmislardir.

Fire Squeeze
Moddilii

1x1 1x1 1x1

Genigletme

1x1 1x1 1x1 I3x

\ ReLU /

Sekil 1.10. Fire modiilii[34]

3x3 3x3
I I | I

GPDNet modelinde ortaklama katmanlarindan sonra Sekil 1.10°da gosterilen Fire-modiil
yapist kullanilmaktadir. Cikis katmaninda Softmax ve diger katmanlarda ReLU aktivasyon
fonksiyonu ile bu model kiiciik kiimeler (mini-batch) stokastik egim diisiimii kullamilarak

siniflandirma islemi gergeklestirilmistir.

Tablo 1.11.Model karsilastirma sonuglari[34]

GPDNet GPDNeT+Fire

Fire-modiil 0 2
Tam baglanti katmam Var Yok
Kullamilan parametre 144928 14368
Hafiza(Coffe model) 568kb 60kb
Dogruluk %87.39 %79.74
Dogruluk (+reinforced) %88.47 %88.47

Tablo 1.11’de GPDNet modeli ve fire modilii kullanimi ile elde edilen sonuglar
gosterilmektedir. GPDNet modeli egitim siireci tamamlandiktan sonra, dongiisel reinforced
O0grenme modeli parametreleri ile ekstra 6 dongli daha gergeklestirilerek sonucta tiim modelin
dogrululuk orani1 %88,9 olmustur.

Esteva ve calisma grubu tarafindan gerceklestirilen c¢aligmada[35], GoogleNet CNN
modelini kullanarak 757 farkli deri kanseri tiiriiniin siniflandirilmasini gerceklestirmislerdir. Bu
calismada 21 farkli dermatolojistten uzman gorlisii alinarak olusturulan CNN modeli
karsilastirilmistir. Bu modelde imageNet kullanilarak transfer 6grenme modeli Google Tensorflow

agini kullanmiglardir. Model dogruluk orani % 93,33 olarak bulunmustur. Bu caligmada, Google'in

16



Inception v3 CNN mimarisini, ImageNet veri setini 1000 nesne sinifinda (1.28 milyon goriintii) %
93.33 dogrulukta 6nceden egitilmis olarak kullandiktan sonra, son siniflandirma katmanini agdan
kaldirip ve tiim katmanlardaki parametreleri bu ¢aligmadaki veri setini kullanarak model egitimini
gerceklestirmislerdir. Bu model egitim stratejisi, transfer 6grenimi olarak da bilinmektedir.

Khan ve galisma grubu tarafindan gergeklestirilen ¢alismada[36], GoogleNet, ResNet ve
VGGNet modellerinin parametreleri kullanilarak transfer 6grenme modelini gerceklestirmislerdir.
Bu calisma da meme sitolojisi goriintiilerini kullanarak gogiis kanseri teshisi ve kanser evresi

siniflandirma iglemi gerceklestirmislerdir. Kullanilan bu hibrit model ile %97,52 dogruluk oraninda

/ Onerilen CNN Modeli \
Transfer 0
Ogrenme GoogleNet }_. FyF:Fa  Fo
‘ VGGNet }—» FiFsFs  Fa

[ ResNet ‘—b FiFaFs  Fa

siniflandirma islemi gerceklestirmislerdir.

GoogleNet
ImageNet [:D ‘ VGGNet ‘
veri seti | ————
E—— —_———

ilk Egitim Asamasi

i)

Test Verileri —_——

p—
Simiflandirma

Gogus |»| © veri r:{} —
Sitoloji |§Iem!er (;Bﬁa“}ﬂﬂ Kot
IGorantileri] S

Sekil 1.11. Onerilen CNN modeli[36]

Onerilen Transfer 6grenme CNN[36] modeli Sekil 1.11°de Gosterilmektedir. Genel olarak
kullanilan GoogleNet, VGGNet ve ResNet modelleri ile CNN yapisinda oOzellik ¢ikartma
matrislerini olusturmak icin kullanilmistir. Onerilen modelin giivenirligini kanitlamak icin, veri seti
sirasiyla GoogleNet, VGGNet ve ResNet olmak iizere ti¢ farkli CNN mimarisi lizerinde tek tek
egitilmistir.

Tablo 1.12.Model sonuglarinin karsilastiriimasi[36]

GoogleNet VGGNet  ResNet  Onerilen
Dogruluk(%) 93.5 94.15 94.35 97.52

Tablo 1.12°de gosterildigi gibi onerilen CNN modeli gergeklestirilen siniflandirmada, %
97,52 dogruluk orani ile en yiiksek sonu¢ elde edilmistir. Bu c¢alismanin sonuglari, Gnerilen
sistemin, diger {i¢ mimari ile karsilastirildiginda meme kanseri tiimoériiniin saptanmasi ve
siniflandirilmasinda dogruluk agisindan yiiksek performansa ulastigini géstermektedir.

Shanthi ve Sabeenian tarafindan gergeklestirilen c¢alismada[37], Diyabetik retinopati

goriintiilerini CNN kullanarak smiflandirma islemi gergeklestirmiglerdir. Bu ¢alismada Onerilen
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model icin, baglangicta {i¢ boyutlu renkli (RGB) goériintiiler aynistirilir ve yesil (G) boyuttaki

pikseller kullanilarak model egitimini Alexnet CNN modeli ile gerceklestirilmistir.

Tablo 1.13.Model sonuglarinin karsilastiriimasi[37]

Kategoriler Saghkl DR DR DR Dogruluk
Retina  Seviye-1  Seviye-2  Seviye-3 (%)
Saghkh Retina 102 1 2 2 96.6
DR Seviye-1 3 51 2 2 88.0
DR Seviye-2 1 3 78 4 90.1
DR Seviye-3 1 0 1 51 96.0

Tablo 1.13’te GOz retinasinda glikoz oranina bagli olarak olusan hastalik seviyelerine ait
toplam 303 adet Messidor veri seti ile AlexNet CNN yapisi kullanilarak elde edilen siniflandirma
sonuglar1 verilmektedir.

Lu ve calisma grubu tarafindan gerceklestirilen ¢alismada[38], MR goriintiilerini AlexNet
ve transfer 6grenme metodunu kullanarak beyinde meydana gelen hasar ve hastalik teshisini
siniflandirma islemini gerceklestirmislerdir. Bu calismada kullanilan beyin goriintiisii veri seti
derin bir agimi egitmek icin uygun degildir. Bu sorunu ¢6zmek icin transfer O6grenimi
kullanilmiglardir. AlexNet modelinin son ii¢ katmanini kendi tasarimladiklari katman ile
degistirmislerdir. Orijinal modelin geri kalan parametrelerini degistirmemistirler ve o6zellik
cikartma katmanlarinda bulunan parametrelerin baslangi¢ degeri olarak kullanilmistir. Transfer
Ogrenimi, yeterli etiketli 6rnek olmadiginda derin sinir agin1 egitmek i¢in ¢ok uygun ve etkili bir
yontem oldugunu gostermislerdir. Onceden farkli veri setleri ile egitilmis agdaki tiim parametreleri
baglangi¢ kosulu olarak kullanmak, biiylik goriintiilerden 6grenilen 6zelliklerden faydalanilmasini

saglamaktadir.

Tablo 1.14.Degistirilen katman sayist ve dogruluk oranlari[38]

Katman Egitim siiresi Dogruluk

Sayisi (%)
3 2dk. 17s 100
6 3 dk. 29s 100
9 3 dk. 45s 60.92

Tablo 1.14’te aym egitim veri seti kullanilarak, transfer 6grenmede daha fazla katman
degistirildiginde dogrulugun azalabilecegi ve egitim siiresinin arttigini gostermislerdir. Bundan
dolay1, bu ¢alismada son ii¢ katman degistirilerek gerceklestirilmistir. Derin aglar1 egitmek igin

yiiksek performansli GPU ve CPU yapilarina sahip bilgisayarlar gerektirmektedir, ancak transfer
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ogrenme ile siradan kisisel bilgisayarlarda da uygulanabilmektedir. Onerilen bu sistemin egitimi,
i7- 4770CPU ve NVIDIA Quadro K2000 GPU ile MATLAB R2018a'da uygulanmistir. Bu yapiy1
siniflandirma hatasini azaltmak icin kullanmislardir ve %100 basari elde edilmistir.

Hammad ve ¢aligma grubu tarafindan gerceklestirilen ¢aligmada[39], elektrokardiyogram
(ECQ) sinyallerinden elde edilen kalp atis1 grafigi (paterni) gibi biyometrik verilere dayali yeni
kimlik dogrulama islemini CNN ve ResNet modellerini kullanarak gergeklestirmislerdir. Bu
caligmada, Onerilen CNN modeli bes farkli model arasindan karsilagtirali sonuglarina bakilarak
secilmistir. Kullanilan modeller, 3.30 GHz CPU, 32GB RAM ve GPU NVIDIA GeForce GTX
1080 6zelliklerine sahip is istasyonunda egitildi ve tiim algoritmalar MATLAB R2017a yazilimi

ile acik kaynakli derin Ogrenme ara¢c kutusu (toolbox) kullanilarak Ogrenme siireci

gergeklestirilmistir.
Tablo 1.15.Onerilen CNN modellerinin sonuglari[39]
Veri seti + Oneri-1 Oneri-2 Oneri-3 Oneri-4 Oneri-5
dogruluk oram
PTB 96.9 90.9 94.3 97.9 98.5
CYBHI 94.7 90.2 96.3 98.8 99.7

Tablo 1.15’te iki farkli veri seti (PTB ve CYBHI) kullanarak bes farkli CNN modelinin
siniflandirma dogruluk oranlar1 verilmistir. Oneri-5 ile olusturulan CNN modelinde bir boyutlu
evrigim islemi kullanilmaktadir.

En iyi siniflandirma sonucu veren Oneri-5 su katmanlardan olusmaktadar;

1. Evrisim Katmani-1

2. Evrisim Katmani-2

3. Maksimum Ortaklama

4, Seyreltme (Drop)

5. Evrisim Katmani-3

6. Evrisim Katmani-4

7. Maksimum Ortaklama

8. Seyreltme (Drop)

9. Tam Baglant1 + Seyreltme (Drop)

[y
S

Tam Baglant1 + Seyreltme (Drop)
11. SoftMax
Oztiirk ve calisma grubu[40], akcifer X-isi1 goriintiilerini kullanarak COVID-19
vakalarinin erken tespiti i¢in bir DarkCovidNet modelini 6nermektedirler. Bu c¢aligmada

DarkCovidNet modelini, ¢oklu ve ikili siniflandirma ile X-151n1 goriintiilerini kullanarak COVID-
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19'u smiflandirmislardir. Onerilen modelin performansin1 kamitlamak icin, ikili ve coklu
smiflandirma problemini 5 katli ¢apraz dogrulama (Cross-Validation) prosediirii kullanilarak
gergeklestirmiglerdir. Egitim veri seti bes kisma ayrilir ve her defasinda farkli bir kisim test icin
secilerek geri kalan goriintiiler egitim i¢in kullanilir ve bdylelikle DarkCovidNet bes farkli goriintii

ile stniflandirma islemini gergeklestirmistir.

Tablo 1.16.Onerilen sistemin sonuglari[40]

Veri-1 Veri -2 Veri -3 Veri -4 Veri -5 Ortalama
Coklu simiflandirma (%) 89.33 84.89 85.78 87.11 88.0 87.02

ikili simiflandirma (%) 100 97.6 96.8 97.6 97.6 98.08

Tablo 1.16’da ¢oklu ve ikili siniflandirmaya ait DarkCovidNet modelinin dogruluk oranlart
verilmistir.  1kili ~siiflandirmada daha iyi dogruluk oranina sahip smmiflandirmalar
gerceklestirmiglerdir. Bhattacharya ve c¢alisma grubu tarafindan gergeklestirilen derleme
caligmada[41], goriintii tabanli tibbi teshis ve medikal teknolojilerde kullanilan tomografi, MRI ve
X-1g1m1 goriintiileri kullanilarak goriintii isleme teknikleri ve yapay zeka modeli ile tespit edilen
Covid-19 viriisii calismalarim1  gostermislerdir. Daha 6nce gergeklestirilmis calismalarda
karsilagilan zorluklar ve oneriler;

o Sinirlt sayida COVID-19 X-ray goriintiisiiniin kullanilmasi

e Laboratuvar test yontemleri farkli hastanelerde farkli sonuglarin iiretilmesi

¢ COVID-19'un erken teshis/tahmin edilememesi

e Uzman ve model arasinda tutarl sonuglar elde etmek

o Gogiis Tomografisi veri kiimelerinden COVID-19'un hizli ve giivenilir tespiti

o Koronaviriis tespiti ve hastalik yiikiiniin 6l¢limii ve takibinde yiiksek dogruluk elde etmek
zorlugu gibi vurgular1 bu yayinda gostermektedirler.

Karim ve c¢alisma grubu tarafindan gergeklestirilen calismada[42], Ger¢ek zamanl goriintii
isleme tekniklerine dayali olarak sokak suglularini izlemek ve hedeflemek i¢in drone ucagi
gelistirmistirler. Bu dron’da iki adet islemci tasarlanmistir. Birincisi goriintii isleme algoritmalarini
kullanarak tespit etme ve ikincisi ise kontrol, izleme ve hedefleme i¢in kullanilmistir. Xu ve caligma
grubu tarafindan gergeklestirilen ¢alismada[43], gercek zamanli su¢ davranisinin (araba ¢alma,
insanlarin yabancilar tarafindan takip edilmesi, suikast, banka soygunu vb.) tespiti i¢in uygulama
gelistirmislerdir. Bu ¢alismada, veri toplama yoluyla bir¢ok su¢ davranigi 6zelligini elde ettikten
sonra su¢ davranisi tanimanin dogrulugunu artirmak igin, secilen insan gruplarinda sug¢ davraniglari
i¢in tanimlama yontemi incelenmis ve hizli islem yapabilen is istasyonlarini kullanarak bireysel
suclar1 ve bu bolgede bulunan kisileri ayirt etmek/tanimlamak i¢in goriintii isleme teknolojisini

kullanmiglardir. Kalabaligin davranisini analiz etmek igin, elde edilen goriintii pargalara (blok)
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boliinlir ve goriintii alanindaki niifus yogunluguna bagli olarak blogun boyutu belirlenir. Bu
caligmada, K-ortalamali kiimelemeye dayali bir algoritma kullanilarak tespit edilecek kisilerin

goriintii tizerinde bulundugu alan ve goriintii parcalama igin blogun boyutu belirlenmektedir.

Sekil 1.12. Beklenmedik olay tepkisi[43]

Sekil 1.12°de beklenmedik olaylar karsisinda verilebilecek tepkiler gosterilmektedir. Gergek
video goriintiilerinde, kalabalik normal davranislar sergileyerek gitmek istedigi yone dogru
hareketini siirdiiriir veya sabit kalir. Ancak beklenmedik olaylar gergeklestiginde insanlar i¢giidiisel
olarak panikleyeceklerdir, bu nedenle normal olmayan davranislar sergileyip olay yerinden
uzaklagmak icin rastgele kosusturacaklardir. Bu arastirma algoritmasinin gergek sug tespitindeki
etkisini test etmek icin, 60 set su¢ gozetleme videosu kullanilarak, su¢ eylemlerinin tanimlama
islemlerini gerceklestirmiglerdir. Su¢ tanima dogruluk orami ortalama %87.78 olarak tespit
etmislerdir.

Asil ve Nasibov tarafindan gerceklestirilen caligmada[44], Jetson nano gomiilii sistem
platformu kullanilarak, kazara insanlarin vurulmasini 6nlemek i¢in goriintii isleme ve yapay zeka
tabanli uygulama gelistirmiglerdir. Atis poligonunda insan ve hedefi ayirt edip, insana dogrultulan
silah1 servo motor ile giivenlik kademesine alan bir ¢alisma gerceklestirmistirler. Bu sistem,
Python, Open CV Kkiitiiphanesi ve SSD inceptionV2 modeli kullanilarak olusturulmustur. SSD
inception-V2, bilgisayar goriisiindeki nesneleri algilamak i¢in kullanilan derin sinir ag1 modelidir.
Bu model;

e Model giris goriintiisiine gore bir nesnenin var olabilecegi bolgeleri tespit eder

¢ Belirlenen bolgelerde buluna nesnelerin hangi sinifta oldugunu tahmin eder.

Bu galismada[44], NVIDIA Jetson Xavier NX gelistirme kart1 kullanilarak SSD inceptionV?2
derin 6grenme algoritmasi ile gerceklestirilmistir. Kamera araciligr ile goriintiller 20 FPS elde
edilmekte ile 0.05 sn gecikmeli, servo motor 0.10 sn gecikmeli ve kamera 0.12 sn gecikmeli islem
gerceklestirmekte ve toplamda kameranin gordiigi hedef ile kullanilan mekanizmanin devreye

gegme siiresi 0.27 saniye sistem gecikmesi ile gerceklestirilmistir.
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Priya ve calisma grubu tarafindan gerceklestirilen ¢alismada[45], tekstil endiistrisinde
goriintli isleme uygulamalar1 gergeklestirmistirler. Kumag zerinde defolu kisimlari belirlemek igin
morfolojik iglemler ve temel goriintii isleme algoritmalarini (renk piksellerine ayirmak, griye
doniistiirmek ve morfolojik islemler vb.) uygulamiglardir. Manuel olarak tespit edilen sistem ile
karsilagtirdiklarinda,  goriintii  isleme uygulamalarinin  daha iyi sonuglar  verdigini
gbzlemlemislerdir. Liu ve ¢aligma grubu[46], Cok 6lcekli bir evrisimli sinir ag1 modeli ile kumas
hatasi algilama algoritmasi1 6nermektedirler. Diigiik sirali ayrigtirma (LRD) teknigini kullanarak bir
gOrlintli matrisini iki boliime ayirarak, diisiik sirali matris ve seyrek matris, burada diisiik sirali
matris arka plan1 gosterir ve seyrek matris belirgin bolgeleri gosterir. Bu ¢alismada, Derin 6grenme
modeli kullanilarak gériintiide bulunan 6zellik matrislerini ¢ikarmak ve LRD modeli, arka plan ile
kusur bolgesini ayirmak i¢in kullanilmiglardir. Bu ¢alisma, 3.30 GHz, Intel (R) Core (TM) i3-2120
CPU PC'de MATLAB R2016a kullanilarak gergeklestirilmistir.

Revathi ve calisma grubu tarafindan gerceklestirilen calismada[47], goriintii isleme
algoritmalarin1 kullanarak tarim sektoriinde uygulamalar gelistirmislerdir. Bu calismada, bitki
yapraginda bulunan hastaliklarin teshisi, Sobel ve Canny gibi kenar bulma algoritmalar ile
hastaligin bulundugu alani, meyve ve sebzelerin boyut sekil analizi gibi islemleri
gerceklestirmislerdir.

o Hastalikli yaprak, govde, meyve tespiti

¢ Etkilenen alani hastaliga gore 6lgmek

e Etkilenen bdlgenin sinirlarint bulmak

o Etkilenen bdlgenin rengini belirlemek

e Meyvelerin boyut ve seklini belirlemek

e Nesneyi dogru bir sekilde tanimlamak icin goriintii analizi uygulamalarini
gerceklestirmislerdir.

Naik ve Patel’in gegeklestirdigi calismada[48] farkli goriintii isleme YSA yapilari kullanarak
tarim Uriinlerinin siniflandirilmast ve biiylime kontroliinii gerceklestiren g¢aligmalar hakkinda
detayli bilgiler sunmaktadirlar. Bazi makine 6grenmesi, K-NN, SVM, YSA ve CNN gibi
yaklagimlar1 kullanarak siniflandirma iglemini meyvelerin renk, boyut, sekil, doku gibi dissal
Ozelliklerini kullanarak gergeklestirilen ¢alismalar hakkinda karsilagtirmali bilgiler verilmistir. Zhu
ve ¢aligma grubu tarafindan gerceklestirilen arastirmada[49], akilli tarimda derin 6grenme tabanli
uygulamalarin analizini ger¢eklestirmislerdir. Mahsuliin verimliligini artirmak, bitki hastaliklarin
azaltmak ve tarmmi veya tarimsal sanayiyi otomatiklestirmek icin goriintli isleme ve gomiilii
sistemler ilizerine uygulamalar gergeklestirmislerdir.

Peixoto ve ¢alisma grubu tarafindan gergeklestirilen ¢alismada[50], Floor of Log (FoL)
algoritmasin1 kullanarak yliz tanmima islemi icin KNN ve SVM siiflandirma modelini

kullanmisglardir. Bu yontemin avantaji, modelin dogrulugunu koruyarak depolama ve enerjinin
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azaltilmasidir. Bu ¢aligmanin 6nerdigi yontem (FoL), yiiz tanima uygulamalari i¢in basit ama etkili

bir 6zellik sikistirma algoritmas1 sunmaktadir.
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Sekil 1.13. Onerilen sistem yapisi[50]

Sekil 1.13’te yiiz tanima igin Onerilen sistem yapisi gosterilmektedir. Kullanilan bu yapida,
verilerin hafizada az yer kaplamasi ve enerji tilketiminin az olmasindan dolay1 veri aktarimi igin
mimkiin olan IoT cihazlar1 arasinda daha hizli iletisim kurmayi saglayabilmektedir. Capraz
dogrulama (Cross-validation) kullanilarak, FoL algoritmasinin en iyi parametresini 6grenmek i¢in
K-En Yakin Komsular ve Destek Vektor Makinesi algoritmast uygulanmistirlar. Model egitim ve
test icin, 16GB RAM ve NVIDIA GTX 1060 grafik kartina sahip 3.4 GHz AMD Ryzen 51.600
islemciye sahip bilgisayar kullanilmistir.

Tablo 1.17.Onerilen sistemin sonuglari[50]

Model  Kullanmilan Dogruluk Zaman  Hafiza

yap (%) (s) (kb)
SVM HOG 97.37 0.095 536.9
CNN 93.5 0.16 280.7
Normal
K-NN HOG 97.7 0.027 536.9
CNN 94.75 0.046 280.7
SVM HOG 98.3 0.106 61.9
CNN 96.75 0.15 32.5
+FoLL
K-NN HOG 97.0 0.03 61.9
CNN 95.0 0.046 32.5

Tablo 1.17°de bu calismada[50], Onerilen sisteme ait AR-scarf veri setine ait sonuglar
verilmektedir. Onerilen sistemin kullanilmast ile modelin dogrulugunu koruyarak depolama/hafiza
miktar1 oldukga diisiiriilmiistiir.

Nagare bu ¢alismasinda[51], ara¢ plaka numaralarini belirlemek i¢in iki farkli yapay sinir

agin1 kullanarak gerceklestirmistir. Bu ¢caligmada, goriintiiniin kameradan elde edilmesinden sonra
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bazi1 6n islemler (griye doniistiirme, morfolojik islemler vb.) uygulandiktan sonra arag plaka bdlgesi
elde edilmektedir. Bu asamadan sonra elde edilen plaka bdlgesinde, ayn1 siitunda bulunan pikseller
beyaz ise gorintii kesim islemi gerceklestirilir. Bdylelikle icinde sadece bir adet plaka
karakterlerinin bulundugu resimler elde edilmis olur. Bu asamadan sonra, plaka karakterlerinin
siniflandirilmast islemi Onerilen LVQ (Learning Vector Quantization) sinir agi modeli ile

gergeklestirilmektedir.

Tablo 1.18.Onerilen Sistemin sonuglari[51]

Model Numerik  Alfabetik Dogruluk

(%) (%) (%)
NN 70 62 66.67
LVQNN 90 96.15 94.44

Tablo 1.18’de Geriye yayilimli 6grenme modelinde % 66.67 ve bu ¢aligmada 6nerilen LVQ
modelde ise % 94.44 dogruluk oraninda plaka karakterlerinin tespiti gerceklestirilmistir.

Zhai ve calisma grubu tarafindan gerceklestirilen ¢alismada[52], FPGA gomiilii sistem
platformunu kullanarak goriintiide plaka bolgesinin tespiti gerceklestirilmistir. Bu calismada
Onerilen algoritma ilk olarak MATLAB ortaminda gerceklestirildikten sonra RC240 FPGA
gelistirme kartinda gergeklestirilmistir. Ilk asama olarak, ii¢ boyutlu renkli goriintii, gri tonlamali
goriintiiye doniistiiriilmiistiir, daha sonra bu goriintliye dikey 3x3’liik Sobel filtresi uygulanmustir.
Bu agamadan sonra, 3x22’lik yapisal elemanlar ile morfolojik kapama ve ardindan 3x5°1ik yapisal
eleman kullanilarak morfolojik agma islemlerini uygulamislardir.

Plaka bolgesi belirlerken ii¢ adet dlgiit g6z onilinde bulundurulmustur;

1. Plaka boyutlari, genislik (W) ve uzunluk (H) arasindaki oran
2. W ve H piksel boyutlar1 araligi
3. Alan

Tablo 1.19.Kullanilan kaynak miktari[52]

Kullanilan Mevcut Yiizde
Kullanilan dilimler 5.195 18.432 28
LUTs 7.168 36.854 19
BRAM 17 96 17

Tablo 1.19°da Arag plaka bolgesini tespit etmek i¢in FPGA platformunda kullanilan kaynak
miktarlar verilmektedir. Bu ¢alismada[52], %99.1 dogruluk oraninda ve her bir plaka bolgesini

ortalama 3.8 ms’de gorintide tespit etmislerdir.
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Indravadanbhai ve ¢alisma grubu tarafindan gergeklestirilen ¢calismada[53], OCR metodu
kullanarak plaka okuma uygulamalar1 gergeklestirmistir. Bu yontemin en biiylik dezavantajlart
karakterlerin birbirine yakin olmasi, goriintiide yazi bulunan kisimlarin gdlgede kalmasi ve bazi
karakterlerin benzerligi 6rnegin B ve 8, O ve sifir, [ ve 1, A ve 4, K ve X, C ve G, D ve O gibi
karakterler okuma dogrulugunu etkilemektedir. Bu ¢alismada bu etkileri azaltmak i¢in goriintii 6n
islemleri (filtreleme, goriintii iyilestirme, morfolojik islemler vb.) ve karakter ayristirma asamalari
tizerinde caligmalar gerceklestirmistirler.

Plaka standartlar1, boyutlari, renkleri ve kullanilan dilleri (latince, arapga, cince karakterler
vb.) farklilik gostermektedir. Du, Massaud ve c¢alisma grubu tarafindan gerceklestirdikleri
caligmalarda[54,55], Misir’a ait Arap¢a harflerden olusan plaka karakterlerinin taninmasi
gerceklestirilmistir. Plaka bdlgesinin tespiti igin,

o Goriintiiniin kamera araciligl ile elde edilmesi

o Renkli goriintiiniin, gri tonlamali goriintiiye doniistiiriilmesi

o Sobel kenar bulma algoritmasinin uygulanmasi

e Morfolojik agma ve kapama iglemlerinin gergeklestirilmesi

o Goriintiide bulunan kapali bolgelerin iglerinin doldurulmasi

® 5x5 Ortanca filtresinin goriintiiye uygulanmasi

o Standart plaka boyutlarina uymayan kapali bolgelerin elenmesi ile plaka bolgesi tespit
gergeklestirilmistir.

Plaka bolgesi tespit edildikten sonra, plaka karakterlerinin uygun bir sekilde ayristirilmast
icin morfolojik yayma (dilation) uygulanarak karakterler arasindaki mesafeleri arttirmistirlar. Plaka
karakterleri ayrigtirildiktan sonra, her bir karaktere ait goriintii, belirlenen standart boyutlara
donistiirilmiistiir. Sablon eslestirme teknigini kullanarak, elde edilen karakter goriintiileri
istatistiksel ilgilesim (Korelasyon) yontemini kullanilarak tanima islemini gergeklestirmistirler.
Sirasiyla aranacak goriintiiyii ve sablonu belirten iki ayr1 goriintiiyli temsil eden goriintii ¢ifti
arasindaki normallestirilmis capraz ilgilesim teknigi ile tanimlamislardir. Bu sistem, MATLAB
yazilimi altinda GUI ve UDP kullamilarak tasarlanmistir. Onerilen sistem 100 adet gériintii seti ile
%91 dogruluk oraninda gerceklestirilmistir.

Zhang ve calisma grubu tarafindan gergeklestirilen ¢alismada[56], Destek Vektor Makinesi
(SVM:Support Vektor Machine) Vektdr uzayr tabanli siniflandirma islemi yaparak, siniflan
vektorler araciligr ile bir birinden ayiwran makine 6grenmesi modelini kullanmiglardir. SVM
modelini kullanarak plaka bolgesinin tespiti yapildiktan sonra iz diisiim teknigi kullanilarak
karakterler birbirinden ayrigtirilip plaka numaralar1 belirlenmistir. Evrisimli sinir ag1 ve ¢cok kanallt
isleme i¢in vektdr makinesini destekleyen iki siniflandirici, sirastyla Cince karakterleri, sayilart ve

alfabe harflerini tanimak i¢in tasarlanmiglardir.
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Sekil 1.14. Cin otomobil plakasi tanima sisteminin sistem mimarisi[56]

Sekil 1.14’te bu calismada[56], plaka karakterlerinin belirlenmesinde kullanilan sistem
mimarisi verilmektedir. Model-1 (CNN) ve Model-2 (SVM) veri seti kullanilarak egitimi
gergeklestirilmigtir. Kameradan elde edilen goriintiilerde, goriintii isleme algoritmalari kullanilarak
plaka bolgesinin cikartilmasi saglanmistir. Karakterlerin ayristirilmasi islemi, iz diigiim teknigi
kullanilarak gergeklestirilmistir. CNN modeli kullanilarak Cince ve SVM modeli ile numerik ve
alfabetik karakterlerin siniflandirilmasi gergeklestirilmistir. Bu c¢alismada, plaka karakterlerinin
siniflandirilmast % 99,2 dogruluk oraninda gergeklestirilmistir.

Zhai ve Bensaali tarafindan gerceklestirilen ¢calismada[57], ara¢ plakasini daha hizli ve dogru
okumak ic¢in goriintiide plaka bolgesi elde edildikten sonra karakterlerin ayristirma islemini
gelistirmislerdir. Bu calismada piksel yansitma ve morfolojik islemlere dayanan gelismis bir

karakter ayristirma algoritmasini kullanmislardir.

Tablo 1.20.Karakterlerin ayristirilmasi sonuglari[57]

Basar yiizdesi 1.Veri Seti 2.Veri Seti 3.Veri Seti Ortalama
MATLAB 205/212(%96,7) 337/351(%96) 420/437(%96,1) %96,2
FPGA 208/212 (%98,1)  343/351 (%97,7) 426/437 (%97.5) %97,7

Tablo 1.20°de ii¢ farkli veri seti kullanilarak karakterlerin ayristirilmasi basar1 yiizdesi
verilmektedir. Onerilen sistemde goriintii isleme algoritmalarmin uygulanmast ile plaka bolgesinin
tespiti ve iz diisim teknigi ile karakterlerin ayristirilma islemlerini farkli veri setleri ile
gerceklestirmiglerdir. Karakter ayristirma isleminden sonra OCR teknigini kullanarak plaka

bolgesinde bulunan karakterlerin belirlenmesini saglamislardir.
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Tablo 1.21.FPGA platformunda kullanilan kaynak miktar1[57]

Kullanilan Mevcut Yiizde
Kullanilan dilimler 2100 18432 11
LUTs 3011 36864 8
BRAM 2 96 2
DSP48s 1 64 1

Bu sistem[57] ilk olarak MATLAB ortaminda gerceklestirilmistir, daha sonra FPGA
platformunda sistemin gerceklestirilmesi i¢in C programlama dilini, HLS ara yiiziinii kullanarak
gerceklestirmislerdir. Xilinx Virtex-4 LX40 ile Mentor Graphics RC240 FPGA gelistirme kart1
kullanilmistir. Tablo 1.21°de gerceklestirilen sisteme ait FPGA kaynak kullanimi gosterilmektedir.
Virtex-4 FPGA platformunda tiim islemler, 74,5 MHz frekansla ve bir goriintiiyii 0,2-1,4 ms'de, %
97,7'lik basar1 ve 913 mW giic tiiketimi ile gerceklestirmiglerdir.

Fan ve arkadaslar1 tarafindan yapilan calismada[58], yol serit algilama, otomatik park ve
insansiz araglar i¢in gelismis Siiriicli Asistanlik Sistemleri (ADAS) gelistirilmistir. Bu ¢alismada
gorlintli isleme algoritmalari TMS320C6678 SoC iizerine gomiilerek serit tespit ve ADAS
sistemleri iizerine ¢aligmalar yapmuslardir. Onerilen dogrusal serit algilama sistemi iki ana
boliimden olusmaktadir; goriintii &n isleme uygulamalar1 ve Hough doniisiimii kullanilmistir. On
isleme asamasinda, Gauss filtresini goriintiiyii bulaniklagtirarak giiriiltiiyii ortadan kaldirarak kiigtik
ayrintilar1 azaltmak ic¢in kullanilmigtir. Daha sonra Sobel filtresi uygulayarak kenar belirleme
islemleri gergeklestirilmistir. Algoritma, SoC DSP TMS320C6678 cok cekirdekli islemcide,
1242%375 goriintli ¢oziiniirligi ile 81 fps hiz ve %94,1 dogruluk oraniyla tol serit ¢izgileri tespit
edilmistir. Calderon ve calisma grubu tarafindan gergeklestirilen ¢alismada[59], bilgisayar ve
FPGA kartin1 kullanarak plaka belirleme islemini gergeklestirmisler. Kolombiya plakalarina ait
0zel bir algoritma kullanarak plaka bdlgesini HSV diizleminde sar1 rengin taninmasiyla
gercgeklestirilmistir.

Promrit ve Wannarat tarafindan yapilan ¢alismada[60], Ger¢ek zamanli yol serit belirleme
FPGA (Zybo board) gomiilii sistem platformu kullanilarak belirlenmistir. Bu ¢alismada HT ve
Hyperbola, Bézier Curve, Dot plot, Dot plot ve Hyperbola algoritmalarin1 karsilastirarak serit
belirleme islemini gerceklestirmistir. Ger¢cek zamanli uygulamalarda hangi algoritmanin daha
uygun oldugu belirlenmistir. FPGA Zybo kartinda 19201080 piksel ¢oziiniirliikte ve 60 fps olarak
elde edilen goriintiiler gergek zamanli serit tespiti i¢in uygun algoritmay1 bulmak i¢in dort algoritma
deneysel olarak karsilastirilmistir. Nokta grafigi ve Hiperbol teknigi diger iki algoritmaya gore daha
iyi sonuglar elde edilmistir. Bu iki teknik kullanilarak, yol seridi % 0 hata oraniyla tespit edilmistir.
FPGA platformunda gergeklestirilecek uygulamalarda gergek zamanl serit tespiti icin Nokta

grafigi ve Hiperbol algoritmalarinin daha iyi oldugunu géstermislerdir.
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Jagannatan ve calisma grubu bu calismada[61] arag, insan, trafik isaret levhalar1 gibi
nesneleri siniflandirmak i¢in adaBoost, Convolution Neural Network (CNN) ve histograf of
oriented gradients (HOG) algoritmalarimi TDA3x SoC gomili sistem platformu ile
ger¢eklemislerdir. AdaBoost kullanarak nesne tespiti i¢in, 3 diigiimlii ve agac basina 4 yaprakl 2
seviyeli kademeli agaglardan olusan yapi1 kullanilmistir. Trafik levhalarini belirlemek icin
AdaBoost kullanarak %79,6 ve CNN kullanarak %89,6 dogruluk ile siniflandirmistirlar.

Li ve galigma grubu tarafindan gergeklestirilen ¢alismada[62], plaka bolgesinin tespitinde ve
karakterlerin belirlenmesinde iki adet ardisik CNN modeli kullanilmistir. Bu metodun avantaji
plaka bolgesi (plaka var/yok) tespit edildikten sonra karakter ayristrma isleminde
gerceklesebilecek hatalardan dolayr eksik karakter tanimanin ortadan kalkacagini 6ne
sirmektedirler. ki farkli CNN modeli kullanarak kademeli bir smiflandirma islemi
gerceklestirilmistir. Ik CNN modeli ile gériintii {izerinde bulunan karakterlerin yerleri ve ikici
CNN modeli ile de plaka bolgesi olmayan kisimlar elenerek, plaka bolgesi tespit edilmistir. Bu
calismada, MatConvNet kullanilarak 6GB bellege sahip NVIDIA Tesla K40c GPU iizerinde
siniflandirma islemleri gerceklestirilmistir. Ancak bu yontem gercek zamanli ara¢ plaka
karakterlerinin tespitinde kullanilmak i¢in veri isleme hizindan dolay1 uygun degildir. Bu ¢alismada
kullanilan egitim veri tabani, algilama ve tanima i¢in farkli ti¢ alt gruba ayrilmistir:

o AC: Kamera sabit ve goriintiideki ara¢ da sabit veya diigiik hizda

o LE: Goriintiideki arag trafik ihlali nedeniyle ¢ekilmis

o RP: Goriintiideki arag¢ hareketli kamera ile ¢ekilmis

Tablo 1.22.Farkl1 veri setlerinde plaka okuma[62]

AC Veri Seti LE Veri Seti RP Veri Seti
Hassasiyet (%) 98.53 97,75 95,28
Ozgiilliik (%) 98,38 97,62 95,58

Tablo 1.22°de bu g¢alismada[62], onerilen sistemin farkli veri setlerinde gergeklestirilen
siniflandirma sonuglar1 verilmektedir. Bu veri setinde her bir goriintii i¢in siniflandirma siiresi
ortalama olarak 2-3 saniyede gergeklestirilmistir. Rafique ve ¢aligma grubu tarafindan
gerceklestirilen ¢alismada[63], iki farli algoritma kullanarak plaka bdlgesinin tespiti
gerceklestirilmistir. SVM ve bolge tabanli evrisimsel sinir agi[64] (RCNN: Region-based
Convolutional Neural Network) modeli kullanilarak gergeklestirilen bu ¢alismada plaka bolgesi
tespitinin R-CNN kullanilarak daha iyi sonuglar verdigi gézlemlenmistir. Deney igin kullanilan
programlama kodlari, OpenCV Kkiitiiphaneleri ile C ++ kullanilarak uygulanmistir. SVM, orijinal
MATLAB koduyla egitilmistir. RCNN de bu g¢alismadaki yazarlar tarafindan saglanan kodla
egitilmistir.
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Xie ve ¢aligma grubu tarafindan gergeklestirilen ¢aligmada[65], Ara¢ goriintiilerinin uzaktan
almmas1 veya plaka bolgesinin kameraya dik olmamasi gibi sorunlar CNN tabanli YOLO (You
Only Look Ones) YSA modeli onerilerek plaka bdlgesinin kameraya gore acisi belirlenip dik
konuma getirildikten sonra karakter ayristirma metodu ile plaka bolgesindeki karakterler
belirlenmeye c¢aligilmistir. Orijinal YOLO modelinde, yalnizca her nesnenin merkez koordinatini,
yiiksekligini ve genisligini tahmin etmektedir. Bu ¢alismada, 6nerilen yontem ag1 bilgisini ve belirli
bir araba plakasi goriintiisiiniin dénme agisin1 belirlemesi i¢in kullanilmaktadir. Ara¢ plakasi
testleri i¢in kullanilan ti¢ farkli veri setinde sirasiyla %99,51-%99.43 ve %99.46 dogruluk
oranlarinda siiflandirma iglemleri gerceklestirilmistir.

Hendry ve Chen tarafindan gergeklestirilen calismada[66], YOLO-darknet Ogrenme
modelini kullanarak ara¢ plaka karakterleri tespit edilmeye calisilmistir. Alt1 karakterli tayvan
plakasi okuma iglemi gerceklestirilmistir. Karakterler kayan pencere yontemi ile goriintii {izerinde

kaydirilarak sira ile belirlenmektedir.

Tablo 1.23.Plaka bolgesinin belirlenme oranlari[66]

AC Veri Seti LE Veri Seti RP Veri Seti
Hassasiyet (%) 100 99.01 95.67
Ozgiilliik (%) 99.53 98.62 95.71

Tablo 1.23’te Onerilen model[66] kullanilarak ii¢ farkli goriintii veri setine ait sonuglar
karsilastirilmaktadir ve en iyi sonucu AC veri setinde elde etmislerdir. Her bir plaka icin veri igsleme
hizi1 800ms-1s ve sistem plaka algilamada ortalama %98,22 dogruluk ve plaka karakterlerinin
taninmasinda %78 oraninda plaka karakterleri belirlenmislerdir.

Viju tarafindan gercgeklestirilen ¢aligmada[67], K-Means (KM) kiimeleme algoritmasi ve
Optik Karakter Tanima (OCR) teknigini kullanarak ara¢ plaka tanima sistemini gergeklestirmistir.
Ortanca filtre gibi temel goriintii isleme algoritmalarin1 ve KM yi kullanarak plaka bdlgesini tespit
ettikten sonra OCR teknigi ile plaka karakterlerini belirlemistirler. Yousif ve digerleri[68], gorlinti
isleme algoritmalarinda plaka tanima icin yeni bir yontem ve genetik algoritmaya (GA) dayali
optimize edilmis bir nétronofik set (NS) onermiglerdir. NS setini kullanarak, plaka goériintiilerini
daha iyi belirleyebilmislerdir. Plaka bolgesindeki karakterleri boliimlere ayirmak igin k-ortalamali
kiimeleme algoritmasi ve her bir karakteri etkili bir sekilde ¢ikarmak ig¢in uygun pikselleri
gruplayarak, baglantili bilesen etiketleme analizi (CCLA) algoritmasi uygulamislardir. Plaka
karakterleri ayristirildiktan sonra tiim resimler belirlenen boyuta doniistiiriildiikten sonra
istatistiksel ¢apraz ilgilesim yoOntemini kullanarak karakterlerin eslestirilmesi ve plakanin

belirlenmesi islemlerini gergeklestirmislerdir. Yiiksel ¢oztintirliiklii goriintiilerde %96.67 ve disiik
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¢Oziiniirlikli gorintiilerde ise %94.27 dogruluk oranlarinda plaka karakterlerinin belirlenmesi
islemi gerceklestirilmistir.

Zhang ve ¢alisma grubu tarafindan gerceklestirilen ¢alismada[69], CycleGAN (Generative
adversarial networks) modelini ve LSTM (Long short-term memory) tabanh dizi kod ¢oziicii
kullanarak plaka belirleme islemini ger¢eklestirmistirler. Bu model ile plaka bolgesinin tam olarak
belirlenemeyen goriintiilerde, goriintii benzerligi 6zelligini kullanarak karakterler tespit edilmeye
calisilmistir. Onerilen modelin asamalari;

o Girig goriintiisiine egitilmis YOLOv2 modeli uygulanarak plaka bolgesinin tespiti

¢ Tespit edilen plaka bdlgeleri, otuz katmanli bir Xception ag1 ile 6zellik matrisleri elde edilir

e Ayrica plaka karakterlerinin tespiti i¢in, Xception modeli ile bir ara &zellik haritasi
cikartilir

¢ Bu iki 6zellik matrisi ile plaka karakterlerinin tespiti i¢in bir LSTM modeli kullanilir.

Tablo 1.24.Farkl1 veri setlerine ait 6nerilen modelin sonuglar1[69]

AC Veri Seti LE Veri Seti RP Veri Seti
Dogruluk (%)  97.3 (681 goriintii)  98.3 (757 goriintii) 91.9 (611 goriintii)

Tablo 1.24°te 6nerilen[69] sistemin {i¢ fakli veri setine ait sonuglar1 listelenmistir.

Agbeyangi ve c¢alisma grubu tarafindan gerceklestirilen c¢alismada[70], Raspberry Pi
kullanarak Open Computer Vision (OpenCV) ag¢ik kaynak kiitiiphaneleri kullanarak Optical
Character Recognition (OCR) teknigi ile arag plaka karakterleri belirlenmistirler. Fernandes ve
caligma grubu tarafindan gergeklestirilen ¢calismada[71], plaka bolgesinin tespit edilmesi i¢in Tiny
YOLOV3 ve plaka bolgesindeki karakterlerin belirlenmesi i¢cin OCR teknigini kullanmuslardir. iki
farkli veri seti i¢in Jetson TX2 gelistirme kart1 kullanarak %96.87 ve %90.56 dogruluk oraninda
plaka karakterlerini tespit etmislerdir. Izidio ve c¢alisma grubu tarafindan gergeklestirilen
caligmada[72], CNN modeli kullanarak brezilya i¢in ara¢ plaka tanima sistemi gelistirmigler. Arag
plaka bdlgesinin belirlenmesinde Tiny YOLOV3 ve plaka karakterlerinin %98.43 dogruluk ile
ikinci bir CNN model kullanilmustir.

Castro ve calisma grubu tarafindan gerceklestirilen ¢aligmada[73], plaka okuma isleminin
gerceklestirmek icin Intel tarafindan gelistirilen goriintii isleme tabanl yapay zeka platformu olan
OpenVINO’yu kullanmiglardir. Bu c¢alismada, Evrisimsel sinir agi ile goriintiide bulunan
Ozelliklerin g¢ikartilmasi ile tek atig detektdrii (SSD)’nii kendi ¢aligmalari i¢in farkli bir sekilde
kullanarak plaka karakterlerinin ayrigtirilmasi ve tanima islemlerini gergeklestirmislerdir. Bu

yontemde, daha az parametre kullanarak daha hizli plaka karakterlerinin belirlenmesi saglanmistir.
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Tablo 1.25.Farkli veri setlerinde plaka belirleme sonuglari[73]

Caltech-Cars UCSD-Stills
Veri Seti Veri Seti
Karakter ayristirma(%o) 96.46 99.79
Plaka tanima(%) 96.23 99.79

Tablo 1.25’te Onerilen modele[73] ait plaka tamima ve karakterlerin ayrigtiritlmast
islemlerinin sonuglar1 verilmektedir. On iki ¢ekirdekli Intel Xeon CPU (2.60 GHz) bilgisayar ve
OpenVINO ile 14 ms’de, Raspberry Pi kullanilarak 66ms’de plaka karakterlerini tespit etmistirler.

Weihong ve Jiaoyang tarafindan gerceklestirilen calismada[74], kullanilan kamera, diizensiz
aydinlatma, sabitlenmemis ¢ekim agisi, farkli hava kosullari (sis, yagmur, kar vb.), gdriintiiniin elde
edildigi saat (gece, giindiiz), hareket bulaniklig1 ve plaka bolgesinin kirlilik oran1 gibi koétii sartlarda
elde edilen resimlerde plaka okuma isleminin gerceklestirilmesinde Oneriler ve gerceklestirilen
caligmalar karsilastirilmigtir. Ma ve Zhang tarafindan gergeklestirilen ¢alismada[75], ara¢ plaka
bolgesi olabilecek yerler belirlenirken olusabilecek hatalari ortadan kaldirmak i¢in, CNN yapisi
kullanarak arag¢ logosunu tespit etmislerdir. Boylelikle plaka bolgesine odaklanip plaka

numaralariin analizini gergeklestirmisler.

Tablo 1.26.Onerilen sistemin dogruluk analizi[75]

Kullamilan Ozgiillik  Dogruluk

Goriintii Sayis1 (%) (%)
20 57 57
40 51 62
60 65 67
80 73 70
100 88 94

Tablo 1.26’da CNN vyapisi kullanilarak arag plaka bolgesinin tespiti igin araca ait marka
sembolii tespiti sonuglari gosterilmektedir. Bu calismaya[75] ait deneysel sonuglar, kullanilan
yontemin %94 yiiksek dogruluk oranina sahip oldugunu ve goriintii veri blogu igin %88 6zgiillik

(Recall) oranina sahip oldugunu gostermislerdir.

Heidari ve ¢alisma grubu[76], akciger X-1s11 goriintiileri (AXG) kullanarak iki adet veri seti
olusturmuslardir. Birinci veri seti, diyafram bdlgesini tespit etmek ve goriintiiden kaldirmak igin
bir 6n isleme algoritmasi olusturulmus ve ikinci set ise orijinal x-11n1 goriintiilerini islemek igin
histogram esitleme algoritmasi ve iki tarafli filtre (Bilateral) uygulamislardir. AXG’inde diyafram
bolgesi ¢ikartildiktan sonra, ii¢ boyutlu (RGB) goriintii elde edebilmek i¢in sirasiyla, histogram

esitleme, bilateral filtre ve diyafram bdlgesi cikartilmis gri tonlamali AXG kullanilmigtir. Derin
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O0grenme model egitimi i¢in ImageNet veri seti ile daha onceden egitilmis VGG16 yapisini
kullanarak transfer 6grenme gerceklestirmislerdir. Kullanilan yontem ile AXG goriintiilerinin
siniflandirilmast  iglemi  %94,5 (normalizasyon kullanmadan %88) dogruluk oraninda

gergeklestirilmistir.

Wang ve calisgma grubu[77], AXG’ne normalizasyon teknigi uygulamak i¢in, orijinal
gOrilintli gri tonlamali gériintiiye doniistiirilmiis ve OTSU esik deger uygulamasi ile siyah beyaz
goriintii elde ettikten sonra arka planda bulunan siyah bolgeler beyaz renk ile degistirildikten sonra
tersleme islemi gerceklestirilmistir. M-inception modeli kullanilarak transfer 6grenme ile AXG
verilerinin  siniflandirilmas: islemi gerceklestirilmistir. 1065 adet AXG goriintiisiiniin
simiflandirilmasi normalizasyon uygulanmadan dnce %82,5 ve normalizasyonun etkisi ile %93
dogrulukta gerceklestirilmistir. Bu c¢alismanin uzman goriigleri ile 745 adet goriintiiniin
degerlendirme sonuglari, birinci radyolojist %55,8 ve ikinci radyolojist %55,4 dogruluk oranlarinda
tespitler gerceklestirmislerdir. Nayak ve calisma grubu[78], genel olarak kullanilan sekiz model
(VGG16, ResNet, AlexNet vb.) ile transfer grenme gerceklestirmislerdir. Ogrenme isleminden
once veri setine normalizasyon uygulanmistir. Ogrenme siirecini hizlandirmak icin, gériintiiye ait

piksel degerleri 0-1 say1 araliginda normalize edilmistir.

Rahman ve g¢alisma grubu[79], akciger x-isin1 gorintilerinde virlis tespiti igin
gerceklestirmis olduklart siniflandirma uygulamasinda bes farkli goriintii isleme, Histogram
esitleme, Negatif doniisiim, Gama iyilestirme, Kontrast gelistirme tekniklerini girig goriintiilerine
uygulayarak model egitimini gergeklestirmislerdir. Farkli goriintii isleme tekniklerinde covid-19
viriisiiniin tespit edilmesi alt1 farklit CNN model, ResNet18, ResNet50, ResNet101, InceptionV3,
DenseNet201 ve ChexNet kullanilarak arastirilmigtir. Ayn1 6grenme modeller, U-Net modeli ile
akciger bolgesinin goriintiiden gikartilmasindan sonra 6grenme sonuglari karsilagtirilmigtir. Model
egitim siireci; X-1g1m1 goriintiilerinde, U-Net araciligi ile akciger bolgesinin goriintiiden ¢ikartilmasi
ve orijinal goriintilere bes farkli goriintii isleme tekniginin uygulanmasi ile iki farkli veri seti
olusturulmustur. Ardindan, Alt1 farkli CNN model yapis1 bu verilere ayr1 ayr1 uygulanir ve
sonuclandirma islemi gerceklestirilmistir. Gama iyilestirme teknigine normalize edilmis ChexNet
modeli, goriintii ayristirma olmadan en iyi performansin saglandigini, ayni iyilestirme ile

DenseNet201, ayristirilmis akcigerler i¢in daha iyi performans elde edildigini gostermislerdir.

Literatiirde, FPGA, GPU ve CPU yapilann gerceklestirilen uygulamalar bakimindan
kiyaslanarak birbirilerine gore ustiinliikleri gézlemlenebilmektedir [1-13]. Genel olarak kullanilan
derin 6grenme modellerinin (NN, CNN vb.) farkli uygulamalar1 gosterilmektedir[16-22]. Tip
alaninda derin 6grenme modelleri ile uygulamalar gergeklestirilmistir [28-42]. GOmiilii sistem

platformlar1 ve derin 6grenme modelleri kullanilarak, giivenlik tedbirleri ve su¢ Onleme
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uygulamalar1 [43-45], tarim ve tekstil uygulamalar1 [46-50], Arac plaka okuma ve karakterlerin
siniflandirilmast [52-75] ve x-1gim1 goriintiilerine farkli normalizasyon teknikleri uygulayarak
siniflandirma [76-79] ¢aligmalar1 gerceklestirilmistir. Arag plaka tanima igin literatiirde kullanilan
yontemler Tablo 1.27°de ve farkli normalizasyon teknikleri ile derin 6grenme modellerinin x-151n1
gorlintiilerinde siniflandirma islemi Ara¢ plaka tanima igin literatiirde kullanilan yontemler
kiyaslandiginda, acik kaynak kiitiiphaneler ve GPU yapisina sahip gomiilii sistem platformlarinda
plaka belirleme oranlarinin daha yiiksek oldugu gézlemlenmektedir. Plaka bdlgesinin belirlenmesi

islemlerinin derin 6grenme modelleri (YOLO, R-CNN, CNN vb.) ile gerceklestirilmesi dogruluk

oranini arttirmaktadir.

Tablo 1.28’de gosterilmektedir.

Tablo 1.27.Arag plaka tanima sistemlerine ait literatiirde gerceklestirilen uygulamalar

Plaka bolgesinin  Karakterlerin =~ Karakterlerin Kullamlan Plaka tanima Kaynaklar
tespiti ayristirilmasi tamima islemi platformlar Dogruluk oram
Renk doniigtimii, Iz diistim NN, LVQ NN - %66, %94,44 [51]
morfolojik teknigi
islemler
Renk doniigtimii, Bagli Bilesen Otiksel karakter MATLAB, %99 [52]
kenar algilama, Analizi (CCA) tanima FPGA
morfolojik
islemler,
Renk doniigtimii, Morfoloji, iz Sablon MATLAB %91 [54,55]
kenar algilama, diistim teknigi eslestirme
morfoloji islemler
Temel goriintii Iz diistim CNN, SVM - %99.2 [56]
isleme teknikleri teknigi
Renk déniisiimii, iz diisiim OCR MATLAB, 9%96.2, %97.7 [57]
morfolojik teknigi FPGA
islemler
CNN iz diisiim CNN NVIDIA Tesla %97.75 [62]
teknigi K40c
R-CNN - - MATLAB %100 [63]
YOLO-darknet - - GPU K40 %99,5 [65]
%99,43,
%99,46
YOLO-darknet - - Nvidia GTX970 %98,2 [66]
GPU
K-ortalama Iz diisiim OCR [67]
teknigi
Temel goriintii Neutrosophic Karakter MATLAB %96.67, [68]
isleme teknikleri, set, K- eslestirme %94.27
Morfolojik ortalama,
islemler
YOLO Xception agi LSTM - %97.3, [69]
%98.3,
%91.9
YOLO - OCR Jetson TX2 9%96.87, [70-72]
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%90.56

Arag plaka tanima icin literatiirde kullanilan yontemler kiyaslandiginda, acik kaynak
kiitiiphaneler ve GPU yapisina sahip gomiilii sistem platformlarinda plaka belirleme oranlarinin
daha yiiksek oldugu gozlemlenmektedir. Plaka bolgesinin belirlenmesi islemlerinin derin 6grenme

modelleri (YOLO, R-CNN, CNN vb.) ile gerceklestirilmesi dogruluk oranini arttirmaktadir.

Tablo 1.28. Akciger X-151m1 goriintiilerinin farkli normalizasyon teknikleri ile siniflandirilmasi

Kullanilan teknik Ogrenme modeli Kullanilan Normalizasyon Kaynaklar
veri miktari oncesi-sonrasi
sonuc¢lar
Akciger x-151n1 VGG16 modeli, 8474 %88,0 %94,5 [76]
goriintiilerinde diyafram ImageNet verileri ile Transfer gorintide,
bolgesi gikartilmis, dgrenme 415 C?Vid'w
Histogram esitleme ve Vm‘zl?i’ Sl
Bilateral filtre i ﬁligile; o
uygulanmustir sahip ve 2880
normal
AXG goriintii isleme GoogleNetM-inception modeli, 1065 goriintii | %82,5 %93 [77]
teknikleri uygulanmistir ImageNet verileri ile transfer
ogrenme
AXG goriintii piksel AlexNet, 406 goriinti, %98.33, [78]
degerlerinin 0-1 say1 VGG-16, 203 covid-19 %97.50,
araliginda GoogleNet, virisli, 203 %96.67,
normalizasyonu MobileNet-V2, normal %95.83,
SqueezeNet, ResNet-34, %97.50,
Inception-V3 modelleri ile transfer %95.83,
ogrenme %92.50,
%96.67
Histogram esitleme, ResNet18, ResNet50, ResNet101, 18479 %93,22 | Ortalama [79]
Negatif doniigiim, InceptionV3, DenseNet201 ve gOoriintl, %96,29
Gama diizeltmesi, ChexNet 3616 adet
Kontrast gelistirme Covid-19
teknikleri uygulanmigtir viriisli

Normalizasyon teknigi kullanilarak gergeklestirilen literatiirde kullanilan yontemler ile
akciger x-1511 goriintiilerinde covid-19 viriisii i¢in gergeklestirilen uygulamalarin daha iyi sonuglar

verdigi Tablo 1.28°de gosterilmektedir.

1.2. Tezin Amaci ve Kapsam

Bu tez c¢alismasinda, gomiilii sistem platformlarinda goriintii isleme yontemleri ve derin
o0grenme modelleri kullanilarak uygulamalar gelistirilmistir. Bu ¢alismadaki genel amag, gercek
zamanlt goriintii isleme uygulamalarinda uygun goémiilii sistem platformlarinin se¢imi ve yeni

uygulamalarin gelistirilmesini kapsamaktadir. Bu uygulamalar gelistirilirken, bilgisayar tabanli
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(MATLAB, Anaconda ara yiizii), Raspberry Pi ve FPGA gomiilii sistem platformlar1 kullanilmstir.
Bu kapsamda gergeklestirilen ¢caligmalar genel olarak;
e Kameralardan elde edilen goriintiilerin uygulama gelistirebilmek i¢in gdmiilii sistem
platformlarina uygun veriler haline doniistiiriilmesi,
e GOmiili sistem platformlarina uygun yazilim dilleri ile goriintii isleme ve derin 6grenme
algoritmalarinin gelistirilmesi,
e Bilgisayar tabanl platformlarda gerceklestirilen goriintii tanima uygulamalarinin gémiilii
gelistirme kartlar kullanilarak gerceklestirilmesi ve gelistirilmesi,
e Gorintii  isleme uygulamalarinin derin 6grenme modelleri ile gercek zamanh

gerceklestirilmesi

Bu tez ¢alismasi kapsaminda, gomiilii sistem platformu, kamera ve ekrandan olusan bir sistem
kurulmustur. Derin 6grenme model egitim asamalar1 igin veri setleri olusturulmustur.
Gergeklestirilen sistem ile egitilmis modeller kullanilarak gercek zamanli uygulamalar icin
kullanilmigtir. Bu tezde goriintli isleme algoritmalarinin gelistirilmesi ve bu gelistirilen kodlarin
uygun platformlarda calistirilmasi etkin fayda saglayacaktir. Ayrica diigikk maliyetli, yiiksek
performanshi gomiilii sistemlerin ger¢ek zamanli goriintii isleme uygulamalarinda calisacak
arastirmacilar i¢in faydali bir kaynak olacaktir. Bu tezde gergeklestirilen uygulamalar farkli gomiilii
sistem platformlarinda ve bu platformlara ait yazilim dilleri ile gergeklestirildiginden

aragtirmacilar farkli bakis agilarina yonlendirecektir.

1.3. Tezin Organizasyonu

Bu tez ¢aligmasi yedi boliimden olusmaktadir.

Birinci boliimde giris, tezin amaci/kapsami ve literatiirde daha once gomiilii sistem
platformlar1 kullanilarak gergeklestirilen goriintii isleme c¢aligmalart ve kullanilan teknikler
incelenmistir.

Ikinci boliimde, genel olarak kullanilan gémiilii sistem teknoloileri agiklanmis ve
kargilagtirilmigtir. Gomiilii sistem platformlart ve uygulama alanlar1 anlatilmaktadir.

Ugiincii boliimde, Yapay sinir ag1 modelleri ve model degiskenlerinin egitime katkis1 ve
kullanilabilecek farkli sinir ag1 modellerinin sahip olmasi gereken 6zellikler agiklanmaktadir.

Dordiincti boliimde, tez calismasi kapsaminda gergeklestirilen temel goriintii isleme
uygulamalarimin, gomiilii sistem platformlarinda gergeklemeleri sunulmaktadir.

Besinci boliimde, tez kapsaminda gelistirilen normalizasyon tekniginin akciger x-1s1m1
gorilintlilerine uygulanmasi ve bu normalizasyon tekniginin, CNN modelde kullanilmasi ile

gergeklestirilen siniflandirma islemleri sunulmaktadir.
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Altmer boliimde, arag plaka bolgelerinin belirlenmesi, standart goriintii isleme teknikleri ve
onerilen MVSR normalizasyon tekniginin goriintiilere uygulanmasi ile gerceklestirilen tanima
islemleri aktarilmaktadir. Plaka bdlgesinin tespitinden sonra bu bolgelerde bulunan karakterlerin
ayristiritlmasi ve karakter tanima agamalari anlatilmigtir. Son olarak, tez ¢aligmasi kapsaminda elde

edilen sonuglar degerlendirilmis ve oneriler yedinci boliimde sunulmaktadir.
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2. GOMULU SIiSTEM TEKNOLOJILERI

GOmiili sistemler, donanim ve yazilim alt birimlerine sahip, giderek daha karmasik ve ag
baglantili yapilar hale gelen, tasarlanan sistemin kontroliinii gergeklestiren yapilardir. Devam eden
teknolojik evrim (Nesnelerin interneti, Akilli evler, Giivenli tagimacilik, Otonom sistemler vb.)
gOmiilii sistemleri daha yaygin hale getirmistir. Bununla birlikte, etkili, verimli ve giivenilir gergek
diinya ¢6ziimleri tasarlamak i¢in veri toplama ve isleme asamalarinin yani sira karar verme
asamalarinda da farkli diizeylerde zekad ile donatilmalar1 gerekmektedir. Bu nedenle gomiilii
sistemlerin gercek zamanli performansi ve aga gomiilii cihazlarin gorevlerini sorunsuzca yerine
getirebilmeleri i¢in donanim ve yazilimin daha etkin kullanim1 ve gelistirilmesi gerekmektedir[80].
GOmiili sistemleri uygulama alanlarina goére dort gruba ayirabiliriz.

Bagimsiz Sistemler
Gergek zamanli Sistemler

Ag yapisina bagli sistemler

D R

Harekete duyarl sistemler
Bagimsiz sistemlerde, giris verilerini dis ortamdan elde edip, sahip olduklar1 yazilimlar ile
bagka sistemlerden bagimsiz olarak ¢alisabilen sistemlerdir. Bu sistemlerin ¢ikis bilgileri, bagimsiz
olarak ¢ikis birimlerine aktarilmaktadir. Uretim sektoriinde kullanilan otonom robotik sistemler
bagimsiz caligabilen gomiilii sistemlere Ornek olarak verilebilir[81]. Ger¢ek zamanli olarak
caligabilen gomiilii sistemler, sahip olduklar1 yazilim ve donanim birimleri ile giris verilerini
disaridan alip karsilastiran ve es zamanli olarak icinde bulundugu sistemleri kontrol edilebilen
yapilardir. Aga bagl sistemler, birden fazla kullanicinin ulagabildigi veya ortak ag iizerinden
iletisim kurulabildigi yapilardir. Bu yiizden ag yapisinin desteklendigi donanimlara sahip gomiilii
sistemler iiretilmektedirler. Bu yapilar aym1 zamanda internet erisimi ile de kontrol
edilebilmektedirler[82]. Mikro sebekeler, Akill1 sehirler veya binalar bu sistemlere 6rnek olarak

verilebilir.

2.1. Gomiilii Sistem Platformlarimin Teknik Ozellikleri

GOmiilt sistemler farkli uygulama alanlarinda kullanilmak iizere iiretilen isletim sistemine
sahip yapilardir. Sistem tasarimlarinda zaman kararliligi, enerji tiiketimi ve hafiza alanm gibi
faktorler diistiniildiigiinde, gergek zamanli ¢alisan platformlarinin yerine getirmesi gereken en
temel gorevler bile zorlu hale gelmektedir. Yeni bir sistem insa edilirken, planlanan is paketlerinin
miktar1 ve bu gorevleri yerine getirmesini saglayan yazilimlarin niteligi arttikga farkli gomiilii

sistem platformlarina ihtiyag duyulmaktadir. Yari iletken teknolojisinin gelisimi ile giiniimiizde



kullanilan hemen hemen tiim cihazlarin igerisinde bir ve birden fazla gdmiilii sistem platformu
bulunmakta ve bir ¢ok islevi yerine getirmektedirler.

Zaman kararlilig1 yiiksek olan FPGA platformlar ile bilgisayar ve GPU tabanl sistemler
karsilagtirildiginda, FPGA islemleri donanimsal olarak ¢ok hizli ve ayni anda bu donanimsal
bloklarmm paralel olarak c¢alisabilmesini saglayan programlanabilir mantik bloklarindan
olugmaktadir. Bu donanim yapisi tekrardan diizenlenebildigi i¢in daha ¢ok tercih edilmektedirler.
Gomiili sistemlerde, 6zel tiimlesik devreler (ASIC:Application Specific Integrated Circuit), 6zel
tasarimlara 6zel ¢coziimler ve sadece belirli bir fonksiyonu/gorevi yerine getirmek icin iiretildikleri
icin farkli yapilar icin kullanilamayacaktir[2,3]. Ancak FPGA’lar iiretimden sonra, tasarimcinin
fonksiyonuna bagli olarak yeniden yapilandirilabilindigi i¢in alanda programlanabilir kap1 dizisi
olarak adlandirilmistir. Bu 6zelliklerinden dolayi, yeniden programlanabilen mantik kapilar: biiyiik
bir 6neme sahiptir.

Raspberry Pi ve Jetson gelistirme karti1 kullanilarak, farkli boyutlarda veriler ile sinir ag1
modeli kullanip siniflandirma islemi yapildiginda sinir aginin siniflandirmadaki dogruluk orani,
veri igleme hizi, kullanilan hafiza ve gii¢ tliketimlerinin karsilastirilmasi yapildiginda Jetson
kartlariin daha iyi sonuglar verdigi gozlemlenebilmektedir. Veri isleme hizlar1 daha yiiksek, gii¢
tilketimleri daha az ve artan veri kapasitesinde daha da iyi sonuglar vermektedir[11].

Gomiili sistemler genelde, tasarima bagli olarak bir veya ¢oklu gorevleri yerine getirmek ve
kontrol etmek i¢in programlanabilen elektronik platformlardir. Bu platformlar mikroiglemci veya
mikrodenetleyici tabanli, gergek zamanli islemler/hesaplamalar gerceklestirmek i¢in 12C (Entegre

devreler), bellek, RAM, A/D déniistiiriiciiler ve seri haberlesme modiillerine sahiptirler.

YAZILIM

CIKIS DEGISKENLERI KULLANICI ARA Y
GOMULU SiSTEMLER

RIS DEGISKENLERI SISTEM

DONANIM

Sekil 2.1. Gomiilii sitem yapisi
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Sekil 2.1°de genel bir gomiilii sisteme ait yap1 gosterilmektedir. Bu yap1 donanim, yazilim,
girig-cikis, diger sistemlerle baglant1 ve kullanici arayiiziinden olugmaktadir. Gomiilli sistemlerin
tasarimi veya se¢imi yapilirken dikkat edilmesi gereken baslica noktalar sunlardir:

= Veri isleme hiz1

» Hafiza

» Zamansal kararlilik

= Maliyet

= Boyut

= Kullanim stiresi

DSP'ler, sinyal isleme gorevlerini gerceklestirmek icin 6zel olarak tasarlanmis bir mimariye
sahip mikro islemcilerdir. Texas Instruments (TI) ve Analog Devices (AD), DSP iiretim
pazarindaki iki biiyiik sirkettir. Texas Instruments’in Urettigi DSP’ler, bilgisayarla gérme ve
goriintili isleme uygulamalarinda daha yaygin olarak kullanilmaktadir. Ultra diigiik giiclii iretilen
DSP'ler uygun maliyetlidirler, fakat diisiik hesaplama giiciine sahip olduklar1 i¢in genellikle basit
bilgisayar goriisii ve temel goriintii isleme algoritmalariyla kullanilmaktadirlar.

DSP'lerdeki kayan nokta operasyonel destegi, algoritma uygulamasini kolaylastirir ve sabit
noktaya kiyasla hassasiyeti artirir. Ancak, sabit nokta iglemleri daha az bit ile iglemler
gerceklestirebilir, ancak programcinin her matematiksel islemden sonra ondalik noktay1 dikkatlice
yeniden konumlandirmasi gerekir. Bununla birlikte, sabit noktalt DSP'ler genellikle kayan noktali
DSP'lerden daha ucuzdur. DSP'lerde, aritmetik hesaplamalar ¢arpan-toplayict (MAC) birimlerinde
gercgeklestirilir. DSP'leri, mikro denetleyicileri ve ARM iglemcileri programlamak i¢in Texas
Instruments firmasi tarafindan gelistirilen SYS/BIOS (eski ismiyle DSP/BIOS) ger¢ek zamanh
isletim sistemi kullanilabilmektedir[83].

GPU'lar ilk olarak is istasyonlar1 i¢in retilmistir. bir¢ok islemci ¢ekirdeginden olusan ve
paralel olarak hizli matris hesaplamalar1 gerceklestirebilen optimize edilmis hizlandiricilardir.
Oyun endistrisi tarafindan gelistirildiklerinden, bu cihazlar uygun fiyathh ve yaygm olarak
kullanilmaktadir. Bu nedenle GPU'lar, son yillarda oyunlar disinda goriintii isleme
uygulamalarinda da yaygin olarak kullamilmaktadir. NVidia GPU serisi sahip olduklar
kiitiiphaneler ve bir ¢ok ¢ekirdek mikro mimriye sahip olduklari i¢in, goriintii isleme ve derin
O0grenme uygulamalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir[84].

GPU kullaniminin avantajlari;

» GPU'lar, goriintii ve video igleme i¢in 6zel olarak tasarlanmisgtir.

* GPU'larda kod gelistirmek ve hata ayiklamak FPGA platformlarma gore daha hizli ve
kolaydir.

* GPU Kkartlar1 ve ana bilgisayar arasindaki PCI (Cevresel bilesen ara baglant1) arabirimi,

programcilar tarafindan kolayca kullanilabilir.
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GPU kullaniminin dezavantajlari,

* GPU'lar, aym1 performans simifindaki FPGA platformlarina kiyasla 6nemli 6l¢iide daha
fazla giig tiiketirler. Bu nedenle gii¢ tiikketiminin 6nemli oldugu sistemler i¢in uygun degillerdir.

* GPU'lar, veri paralelligi olan ve gerektiren uygulamalar icin tasarlanmistir. Ancak,
GPU'larin performansi, verileri beklemeleri gerektiginde veya verilerin islenmesi zaman alic1 ve
yavagsa Onemli dl¢lide azalacaktir.

Giliniimiizde gomiilii sistemlerin kullamimi her gegen giin daha fazla artmakta ve dnem
kazanmaktadir. En yaygin olarak akilli ulasim, bilgisayar insan etkilesimi, akilli tarim, robotik,

savunma sanayi, tip ve insansiz kara, deniz ve hava araclar1 vb. gibi alanlarda kullanilmaktadir.

Akill Tagimacilik %

Bilgi-Eglence

Dogal dil isleme

Robotic

insan Makine etkilesimi
Savunma Sanayi

Sekil 2.2. Gomiilii sistemler uygulama alanlari

Sekil 2.2°de genel olarak kullanilan gomiilii sistem platformlarinin uygulama alanlari

gosterilmektedir.

2.1.1. Alanda Programlanabilen Kapi Dizileri (FPGA)

Mantik devrelerinin tasariminda kullanilan ilk programlanabilir mantik devre elemani
PROM (Salt okunabilir devre)’dur. Bu yapilar genel olarak, birkez programlanabilen (PROM, PLA
vb.) ve birden azla programlanabilen yapilar (EPROM, EEPROM) olarak iki gruba ayrilmaktadir.
Ancak bu yapilar, gelismis uygulamalar ic¢in yetersiz kalmaktadirlar. Karmagik yapilarda
kullanilabilen mantiksal fonksiyonlar dort boliimde incelenebilmektedir[85].

o SPLD: Basit programlanabilir mantiksal devreler

o CPLD: Karmasik programlanabilir mantiksal devreler
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® MPGA: Maske programlanabilir mantiksal kapi dizileri

® FPGA: Alan programlamali kap1 dizileri

Programlanabilir yapilarin (CPLD ve MPGA) avantajlarin1 kullanarak Xilinx firmasi
tadarfindan FPGA platformu 1985 yilinda uygulama gelistiricilerine sunulmustur. FPGA
platformlar1 genel olarak; yeniden yapilandirilabilir mantiksal bloklar, ara baglantilar ve giris ¢ikis

birimlerinden olusmaktadir.
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Sekil 2.3. FPGA platformu genel yapisi

Sekil 2.3’te FPGA platformunun genel yapis1 gosterilmektedir. FPGA donanim mimarisi,
belirli bir gorevi gerceklestirmek icin FPGA mantik kapilarim birbirine baglayarak yapilandirilir
ve her yeni algoritma i¢in yeniden yapilandirma gerektirir. FPGA'lar bu nedenle genellikle yeniden
yapilandirilabilir cihazlar olarak adlandirilir. CPU'lar, DSP'ler ve GPU'larm aksine, FPGA
yapilariin 6nceden yapilandirilmig bir ¢ip mimarisi veya merkezi bir islem birimi yoktur. Bu
nedenle, FPGA {izerinde bulunan yapilandirilabilir mantik bloklar1 (CLB), basvuru tablolar
(LUT'lar), ¢oklayicilar (Multiplexer) ve Flip-flop gibi bilesenler kullanarak, 6zel donanim mimarisi
tasarlanmaktadir.

FPGA platformlarinda programlama gelistirme i¢in kullanilan yazilim dilleri
(VHDL/Verilog) CPU'lar, DSP'ler ve GPU'lar i¢in kullanilanlardan oldukga farklidir. FPGA'lerin
programlanmasini  kolaylastirmak igin, C,C++ benzeri yazilim dilleri (HLS gibi yapilarda)
kullanilmakta ancak paralel ¢alisma mantigina fazla uymadigi i¢in ¢ok nadir tercih edilmektedir.
Xilinx firmasi tarafindan tiretilen FPGA platformlari, Spartan serisi, genel olarak basit uygulamalar
icin tasarlanmig diisiik maliyetli FPGA'lardir. Virtex serisi, sinyal isleme uygulamalarini
gergeklestirmek icin G6zel olarak tasarlanmistir ve diger FPGA platformlarma kiyasla daha
pahalidir.
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Kintex ve Artix serileri, diisiik performansli ve Virtex-7'nin ucuz versiyonlaridir. Zynq serisi
tiretilen platformlar orta seviye olarak iiretilen (Artix veya Kintex) ve bir ARM islemci igeren orta
ila yiiksek performansl gomiilii sistem platformudur. UltraScale ve UltraScale + aileleri, en yeni
Xilinx teknolojileridir. Virtex UltraScale + FPGA, Xilinx firmasi tarafindan iiretilen en yiiksek
performansli  FPGA'sidir [87]. Yiiksek performansli ve yiiksek hizli uygulamalar igin
tasarlanmistir. Tablo 2.1’de FPGA platformlar1 ve bunlara ait diizlemsel {iretim

teknolojileri/stirecleri gosterilmektedir.

Tablo 2.1. FPGA platformlarinin iiretim teknolojileri

FPGA Platformlari Uretim Teknolojileri
Virtex-4, Spartan-3E 90nm
Virtex-6, Spartan-6 40nm
Virtex-7, Kintex, Artix, Zynq 28nm
UltraScale (Virtex, Kintex, Zynq) 20nm
UltraScale+(Virtex, Kintex, Zynq) 16nm

Bilgisayarla gorme ve goriintii isleme uygulamalarinda uygun FPGA secimi igin 6nemli bazi
Ozellikler asagida 6zetlenmistir.

¢ CLB: Yapilandirilabilir mantik bloklarinin ara baglantilari, kullanicilarin tanimladigi
donanimi temsil eden mantik devrelerini olusturur. Cok sayida CLB'ye sahip olan FPGA'lar,
karmasik algoritmalar i¢in uygun bir se¢imdir[86]. Sekil 2.4’te Xilinx XC400 FPGA
Yapilandirilabilir mantik blogu yapis1 gosterilmektedir.

Yapilandinlabilir
Mantik Bioklan Segim
Girigler ——I Durum I—'
—= Gikiglar
= y Q
—
_—
7| T |
L o
- [ > .
lam | — -
- LUT 'D“ rﬂi_l
e Ty | [
D [o! -
| .| LUT Lo
S N | | bood
T — R
L o | :

Sekil 2.4. Xilinx XC400 FPGA Yapilandirilabilir mantik blogu yapis1[87]

¢ DSP: FPGA’da bulunan DSP bloklari temel matematik islemleri ve sinyal isleme igin
tasarlanmistir. Bu bloklar, Xilinx FPGA'larda DSP48 olarak adlandirilir ve Xilinx platformlarinda
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farkl1 sayida bitlere sahip olabilirler. DSP’lerin performansi, tek bir DSP diliminin saniyede
gergeklestirebilecegi maksimum matematiksel islem sayisi ile Ol¢iilmektedir. Gergek zamanh
uygulamalarda DSP’lerin performanslarina bagh olarak karmasik yapilar gergeklestirilebilir veya
problem olarak karsimiza ¢ikabilmektedir.

¢ BRAM: Blok RAM'ler, verilerin depolanmasi veya arabellege alinmasi igin SRAM
mimarisiyle tasarlanmistir ve Ozellikle goriintii verilerini FPGA’ya depolamak icin 6nemlidir.
Yazma etkinlestir girisi mantiksal bir degerini aldiginda, saat darbesi ile adres bilgisi ve veriler
hafizaya yiiklenmektedir. BRAM tasarimina bagli olarak ne kadar verinin hafizada tutulacagi veya
hafizadan okunacagi tasarimciya bagli olarak degismektedir. Geleneksel goriintii isleme
algoritmalar1 sirali islemciler i¢in tasarlanmistir. FPGA platformlarinda bu algoritmalar, paralel
isleme icin degistirildiginde ve optimize edildiginde daha iyi bir performans elde etmek

miumkiindir[88].

Tablo 2.2. FPGA platformlarinin karsilastiriimast

Spartan-7 Artix-7 Kintex-7  Virtex-7

Mantik bloklar1 102k 215k 478k 1955k
BRAM 4.2 Mb 13 Mb 34 Mb 68 Mb
DSP hiicresi 160 740 1920 3600
1/0 pinleri 400 500 500 1200
1/0 gerilimleri 1.2-3.3V 1.2-3.3V 1.2-3.3V 1.2-3.3V

Tablo 2.2’de Xilinx firmasinin iirettigi yedi serisi FPGA platformlarinin karsilagtiriimasi
verilmektedir. Xilinx-7 serisi FPGA'lar, diisiik maliyetli ve tiim sistem gereksinimlerini karsilayan
dort FPGA ailesinden olugsmaktadir. Spartan-7 grubu FPGA platformu; Diisiik maliyetli ve diger
platformlarla kiyaslandiginda en diisiik hafiza ve DSP birimlerine sahiptirler. Gergeklestirilecek
uygulamaya gore FPGA platformlarinin segimleri biiyiik onem teskil etmektedir. Tasarim
gerceklestirilirken kullanilacak hafizaya, mantik bloklarma, DSP hiicre sayilarina dikkat edilerek
FPGA platformlarinin se¢imleri gergeklestirilmelidir.

FPGA gomiilii sistem platformu kullanarak tasarim gergeklestirmek i¢in {i¢ genel tasarim
yontemi kullanilmaktadir.

v" HDL, Donanim Tanimlama Dili (Hardware Description Language)
v Sematik diyagramlar
v Ozel IP Cekirdek tabanli tasarimlar

HDL tabanli tasarimlar genel olarak MATLAB ve XSG benzetim bloklari ile veya sadece

FPGA programlama dilleri kullanilarak gerceklestirilmektedir. Sematik diyagramlar ile olusturulan

tasarimlar, hiyerarsi ve sinyal ara baglantisin1 gostermek igin gii¢lii bir tasarim yontemidir. Bu tiir
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tasarimlarda, basit mantiksal kapilardan c¢ok islevli blok yapilarina kadar eklenebilmekte ve
diizenlenebilmektedir. Ugiincii yontemde kullanilan IP gekirdegi veya IP blogu, tasarim igin mantik
bilgilerini iiretmek ve yapilandirilabilir mantik bloklarinda boliimler olusturmaktadir. IP
cekirdekleri baska bir tasarim igin lisanslanabilir veya tek bir tasarima ait olabilir ve kullanilabilir.
Ozel biitiinlesmis devreler (ASIC) ve FPGA sistemleri tasarimcilari, IP ¢ekirdeklerini yapi taslari
olarak kullanmaktadirlar[89].

FPGA

Y v

HDL Tabanl Tasarimlar SematikTabanli Tasarimlar IP Blok Tabanl Tasanmlar
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Sekil 2.5. FPGA proje tasarim tontemleri[90]

Sekil 2.5°te genel olarak tercih edilen FPGA proje tasarim yontemleri gosterilmektedir. HDL
tabanli tasarimlar genel olarak XSG bloklart veya sadece FPGA programlama dilleri
(Verilog/VHDL/SystemVerilog) kullanilarak dillerini kullanarak sentezlenebilmektedir. Sematik
diyagramlar ile olusturulan tasarimlar, hiyerarsi ve sinyal ara baglantisini gdstermek i¢in gii¢lii bir
tasarim yontemidir. Bu tiir tasarimlarda, basit mantiksal kapilardan ¢ok islevli bloklara kadar
eklenebilir ve diizenlenebilmektedir.

XSG-MATLAB/Benzetim platformu, ileri seviyelerde HDL bilgisi olmadan FPGA tabanli
uygulamalar1 dogrudan kullanilabilecek otomatik HDL kod olusturma iglevini gerceklestirebilmeyi
saglamaktadir. XSG kullanilarak, herhangi bir uygulamanin olusturulmasi ig¢in benzetim ortaminda
gergeklestirilen tasarimin tamami JTAG donanim es benzetimi ig¢in doniistlirtliir[91].

Xilinx Sistem Ureticisi, Benzetim bloklarmi kullanarak sahada programlanabilir kapi
dizilerinde yiiksek performansli DSP sistemlerini modelleme ve uygulama gelistirilmesini

saglamaktadir. Xilinx benzetim bloklari, dijital filtreleme, spektral analiz ve dijital iletisim i¢in
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aritmetik ve mantiksal islemler (OR, NOT vb.), hafizalarin ve DSP fonksiyonlarmin gercek
modellerini igermektedir. XSG, benzetim bloklarindan olusturulmus modelleri, sentezlenebilir
VHDL/Verilog dillerinde ve FPGA platformlarinda verimli bir sekilde calistirilmak {izere

hazirlanmig bloklar1 bir donanim uygulamasina doniistiirebilmektedir[92].
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Sekil 2.6. XSG akis diyagrami

Sekil 2.6’da Xilinx sistem generatdriine ait tasarim asamalar1 akis diyagrami verilmstir.
Tasarimi gerceklestirilcek algoritma olusturulduktan sonra, MATLAB’da benzetim blolar1 ve XSG
generatorii bloklari ile tasarim benzetimi gerceklestirilir. Bu asamadan sonra, XSG araciligi ile
tasarima ait otomatik kod iiretimi gergeklestirilebilmektedir. Vivado veya ISE program arayiizii ile
.bit uzantili dosya implementation asamasindan sonra olusturulur ve FPGA platformunda
calistirilmak tizere yiikleme islemi tamamlanarak, gergeklestirilen tasarim benzetimten donanima
aktarilmis olur.

IP ¢ekirdekleri dnceden tasarlanmig ve Onceden dogrulanmis karmasik islevleri yerine
getiren bloklardir. FPGA da gergeklestirilecek tasarimlarda IP ¢ekirdeklerinin kullanimi dnerilen
bir uygulama gelistirme yontemidir. Ayni mimari yapiya sahip uygulamalarla kiyaslandiginda, IP
cekirdekleri ile gerceklestirilen uygulamalarda FPGA kaynak kullanimi da azalmaktadir[93].
Ozelliklerine gore IP gekirdekleri ii¢ gruba ayrilabilir.

e Yumusak (Soft) IP ¢ekirdekler : En yiiksek derecede degisiklik esnekligi ile yeniden
sentezlenebilir mimari modiillerdir. Sentezlenebilir IP ¢gekirdekleri, HDL dosyalarina (kodlamaya)
bagli olarak tasarlanabilmektedir. Bu IP ¢ekirdekleri kulaniciya ve tasarima ozgii olarak

gerceklestirileblen yapilardir.
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e Sabit (Firm) IP ¢ekirdekler: Tasarim akisina entegre edilen sifreli kara kutulardir.
kiitiiphane 6geleriyle ayn1 sekilde sabit degistirilemeyen IP ¢ekirdeklerdir. Program dosyasi i¢inde
bulunmakta ve tasarima gére mevcut yapilart degistirilmeden kullanilabilmektedirler.

e Sert (Hard) IP cekirdekler: Sert IP ¢ekirdekleri ara yiiz programinin versiyonuna ve
teknolojiye bagli modiillerdir. Daha Once tasarimci sirket tarafindan gelistirilen IP bloklarinin

performansi ve fiziksel 6zellikleri kullaniciya sunulmustur.

2.1.2. Raspberry Pi

Raspery Pi 32 bit ARM islemciye sahip gelistirme kartina yiiklenebilen linux isletim sistemi
sayesinde pek cok yazilim dili (C/C++, Python, Java vb.) ile uygulama gelistirme imkani
sunmaktadir. Raspberry Pi'yi, ucuz, esnek, tamamen 6zellestirilebilir ve programlanabilir kiigiik
bir bilgisayar kart1 ve bir bilgisayarin avantajlarini sensor ag1 alanina getirebilmektedir. bu 6zellik
onu ¢ok cesitli harici ¢evre birimleriyle arayiiz olusturmak i¢in tagmabilir bir platform haline
getirmektedir. Raspberry Pi'nin sensor agi alaninda ¢ok bagarili kullanimi ve gesitli arastirma
uygulamalari ile ucuz bir bilgisayar olarak kaldigim1 gostermistir[94].

Raspberry Pi kii¢iik boyutlarda iiretilebildigi icin, Fiziksel boyut, uygulama tasarimini
etkiledigi i¢in daha fazla konuma yerlestirilebilir ve daha fazla senaryoda kullanilabilmektedirler.
Raspberry Pinin sahip oldugu CPU, matematiksel ve mantiksal islemler yoluyla bir bilgisayar
programinin talimatlarini yerine getirmekten sorumlu ana bilesenidir. Raspberry Pi'nin islemcisi,

ARM mimarisi iizerine insa edilen bir Yonga Uzerinde Sistem (SoC) yapisidir.

GPIO Girig ¢ikis

pinleri
Broadcom
BCM2835

USB & Eternet
Kontrolcusi

DSl ekran
Girigi

Mikro SD _____
kart

fo Eternet
Girigi

Ses ve Video
€Sl Kamera Girisi
Girigi

USB Gii¢ HDMI
Girisi

Sekil 2.7. Raspbery Pi gelistirme karti

Sekil 2.7°de Raspberry Pi 3+B gelistirme karti gosterilmektedir. Broadcom firmasi
tarafindan iiretilen ARM tabanli BCM2835 ¢ipi sayesinde, diisiik gii¢ tiikketiminde ¢alisabilen
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Raspberry Pi kartlari, bilgisayarlarin USB portlarina, S5v 1A giic iiretebilen harici gii¢ iinitelerine
ve dis ortamda giines panelleri araciligi ile ¢alistirilabilmektedirler. Genel olarak Raspberry Pi;

o Bir mikro USB girisi ile Raspberry Pi calistirilabilir ve kartin {izerinde bulunan USB
baglantilar1 ile ¢evre birimlerinin (klavye, fare, kamera vb.) ve harici depolama aygitlarinin
baglanmasina izin vermektedir.

e Analog ses girisleri sayesinde, kulaklik veya hoparlorler Raspberry Pi'ye
baglanabilmektedir. Bu 6zellikler, ses ve medya oynatici tabanli projelerin gelistirilmesine olanak
saglamaktadir.

o Yiiksek Coziiniirlikli Coklu Ortam Arabirimi (HDMI) baglantisi sayesinde, Raspberry
Pi'nin televizyonlara ve monitorlere baglanmasini saglamaktadir.

o CSI Destegi (Kamera Seri Ara yiizii) Raspberry Pi’ye direk olarak kamera
baglanabilmektedir.

o DSI Destegi (Ekran Seri Ara yiizii) sayesinde Raspberry Pi ekran baglantisi
gergeklestirilebilmektedir.

Giiniimiizde robotik uyulmalarda en popiiler gémiilii bilgisayarlardan biri Raspberry Pi'dir
ve nesne algilama vb. uygulamalarda da kullanilmaktadir. Diisiik giiclii CPU'ya ve GPU'nun
olmamasina ragmen Raspberry Pi, bazi CNN tabanli uygulamalar i¢in de kullanilmaktadir ancak

0,5-1,5 FPS kare hizlarinda galisabilmektedir[95].

2.1.3. Jetson Gomiilii sistem Platformlar:

Yakin zamanda iiretilen gomiilii sistem platformlar1 yapay zekanin gelisimi ile, derin
O0grenme uygulamalarini goz oniinde bulundurularak firetildiler. Bu platformlardan biri, NVidia
Jetson gomiilii sistem platformudur. Bu platform, nesne algilama, goriintli siniflandirma vb. gercek
zamanli GPU hizlandirmali goriintii isleme uygulamalari i¢in kullanilmaktadir. Jetson'un diisiik gii¢
tiketimi ve kiigiik boyutu sayesinde mobil robotik uygulamalar i¢in uygun ve GPU’ya sahip

olmasindan dolay1 genellikle tercih edilmektedir.
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Sekil 2.8. NVIDIA Jetson TX2 gelistirme karti

Sekil 2.8’de NVIDIA Jetson TX2 gelistirme kartina gosterilmektedir. Jetson gomiilii sistem
platformlarinda GPU, CUDA ile programlanabilmektedir. Bu 6zellik sayesinde, {ist diizey GPU'lar
iizerinde egitilen derin sinir aglar1 uygulamalart da CUDA (cuDNN) kullanilarak kodlandigindan,
bu uygulamalar tasmabilir sistemler (Robotlar, IHA’lar vb.) i¢cin dogrudan Jetson platformlarinda
kullanilabilmektedir. Raspberry Pi ve FPGA gibi diger platformlarda, cuDNN benzeri yapilar
mevcut olmadigindan, derin 6grenme uygulamalarinin gelistirilmesi ¢ok kisithh olarak

gergeklestirilebilmektedir[96].

Tablo 2.3. Jetson gdomiilii sistem platformlarinin kargilagtiritlmasi

Jetson-Nano TK1 TX1 TX2 AGX Xavier
Performans 472GFLOPS 326 GFLOPS 1 TeraFLOPS 1.33TFLOPS 32 TOPS
Uretim 28nm 20nm 16nm 16nm
GPU 128 ¢ekirdekli 192 ¢ekirdekli 256 gekirdekli 256 gekirdekli 512 Cekirdekli
Maxwell Keplerr Maxwell Paskal NVIDIA Volta GPU
CPU Dort gekirdekli  2.32 GHz ARM  1.73 GHz ARM 2 GHz ARM Carmel ARM v8.2
ARM Cortex- Cortex Al12 Cortex AS7 Cortex 64-bit CPU 8MB L2
A57 A52+NVIDIA +4MB L3
Memory 4GB 64 bit 2GB 64 bit 4GB 64 bit 8GB 128 bit 32 GB 256-bit
LPDDR4 DDR3L LPDDR4 LPDDR4 LPDDR4x 136.5GB/s

Tablo 2.3’te Jetson gomiili sistem platformlarinin karsilastirilmast verilmektedir.
Performans agisindan verimli ve diisiik giicli GPU cekirdeklerinden dolayr Jetson gomiilii
sistemleri 6zellikleri nedeniyle popiiler hale gelmistir. Genel olarak, GPU'lar FPGA'lardan daha
yiiksek verim sagladigindan dolayi, Jetson gomili sistem platformlarini derin Ggrenme
uygulamalari i¢in daha uygun olmaktadir. En yiiksek performans Jetson AGX Xavier modelinde
elde edilmektedir. Bu modelde 32TOPS (operations per second) saniyede 32 tensor islem
gergeklestirilebilmektedir.
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2.1.4. Cip Uzerine Programlanabilir Sistem (PSoC)

PSoC (Programmable System on Chip), yeniden yapilandirilabilir analog ve dijital alt
sistemleri tek bir yonga iizerinde biitiinlestiren diisiik maliyetli yeniden yapilandirilabilir gomiili
sistem platformudur. PSoC ayrica bir Harici Bellek ara yiizii igerir. Dahili olarak bir mikro islemci
cekirdeginden, yapilandirilabilir analog ve dijital bloklardan, bir yazilimla yapilandirilmis ve
programlanabilir yonlendirme ve ara baglantilardan olusan ve bir elektronik sistemin tasarimini
kolaylastiran bir yapidir. Bu sayede, analog sinyali dijitallestirme ve bu sinyali tek bir cihaz i¢inde

islemenin gerceklestirilebilecegi uygulamalarin gergeklestirilebilecegi anlamina gelmektedir[97].

o ro.y B

CYSCKIT-042

Buton

Arduino
Digilent uyumiu l/O
PMOD /0

TQFP

Sekil 2.9. PSoC 4 Gelistirme kart1
Sekil 2.9°da PSoC 4 gelistirme kart1 gosterilmektedir. PSoC gomiilii sistem platformlart

genelde; bir PSoC ¢ekirdegi (CPU), dijital (PWM, SPI vb.) ve analog (filtreler, ADC, DAC vb.)
sistem ve arabirimlerden (MAC, 12C vb) olusmaktadir.

Tablo 2.4. PSoC gomiilii sistem platformlarinin karsilastiriimasi

PSoC-1 PSoC-3 PSoC-4 PSoC-5
ADC 6-14 bit Delta- 8-20 bit Delta- 12 bit SAR 8-20 bit Delta-sigma
sigma sigma 2 ad. 12 bit SAR
DAC 2 ad. 6-8bit 4 ad. 8bit 2 ad.8bit 4 d.8-12bit
Calisma Akim 2mA 1.2 mA 1.6 mA 2 mA
CPU 8-bit M8C 8-bit 8051 CPU 32-bit ARM Cortex-M0O CPU  32-bit ARM Cortex- M3
24 MHz, 4 MIPS 67 MHz, 33 MIPS 48 MHz, 100 MIPS 7 MHz, 84 MIPS
SRAM 256b-2Kb 2-8Kb 4Kb 16-64Kb

Tablo 2.4’te PSoC gomiilii sistemlerinin karsilagtirilmasi verilmektedir. Gelistirilecek

uygulamaya gore; kullanilacak ADC, DAC sayisinin 6nemi veya tasarimin kapsamina gére SRAM
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secimi gibi degiskenler PSoC gomiilii sistem platformunun se¢imini belirleyen faktorler arasinda

olacaktir.

2.2. Boliim degerlendirmesi

GOmiili sistem platformlar1 genel olarak, yazilim, donanmim, giris ¢ikis arabirimleri ve
kullanici ara yiizlerinden olusmaktadir. Gergeklestirilecek uygulamaya gore, Hafiza, veri isleme
hiz1, boyut ve zamansal kararlilik gibi degiskenler g6z 6niinde bulundurulmalidir. Gergek zamanli
ve bilgisayardan bagimsiz calistirilabilen goémiili sistem platformlarinda FPGA, Jetson ve
Raspberry Pi platformlar tercih edilmektedir. Farkli 6zelliklerle tiretilen Jetson ve Raspberry Pi
modellerinde, agik kaynak kiitiiphane fonksiyonlarin kullanimi, ¢ati yapilar ile makine 6grenmesi
uygulamalarinin desteklenmesi ve boyutlarinin kiigliik olmasi tercih edilme nedenlerini arttiran
Ozelliklerdendir. Ayrica, Xilinx firmasi tarafindan tiretilen UltraScale ve UltraScale + aileleri, en
yiiksek performansli FPGA platformlaridir. Yiiksek performanshi ve yiiksek hizli uygulamalar i¢in
tasarlanmislardir. Vitis Al veya HLS4ML gibi cat1 yapilar ile makine 6grenmesi uygulamalari

gergeklestirilebilmektedir.

Zaman kararlilig1 yiiksek olan FPGA platformlar ile bilgisayar ve CPU tabanli sistemler
karsilastirildiginda, FPGA islemleri donanimsal olarak ¢ok hizli ve ayni anda bu donanimsal

bloklarin gelistirilen uygulamalara gore paralel olarak ¢alistirilabilmesini saglamaktadir.

DSP'lerdeki kayan nokta operasyonel destegi, algoritma uygulamasini kolaylastirir ve sabit
noktaya kiyasla hassasiyeti artirir. Goriintli veya video isleme i¢in GPU yapilarinin kullanimi
onerilmektedir. GPU'larda kod gelistirmek ve hata ayiklamak FPGA platformlarina gére daha hizl
ve kolaydir. Ancak, GPU'lar, aym performans sinifindaki FPGA platformlarina kiyasla daha fazla
giic tiiketirler. FPGA platformlarinda programlama gelistirme igin kullanilan yazilim dilleri

(VHDL/Verilog) CPU'lar, DSP'ler ve GPU'lar i¢in kullanilanlardan oldukga farklidir.
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3. YAPAY ZEKA VE DERIN OGRENME IciN TEMEL
ALGORITMALAR

Insan zekdsinin, makineler tarafindan taklit edilebilmesi simdilik kodlama, yapay zeka
algoritmalar1 ve gomiilii sistemler araciligi ile yapilmaktadir. Cilinkii gémiilii sistem platformlari
algiladiklarini islemede insan beyninden daha koétiidiir ve biiyiik miktarlarda veri isleme alanina ve
enerjiye ihtiyag duymaktadir[98]. Dogadaki canlilarin davranislarini yapay olarak gerceklestirmeyi
amaclayan ve insan beynini model olarak alan yapay sinir aglari, kiimeleme, tahmin etme ve
siniflandirma gibi islemleri denetimli (Supervised) ve denetimsiz (Unsupervised) olarak
yapmaktadir. Uzman goriilerinden elde edilen sistemler, bulanik mantik (fuzzy), genetik
algoritmalar, yapay sinir aglari ve makine 6grenmesi gibi uygulamalar yapay zeka olarak
adlandirilmaktadir[99].

Makine 6grenmesi, egitim verilerini ve gelistirilen sinir ag1 algoritmalarin1 kullanarak
Ogrenen ve gomiilli sistem platformlarinda otonom davranislar sergileyen modellerdir. Genel olarak
bir yapay sinir ag1 modeli, girdilerden ¢iktilara kadar bir dizi islemlerin yapildig1 matematiksel bir
siiregtir. Bu modellerde elde edilen sonuglara gore beklenen degerlerin karsilastirilmasi ile hata
miktarlan elde edilmektedir. Egitim veri kiimesinde bu hatalara yanit olarak agin agirliklarim
giincelleyerek hata miktar1 azaltilir. Giincellemeler, bu hatay1 kabul edilebilir seviyelere kadar
stirekli olarak azaltmak igin yapilir ve yapay sinir agi modeli elde edilir veya 6grenme siireci takilir

ve durur[100].

3.1. Yapay Sinir Ag1 Model Yapisi ve Degiskenleri

Gldim bilimi (Sibernetik) sayesinde dogadaki canlilarin davramiglarini gézlemleyerek,
benzer yapay modellerin matematiksel fonksiyonlar1 elde edilebilmektedir[101]. Bu bilim dali
kullanilarak insan beyni yapist 6grenme modeli olusturulmaya ¢aligilmaktadir. Makinelerin yapay

sinir ag1 modelleri kullanilarak egitilmesi ve 6grenmesi amaglanmaktadir.
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Sekil 3.1. Biyolojik sinir hiicre yapis1 [102]

Bir noéron veya sinir hiicresinde akson boyunca kimyasal tasiyicilar ile sinyaller
iletilmektedir. Her hangi bir sinir hiicresine ait akson ucunun (¢ikis), baska bir sinir hiicresinin

dentritleri (giris) ile baglantiy1 sinaps’lar aracilif ile gergeklestirilmektedir[102].
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Sekil 3.2. Yapay sinir hiicresi matematiksel modeli

Sekil 3.1Hata! Basvuru kayna@ bulunamadi.’de biyolojik sinir yapist ve bu sinir
yapisinin matematiksel olarak benzetimi Sekil 3.2°de gosterilmektedir. Yapay sinir hiicresinde bir
onceki katmanin ¢iktilar1 (yapay dentrit yapis1) veya giris katmani (x1, x2, ... xn) ile agirliklarin
(wl, w2, ... wn) birbirileri ile ¢arpilip (yapay sinaps) toplanmasi ve bias (b) degeri eklenerek
aktivasyon fonksiyonundan gegirilmesi ile ¢ikis (akson terminalleri) elde edilmektedir.

Bir egitim veri setine uygun bir sinir ag1 modelini veya 6grenme algoritmasini olusturmak
ya da mevcut modeli iyilestirmek ve hizlandirmak i¢in model degiskenlerinin tasarima gore kontrol

edilmesi gerekmektedir. Bu boliimde bu degiskenlerin YSA modeline etkileri agiklanacaktir.
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3.1.1. Denetimli ve Denetimsiz Ogrenme

Denetimli 6grenme (Supervised), YSA modelleri siniflandirma islemi gergeklestirilirken,
egitim veri setindeki her bir 6rneklemenin hangi sinifa ait oldugunun bilindigi durumdur. Model
parametreleri (agirliklar ve bias) bu bilgiye gore gilincellenmektedir. Yani beklenen degerin
bilindigi ve model sonucunun bu bilgiye gore degistirildigi sistemlerdir.

Denetimsiz 6grenme(Unsupervised), verilerin kiimeleme iglemleri ile baz1 6zelliklere gore
kendi aralarinda siniflandirma veya kiimeleme islemini etiketlenmemis (belirsiz) veriler ile
gerceklestirmektedir. Bu Ogrenme modelinde geri bildirim veya hata hesaplama islemleri
bulunmamaktadir. Denetimli 6grenmede model dogruyu bulmak igin egitilir ancak denetimsiz

6grenme modelinde dogruya en yakin siniflandirma gergeklestirilir[103].

3.1.2. Model Ogrenme parametreleri

Gizli katmanlardaki yapay sinir hiicrelerinin ve agdaki gizli katmanlarin sayisim ag
topolojisi ile ifade edilmektedir. Ag topolojisinden YSA modelinin boyutu, derinligi ve kullanilan
parametrelerin miktarini genel hatlar ile belirlenmektedir. Bir YSA modeli olustururken asagida
verilen parametrelerin veri setine ve modele uygun olarak secilmesi gerekmektedir.

1. Egitime girecek veriler (Batch-Size)
Optimizasyon
Hata (Loss veya Cost) fonksiyonu
Parametrelerin (agirliklar ve bias) baslangi¢ degerleri
Ogrenme orani (Learning rate)
Dongii sayist (Epoch)
Normalizasyon

Ortaklama (Pooling)

A A R o O

Seyreltme (Dropout)

_
e

Aktivasyon fonksiyonu
Model parametrelerini gilincellemeden Once hata miktarini hesaplamak i¢in kullanilan
orneklerin sayisidir. Kullanilacak model i¢in her bir dongiide egitime girecek veri miktarini temsil
etmektedir. Model egitilirken tiim verilerin egitime dahil edilmesi egitim siirecini yavaslatacaktir.
Bundan dolay1 verilerin pargalar halinde egitilmesi egitimi hizlandiracaktir. Kiiglik kiimeleme
(mini-batch) yontemini kullanarak, ayni anda ne kadar verinin islenecegi belirlenmektedir. Yani
girig verilerinin tim veriden olusan paketcikler ile model egitimine iletilmesi olarak diisiiniilebilir.
Kiiciik kiimeler segilirken paketgiklerin (mini-batch) boyutu ve genel olarak veriyi kapsamasi
gerekmektedir. Model egitimi i¢in tiim durumlarda en iyi sonuglar mini-batch sayis1 32 veya daha

kiiciik boyutlar ile elde edilmektedir[104]. Genel olarak veriyi kapsayan kiimelerde hata miktar1 az
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veya kapsamayan kiimelerde hata miktar1 ¢cok fazla olabilmektedir. Kiimeleme se¢imi egitimi
uzatabileceginden, bu yontemi kullanirken optimizasyon yontemlerini de kullanmamiz
gerekmektedir[105].

Derin sinir aglar1 derinlestik¢e ve veri kiimeleri biiylidiik¢e bu aglarin optimizasyonu daha
zor hale gelmektedir. Bundan dolayi, farkli optimizasyon teknikleri gelistirilmistir. Optimizasyon
teknikleri sinir ag1 modellerinin egitimini hizlandirmak, hatay1 (Loss, Cost) azaltmak ve miimkiin
olan en dogru sonuglar1 saglamaktan i¢in kullanilmaktadir. Genel olarak kullanilan optimizasyon

teknikleri;

1. Egim azaltma (Gradient descent)
2. Adagrad

3. AdabDelta

4. Adam

5. RMSprop

En temel ancak en ¢ok kullanilan optimizasyon teknigi Egim azaltma algoritmasidir.
Dogrusal regresyon (linear regression) ve siniflandirma algoritmalarinda yogun olarak
kullanilmaktadir. Egim Azaltma, hata fonksiyonunun birinci dereceden tiirevine bagli olan birinci
dereceden bir optimizasyon algoritmasidir. Fonksiyonun minimum degere ulasabilmesi igin
agirliklarin hangi yonde degistirilmesi gerektigini hesaplar[106]. Stokastik Egim Azaltma (SGD:
Stochastic Gradient Descent) modelin parametreleri (agirlik ve bias) her egitim 6rneginde hata
hesaplandiktan sonra giincellenir. Ornegin veri kiimesi 300 elemandan meydana geliyorsa, SGD
model parametrelerini 300 kez giincelleyecektir.

w =w — VH(w, x;,y;) 3.1

Denklem 3.1’°de agirliklarin stokastik egim azaltma islemi ile YSA modeli agirliklarinin (w)
giincellenmesi gosterilmektedir. VH Hata fonksiyonunun degisimini ve x;,y; egitim verilerini
temsil etmektedir.

Genel olarak optimizasyon tekniklerinin dezavantajlarindan biri, 6grenme katsayisinin
(Learning rate) sabit olmasidir. Adagrad tekniginde 6grenme katsayisi her parametre igin ve her
dongiide degistirilir. Ancak bu teknik ikinci derecede optimizasyon islemi gerceklestirdigi i¢in
hesaplama siiresi artmakta ve Ogrenme oram1 her dongiide azaltildigi i¢in O6grenme siiresi
uzamaktadir.

AdaDelta tekniginde O6grenme oraninin azaltilmasi problemini ortadan kaldirmak igin
Adagrad tekniginin gelistirilmesi ile elde edilmis bir optimizasyon teknigidir. Adadelta, benzerlik
orani katsayisi (genellikle 0,9 kullanilir, momentum katsayisi) ile ge¢mis hata degisimlerinin
kareleri kullanilarak parametrelerin glincellenmesi gergeklestirilmektedir.

Adam (Adaptive Moment Estimation), birinci ve ikinci dereceden momentumlarin

kullanilmasi ile edilen optimizasyon teknigidir. Bu teknik ile bir dnceki hata fonksiyonunun
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degisimini B;=0.9 ve P>=0.99 momentumlar1 ile mevcut hesaplanan hata degisimi ile birlikte
parametrelerin giincellenme iglemi gergeklestirilmektedir.

RMSprop model parametreleri giincellenirken 6grenmenin hizlandirilmasi igin kullanilan bir
tekniktir. Bu teknikte kiiciik kiimeleme yonteminde hesaplanan hata degisim miktarmin

karekokiinii kullanarak parametrelerin giincellenmesi islemi gerceklestirilmektedir.

Hata — Adagrad
— AdaM
— A2 Delta
— S0

L RMSprop

.l ! ! )
Dongu sayis!

Sekil 3.3. Optimizasyon algoritmalarinin 6grenmeye etkisi[107]

Sekil 3.3’te farkl1 optimizasyon tekniklerinin hata miktarina bagli artan déngii sayisina gore
karsilagtirilmasi1 gosterilmektedir. Adagrad tekniginin 6grenme siirecinin en yavas oldugu teknik
oldugu goriilmektedir. Bunun nedeni her donglide 6grenme oraninin azaltilmasidir. SGD ve
RMSprop tekniklerinde hata miktarini daha hizli azalmakta ve modelin 6grenme hizina etkisi diger
optimizasyon tekniklerine gore daha fazla oldugu goriilmektedir.

Hata fonksiyonu, yapay zeka modeli egitim veri kiimesindeki parametrelerin performansini
degerlendirmek icin kullanilan bir fonksiyondur. Genel olarak kullanilabilen pek c¢ok hata
fonksiyonu bulunmaktadir. Veri setinize ve modelinize uygun fonksiyonun secilmesi egitimi
hizlandiracak ve model dogruluk oranini arttiracaktir. Sinir ag1 modellerini egitirken, ¢capraz entropi
(Cross-entropy) ve ortalama kare hatast (MSE: Mean Square Error) genel olarak kullanilan iki ana

hata fonksiyonudur[108].
H(w)

wi1 w2 w3

Sekil 3.4. Hata ve agirligin karsilastiriimasi
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Giincellenen hata degerinin agirlik ile karsilagtirilmasi Sekil 3.4°te verilmistir. Burada w1l ve
w2 ile gosterilen noktalarda agirliklar kismi olarak en diigiik degeri gostermektedir. Fakat bu
noktalarda egitim durabilir ve modelin dogruluk oran1 diigiik seviyelerde olacaktir. Grafikte w3 ile
gosterilen agirlik degeri ise tasarlanan modele gore en diisiik agirlik degerini temsil etmekte ve
istenilen degerdedir. Bu noktaya evrensel, w2 ve w3’{in bulundugu noktalar ise bélgesel minimum
denmektedir. Hatanin egimi eger pozitif ise agirliklar azalir, negatif egime sahip ise agirlik degeri
biiytr.

Ortalama kare hatast denetimli 6grenme modellerinde kullanilan hata fonksiyonudur. Bu
fonksiyon model egitim siirecinde beklenen deger (y) ile hesaplanan degerin (¥) farkinin

toplamlarinin ortalamasina esittir. Bu esitlik denklem 3.2’de verilmektedir.
MSE = —%(y — §)? (3.2)
Capraz entropi hatasi, logaritmik hata fonksiyonu olarak da bilinmektedir. Modelin ¢ikiginda

tek sinif var ise binary ¢apraz entropi veya ¢oklu siniflandirma iglemi yapiliyorsa kategorik ¢apraz

entropi hatasi hesaplanir.
CE = =~ %i(y:. 10g@) + (1 — ;). log(1 — 9))) (3.3)

Egitim siirecinin basinda model parametrelerine kiiclik rasgele degerlerin verilmesi
verilmektedir. Model egitim siirecinde agirliklarin degeri sifirdan farkli secilmelidir. Eger bu
degerler sifir ile baslatilirsa noronlar giincellenemeyecektir.

Baglangi¢ parametrelerinin se¢imi yapilirken girige rastgele degerler vermek yerine Transfer
ogrenme metodu da kullanilabilmektedir. Transfer 6grenme teknigi kullanilirken, daha dnce benzer
problemlerde kullanilmis model parametrelerini yeni egitilecek modele uygulayarak baslangig
kosullar1 ve model parametreleri belirlenmektedir. Bu yontemi sinir aglarmin egitimini
hizlandirmak i¢in kullanilmaktadir[109].

Model 6grenme siirecinde iyi performans elde etmek i¢in modeldeki degisiklik miktari, adim
boyutu veya O0grenme hizi olarak da adlandirilir ve en 6nemli hiper parametrelerden biridir.
Modelin 6grenme siirecinde her yineleme igin parametrelerin giincellenme miktarini belirleyen
katsayidir ve bir sinir ag1 modelinin bir sorunu ne kadar hizli veya yavas 6grendigini kontrol eder.

Ogrenme oraninin ¢ok biiyiik segilmesi modelin dgrenmemesini saglayacaktir. Sekil 3.4’te
bu durumu temsil etmek istersek eger, egim bir pozitif tarafta, bir negatif tarafta olacaktir ve
osilasyona girip parametrelerin giincellenmesi saglanamayacaktir. Bunun aksine 6grenme oraninin
cok kiiciik se¢ilmesi de 6grenme siirecini ¢ok yavaslatacaktir. Ogrenme isleminin gerceklesmesi
icin ¢cok fazla dongiliye ihtiyag duyulacaktir ve 6grenme icin ¢cok fazla zamana ihtiya¢ duyulacak ve

enerji tiiketimi artacaktir.
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Ogrenme hizindaki azalma ile 6grenme orani, her giincellemede (6rn. her mini-batch grubun

sonu) asagidaki gibi hesaplanabilir.

1

LR =ILR = 1+drxdo

3.4)
Denklem 3.4’te LR Ogrenme orani, iLR 6grenme orani ilk degeri, dr azalma miktar1 ve do
dongii sayisini temsil etmektedir.

O@renme orani
A

Y

Ddngi sayisi

Sekil 3.5. Ogrenme oraninin déngii sayisina gore giincellenmesi

Sekil 3.5’te 6grenme oraninin dongii sayisina gore degisimi gosterilmektedir. Ogrenme orani
dongii sayisina gore azaltilabilir ve sonra tekrardan ilk degerine getirilip yeniden azaltilarak model
Ogrenme performansi arttirilabilir[110].

Bir Epoch, veri kiimesinin yalnizca bir kez sinir ag1 iizerinden ileri ve geri aktarilmasidir.
Egitim veri setini kullanarak modelin egitimi icin giincellenen parametrelerin meydana geldigi
siirecin tekrarlama sayisini temsil etmektedir. Dongii sayisinin az olmasi durumunda model egitimi
gerceklesmemis veya dongii sayisinin fazla olmasi egitim siireci bitmis model i¢in zaman ve gii¢
kayb1 olacaktir. Epoch ve iterasyon kavramlari birbirinden farklidir. Ornegin 1000 adet verinin
bulundugu bir veri setini 50'lik kiigiik kiimeleme (mini-batch) gruplar halinde boldiigiimiizde, 1
Epoch tamamlanmasi igin 20 iterasyonun tamamlanmasi gerekmektedir ve her bir dongiide 50 defa
veriler giincellenmektedir.

Bir sinir ag1i modelini egitmeden Once veri hazirlama veya yeniden olgeklendirmek
normallestirme  ve  standardizasyon  gibi  tekniklerin  kullanilmasini  igermektedir.
Olgeklendirilmemis giris degiskenleri, yavas veya dengesiz bir &grenme siirecine neden
olabilmektedir. Veri setinde bulunan her bir 6zelligin birimi farkli olabileceginden (kilometre,
kilogram, saniye vb.) Ol¢eklendirme veya normalizasyon yapilmayan verilerde egitilen
parametrelerin ¢ok biiyiik olmasini saglayabilmektedir. Bu ylizden model egitim dncesinde veri
Ol¢eklendirme isleminin yapilmasim gerektirmektedir.

Normalizasyon islemi giris, ¢ikis verilerine yapildigi gibi ayn1 zamanda gizli tabakalarda da
yapilmaktadir. Bu tekniklerden biri de Batch-Normalizasyon yontemidir. Bu teknigi kullanarak,
derin aglar egitmek i¢in gereken 6grenme siirecini stabilize ederek ve dongii sayisini 6nemli 6lgiide

azaltma etkisine sahiptir. Bu yontem degisken kaymasi1 (internal covariate shift) problemini de
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ortadan kaldirmaktadir ve ayni zamanda karmasik siiflandirma iglemlerini de diizenlemektedir.
Ornegin kutup ayis1 ve boz ay1y1 birbirinden ayr1 siniflara ait oldugunu belirleyebilmektedir[111].
Evrisimli sinir ag1 modellerinde kullanilan boyut (6zellik) indirgeme islemini gergeklestiren
bir tekniktir. Ortaklama katmaninda, evrisim katmanindan sonra elde edilen matrislerin her kiigtik
bolgesinde bilgi toplamak i¢in ortaklama operatorii uygulanarak elde edilir. Genellikle kullanilan
iki tip ortaklama teknigi bulunmaktadir[112,113].
e Ortalama (Average-Pooling) Ortaklama

e Maksimum (Max-Pooling) Ortaklama

7 2 5 <

y Ortalama 5 -

5] 4 1 4 Ortaklama 6 5

2] 2 8 3 7 5
Maksimum

7 8 7 2 ' 9| 8

Sekil 3.6. Ortalama ve maksimum ortaklama teknigi

Sekil 3.6’da Ortalama ve maksimum ortaklama teknigi gosterilmektedir. Bu teknik ile
ortaklama matrisinin bulundugu bolgedeki degerlerin ortalama degeri alinir veya maksimum degeri
secilerek ortaklama islemi gergeklestirilmis olur. Ortaklama matrisinin boyutuna gore bir sonraki
tabakanin boyutu indirgenir.

Bir sinir ag1 modelinin egitim asamasinda bazi ndronlarin aktif, bazilarinin ise pasif olarak
egitim siirecinin gergeklestirilmesi islemidir. Bu teknik genellikle ¢ok derin sinir agi modellerinde
katmandaki néronlar1 seyrelterek 6grenme hizini arttirmak ve asir1 6grenme (overfit) olayini
engellemek i¢in kullanilmaktadir[114]. Seyreltme isleminin kullanilmasindaki amag¢ bazi néronlari
pasif ederek model egitimini hizlandirmak amaglanmugtir.

YSA model 6grenme siirecinde aktivasyon fonksiyonlarinin segimi Ogrenme siirecine
yardimc1 olur ve ayrica dogrusal olmayan o&zelliklerin siniflandirilmasint  saglamaktadir.
Aktivasyon kelimesi bu fonksiyonlarin ¢ikisina bakarak bir néronun aktif olup olmadiginm
belirlemesi isleminden gelmektedir. Model 6grenme siirecinde, geri yayilim kisminda aktivasyon
fonksiyonlarinin tiirevinin sifir olmasi istenilmeyen durumlardan biridir. Tiirevin sifir olmast
durumunda parametrelerin giincellenmesi ger¢eklesmeyecektir. Aktivasyon fonksiyonlarinda iistel
fonksiyonlarin bulunmasi da diger dezavantajlardan biridir. Hesaplanan yiliksek degerlerde iistel
ifade sonsuza gideceginden egitim siirecinin durdurulmasina neden olacaktir.

Basamak fonksiyonu geriye yayilim algoritmasinda tiirevinin sifir olmasindan dolay1
ndronlarin giincellenmesini saglayamayacagi igin basit ve sadece ileri yayilimli modellerde

kullanilabilir ama genellikle tercih edilmektedir.
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fx)=0,x<0Vef(x) =1,x>0 (3.5)
fx) =0,x<0Vef(x))=0,x=0 (3.6)

Basamak Fonksiyonu

Sekil 3.7. Basamak fonksiyonu ve tiirevi

Sekil 3.7°de basamak fonksiyonu ve tirevinin grafigi, denklem 3.5 ve 3.6’da basamak
fonksiyonunun matematiksel ifadesi gosterilmektedir.

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu 0-1 say1 araliginda degerler iiretebilen “S” seklinde bir
egriye sahiptir. Bu fonksiyonun dezavantaji belli bir degerden sonra doyuma ulagmasidir. Doyum
nedeni ile egimi sifira gideceginden geriye dogru yayilmada parametrelerin glincellenememesi

probleminden dolayr modelin 6grenme siiresi uzamaktadir. Bu olaya yok olan gradyan

denilmektedir.
1
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Sekil 3.8. Sigmoid aktivasyon fonsiyonu ve tiirevinin grafigi

Sekil 3.8’de sigmoid aktivasyon fonksiyonu ve tiirevinin grafigi, denklem 3.7 ve 3.8’de

Sigmoid fonksiyonunun matematiksel ifadesi gosterilmektedir.
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Hiperbolik tanjant fonksiyonu -1, +1 say1 aralifinda sigmoid fonksiyonuna benzer sonuglar
tiretmektedir. Ustel fonksiyon yapisinda oldugu igin sigmoid fonksiyonun sahip oldugu

dezavantajlar bu fonksiyonda da mevcuttur.

2x
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Sekil 3.9. Hiperbolik tanjant aktivasyon fonsiyonu ve tiirevinin grafigi

Sekil 3.9’da hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu ve tiirevi, denklem 3.9 ve 3.10°da
Hiperbolik Tanh fonksiyonunun matematiksel ifadesi gosterilmektedir.

ReLU aktivasyon fonksiyonu negatif degerlerde sifir degerini ve pozitif degerlerde ise
degerin aynisini ¢ikisa iletmektedir. Bu teknik kullanilarak model 6grenme hizi arttirmaktadir fakat
ileri yayilim siirecinde negatif degerlerin etkisi olmayacaktir ve geriye yayilim siirecinde bu negatif
noronlarda yok olan gradyan etkisi meydana gelecektir. Hesaplama agisindan islem yiikii

saglamadigindan ve evrensel minimum degerine sigmoid ve tanh’tan daha hizli ulastig1 icin tercih

edilmektedir.
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Sekil 3.10. ReLu aktivasyon fonsiyonu ve tiirevinin grafigi
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Sekil 3.10°da ReLU aktivasyon fonksiyonu ve tiirevi gosterilmektedir. ReLU fonksiyonu
sifirdan biiyiikk sayilarda; saymin kendisini ve sifirdan kiigiik sayilarda ise cikisa sifir degerini
iletmektedir.

Leaky-ReLu aktivasyon fonksiyonu pozitif degerlerde ReLLu fonksiyonuna benzemektedir
fakat negatif degerlerde ise deger belli bir katsay1 (genellikle 0.01x) ile ¢arpilmaktadir. Boylelikle
yok olan gradyan etkisi ortadan kalkmakta ve ayni zamanda RelLu fonksiyonu gibi hizli islem
gergeklestirilebilmektedir.

f(x)=001%x, x<O0 3.11)
fx)=x, x>0 (3.12)
Leaky-Rel U Fonksiyonu
Turevi . |
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Sekil 3.11. Leaky-ReLu aktivasyon fonsiyonu ve tiirevinin grafigi

Sekil 3.11°de Leaky-ReLU aktivasyon fonksiyonu ve tiirevi, denklem 3.11 ve 3.12’de
Leaky-ReLU fonksiyonunun matematiksel ifadesi gosterilmektedir.

Softmax, tistel fonksiyonlardan olusan ve giriglerin tiim degerleri arasinda (pozitif ve negatif)
birbirileri ile iligkisini olasiliksal olarak veren aktivasyon fonksiyonudur. Bu aktivasyon
fonksiyonunun ¢ikis1 0-1 deger araligindadir ve ¢ikiglarin toplami bire esittir. Bu 6zelliklerinden
dolay1 genellikle ¢ikis katmaninda ve birden fazla siniflandirma islemi gergeklestirilen modellerde
kullanilmaktadir. Cikis katmaninda tek bir néron bulunan modellerde kullanilmaz, ¢linkii ¢ikis
siirekli bir degerine esit olacaktir ve model 6grenmeyecektir. Bu yiizden sigmoid fonksiyonunun

kullanilmasi dnerilmektedir.

0.9 0.34
0.4 Softmax —»{ 0.2
1.2 0.46

Sekil 3.12. Softmax aktivasyon islemi

Sekil 3.12°de sigmoid fonksiyonunun kullanilmasi ile elde edilebilecek sonuglarin

gosterilmesi i¢in ornek verilmistir.

61



3.1.3. Noron ve Gizli Katmanlar

Bir sinir ag1 modelinin kapasitesi gizli katmanlarin sayist ve bu katmanlarda bulunan
noronlarin miktarina baghdir. Bir YSA modelinin uygun sartlar altinda egitiminin saglanmasi i¢in
kullanilan tekniklerden biri de néron ve gizli katman sayisini degistirmektir. Cok az kapasiteye
sahip bir model egitim veri setini 6grenemeyebilir (underfit) veya ¢ok fazla kapasiteye sahip bir
model de egitimi ezberleyebilir (overfit)[115].

Y SA'larin tasarimi gergek bir beynin biyolojik yapisindan ilham alinarak bir¢ok sinir agi tiirii
kullanilarak olusturulmustur. Ancak temel olarak benzer ilkeler igermektedirler. Agdaki her néron
giris sinyallerini isler ve bir ¢ikis sinyali iiretir. Her ndron en az bir ndronla baglantilidir ve her
baglanti, ndral agda verilen baglantinin dnem derecesini yansitan agirlik katsayisi (w) ve bias (b)

ad1 verilen sayilar ile gergeklestirilmektedir.

7 8 3y o
CEZZ) N\
T 75 NG

J K=,

4 7

SN,

7 LN VP

) P ‘\\\ AP BERES

N\ & _
///"\. \“‘."'i’lfﬂ? R o
.A\\%Wwf;‘{‘u\‘§.

alay A
W *:*‘&'/lf;

\
N

Sekil 3.13. Yapay sinir ag1 modeli
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Sekil 3.13’te yapay sinir ag1 modeli gosterilmektedir. Bu model giris katmaninda bes, gizli
katmanlarin her birinde sekizer ve ¢ikis katmaninda ii¢ adet néron bulunmaktadir. En basit YSA
yapisinda tek katman bulunmaktadir. Kullanilacak egitim veri seti eger kolaylikla birbirinden
ayrilabiliyor ise tek katmanli YSA yapilar1 kullanilabilir. Fakat beyin hiicrelerinin modellemesini
kullanmak ve smiflandirma islemi gerceklestirmek igin ¢ok katmanli YSA modellerinin
kullanilmas1 gerekmektedir. Ayrica lineer olmayan siniflandirma islemlerinde de ¢ok katmanli

YSA modelleri kullanilmaktadir[116].

3.2. Evrisimli Sinir Aglan

Evrisimli sinir ag1 yapist ilk olarak Fukushima ve c¢aligma grubu tarafindan[117]

kullanilmaya basland1 fakat bu modelin 6grenme algoritmasi ¢ok karmasik oldugundan tercih

62



edilmemistir. Daha sonra LeCun[118] tarafindan geriye yayilim algoritmasi ile evrisimli sinir
aginin kullanimi yayginlagmistir. LeCun’un olusturdugu bu evrisimli sinir ag1 LeNet-5 ilk olarak
rakam tanima i¢in kullanildi. Daha sonra gelistirilen evrigimli sinir aglari genellikle goriintii
simiflandirmasi (hayvanlar, arabalar, sebzeler vb.) nesne algilama, nesne tamima, optiksel karakter
tanima, yiiz tanima ve plaka tanima gibi uygulamalar i¢in kullanilmaktadir.

Evrisim isleminde agirliklar nxn boyutunda filtre matrisleri ile tiim pikseller igin ortak olarak
kullanildig1 i¢in tasarimi yapilan 6grenme modelinde kullanilan parametre sayis1 da azalmaktadir.
Bu durum evrigimli sinir aglarinin {istiin yonlerindendir. Evrisim isleminin ardindan olusan her bir
matrise 6zellik (Feature Map) veya aktivasyon haritas1 denilmektedir. Bu 6zellik haritalar1 girige
uygulanan filtre matrisleri ile elde edilmektedir. Ozellik algilayicilar1 veya filtreler, bir goriintiide
bulunan kenarlar1, dikey ¢izgileri, yatay ¢izgileri, kivrimlar1 vb. farkli 6zellikleri belirlemeye
yardimc1 olur. Genel olarak evrisimli sinir ag1 modellerinde,

v' Evrisim katmani

v" Normalizasyon katmani (batch-Norm)

v" Aktivasyon katmani

v" Ortaklama (maksimum veya ortalama)

v Tam baglanti katmanlari (¢ok katmanli yapay sinir ag1) gibi katmanlar bulunmaktadir.

Evrigimli sinir aglar1 insan goriisiinii modellemek i¢in ve insan beyni tepkileri ile genel
uyusmalar1 nedeniyle nesne siniflandirma uygulamalarinda daha fazla kullanilmaktadir[119].
Evrigimli sinir aglari gergeklestirilmesi planlanan uygulamalara gore farkli tasarimlarla
kullanilabilmektedir. Genel olarak, gorsel tanima i¢in Evrigimli Sinir Aglari (CNN, R-CNN[120]
vb. ) veya ResNet (Deep Residual Learning), konugma tanima i¢in RNN (Recurrent Neural
Networks) veya Derin Sinir Aglari (DNN) ve diyalogu anlamak i¢in RL (Represent Learning) gibi
teknikler genel olarak kullanilmaktadir[98].

----- Beennnn > >
Giris Gzellik haritalan b i Cikig
‘ ¥ Tam badlanti
Aktivasyon
\ | | J
Qzelik ¢ikartma katmaniar Siniflandirma katmaniarn

Sekil 3.14. Evrisimli sinir ag1 yapisi

63



Sekil 3.14‘te genel olarak kullanilan evrisimli sinir ag1 (ESA) mimarisi bulunmaktadir. Giris
resmi ile model parametrelerine (filtreler) evrisim isleminin sonucunda Ozellik haritalar
(matrisleri) elde edilmektedir. Bu matrislere aktivasyon, seyreltme ve normalizasyon gibi islemler
uygulanarak bir sonraki katmana ait girdi matrisleri olusturulmaktadir. Bu islemler model
tasarimina bagli olarak gergeklestirilmesi planlanan evrisim katmanlarinin sayist kadar tekrar
yapilmaktadir. Evrigim katmanlarinin sonucunda elde edilen matrisler 1xn boyutlarina
dontistiiriildiikten sonra tek bir matris haline getirilmektedir. En son 1xm boyutunda elde edilen bu
matrise tam baglantili (Fully connected) matris denilmektedir. Tam baglanti matrisi doniistimii
Sekil 3.15’te gosterilmektedir. Bu asamadan sonra yapay sinir aglarinda meydana gelen siirecler

burada da uygulanip siniflandirma islemi gerceklestirilmektedir.
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Sekil 3.15. Tam baglant1 doniistimii

Bir ESA mimarisinde 06zellik c¢ikartma katmanlarinda (Feature Learning) seyreltme
(Dropout) kullanilmamaktadir bunun yerine normalizasyon islemleri (Batch Normalization vb.)
tercih edilmektedir. Siniflandirma katmanlarinda ise model egitim siirecini hizlandirmak i¢in

seyreltme iglemi genel olarak kullanilmaktadir[121].

3.3. Boliim degerlendirmesi

Gergeklestirilecek  uygulamaya  gore derin  O0grenme  modellerinin  tasarimi
farklilasabilmektedir. Model egitim siirecinde egitilecek verilerin ¢ok yiiksek miktarlarda
hazirlanmasi1 gerekmektedir. Ancak, veri seti miktarlarinin arttiritlamayacagi uygulamalarda
alternatif olarak, daha onceden biiyilk veri setleri ile yiliksek dogruluk oranlarinda egitimi
tamamlanmis modellerin parametreleri kullanilarak transfer 6grenme ile model gelistirme siireci

hizlandirilabilmektedir.
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Derin 6grenme modeli olustururken asagida verilen parametrelerin veri setine ve modele
uygun olarak secilmesi gerekmektedir.

e Egitime girecek veriler (Batch-Size)

o Optimizasyon

¢ Hata (Loss veya Cost) fonksiyonu

o Parametrelerin (agirliklar ve bias) baslangi¢ degerleri

e Ogrenme orani1 (Learning rate)

¢ Dongii sayis1 (Epoch)

¢ Normalizasyon

¢ Ortaklama (Pooling)

e Seyreltme (Dropout)

¢ Aktivasyon fonksiyonu

Veri seti, egitim asamasinda kiigiik gruplar (mini-batch) halinde egitilmesi model 6grenme
hizin1 arttiracaktir. Optimizasyon teknigi, hata fonksiyonu ve 6grenme oraninin se¢imi model
parametrelerinin gilincellenmesinde onemli rol oynamaktadir. Normalizasyon tekniklerinin
kullanimi, egitimin daha yiliksek dogrulukta ve hizda gergeklesmesini, asir1 Ogrenmenin
engellenmesini saglayacaktir. Aktivasyon fonksiyonunun sec¢iminde, kaybolan gradyan etkisini
ortadan kaldirmak i¢in Leaky-ReLU teknigi kullanimi 6nerilmektedir. Cikis katmaninda, tekli
(binary) siniflandirma igin sigmoid ve birden fazla siniflandirma islemi i¢in softmax fonksiyon

Onerilmektedir.
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4. TEMEL GORUNTU ISLEME UYGULAMALARI

Gilinlimiizde insanlarin yerini alan otonom sistemlerin hemen hemen her alanda kullanilmasi
ile gdmiilii sistemler ve goriintii isleme uygulamalarinin 6nemi giderek daha fazla artmaktadir.
Goriintiiler, li¢ boyutlu nesnelerin iki boyuta gosterilmesi olarak tanimlanmaktadir. FPGA, mantik
bloklar1 ve ara baglantilar gibi mantik bilesenlerinden olusan kullanicinin tasarimina bagli olarak
icyapisinin degistirilebildigi yeniden programlanabilen bir gomiilii sistem platformudur. Bunun
disinda, daha karmagik mantiksal iglemleri gergeklestirmek icin yapilandirilabilir mantik bloklart
(CLB: Configuration Logic blocks), herhangi bir girdi i¢in ¢ikigin ne oldugunu belirleyen tablolar
(LUT: LookUp Table), ve hafiza birimlerinden (Blok Ram vb.) olusur.

Goriintii isleme icin gergeklestirilecek uygulamalarda kullanilabilecek kiitiiphanelerin
gomiilil sistem platformunda bulunmasi ¢ok dnemli bir yer tutmaktadir. Goriintii islemeye ait bu
kiitiiphaneler, birden fazla adimda gergeklestirilecek islemleri tek asamada, daha hizli ve daha az
karmasik yapilar ile uygulamalar gerceklestirebilme olanagi saglamaktadir. Bu durum zamandan
kazang saglayip giic tiiketimini ve islem yiikiinii azaltmaktadir. Gomiilii sistem platformlarinda
farkli uygulamalar i¢in kullanilabilecek pek ¢ok goriintii igsleme kiitiiphaneleri bulunmaktadir. Bu
kiitiiphaneler arasinda en yaygin olarak, Intel firmasi tarafindan gelistirilen, OpenCV (Open Source
Computer Vision) acik kaynak ve {icretsiz olarak pek ¢ok yazilim dilinde (C++, Python, Java vb.)
kullanilabilmektedir[122].

4.1. Raspberry Pi Kullanilarak Gergeklestirilen Uygulamalar

Raspberry Pi, Broadcom firmasi tarafindan iiretilen ARM tabanli BCM2835 ¢ipi sahip
oldugu USB portlan araciligiyla depolama aygitlari, klavye, mouse, kamera vb. baglanabilen,
HDMI portu ile bir monitére veya TV ye baglanabilen, Ethernet portu veya Wifi baglantisi ile bir
aga baglanabilen, iizerinde gii¢lii bir islemci ve ram barindiran bir bilgisayardir. Bu 6zelliklerinden

dolay1 goriintii isleme alaninda kullanilan gomiilii sistem platformlar1 arasinda yer almaktadir.

4.1.1. Goriintii Filtreme Tekniklerinin Uygulanmasi

Goriinti filtreleme islemleri, goriintli islemede her zaman onemli bir rol oynamaktadir.
Gergeklestirilecek uygulamalar ¢ercevesinde genellikle giiriltii giderme, boyut indirgeme, renk
degisimleri, kenar algilama gibi uygun bir filtre kullanilarak goriintli 6n isleme gerceklestirilebilir
ve asil gergeklestirilecek ana uygulama islemleri asamasindaki bir¢ok zorlugu da ortadan

kaldiracaktir.



Sekil 4.1. Raspberry Pi ile gercek zamanli video goriintiisiine filtre uygulamalari, (A) gauss filtre, (B) sobel
kenar algilama, (C) goriintiiniin tersi, (D) siyah-beyaz goriintii, (E) Morfolojik agma, (F)
morfolojik kapama sonuglar

Sekil 4.1°de gergek zamanli uygulamalarda Raspberry Pi ve USB kamera aracilig ile elde

edilen video goriintiiye temel gorintii filtreleme uygulamalarina sonuglart gosterilmektedir. (A)
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Gauss, (B) Sobel kenar algilama, (C) gri tonlamali goriintiiniin tersini alma, (D) gri tonlamali
gOrilintliniin siyah-beyaz goriintiiye doniistiiriilmesi, (E) Morfolojik agma ve (F) ‘de Morfolojik
kapama islemlerine ait sonuglar gdosterilmektedir. Sekil 4.1’de gosterilen filtreleme
uygulamalarinin  gergeklestirilmesi  i¢in  kullanilan evrisim iglemi fonksiyon yapisi
gosterilmektedir.
Fonksiyvon Evrisim_islemi(Gériintii matrisi, Filtre matrisi)
G satir, G_siitun = boyut(Goriintii matrisi)
F satir, F_siitun = boyut(Filtre matrisi)
H=(F_satir-1)/2
W=(F_siitun-1)/2
dongii i H'tan G_satir-H'a kadar
dongii j W'dan G_siitun-W'ya kadar
Toplam=0
dongii k -H'tan H+1'e kadar
dongii 1 -W'dan W+1'e kadar
a=Goriinti matrisifi+k,j+1]
bEFiltre matrisi[H+k,W+I]
Toplam=Toplam+(a*b)
Cikis matrisi[i,j]=Toplam

Sekil 4.2. Evrisim islemi temsili kodlar1

Sekil 4.2°de Raspberry Pi platformunda kullanilan evrisim islemine ait temsili kodlar
gosterilmektedir. Genel olarak goriintii filtrelemede evrisim islemi kullanildigindan, uygulanacak
gorilintli ve filtre matrisinin fonksiyona giris olarak verilmesi ile ¢ikista kullanicinin tanimladig:
filtreleme islemi gergeklestirilmis olacaktir.

Raspberry Pi platformunda acik kaynak kiitliphanelerin kullanimi islem siiresini oldukca
kisaltmaktadir. Sekil 4.1°de gerceklestirilen filtreleme islemlerinde acik kaynak kiitiiphaneler
kullanilmadan gergeklestirilmistir. Ancak, islem siiresi goriintii boyutuna bagl olarak ¢ok uzun
zamanda ger¢eklesmektedir. Bu platformda, 1sinma probleminden dolayi ileri seviye uygulamalar
gercgeklestirildiginde, platform hata vermekte ve kendini kapatarak islemlerin gergeklesmemesi
meydana gelmektedir. ileri seviye uygulamalar icin Jetson platformlarinin veya Python ile

programlanabilen FPGA (PYNQ) kullanimi 6nerilmektedir.

4.1.2. Gercek Zamanh Yiiz Tamima Uygulamasi

OpenCV Kkiitiiphaneleri  kullanarak Raspberry Pi  gomiilii sistem platformunda
gerceklestirilen, goriintii filtreleme, morfolojik islemler, kenar bulma algoritmalari, insan yiizii ve
ara¢ tanima gibi uygulamalar gerceklestirilebilmektedir. Yiiz tanima islemi genel olarak, yiiz
bolgesinde bulunan bazi kisimlarin (g6z, kas, burun vb.) etiketlenmesi ile elde edilen harita aracilig
ile yiiziin belirli noktalarinin tespit edilmesi ile gergeklestirilmektedir. Yiiz tanima i¢in olusturulan

xml uzantili dosya, kameradan elde edilen resimde yiiz bolgesi olabilecek bolgeleri tespit etmek
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icin kullanilmaktadir. Bu algoritmaya gdre tamimlanan yiizler bir dikdortgen gerceve igerisine

alinarak gosterilmektedir.

|

Sekil 4.3. Raspberry Pi ile yiiz tanima uygulamasi

Sekil 4.3’te USB kamera ve 1.4 GHz dort ¢ekirdek 64 bit Raspberry Pi 3B+ modeli
kullanilarak gercek zamanli video goriintiide bulunan yiiz bolgesinin tespiti, haar-cascade dzellikler
ve OpenCV kiitiiphaneleri ile ger¢eklestirilmistir.

Yiiz veya nesne tanima gibi uygulamalarda, drmegin yiliz tanima ile kisilerin birbirinden
ayrilmasi vb. daha ileri seviyelerde uygulamalarin gerceklestirilmesi i¢in derin 6grenme modelleri
kullanimu ile Raspberry Pi veya Ozellikle Jetson platformlarinda uygulamalari gelistirilmesi

Onerilmektedir.

4.1.3. Tensorflow ve Raspberry Pi Platformunda Yaya ve Ara¢ Plaka Tespiti

Tensorflow, makine 6grenmesi veya derin 6grenme modellerinin kendi verilerinizle ya da
acik kaynak kullanilabilen veri setleri ile model gelistirilmesine olanak saglayan agik kaynak
kiitiiphanedir. Bu kiitiiphaneyi kullanarak uygulama gelistirmek i¢in kendi modelinizi olusturabilir,
android, IOS ve Raspberry Pi gibi tanisabilir cihazlarda veya bilgisayarlarda egitim ve
siniflandirma iglemleri gergeklestirilebilmektedir. Tensorflow kiitiiphanesi ile daha oOnceden
gelistirilmis modeller kullanilabilir veya yeni bir model olusturarak yeniden egitilebilir, egitilmis
modellerin mobil gomiilii sistem platformlarinda ¢aligtirilabilmesi igin genellikle Tensorflow-lite
kullanilmaktadir.

Tensorflow-lite kullanilarak gerceklestirilen egitim ¢alismalarinin agamalari,

1. Smiflandirma yapilacak nesnelere ait goriintiiler elde ediliri: Elde edilen goriintii sayisi ile
modelin egitim sonunda modelin degerlendirilmesi ile dogru orantilidir. Goriintii sayisinin ¢ok

olmas1 model dogruluk oranin arttiracaktir.
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2. Etiketleme islemi: Her bir goriintiide bulunan siniflandirilacak nesnelere Labellmg, pyqt
ve Anaconda ara yiizii ile sinif bilgisi etiketleme islemi gergeklestirilir. Bu islemin sonunda her bir
goriintii i¢in .xml uzantili dosyalar elde edilmektedir.

3. Egitim ve test i¢in ayrilan goriintii .xml dosyalar1 anaconda ve Python dili (istege bagh
olarak farkl dillerde de gergeklestirilebilir) ile model egitimi gerceklestirilebilir duruma getirilir
ve bu asamadan sonra Tensorflow i¢in. record uzantili dosta elde edilmektedir.

4. Modelin dogruluk oraninin yiiksek olmasi i¢in daha dnce egitimi tamamlanmis modellerin

parametreleri kullanilarak (Transfer 6grenme, Fine_Tuning) model egitimi gerceklestirilecektir.

/._.

Sekil 4.4. Tensorboard model egitim sonucu

Sekil 4.4’te Anaconda Navigator (veya Google colab) ve Tensorboard kullanilarak egitilen
modelin sonucu gosterilmektedir. Turuncu ile egitim ve mavi ile test sonuglar1 temsil edilmektedir.
Tensorflow-lite egitim asamalarindan sonra RasperryPi ile ¢alistirilmasi i¢in gerekli islem
adimlari;
1. Gerekli kiitiiphanelerin (OpenCV, Tensorflow vb.) kurulumu gerceklestirilir,
2. Tensorflow derleyicisinin kurulumu gerceklestirildikten sonra modelin ¢aligtirilmasi

gerceklestirilebilir.
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Sekil 4.5. Raspberry Pi ger¢ek zamanli plaka ve yaya tespiti

Sekil 4.5°te Raspberry Pi 3B+ modeli ve Tensorflow 2.5.0 kiitiiphanesi kullanilarak gercek
zamanlit yaya ve plaka tespiti uygulamasi MobileNet modeli kullanilarak gergeklestirilmistir.
Gergek zamanli nesne tespiti i¢in kullanilan Raspberry Pi uygulama diizeneginde bir adet 12 mega
piksel CVS DN-981USB kamera, VGA (HDMI baglantili) monitér, Ethernet, klavye ve fare
bulunmaktadir. MobileNet parametreleri kullanilarak kendi goriintii veri setimiz ile Fine Tuning
Ogrenme gerceklestirilmistir.

Gorsel veri setleri ile galistyorsak kiiciik veri setleri ile gergeklestirilen modellerin dogruluk
oranlar1 diisiik ve tanima performanslari i¢in veri miktar1 yeterli degildir. Bu ylizden, model egitim
stirecinde her bir simifa ait binlerce verinin kullanilmasi gerekmektedir. Kiiclik veri seti ile
gerceklestirilecek derin 6grenme modelleri yapay veriler (agumentasyon) ile veri setinde bulunan
orneklemeler artirllmalidir veya transfer 6grenme, fine tuning yontemleri ile dnceden egitilmis

modeller parametreleri kullanilabilir.

4.2. FPGA Platformunda HDL Tabanh Tasarimlar

XSG, model tabanli MATLAB/Benzetim tasariminin FPGA'ya uygulanmasmi saglayan
Xilinx firmasinin iiretmis oldugu bir Sayisal isaret isleme (DSP: Digital signal processing) tasarim
aracidir. Benzetim uygulamalarinin kolaylikla gergeklestirilebilmesi i¢cin XSG’de, toplayicilar,
carpanlar, kaydediciler (yazmaglar), hata diizeltme bloklar1, FFT'ler ve farkli filtrelerin bulundugu
bir¢ok DSP blogu bulunmaktadir.

4.2.1. Xilinx Sistem Generatorii ile Goriintii isleme Tekniklerinin Uygulanmasi

Bu bolimde, MATLAB ve Xilinx Sistem Generator (XSG) kullanilarak gergeklestirilen bazi

goriintii ve video isleme uygulamalari, renkli goriintiiniin gri tonlu goriintiiye doéniistiiriilmesi,
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gOriintliniin tersini alma iglemi, goriintii kalitesinin giiclendirilmesi, morfolojik islemler, esik deger
atama ve kenar bulma algoritmalar1 gosterilmektedir. XSG de bu algoritmalar1 kullanabilmek i¢in
baslangi¢ ve son islem (pre and post processing) basamaklarinin arasinda gerceklestirilmesi
gerekmektedir. Bu islemler Sekil 4.6 ve Sekil 4.7 de gosterilmektedir.

5
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Sekil 4.6. Renkli goriintiiniin ¢ercevelerine ayrilmasi

" Video
n — reshape(U,M,N) —» Image\."iewer

Video Viewer

Sekil 4.7. Goriintiiniin yeniden boyutlandirilip gésterilmesi

RGB gériintiinii Gri tonlamal goriintiiye doniistiiriilmesi:

XSG kullanilarak gergeklestirilen uygulamalardan biri olan {i¢ boyutlu renkli goriintiiniin bir
boyutlu gri tonlamali goriintiiye (RGBtogray) doniistiiriillmesi Sekil 4.8’de gdsterilmektedir.
Uygulama Zedboard Zynq (xc7z020-1c1g484) gelistirme karti ile System Generator 2018.1 ve
MATLAB R2018a platformlar1 kullanilarak gergeklestirilmistir. JTAG Cosim blogu XSG
tarafindan kullanicinin tanimladigi benzetim programini kullanarak iiretilmektedir. Elde edilen
JTAG Cosim blogu ile ii¢ boyutlu renkli goriintiiniin gri tonlamali goriintiiye doniistiiriilme
islemleri gerceklestirilebilmektedir. Sekil 4.8’de gosterilen her iki goriintii son islemler blogunun

cikis goriintiileri ayni sonucu vermektedir.
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Sekil 4.8. Renkli goriintiiden gri tonlu goriintiiniin elde edilmesi

XSG benzetim 6n islemlerinde {i¢ boyutlu renkli goriintii, kirmizi, yesil ve mavi bilesenlerine
ayrilarak denklem 2.2’deki matematiksel islemler kullanilarak gri tonlamali goriintii elde edilmistir
ve bu benzetim bloklar1 detaylari ile birlikte Sekil 4.9°da gosterilmektedir. XSG kullanilarak renkli

gorlintliniin gri tonlamali goriintiiye doniistiiriilmesi ile elde edilen goriintii Sekil 4.10°da

gosterilmektedir.
o 3 L
a A
b “a+ b
1 ma v
@ ] -
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Sekil 4.9. RGB to gray doniisiimii XSG alt sisteminin i¢ yapist

Sekil 4.10. RGB to gray doniisiimii
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Goriintii tersleme:
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Sekil 4.11. XSG Goriintii tersleme uygulamasi

Sekil 4.11’de XSG kullanilarak gri tonlamali goriintiiniin tersleme algoritmasinin

uygulanmasi iki farkli sekilde gosterilmistir.

Sekil 4.12. Gri tonlamal1 goriintiiye esik deger uygulanmast

Bu uygulamalarin ilkinde, giris goriintlisiiniin mantiksal degil (NOT) kapis1 ile
gerceklestirilmistir. Tkinci uygulamada, giris goriintiisii sekiz bitlik (0-255 piksel deger aralig1) gri
tonlamal1 goriintii oldugundan, her bir piksel degeri 255’ten ¢ikartilarak goriintii terleme iglemleri

gerceklestirilmistir. Sekil 4.12°de gri tonlamali goriintiiye esik deger uygulamasi gosterilmektedir.
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Goriintiiniin kuvvetlendirilmesi:
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Sekil 4.13. XSG ile goriintiiniin kuvvetlendirilmesi

Sekil 4.13’te XSG kullanilarak gri tonlamali goriintiiniin kuvvetlendirilmesi islemi
gerceklestirilmigtir. Bagka bir ifade ile gorlintii piksellerinin niteliklerinin arttirilmasidir. Bu
uygulamada, gri tonlamali giris goriintiisiiniin her bir piksel degerine belirli bir katsay1 eklenmesi
veya ¢arpilmasi ile gergeklestirilmektedir.

Goriintiiye esik deger uygulanmasi:

a
|
Gray Image | a> b > sel
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Sekil 4.14. XSG ile esik deger uygulamasi

Sekil 4.14°te XSG ve MATLAB benzetim bloklar1 kullanilarak gri tonlamali goriintiiye esik
deger atamas1 uygulamasi gosterilmektedir. Gri tonlamali giris goriintiisiine ait pikseller belirlenen
egis degeri (100 alinmustir) ile karsilastirma islemi gerceklestirilmektedir. Piksel degeri belirlenen
esik degerinden biiylik oldugu durumlarda 255 ve kiiglik oldugu durumlar i¢in piksel degeri ne sifir
degeri atanmaktadir. Boylelikle sadece 0 ve 255 piksel degerlerine ait goriintii elde edilmis

olacaktir.
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Sekil 4.15. Gri tonlamal1 goriintiiye esik deger atamasi uygulamasi

Sekil 4.15°te XSG kullanilarak gri tonlamali goriintiiye esik deger atamasi uygulamasina ait
cikis goriintiisii  gosterilmektedir. Bu wuygulama sayesinde goriintii iizerinde bulunan
kullanilmayacak kisimlar filtrelenmis olacaktir. Gri tonlamal1 goriintiiye esik deger uygulama blok
diyagraminda, goriintii {izerinden hesaplanabilen (ortalama deger, ortanca deger vb.) deger ile
kargilagtirilarak yeni piksel degerlerinin elde edilmesi ile adaptif esik deger olusturulmasi
goriintiide nesnelere ait bazi oOzelliklerin bu uygulama sonucunda ortadan kaldirilmasini
engelleyecektir. Ornek uygulamada aracin bir tekerleginin ve yol isaret levhasinin ortadan

kaldirilmas1 engellenmis olacaktir.

4.2.2. Xilinx Sistem Generatorii ile Goriintiiye Morfolojik Islemlerin Uygulanmas:

XSG/MATLAB-Benzetim programint  kullanilarak goriintiiye morfolojik islemlerin
uygulanabilmesi igin, goriintii iizerinde sirali {i¢ adet satir bilgisinin (piksellerin) elde edilmesi
gerekmektedir. Bunun igin Sekil 4.16’da gosterilen yap1 ile piksellerin kontrolii, zamansal
gecikmeleri ve kayit edilip yeniden kullanilmalar1 saglanmistir. Bu blok sayesinde XSG-MATLAB

benzetim programi ile genel olarak kullanilan filtreleme islemleri gerceklestirilebilmektedir.

P Il = L

Sekil 4.16. Morfoloik iglemler i¢in piksellerin kontrolii

3
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Sekil 4.17. XSG ile morfolojik asindirma ve yayma uygulamari

Sekil 4.17°de XSG kullanilarak gri tonlamali goriintiiye morfolojik agma ve kapama

uygulamalar1 blok diyagramu gosterilmektedir. “Catch_system” blogu ile girise uygulanan

goriintliye ait pikseller hafizada tutularak, yapisal elamana ait filtre blogu kullanilarak morfolojik

islemler gergeklestirilmektedir. Mux yapisi ile goriintii piksel yakala blogunda bulunan pikseller ve

yapisal elemanin filtre katsayilar1 c¢ikisa aktarilarak morfolojik islemlerin gergeklesmesi

saglanacaktir. Gri tonlamal1 girig goriintiisii lizerinde yapisal elemana ait filtre matrisinin, evirigim

islemi gibi gezdirilerek gorintii tizerinde bulunan tiim piksel degerleri ile yapisal elemana ait piksel

degerlerinin tam eslesmesi ile asindirma (erosion) iglemi, mantiksal OR igleminin uygulanmasi ile

yayma (dilation) islemi gerceklestirilmis olacaktir. Gri tonlamali goriintiiye Once, yayma ve

ardindan yayma islemi uygulanmig goriintiiye asindirma islemi uygulanmasi ile morfolojik kapama

ve bu islemin tam tersi uygulama ile morfolojik agma islemleri uygulanmis olacaktir.
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Sekil 4.18. Morfolojik agma ve kapama uygulamasi sonuglari

Sekil 4.18°de XSG/MATLAB-Benzetim blok yapilart ile olusturulmus morfolojik
uygulamalara ait sonuglar gosterilmektedir. Sol tarafta morfolojik agma islemi ile goriintiide arka
planda bulunan bazi kisimlar filtrelenmis ve sag tarafta morfolojik kapama islemi ile goriintiide

bulunan nesnelerin iizerinde bulunan istenilmeyen giiriiltiiler filtrelenmistir.

4.2.3. Xilinx Sistem Generatorii ile Video Goriintiiye Sobel Filtre Uygulanmasi

Goriintiide bulunan kenarlarin tespit edilmesinde en yaygin olarak kullanilan Sobel filtresi

ile XSG/MATLAB-Benzetim programi kullanilarak asagida  gosterilen uygulama

gergeklestirilmistir.
- P SN R oo [ oul]
L | frame Frame To Pixsls
’ s ] —
1 A pixel frame Image \xle‘j::r
Pixels To Frame
etrin paxalOut] —bljl—b ol validOut Hw—]
? 34 T

Syster
Generator

Sekil 4.19. XSG ile kenar belirleme uygulamasi

Sekil 4.19°da XSG/MATLAB-Benzetim blok diyagramlar1 kullanilarak video goriintii
iizerinde bulunan kenarlarin tespit edilmesi islemi gergeklestirilmistir. Frame To Pixel kisminda
giris video formatina gore satir ve slitunda bulunan piksellerin konumlar1 ve ¢ikista elde edilecek
piksellerin kontrolii saglanmaktadir. XSG giris-¢ikis bloklar arasinda kalan bolgede sobel kenar
algilama sistemi bulunmaktadir. Kenar bulma filtreleme islemleri i¢in ise girig goriintiisiine ait
pikseller FIFO yardimu ile ilk iki satir piksel degeri hafizada saklanmakta ve iiglincii satirin son

piksel degeri ile islemler gerceklestirildikten sonra dordiincii ve besinci satirdaki piksel degerleri
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hafizada saklanmaktadir ve bu islemler tiim goriintii piksellerine uygulanmaktadir. PixelOut
kisminda kenarlar1 tespit edilmis piksellere ait c¢ikislar Pixels To Frame ile c¢ikista

gbzlemlenebilecek video formatinda sonuglarin elde edilmesini saglamaktadir.

Sekil 4.20. Kenar bulma uygulamasi

Gergek zamanl akan trafikten alinan videoya, XSG/MATLAB-benzetim blok diyagramlari
araciligi ile goriintiide bulunan kenarlarin tespit edilmesi sonuglari Sekil 4.20°de gosterilmektedir.

Bu uygulama i¢in Sobel kenar bulma algoritmasi uygulanmaistir.

4.2.4. Renkli Video Goriintiisiiniin VHDL Kod ile Elde Edilmesi:

VHDL programlama dili ile renkli gériintiiniin kameradan elde edilmesi asamalar1 Vivado
2018.1 siirtimii ve Basys3 ve XC7Z020-CLG484 Zedboard FPGA gomiili sistem platformlari ile
gerceklestirilmigtir. Bu Tasarimda, OV7670 kameradan, VGA monitére RGB renk formatinda
video goriintiilemek i¢in video yakalama, kamera kontrol ve denetleyici, cergeve arabellegi (frame
buffer) vb. alt modiiller bulunmaktadir. Kameray1 ¢alistirmak igin, saat darbesi (SIOC), piksellerin
(SIOD) kontrolii ve piksel saat darbesi (XCLK) OV7670 kontrolcii alt bilesenleri ile gonderilerek
OV7670 gorlintii yakalama algoritmalar1 kullanilarak kameradan goriintiiler (DO...D7) elde
edilebilmektedir.

OV7670 Kamera:

OV7670 kamera modiilii, RBG formatinda 8 bit veri ¢ikisina sahiptir. Bu veriler piksel saat
darbeleri ile yakalanmaktadir. Ardisik iki saat darbesinde piksel verileri birlestirilerek 16 bit
RGB565 formatia doniistiiriilmektedir. Boylelikle bir piksel i¢in kirmizi, yesil ve mavi renk

tonlama degerleri elde edilmis olur.
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Sekil 4.21. OV7670 Kamera modiilii blok diyagrami

Sekil 4.21°de OV7670 kamera modiiliiniin kontrolii ve gdriintliniin elde edilme asamalar1 ve

bu agamalara ait blok diyagram gosterilmektedir.
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Sekil 4.22. OV7670 RGB565 ¢ikis diyagramu [125]

Sekil 4.22°de OV7670 kamerasi RGB565 formatinda veri ¢ikisina ait diyagrami

gosterilmektedir. Alt1 adet yesi, beser adet kirmizi ve mavi piksel degerlerinin olusmasi i¢in iki

adet saat zamaninin (PCLK) geg¢mesi ile 16 bitlik renkli goriintii kameradan elde edilebilmektedir.

Piksel degerlerinin eszamanl bir sekilde VGA monitoriinde gosterilebilmesi i¢cin okuma,

yazma cergeve arabellegi ve adres iireteci kullanilmaktadir. Boylelikle monitorde titresimler ve

giirliltiiler azaltilmig olacaktir. Veri okuma ve yazma kismu FIFO (First In First Out) olarak
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caligmaktadir. Buraya gelen pikseller FIFO boyutuna gore belli sayilarda ve gelen sira ile hafizada
tutulmaktadir. FIFO hafizasina alinan pikseller, saat darbesi ile es zamanli olarak VGA
kontrolciisiine aktarilmaktadir. VGA kontrolciisii ekranda (yatay ve dikeyde) hangi pikselin nerede

bulunmas1 gerektigini organize etmektedir. Boylelikle kameranin gordiigii kistm monitorde

gosterilebilmektedir.

@ your_instance_name : clocking(xlinx
@ Inst_VGA: VGA(Behavioral) (vgavhd

@ Inst_ov7670_capture : ov7670_capture(Be
@ Inst_RGB : RGB(Behavioral) (RGByhd

~ - Bimulation Sources (1
3 oosim (1
» = Utility Sources

@ Inst_Address_Generator : Address_Generator(Behavioral) (2dd

config_finis

ov76T70_pclk
ov76To_xclk

ov76TO_vsync :

ovT6TO_href

ovT76TO_pwdn

ov7670_reset :

N

end top_level;

Sources 2 _00X library IEEE;
use TEEE.STD_LOGIC_1164.ALL;
QI ¢+ & ; ;
entity top_level is
v Design Sources (1 Port (
clkleo : din  STD_LOGIC;
v @2 top_level(Bshavioral) (top_levelvhd) (8 btnc : 4n  STD LOGIC:

hed :

out STD_LOGIC;

vga_hsync : out
@ Inst_debounce : debounce(Behavioral) (de vga_vsync : out
> @ Inst_ov7670_controller : ov7670_controller(Behavioral) (o vEa_r :out downto ©);
vga_g D out downto ©);
» 6T Inst_frame_buffer : frame_buffer (frame_buff vga_b : out downto @) ;

:in  STD_LOGIC;
STD_LOGIC;
in  STD_LOGIC;
: in STD_LOGIC;

v Constraints (1 ov7670_data : in  STD_LOGIC wvector (7 downto ©);
> constrs_1(1 ovT6T0_sioc out STD_LOGIC;
ov7BT70_siocd : dnout STD_LOGIC;

: out STD_LOGIC;
out STD_LOGIC

Hierarchy ~IF Sources  Libraries  Compile Order architecture Behavicral of top_level is
A B
COMPONENT RGB
PORT (
Din : IN std_logic_vector( downto Tnst_RGB: RGB PORT MAP (
Nblank : IN std_logic; B-in => rddata,
R : OUT std_legic_vector (7 downto ©); Nblank => activeArea,
G @ QUT std_logic_vector (7 downto ©); R => red
B : OUT std_logic_vector (7 downto ©) G => gree_:n,
H B => blue
END COMPONENT; begin );
C D

Sekil 4.23. VHDL dili kullanilarak renkli goriintiiniin Vivado 2018.1 ara yiizii gosterimi

Sekil 4.23’te VHDL dili kullanilarak renkli goriintiiniin Vivado 2018.1 ara yiizi
gosterilmektedir. Bu kisimda vivado 2018.1 ve OV7670 kamera kullanilarak renkli goriintiiniin
VGA ekranda gosterilmesine kadar olan siiregler gosterilmektedir. Source kisminda Sekil 4.23
(A)’da rekli goriintiiniin elde edilmesi i¢in gerekli tiim kodlama dosyalart bulunmaktadir. Kod
parcalar ile gosterilen kisimda Sekil 4.23 (B, C ve D)’de kodlamaya ait {ist ana modiil (top level)
ve alt modiillere ait 6rnek kisimlart gostermektedir. Yapi (Architecture) kismindan sonra her bir
kod dosyasini top modiil ile galistirabilmek igin bilesen (component) olarak tanimlamamiz
gerekmektedir ve yapiya ait basla (begin) komutundan sonra bilesen olarak atanan kodlama
dosyalarina ait giris ¢ikis pinleri, FPGA giris-cikis pinleri ile iligkilendirilerek tek bir parga halinde
calistirilmasini saglamaktadir. Buradaki 6dnemli noktalardan biri, top modiil ile alt modiillerde
verilen kod yazim dilleri farkli olabilmektedir. Yani; biri Verilog iken digeri VHDL ile tasarlanmis

81



olabilir. Boylelikle daha onceden gergeklestirmis oldugunuz projelerden kesitler alip farkli
uygulamalarda da kullanilabilmektedir. Bu asamaya kadar olan tiim siiregler goriintiiniin elde
edilmesi ayarlamalari olarak adlandirilabilir ve daha sonraki goriintii isleme uygulamalar1 i¢in ortak

olarak kullanilacaktir.

Sekil 4.24. Zedboard FPGA uygulama diizenegi

Sekil 4.24’te Zedboard gelistirme kart1 kullanilarak gerceklestirilen uygulama diizenegi
gosterilmektedir. OV7670 kamera kullanilarak gergeklestirilen uygulamalarin sonuglari, RS232
VGA girisi ile monitdrde anlik olarak gosterilmektedir. Kamera baglantilar1 XC7Z2020-CLG484
gelistirme kartinin PMOD djjital girisleri kullanilarak gerceklestirilmistir.

Tablo 4.1. FPGA kaynak kullanim

Kaynaklar VHDL kod ile Mevcut

RBG Video
LUTs 350 53200
Slice Register 230 106400
BRAM 44 140
10 35 200

Tablo 4.1°’de Zedboard gelistirme kart1 kullanilarak renkli video goriintiisii uygulamasinin

kaynak kullanim1 miktarlar1 verilmektedir.
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4.2.5. Gri Tonlamah Video Goriintiisiiniin VHDL Kod ile Elde Edilmesi:

Kameradan RGB565 formatinda elde edilen 6640x480 renkli goriintiiniin gri tonlamalt
gorilintiiye doniistiiriilmesinde, renkli goriintiiniin elde edilmesi i¢in gerceklestirilen siire¢lerden
sonra gri tonlamali doniisiimiin gerceklestirilmesi icin denklem 4.1°de bulunan matematiksel

islemler gerceklestirilmistir.
Gri(i,j)=R(i,j)*0.114+G(i,j)*0.587+B(1,j)*0.299 (4.1)

RGB-Gri tonlamali goriintli doniisiimii isleminin asamalar1 Sekil 4.25°te gosterilmektedir.
OV7670 kamerasindan elde edilen her bir piksel FPGA hafiza biriminden okunarak, Kirmizi, Yesil
ve Mavi ve ii¢ boyutlu renkli goriintiiye ait pikseller sabit noktali ikili say1 sistemine doniistiiriilmesi
icin bu sayilarin sag kismina sekiz bit sifir degeri eklenerek gerceklestirilmistir. Cercevelerine
ayrilmis pikseller, denklem 4.1°de verilen ilgili katsayilar ile ¢arpildiktan sonra toplama isleminin

gerceklestirilmesi ile gri tonlamal1 goriintii elde edilebilmektedir.

Piksel giris |

4 I / 4
| 4" }
Kirmizi Yesil Mavi

weate, 0 /7> & Jrans N Oran

)fz )F
Sabit

nokt {01 %Ar X 307124» X (03 712L>

sayllar e
> +
X

A

Gri[11:8]+1 <— Hayr —c"iroulaml?:D]>‘529;)- Evet » Gri[11:8]+1

Sekil 4.25. Renkli goriintiiniin sabit noktali sayi kullanilarak gri tonlu gériintiiye doniistiiriillmesi

4.3. FPGA Platformunda Ger¢ek Zamanh IP Cekirdek Tabanh Tasarimlar

FPGA goriintii isleme uygulamalar1 goriintliniin bir kamera araciligiyla elde edilmesi veya
gorlintliniin hafizadan ¢ekilmesi ile baslamaktadir. Kameradan goriintii yakalama ve isleme
mimarisi, kamera goriintii yakalama ve kontrolciisii, frekans boliicli, ¢cergeve arabellegi (Frame
Buffer), adres iireteci ve VGA kontrol kisimlarindan olugmaktadir. FPGA platformunda goriintii
isleme icin, kamera aracilig1 ile elde edilen pikseller uygulamaya gore gerceklestirilecek aritmetik

islemler ve piksellerin temsil edilmesi islemleri sabit noktali say1 format1 ile gerceklestirilmistir.
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4.3.1. Renkli Video Goriintusiiniin Elde Edilmesi

Kamera aracili1 ile renkli goriintiiniin elde edilmesine ait VHDL programlama dili ile
gerceklestirilen uygulamaya ait kodlar kullanilarak IP bloklar olusturulmustur. Bu uygulama
kodlama ve IP ¢ekirdekleri ile elde edilen goriintii i¢in kullanilan kaynak miktarini karsilagtirmak
amaclanmistir. IP bloklar ile renkli goriintiiniin olusturulmas1 Sekil 4.26’da gosterilmektedir.
OV7670 kamera kullanilarak gercek zamanli renkli goriintiiler; FPGA platformunda iiretilen saat
darbesi ile OV7670 kamera kontrolciisii piksellerin elde edilmesi i¢in SIOC ve SIOD bilgisini
gondermektedir. Piksel senkronizasyonu saglamak i¢in, adresleme IP blogu ve RGB565 formatinda
piksellerin olusumunu gergeklestirecek yakalama IP blogu ile kameradan elde edilen piksel

degerleri FPGA’nin hafizasina saat darbesi ile islenmektedir. Okuma saat darbesi ile pikseller

hafizadan ¢ekilerek VGA ekrana aktarilmaktadir.

frame_buffer

||| =eraw porma
panal110]
Puesi
e 36 16:0]
oi7670_pck [0 ' bk
L selction [| e rorrs
ot cptre — — uti1g]
._ - o emE
e e [ : T o0 coner
ovTeTo_hef [ A | o ame_bufer )
ov7670_dataf7 0] D conéy rshedhm——{ ) config_frished
L deoince, socm—) ovT670_sioc
~OVTBT0_capre ‘ ok som——() OVT6T0_siod
reseie——{ ) ov7670_reset
btnc [0 ‘ prnfm——) OV7670_pwdn
dlock_div b xom——{ ) oV7670_xck

o OIK S
k100 oLk 100
oK 25

docking

Rddress_Generator

VT TO_contoler

VGA out

foye_outm——) voa_vsyne
1) vga_hsync

D waf30]

Sekil 4.26. IP Cekirdekleri ile goriintiiniin elde edilmesi

epiayer

Sekil 4.27. FPGA, Renkli video goriintiisiiniin elde edilmesi
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Sekil 4.26’da bulunan IP bloklar1 ile olusturulmus uygulamanin, Sekil 4.27°de video
goriintlisii sonucu gosterilmektedir. VGA ¢ikis IP blogunda hafizadan okunan pikseller, adres ve
ekran pozisyon bilgisine gore olusturulan yatay ve dikey sinyaller (vga vsync ve vga_hsync) ile

ekrana aktarilmaktadir.

4.3.2. Gri Tonlamah Video Goriintiisiiniin elde edilmesi

Renkli goriintiiden gri tonlamal1 goriintliniin elde edilmesi iglemi i¢in kameradan elde edilen
her bir piksel degerinin (Kirmizi, Yesil ve Mavi) sabit noktali ikili say1 sistemine doniistiiriilmesi
icin bu sayilarin sag kismina sekiz bit sifir degeri eklenir. Renkli goriintiiniin gri tonlamali
gorilintliye doniistiiriilmesi i¢in kullanilan denklem 4.1°de verilen formiil kullanilarak gri tonlamali
goriintii elde edilebilmektedir.

Sabit ve kayan noktal1 say1 sistemleri ile gergeklestirilecek uygulamalarda kaynak kullanimu,
giic tiikketimi ve hassasiyetlik degerlendirmelerinin gergeklestirilebilmesi i¢in gercek zamanli renkli
video goriintiisiiniin gri tonlamali gorlintiiye doniistiiriilmesinde iki say1 sistemi ayri ayri
kullanilarak karsilastirilmigtir. Denklem 4.1°de verilen matematiksel islemler ile renkli goriintiiniin
gri tonlamal1 goriintiiye doniistiiriilmesi gerceklestirilebilmektedir. Bu denklem sisteminin sabit
veya kayan noktali say1 sisteminde kullanilmasi i¢in;

1. ikilik say1 sistemindeki pikseller, sabit veya kayan noktali say1 formatina doniistiiriilmesi

2. Sabit veya Kayan noktali say1 sisteminde ¢arpma isleminin gerceklestirilmesi

3. Sabit veya Kayan noktali say1 sisteminde toplama isleminin gergeklestirilmesi

Asamalarinin gergeklestirilmesi gerekmektedir.
ikili Say1 Sistemleri

Gomiili sistem platformlarinda ikili sayilarin gosterim tiirlerinden biri sabit noktal1 ikili

say1 ve digeri de kayan noktali say1 formatidir.

Sabit noktah ikili say1 (Binary) sistemi:

Say1 sistemlerinin gosteriminde kullanilan tekniklerden biri de sabit noktal1 say1 sistemidir.
Sabit noktal1 say1 sistemi Qm.n formatinda degistirilen degerler i¢in “m” tamsay1 kismin1 ve “n”
ise virgiilden sonraki sayilar1 temsil etmektedir. Ornegin onluk say1 sisteminde 3.5 sayis1, Q4.8
formatindaki sabit noktali say1 sisteminde “001110000000” olarak temsil edilecektir. Sekil 4.28’de

kesirli saymin, isaretli sabit noktal1 bir say1ya doniistiiriilmesi gosterilmektedir.
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Sekil 4.28. Sabit noktali ikili say1 sistemi gosterimi

Sabit noktal ikili say1 sisteminde, kesirli kisim i¢in kullanilan bit sayis1 bize bu teknigin
hassasiyetini vermektedir. Sekil 4.28’de sekiz bit olarak segilen formatin virgiilden sonra 0,996 ile
278 = 3,906. 1073 sayisina kadar deger alabildigini gdstermektedir. Sabit noktal1 say1 sisteminde,
noktanin bulundugu yer degismediginden, aritmetik islemlerin gerceklestirilmesi kayan noktali

say1 sistemine gore daha erken siireglerde tamamlanabilmektedir.

Kayan noktal ikili say1 (Binary) sistemi:

Bilgisayar ortaminda ikili sayilarin gosterim tiirlerinden biri de kayan noktali say1 formatidir.

Ayn1 bit uzunlugunda sabit noktali ikili say1 sisteminden daha genis say1 aralifi gosterimine

sahiptirler.
< nbit >< m bit >
Isaret Us degeri Garpan bilgisi
Sekil 4.29. Kayan noktali ikili say1 sistemi gosterimi
bias =2""1 -1 4.2)
e — bias = yuvarla(log2(mutlak(sayt))) 4.3)
sayt = (—1)5.(1.f). 2¢-bias (4.4)

Sekil 4.29’da kayan noktali ikili say1 sistemine ait sayilarin genel olarak gosterimi temsil
edilmektedir. Sabit noktali say1 sistemi i¢in, Us degeri “e”, carpan bilgisi “f” ve isaret biti “s” ile
gosterilmektedir.

Ayni bit uzunluguna sahip ikilik sayilarda, kayan noktali say1 sisteminde daha genis sayilarin
temsil edilebilmektedir. Donanim aritmetigi geleneksel olarak tamsay1 veya sabit noktali aritmetik

say1 sistemleri ile temsil edilmektedir. Ancak, Gomiilii sistem platformu kaynaklarinin 6nemli
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Olciide artmasi ile artik kayan nokta veya logaritmik temsiller gibi daha karmagik aritmetik
formatlarin kullanilmasi miimkiindiir.

16 bit uzunlugunda yar1 duyarli kayan noktali say1 sisteminde en diisiik anlamli bitinin
degisimi ile onluk tabanda bu say1 9,765x10™!° hassasiyette degismektedir. Ayni bit uzunluguna
sahip sabit noktali say1 sisteminde ise 1x10°'” hassasiyette degisebilmektedir. Onluk tabanda 263,3
sayisi, sabit noktali say1 sisteminde: 100000111 0100110011 (9 bit tam 10 bit ondalikli) 19 bit
uzunlugunda, kayan noktali say1 sisteminde: 1111 00001110100 (4 bit tam 10 bit ondalik) 14 bit
uzunlugunda temsil edilebilmektedir.

Sabit noktal1 say1 sistemi ile kayan noktali say1 sistemi karsilastirildiginda, kayan noktali
say1 gosterimi, gergek sayilar i¢in agik ara en yaygin kullanilan gdsterimdir. Esit bit sayilarina sahip
sabit noktali say1 temsili ile karsilastirildiginda, kayan noktali sayilar, iis biti genisligi ile katlanarak
artan daha genis araliklarda sayilar temsil edilebilmektedir[123]. Ote yandan, kayan noktal1 say1
gosteriminin kullanildig1 tasarimlarda donanimsal olarak kaynak kullanimi ve gii¢ tiiketimi
artmaktadir. Ses tanima, goriintii isleme vb. uygulamalari, kayan noktali say1 veya sabit noktal
sistemler ile daha genis dinamik araliklarda uygulamalar gerceklestirilebilmektedir[124]. Bu
Ozelliklerden yararlanilarak gergeklestirilecek uygulamanin minimum sayida kesir ve iis bitleri
kismmin kullanimi ile gergeklestirilecek programin genel dogrulugu korurken gii¢ tiiketimini
onemli Ol¢ilide azaltilabilmektedir.

Sabit nokta aritmetiginden kaynaklanan hesaplama hatasina ragmen, gomiilii sistemler igin
maliyet ve gii¢ tilketimi en aza indirilebilmektedir. Bu nedenle, veri igleme siiresini en aza indiren
ve verilen hesaplama dogrulugu kisitlamalarini karsilayan optimize edilmis sabit noktali sayi
sistemleri kullanilabilmektedir[125]. Sabit noktali say1 sistem aritmetigi ile gerceklestirilecek
islemlerde enerji ve hafiza alan1 maliyetlerinin, kayan noktali say1 sistemi ile gergeklestirilecek
islemlerde daha az oldugu gosterilmektedir. FPGA tabanli gergeklestirilecek gelismis
uygulamalarda (CNN vb.) sabit nokta aritmetigi, kayan nokta aritmetigine kiyasla daha az kaynak

ve enerji tiiketimi ile gergeklestirilmistir[126].
Kayan noktali say sisteminde aritmetik islemlerin gerceklestirilmesi

Kayan noktali say1 sisteminde, iki sayinin birbiri ile cebirsel ¢arpimi islemi i¢in kayan noktali
say1 formati, isaret biti, kuvvet biti ve mantis biti olmak tizere {i¢ gruba ayrilir. Eger kuvvet degeri
sifira esit ise mantis degerine bakilmasina gerek duyulmadan saymnm sifira esit oldugu
sOylenebilmektedir.

Iki sayinim birbiri ile aritmetik ¢arpima isleminde iki say1ya ait isaret bitlerinin mantiksal
ozel veya islemi ile gergeklestirilmektedir. iki say1ya ait isaret bitlerinin birbirinden farkli olmasi

durumunda ¢arpma isleminin sonunda negatif isaret (isaret biti=1) ve isaret bitlerinin ayni olmasi
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durumunda ise pozitif isaretli (isaret biti=0) say1 elde edilmektedir. Carpma islemi
gergeklestirilecek her iki saymin kuvvetlerinin sifirdan farkli olmasi durumunda, kuvvetlerin
cebirsel toplama islemi ve iki sayinin mantislerinin ¢arpimu ile de sonuca ait mantis ifadesi elde

edilebilmektedir. Denklem 4.5’te carpma isleminin matematiksel ifadesi gosterilmektedir.

((_1)31. Zel+bias. {1, Ml}) % ((_1)52. Ze2+bias. {1’ MZ}) — ((_1)s1+52. 2e1+ez+2.bias. {1’ Mgarplm}) (4.5)
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Sekil 4.30. Kayan noktali say1 sistemi aritmetik ¢arpma islemi

Sekil 4.30’da kayan noktali sayi1 sisteminde aritmetik carpma isleminin asamalari
gosterilmektedir. Gosterilen 16 bit kayan noktali say1 sistemi temsilinde, pozitif gosterilebilecek en

biiyiik say1 65504 ve en kiiciik sayr ise 6,1035.107° bu arahgin disindaki degerlerde
“0111110000000000” ve “0000000000000000” degeri verilmektedir.
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Sekil 4.31. Kayan noktali say1 sisteminde aritmetik toplama islemi asamalari

Sekil 4.31’de kayan noktali sayr sisteminde aritmetik toplama isleminin asamalari
gosterilmektedir. Kayan noktali say1 sistemlerinde, toplama isleminin gergeklestirilecegi sayilarda
noktalarin yerinin farkli olmasi durumunda iki saymin kuvvet ve mantis ifadelerinde noktalarin
bulundugu kisimlarin birbirine esitlenmesi gerekmektedir. Toplama isleminde kuvvetler birbirine
esitlendikten sonra (kiiglik kuvvet biiylige esitlenir), toplanacak sayilar i¢in denormalizasyon iglemi
gergeklestirilir ve ardindan mantis kisimlari isaret bitine bagli olarak toplandiktan/gikartildiktan
sonra tekrar normalize edilerek sonug elde edilir.

Renkli goriintiiniin kayan noktali say1 sistemi ile gerceklestirilmesi igin ilk asamada,
kameradan elde edilen RGB565 formatindaki piksel degerleri kayan noktali sayi sistemine
doniistiiriiliir. Daha sonra denklem 4.1°deki matematiksel ifade de bulunan katsayilar ile kayan
noktali say1 sistemine doniistiriilmiis pikseller, ¢arpma islemi ve ardindan toplama isleminin

uygulanmasi ile renkli gériintiiniin gri tonlamali goriintiiye doniistiiriilmesi gergeklestirilmektedir.
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Sekil 4.32. Gri tonlamal1 goriintiiniin elde edilmesi

Sekil 4.32°de Kamera araciligi ile elde edilen piksel degerleri hafizadan okunduktan sonra
kirmizi renkli FPGA platformunda IP c¢ekirdeginin tasarimi ile RGB-Gri tonlamali goriintii
doniisiimiic VGA monitoriine aktarilmaktadir. RGB-Gri tonlamali goriintiiniin doniisiimii i¢in
gerceklestirilen IP ¢ekirdegi tabanli uygulama, sabit ve kayan noktali say1 sistemleri i¢in ayr1 ayri

tasarlanmustir.

Sekil 4.33. RGB ve Gri tonlamal1 video goriintiisii
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Sekil 4.33’te FPGA platformunda IP bloklar kullanilarak gercek zamanl (Real time) elde
edilen renkli ve gri tonlamal1 videonun goriintiisii 640x480 ¢oziiniirlikte VGA ekrana aktarilarak
gosterilmektedir.

Tez kapsaminda yiiriitiilen caligmalarda hangi say1 sistemi ile ¢alismanin daha uygun
olacagim tespit etmek iizere, RGB- gri doniisiim uygulamas: iizerinde iki farkli say1 sistemi
kullanilmis ve kiyaslamalar yapilmistir. Sabit noktali say1 sisteminin yeterli hassasiyette ¢6ziim
iretmesi durumunda, tasarimlarda sabit noktali say1 sisteminin tercih edilebilmesi miimkiin
olacaktir.

Kayan ve sabit noktali sayilar ile tasarlanan uygulamalarin veri analizlerinin

gerceklestirilmesi i¢in Analog Discovery 2 dl¢iim ve test cihazi kullanilmistir.
Analog Discovery 2

Analog Dicovery 2 (AD2) 6l¢iim cihazi, Osiloskop, sinyal jeneratdrii, lojik analizor, dijital
desen {liretici, spektrum analizdrii, voltmetre ve programlanabilir gii¢ kaynag: gibi modiillerin bir
araya getirilmesi ile Uretilmistir. Bu platformun sahip oldugu analog ve dijital giris-cikislar
sayesinde, tasarim devrelerinin sinyal Ol¢iimleri, bu sinyallerin goriintiilenmesini ve
kaydedilebilmesini saglamaktadir. Tiim isletim sistemlerinde WaveForm {icretsiz ara yiizl ile

kullanilmaktadir.
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Sekil 4.34. Analog Discovery 2 platformu[127]

Sekil 4.34’te gosterilen analog Discovery 2 kullanilarak, FPGA platformunda gercek
zamanlt uygulamalarda veri analizinin gergeklestirilebilmesi i¢in 12 adet sayisal giris-cikis

birimleri kullanilarak veriler bilgisayar ortamina aktarilmistir. Kayan ve sabit noktali say1
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sisteminde gerceklestirilen uygulamalarin kiyaslanmasi igin kameradan elde edilen renkli
gorilintliye ait piksel degerleri AD2 kullanilarak kaydedilmistir. Daha sonra bu veriler MATLAB
ortaminda kullanilarak, RGB-Gri tonlamali doniisiimii, Filtre uygulamalari ve Sobel kenar
algilama teknigi uygulamalar1 gerceklestirilmistir.
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Sekil 4.35. Analog Discovery 2 platformunda sayisal verilerin elde edilmesi

Sekil 4.35’te Analog Discovery 2 kullanilarak, FPGA platformundan elde edilen sayisal 12
bit goriintii piksel verileri gosterilmektedir. Program ara yiiziinde tekrarli elde edilen veriler
maksimum 4096 adet gosterilebilmektedir. Ancak, kayit ile 100 milyon Orneklemeye kadar
almabilmektedir. Tez kapsaminda gerceklestirilecek uygulamalarda, kameradan 640x480
boyutlarinda elde edilmektedir. 10x640x480 adet 6rnekleme alinarak, uygulamalar ortalama piksel
degerleri ile gerceklestirilmistir.

RGB2Gray

Piksel parlakhi

0 05 1 15 2 25 3 35

Piksel numarasy(640x480)

Sekil 4.36. RGB-Gri tonlamal1 goriintii doniisiimii piksel degerlerinin karsilastirilmasi

Sekil 4.36’da Analog Discovery 2 kullanilarak, FPGA platformundan elde edilen 12 bit
g0Oriintli piksel verilerinin karsilastirilmasi icin MATLAB platformunda gergeklestirilen gériintii ile
sabit ve kayan noktali say1 sistemi ile FPGA platformunda gergeklestirilen uygulamalarin sonuglari

kargilagtirilmaktadir. X-ekseni 640x480 piksel ve y-ekseni bu piksellere ait yogunluklar temsil
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etmektedir. Ayn1 grafik tizerinde verilen ii¢ ayr1 sonug, piksel eslestirme icin gergeklestirilmistir.
Kayan noktali say1 sisteminde gerceklestirilen uygulamada elde edilen piksel yogunluklari, sabit

noktali say1 sistemine gore daha hassas sonuglar elde edilmistir.

N fixp
FH 6404430 double FH 640x480 double
1 2 3 4 5 6 7 3 1 2 3 [} 5 6 7 ]

1 8759 1008 102714 980 9512 946 &4 |1 87508 104686 105150 EEEEN 9598 9.1709 0467
2 5290 513 666 092 10456 100643 9871 9436 |2 54730 53868 67666 93956 105977 10.498 99207 94890
3 5529 SA75 5063 SA0I 4T oL 10627 10408 |3 57601 55046 5.3180 50398 7.3301 90191 106217 10630
4 ST86 5663 SSMGT 505 0008 S4S 19%L 1470 |4 57722 59155 56849 55832 51798 56451 79958 10332
5 S804 STOT6  SEH 64 56722 AN SO6L 5916 |5 61020 60391 57926 5731 55107 55745 5.1827 52025
6 5359 S ST SeM2 IR SeL 553 saM |6 60481 6.2231 58158 57874 55199 56577 56660 5.5869
7 6085 5059 5304 SN0 IR SES0 S35 55M6 | 7 63246 6.2372 58851 5.8905 55290 59149 58658 5627
8 6476 6312 60%  So81 ST s saw1 SeT |8 66836 64501 63016 59285 60639 58684 58772 59223
9 6876 66% 65004 691 GOGID  SeTM 56 583 |9 68771 68640 66404 6.2733 61032 58779 61307 59557
100 705 747 GaTe9 6686 64F6 60612 5637 53 |10 7.3202 73708 63415 68510 66823 6.0842 60800 60579
1 725 745 1345 M6 6ISTE 65M3 6a%L 6206 |11 77742 7.5491 7.2795 72238 67574 67737 54209 6.2865
1) BYES A1 e 2 03 703 698 676 |12 85128 8.2922 77917 74573 70289 7.2408 7.1280 67853
13 BMM) &S &NF T8 TS 7% 7X73 1AM |13 50343 85440 53605 81136 76349 75270 75655 7.2240
14 9% a2 RE6 &S BT 7SS 79 740N |14 97777 90720 86439 8.7385 8.3012 79451 758157 7.5759

A B

flotP
] 640x480 double

1 2 3 4 5 6 7 8

1 86654 101065 101687 9.7090 94170 90878 89015
2 51868 50626 6.6093 91002 103550 99637 9.70%0 93363
3 54974 53732 50129 50502 71746 97773 105165 10019
4 56713 56082 54912 5221 49508 53980 78765 100693
5 58018 57397 55533 55533 56154 53856 50253 58515
6 59260 59260 57397 55720 5652 55006 55285 52738
7 59851 59260 55018 56341 56527 56341 556465 54664
8 63733 62450 59831 58701 58080 55838 55062 55006
9 68081 65217 6.4354 61869 60006 58142 58080 57769
1 72187 70566 68081 66217 63733 60006 58763 58453
1 75156 73672 71622 69758 66901 64789 62925 61683
12 8.2027 80815 75094 71994 69634 69634 6839 6693
13 88518 84232 80939 78144 74128 7.2026 7213 7497
1 9.4108 88518 85225 84045 81250 7336 75100 73299

C

Sekil 4.37. RGB-Gri tonlamali déniisiimlerine ait (A)’da MATLAB, (B)’de sabit noktali say1 ve (C)’de
kayan noktali say1 sistemi ile gerceklestirilen piksel degerleri

Sekil 4.37°de RGB-Gri tonlamal1 goriintiiye ait piksel degerleri gosterilmektedir. Analog
Discovery 2 kullanilarak renkli goriintiiniin piksel degerleri bilgisayar platformuna aktarildiktan
sonra, denklem 4.1 kullanilarak RGB-Gri tonlamali goriintii doniisiimii gerceklestirilmistir. Bu
doniisiim ayn1 zamanda FPGA platformunda, sabit ve kayan noktal1 sayilar i¢in gerceklestirilip,
uygulama ¢iktilart AD?2 ile dis ortama aktarilmistir. Elde dilen piksel degerlerinin kiyaslanmasinda,
kayan noktali say1 sisteminde elde edilen degerler, sabit noktali say1 sistemine gére MATLAB

platformunda elde edilen piksellere daha yakin degerlere ve hassasiyete sahiptir.

Tablo 4.2. FPGA Giig Tiiketimi Miktarimin Karsilastirilmasi

Kaynaklar Sabit noktahh  Kayan noktah
(Watt) (Watt)
Signals 2,580 2,960

Logic 0,776 1,713
BRAM 0,907 0,907
DSP 0,802 1,165
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Tablo 4.2°de RGB-Gri tonlamali doniisiimii uygulamasiin, kayan ve sabit noktali say1
sistemleri ile gergeklestirilmesi ile elde edilen gii¢ tiikketimi miktarlar1 karsilagtirilmigtir. Ayni bit
uzunlugunda (16 bit) ve 640x480 boyutlarinda video goriintiiniin gri tonlamali goriintiiye
doniistiiriilmesinde sabit noktali say1 sistemlerinde daha az giig tiiketimi ile gerceklestirilmektedir.
Kayan noktali say1 sistemlerinde islem yiikiiniin sabit noktali say1 sistemlerine gore daha fazla
olmasindan dolay1, gerceklestirilen uygulamada daha fazla gii¢ tiiketimi ile uygulama

gergeklestirilmektedir.

Tablo 4.3. FPGA Kaynak Kullanimi Karsilastirma Tablosu

Kaynaklar Sabit noktahh  Kayan noktah
LUTs 319 433

Slice Register 218 218
BRAM 45.5 44.5

DSP 3 3

Tablo 4.3’te RGB-Gri tonlamali doniisiimii uygulamasinin, kayan ve sabit noktali say1
sistemleri ile gerceklestirilmesi ile kullanilan FPGA kaynak miktarlari karsilagtirilmigtir. Ayni bit
uzunlugunda (16 bit) ve 640x480 boyutlarinda gri tonlamal1 goriintiiye doniisiimde sabit ve kayan
noktal1 say1 sistemlerinde ayn1 miktarda BRAM kullanilmistir. Esit miktarda DSP kullanilmis fakat
DSP kullaniminda gii¢ tiikketimi sabit noktali say1 sistemlerinde daha az miktardadir. Her iki say1
sisteminde kaynak kullaniminin az olmasi, uygulamanin IP ¢ekirdekleri kullanilarak

gerceklestirilmesinin etkisi de mevcuttur.

Tablo 4.4. Renkli ve gri tonlamali goriintii i¢in kullanilan FPGA kaynak miktarlart

Kaynaklar VHDL kod ile IP Blok ile VHDL kod ile gri IP Blok ile gri
RBG Video RBG Video tonlamahi Video tonlamah Video

LUTs 350 295 307 304
Slice Register 230 225 225 225
BRAM 44 44 44 44
10 35 35 35 35

Tablo 4.4’te Renkli ve renkli goriintiiniin gri tonlamali goriintiiye doniistiiriilmesinde sabit
noktali say1 sistemi kullanilarak gerceklestirilen FPGA kaynak kullanimi verilmektedir. VHDL ve
IP ¢ekirdekler ile renkli ve gri tonlamali gdriintiiler i¢in olusturulan ¢alismalarda, IP bloklar ile
olusturulan projelerde kullanilan FPGA kaynak miktarlarinin daha az oldugu goriilmektedir. Aym
zamanda IP bloklari ile olusturulan projelerde, IP ¢ekirdeklerinin girig ¢ikislarinin gorsel olarak da

goriintiilenebilmesinden dolay1, tasarimciya ara baglantilarda kolayliklar saglayacaktir.
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VHDL/Verilog dillerinde gerceklestirilen uygulamalarda oldugu gibi IP c¢ekirdekleri de aym

tasarim igerisinde VHDL veya Verilog dillerinde de olusturulabilmektedir.

4.3.3. Gercek Zamanh Video Goriintiisiine Esik Deger Uygulanmasi

Gri tonlamali goriintiiniin elde edilmesi isleminden sonra, kullanicinin online olarak
belirleyebilecegi bir deger ile kameradan alman goriintiiler bu say1 ile karsilastirilarak siyah ve
beyaz (0 yada 255) piksel degerlerine sahip video goriintiisii elde edilmistir. Bu esik degerin

uygulanmasi sensorler veya farkli yapilar ile kontrol edilerek kullanilabilmektedir.
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Sekil 4.38. Siyah-Beyaz goriintiiniin elde edilmesi

Sekil 4.38°de FPGA IP cekirdekleri kullanilarak siyah-beyaz goriintiiniin elde edilmesine ait
tasarim gosterilmektedir. Kirmizi IP ¢ekirdegi renkli goriintiiniin gri tonlamali goriintiiye ve yesil

IP ¢ekirdegi ile de gri tonlamali goriintii siyah beyaz goriintiiye doniistiiriilmektedir.

Tablo 4.5. Siyah-Beyaz goriintii i¢in FPGA Kaynak kullanimi1

Kaynaklar Kullanilan Mevcut
LUTs 326 (%0,61) 53200
Slice Register 218(%0,2) 106400
BRAM 44,5(%31,79) 140
10 41(%20,5) 200

Tablo 4.5’te OV7670 kamera ve FPGA Zedboard platformu kullanilarak gerceklestirilen,

siya-beyaz goriintliniin elde edilmesinde kullanilan FPGA kaynak kullanimi1 gosterilmektedir.
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4.3.4. Goriintiiniin Piiriizsiizlestirilmesi

Piiriizsiizlestirme (smooting) veya yumusatma olarak da adlandirilan goriintii filtreleme
islemidir. Genellikle filtre matrisi goriintiiye uygulanarak resim iizerinde bulunan giiriiltiiniin yok
edilmesi i¢in kullanilmaktadir. Sekil 4.40°da kameradan elde edilen goriintiiler, gri tonlamali
gorlintiiye dontstiiriildiikten sonra esik deger uygulamasi gerceklestirilmistir. Bu islemlerin
ardindan filtre matrisinin (3x3 boyutlu) goriintii iizerinde buffer yapilar1 kullanilarak hafizada

tutulan piksel degerlerine uygulanmasi ile gerceklestirilmektedir.
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Sekil 4.39. Piksel hafiza birimi

Sekil 4.39°da satir bilgisine ait piksel degerlerine ait buffer yapisi gosterilmektedir. Buffer
yapist ile iki adet satir (2x640) bilgisi hafiza tutulmakta ve iiciincii satirin ilk {i¢ piksel degeri ile
filtreleme islemleri gergeklestirilmektedir. Gergeklestirilen islem ile her piksel igin yeni bir renk
degeri hesaplanmaktadir. Uciincii satir pikselleri ile diger iki hafiza biriminde bulunan pikseller es
zamanli olarak elde edilecektir. Boylelikle {i¢ satira ait piksel degerleri (al...a9) ile Sobel filtre
matris katsayilar1 (wl...w9) kullanilarak islem yapilabilmektedir. Bu islem ile goriintiiye; Medyan,
Ortalama (Mean), Gauss ve bilateral filtreler gibi en ¢ok kullanilan bulaniklagtirma filtreleri

uygulanabilmektedir.

96



ov7670_capture 0

ov7670_pek > o
ov7B70_vsyne [ X ;
o670 el > o ™ ‘v": /7670 controller 0
oiT670_catal7 0] O
docking 0 L aonfy fnshed ‘config_finished
(ﬁ o/T670_capiure e ovTB10_sioc
LT & s uTT0_siod
CLK_100 = ¥
o H M s rame_buffor 0 nsend e nTeTH_reset
L s ovT670_pwdn
clodiing [ll~ erew porTA s o770, xck
P dngtig]
¥ weald0] i670_controller
¥ adai0]
» che
selecion 0 [l sran porre
i o 4 doutf110]
rdatdessliB0] 1 B0 10] Mt B 200160]
wiaddes(180]  wr_adddf6q) 5 »oid ‘debounce 0
selacton frame_buffer [ ]
a
btne [ i
Address Generalor 0
debounce
1gh2gray 0
displyer 0
i L] S s
o Ld Vga_Vsyne
o — ~ wga_hsync
1gh2gra) ay
B3y T vgaI{30]
I vga_gid]
B vga_bi30]
i ack white_0
GA e [
thoshoid 0] O wagry "0

Sekil 4.40. Goriintiiniin piiriizsiizlestirilmesi

Goriintii piiriizsiizlestirme isleminin gergeklestirilmesi i¢in gergeklestirilen Sekil 4.40°ta
bulunan tasarimda ortalama filtre teknigi uygulanmustir. Ger¢ek zamanli esik deger teknigi
uygulandiktan sonra video goriintiisiine ortalama filtre teknigi uygulanmistir. Bu ¢alisma ile ger¢ek

zamanli kameradan elde edilen video goriintiilerinde giiriiltiilerin giderilmesi amaglanmustir.

Filtre
13 T T T T
Normal-Filtre
Sabit N.-Filtre
12 A Kayan N.-Filtre | 7
n"r 1
10 1

Pilsel parlakhg
w©

%108
Piksel numarasi(640x480)

Sekil 4.41. Goriintliniin piiriizsiizlestirilmesinde elde edilen sonuglara ait piksel degerleri dagilimmin
karsilastirilmasi

Sekil 4.41’de AD2 ile elde FPGA platformundan bilgisayar ortamina aktarilan goriintii

plriizsiizlestirilmesinde sabit ve kayan noktali say1 sisteminin karsilagtirilmasinda elde edilen
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sonuglar karsilastinnlmistir. X-ekseni 640x480 piksel ve y-ekseni bu piksellere ait yogunluklari
temsil etmektedir. Normal ile etiketlendirilen sonuglar MATLAB ortaminda karsilagtirma amaciyla

RGB goriintiiye ait piksellerin FPGA platformundan elde edilmesi ile gergeklestirilmistir.
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Sekil 4.42. Gorilintiiniin piiriizstizlestirilmesinde (A)’da MATLAB, (B)’de sabit noktal1 say1 ve (C)’de
kayan noktali say1 sistemi ile gerceklestirilen piksel degerleri

Sekil 4.42’de AD?2 ile elde FPGA platformundan bilgisayar ortamina aktarilan goriintii

plriizsiizlestirilmesinde sabit ve kayan noktali say1 sisteminin karsilagtirilmasinda elde edilen

piksel degerlerine ait sonuglar gosterilmektedir.

Tablo 4.6. Goriintiiniin piiriizsiizlestirilmesi isleminde kullanilan FPGA kaynak miktarlar

Kaynaklar Kullanilan Mevcut

LUTs 530 (%0,9) 53200
Slice Register 354 (%0,3) 106400
BRAM 44,5 (%31,8) 140
10 41 (%20,5) 200

Tablo 4.6’da FPGA platformun goriintiiniin piirlizsiizlestirilmesi i¢in kullanilan kaynak
miktarlar1 gosterilmektedir. Cok az sayida FPGA kaynak kullanimui ile ortalama filtre islemleri

gergeklestirilmistir.
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4.3.5. Sobel Kenar Algilama Tekniginin Video Goriintiiye Uygulanmasi

Kenar algilama, goriintii islemede en 6nemli uygulamalardan biridir. Kenar algilama,
gorlintli ayristirma (segmentasyon), Ozellik cikarma, nesne veya smir tanimlamasi igin
kullanilabilen, bir goriintiide kenar veya ¢izginin varligini belirleyen bir filtreleme teknigidir. Kenar

algilama uygulamalarinda genelde kullanilan {i¢ adet yontem bulunmaktadir.

e Sobel
e Canny

e  Prewit Kenar Algilama algoritmalaridir.

-1 0|1 -1 |21
210 01010
1ol 1 201
Yatay Sobel Dikey Sobel

Sekil 4.43. Sobel filtre matrisleri

S| = /SXZ + 5,2 (4.6)

Yatay ve dikey Sobel filtrelerinin goriintiiye uygulanmasi ile Sx ve Sy bilesenleri elde
edilmektedir. Sekil 4.43’te yatay ve dikey Sobel filtreleri matrisleri gosterilmektedir. Her iki filtre
matrisinin goriintiiye uygulanmasindan sonra denklem 4.6 aracilig1 ile Sobel filtreleme islemi
gerceklestirilmis olmaktadir. Sobel operatdrii goriintii isleme ve bilgisayarla gormede kullanilir,
Ozellikle kenarlar1 vurgulayan bir kenar algilama teknigidir. RGB verilerini gri tonlamaya
doniistiirme ve ardindan ger¢ek zamanli videonun kenarlarini tespit etmek i¢in Sobel filtresi
uygulanmasi i¢in 3x3 boyutunda yatay ve dikey piksel degerlerinin elde edilmesi gerekmektedir.
Gri tonlamali goriintii elde edildikten sonra ilk iki satir degeri (VGA monitor dizilimi) gegici
hafizada saklanir (line buffer) ve iigiincii satirin piksel degerleri ile es zamanli olarak Sobel filtre
matrisleri uygulanir. Ugiincii satirin son piksel degeri islem gordiikten sonra hafizada tutulan
satirlar giincellenir dordiincli ve besinci satirlar hafizaya alimir ve altinci satirdaki piksellerin

gelmesi ile filtreleme islemi gerceklestirilir ve tlim satirlar bitene kadar bu iglemler stirdiiriiliir.
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Sekil 4.44. IP bloklar ile ger¢cek zamanli video goriintiiniin kenarlarinin ¢ikartilmasi

Kenar algilama, goriintii islemede en 6nemli uygulamalardan biridir. IP ¢ekirdekler ile renkli

gorlintli, ardindan gri tonlamali goriintiiye doniistirme ve gergek zamanli video akisinin

kenarlarinin  VGA monitoriinde gosterilmesi icin gergeklestirilen tasarim Sekil 4.44°te

gosterilmektedir. Sobel filtreleme islemi Sekil 4.39°da bulunan buffer yapisi kullanilarak

gergeklestirilmigtir.

14

12

105

Pilsel parlakhi

=]

] 0.5 1

Sobel

Normal-Sobel
Sabit N.-Sobel
——— Kayan N.-Sobel

Pilisel numarasi{640x480)

Sekil 4.45. Sobel kenar algilama tekniginin uygulanmasi ile elde edilen sonuglara ait piksel degerleri
dagilimimin karsilagtiriimasi
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Sekil 4.45°te Sobel kenar algilama tekniginin uygulanmasi ile elde edilen sonuglara ait piksel
degerlerinin dagilimi karsilagtirnilmistir. Elde edilen degerlerde sabit noktali sayi sistemi ile
MATLAB ortaminda ve kayan nokta temsiline gore farkli sonuglar elde edilmistir. X-ekseni
640x480 piksel ve y-ekseni bu piksellere ait yogunluklari temsil etmektedir. Piksel eslestirme ile
kayan noktali say1 sisteminin kullaniminda, sabit noktali say1 sistemine gore daha fazla oldugu
goriilmektedir. Bu sonuglar, ileri seviye ve say1 hassasiyetinin 6nemli oldugu uygulamalarda, kayan

noktali say1 sisteminin kullanilmasi 6nerilmektedir.
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Sekil 4.46. Sobel kenar algilama (A)’da MATLAB, (B)’de sabit noktali say1 ve (C)’de kayan noktali say1
sistemi ile gergeklestirilen piksel degerleri

Sekil 4.46°da Sobel kenar algilama tekniginin (A)’da MATLAB, (B)’de sabit noktali say1 ve
(C)’de kayan noktali say1 sistemi ile uygulanmasi ile elde edilen sonuclara ait piksel degerleri
gosterilmektedir. Elde edilen sonuglara gore, ileri seviye uygulamalarda say1 hassasiyetinin kayan

noktali say1 sistemlerinde daha uygun oldugu goriilmektedir.

Tablo 4.7. FPGA Sobel filtre kaynak kullanimlar1

Kaynaklar Bu ¢alismada  [131] [132] [133]

LUTs 544 5677 7301 2335
Slice Register 366 7919 12311 3647
BRAM 455 7 12 125
10 35 52 32 32

101



Tablo 4.7°de FPGA zedboard (XC7Z020-CLG484) platformu kullanilarak gerceklestirilen
caligma ile literatiirde ayn1 platformu kullanip gergeklestirilen Sobel filtre uygulamalarinin kaynak
kullanimi verilmektedir. IP ¢ekirdekler ve sabit noktali say1 formatini kullanilarak gerceklestirilen

uygulama, diger ¢aligmalara kiyasla daha az FPGA kaynak kullanimi ile gergeklestirilmistir.

Sekil 4.47. FPGA Sobel kenar algilama VGA monitor goriintiisii

Sekil 4.47°de FPGA IP cekirdekleri ile sobel kenar algilama i¢in olusturulmus uygulamaya
ait video goriintiisii gosterilmektedir. Bu uygulama ile gercek zamanli uygulamalarda, goriintiiniin
ayristirtlmasi (segmentasyon), 6zellik ¢ikarma, nesne veya sinir tanimlamasi, goriintiide kenarlarin

veya ¢izgilerin belirlenmesi igin kullanilabilmektedir.

4.3.6. Canny Kenar Algilama Tekniginin Video Goriintiiye Uygulanmasi

Gergek zamanli video goriintiide Canny kenar algoritmasinin uygulanmasi Sobel kenar
operatoriine gore kullanilan filtre farklidir. Canny, goriintiilerdeki ¢ok ¢esitli kenarlari algilamak
icin kullanilan bir kenar algilama operatoriidiir. Canny kenar algilama iglemi 2x2’lik yatay ve dikey

uygulanan filtre matrislerinin uygulanmasi ile gerceklestirilmektedir.

1] -1 1 0
0| -C -1 | -C

Sekil 4.48. Canny operatdrii filtre matrisleri
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Sekil 4.48°de gosterilen “C” degeri uygulamaya gore istenilen degerler verilebilecegi gibi

genellikle 0.707 degeri kullanilmaktadir[128]. Canny operatorii ile filtreleme islemi Sobel

filtreleme yapisina benzemektedir. Sadece filtre matrisinin boyutu ve degerleri farklidir. Canny

kenar algilama teknigi i¢in Sekil 4.39°da bulunan yap1 tek satir bilgisini hafizada tutacak sekilde

degistirilip uygulanmstir.
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Sekil 4.49. Canny kenar algilama teknigi ile goriintiide bulunan kenarlarin elde edilmesi

Sekil 4.49°da gergeklestirilen uygulama ile gergek zamanli video goriintiisiine Canny kenar

algilama tekniginin uygulanmasina ait tasarim gosterilmektedir. Kenar algilama islemi icin ilk 6nce

esik deger uygulamasi gerceklestirilmistir.
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Sekil 4.50. Canny kenar algilama tekniginin filtreleme isleminden sonra kenarlarin tespit edilmesi
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Sekil 4.50°de kenar algilama islemi gerceklestirilmeden 6nce goriintiiye 3x3’1iik gauss filtre
islemleri uygulanmigtir. Canny kenar algilama teknigini diger kenar algilama teknikleri ile
kiyasladigimizda, en ¢ok detay bilgisi Canny operatoriinde elde edilmektedir. Sobel operatorii iki
filtreye gore ortalama bir kenar algilama islemi gerceklestirmektedir. 3x3’liik (sigma =0.85) Gauss
filtrenin uygulanmasi ile bazi detaylarin filtrelenmesi amaglanmistir. Denklem 4.7’de kullanilan

gauss filtre matrisi gosterilmektedir.

0,0625 0,125 0.0625 12 1
G(x,y,6),p = | 0125 0,25 o,125]=—[2 4 2]

- 4.7
0,0625 0,125 0,0625 1 2 1

Tablo 4.8.  Canny kenar algilama teknigi FPGA kaynak kullanimi miktari

Kaynaklar Filtre Filtre Mevcut
uygulanmamisg uygulanmg

LUTs 522 736 53200

Slice Register 354 485 106400

BRAM 45.5 46,5 140

10 33 41 200

Tablo 4.8’de Canny teknigi kullanilarak, piriizsiizlestirme islemi i¢in Gauss filtrenin
uygulanmasi ve uygulanmadan elde edilen kenar tespiti durumlari i¢in gergeklestirilen tasarimlara
ait FPGA kaynak kullanim miktarlar1 verilmektedir. Filtre teknigi uygulandiktan sonra goriintii
tizerinde kiigiik detaylara (giiriiltiiler vb.) ait kenarlar elimine edilmistir. Ancak kullanilan FPGA

kaynak miktar1 artmigtir.

Tablo 4.9. Kenar algilama teknigi FPGA kaynak kullanimi miktarlarinin karsilagtirtlmasi

Canny Sobel Frekans (MHz)

Spartan3E-Slices [135] 2613 1054 120
Spartané6-Slices [135] 2418 1391 201
Virtex5-Slices [135] 2409 1389 292
Zynq7000-Slices 736 544 100

Tablo 4.9’da Canny kenar algilama teknigini, tez kapsaminda gerceklestirilen ¢alismanin
farkli FPGA platformlarinda gerceklestirilen ¢alisma ile karsilastirilmasi gosterilmistir. Tezde

gerceklestirilen kenar algilama uygulamalari en az FPGA kaynak kullanimu ile ger¢eklestirilmistir.
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Tablo 4.10.Kenar algilama teknigi FPGA kaynak kullanimlari

Kaynaklar Canny [136] Sobel [136] Canny [137] Canny Sobel

LUTs 5131 2335 7894 736 544

Slice Register 3647 1643 - 485 366

BRAM 155 125 5 46,5 455
10 - - - 41 35

Tablo 4.10’da Canny kenar algilama teknigi kullanilarak gerceklestirilen ¢aligmalarda
kullanilan FPGA kaynak kullanimlari karsilastirilmigtir. Literatiirde bulunan ¢alismada[129], 5x5
filtre matrisi ile gerceklestirilmistir. Aritmetik islemlerin LUT yapilari iizerinden
gerceklestirilmesinden dolay1, kaynak kullaniminin arttigi distiniilmektedir. Tez kapsaminda
gerceklestirilen ¢aligma ve [130]’te 3x3’liik gauss filtresinin ardindan Canny kenar algilama tespiti
uygulanmistir.  Literatiirde  bulunan  c¢aligmalara  ile  gergeklestirilen  caligmalarin
karsilastirilmasinda, tez kapsaminda gerceklestirilen kenar algilama calismalarda FPGA kaynak
kullanim miktarlar1 oldukca az sayidadir.

Canny kenar algilama teknigi uygulandiktan sonra, goriintiiye esik deger algoritmasi
uygulanmistir, daha sonra morfolojik islemler gerceklestirildikten sonra Analog discovery 2 ile
veriler bilgisayar ortamina taginmustir. Say1 sistemlerinin karsilastiriimasi icin MATLAB platformu
kullanilmigtir. Piksel eslestirme yontemi kullanilarak say1 sistemlerinin performanslari

karsilagtirilmustir.

Tablo 4.11.Say1 sistemlerinin performanslarinin karsilagtiritlmasi

Performans (%)

Sabit noktali say1 sistemi 67,22

Kayan noktal1 say1 sistemi 72,79

Tablo 4.11’de FPGA platformunda kayan ve sabit noktali say1 sistemleri ile gergeklestirilen
aym uygulamanin performanslari karsilastinlmistir. Iki farkli sayr sistemi arasindaki piksel
degerlerinin eslesme sonuglarini karsilagtirmak igin gergeklestirilmistir. Kayan noktali say1

sistemlerinde daha hassas sonug¢lar elde edilebilmektedir.
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4.3.7. Morfolojik islemlerin Video Goriintiiye Uygulanmasi

Goriintii islemede morfoloji, resim iizerinde bulunan nesnelerin sekil ve yapi olarak
incelenerek goriintiide sinirlarin, iskelet yapisinin tanimlanmasi veya ¢ikartilmasi, giiriiltii giderme
ve bolimleme gibi uygulamalarin gerceklestirilmesini saglayan bir tekniktir. Genel olarak
gOrilintliniin temizlenmesi ve iyilestirilmesi i¢in asagidaki morfolojik filtreler kullanilmaktadir.

o Asindirma (Erosion),

e Yayma (Dilation),

¢ A¢cma (Opening),

e Kapama (Closing)

Morfolojik islemler ikili (binary) renk tonu ve gri tonlamali goriintiiler icin
kullanilabilmektedir. Bu teknigin uygulanmasi igin goriintiide yap1 degisimini meydana getiren

yapisal elemanlar kullanilmaktadir.

1 1 1
1 1 1
1 1 1

Sekil 4.51. Yapisal elemanlar

Sekil 4.51°de genel olarak kullanilan yapisal elemanlar igin 6rnek filtreler verilmistir.
Gergeklestirilecek uygulamaya gore yapisal elemanin boyut ve katsayilari tasarimciya bagli olarak
degistirilebilmektedir. Bu tez kapsaminda, IP ¢ekirdekleri ile gergeklestirilen uygulamada 3x3’liik
tiim degerleri “1” olan yapisal eleman matrisi kullanilmistir.
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Sekil 4.52. Morfolojik islemlerin gercek zamanl video goriintiisiine uygulanmasi
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Sekil 4.52’de gercek zamanli video goriintiisiine morfolojik iglemlerin IP g¢ekirdekleri
kullanilarak gerceklestirilen tasarim gosterilmektedir. Kameradan elde edilen goriintii RGB-Gri
tonlamal1 doniistimii gerceklestirilir. Esik deger uygulandiktan sonra Canny kenar belirleme teknigi
kullanilarak goriintii {izerinde kenarlarin tespiti gerceklestirilir. Bu asamadan sonra goriintiiye

morfolojik islemler uygulanarak, goriintii lizerindeki giiriiltiiler filtrelenmistir.

Tablo 4.12.Morfolojik islemlerin gerceklestirilmesinde kullanilan FPGA kaynak miktarlar1

Kaynaklar Kullanllan ~ Mevcut
LUTs 674 53200
Slice Register 467 106400
BRAM 46.5 140
10 41 200

Tablo 4.12°de morfolojik islemler igin, IP ¢ekirdekleri kullanilarak gergeklestirilen
tasarimda kullanilan FPGA kaynak kullanimi verilmektedir.

4.4. Boliim degerlendirmesi

Tez ¢aligmasinin bu boliimiinde glinlimiizde kullanilan goriintii isleme tekniklerine ait
yapilar agiklanmigtir. Goriintii isleme uygulamalarin da kullanilan Raspberry Pi 3+b modeli, agik
kaynak kiitiiphane fonksiyonlar1 gerceklestirilen uygulamalarda, iglem siiresi goriintiiniin boyutuna
gore ¢ok fazla olacaktir ve 1sinma probleminden dolayi islemler gergeklestirilemeyecek veya hata
mesajlari ile program sonlandirilacaktir. Bu yonler ile kiyaslandiginda kullanimi 6nerilmemektedir.
Transfer 6grenme ile yaya ve plaka bolgesi tespiti, Raspberry Pi ve USB kamera kullanilarak
gercek zamanli olarak gerceklestirilmistir. Ancak, saniyede 0.8-1.5 goriintii elde edilebilmektedir.
Raspberry Pi kartinda ek olarak Coral USB benzeri yapilar kullanilarak fazladan TPU (Tensor
Processing Unit) eklenerek saniye basmma elde edilen goriintii sayisi (yaklasik 30 FPS)
arttirilabilmektedir. Nesne tespiti veya tanima islemleri gergeklestirilirken, dogruluk oranini
arttirmak ve daha iyi sonuglar elde edebilmek i¢in daha fazla etiketlenmis goriintii ile model egitimi
gerceklestirilmesi Onerilmektedir. Ayrica, transfer 6grenme veya model uyarlama (fine tuning)
islemleri kullanilarak gerceklestirilecek calismalarda iyi sonuglar elde edilebilmektedir.

FPGA platformunda, XSG/MATLAB-benzetim bloklar1 ile gergeklestirilecek tasarimlar,
benzetim bloklart ile sinirli oldugu i¢in, ¢ok karmasik yapilara sahip olmayan gercek zamanli temel
goriintli isleme uygulamalar1 tasarlanabilmektedir. Aynm1 zamanda, XSG ile gergeklestirilen
uygulamalarin tasarim agamalarinda MATLAB programina ihtiyag duymaktadir. FPGA

uygulamalari i¢in IP blok tasarimlar ile uygulamalarin gergeklestirilmesi 6nerilmektedir. Ciinkil
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IP Dbloklar ile gergeklestirilen uygulamalarda daha az FPGA kaynak kullanim ile
gerceklestirilebilmektedir.

Goriintiiniin elde edilmesi ve gorsellestirilmesi islemlerinden sonra, goriintii filtreleme,
nesnelere ait sinirlarin belirlenmesi, gorlintiide istenilmeyen kisimlarin g¢ikartilmasi ve goriintii
tizerinde uygulamanin gelistirilecegi kisimlara odaklanabilmek igin bir dizi goriintii isleme teknigi

uygulanmstir.

Orijinal goriintii MAK MKA

Sekil 4.53. Morfolojik islemlerin kargilagtirilmasi

Morfolojik islemler ile genel olarak goriintii {izerinde arka planda veya nesnelerin {izerinde
bulunan giiriiltiilerin giderilmesi i¢in kullanilmaktadir. Tez kapsaminda, morfolojik islemlere farkli
bir bakis agis1 getirilerek, hem arka planda hem de nesnelerin iizerinde bulunan giiriiltiiler
giderilmistir. Sekil 4.53’te orijinal goriintilye agma ve kapama islemleri uygulanmistir. MAK
(Morfolojik A¢ma Kapama) ve MKA (Morfolojik Kapama A¢ma) islemleri ile goriintiide bulunan
istenilmeyen giiriiltiiler filtrelenmistir. Goriintiide nesneye ait sinirlarin en fazla korundugu MKA
tekniginin kullanimi 6nerilmektedir.

FPGA platformunda sabit ve kayan noktali say1 aritmetigi kullanilarak gerceklestirilecek
uygulamalarda, FPGA platformunda kullanilan kaynak miktarlarn1 ve giic tliketimleri

karsilagtirilmustir.
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Sekil 4.54. Sabit ve kayan noktal1 say1 sistemlerinin piksel yogunlugu hassasiyetliliginin karsilastiritlmasi

Sekil 4.54’te RGB-Gri tonlamal1 goriintii doniistimii ve Sobel kenar algilama tekniginin
FPGA platformunda sabit ve kayan noktali say1 sistemlerinin say1r hassasiyetliklerinin
kargilagtirilmasi i¢in gergeklestirilen uygulamalara ait sonuglar gosterilmektedir. X-ekseni 640x480
piksel ve y-ekseni bu piksellere ait yogunluklar1 temsil etmektedir. Gelismis uygulamalarda, kayan
noktali say1 aritmetiginin say1 hassasiyetinin sabit noktali sayilara gore daha uygun sonuglarda elde
edildigi gorilmektedir. FPGA platformunda kayan ve sabit noktali sayi sistemleri ile
gerceklestirilen Canny kenar algilama uygulamasi icin piksel eslesme yontemi kullanilarak sati
sistemlerine gore karsilastirilmasi gergeklestirilmistir. Kayan noktali say1 sistemlerinde daha

yiiksek performansta sonuclar elde edilebilmektedir.

Tablo 4.13.FPGA Gii¢ Tiiketimi Miktariin Karsilastirilmasi

Kaynaklar Sabit noktalh  Kayan noktal
(Watt) (Watt)
Signals 2,580 2,960
Logic 0,776 1,713
BRAM 0,907 0,907
DSP 0,802 1,165

Tablo 4.13’te RGB-Gri tonlamali goriintii doniisiimiiniin FPGA platformunda, kayan ve
sabit noktali sayir sistemleri ile gerceklestirilmesi ile elde edilen gii¢ tiiketimi miktarlart
karsilastirilmaktadir. Ayn1 bit uzunlugunda (16 bit) ve 640x480 boyutlarinda video goriintiiniin gri
tonlamali goriintilye donistiiriilmesinde, kayan noktali say1 sistemlerinde islem yiikiiniin sabit
noktali say1 sistemlerine gore daha fazla olmasindan dolayr sabit noktali sayi1 sisteminin

kullanilmasi ile daha az gii¢ tiiketimi ile uygulama gerceklestirilmistir.

Tablo 4.14.FPGA Kaynak Kullanimi Kargsilastirma Tablosu

Kaynaklar Sabit noktali  Kayan noktali
LUTs 319 433

Slice Register 218 218
BRAM 45.5 44.5

DSP 3 3

Tablo 4.14’te RGB-Gri tonlamali doniigiimii uygulamasinin, kayan ve sabit noktali say1

sistemleri ile gergeklestirilmesi ile kullanilan FPGA kaynak miktarlar1 karsilasgtirilmistir. Ayni bit
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uzunlugunda (16 bit) ve 640x480 boyutlarinda gri tonlamal1 goriintliye doniisiimde sabit ve kayan
noktali say1 sistemlerinde ayn1 miktarda BRAM kullanilmistir. Egit miktarda DSP kullanilmig fakat

DSP kullaniminda gii¢ tiiketimi sabit noktal1 say1 sistemlerinde daha az miktardadir.

Tablo 4.15.FPGA platformunda HDL ve IP Bloklar ile gergeklestirilen uygulamalarin kiyaslanmast

Kaynaklar VHDL kod ile IP Blok ile VHDL kod ile gri IP Blok ile gri
RBG Video RBG Video tonlamali Video tonlamali Video

LUTs 350 295 307 304
Slice Register 230 225 225 225
BRAM 44 44 44 44
10 35 35 35 35

Tablo 4.15’te FPGA platformunda HDL ve IP ¢ekirdek tabanli gergeklestirilen
uygulamalarin kaynak kullanimi karsilastirilmaktadir. Ayni kodlar ile renkli goriintiiniin elde
edilmesi ve gri tonlamaya doniistiirmesi ile gergeklestirilen uygulamalarda, IP g¢ekirdeklerinin
kullanimi daha az miktarlarda FPGA kaynak kullanimi gergeklestirilmistir.

Goriintii iizerinde kenar algilama tekniginde, yatayda ve dikeyde uygulanan iki adet filtre
matrisinin goriintliye uygulanmasi sonucunda gergeklestirilmektedir. Fakat filtreleme isleminde

kenarlarin tespit edilmesinde belirleyici rol filtre katsayilarma aittir.

Tablo 4.16.Kenar algilama tekniklerinde kullanilan FPGA kaynak kullanim1

Kaynaklar Sobel Canny piirii(z-::ﬁnzlllzs-'t-irme [131] [132] [133]
LUTs 544 522 736 5677 7301 2335
Slice Register 366 354 485 7919 12311 3647
BRAM 45.5 455 46,5 7 12 125
10 35 33 41 52 32 32

Tablo 4.16’da kenar algilama tekniklerinde FPGA kaynak kullanim1 ve literatiirde
gerceklestirilen uygulamalar ile karsilastirilmasi verilmektedir. Tez kapsaminda Sobel ve Canny
algoritmalar1 kullanilarak kenar algilama isleminin gerceklestirilmesinde Canny kenar algilamada
FPGA kaynak kullanim miktar1 daha azdir. Ancak, piiriizsiizlestirme algoritmasi ile birlikte
kullanilacak Canny tekniginde, Sobel filtreye kiyasla daha fazla FPGA kaynak kullanilmaktadir.
Gergeklestirilecek tasarima gore, detayli kenar bilgisinin istenildigi uygulamalarda Canny

algoritmasinin kullanimi 6nerilmektedir.
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Tez kapsaminda gergeklestirilen Sobel kenar algilama teknigi ve literatiirde bulunan ayni
FPGA platformu ile gergeklestirilen ¢alismalarin karsilastirilmasi Tablo 4.16’da verilmektedir. IP

¢ekirdeklerinin kullanimi, kullanilan kaynak miktarini diigiirecegi i¢in kullanimi 6nerilmektedir.
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5. ONERILEN MVSR NORMALiZASYON TEKNIiGi ILE GORUNTU
ISLEME UYGULAMALARI

Normalizasyon, goriintii isleme siirecinde yaygin olarak kullanilan tekniklerden biridir. Bu
teknikler genellikle goriintiiyii iyilestirmek, goriintiide {izerinde bulunan giiriiltiileri azaltmak ve
renk dagilimini degistirip hafizada daha az yer kaplamasini saglamak gibi uygulamalarda gdriintii

on igleme basamagi olarak kullanilmaktadir.

5.1. MVSR Normalizasyon Teknigi

Genel olarak kullanilan normalizasyon tekniklerinde, goriintiiniin normalize edilmis piksel
degerleri, pozitif veya negatif piksel degerlerine sahip olabilmektedirler ve negatif piksel degerleri
bazi durumlarda (uint8 doniisiimii vb.) elimine edilmektedir. Normalizasyon isleminin sonucunda
negatif piksellerin etkisinin ortadan kaldirilmamasi icin MVSR normalizasyon teknigi
onerilmektedir.

Ortalama deger ve varyans ile normallestirme, sinyal isleme, goriintii ve konusma isleme,
yapay zeka, biiylik veri, optimizasyon algoritmalar1 vb. Bircok uygulamada kullanilan bir giiriiltii /
hata telafi yontemidir. Bu uygulamamizda, MVSR (Ortalama-Varyans-Softmax-Rescale) olarak
adlandirilan yeni bir normallestirme algoritmasi dnerilmistir. Bu teknikte ortalama deger, varyans,

Softmax aktivasyon fonksiyonu ve yeniden dl¢eklendirme siiregleri kullanilmaktadir.

1 &
Huvse = szi (5.1
i=1
. 1 ’
Oyvsr = MZ(XI' - “‘MVSR) (5.2)
i1
X = Xi — Hyvsr (5.3)
i ’ B 8 .
GMVSR +
e’
S(x), = (5.4)
g
J
= S(X), _wnss (5.5)
max(S (x)i)

MVSR Normalizasyon siirecleri denklem 5.1-.5.5’de gosterilmektedir. Goriintiilere tersleme
islemi uygulandiktan sonra, denklem 5.1°de piksellere ait ortalama deger, denklem 5.2’de varyans
hesabi, denklem 5.3’te ortalama ve varyans degerleri kullanilarak yeni piksel degerleri elde

edilmektedir. Elde edilen yeni piksellerde negatif degerli piksellerin elimine edilmemesi igin,



denklem 5.4’te verilen softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilarak tim piksel degerlerinin
birbirileri ile iligkilendirilmesi amaglanmistir. Softmax uygulandiktan sonra elde edilen degerler 0-
1 say1 araligindan 0-255 araligina, denklem 5.5 kullanilarak yeni goriintii i¢in piksel degerleri elde

edilmistir.

5.2. MVSR Normalizasyon Tekniginin X-151m1 Goriintiilerine Uygulanmasi

MVSR normalizasyon tekniginin goriintii isleme {zerindeki etkilerinin incelenmesi
amaciyla, bu teknik Akciger X-1s1n1 goriintiilerine uygulanmistir. Bu teknik kullanilarak, Covid-19

hastaliginin teshisini ve 6n degerlendirmesini kolaylastirmak i¢in uygulanmistir.

Sekil 5.1. Covid-19 viriislii akciger rontgeni orijinal ve MV SR uygulanmig goriintiisii

Sekil 5.2. Viriis tespit edilmeyen akciger rontgeni orijinal ve MVSR uygulanmig goriintiisii

MATLAB platformu kullanmilarak MVSR normalizasyon tekniginin akciger X-11m1
goriintiilerine uygulanmasi ile elde edilen sonuglar Sekil 5.1 ve Sekil 5.2’de gosterilmektedir. Elde
edilen sonuglar uzman goriisiine (Enfeksiyon Hastaliklar1 Doktoru) gore “MV SR normalizasyonun
uygulandig1 akciger rontgen sonuglar1 goriintiilerinde enfeksiyon daha net goriilebilmektedir”

yorumu yapilmstir.
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Sekil 5.4. Viriis tespit edilmeyen farkli hastalara ait akciger rontgeni orijinal ve MVSR uygulanmig
gorlintiiler

MVSR Normalizasyon tekniginin etkilerini goriintiiler iizerinde gdrebilmek i¢in Covid-19
teshis edilen ve bu virlise sahip olmayan hastalardan ¢ekilmis akciger x-1sin1 goriintiileri
kullanilmistir. Bu uygulama sonuglari, Sekil 5.3 ve Sekil 5.4’te gosterilmektedir. Bu teknik
kullanilarak elde edilen sonuglarin daha iyi oldugunu gostermek igin evrisimli sinir ag1 kullanilarak
dogrulugu kanitlanmistir. Orijinal ve MVSR normalizasyonu uygulanmis goriintiiler ayn1 model
ile egitildikten sonra, orijinal gorlintiilerin sinir ag1 model dogruluk sonucu %83.01 iken
normalizasyon uygulanmig goriintiilerin dogruluk orani %96.16 olarak tespit edilmistir.

MVSR normalizasyonu etkilerini MATLAB programi ile tespit edilmesinin ardindan FPGA
platformunda uygulanabilmesi i¢in normalizasyonun tiim asamalar1 sabit noktali say1 formatinda
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tasarlanip, VHDL dili kullanilarak gerceklestirilmistir. MVSR Normalizasyon tekniginde
kullanilan bdlme aritmetigini Tablo 5.1’de ve karekdk alma islemi Tablo 5.2°de gosterilmektedir.
Bu iglemler sabit noktali say1 formatinda gergeklestirildigi i¢in kesirli sayilarin bélme ve karekok
alma islemleri i¢in ondalik say1 sistemine gore, ondalikli say1 kisminda virgiilden sonra iki basamak
hassasiyet ile iglemler gerceklestirilmistir. Bolme isleminde “LUT_operation” ile adlandirilan
kisimda virgiilden sonraki kisim icin elde edilen saymmin sabit noktali gosterimdeki karsiligi
bulunmaktadir.

Tablo 5.1. VHDL sabit noktali say1 sistemi bolme iglemi temsili kod gdsterimi

If Dividend <0
Dividend = Not Dividend +1

else if Divisor < 0
Divisor = Not Divisor +1

else if Divisor or Dividend =0
Quotient=0
Remainder=0

else
Remainder = Dividend rem Divisor
Quotient= Dividend / Divisor
nRemainder=100* Remainder/ Divisor
mRemainder = LUT_operation (nRemainder)

End

Output= Quotient& mRemainder

MVSR normalizasyonu karekok alma isleminde, sabit noktali sayilar soldan saga dogru
2,3,4,5...nbit degerinde gruplara ayrilmustir. ilk grup iki bitlik say1 “01” ile karsilastirildiktan sonra
sonu¢ ‘0’ ya da ‘1’ degerini alacaktir. Bu deger koklii saymin ilk ¢ikisi olacaktir ve ayn1 zamanda
karsilastirma yapilan degere eklenerek dongii bitene kadar bu sekilde tekrarlanacaktir. Bu detaylara
ait VHDL kod Tablo 5.2’de verilmistir.

Tablo 5.2. Sabit noktali say1 sisteminde karekok alma islemi VHDL kodu

datau:=unsigned(datain);
expectdata (1 downto 0):="01";
for i in O to length loop
if (datau(size downto size-1-2*i)< expectdata (2*i+1
downto 0)) then
dtu(length-i):='0";
else
dtu(length-i):='1";
end if;
expectdata (2*i+3 downto 0) :=(dtu(length downto
length-i)&'1")*(dtu(length downto length-1)&'1");
dt:=std_logic_vector(dtu);
end loop;
return dt;
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Sekil 5.5. Covid-19 viriis tespit edilmeyen akciger rontgeni orijinal ve MVSR uygulanmig goriintiisii
FPGA sonucu

Sekil 5.5’te FPGA kullanilarak, Covid-19 viriisiine sahip olmayan hastalardan alinan akciger
rontgen filminin orijinali ve MV SR normalizasyonu uygulanmis halinin sonucu gosterilmektedir.
Orijinal goriintliniin piksel renk paletleri goriintiiden ¢ikartilarak, piksellere numaralar atanmustir.
Aymni piksel renk paletlerine sahip piksellere aym1 degerler verilmistir. Bu teknik kullanilarak
gOriintliniin hafizada kapladigi alan minimum seviyelere indirilmistir ve iglem hizin1 da arttirmigtir.
Bu teknik histogram teknigine benzemektedir. Histogram tekniginde her bir pikselden kag adet
oldugu belirlenirken, bu teknikte ayni piksel degerleri ayni isim ile adlandirilmaktadir. Her bir
pikselin ii¢ boyutlu renk degeri, renk paletine aktarilarak ayni renk tonlar1 aym say1 ile piksel
haritasinda isimlendirilmistir. Boylelikle ti¢ boyutlu renkli gdriintii yine iic boyut bilgisi ile bir

boyutta temsil edilmektedir. Bu uygulama sayesinde gomiilii sistemde hafiza kullanimi oldukca

distiriilmiistiir.
Gorlntd Matrisi Piksel Harias! Renk Paleti
1- A21
1 2 1 3 2- FFA
3-11F
. . 4-F01
5

‘ ) ° 5- 1FF
8- 0F1

5 1 2 4

2 4 3 1

Sekil 5.6. Goriintii matrisi, piksel haritas1 ve renk paleti

Sekil 5.6’da goriintii matrisi tizerinde piksel haritas1 ve renk paletinin ¢ikartilmasi temsili
olarak gosterilmektedir. MVSR normalizasyonu, Xilinx Zynq-7000 AP SoC XC7Z020-CLG484
FPGA gelistirme kart1 kullanilarak gergeklestirilmistir. Bu tasarima ait FPGA kaynak kullanim
Tablo 5.3’te Gosterilmektedir.
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Tablo 5.3. MVSR Normalizasyonu FPGA kaynak kullanim1

Kaynaklar Kullanilan Mevcut % Olarak kullamlan
LUTs 193 53200 0.36

Slice Register 136 106400 0.13

BRAM 30 140 21.43

10 18 200 9

5.3. MVSR Normalizasyon Tekniginin CNN Model Yapisinda Gériintii On isleme
Uygulanmasi
MVSR normalizasyon teknigi kullanilarak elde edilen sonuglarin dogrulugunu ispatlamak
icin evrisimsel sinir ag1 (CNN) modeli kullanildi. Bu model, orijinal ve MVSR uygulanmig akciger
resimlerinin Covid-19 viriisiiniin tespitinde kullanilmigtir. Model giris resimlerinin boyutlar: (W,

H) ve her bir katmanda kullanilan filtrelerin boyutlari (S) ve sayilar1 (N) ile temsil edilmektedir.

Tablo 5.4. MVSR normalizasyonu i¢in tasarlanan CNN modeli

Katman Konfigiirasyonlari

Katmanlar

S N w H
Giris - - 150 150
Convl 3x3 32 150 150
Conv2 3x3 32 150 150
Conv3 3x3 64 150 150
Max-Ortak. 2x2 - 75 75
Conv4 3x3 128 75 75
Max-Ortak. 2x2 - 37 37
Conv5 3x3 64 37 37
Max-Ortak. 2x2 - 18 18
Conv6 3x3 128 18 18
Max-Ortak. 2x2 - 9 9
Conv7 3x3 128 9 9
Max-Ortak. 2x2 - 4 4
Tam bagl.1 2048
Tam bagl.2 512
Cikis 1

Tablo 5.4’te her iki veri seti i¢in kullanilan CNN yapisimin her bir katmaninda
gergeklestirilen islemler ve bu islemlere ait kullanilan parametrelerin miktarlar1 verilmistir. Giris
150x150 akciger x-151m1 goriintiisii ve Covid-19 veya viriise sahip olmadigini gosteren tek bir ¢ikis
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bulunmaktadir. Her iki model i¢in, 0.01 ve her 300 dongiide 0.95 olarak azalan 6grenme katsayi ve
Adam optimizasyon teknigi ile 48 tur (Epoch) ikili ¢apraz entropi (binary cross entropy) hata
fonksiyonu kullanilmigtir. Maksimum ortaklama tekniginden dnce Batch-Norm ve Tam baglanti
katmanlarindan sonra 0.25 oraninda seyreltme (Dropout) kullanilmistir. Son katmanda sigmoid ve
diger katmanlarda ReL U aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmistir.

Model egitim siirecinde oOzellik c¢ikartma katmanlarinda, ezberleme (asir1 Ggrenme:
overfitting) olaymni engellemek i¢in Batch-Norm teknigi ve siniflandirma katmanlarinda ise
seyreltme ile modelin hizinin arttirilmasi planlanmustir.

Genel olarak YSA modellerinin siniflandirma sonuglarin tespit etmek ve degerlendirmek
icin dort farkli tahmin yaklagimi kullanilmaktadir. Tahmin edilen ve hesaplanan degerlerin dort
farkli kombinasyonu vardir. Bunlar Gergek Pozitifler (TP), Ger¢cek Negatifler (TN), Yanlis
Pozitifler (FP) ve Yanlis Negatifler (FN) olarak adlandirilirlar.

v TP: Klinik testlerle Covid-19 viriisii teshisi konan kisilerdir ve CNN modeli, onlar1 Covid-
19 enfekte olarak dogrular.

v" TN: Klinik testlerle Covid-19 viriisii teshisi konulmayan kisilerdir ve CNN modeli onlar1
enfekte olmadiklarin1 dogrular.

v FP: Klinik testlerle Covid-19 hastalig1 teshisi konulmayan kisilerdir ancak CNN modeli
onlar1 Covid-19 ile enfekte olarak siniflandirmigtir.

v FN: Klinik testlerle Covid-19 hastaligi teshisi konan kisilerdir, ancak CNN modeli onlari

enfekte degil olarak siniflandirmustir.

Accuracy = 83.01 % Accuracy = 96.16 %

0] FP ™ FP
200
53 72 o 119 5

FN 100 FN

Findin

50

Predicted No.

Sekil 5.7. CNN Model sonuglarinin tahmin edilen ve hesaplanan degerlerinin karsilastiriimast

Sekil 5.7°de MVSR normalizasyonu uygulanmig ve uygulanmamis akciger X-1sim1
gorilintiilerine ait CNN modelinin, tahmin edilen ve hesaplanan degerlerinin karsilagtirilmasi
gosterilmektedir. Bu dort farkli tahmin yaklasimi kullanmilarak modelin  dogrulugunu
degerlendirecek bazi parametreler elde edilebilmektedir. Bu parametreler, Hassasiyet (Precision),

Ozgiilliik (Recall) ve bu iki parametrenin harmonik ortalamasi olan F1 skor degeridir.
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Tablo 5.5. Covid-19 F1-Skor tablosu

F1-Score F1-Score

Normal MVSR
Covid-19 0.51 0.92
Normal 0.85 0.96

Tablo 5.5’te Evrisimli sinir aginin Covid-19 viriisiine sahip olan bu viriisii tastmayan akciger

X-1s1m1 gorintiileri ile gerceklestirilen CNN sonuglari gosterilmektedir. Viriise sahip olan

goriintiilerin belirlenmesine ait f1-skor %51°den %92’ye ve viriis olmayan akciger goriintiilerinin

tespiti ise %85’ten %96’ya cikarilmistir. MVSR normalizasyon sonuglart dolayli bir sekilde

viriislerin yayilmasina da engel oldugu sdylenebilir. Ciinkii eski modelde Covid-19 viriisiine sahip

oldugu halde 72 hastaya ait sonuglar negatif olarak siniflandirilmstir.

Tablo 5.6.

Farkli normalizasyon teknikleri ile gergeklestirilen Covid-19 viriisii siniflandirma
uygulamalarinin karsilagtiriimasi

[76] [77] [78] [79] Bu caliymada
Kullanilan AXG AXG goriintii AXG goriintii Histogram MVSR
yontem goriintiilerinde igleme piksel esitleme, normalizasyon
diyafram bolgesi teknikleri degerlerinin 0-1 | Negatif doniigiim,
cikartilmis, RES say1 araliginda Gama diizeltmesi,
Histogram normalizasyonu Kontrast
esitleme ve geligtirme
Bilateral filtre teknikleri
uygulanmustir uygulanmistir
(")grenme modeli VGG16 modeli, GoogleNet M- AlexNet, ResNet18, CNN
ImageNet verileri inception VGG-16, ResNet50,
ile Transfer modeli, GoogleNet, ResNet101,
O0grenme ImageNet MobileNet-V2, InceptionV3,
verileri ile SqueezeNet, DenseNet201 ve
transfer ResNet-34, ChexNet
Ogrenme Inception-V3
modelleri ile
transfer 6grenme
Normalizasyon %88 %82,5 %93,22 %83.01
oncesi sonuclar
Normalizasyon %94,5 %93 %96.35 %96.29 %96.16
sonrasi sonuclar (ortalama) (ortalama)
Kullamilan veri 8474 goriintiide, 1065 goriintii 406 goriintii, 18479 goriintii, 565 goriintii
miktari 415 covid-19 203 covid-19 3616 adet Covid- 240 covid-19,
virtsli, 5179 viriisli, 203 19 virisli 120 normal,
diger viriisler ve normal 200 test
2880 normal (Covid ve
Normal)

Tablo 5.6’da Tibbi gorintii isleme ve makine Ogrenimine dayali gomiilii sistem

platformlar ile hastalik tespit veya teshis islemlerinin gelistirilmesi, hastaliga 6zelliklerin otomatik
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olarak analiz edilmesi ve uzmanlara (Doktor, radyolog vb.) daha dogru karar vermeleri igin destek
araglar1 saglamay1 amaclayan ¢aligmalar bulunmaktadir. Bu ¢aligmalarda, model egitim siirecinde
asirt (overfit) veya eksik (underfit) 6grenme sonuglarindan kagmmak ic¢in dnceden biiyiikk veri
setleri (ImageNet vb.) ile egitilmis modeller ile transfer 6grenme teknigi kullanilarak model

egitimlerini, Alexnet, VGGNet, ResNet gibi CNN yapilar kullanarak gergeklestirmislerdir.

Bu tez kapsaminda gercgeklestirilen MVSR normalizasyon teknigi akciger x-1s1m
gorilintiilerinde Covid-19 virlisiiniin teshisini kolaylagtirmak igin uygulanmigtir. Kullanilan
normalizasyon tekniginin performansini degerlendirmek igin olusturulan CNN modelinin
sonuglarinin  dogrulugunun arttirllmasint saglayacak farkli teknikler (Transfer 6grenme vb.)
kullanilmamistir. Bdylelikle sadece normalizasyonun simiflandirmaya etkisi arastirilmak
istenmistir. Bu calisma literatiirde olan farkli normalizasyon teknikleri ile gerceklestirilen diger
aragtirmalar ile karsilastirildiginda, MV SR normalizasyon teknigi ile gergeklestirilen uygulamanin

performansinin iyi sonuglar verdigi gozlemlenmektedir.

S5.4. Boliim degerlendirmesi

Onerilen MVSR normalizasyon teknigi, viriislii ve viriissiiz akciger x-131m1 goriintiilerine
uygulanmasi ile hastaligin on teshisinin kolaylastirilmasi gergeklestirilmistir. Uzman goriisiine
gore “MVSR normalizasyonu, Covid-19 viriisii ile enfekte olan ve olmayan hastalara ait X-151m
goriintiilerinin farki 6n degerlendirme asamasinda daha net goriilebilmektedir.”. Onerilen
normalizayon tekniginin etkinligi, uzman goriisii, MATLAB, Anaconda Navigator ara ylizii ve

FPGA gomiilii sistemi igeren farkli degerlendirme yontemleri kullanilarak kanitlanmasgtir.

1 i X X~ Haywse §(x)
Wmpsp = X i 3 r=— 2 wpss
M i=1 i VOCurse T 0 max(S (x),)

-

1 .
E;(xx _“MV?R) S(x)i :dei-,
7

Ortalama Varyans

degerleri

‘ Yeni piksel

Sekil 5.8. Onerilen MVSR normalizasyon teknigi

Sekil 5.8°de MVSR normalizasyon teknigine ait islem basamaklar1 gosterilmektedir.
Onerilen teknigin FGPA platformunda uygulanabilmesi igin akciger x-1511 goriintiilerine

Histogram dagilimi teknigine benzer bir teknik kullanilmistir. Orijinal goriintiiniin, RGB {i¢ boyutlu
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renk piksel degerleri numaralandirilarak renk paleti olusturulmustur. Ayn1 piksel renk paletlerine
sahip piksellere ayni degerler verilmistir. Bu teknik kullanilarak goriintiiniin hafizada kapladig:
alan minimum seviyelere indirilmistir ve islem hizin1 da arttirmistir. Bu teknik histogram teknigine
benzemektedir. Histogram tekniginde her bir pikselden kag adet oldugu belirlenirken, bu teknikte
ayni piksel degerleri ayni isim ile adlandirilmaktadir. Boylelikle ii¢ boyutlu renkli gériintii yine ti¢
boyut bilgisi ile bir boyutta temsil edilmektedir. Bu uygulama sayesinde gomiilii sistemde hafiza

kullanim1 olduke¢a diisiirilmiistiir.

Evrisimli sinir ag1 modeli olusturularak, Covid-19 viriisiine sahip olan ve olmayan akciger
x-1311 goriintiilerinin siiflandirilmasi gerceklestirilmistir. Onerilen normalizasyon tekniginin
akciger x-151n1 goriintiilerine uygulanmasi ile viriise sahip olan goriintiilerin belirlenmesinde elde
edilen fl-skor degerleri %51°den %92’ye ve virlis olmayan akciger goriintiilerinin tespiti ise
%85’den %96’ya ¢ikarilmigtir. Model dogruluk orami ise %83,01 iken, Onerilen normalizasyon

teknigi ile bu oran %96,16 elde edilmistir.

Tablo 5.7. Farkli normalizasyon teknikleri kullanilarak gerceklestirilen ¢aligmalarin 6nerilen sistem ile

karsilagtiriimasi
[76] [77] [78] [79] Bu ¢alismada
Normalizasyon %88 %82,5 - %93,22 %83.01
oncesi sonuglar
Normalizasyon %94.,5 %93 %96.35 %96.29 %96.16
sonrasi sonuclar (ortalama) (ortalama)

Onerilen MV SR normalizasyon tekniginin literatiirde bulunan fakli normalizasyon teknikleri
ile gerceklestirilmis uygulamalar1 ile karsilastirilmas1 Tablo 5.7°de gosterilmektedir. Onerilen
normalizasyon teknigi ile akciger x-151m1 goriintiilerinde Covid-19 viriisii tespitinin dogruluk orani
arttirllmistir. Bu ¢alismada kullanilan normalizasyon tekniginin, literatiirde bulunan tekniklere gore

siniflandirma dogruluk orani daha yiiksek miktarlardadir.
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6. ARAC PLAKA GORUNTUSU UZERINDE OZELLIK CIKARIMI

Goriintiide 6zellik ¢ikarimi uygulamalarindan biri olan ara¢ plaka tanima sistemleri genel
olarak, bir goriintiiden veya bir grup goriintiiden (video) arag plaka karakterlerinin ¢ikarilmasi igin
tasarlanan yazilim ve donanim tabanli uygulamalardan biridir. Ara¢ plaka bilgileri, otomatik
elektronik 6deme sistemleri (otoyol gecis iicreti veya park ticreti 6demeleri vb.) ve trafik akis
kontrolii igin otoyol ve arter izleme sistemleri gibi birgok uygulamada bir veri tabaniyla (Calintt
arag tespiti, trafik 15181 ihlalleri vb.) veya veri tabani olmadan kullanilmaktadir. Bu yiizden arag
plaka okuma sistemlerinin verimli olarak uygulanabilmesi dnemli yer tutmaktadir. Arag plaka
karakterlerinin belirlenmesi genel olarak iic asamada gergeklestirilmektedir. Bu agamalar, Plaka
bolgesinin bulundugu yerin tespiti, Plaka bolgesindeki karakterlerin ayristirtlmast ve bu

karakterlerin taninmasidir.

6.1. Standart Goriintii Isleme Teknikleri ile Ara¢ Plaka Tespiti ve Karakterlerin

Ayrnistirllmasi

Arag plaka tanima uygulamalarinin dezavantajlar1 ve plaka tanima i¢in kullanilmas1 gereken
sistemler (donanim ve yazilim) géz Oniine alindiginda oldukga maliyetli sistemlerdir. Kamera
araciligl ile elde edilen goriintiilerde, plaka ve kamera arasindaki mesafe azaldik¢a plaka tanima
sistemlerinin maliyeti de azalmaktadir.

Plaka tanima sistemlerinde, araglarin okuma alanina girmeleri ile plaka belirleme siire¢leri
baglamaktadir. Arag plakasinin belirlenme islemi {i¢ temel siirecten olugmaktadir. Ara¢ plakasinin
dogru bir sekilde tespit edilmesi bu siireclerin bagarili bir sekilde gergeklestirilmesine baglidir.

e Plaka bdlgesinin tespiti
o Plaka bolgesindeki karakterlerin ayristirilmasi

e Plaka karakterlerinin taninmasi

: Plaka Bélgesinin Tespiti : Plaka Bolgesinin Tespiti
: [ Gariintiinin elde edilmesi ] .
:[Ren gorunta or ontu goruntuye dondstume| | e |
[ Bulaniklastirma ] ©" Karakterlerin Ayngtinimas Karakterlerin Aynstinimast
| Kenar bulma ] Morfolojik Agma TR e ;
: A P ] SNTSITPPISPIPRIPIITRN SRR
B [ s < P Morfolojik Kapama s Tanima
B Ve, : Histogram ¥ Otiksel Karakier Tanima

U R U U U URURROTRRR Sablon Eglestirme

Yapay Sinir Adi Modelleri

Sekil 6.1. Arag plaka tanima agamalari



Sekil 6.1’de goriintii isleme algoritmalar1 kullanilarak gergeklestirilen ara¢ plaka tanima
sisteminin agamalar verilmektedir. plaka bolgesinin tespitinin gerceklestirilmesi i¢in, RGB-Gri
tonlamali renk doniisiimii, piiriizsiizlestirme, goriintiide bulunan kenarlarin tespiti asamalarindan
sonra morfolojik islemler ve plaka en-boy oranina gore aday bolgelerin tespiti asamalarindan

olusmaktadir.

Sekil 6.2. (A) farkli agilarda ve (B) dik acida elde edilen goriintiilerde arag plakasinin tespiti

Sekil 6.2 (A)’da kameraya gore farkli acilarda bulunan ve (B)’de ise kameraya gore dik ag1
ile elde edilmis goriintiiler lizerinde, goriintii isleme teknikleri uygulanarak arag¢ plaka boélgesinin
tespiti gergeklestirilmistir. Standart goriintii igsleme tekniklerinin kullanimi ile ara¢ plakasinin
tespitinin gerceklestirilmesinde kamera ile plaka bdlgesinin arasindaki mesafe ve ag1 bilgsine bagl
olarak dogru tespitler gerceklestirilebilmektedir. Sekil 6.2°de iki farkl ac1 ile elde edilmis goriintii
iizerinde standart goriintli isleme teknikleri kullanilarak gerceklestirilmistir. Ancak arag¢ plaka
bolgesinin tespitinde, temel goriintii islem tekniklerinin kullanilmasi yeterli degildir. Bu yiizden

farkl: teknikler (derin 6grenme tabanli) kullanilarak gergeklestirilmesi 6nerilmektedir.
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6.2. Onerilen MVSR Teknigi ile Tespiti ve Karakterlerin Ayristiriimasi

Arag plaka tanima uygulamalarinin dezavantajlar1 ve plaka tanima i¢in kullanilmasi gereken
yapilarin (donanim ve yazilim) olduk¢a maliyetli sistemler oldugu gz oniinde bulundurulmalidir.
Kamera aracilig1 ile elde edilen goriintiilerde, plaka ve kamera arasindaki mesafe azaldik¢a plaka

tanima sistemlerinin maliyeti de azalmaktadir.

Sekil 6.3. (A) Arag rekli goriinti, (B) gri tonlamali goriintii ve (C) MV SR normalizasyonun uygulanmasi

Arag plaka bolgesinin tespiti i¢in, {i¢ boyutlu renkli gdriinii bir boyutlu gri tonlamali
gorilintiiye doniistiiriilmiis ve ardindan MV SR normalizasyon teknigi uygulanmistir. Sekil 6.3’te bu

doniisiime ait sonuglar gosterilmektedir.

Sekil 6.4. (A) Arag rekli goriintii, (B) gri tonlamali goriintii ve (C) MVSR normalizasyonunda esik deger
uygulanmast

Sekil 6.3’te clde edilen goriintiilere esik deger algoritmasi uygulanarak Sekil 6.4’te bulunan
siyah-beyaz goriintiiler elde edilmistir. Sekil 6.4 (B)’de bulunan goriintiiye esik deger tekniginden
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once Bilateral filtre uygulanarak, goriintii piiriizsiizlestirme islemi gerceklestirilmistir. Bu
tekniklerin uygulanmasi ile goriintii lizerinde bulunan giiriiltiilerin ve kiigiik ayrintilarin elimine

edilmesi amaglanmugtir.

Sekil 6.5. Plaka bolgesi karakterleri olabilecek kisimlarin tespiti

Sekil 6.5’te plaka bolgesi olabilecek dikdortgen bolgeler tespit edilmistir. Kamera ve arag
arasindaki mesafe arttikca bu dikdortgen bolgelerin sayisi da artacaktir ve plaka bolgesinin tespiti
zorlagacaktir. Plaka bolgesi olabilecek dikdortgen bolgeler tespit edilmistir. Kamera ve arag
arasindaki mesafe arttikca bu dikdortgen bolgelerin sayisi da artacaktir ve plaka bolgesinin tespiti
zorlasacaktir.

Gri tonlamali goriintii elde edildikten sonra, gauss filtresi, bilateral filtre ve MVSR
normalizayon teknigi uygulandiktan sonra her ii¢ goriintiiye ayr1 ayr1 esik deger uygulanmistir. Bu
uygulamalardan sonra sirasiyla Sekil 6.4’(A-B-C) elde edilmistir. Goriintii iizerinde arag plaka
bolgesi olabilecek kisimlarin elde edilmesi i¢in bu ii¢c goriintii {izerindeki dikdortgen bolgelerin
tespiti Sekil 6.5 (A-B-C)’de gosterilmektedir. Goriintii lizerinde tespit edilen plaka bolgesi
olmayacak bolgelern sayisi, islem yiikiini, eneri tiiketimini ve islem siiresini arttiracaktir. Bundan
dolayi, MVSR normalizasyonu uygulanmis goriintiide ara¢ plaka bdlgesinin tespiti islemi daha iyi
sonuglar ile elde edilmistir.Plaka bolgesi olabilecek aday bdlgeler arasindan plaka en ve boy
oranina gore gergeklestirilecek islemler ile plaka boyutlarina sahip olamayacak bolgeler

elenmektedir.
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Sekil 6.6. Plaka bolgesi olabilecek yerlerin tespiti ve orijinal goriintii lizerinde gosterilmesi

Sekil 6.6°da arag plaka bolgesi olabilecek kapali dikdortgen bolgeler tespit edildikten sonra
goriintiiden bu boliimler kesip ¢ikartildiktan sonra aday plaka bolgeleri elde adilmis olmaktadir. Bu

goriintiiye gore ti¢ adet plaka bolgesi olabilecek alt gortintiiler elde edilmistir.

8N JIND 18

Sekil 6.7. Aday plaka bolgeleri

Sekil 6.7°de plaka aday bolgeleri elde edildikten sonra, bu bdlgeler orijinal goriintiiden RGB
renkli olarak cikartilir. RGB-Gri tonlamali doniigiim, goriintii iyilestirme ve adaptif esik deger
algoritmasi kullanildiktan sonra morfolojik iglemler uygulanarak, aday plaka bolgesinde plaka
karakterlerinin ayristirilmasi i¢in karakterler arasindaki bosluklar belirginlestirilmis ve goriintii

iizerinde bulunan giiriiltiiler elimine edilmistir.
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Sekil 6.8. Farkli agilara sahip ara¢ plakalarinin MV SR normalizasyonu ile tespiti

Microsoft Research Cambridge Nesne Tanima Goriintii Veri tabanindan[131] alinan, Farkli
acilarda elde edilmis arag¢ goriintiileri tizerinden plaka bolgesinin tespit edilmesi ve agsamalar1 Sekil
6.8°de gosterilmektedir. Plaka bolgesinin tespit edilmesinin asamalari;

1. Orijinal gériintliniin gri tonlamal1 goriintiiye dontistiiriilmesi
MVSR normalizasyon tekniginin gri tonlamal1 goriintiiye uygulanmasi
Esik deger uygulamasi ile siyah-beyaz goriintiiniin elde edilmesi
Aday arag plaka bolgesi olabilecek kisimlarin dikdortgen bolgeler i¢ine alinmasi

Plaka en boy oranina gore, aday plaka bolgelerinin tespiti

A T

Plaka bolgesinin goriintiiden ¢ikartilmasi islemleri gerceklestirilmistir.

Yukarida asamali ile gosterilen ara¢ plaka belirleme islemlerinde 2. Basamak olan MV SR

normalizasyonu teknigini uygulamadan ara¢ plaka bolgesi tespit islemleri gergeklestirildiginde,
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plaka bolgesinin tespiti gergeklestirilememistir. Ancak, MVSR normalizasyonu uygulandiktan
sonra, farkli acilardan ¢ekilmis ara¢c goriintiilerinde plaka bdlgelerinin tespiti islemi
gergeklestirilebilmektedir. Farkli agilardan elde edilen goriintiilerde plak bdlgesinin belirleme %95
oraninda gergeklestirilmigtir.

Sekil 6.7 de aday plaka bolgeleri belirlendikten sonra, bu asamada, elde edilen aday plaka
bolgelerinin boyutlari esitlenir. Esik degerinin goriintiiye gore degisen adaptif otsu algoritmasi aday
bolgelere uygulandiktan sonra siyah ve beyaz piksellerden olusan bir goriintii olusacak ve
boylelikle bulaniklastirma ortadan kaldirilacaktir. Bu bolgelere morfoloik agma islemi uygulayarak
gorilintiide bulunan objeler arasindaki mesafeler arttirilir (baglantilar kesilir) ve daha sonra satir ve
siitunda birbirinden ayrilmayan beyaz pikseller dikdortgen icerisine alinir. Tiirkiye 6zel arag
plakalarinda[110] bulunan maksimum karakter sayisindan (yedi) az ya da ¢ok dikdortgen iceren
goriintiiler elenir ve plaka bolgesi tespit edilmis olur ya da plaka bolgesi olamayacak sekillere sahip

goriintii(ler) elde edilmis olacaktir.

23 EN-003 23 EN-003

Sekil 6.9. Plaka bolgesinin elde edilmesi

Sekil 6.9’da elde edilen plaka bolgesi ve bu bolgeye goriintii tersleme uygulanmis halinin
elde edilmesi gosterilmektedir. Plaka bolgesi belirlendikten sonra karakterlerin ayrigtirilmasi islemi
birkag farkl sekilde gerceklestirilebilmektedir. Plaka bolgesinde, yatay ve dikey izdiisiim yansitma
teknigi kullanilarak veya bu bolgede Sekil 6.10°da gosterildigi gibi diisey dogrultuda (karakterler
beyaz arka plan siyah) tiim piksel degeri sifir (siyah) olan bolgeler karakterler arasindaki bogluklar

olarak kabul edilip, karakterlerin ayristirilmasi gerceklestirilebilir.

— — —— — —

0 0 1 0 0 0 1 1 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0

0 0 1 1 a 1 a 1 0 a 0 1 a 1 a 1 a a 0 a

0 1 0 1 0 0 0 1 0 0 0 1 0 1 0 1 0 0 0 0

0 0 1 a a 0 1 1 0 a a 1 1 1 a 1 a 1 1 a

0 1 0 0 0 0 a0 1 0 0 0 1 0 1 0 1 a0 1 0 0

0 1 1 1 a 1 1 a 0 a 0 1 0 1 a 1 a 1 0 a

0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 1 0 0 1 1 0 0
S S | —J S

Sekil 6.10. Karakterlerin ayrigtirtlmasi
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23 EN-003

Sekil 6.11. Plaka bolgesi yatay ve dikey yansitma teknigi

23 EN 003

Sekil 6.12. Plaka karakterlerinin ayristirilmasi

Sekil 6.12 ve Sekil 6.12°de plaka bolgesindeki karakterlerin ayristirilmasi igin yatay ve dikey
iz disiim teknigi ile sadece plaka karakterlerinin bulundugu bolgeler bulunarak karakterlerin
ayristiritlmasi gosterilmektedir. Plaka bolgesindeki karakterler, dikdortgen igerisine alinarak her bir

dikdortgen bolge farkli bir resim olarak alindiginda karakterler ayristirilmis olacaktir.

Tablo 6.1. Plaka tanima oranlari

Goriintii  Yiizdelik MVSR

sayisi oran sonuclar
Plaka yerini saptama 266/221 83 19/20
Karakterlerin tanimlanmasi 266/201 76

Tablo 6.1’de plaka tanima oranlari ve belirlenme yiizdeleri sonuglar1 verilmektedir. standart
goriintli isleme teknikleri ile tespit edilemeyen araglara ait goriintiilere, MVSR normalizasyon
teknigi uygulanmistir. Farkli agilardan g¢ekilmis goriintiilerde plaka bdlgesinin tespit edilmesi

islemleri %95 oraninda gergeklestirilmistir.
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Tablo 6.2. Farkli goriintii isleme teknikleri ile ara¢ plaka bolgesinin tespit edilmesinin karsilastiriimasi

Plaka bolgesinin  Karakterlerin Plaka tanima Kaynaklar
tespiti ayristirilmasi1 ~ Dogruluk oram
Renk donisimi ‘
enk dontsiimd, iz diigiim %66
morfolojik . [52]
. teknigi
islemler
Renk doniigiimii,
kenar algll?ma, Bagl.l Bilesen %99 (53]
morfolojik Analizi (CCA)

islemler,
Renk doniigiimii,

Morfoloji, iz

ki 1gil 1
enar a%.gll ama, diisiim teknigi %9 [55, 56]
morfoloji islemler
Temel goriintii iz diisiim %997 (57]
isleme teknikleri teknigi o
Renk doniisiimii, iz diisiim
morfolojik o %96.2 [58]
. teknigi
islemler
I o e
MVSR Teknigi 2 disim %95 Bu calismada
teknigi

Tablo 6.2°de literatiirde bulunan, farkli gériintii isleme teknikleri ile ara¢ plaka bolgesinin
tespit edilmesinin uygulamalarinin karsilagtirilmas: verilmektedir. plaka bolgesinin tespitinde
standart gorlintii isleme tekniklerinin kullanilmasi ile daha diisiik oralarda plaka bdlgesinin tepiti
gerceklestirilmistir. Yiiksek oranlarda aday plaka bolgesinin gergeklestirildigi uygulamalarda,
kamera ile plaka bolgesi arasinda ¢cok az mesafeler bulunmakta ve arka planda bulunan giiriiltiiler
bulunmamaktadir.

YOLO, R-CNN ve CNN vb. Derin 6grenme modelleri kullanilarak gergeklestirilen
uygulamalarda arag plaka bolgesinin tespitide oldukea yliksek oranlarda gergeklestirilebilmektedir.
Bu agidan kiyaslandiginda, sadece goriintii normalizasyon teknigi ile gerceklestirilen litertiirdeki
uygulamalara ile Onerilen MVSR normalizasyon teknigi kullanilarak gergeklestirilen plaka
bolgesinin tespit edilmesi kiyaslandiginda, onerilen teknigin etkinliginin daha fazla oldugu
gorlilmektedir. Ara¢ plaka bolgesinin tespit edilmesi isleminde, standart yontemlerde tespiti

edilemeyen plaka bolgeleri onerilen yontem ile tespit edilmistir.

6.3. Arac Plaka Karakterlerinin CNN Model Kullanilarak Siniflandirilmasi

Arag plaka tanima sisteminde, plaka bolgesinin bulunmasi ve karakterlerin ayrigtirilmasinin
ardindan plaka bolgesinde bulunan karakterlerin belirlenebilmesi icin evrigimli sinir ag1 (CNN)
modeli kullanilmistir. Bu model egitimi i¢in goriintiiler ara¢ resimlerinden alinmstir. Elde edilen

her bir goriintiiniin boyutlar1 32x32x3 olarak yeniden diizenlenmistir.
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Tablo 6.3. Plaka karakterleri i¢in olusturulan CNN modelinin tasarimi

Katman Konfigiirasyonlari

Katmanlar

S N \ H
Giris - - 32 32
Convl 3x3 32 32 32
Conv2 3x3 32 32 32
Conv3 3x3 64 32 32
Max-Ortak. 2x2 - 16 16
Conv3 3x3 128 16 16
Max-Ortak. 2x2 - 8 8
Conv4 3x3 64 8 8
Max-Ortak. 2x2 - 4 4
Tam bagl.1 1024
Tam bagl.2 512
Tam bagl.3 256
Cilas 13

Arag plaka bolgesinde bulunabilecek otuz ii¢ adet farkli karakterin (on adet rakam ve 23 adet
harf) egitiminde kullanilan CNN modelinin yapis1 Tablo 6.3’te gosterilmektedir. Evrisim
katmanlarinda (Convl...) evirisim isleminin ardindan Batch-Norm teknigi ve ReLU aktivasyon
fonksiyonu kullanilmistir. Cikis katmaninda siniflandirma isleminin softmax aktivasyon
fonksiyonu kullanilarak gerceklestirilmistir. Hata fonksiyonu hesaplama isleminde ortalama kare

hatas1 kullanilmustir.

model accuracy
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Sekil 6.13. Arag plaka karakterlerine ait model dogruluk grafigi
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model loss

30 - frain
t=st

0 10 20 30 40
epoch

Sekil 6.14. Arac plaka karakterlerine ait model kayip grafigi

Arag plaka bolgesi karakterleri ayristirma isleminin sonunda, her bir karakterin tek tek
modelden gegirilerek tespit islemi gergeklestirilmis olacaktir. Olusturulan CNN modelinin
dogruluk orani ayn1 zamanda ara¢ plaka tanima sisteminin sonucunu da belirleyecektir. Bu yiizden
model egitim sonucunun yiiksek olmasi gerekmektedir. CNN modeli harf ve rakamlardan meydana
gelen 1240 adet 32x32 piksel boyutlarinda goriintii, 48 dongili (Epoch) ile siniflandirma islemi
gerceklestirilmistir. Sekil 6.13 ve Sekil 6.14°te arag plaka karakterlerine ait model dongii sayisina
bagli, dogruluk ve kayip grafikleri gosterilmektedir. Egitim sonucu, model dogruluk orani % 98.54
ve kayip 0.074 olarak elde edilmistir.

6.4. Boliim degerlendirmesi

Arag plaka bolgesinin tespiti islemlerinin gerceklestirilmesinde, standart goriintii igleme
tekniklerini kullanilarak gerceklestirilen uygulamalarda, zorlu kosullarda plaka tespit islemlerinin
gerceklestirilmesi baz1 durumlarda gerceklestirilememektedir.

Onerilen normalizasyon teknigi, arag plaka bolgesinin belirlenmesi asamalarinda kullanilan
gauss ve bilateral filtreleme tekniklerinin yerine kullamlmistir. Onerilen ydntemin kullanilmast ile
ara¢ plaka bolgesi olmayan aday bolgelerin sayist oldukga azaltilmistir. Boylelikle
gerceklestirilecek islem yiikii azaltilmis ve daha az enerji tiilketimi ve daha hizli ara¢ plaka
bolgesinin tespiti islemleri gergeklestirilmistir. Ayrica zorlu kosullarda (kameranin plaka bolgesini
farkli agilarda gormesi), arag plaka bolgesinin elde edilmesi orani arttirilmugtir.

Arag plaka bolgesinin belirlenmesi siirecinde filtreleme (gauss, bilateral vb.) asamasinda
MVSR normalizasyonu tekniginin uygulamasi ile daha Onceden belirlenemeyen bazi plaka
bolgeleri de basarili bir sekilde tespit edilmistir. Boylelikle 6nerilen MVSR normalizasyonu
uygulandiktan sonra, plaka bdlgesinin kameraya gore uzakligi, agisi gibi olumsuz etkiler ile

belirlenemeyen bazi gorintillerde de plaka bolgesinin tespiti %95 dogruluk oraninda
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gerceklestirilmistir. MVSR normalizasyonunun uygulanmasi ile elde edilen sonuglar Literatiirde
bulunan diger uygulamalar ile kiyaslandiginda, sadece standart goriintii isleme teknikleri ile
gergeklestirilen uygulamalardan daha iyi sonuglar elde edilmistir.

Transfer 6grenme ile yaya ve plaka bolgesi tespiti, Raspberry Pi ve USB kamera kullanilarak
ger¢ek zamanli olarak gergeklestirilmistir. Ancak, saniyede 0.8-1.5 goriintii elde edilebilmektedir.
Raspberry Pi kartinda ek olarak Coral USB benzeri yapilar kullanilarak fazladan TPU (Tensor
Processing Unit) eklenerek saniye basmna elde edilen goriintii sayisi (yaklagik 30 FPS)
arttirilabilmektedir. Nesne tespiti veya tanima islemleri gergeklestirilirken, dogruluk oranini
arttirmak ve daha iyi sonuclar elde edebilmek icin daha fazla etiketlenmis goriintii ile model egitimi
gerceklestirilmesi Onerilmektedir. Ayrica, transfer 6grenme veya model uyarlama (fine tuning)

islemleri kullanilarak gerceklestirilecek calismalarda iyi sonuglar elde edilebilmektedir.
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7. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez kapsaminda, goémiilii sistem platformlarinda goriintii isleme ve derin &grenme
uygulamalar1 kullanilarak #¢ farkli dilde (Python, C/C++, VHDL/Verilog) tasarimlar
gerceklestirilmistir. Raspberry Pi platformu ile gergeklestirilen uygulamalarinda kiitiiphanelerin
kullanimu ile gerceklestirilen uygulamalarda, zamandan kazang saglayip gii¢ tiiketimini ve islem
yiikiinii azaltmaktadir. Ancak kartin 1sinma probleminden dolay1 ileri seviye uygulamalar igin
uygun bulunmamaktadir. ileri seviye tasarimlarda programda donmalar, hatalar ve yanlis sonuclar
verebilmektedir. Daha ileri seviye uygulamalar i¢in Jetson platformlari veya Python dili ile
programlanabilen PYNQ (Python productivity for Zynq) FPGA kartlar1 kullanilabilir.

Zaman kararliligi yiiksek olan FPGA gomiilii sistem platformlart ile gergeklestirilen
uygulamalarda, XSG ile gergeklestirilecek tasarimlar, benzetim bloklari ile sinirli oldugu i¢in, ¢ok
karmasik tasarimlara sahip olmayan gercek zamanli temel goriintli isleme uygulamalari
tasarlanabilmektedir. XSG ile gerceklestirilen uygulamalarda ayni zamanda MATLAB programina
ihtiya¢g duymaktadir.

FPGA uygulamalar1 i¢in IP blok tasarimlar ile uygulamalarin gergeklestirilmesi uygun
gorlilmektedir. Ciinkii IP bloklar ile gerceklestirilen uygulamalarda kaynak kullanimin daha az
oldugu gergeklestirilen uygulamalarda gdsterilmistir. Ayn1 zamanda birbirinden bagimsiz olarak
tasarlanan IP c¢ekirdekleri, farkli uygulamalar i¢in farkli konfigiirasyonlarda kullanilabilmektedir.
Gergek zamanli video akisi lizerinde Sobel ve Canny kenar algilama teknikleri gerceklestirilmistir.
Bu calismada, kenar algilama yontemini uygulamadan once, kameradan elde edilen RGB565 renkli
video akisi gri tonlamali video formatina doniistiiriilmiistiir. Elde edilen gri tonlamal1 pikseller
kullanilarak nesnelerin kenarlari tespit edilmistir. Ayrica tasarimimiz ger¢ek zamanl video modu
calistirma kabiliyeti anlaminda diger ¢alismalardan 6ne ¢ikmaktadir ve daha az FPGA kaynak
kullanimu ile gergeklestirilmistir.

Gergek zamanh video goriintiilerinin FPGA platformunda gerceklestirilebilmesi igin ayni
kosullar altinda ve aynm1 uygulamada sabit ve kayan noktali say1 aritmetigi kullanilarak FPGA
kaynak kullanimi ve gii¢ tiiketimi karsilastirilmistir. Kayan noktali say1 sistemi iis biti genisligi ile
katlanarak artan daha genis araliklarda sayilar temsil edilebilmektedir ve sabit noktali sayi
sistemlerine gore sayr hassasiyetleri oldukga yiiksektir. FPGA platformunda gerceklestirilecek
uygulamalarda, kayan noktal1 say1 sistemine ait aritmetik islemler, sabit noktali say1 sistemine gore
daha yogundur. Ote yandan, kayan noktal1 say1 gdsteriminin kullanildig1 tasarimlarda donanimsal
olarak kaynak kullanim1 ve gii¢ tiiketimi artmaktadir. Ancak, say1 hassasiyetliginin 6nemli oldugu
uygulamalarda kayan noktal1 say1 sisteminin uygulanmasi 6nerilmektedir.

Tasarlanan MV SR normalizasyon tekniginin akciger X-151m1 goriintiilerine uygulanmasi ile

Covid-19 hastaliginin 6n degerlendirmesi kolaylastirilmistir. Ayrica, bu yeni normallestirme



tekniginin etkinligi, uzman goriisii, MATLAB, Anaconda Navigator ara yiizii ve FPGA gomiilii
sistemi i¢eren farkli degerlendirme yontemleri kullanilarak kanitlanmigtir. Uzman goriisiine gore
MVSR normalizasyonu, Covid-19 viriisii ile enfekte olan ve olmayan hastalara ait X-1g1m
goriintlilerinin farki 6n degerlendirme agamasinda daha net goriilebilmektedir.

MVSR normalizasyonu, akciger X-1gin1 rontgen goriintiileri gibi karmasik goriintiilere
uygulanabilir. Onerilen MVSR normalizasyon tekniginin etkisini kanitlamak ve akciger rontgeni
goriintiilerinde Covid-19 virlisiiniin tespitini gergeklestirmek i¢in tasarlanan evrisimli yapay sinir
ag1 modelinin dogruluk orani 6nemli artmistir. Normalizasyon uygulanmayan goriintiilerde %
83.01 ve uygulanan goriintiilerde ise % 96.16 olarak tespit edilmistir.

Normalizasyon i¢in olusturulan model egitimi i¢in 200 ve test i¢in 365 adet akciger x-1511
rontgen goriintiisii kullanilmustir. Ozellik ¢ikartma katmanlarinda yedi adet evirisim ve iki
siniflandirma katmaninda iki adet tam baglanti1 katmani kullanilmistir. Evrisim isleminden sonra
elde edilen oOzellik matrislerinde bulunan negatif sayilarin 6grenmeye katkilarinin ortadan
kaldirilmamasi i¢in 6nce batch-normalizasyon ve daha sonra Rel.U aktivasyon fonksiyonu
kullanilmistir. Kiiclik veri seti ile gerceklestirilecek derin 6grenme modelleri yapay veriler
(agumentasyon) ile veri setinde bulunan 6rneklemeler artirilmalidir veya transfer 6grenme, fine
tuning yontemleri ile dnceden egitilmis modeller parametreleri kullanilabilir. Alternatif olarak,
SVM gibi modeller kiigiik veriler i¢in kullanilabilmektedir.

Ara¢ plaka bolgesini tespitinde, temel goriintii isleme algoritmalarinin  kullanimi
onerilmemektedir. Kamera ile ara¢ plakasi arasindaki mesafe arttikca plaka bolgesi olabilecek
bolgelerin sayisi artacagindan, gercek plaka bolgesinin tespit edilmesi zorlagsacaktir ve
bulunamayacaktir. Onerilen normalizasyon teknigi ile ara¢ plaka bolgesinin belirlenmesi
asamalarinda, gauss ve bilateral filtreleme tekniklerinin yerine kullanilmistir. Onerilen ydntemin
kullanilmasi ile arag plaka bolgesi olmayan aday bdlgelerin sayist oldukga azaltilmigtir. Boylelikle
gerceklestirilecek islem yiikii azaltilmig ve daha az enerji tiiketimi ile daha hizli arag plaka
bolgesinin tespiti islemleri gerceklestirilmistir. Onerilen MVSR normalizasyonu uygulandiktan
sonra, plaka bolgesinin kameraya gore uzakligi, agis1 gibi olumsuz etkiler ile standart goriintii
isleme teknikleri ile belirlenemeyen goriintiilerde de plaka bolgesinin tespiti %95 dogruluk
oraninda gergeklestirilmistir. Ancak, plaka bdlgesinin belirlenmesi iglemlerinin derin 6grenme
modelleri (R-CNN, CNN vb.) kullanilarak tespit edilmesi 6nerilmektedir.

VHDL/Verilog yazilim dilleri ile olusturulacak derin 6grenme modelleri, biiylik hafiza
birimlerine ve FPGA kaynaklarina ihtiya¢ duydugu i¢in bu modellerin kullanim1 yalnizca benzetim
olarak gerceklestirilebilmektedir. FPGA'larin programlanmasini kolaylastirmak i¢in C,C++ benzeri
yazilim dilleri (HLS gibi yapilarda) uygulamalar gerceklestirilebilmektedir. Fakat paralel ¢calisma

mantigina fazla uymadigi i¢in ¢ok nadir tercih edilmektedir. Alternatif olarak Ultrascale + MPSoC
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zcul02, zcul04 vb. FPGA platformlarinda kullanilabilen Vitis Al veya HLS4ML gibi ¢at1 yapilar
(framework) ile makine 6grenmesi uygulamalar1 ger¢eklestirilebilmektedir.

Transfer 6grenme ile yaya ve plaka tespiti, Raspberry Pi ve USB kamera kullanilarak gercek
zamanli olarak gerceklestirilmistir. Ancak elde edilen sonuglarda saniyede 0.8-1.5 goriintii elde
edilebilmektedir. Raspberry Pi kart1 ile Coral USB benzeri yapilar ile fazladan TPU (Tensor
Processing Unit) eklenerek saniye basina elde edilen goriintii sayis1 (yaklasik 30 FPS) arttirilabilir.
Nesne tespiti veya tanima islemleri gerceklestirilirken, dogruluk oranini arttirmak ve daha iyi
sonuclar elde edebilmek i¢in daha fazla etiketlenmis goriintii ile model egitimi gerceklestirilmesi
gerekmektedir.

Bu tez calismasinin kapsaminda gerceklestirilen ¢aligmalar ile gomiilii sistemler, goriintii
isleme ve derin 6grenme modelleri kullanimi i¢in gerceklestirilecek ¢alismalara biiyiik katkilar

saglayacagi disiiniilmektedir.
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