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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

PARALEL PROGRAMLAMA ILE EL YAZISI RAKAMLARININ
TANINMASI

Ali GUNES

Siileyman Demirel Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal

Damsman: Dog. Dr. Tuncay YiGiT

Bu tez calismasinin amaci, biiyiik 6lgekli veri setleri iizerinde g¢aligsabilen, hizli ve
tanima orani yliksek bir el yazisi karakter tanima sisteminin gelistirilmesidir. Bu
amag¢ dogrultusunda c¢alisma; Onislemler, Oznitelik ¢ikarma, smiflandirma ve hiz
artirrmi olmak iizere dort asamada gergeklestirilmistir. Oznitelik ¢ikarma islemi icin,
iki boyutlu dalgacik doniisim yontemi ve sobel tabanli gradient yontemi
kullanilmustir.

Gergeklestirilen ¢alismanin siiflandirma asamasinda ti¢ adet destek vektor makinesi
kullanilmistir. i1k destek vektdr makinesi iki boyutlu dalgacik ydntemi ile elde edilen
Oznitelikleri siniflandirirken, ikincisi gradient yontemi ile elde edilen 6znitelikleri,
ticlinciisii ise her iki yontemle elde edilen Oznitelikleri kullanarak simiflandirma
yapmistir.

Calismanin hiz artirimi boliimiinde ise, paralel programlama mimarilerinden birisi
olan paylasimli bellekli mimari kullanilmistir. Bu dogrultuda, seri kodlar analiz
edilmis ve paralel ¢alisgmaya uygun olan kod boliimleri paralellestirilerek cok
islemcili bir bilgisayarda kosturulmustur.

Deneysel ¢alismalarda kullanilan el yazisi rakamlar bu alanda en ¢ok bilinen MNIST
veri tabanindan elde edilmistir. Elde edilen %96-98 arasindaki tanima oranlar: ve 1.3
ile 2 kat arasindaki hiz artiglar1 genel anlamda yeterli sayilabilir.

Anahtar Kelimeler: Rakam tanima, karakter tanima, paralel programlama, dalgacik
doniistimii, destek vektor makineleri, paylasimli bellekli mimari

2011, 69 sayfa
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PROGRAMMING

Ali GUNES

Suleyman Demirel University
Graduate School of Applied and Natural Sciences
Department of Computer Engineering

Supervisor: Assoc. Professor. Dr. Tuncay YiGIT

The aim of this thesis is to develop handwritten character recognition system which
can run on the large scale data sets with fast and have a high recognition rate. For
this purpose this thesis is performed throughout four stages which are pre-processing,
feature selection, classification and speedup. Two-dimensional wavelet-based
method and the Sobel gradient method are used for the feature extraction process.

Three support vector machines were used in the classification stage of thesis. While
the first support vector machine was classified features which extract with two-
dimensional wavelet method, the second one was classified features which extract
with gradient method and the last one was classified to combine features which
extract with both feature extraction methods.

In the speedup stage of the study, shared memory architecture was used which one of
the parallel programming architectures. In this aspect, serial codes were analyzed and
the code blocks which were suitable parallel works run with a multicore computer.

Handwritten numbers used in experimental studies, have been obtained from the
MNIST database which is most well known in this field. The obtained %96-98
recognition rates and 1.3 with 2 time speed increase can be sufficient generally.

Keywords : Digit Recognition, character recognition, parallel programming,
wavelet transformation, support vector machines, shared memory architecture
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1. GIRIS

Oriintii tanima, tanimlanmamus oOriintiilerin cesitli islemlerden gecirilmesi sonucu
bilinen gruplara ayrilmas: yani smiflandirilmasi veya tamimlanmasidir. Oriintii
tanima calismalar1 gegmisten gliniimiize kadar bilimsel bir disiplin olarak medikal,
askeri, sanayi ve robotik gibi bir¢ok alanda uygulanmistir. Bunlara ses, imge, optik
karakter, yliz, parmak izi, belge ve doku tanima, hedef takibi gibi ¢esitli uygulamalar
ornek gosterilebilir (Tou and Gonzalez, 1977; Schalkoff, 1992; Bishop, 1995; Gose
et al., 1996; Theodoridis and Koutroumbas, 1999). Oriintii tanima uygulamalarini
insanlarin yasantisinda da gorebiliriz: hava degisiminin algilanmasi, ¢igek, bitki ve
hayvan tiirlerinin tanimlanmasi, kitap okuma, yiiz ve ses tanima gibi bulanik sinirlara
sahip bircok etkinlikte oriintii tanima kullanilir. Insan 6riintii tanimasi, gegmis
tecriibelere dayali 6grenme esashidir. Boylece, insanlar pratikte karsilagtigi Oriintii
tanima olaylarini tecriibeleri 151¢1nda degerlendirebilme yetenegine sahiptirler. Belirli
bir sesi tanimak icin kullanilan kurallar1 tanimlamak miimkiin degildir. Insanlar bu
islemlerin bircogunu oldukea iyi yapmalarina ragmen, bu islemlerin daha ucuz, daha
iyi, daha hizli ve otomatik olarak makineler tarafindan yapilmasini arzularlar. Oriintii
tanima, bu nitelikteki akilli ve 6grenebilen makineleri gergeklestirmek icin, ¢ok
boyutlu bir miihendislik disiplinidir (Hazar, 2007). Oriintii tanima sistemleri temel

olarak ii¢ asamadan olusmaktadir:
e Veri Onisleme

e Oznitelik Cikarimi

e Smiflandirma

Veri Onisleme asamasinda verileri kullanima daha uygun hale getirebilmek i¢in
cesitli yontemlerle iyilestirmeler yapilabilir. Ornegin; bir resim veya sinyal igerisinde
yer alan gereksiz bilgiler temizlenerek sistemin daha iyi sonuglar {iretmesi
saglanabilir. Oznitelik c¢ikarimi asamasinda ise orijinal verileri temsil eden veri
gruplar1 olusturulur. Boylece daha az ancak temsil giicli daha yiiksek verilerle daha
iyi sonuglar elde edilebilir. Siniflandirma asamasinda ise, ¢ikarilan Oznitelikler

belirlenen kurallara gore siniflandirilarak oriintii tanimlanir.

1



1.1. El Yazis1 Karakterlerinin Taninmasi

Oriintii tanima disiplininin bir alt calisma alam1 da karakter tanima uygulamalaridir.
Karakter tanima uygulamalar1 son elli yil igerisinde birgok bilimsel ¢aligmaya konu
olmus ve bir¢ok alanda uygulamalar1 yapilmistir. Bu uygulamalar ile yapilmasi
gercken isler bir otomasyon sistemi tarafindan yapilarak insan kaynakli hatalarin
ortadan kaldirilmasinin yaninda zamandan da kazang saglanmistir. Karakter tanima,
sayisal goriintiiler igerisindeki harf, rakam veya sembollerin dijital ortamda
kullanilabilir hale getirilmesidir. Karakter tanima sistemleri de kendi igerisinde el
yazisi karakter tanima ve optik karakter tanima olarak ikiye ayrilmaktadir. Optik
karakterlerin taninmasi, el yazisina gére ¢ok daha basittir. Ciinkii optik karakterlerde

tek tip yazim sekli vardir ve karakterler el yazisina gore daha diizgiin bir yapidadir.

El yazilari ise kisiden kisiye farklilik gostermekle beraber bazi durumlarda kisi kendi
el yazisini bile okuyamamaktadir. Bunun yaninda kullanilan kalem, kagit, tarayici
gibi ¢evresel etmenlerde tanima oranini etkilemektedir. Bu agidan el yazisi tanima
sistemleri ¢ok daha karmasik bir yapidadir. Hem optik hem de el yazisi karakter
tanima sistemleri giiniimiizde bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Masatistii yayincilik,
mahkemeler, vergi ve tahsilat biirolar1, personel kayitlarinin yonetimi, bankacilikta

0zel olarak doldurulan formlarin takibi ve daha bir¢ok alanda kullanilmaktadirlar.

Bankalarda kredi kart1 i¢in doldurulan basvuru formlarinin bir personel tarafindan
bilgisayar sistemine aktarilmasi saatleri bulacaktir. Oysa bir karakter tanima yazilimi
ile bu islem oldukga kisa bir siirede tamamlanacaktir. Ayrica glinlimiizde el yazisi ile
islem yapan elektronik cihazlarin sayilarinda da oldukca biiytik bir artis olmustur ve
bu tip cihazlar i¢inde karakter tanima yazilimlarinin basarist ve hizi ¢cok énemli bir

¢ikis nedeni olmustur (Demirci, 2007).

El yazis1 karakterlerini tanima problemi igin, bircok proje ve algoritma
gelistirilmigtir (Bhattacharya et al., 2004). Karakter tanima sistemleri de, tim Oriintii
tanima sistemlerinde oldugu gibi Onisleme, Oznitelik c¢ikarimi ve siniflama
asamalarindan meydana gelmektedir. Onisleme asamasinda Karakter imgeleri
tizerinde yer alan gereksiz bilgilerin temizlenmesi, olg¢eklendirme, ikili bigime

dontistirme, bolimleme gibi 6n islemler yapilir. Kullanilmaya daha uygun hale
2



getirilen karakterler ayirt edici Ozelliklerinin ¢ikarilmasi i¢in Oznitelik ¢ikarma

asamasina gonderilir.

Elde edilen oznitelikler simiflandirma asamasinda orijinal karakterleri temsil eden
veriler olarak kullanilir. Bu 0Ozniteliklerin kalitesi bir anlamda Oriintiilerin
tyilestirilmesi ve giiriiltiilerden arindirilmasina baglidir (Schalkoff, 1989; Lim, 1990;
Awcock and Thomas, 1996; Pitas, 1999). lyilestirilmis ve giiriiltiiden arindirilmis
veri setlerinden elde edilen Ozniteliklerin ayirt edici ozellikleri gii¢lii olmakla
beraber, bu durumdan siniflayicilarda pozitif yonde etkilenmektedir. Karakter tanima
uygulamalarinda kullanilan 6znitelikler, istatistiksel ve yapisal olmak iizere iki temel
baslik altinda toplanabilir. Istatistiksel ozellik ¢ikarmada Geometrik, Legendre,
Zernike, Fourier-Mellin, Fourier ve dalgacik gibi moment temelli yontemler
kullanilmaktadir (Khotanzad and Hong, 1990; Shenand Ip, 1999; Kan and Srinath,
2001; Kan and Srinath, 2002). Bu yontemler ile karakterler iizerinde daha ¢ok
bolgesel analiz yapilmaktadir. Yapisal 6zellik ¢ikarmada ise zincir kodu, histogram,
sablon esleme, karakterlerin parca analizi, dis hat takibi, egri uydurma, topolojik ve
geometrik analiz gibi yontemler kullanilabilir. Ancak yapisal ozellik ¢ikarma
yontemleri kullanilarak elde edilen 6znitelikler genelde degiskenlik gostermektedir.
Karakterlerin biiyiik ya da kiiglik, yatik, ince, kalin olmasi, karakter parcalarinin
kopuk ya da eksik olmasi Oznitelikleri degisken kilmaktadir (Cetisli, 2005). Zincir
kodu yontemini ele alirsak, birgok par¢adan olusan “4” rakami ile halkali bir yapisi
olan “9” rakamindan elde edilen zincir kod uzunluklar1 farkli ¢ikmaktadir. Bu sekilde
farkli uzunluktaki zincir kodlarinin smniflama asamasindan 6nce ayni uzunluga
sabitlenmesi gerekmektedir. Bu uzunluk sabitleme islemini zincir kodlarini
bozmadan gergeklestirmek oldukca zor yapilmakta ve fazladan islem
gerektirmektedir. Yapisal sorunlarin yani sira, 2-boyutlu 6riintiilerin imge igindeki
yerlesimleri, Ol¢ekleri ve yonleri de sorun olmaktadir. Eger karakterler imgenin
merkezinden farkli bir yerde bulunuyorsa, belli bir agiyla donmiisse veya kapladig:
alan bakimindan kii¢iik ya da biiyiikse taninmasi zorlagmaktadir. Ciinkii oriintiiniin
beklenen yerde ve sekilde bulunamamasi, ¢ikarilan bolgesel 6znitelikleri oldukca
etkilemektedir. Bu ii¢ istenmeyen fiziksel durum ig¢in Oriintiilerin sabitlenmesi
gerekmektedir. Eger Oriintiiler sabitlenmemisse iiretilen 6znitelikler de sabit degildir.

Donmiis, yer degistirmis ve kiiciiltiilmiis bir karakterin herhangi bir yontemdeki
3



Oznitelikleri, 6zglin karakter Ozniteliklerinden farkli c¢ikmaktadir. Bu nedenle
mutlaka yer degistirme, donme ve dlgeklemeye gore 6znitelikler degismez olmalidir
(Cetisli, 2005). Bu amagla yer degistirme, donme ve dlgekleme gibi olas1 durumlarda
oldukca basarili sonuglar veren Fourier ve Dalgacitk momentleri yaygin olarak

kullanilmaktadir.

Fourier doniisiimii; herhangi bir sinyali, ortak bir fonksiyonun farkli frekanslartyla
ifade etmek amaciyla ortaya konmustur. Ancak bu doniisiimde, frekans analizi
yapilirken zaman bilgisi kaybedilmektedir. Bundan dolayr frekans-zaman
diizleminde herhangi bir anda meydana gelen olaylar gozlemlenememektedir. Bu
sorun  Fourier dOniislimiiniin  sabit olmayan sinyallerde kullanilmasini

engellemektedir. Dalgacik doniisiim yontemiyle bu sorun giderilmistir.

Bu ¢alismada, el yazisi karakterleri olarak, MNIST (Modified National Institute of
Standarts and Technology) veri tabani kullanilmigtir. Bu veri tabaninda yer alan tiim

resimler 28x28 piksel boyutlarinda gri seviye goriintiilerden olusmaktadir.

Bu tez calismasinda iki farkli 6znitelik ¢ikarma ydntemi kullanilmustir. i1k yontemde,
hem bolgesel hem de genel 6zniteliklerin elde edildigi ve karakterlerin bulundugu
yere, yoniine ve kapladigi alana gore gosterdigi degisimlere Fourier dontigiimiinden
daha duyarli olan 2-boyutlu dalgacik doniisiimii kullanilmistir. 2-boyutlu dalgacik
katsayilarini elde ederken ana dalgacik olarak Daubechies, Coiflet, Biorthogonal ve
Haar dalgacik filtreleri ayr1 ayri test edilmistir. Pratikte dalgacik se¢iminde kullanilan
bir algoritma bulunmamaktadir. Dalgacik se¢iminde istenilen durum, dalgacigin

calisilan sinyale zaman diizleminde olabildigince benzemesidir.

Ikinci &znitelik ¢ikarma yontemi olarak; ikili bicime doniistiiriilen her bir karakter
icin Sobel operatorii uygulanarak kenarlar tespit edilmis ve karakteri olusturan her

bir pikselin mutlak egim biiylikliigli ve yonii bulunmustur.

Calismanin smiflandirma asamasinda ise li¢ ayr1 destek vektor makinesi smiflayici
olarak kullanilmigtir. Destek vektor makinelerinin ilki dalgacik 6zniteliklerini (256

adet), ikincisi piksel egim Ozniteliklerini (784 adet) siniflandirirken, {iglinciisii ise bu



iki Oznitelik yontemiyle elde edilen yeni Oznitelik grubunu (1040 adet)

smiflandirmaktadir.

Calismada performans artirmak amaciyla paralel programlama mimarilerinden birisi
olan paylasimli bellekli mimari kullanilmistir. Bu amagla ¢aligmanin seri kodunda
yer alan basta dongiiler olmak {izere sistemin en fazla zaman kaybettigi bolgeler ve

paralel ¢aligmaya uygun olan kod boliimleri ¢ok kanalli olarak galistirilmistir.



2. KAYNAK OZETLERI
2.1. Oznitelik Cikarma ile Tlgili Yapilmis Cahismalar

El yazis1 rakam tanima ¢alismalar1 uzun yillar 6nce baslamis olan ve giiniimiizde de
halen {izerinde calismalar yapilan, popiilerligini yitirmeyen bir Oriintii tanima

disiplinidir.

Brown vd.(1988), karakterlerin topolojik ve geometrik ozelliklerini ¢ikararak bir
karakter tanima sistemi gelistirmisler ve bu c¢alismada %97 tanima orani elde

etmislerdir.

S.W Lee (1996) yapmis oldugu c¢alismada, Kirsch maskesini kullanarak her bir
karakter icin analitik diizlem {izerinde yer alan 4 farkli yonde yerel ve global
Oznitelikler elde etmistir. Her bir karakter igin toplamda 80 adet Oznitelik elde
edilmis ve bu 6znitelikler 3 katmanli yapay sinir aglari ile siniflandirilmistir. Yapilan
calisma CONCORDIA, ETL-1 ve ETRI veri tabanlari iizerinde test edilmis ve
strastyla %97.10, %99.12 ve %99.40 tanima oranlari elde edilmistir.

Trier vd. (1996), istatistiksel ve yapisal 6znitelik ¢ikarma yontemlerinden olusan 11
farkli 6znitelik ¢ikarma yontemini farkli formattaki karakter imgeleri {izerinde test

ederek oldukca kapsamli bir calisma yapmislardir.

Oh ve Suen (1998), yapmis olduklar1 ¢alismada beyaz ve siyah pikseller arasindaki
uzakliklardan yola ¢ikarak iki yeni Oznitelik ¢ikarma yontemi gelistirmislerdir.
Gelistirilen yontemler CENPARMI, NIST ve PE92 veri tabanlar iizerinde test

edilmis ve %80.08 ile % 98.90 arasinda tanima oranlar1 elde edilmistir.

Gao ve Ding (2000) yapmis olduklari ¢alismada iki yeni Oznitelik ¢ikarma yontemi
gelistirmislerdir. Onerilen yontemler farkli oriintiiler iizerinde de kararli sonuglar
vermistir. Yapilan ¢aligma el yazisi rakamlardan olusan NIST veri taban1 ve Cince

karakterler lizerinde test edilmistir.

Shi vd.(2002), tarafindan yapilan ¢alismada karakterlerin egimlerinden bir 6znitelik

vektorii elde edilmis ve bu Oznitelikler igerisinden 6znitelik uzayini temsil eden en



iyi temel bilesenler segilerek siiflandirilmigtir. Bu yontem IPTP CDROM1, NIST
SD3 ve SD7 veri tabanlari kullanilarak test edilmis ve % 98.25 ile % 99.49

seviyelerinde tanima oranlari elde edilmistir.

Teow ve Loe (2002) MNIST veri tabaninda yer alan karakterlerden biyolojik vizyon
model adini verdikleri yontemle ¢ikarttiklart oznitelikler ile % 0.59 gibi oldukca

kiiclik hata oranina sahip bir ¢aligma yapmislardir.

Bir baska ¢alismada Liu vd.(2002), CENPARMI, CEDAR ve MNIST veri
tabanlarim1 kullanarak bir c¢alisma yapmuglardir. Bu c¢alismada 8 farkli 6znitelik
cikarma yontemiyle farkli uzunluklara sahip 8 adet Oznitelik vektort elde edilmis
olup, elde edilen 6znitelikler birlestirilerek 7 farkli siniflayici ile siniflandirilmistir.
Bu kapsamli calismanin 6znitelik ¢ikarma asamasinda 4 ve 8 yonlii Zincir Kodlari,
farkli dogrultularda uygulanan Sobel ve Kirsh kenar ¢ikarma yontemleri ve
karakterlere ait profil ¢ikarma yontemleri kullanilmistir. Bu 6znitelik setlerinin en
kiigigi 100, en biyiigi ise 233 adet Oznitelikten olusmaktadir. Smiflandirma
asamasinda ise ¢cok katmanli yapay sinir aglari, polinomsal smiflandiric1 ve farkh
¢ekirdek fonksiyonlarina sahip destek vektor makineleri kullanilmistir. Yapilan
testlerde MNIST veri tabaninda yer alan karakterlerden elde edilen 6znitelikler temel
bilesenler analizi ile 80 elemanli bir 6znitelik vektoriine dontistiiriilmiis ve en yiiksek

tanima oran1 % 99.58 olarak elde edilmistir.

Oliveira vd. (2002), yapmis olduklar1 ¢alismada karakter imgelerinden 8 dogrultulu
zincir kodlama ile karakter 6znitelikleri ¢ikarilmistir. Her bir karakter 132 6znitelikle
temsil edilmis ve sistem yapay sinir aglar1 ile egitilmistir. Yapilan testler %99.13 gibi

yiiksek bir tanima orani elde edilmistir.

Mowlaei vd. (2002), bu ¢alismada Farsca harf ve rakamlardan olusan bir adres veri
tabaninda yer alan karakterleri on-islemlerden gecirerek 64 x 64 piksel boyutlarina
olgeklemislerdir. Olgeklenen bu karakterlere 3 seviye Haar dalgacitk doniisiim
yontemi uygulanarak 8 x 8 piksel boyutunda; yani 64 elemanl bir 6znitelik vektorii
elde edilmistir. Yapay sinir aglar ile egitilen sistemde harfler i¢in tanima orani,
egitim setinde % 98.97, test setinde % 92.33 ve rakamlar i¢in tanima orani, egitim
setinde %99.29, test setinde ise %91.81 ¢ikmustir.
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G.Y. Chen vd. (2003), ortonormal ¢oklu dalgacik doniisiim yontemi ve yapay sinir
aglarmi kullanarak bir el yazisi rakam tanima sistemi gelistirmiglerdir. Bu ¢alismada
ilk olarak karakterlerin kenar 6zelliklerini i¢eren bir 6zellik vektorii elde edilmistir.
Daha sonra bu 6zellik vektoriine ortonormal ¢oklu dalgacik doniisiim yontemi 3
seviye uygulanarak, dalgacik katsayilar1 elde edilmistir. Yapay sinir aglari
kullanilarak yapilan smiflandirma islemi sonucu % 92.20 tanima orani elde

edilmistir.

L.Yang vd. (2005), el yazis1 karakter tanima problemlerinde 4 ve 9 gibi benzerlikleri
sebebiyle ayirt etmekte zorlanilan karakterler lizerine bir ¢alisma yapmislardir. Bu
caligmada 32x32 piksel boyutlarindaki karakterlerin kenar 6zellikleri ¢ikarilmis ve
bu kenar 6zelliklerinin egrilikleri hesaplanarak 128 adet bir 6znitelik vektori elde
edilmistir. Daha sonra bu 6znitelik vektoriiniin boyutu Daubechies 4 filtresine sahip
2 boyutlu dalgacik doniisiim yontemiyle disiiriilerek yeni bir 6znitelik vektori elde
edilmistir. Yapilan testlerde MNIST veri tabaninda yer alan 4 ve 9 sayilarindan
olusan egitim ve test setleri kullanilmistir. Siiflandirma asamasinda yapay sinir
aglan kullanildiginda %97.93, destek vektor makineleri kullanildiginda ise %99.06

tanima orani elde edilmistir.

Son yillarda yapilan 6znitelik ¢ikarma caligmalarinda oldukga sik olarak kullanilan
yontemlerden biriside dalgacik doniisimleri olmustur. P. Zhang vd.(2006), yapmis
olduklar1 ¢aligmada 2 farkli dalgacik doniisiim yontemi kullanmislardir. Bunlardan
ilkinde Kirsch kenar ¢ikarma yontemi ile elde edilen 6znitelikler iizerinde 2 boyutlu
dalgacik doniisiim yontemi uygulanarak 112 adet yeni Oznitelik elde edilmistir.
Ikincisinde ise 2 boyutlu karmasik dalgacik doniisiim yontemi kullamlarak 160 adet
yeni Oznitelik elde edilmistir. Son olarak her bir karakterden 20 adet geometrik
ozellikler ¢ikarilarak birinci ve ikinci Oznitelik setlerine eklenmistir. Smiflandirma
asamasinda ise geri beslemeli yapay sinir aglar1 kullamlmustir. Ilk &znitelik seti ile

%98.55 ve ikinci 6znitelik seti ile %98.30 tanima orani elde edilmistir.



E. Yen ve I-W.M. Chu (2007), 0-9 arasi el yazisi rakamlardan olusan bir veri
tabanindaki karakterlerden Daubechies filtresini kullanarak 3 seviye dalgacik
doniisimii ile bir oznitelik vektorii elde etmislerdir. Bu 6znitelik vektorii Bayes
siiflayict ile kullanilmis ve rakam bazinda en yiliksek tanima orani % 96.23 ile 0

rakaminda, en diisiik tanima oran1 % 90.24 ile 5 rakaminda ¢ikmustir.

M.E. Gumah vd. (2008), yapmis olduklari g¢alismada, hizli dalgacik doniistim
yontemi ile Arap alfabesindeki harflerden olusan bir veri tabanindaki el yazisi
karakterlerden hizli dalgacik donilisim yontemiyle dalgacik katsayilar1 elde
etmiglerdir. Calismada Oznitelik vektoriinii olusturan bu dalgacik katsayilari,
herhangi bir siniflayiciyla siiflandirilmadan direkt olarak karakterlerin taninmasinda

kullanilmistir. Yapilan testlerde %94.18 tanima orani elde edilmistir.

G.Raju (2008) yapmis oldugu calismada, Malayalam karakterlerinden olusan veri
tabanin1  kullanmistir. Her bir Malayalam karakteri 32x64 piksel boyutlarina
Olgeklenmis ve her resmin diisey ve yatay projeksiyon profilleri elde edilmistir. Elde
edilen bu yatay ve diisey Oznitelik vektorlerinden, yatay profilleri igeren vektor 2
seviye, diisey profilleri igeren vektor 3 seviye, 1 boyutlu dalgacik doniisiim islemine
tabi tutulmustur. Cesitli dalgacik filtreleri kullanilarak elde edilen dalgacik
katsayilar1 yapay sinir aglari ile siniflandirilmis ve ortalama %76.8 tanima orani elde

edilmistir.
2.2. Simiflandirma ile Tlgili Yapilmis Cahismalar

Karakter tanima sistemlerinde 6znitelik ¢ikarma yonteminin belirlenmesinden sonra
en Oonemli asama smiflandirmadir. Elde edilen Ozniteliklere uygun siniflandirma
algoritmasmin segilmesi tanima oranini birebir etkilemektedir. Istatistiksel
simiflandirma ve makine Ogrenmesi algoritmalart yaygin olarak kullanilan

siniflandirma yontemleridir.

Y. Le Cun vd. (1998), MNIST veri seti ile birgok istatistiksel ve makine 6grenmesi
siniflandirma algoritmasini kullanarak genis c¢apli bir ¢alisma yapmislardir. Bu
calismada kullanilan siiflandirma algoritmalardan k-en yakin komsu algoritmasiyla

en disik %2.4 hata orani, temel bilesenler analizi ve polinomsal simiflandirma
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yontemiyle %3.3 hata orani, destek vektor makineleri ile yapilan siniflandirmalarda

en diisiik %0.8 elde edilmistir.

D. Decoste ve B. Scholkophf (2002) ,MNIST veri tabanin1 kullanarak yapmis
olduklar1 el yazis1 karakter tamima c¢alismasinda, destek vektér makinelerini

kullanmis ve % 0.56 gibi diisiik bir hata orani elde etmislerdir.

C-L. Liu vd. (2003), yapmis olduklar1 bu ¢alismada CENPARMI, CEDAR ve
MNIST wveri setlerini kullanarak 10 farkli Oznitelik vektorii elde etmis ve
siniflandirma asamasinda 8 adet simiflayicidan olusan bir ¢oklu siniflandirma
yontemi kullanmislardir. Bu smiflayicilardan k-en yakin komsu algoritmasinda k
degerlerini 1,3,5,7,9 olarak se¢misler ve en yiiksek tanima oranlarimi k=3 ve k=5
oldugu durumlarda elde etmislerdir. CENPARMI veri setinde tiim Oznitelik
vektorleri k-en yakin komsu algoritmasiyla siniflandirildiginda ortalama %2.63 hata
orani, CEDAR veri setinde ortalama %1.31 hata orani, MNIST veri setinde ise

ortalama %1.15 hata oran1 elde edilmistir.

B. Zhang vd. (2004), NIST ve MNIST veri setleri lizerinde k-en yakin komsu
istatistiksel smiflandirma algoritmasini kullanarak bir calisma yapmislardir. Bu
calisma da her bir karakter i¢in 512 adet Oznitelik elde edilmistir. Smiflandirma
sonucunda NIST veri setinde % 99.25 tanima orani elde edilirken, MNIST veri

setinde ise % 98.24 tanima oranini elde etmislerdir.

Oriintii tamima problemlerinde destek vektdr makineleri ¢ok yaygin olarak
kullanilmaktadir. J.-X. Dong vd. (2005), tarafindan gerceklestirilen ¢aligmada, biiyiik
Olcekli veri tabanlari {izerinde sistemin egitim siiresinin ¢ok daha kisa siirdiigii bir
destek vektor makinesi algoritmasi gelistirilmistir. Gelistirilen ydntem bir¢ok
calismayla karsilastinnlmistir. Yaptiklar: ilk testte 5000 adet karakter kullanilmis ve
sistem her bir karakterden elde edilen 784 adet 6znitelik ile test edilmistir. Bu testte
5000 karakter egitim amagh kullanilmis ve toplam siire 2.37 saat olarak oSlgiiliirken,
Keerthi vd., yaptigt benzer bir ¢alismada ise toplam siire 21.44 saat olarak
Ol¢iilmiistiir. Her iki c¢alismada da destek vektor makinesi polinom ¢ekirdek
kullanilarak egitilmistir. Ayn1 ¢alismada yapilan bir bagka testte, 28 x 28 piksel
boyutlarinda olan karakterlerden temel bilesenler analizi ile oncelikle 120 6zellik
10



cikartlmis ve gelistirilen hizli destek vektor siniflayict ile smiflandirilmastir.
Toplamda 5000 karakterin egitim amagl olarak kullanildigi bu test sonucunda ise
sistemin toplam siiresi 0.77 saat olarak ol¢iilmiistiir. J.-X. Dong vd., yapmis olduklari
bu calismada benzer ¢alismalardan ortalama olarak 9 kat daha hizli bir smiflayic

gelistirmislerdir.

A.M. Sarhan ve O. I. Al Helalat (2007) Arap alfabesi i¢in karakter tanima sistemi
gelistirmiglerdir. Bu ¢alismada her bir karakter igin istatistiksel yontemleri
kullanarak 36 adet 6znitelik elde edilmistir. Calismanin siniflandirma asamasinda ise
iki katmanlt bir yapay sinir ag1 modeli ¢ikarilmistir. Bu modelde, ilk katman 10
norondan ikinci katman ise alfabedeki toplam harf sayisi olan 28 nérondan
olusmustur. Modelde transfer fonksiyonu olarak sigmoid transfer fonksiyonu

kullanilmuastir.

Bu béliimde anlatilan 6znitelik ¢ikarma ve siniflandirma ¢alismalarina ek olarak
Cizelge 2.1 ‘de CENPARMI, CEDAR ve MNIST veri setlerinin kullanildig1 diger

calismalar sunulmustur.

Cizelge 2.1. Yapilan diger ¢aligmalarda elde edilen sonuglar

Veri Seti Tammma Oram | Hata Oram1 | Taninmayan Referanslar
(%) (%) (%)
CENPARMI 93.05 0 6.95 C.Y. Suen vd. (1992)
CENPARMI 98.50 1.50 0 J.Franke vd. (1993)
CENPARMI 97.80 2.20 0 S.-W. Lee (1995)
CENPARMI 98.30 1.70 0 P.D.Gader vd. (1996)
CENPARMI 98.00 2.00 0 C.-L. Liu vd. (1997)
CENPARMI 97.90 2.10 0 Y .-S. Hwang vd. (1997)
CENPARMI 97.60 2.40 0 J. Franke (1997)
CENPARMI 98.85 1.15 0 C.Y. Suen vd. (1999)
CENPARMI 97.85 2.15 0 .-S. Oh vd. (1999)
CENPARMI 98.45 1.55 0 C.-L. Liu vd. (1999)
CEDAR 98.87 1.13 0 D.-S. Lee vd. (1993)
CEDAR 99.09 0.91 0 T. Ha vd. (1997)
CEDAR 99.77 0.23 0 C.Y. Suen vd. (1999)
CEDAR 99.54 0.46 0 A. Filatov vd. (1999)
CEDAR 98.40 1.60 0 J.-H. Cai vd. (1999)
CEDAR 98.73 1.27 0 I.-S. Oh vd. (1999)
MNIST 98.90 1.10 0 Y. LeCun vd. (1995)
MNIST 99.05 0.95 0 Y. LeCun vd. (1995)
MNIST 99.30 0.70 0 Y. LeCun vd. (1995)
MNIST 98.60 1.40 0 C.J.C. Burges vd. (1997)
MNIST 99.00 1.00 0 C.J.C. Burges vd. (1997)
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3. MATERYAL VE METOD
3.1. Materyal

Bu calismada, sistemin egitilmesi ve test islemleri i¢in uluslararasi alanda ¢ok yaygin
olarak kullanilan ve el yazisi rakamlardan olusan Modified National Institute of
Standarts and Technology (MNIST) veri tabani kullanilmigtir. MNIST veri tabani
NIST veri tabanindan olusturulmustur.

NIST veri taban1 SD-3 egitim kiimesi ve SD-1 test kiimesinden olusmaktadir. SD3
veri kiimesi niifus memurlarinin yazmis olduklar1 karakterlerden olusurken, SD1 ise
lise 6grencilerinin yazmis olduklar1 karakterlerden olugsmaktadir. Bundan dolay1 SD3
veri kiimesi SD1 kiimesine gore daha okunakli ve temizdir. NIST veri tabaninin
egitim kiimesinde test kiimesine gore daha temiz verilerin bulunmasi ve veri
tabaninin ¢ok biiylik olmasindan dolayr daha kullanighi olan MNIST veri tabani

olusturulmustur.

MNIST veri tabaninin egitim seti, NIST veri tabaninin egitim Setinden 30000 ve test
setinden 30000 yani toplamda 60000 6rnek alinarak, test seti ise NIST veri tabaninin
egitim setinden 5000 ve test setinden 5000 olmak iizere, toplamda 10000 G6rnek

alinarak olusturulmustur.

MNIST veri tabaninin egitim setinde 60.000 ve test setinde 10.000 adet el yazisi ile
yazilmig rakamlar mevcuttur (Lecun et al, 1998). Egitim seti ve test seti igerisindeki
tim rakamlar 20x20 piksel olgiilerinde olup, 28x28 piksel dl¢iisiindeki bir gergeve
tizerinde yer almaktadir. Tablo 1 *de veri tabani igerisindeki egitim ve test setlerinde

yer alan her sinifa ait rakam sayilar1 gosterilmistir.
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Cizelge 3.1. Egitim ve test setlerindeki karakter dagilimlari

Numara | Egitim Test
0 5.923 980
1 6.742 1.135
2 5.958 1.032
3 6.131 1.010
4 5.842 982
5 5.421 892
6 5.918 958
7 6.265 1.028
8 5.851 974
9 5.949 1.009

Toplam | 60.000 | 10.000

Cizelge 3.1.°de gorildigi gibi egitim ve test setlerindeki karakter sayilar1 kendi
iclerinde birbirine ¢ok yakin degerlerden olusmaktadir. Sistemin egitim ve test
asamalarinda her bir rakam i¢in esit miktarda 6rnek kullanilmasi1 nedeniyle sistemin
smif bazinda tanima oraninin ve performans degerlerinin orantili olacagi
goriilebilmektedir. Sekil 3.1.’de MNIST veri tabani i¢inde bulunan rakamlarin genel

gorliiniimii yer almaktadir.
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Sekil 3.1. MNIST verilerinin genel goriinimii
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MNIST veri tabani igerisinde bulunan rakamlarin tamami Sekil 3.1.’de goriindiigi
gibi dogrudan kullanima uygun degildir. Baz1 rakamlarin etrafinda giriilti adi
verilen istenmeyen tarayicit ya da miirekkep lekeleri bulunmakla birlikte, taninmasi
gii¢ olan rakamlar da bulunabilmektedir. Sekil 3.2.’de veri tabani icerisinde yer alan

taninmasi zor olan bozuk rakam 6rnekleri gosterilmistir.

ebCcOHETH N
BEINTFEITSS
fe8LET®"A
@ 9 ‘b\l?ﬂ‘\!“’\f‘

Sekil 3.2. MNIST veri tabanindaki taninmasi zor olan bozuk rakamlar

3.2. Yontem
3.2.1.Paralel programlama

Bilisim sektoriiniin geldigi nokta ve buna bagli olarak ihtiyaclarin her gegen giin
hizla artmasi bircok problemi de beraberinde getirmektedir. Bilgi teknolojileri
sektorii de bu konuda pastadan en fazla dilimi alarak ilk siraya oturmaktadir.
Giliniimiizde gerek kurumsal, gerekse akademik ¢alismalarda kullanilan veri
boyutlarinin artmast son kullanicilardaki performans olgusunu ilk siraya
yerlestirmigtir. Artik gelistirilen bir sistemin kararli ve hatasiz ¢alismasinin yaninda
en kisa siirede en iyi sonucu elde etmek de isteklerin basinda gelmektedir. Hiz
konusu, tiretim sektorii, mithendislik hesaplari, askeri simiilasyon projeleri ve hava
tahmin hesaplamalari i¢in hayati dneme sahiptir. Paralel hesaplamanin kullanildigi

bir¢ok alan vardir. Bunlara 6rnek olarak;
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e Hava tahmini

e Fizik-Niikleer hesaplamalar, Parcaciklar, Yiiksek Basing
e Uzay Kara-deliklerin modellenmesi

e Askeri Simiilasyonlar

e Kimya-Molekiiller

e Elektrik-Elektronik-Devre Tasarimi, Mikro-elektronik

e Veri tabanlar - veri madenciligi

alanlar1 verilebilir.

Gilindelik hayatta kullanilan yazilimlarin ¢ok biiyiikk bir ¢ogunlugu seri olarak
caligmaktadir. Bu yazilimlar, bir bilgisayarda birden ¢ok islemci olsa bile tek
islemciyi kullanirlar. Seri sistemlerde her islem bir digerinin ardindan gergeklestirilir.
Yani bir islem siiresinde sadece bir islem gergeklestirilmektedir. Sekil 3.3.’de yer

alan gorsel bu durumu 6zetlemektedir.

‘ PROBLEM ‘

vinergeler

Sekil 3.3. Seri hesaplama

Paralel hesaplamada ise mevcut hesaplama kaynaklarinin yani bir bilgisayarda yer
alan tiim islemcilerin ayn1 anda kullanilabilmesi s6z konusudur. Paralel sistemlerde
bir problem igin gelistirilen yonergeler es zamanl olarak farkli islemciler tizerinde

calistirilmaktadir. Sekil 3.4.’de yer alan gorsel bu durumu 6zetlemektedir.
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Sekil 3.4. Paralel hesaplama

Paralel hesaplamadaki en énemli kavramlar iplikler ve siireglerdir. Siireg, ¢alisan bir
sistem lizerinde kosan programin kendisidir. Her siire¢ belirli bir adres uzayina
sahiptir. Farkli stliregler farkli adres bloklar1 iizerinde yiiriitiilmekte ve sistem
kaynaklarin1 kullanabilmektedirler. Iplikler ise siiregler igerisinde yer alirlar ve yer
aldiklan siirecin adres havuzu igerisinde hareket ederler. Iplikler adres uzay1, bellek

ve agik dosyalar gibi sistem ilizerindeki kaynaklar1 kullanabilirler.
3.2.1.1. Paralel bilgisayarlar

Paralel bilgisayarlarin smiflandirilmasinda en ¢ok bilinen smiflandirma Flynn

taksonomisidir. Flynn taksonomisi Sekil 3.5.” de gorsellestirilmistir.

SISD SIMD

Single Instruction Single Single Instruction Multiple
Data Data
MISD MIMD

Multiple Instruction Single Multiple Instruction Multiple
Data Data

Sekil 3.5. Flynn taksonomisi
16



SISD (Tek komut, tek veri)

Geleneksel tek islemcili Von Neumann mimarisine sahip paralel bilgisayarlar bu
gruba girmektedir. Bu mimariye gore tek bir kontrol iinitesine bagh tiim islemciler
(¢ekirdek) aym1 komutu paylasimli bellek iizerinde yer alan ayni veri setleri igin seri
olarak isletirler. Giintimiizde kullanilan kisisel bilgisayarlar ve is istasyonlar1 bu

gruba girmektedir.
SIMD(Tek komut, ¢oklu veri)

Bu mimari merkezi bir kontrol initesi ve islemci birimlerinden meydana
gelmektedir. Bir saat ¢evriminde ayn1 komutlar tiim islemciler tarafindan farkli veri
setleri tizerinde isletilmektedir. Bu mimariye sahip bilgisayarlar ile veri seviyesinde

paralellesme yapilmaktadir.
MISD(Coklu komut, tek veri)

MISD paralel bilgisayar mimarisinde, farkli komut setleri farkli islemciler ile ayni
veri seti i¢in isletilmektedir. Bu mimari, karsilagilan bir¢ok problem i¢in uygun

degildir ve bu mimariye sahip ¢ok az makina tiretilmektedir.
MIMD(Coklu komut, ¢coklu veri)

Bu mimaride ise, herhangi bir zaman diliminde farkli islemciler farkli komutlar1 bir
veri setinin farkli parcalar tizerinde isletirler. Paralel bilgisayarlar olarak adlandirilan
giiniimiiz siiper bilgisayarlari bu gruba girmektedir. MIMD mimarisine sahip
bilgisayarlar kendi igerisinde bellek bodlgesine erisim yontemlerine bagli olarak

paylasimli-bellekli MIMD veya dagitik-bellekli MIMD olarak siniflandirilirlar.
3.2.1.2. Paralel bilgisayar bellek mimarileri

Paralel bilgisayar yapilari; paylasimli bellek, dagitik bellek ve dagitik paylasimli
bellek olmak iizere 3 gruba ayrilir. Problemin biiyiikliigii ve halihazirdaki donanima

gore uygun mimariler tercih edilmektedir.
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Paylasimh bellek

Bu mimariye sahip bilgisayarlarda tiim islemciler ortak kullanilan bellek alanina
global adres uzay1 iizerinden erisim saglarlar. Tiim islemciler birbirinden bagimsiz
olarak islem yapabilirler ancak ayn bellek alanin1 paylasirlar. Hafiza {izerindeki bir
adres bolgesinde yapilan degisiklikler diger islemcilerin yiiriittiigii islemleri de
etkilemektedir. Ortak bir bellek alani kullanildigi igin islemciler arasi haberlesme
hizlidir. Bu modelde aktif olan bir siire¢ igerisindeki ipliklerin sayis1 artirilarak is
yiikii dagitilir. Boylece ayni adres uzayinda islem yapan iplik sayisi ile orantili olarak
programin hizi  artacaktir. Paylasimli  bellek mimarisi  Sekil 3.6.da

gorsellestirilmistir.

ISLEMCI ISLEMCI ISLEMCI ISLEMCI

BELLEK

Sekil 3.6. Paylasimli bellekli mimari

Bu mimariye sahip bilgisayarlar UMA ve NUMA olmak iizere iki gruba
ayrilmaktadir.

UMA(Tek diize bellek erisimi)

Bu tiir makinelerde yer alan islemciler esit miktarda bellek bolgelerini kullanirlar ve
bellege erisim siireleri esittir. Genelde bu makineler CC-NUMA (Uyumlu On Bellek-
Tek Diize Erisim) olarak adlandirilirlar. Uyumlu 6n bellek yapisi sayesinde, bir
islemci hafizanin belirli bir bolgesindeki veri tizerinde degisiklik yaptiginda, diger
islemcilerde bu degisiklikten haberdar edilmektedir. Bu tiir makinelere 6rnek olarak

Simetrik Coklu Islemcilere(SMP) sahip olan bilgisayarlar verilebilir.
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NUMA(Tek diize olmayan bellek erisimi)

Iki ya da daha fazla SMP makinenin fiziksel olarak birbirlerine baglanmasiyla
olusur. Bir SMP makine direkt olarak bir baska SMP makinenin hafizasina erisim
saglayabilir. Tiim islemcilerin bellege erisim siireleri ve bellek kullanim miktarlar

farklidir (Lawrence Livermore National Laboratory, 2007).

Dagitik bellek

Bu modelde bilgisayarlar bir ag hatt1 iizerinden mesajlasarak haberlesirler. Her
islemci yer aldigi makinenin yerel bellegini kullanir. Islemciler farkli bellek
birimlerini kullandiklar1 icin bellek adres uzaylari tamamen farklidir. Islemciler
birbirlerinden bagimsiz olarak ¢alisirlar ve bir islemcinin kendi hafiza bolgesinde
yaptig1 degisiklikler diger islemcilere yansimaz. Islemciler veri ve is paylasimi icin
belirli kurallar ¢ercevesinde ag hatti lizerinden mesajlasirlar. Bu haberlesmeler
aslinda  siiregler arasinda  gerceklestirilir.  Siiregler sistem  kaynaklarini
kullanabildikleri i¢in, bir makinede aktif olan bir siireg¢, ihtiya¢ dahilinde diger bir
makinedeki siirece ag hatt1 iizerinden mesaj gondererek is yiikiinii dagitabilir.
Makineler arasi iletisimin detaylar1 programci tarafindan belirlenir. Bu sistemde

coklu siire¢ yaklagimi s6z konusudur. Dagitik bellekli mimari Sekil 3.7.°de

gorsellestirilmistir.
BELLEK iSLEMCI ISLEMCI BELLEK
AG <= >
BELLEK ISLEMCI [SLEMCI BELLEK

Sekil 3.7. Dagitik bellekli mimari
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Dagitik paylasimh bellek

Bu model, genelde paylasimli bellekli mimariye sahip olan SMP makinelerin bir ag
hatti tizerinden birlestirilmesiyle olusturulur. Genelde ¢ok biiyiik o6lgekteki
problemlerin ¢6ziimiinde kullanilmaktadir. Makineler kendi igerisinde paylasimli
bellekli mimaride oldugu gibi yerel bellekleri kullanirlar ve bir baska SMP
makineyle is yiikiinii paylasmak i¢in dagitik bellekte oldugu gibi ag hatti lizerinden
mesajlasirlar. Yani sistem kendi igerisinde ¢oklu is pargaciklarini ayni anda islerken,

ag ortaminda da siirecler arasi haberlesmeler s6z konusudur. Sekil 3.8.’de bu durum

gorsellestirilmistir.

ISLEMCI | ISLEMCI ISLEMCI | iISLEMCI
BELLEK BELLEK

ISLEMCI | ISLEMCI ISLEMCI | ISLEMCI
AG

ISLEMCI | ISLEMCI ISLEMCI | ISLEMCI
BELLEK BELLEK

ISLEMCi | iSLEMCI ISLEMCI | iSLEMCI

Sekil 3.8. Dagitik paylasimli bellek

3.2.1.3. Paralel program tasarim

Bir problemi paralel olarak ¢ozebilmenin ilk sarti problemin paralel yapiya uygun

olup olmadigini tespit etmektir (Lawrence Livermore National Laboratory, 2007).

Paralellestirilebilir bir problemin en belirgin 6zelligi, islem adimlari arasinda veri
bagimliliklarin olmamasidir. Ornegin, bir molekiiliin birkag bin yapisinin her birisi
icin potansiyel enerjinin hesaplanmasi ve her bir yapiin hesab1 ayr1 ayr
tamamlandiktan sonra tiim yapinin minimum enerjisinin bulunmasi. Bu problem i¢in,
molekiile ait yapilar Dbirbirinden bagimsiz olarak hesaplanabildigi i¢in

paralellestirilmeye uygundur diyebiliriz.
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Paralellestirilemeyen bir problemde ise islem adimlari arasinda bagimlilik s6z
konusudur. Bu duruma &rnek olarak Fibonacci serisi Vverilebilir. Fibonacci serisi
Denklem 3.1° de ifade edilmistir. Bu denklemde k , seri igerisindeki say1 indislerini

ifade etmektedir.

F(k+2)=F(k+1)+F() (3.1)

Bu problemde iterasyonlar arasi bagimlilik s6z konusu oldugu i¢in, Fibonacci serisi
paralellestirilmeye uygun degildir. Bir problemin tamami paralel galisabildigi gibi
sadece bazi bolgeleri paralel ¢alisip kalan bolgeler seri olarak calisabilir. Bu
durumda kodun paralelligi arttikga performansta ayni oranda artacaktir. Paralel bir
program tasarlanirken ilk olarak problemin 6nemli bdlgeleri ¢ok 1iyi analiz
edilmelidir. Problem igerisinde paralellesmeyen yani veri bagimliliklarinin oldugu
bolgeler tespit edilmelidir. Problem analiz edildikten sonra, probleme uygun bir

ayrisim yontemi segilir. Temel olarak iki adet ayrigim yontemi vardir. Bunlar;
e Veri Ayrisimi (Domain Decomposition)
e Fonksiyonel Ayrisim (Functional Decomposition)

Veri ayrisimi yonteminde gorevler arasinda veri paylasimi vardir. Her paralel gorev

kendisine verilen veri pargasi iizerinde galisir.

-

Garev [ Garev 11 Garev 111 Gaorev IV

Sekil 3.9. Veri ayrigimi

Fonksiyonel ayrisimda ise her paralel gorev farkli bir komut setini icra eder. Yani
gorevler farkli komutlar1 icra etmektedirler. Bu duruma o6rnek olarak, bir sinyal

verisinin li¢ farkl: filtreden gecirilmesi verilebilir.
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Gorev 0 Garev 1 Garev 11 Garewv 111

Sekil 3.10. Fonksiyonel ayrisim

3.2.1.4. Amdahl kanunu, paralel hizlanma ve performans

Performans: Bir kullanici i¢in performans, herhangi bir gorevin baslama ve bitis
zamani arasindaki gegen siiredir. Bu siire cevap zamani ya da ¢alisma zamani olarak
da bilinir. Performans artis1 ise bu siirenin kisalmasma baglidir. Bir baska ac¢idan
bakilacak olursa amag¢ belirene kadar bir zaman diliminde yapilacak is sayisinin
artirilmasidir.  Ornegin  bir bilgisayarin islemcisinin daha hizli bir islemciyle
degistirilmesiyle sistemin cevap zamani azalacak ve ayni zamanda birim zaman

diliminde daha fazla is yapilacaktir yani performans artisi saglanmis olacaktir.

CPU cahsma zamam: Islemcide vyiiriitiilen bir gérevin tamamlanma siiresidir. Bu

stire giris/¢ikis zamanini ve diger programlari1 beklemek icin gecen siireleri igermez.

Toplam siire: Bir programin yiiriitiillmesiyle gegen toplam siire, CPU ¢aligsma siiresi
ve bekleme siiresinin toplamidir. Buradaki bekleme siiresi program igerisindeki

girig/cikis islemleri ve diger bekleme siirelerinin toplamidir.

Paralel hesaplama ile ilgili en yaygin gbzlem, her bir algoritmanin paralel bir
bilgisayarda elde edilebilecek hizlanmay1 sinirlayan sirali bir kisminin oldugudur. Bu
durum “Amdahl” kanunu olarak adlandirilir ve su sekilde ifade edilir. Eger bir
algoritmanin sirali bileseni programin toplam yiirlitme zamaninin f kadari ise o
zaman paralel bir hesaplamada elde edilebilecek maksimum hizlanma 1/f kadardir.
Ornegin sirali bilesen %5 ise, elde edilebilecek maksimum hizlanma 20°dir. Sekil
3.11° de yer alan grafikte, hizlanmanin yaklagik 2 oldugu durumda hesabin yaklagik
olarak %50’sinin paralellestirilebildigi goriilmiistiir (Karasulu, 2006).
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Sekil 3.11. fve (1-f)’ nin hizlanma ile degisimi (Lawrence Livermore National
Laboratory, 2007)

Amdahl kanununa gore paralel hizlanma, Denklem 3.2 ve 3.3’ de ifade edildigi
gibidir.
1 (3.2)
Hizl = ——
izlanma = +——
Denklem 3.2° ye gore seri kodun hicbir bdlgesi paralellesmiyorsa yani P=0 ise
hizlanma 1’ dir yani hizlanma yoktur. Eger seri kodun tamami paralellesebiliyorsa
yani P=1 ise hizlanma teorik olarak sonsuzdur. Eger seri kodun % 50’ si
paralellesebiliyorsa maksimum hizlanma 2 kat olur. Bu durum Sekil 3.12." de

gorsellestirilmistir.

Hizlanma

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90%
Kodun Paralellik Oran1

Sekil 3.12. Kodun paralellik orani ile hizlanma arasindaki iligki (Lawrence
Livermore National Laboratory, 2007)
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Denklem 3.3° te ise kodun paralellesmesiyle birlikte islemci sayisinin artiginin

hizlanma tizerindeki etkisi ifade edilmistir.

1 (33)
Z+s
N

Hizlanma =

Denklem 3.3’ te P kodun paralel bolimii, N islemci sayis1 ve S ise kodun seri

bolimunt ifade etmektedir.
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Sekil 3.13 Islemci saysi ile hizlanma arasindaki iliski (Lawrence Livermore National
Laboratory, 2007)

Amdahl kanunu paralel bir hesaplamada elde edilebilecek en iyi hizlanma oraninin
bulunmasini saglar ancak gergek uygulamada bu oran daha diisiikte ¢ikabilir. Bunun
en iyi gozlemlendigi yer dagitik bellekli sistemlerde yapilan paralel uygulamalardir.
Bu uygulamalar g6z 6niine alindiginda Amdahl kanununda, paralellestirmeyle gelen
islemciler arasi iletisim siireleri, islemcilerin bosta bekleme siireleri gibi ilave

maliyetlerin thmal edildigi gortilmektedir.
3.2.1.5. OpenMP

OpenMP bilisim sektdriiniin 6nde gelen donanim ve yazilim {ireticilerinin bir araya
gelerek olusturduklari bir uygulama ara yiiziidiir. OpenMP ortak paylagimli bellekli
paralel uygulama gelistiren kullanicilar i¢in tasinabilir ve 6l¢eklenebilir bir modeldir.
OpenMP uygulama ara yiizii C/C++ ve Fortran dilleriyle Unix ve Windows igletim

sistemleri {izerinde paralel uygulama gelistirme imkani saglar. OpenMP ile
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geligtirilen paralel wuygulamalar, paralel programlama destegi bulunmayan
derleyicilerde de derlenebilir ancak OpenMP komutlar1 yorum olarak algilanir. Bu

0zellik OpenMP’ nin tagmabilir olmasini saglamaktadir.

OpenMP, uygulamalarin ¢ok kanalli olarak yiiriitiilmesini saglar ve bu kanallar ortak
bellek alanini kullanirlar. Bu ¢oklu kanal uygulamasiyla saglanan paralel modelde
catallag-birles(fork-join) yontemi kullanilir yani bir adet birincil kanal(master thread)
vardir ve bu birincil kanal paralel bolgelerde ¢atallasir ve alt(kéle) kanallara ayrilir.
Yapilacak isler bu kanallara paylastirilarak es zamanli olarak c¢alistirilir. Paralel
bolgede islevini tamamlayan kanallar paralel bolgenin sonunda oliirler ve birincil
kanal programi yiiriitmeye devam eder. Ayrica paralel bolgelerde her kanala ait bir

tanimlayict rakam atanmaktadir. Sekil 3.14.° te bu durum gorsellestirilmistir.

Paralel Gérev I Paralel Gérev II Paralel Gérev II1

-

Bincil Kanal
Paralel Gérev I Paralel Gérev 11
EBiineil Kanal [ ]
= ||
— "
[ j—

Sekil 3.14. OpenMP catallas-birles metodu
3.2.2. Dalgacik doniisiimii

Pratikte kullanilan bir¢ok sinyal zaman ve genlik ekseninde tanimlanir. Bir sinyal
icin en Onemli parametrelerden birisi frekanstir. Frekans ise bir sinyalin birim
zamanda gosterdigi degisimdir. Bundan dolay: bir sinyale ait 6nemli veriler frekans
diizleminde saklidir. Fourier doniisimii ve dalgacik doniisiimii sinyal isleme
uygulamalarinda yaygimn olarak kullanilan sinyal analiz yontemleridir. Bir sinyale
Fourier dontisiimii uygulandigi taktirde o sinyale ait frekans-genlik bilgileri elde
edilir.
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Sekil 3.15. Fourier doniistimii (Misiti et al, 1996)

Bir sinyale ait frekans bilgisini elde etmemizi saglayan Fourier doniislimiiniin en
onemli eksigi frekans alaninda iken, zaman bilgisini kaybetmesidir (Misiti et al,
1996). Yani bir isaret ile birim zamanda tek bir doniisiim yapilabilmektedir. Bu
doniisiim, zaman alanindan frekans alania veya frekans alanindan zaman alanina
yapilabilir. Bu durum Fourier donilisiimiiniin belirli zaman araliklarinda frekans

degeri degismeyen sinyaller i¢in kullanilabilecegini gostermektedir.

Bir bagka sinyal analiz yontemi olan dalgacik doniisiimii ile Fourier doniistimiindeki
bu eksiklik giderilmistir. Yani dalgacik donisiimi ile bir sinyalin birim zamanda
frekans bilgileri elde edilirken zaman bilgileri kaybolmamaktadir. Bunun yaninda,
birim zamanda zaman alanindan frekans alanina gegilebildigi gibi, frekans alanindan

zaman alanina ters doniistimde yapilabilmektedir.

Ik dalgacik doniisiimii, matematik¢i Alfred Haar tarafindan 1909 yilinda
bulunmustur. En basit dalgacik donilisimii olan Haar, Daubechies D-2 doniistimii
olarak da bilinmektedir. Haar doniisiimiinde verilerin ikiser ikiser ortalamasi alinir ve
ayrica ortalamadan olusan farkta kaybedilmez. Bu islem siirekli olarak devam eder
ve islem sonucunda bir tane toplam ortalama deger ile 2"-1 adet fark olusur (Graphs,

1995).

Fourier doniisiimiiniin zaman bdlgesindeki dezavantajinin aksine dalgacik doniistimii
ile zaman ve frekans bolgelerinde analiz yapilabilmesi, sinyalin yerel ve genel

ozelliklerinin ¢ikarilmasini saglamaktadir.
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3.2.2.2. Ayrik dalgacik doniisiimii

Stirekli dalgacik doniisiimii, ana dalgacigin olgeklenerek ve otelenerek tiim zaman
boyunca sinyal ile carpilip sonuglarin toplanmasidir. Bu siire¢ sonunda sinyalin 6l¢ek
ve konumuna bagl olarak dalgacik katsayilari elde edilir. Bu islem islenecek isaretin
boyutuna bagli olarak ¢ok uzun siirebilmekle beraber sistem kaynaklarinin agiri

kullanimida s6z konusu olabilmektedir.

Ayrik dalgacik doniisiimiinde ise oOlgekleme ve Oteleme islemleri ikinin {isleri
seklinde gergeklestirilerek dalgacik katsayilari gok daha kisa siirelerde ve daha etkili
olarak elde edilebilmektedir. Ayrik dalgacik doniisiimiiniin temelleri 1976 yillarina

dayanmaktadir.

Birgok sinyal icin algak frekans bilgileri sinyalin en Onemli pargasidir. Yiiksek
frekans bilgileri ise daha ¢ok sinyale ait detay bilgilerini icermektedir. Sinyal isleme
uygulamalarinda algak frekans verileri yaklagim, yiiksek frekans verileri ise detay
katsayilar1 olarak adlandirilmaktadir. Sekil 3.16 ‘da bir sinyalin algak ve yiiksek
geciren filtrelerden gecirilmesiyle elde edilen yaklasim ve detay katsayilar elde

edilmistir.

S
Y Li
L Filtreler \i
Alcak Geciren Yuksek Gecgiren
/
A D

Sekil 3.16.Bir sinyalin alg¢ak ve yiiksek gegiren filtrelerden gegirilmesi (Misiti et al,
1996)
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Tek boyutta dalgacik doniisiimii

Bir f [n] sinyalinin ayrik dalgacik doniisiimii, bu sinyalin algak gecirgenlikli g[n] ve
yiiksek gegirgenlikli h[n] filtresinden gecirilmesiyle hesaplanir. Buradaki g[n] ve
h[n] filtreleri sinyalin olusturan verilerin dagilimina gore secilmektedir. Sekil 3.17

‘de bu durum gorsellestirilmistir.

Valgak [11]

AGS
g[n] — — A,

1024 &znitelik

2048 gzmitelik
fln) —»

Wriiksalr [Il]
’ 1024 dzmitelik

YGS5
hfn] — <Dy

Sekil 3.17. Bir sinyalin bir seviyeli ¢ozliniirliikte bilesenlerine ayristirilmasi

Denklem 3.4 ve 3.5°de f [n] sinyalinin algak gegiren filtre ve yiiksek gegiren filtreden
gecirilmesiyle elde edilen cA; ve cD; katsayilar ifade edilmistir.

cA; = z flklg[2n — k] (3.4)
k=—o0

cDy = z fFlkIh[2n — k] (3.5)
k=—c0

Denklem 3.4 °de elde edilen cA; katsayilar1 sinyalin al¢ak geciren filtreden

gecirilmesiyle elde edilen yaklasim katsayilaridir. Sinyale ait genel 6zellikleri tasir
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ve orijinal sinyalden ¢ok daha az giiriiltii igermektedir. Bir sinyalin al¢ak frekans

bilesenleri sinyali temsil eden en dnemli 6znitelik grubudur.

Denklem 3.5’de elde edilen cD; katsayilar1 ise sinyalin yiiksek geciren filtreden
gecirilmesiyle elde edilir ve sinyale ait detaylar1 icermektedir. cD; katsayilar1 ¢ok

kiigiik degerlerden olusur ve daha ¢ok sinyaldeki giirtiltiilerdir.

Sekil 3. 17’ de 2048 adet Oznitelikten olusan bir sinyal yer almaktadir. Bu sinyal
algak geciren ve yliksek geciren filtrelerden gecirildikten sonra ilk etapta 2048 adet
yaklasim katsayisi ve 2048 adet ayrint1 katsayisi elde edilmis olur. Bunun sonucunda
toplamda 4096 katsay1 elde edilir.

Bir sinyal tek seviyede bilesenlerine ayrilabildigi gibi, ¢ok seviyeli ayristirma
yapmakta miimkiindiir. ilk ayristirmadan sonraki ayristirmalar, genelde sinyal ile
ilgili daha onemli bilgileri tasiyan yaklasim katsayilari tizerinden gerceklestirilir.
Cok seviyeli ayristirmada ayristirma seviyesi 2" ifadesindeki n sayisi ile belirlenir.

Sekil 3.18.”de tek boyutlu bir sinyalin ¢ok seviyeli ayristirilmasi gorsellestirilmistir.

cA3 cD;

Sekil 3.18. Bir sinyalin ¢ok seviyeli ayristirilmasi(Misiti et al, 1996)

Bilesenlerine ayrilan bir sinyal, yaklasim ve detay katsayilar1 kullanilarak tekrar elde
edilebilmektedir. Bu isleme “Sentez” veya “Geri Catilma” denilmektedir. Denklem
3.6 ’da yer alan esitlikle, j ayristirma seviyesinde algak ve yiiksek gegiren filtreler ile
yaklasim ve detay katsayilar elde edilen bir f(x) fonksiyonu tekrar elde edilebilir.
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Gk = Z h(n = 2k)¢i_1n + g(n — 2K)Wj_1 (3.6)
n

Ornegin j seviye ayristirma igin elde edilen cA; ve cD; — cDj katsayilar1 Sekil 3.19°da
verilen yontem kullanilarak tekrar elde edilebilir. Sinyalin geri ¢atilmasi isleminde,
yukar1 dogru 6rnekleme islemi gerceklestirilir. Bu islem gergeklestirilirken, dalgacik
katsayilar1 dizilerinde her iki 6rnek arasina bir “0” genlikli 6rnek eklenir. Boylece
asaglya dogru Ornekleme islemlerinde gbz ardi edilen detay verilerinin, sinyalin
tekrar elde edilmesini engelleyecek bilgi kaybina yol agmadigi goriliir (Toprak,
2007).

Cok Seviyeli Ayristirma Dalgacik Katsayilari Geri Catilma

Sekil 3.19. Bir sinyalin geri ¢atilmas1 (Misiti et al, 1996)

iki boyutlu dalgacik déniisiimii

Iki boyutta dalgacik doniisiimiinde de tek boyutlu déniisiimde oldugu gibi veri algak
ve yiiksek gegiren filtrelerden gegirilerek katsayilar elde edilir. Bir resme uygulanan

2 boyutlu dalgacik dontisiim islemi sonucunda dort bilesen elde edilir. Bunlar;
e  Alcak Gegiren Satirlar ve Siitunlar (LL)

e Yiiksek Gegiren Satirlar ve Algak Gegiren Siitunlar (HL)

e Algak Gegiren Satirlar ve Yiiksek Gegiren Siitunlar (LH)

e Yiiksek Gegiren Satirlar ve Siitunlar (HH)
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Matematiksel olarak bu islem sirasiyla Denklem 3.7, 3.8, 3.9 ve 3.10 ’de ifade

edilmistir. Bu ifadeler tekrarli olarak her satir ve siitun igin tekrar edilir.

(n-1) _ (n) 3.7
ALL,kl,kZ - z hll—Zkl hlZ—ZkZALL,ll,lz ( )
11,12

-1 3.8

Dl(,z,kl),kz = Z hi1-211 ng—ZkZASZ?u,lz (38)
11,12

1 3.9

Dgz,kl),kz = Z Gi1-2i1 hlZ—ZkZAng,)u,zz (39)
11,12

(3.10)

(n-1) _ m)
DHH,kl,kZ - Ji1-2k1 ng—ZkZALL,lle
11,12

Ana dalgacigin secilmesi

Dalgacik doniisiimiinde, dalgacik filtre se¢imi, temsil 6zelligi yiiksek 6zniteliklerin
elde edilmesinde ©Onemli bir rol oynar. Aslinda hangi dalgacigin secilecegi
konusunda standart bir yontem yoktur. Dalgacik segilirken iizerinde calisilacak
sinyale zaman diizleminde gorsel olarak ne kadar ¢ok benzerse dalgacik dontisiim
yontemi o kadar verimli olur. Fakat bu sekilde bir se¢im yapmak neredeyse olanaksiz

gibidir. Bundan dolay1 diger tiim dalgaciklar denenmelidir.

Haar, Daubechies, Symlets, Coiflets ve Biorthogonal gibi uygulamada kullanilan
bircok dalgacik ailesi vardir. Haar en basit dalgacik tiiridir. Sekil 3.20’de Haar
dalgacigma ait olgekleme ve dalgacik fonksiyonu, Sekil 3.21°de ise yine Haar

dalgacigina ait algak geciren ve yiiksek geciren filtre katsayilar yer almaktadir.
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a) Olcekleme Fonksiyonu b) Dalgacik Fonksiyonu

Sekil 3.20.Haar 6l¢ekleme ve dalgacik fonksiyonu

a) Algak Gegiren Filtre Katsayilar1 ~ b)Yiiksek Geg¢iren Filtre Katsayilari
Sekil 3.21.Haar alcak ve yiiksek geciren filtre katsayilar

Sekil 3.22° de ise uygulamalarda ¢ok sik kullanilan “Daubchies 4” dalgacigina ait
olgekleme ve dalgacik fonksiyonu, Sekil 3.23’de ise yine ”Daubchies 4 dalgacigina
ait algak geciren ve yliksek geciren filtre katsayilar1 yer almaktadir.
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a) Olgekleme Fonksiyonu b) Dalgacik Fonksiyonu

Sekil 3.22. Daubchies 4 6l¢ekleme ve dalgacik fonksiyonu

a) Algak Gegiren Filtre Katsayilar b)Yiiksek Gegiren Filtre Katsayilari

Sekil 3.23. Daubchies 4 algak ve yiiksek gegiren filtre katsayilari

3.2.3. Kenar cikarma ve egim

Sobel kenar ¢ikarma operatorii iki boyutlu uzaysal egim Gl¢limii yapar ve bdylece
kenarlara benzeyen yliksek uzaysal frekansli alanlarin iizerinde durur. Genellikle
girdi olarak verilen gri goriintiiniin her bir noktasindaki yaklasik egim biiytikliglinii
bulmak i¢in kullanilir. Sekil 3.24 ‘te Sobel operatdriine ait yatay ve diisey matrisler

gosterilmistir.
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0 0 0 -2 10 2
-1 -2 -1 -1 10 1
Diigey bilesen Yatay bilesen

Sekil 3.24. Sobel kenar ¢ikarma operatorii yatay ve diisey matrisleri

Bu 3x3 boyutundaki matrisler imgeye ayr1 ayri uygulanarak Gy ve Gy olarak
adlandirilan iki ayr1 e§im bileseni elde edilir. Bu egim bilesenleri kullanilarak her

bir piksele ait mutlak eg§im biiyiikliigii ve yonii bulunabilir.

Y 6n biiyiikligi icin: IG|=/GZ + G2 (3.11)
Kenar yon agisti: O=arctan(Gy/Gy) (3.12)

ifadeleri ile bulunmaktadir (Yavuz, 2008).

Sobel kenar ¢ikarma filtresini olusturan matrisler Sekil 3.24 ‘te gortildiigl gibi bir

resmin diisey ve yatay kenar piksellerinin elde edilmesini saglamaktadir.

Yapisal Oznitelik ¢ikarma yontemlerinden zincir kodu yontemi ile yapilan
calismalarda karakterler icin genele dortlii ve sekizli kodlama yapilmaktadir. Bu
calismada geleneksel dortlii ve sekizli kodlama yerine on ikili yon kodlamasi
yapilmigtir. Bu yontemde kenar yon agilar1 O ile 2n araliginda otuzar derecelik ag1

araliklarinda bir ile on iki rakamlar1 arasinda kodlanmaktadir (Singh et al, 2010).
3.2.4. Destek vektor makineleri

Vapnik tarafindan gelistirilen SVM, makine 6grenmesi algoritmalar1 arasinda yer
almasma ragmen giiniimiizde veri madenciligi uygulamalarinda siniflandirma
amaciyla kullanilmaktadir. SVM makinelerinde siniflandirma islemi dogrusal ya da
dogrusal olmayan bir fonksiyon yardimiyla gergeklestirilmektedir. SVM lineer

olmayan Ornek uzaymi, Orneklerin lineer olarak ayrilabilecegi bir yiiksek boyuta
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aktararak, farkli ornekler arasindaki maksimum sinirin bulunmasi esasina dayanir.
SVM ‘de smiflandirilacak veriler lineer olarak ayrilabildikleri gibi, lineer olarak
ayrilamayan durumlarda mevcuttur. Giinliikk yasam problemlerinin biiylik bir
¢ogunlugu lineer olarak ayrilamazlar. Lineer olarak ayrilmis olan veriler arasinda
maksimum simirin bulunmast olduk¢a kolaydir, ancak lineer olarak ayrilamayan
veriler oncelikle lineer olarak ayrilabilecekleri farkli bir uzaya aktarimalidirlar

(Demirci, 2007).
3.2.4.1. Lineer destek vektor makineleri

Lineer SVM siniflandiricilart lineer olarak ayrilabilen ve lineer olarak ayrilamayan
veriler ile islem yapabilen SVM smiflandiricilart olarak iki ayr1 grupta

incelenecektir.
Lineer olarak ayrilabilme durumu

Egitim amaciyla kullanilacak N elemandan olusan verinin x={x; ve yi}, i=1,2,...N
oldugunu varsayalim. Burada y; € {-1,1} etiket degerleri ve X; € % ozellikler
vektoridir. Lineer durumda veriler dogrudan bir asir1 diizlem ile ayrilabilmektedir.
SVM ’in amact bu asir1 diizlemin iki Ornek grubuna esit mesafede olmasini
saglamaktir. SVM lineer olarak ayrilamayan verileri oncelikle yiiksek boyutlu bir
bicime doniistiiriir. Bu yiiksek boyut verinin &zelliklerinin boyutundan daha biiyiik
derecede olacaktir. Burada amag, verilerin bir asirt diizlem ile ayrilmasin1 saglamaktir.
Asirt diizlem tizerindeki herhangi bir X noktasi, w asir1 diizlemin normali ve |b|/||w]|

hiper-uzayn orijine dik uzaklig1 olmak iizere;

wix+b=0 (3.13)

kosulunu saglar. SVM yonteminde, 6rnekler lineer olarak ayrilabiliyorsa, yi=+1 ve
yi=-1 etiketli oOrneklere esit uzaklikta olan optimum ayirict asir1  diizlemin

bulunmasidir. Bunun i¢in egitim setinin asagidaki yapilari sagladigini varsayalim:

y; = +1ligin,wTx; + b > +1 (3.14)
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y; = —licinwlx; +b < —1 (3.15)

Bu esitsizlikler bir arada ifade edilecek olursa, i=1,2,.....,N i¢in,

yiw'x; + b) = +1 (3.16)

elde edilir. Denklem 3.16 daki kosulu saglayan asir1 diizlemin iki tarafindaki en

yakin o0rneklere olan dik uzakliklar1 toplami sinir olarak adlandirilir.

Sekil 3. 25’ de optimum ayirict asir1 diizlem, yani sinir1 maksimum yapan asir1 diizlem

gosterilmistir.

A

.-"||u' O
) Q ¢ o

O \ Y,

O E L @]
\ 0
" - D \
A, A

Sekil 3.25. Optimum ayirici diizlem

Denklem 3.14 ’de yer alan esitsizligin Sekil 3.25’deki C; smifin1 aymran A; asiri
diizlemini olusturan esitsizlik, Denklem 3.15 ’deki esitsizligin ise ayni sekildeki C,
smifin1 ayiran Ay asir1 diizlemini olusturan esitsizlik oldugunu varsayalim. Bu
durumda A; asir1 diizleminin orijine dik uzaklhigi |1-bj/||w|| ve A, asir1 diizleminin
orijine uzakligi |-1-b|/||w|| olacaktir. Bu iki asir1 diizlemin optimal asir1 diizleme
uzakliklari ise 1/||w|| kadardir, yani iki 6rnek kiimesi arasindaki uzaklik A; ve A, asirt
diizlemlerinin birbirlerine paralel olmalarindan dolay1 2/||w|| kadardir. Burada dikkat
edilirse A; ve A, asirn diizlemleri arasinda egitim verilerine ait higbir Ornek
bulunmamaktadir. Bu iki asir1 diizlem arasindaki maksimum uzaklik ise ||w|| degerinin
minimize edilmesiyle bulunabilir. SVM yontemiyle yapilmaya g¢alisilan bu iki asir

diizlemin arasindaki uzakligin maksimum olmasimi saglamaktir. Aralarindaki sinir
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maksimum olan asir1 diizlemlerin iizerinde yer alan noktalara ise Destek Vektorler adi

verilmektedir (Demirci, 2007). Maksimum sinirin bulunmasi iglemi;

3.17
minillwll2 (3.17)

yiwTx; +b) =2 +1,V; (3.18)

ile ifade edilir.

Burada Denklem 3.17 ¢oziilecek problem ve Denklem 3.18 ise problemin ¢oziimii
sirasinda kullanilan kosuldur ve bu ifade ikinci dereceden optimizasyon problemidir.
Bu optimizasyon prloblemi igin Lagrange formiilasyonu uygulanir. Lagrange

formiilasyonu ise,

N N

1
Lo =5 IWIE = ) ayi Wi+ b) + ) a, (319)
i i=1

=1

seklindedir. Bu formiilasyonda «i> 0 degerleri pozitif Lagrange carpanlart olarak
adlandirilir. Ancak Denklem 3.19°da ifade edilen formiilasyonun ¢oziilmesi oldukca
karmagiktir. Coziimiin bulunmasi igin Denklem 3.19°daki ifade Karush-Kuhn-Tucker

(KKT) kosullar1 kullanilarak dual problemine doniistiiriiliir. Bu problem igin KKT

kosullar::
oL (3.20)
a_Mf:O_)W=Zaiyixi
-
aL (3.21)
(’)_bp =0- z a;y; =0
i

seklindedir. Bu kosullar Denklem 3.19°da yerine yazilacak olursa:

1
Lq= E(WTW) - w’ E a;yix;i —b E a;y; + § 4 (3.22)
7 i i

Lor
=—§(W w)+2ai
i
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1
= Z a; — Ez a; a;y;yx] x; (3.23)
Lj

i
a; = 0,vi

ifadesi elde edilmis olur (Demirci, 2007).
Lineer olarak ayrilamama durumu

Eger ornekler lineer olarak ayrilabilir durumda degilse problemin ¢ozimi i¢im
pozitif zayiflik degiskenleri, &, t=1,2,.....,| kullanilir. 3.14 ve 3.15 esitsizlikleri bu
zayiflik degiskenleri ile yeniden tamimlanacak olursa, yeni ifadeler 3.24 ve 3.25

esitsizlikleri olacaktir.
Vi = +1 L(;m, WTXi +b=>+1-— fifi =0 (324)
yi=—1licin, wix;+b<—-1+§ & =0 (3.25)
& =0 olmast durumunda x; O6rnegi dogru smniflandirilmis, 0 < & <1 olmasi

durumunda x 6rnegi dogru smiflandirilmig, ancak A; ve A, asirt diizlemleri arasinda

yer aliyor, & = 1 ise yanlis siniflandirilmis demektir (Demirci, 2007).

w

A, A

Sekil 3.26. Lineer olmama durumunda optimal ayirici diizlem
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Lineer olarak ayrilamama durumunda egitim verisi i¢inde olast her durum i¢in bir
¢ozlim lretmemesi i¢in sisteme bir C st sir1 eklenir. Bu iist smir Lagrange
carpanlariin alabilecekleri maksimum degeri gostermektedir. Bu sekilde Lagrange
carpanlarmin 0 < o; < C araliginda kalmasi saglanmaktadir. Bu bilgilere gore

Lagrange formiilasyonu yeniden su sekilde ifade edilecektir.

—leifi

Yukaridaki formiilasyonda y; , &;’ nin pozitif olmasini garanti etmek icin kullanilmis
olan Lagrange parametreleridir. Bu Lagrange formiilasyonuda ¢6ziilmesi zor
oldugundan dolay1 lineer ayrilabilir Orneklerde oldugu gibi dual probleme

dontistiiriilmektedir. Bu probleme de KKT sart1 uygulanirsa:

oLp _ (3.27)
aW—W Zociyixi—o
l
dL
— = —Z %y =0
ab _ (3.28)
l
oLy
Bz~ CTm k=0 (3.29)

ifadeleri elde edilir. Bu ifadeler Denklem 3.26 ’da yerlerine yazilirsa:

1
Ly = z o — Ez ;0 Vi yXi” X (3.30)
i T

0<q<C, Vi

elde edilir. Bu problemin ¢oziimiinde 0 < o; < C araliginda yer alan Lagrange

carpanlarina karsilik gelen x; degerleri destek vektorlerdir (Demirci, 2007).
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3.2.4.2. Lineer olmayan destek vektor makinesi siniflandiricilar:

Giinliik hayatta karsilasilan problemlerin biiyiik ¢ogunlugu farkli bilesenden olusan
problemlerdir. Lineer olarak ayrilamayan veriler, ¢ekirdek fonksiyonlar1 ile
orneklerin oncelikle daha yiiksek boyutlu ve dogrusal olarak ayrilabilecekleri bir

uzaya tasinip, ardindan ¢oziimiin bu yeni uzayda aranmasi ile miimkiin olmaktadir.

Giris uzayindaki egitim Orneklerini bir H Euclid uzayma tasiyan @ fonksiyonu goz

Ontine alinirsa,

®: R — Holur.

X3 Dogmsal Olmayan Aywma

Dogsal Aymma e yanby
smuflandinlmug noktalar

Sekil 3.27. Dogrusal olmayan bir destek vektdr makinesi

Sekil 3.27 ‘de bir dogrusal olmayan SVM; Sekil 3.28 ’de ise bir giris uzayi
verilerinin dogrusal olarak ayrilabilecegi daha yiiksek boyutlu bir 6zellik uzayina

tasinmasi gortinmektedir.

ox) & °®

o(x) P

*x o(x)

°(x) Px)

o(x)

o(0)

o(o)  o(0)
o)

(0) (x)

o ° <P(0]\[PU

o(0) o(0) o(0)
- >

Sekil 3.28. Giris uzaymi 6zellik uzayina esleme
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Artik destek vektor makinelerinin egitim asamasi, H uzaymdaki verilerin

D(x;). d)(xj) i¢ carpimlarina bagh olacaktir. Bu i¢ carpim K ile gosterilir ise,

olarak ifade edilir. Burada K fonksiyonu ¢ekirdek fonksiyonu olarak

adlandirilmaktadir. Sonug olarak karar fonksiyonu,

Ls

f(x) = z a;yi Py Py + b (3.32)

i
=1

fonksiyonunun isareti ile belirlenir. Yani karar fonksiyonu yeniden yazilir ise,

Ls

= sign(f(x)) = sign z a;y; K(x;,x) +b

12
=1

(3.33)

olur. Bu fonksiyonda Is, destek vektorlerinin sayisi, xj de destek vektorleridir (Eray,
2008). Cekirdek fonksiyonu olarak cesitli fonksiyonlar kullanilabilir. Bunlardan

bazilar1 sunlardir:
Radyal tabanh ¢ekirdek fonksiyonu(RBF)

Radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonu (RBF) Denklem 3.34’de goriilmektedir.

—Il Xi — Xj ||2
K(x;,x;) = exp (T (3.34)

Polinom ¢ekirdek fonksiyonu

Polinom ¢ekirdek fonksiyonu Denklem 3.35 ’de goriilmektedir.

K(x; %) = (xiij)d (3.35)
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Dogrusal ¢ekirdek fonksiyonu

Dogrusal ¢ekirdek fonksiyonu Denklem 3.36 *da goriilmektedir.

K(xi,xj) = (xiTx]-) (3.36)
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4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Bu boliimde, oncelikle gergeklestirilen ¢alismanin uygulama platformu ve 6n
hazirliklar1 anlatilmaktadir. Daha sonra, karakter resimlerinin 6n islemlerden
gecirilmesi ve Ozniteliklerin elde edilmesi anlatilmaktadir. Bir sonraki kisimda elde
edilen Ozniteliklerin ii¢ ayr1 siniflandirici ile smiflandirilmasi anlatilmakta ve elde
edilen tanima oranlar1 ¢esitli parametrelere bagli olarak tablolar halinde

sunulmaktadir.

Bu bolimiin son kisminda ise sistemin seri ve paralel olarak ¢alistirilmasiyla elde
edilen sonuglar tablolar halinde sunulmustur. Gergeklestirilen g¢alismada basari
kriteri, sistemin paralel calistirllmasiyla elde edilen performans kazanci ve tanima

oraninin istenilen seviyelere ¢ikmasi olarak belirlenmistir.
4.1 Uygulama Platformu ve On hazirhiklar

Gergeklestirilen ¢alisma MS Windows 7 isletim sistemi {izerinde, Intel Core 2 Quad
CPU 2.66 GHZ islemci ve 3 GB bellek donanimima sahip bir bilgisayarda
calistirilmistir. Hazirlanan programin seri ve paralel kodlar1 tamamen C++
programlama dili ve OpenCV bilgisayarli goérme kiitliphanesi kullanilarak
yazilmistir. Sistemin paylasimli bellek mimarisine gore paralel calisabilmesi igin,
OpenMP paralel programlama kiitliphanesi kullanilmistir. Ayrica ¢alismada MS
Visual Studio 2010 editorii ve Intel Parallel Studio 2011 araci kullanilmustir.

Sistemin uygulama sathasindan 6nce 6n hazirlik olarak MNIST veri taban1 dort parca
olarak temin edilmistir. Bunlar; 60.000 adet egitim karakterlerinin yer aldig1 44,8
MB biiytikliigiindeki goriintii dosyasi, egitim verilerine ait etiket bilgilerinin
tutuldugu 60 KB biiyiikligiindeki etiket dosyasi, 10.000 adet test karakterlerinin yer
aldig1 7.47 MB biiytikliigiindeki goriintii dosyas1 ve test karakterlerine ait etiket
bilgilerinin tutuldugu 12 KB biiyiikliigiindeki etiket dosyasidir.

MNIST veri tabani igerisindeki egitim ve test karakterlerine ait goriintii dosyalarinda
her bir karakter 784 piksellik dizi elamanlarn ile temsil edilmektedir. Etiket
dosyalarinda ise her 784 piksellik elamanin 0-9 arasindaki rakam degeri

tutulmaktadir.
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4.2. Karakter imgelerinin On Islemden Gecirilmesi

MNIST wveri tabanindan okunan gri seviye karakter imgeleri ikili formata
cevrilmistir. Veri tabani igerisinde yer alan karakterler 20x20 piksel dlgiilerinde olup
28x28 piksel olgiilerindeki bir diizleme oturtulmustur. Calismada iki farkli 6znitelik

¢ikarma yontemi kullanildigindan karakter imgeleri iki farkli boyutta 6lgeklenmistir.

Ik &znitelik ¢ikarma yonteminde, 2 boyutlu dalgacik doniisiimiinde kullanilan asag
ornekleme islemi 2" kuralina gére yapildig1 igin her bir karakter 32x32 piksel olarak

Olceklendirilmistir.

Ikinci 6znitelik grubu icin ise karakterlerin orijinal piksel dlgiileri olan 28x28 dlcegi

kullanilmustir.
4.3. Oznitelik Cikarma Asamasinda Yapilan Cahsmalar
4.3.1. Iki boyutlu ayrik dalgacik doniisiimii ile 6zniteliklerin elde edilmesi

32x32 piksel olarak olgeklenen karakter imgelerinden 2 boyutlu ayrik dalgacik
doniistimii ile ilk 6znitelik grubu elde edilmistir. Bu doniisiimde karakterler algak
geciren ve yilksek geciren silizgeclerden gecirilmistir. Algak gegiren siizge¢ imgenin
yaklasim katsayilarin1 verirken, yiiksek geciren siizge¢ ise detay katsayilarini
vermektedir. Imgeler alcak ve yiiksek geciren siizgeglerden gegirildikten sonra bir
seviye asagl ornekleme yapilmis ve her bir karakter i¢in 16x16 boyutunda yaklasim
ve 16x16 boyutunda detay (yatay, diisey, kosegen) katsayilar1 elde edilmistir. Elde
edilen ayrintt katsayilar1 yliksek frekans bilesenli giiriiltii katsayilarii
gostermektedir. Bu nedenle orijinal imgeden daha az giiriiltii iceren yaklagim

katsayilar1 6znitelik olarak tercih edilmistir.

Dalgacik doniistimiinde ana dalgacigin se¢im isleminde belli bir yontem veya kural
yoktur. Segilen dalgacik ile analiz edilen sinyalin zaman diizleminde benzerlik
gostermesi etkili bir doniisiim olarak disiiniilebilir. Ancak bu durumu tek tek
irdelemek olanaksizdir. Bundan dolayr bu c¢alismada ana dalgacik olarak
Biorthogonal, Coiflet, Haar ve Daubechies dalgacik aileleri tek tek denenmis ve her

bir dalgacik ailesinin tanima oranina katkis1 gozlemlenmistir.
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Calismanin ilk 6znitelik grubunu olusturan dalgacik katsayilari her bir karakter i¢in
256 adettir. Toplamda 60.000 egitim karakterinden elde edilen 6znitelikler 60.000 x
256 boyutunda bir matriste saklanmistir. Ayni sekilde 10.000 test karakterinden elde
edilen 6znitelikler 10.000 x 256 boyutundaki bir matriste saklanmistir.

4.3.2. Kenar ¢cikarma ve egim oznitelikleri

Bu tez ¢alismasmin ikinci Oznitelik grubunu karakter imgelerine ait piksellerin
egimlerinden elde edilen yon dznitelikleri olusturmaktadir. Ilk olarak girdi imgesine

Sobel kenar ¢ikarma operatérii uygulanarak diisey(gy) ve yatay(gx) bilesenler elde

edilmistir.
1 2 1 -1 [0 1
0 0 0 2|0 2
-1 | -2 | -1 -1 10 1
Diisey bilesen Yatay bilesen

Sekil 4.1. Sobel kenar ¢ikarma operatdrii yatay ve diisey matrisleri

Daha sonra Denklem 4.1 ile imgenin kenar yon biiyiikliikleri ve Denklem 4.2 ile de

imgenin kenar yon agilar1 elde edilmistir.

IG|=\/GZ + GZ (4.1)

O=arctan(Gy/Gy) 4.2)

Imge igerisinde yer alan siyah piksellere ait yon biiyiikliikleri 0 degerini alirken diger
piksellere ait yon biiyiikliik degerleri 0 ile 6.28(2m) arasinda degerler almistir. Kenar
yon acilart ise 0 ile 27 arasinda de@erler almistir. Imgeye ait her pikselin yon
biiyiikliigii hesaplandiktan sonra {ist ve alt sinir degerleri géz 6niinde bulundurularak
yon biiyiikliik degerleri 0-2n araliginda 30 ar derecelik acilarla siniflandirilmis ve 0

ile 12 arasindaki rakamlarla yon kodlamasi yapilmistir. Cizelge 3.2 * de kullanilan
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yon kodlart ve ag1 araliklart sunulmustur. Sekil 4.2 ‘de ise yon kodlari ve agi

araliklar gorsellestirilmistir.

Sekil 4.2. Kenar yon agilarina gore yon kodlamasi

Cizelge 4.1 Kenar yon ag1 araliklar1 ve yon kodlamasi

Piksele Ait Yon Biiyiikliik Atanan Yon Kodu
Degeri(Q)
g=0
0<=g<=m/6
/6<g<=1/3
n/3<g<=m/2
/2<g<=27/3
21/3<g<=5m/6
Sn/6<g<=n
n<g<=71/6
Tm/6<g<=4m/3
4n/3<g<=3m/2
3m/2<g<=5mn/3
Sm/3<g<=11n/6
11n/6<9<=2n

e =
SlEBlo|o~Nolu|swin ko

Her bir karakter igin 28x28 piksel boyutunda kodlanmis yon Oznitelikleri elde
edilmistir. Karakter imgelerinin siyah arka plan piksellerine ait yon kodlar1 0 olarak
alimmustir. Siiflandirma asamasinda kullanilan bu karakter 6znitelikleri egitim sinifi
icin 60.000 x 784, test sinift i¢in ise 10.000 x 784 boyutlarindaki matrislerde

tutulmustur.
4.4. Siiflandiricilar ve Tanima Oranlari

Bu tez c¢alismasimin smiflandirma asamasinda istatistiksel bir Oznitelik ¢ikarim

yontemi olan Gradient yontemi ile son zamanlarda olduk¢a popiiler olan ve basarili
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sonuclar veren Dalgactk DOniisim yoOnteminin  tanima oranina etkileri
karsilastirilmistir. Bu dogrultuda karakterlerden elde edilen farkli iki 6znitelik grubu
3 ayn destek vektor makinesi kullanilarak smiflandirilmistir. Buna gore karakter
piksellerine ait yon Ozniteliklerini iceren ilk Oznitelik seti ilk SVM, dalgacik
doniisiimii ile elde edilen ikinci Oznitelik seti ikinci SVM ve her iki 6znitelik setinin
birlestirilmesiyle olusan {iglincii 0Oznitelik seti ise tiglinci SVM tarafindan
smiflandirma isleminde kullanilmistir. Her bir SVM, Lineer, Polinom ve RBF

cekirdek fonksiyonlar1 ile ayr1 ayri test edilmistir.

Gergeklestirilen bu ¢alismada SVM ’ler 0-9 arasi rakamlarin siniflandirilmasinda
kullanilmistir. Yani SVM ‘ler ¢oklu siniflandirici olarak kullanilmistir. SVM ‘lerin
cok sinifi ayristirmasin da iki farkli yaklasim vardir. Ilkinde Lagrange fonksiyonu
kullanilarak siniflandirma yapilmakta ancak bu yaklasimda sinif sayisi arttik¢a hata
orani da artmaktadir. Ikinci yaklasimda ise bire kars1 bir, bire kars1 hepsi yontemleri
en sik kullanilan yontemlerdir. Bu g¢alisma da bire kars1 bir yontemi kullanilmistir.
Bu yonteme gore her bir rakam digerleri ile ayr1 ayr1 egitilmistir. Bu islemde 0-9
arasi toplam 10 rakam oldugu icin toplamda 45 egitim ile tamamlanmistir. SVM
’lerde yer alan C ve y parametre degerlerinin segiminde ise grid-search yontemi
kullanilmistir. Buna gére C parametresi i¢in 27 ,27,...... 2 arasinda, y parametresi

ol ,2° arasinda iissel olarak degisen degerler test edilmistir. Test

i¢in ise 2
edilen bu degerler arasinda en iyi sonuglar C:2™* ve y :2° oldugu durumda elde
edilmistir. Sekil 4.3 ‘te Oznitelik setlerinin olusturulmas: ve siniflandirilmasi

gorsellestirilmistir.
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28x 28
32x32

1x 1040

Destek Vektdr Makinesil

Destek Vektdr
Makinesi ITT

Destek Vektar Makinesi IT

b 1 l

Tamnan Karakter Tamnan Karakter Tamnan Karakter

Sekil 4.3. Oznitelik setleri ve simiflayicilar

Ik 6znitelik seti, egitim smifi i¢in 60.000 x 784 ve test smifi i¢in 10.000 x 784

boyutundaki matrislerden olugmaktadir. Bu Oznitelik seti icin ilgili SVM, RBF,

Polinom ve Lineer olmak tiizere ti¢ farkli ¢ekirdek fonksiyonu ile test edilmistir. Her

bir ¢ekirdek fonksiyonuna ait tanima oranlar1 ve seri koda ait performans degerleri

Cizelge 4.2’ de sunulmustur.

Cizelge 4.2. Piksel yonlerini igeren 6znitelik seti ile elde edilen sonuglar

Cekirdek Egitim Siiresi (sn) Test Siiresi (sn) Tanima Tanima
Tipi CPU Toplam CPU Toplam Oram(%) Orami(%)
(Test) (Egitim)
Lineer 1078.02 1080.83 741.06 742.56 73.75 74.86
Polinom 1070.64 1230.96 543.69 545,12 96.55 100
RBF 1462.02 1463.69 735.51 736.61 96,96 100

Yapilan uygulamaya ait tanima oranlari, egitim ve test siireleri olmak iizere

Sekil 4.4, 4.5 ve 4.6’ da gorsellestirilmistir.
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Tanima Orani (%) 96,96 96,55

73,75
100 -
80 - ®RBF
60 =LINEER
= POLINOM
40 -
20 -
0

Sekil 4.4. Cekirdek fonksiyonlarina gore dogru tanima oranlari.

Zaman (sn) 1463.69 1080.63

1600 - 83 1230.96
1400 -
1200 - = RBF

1000 - m LINEER

800 - % POLINOM
600 -

400 -
200 -
0

Sekil 4.5. Cekirdek fonksiyonlarina gore egitim siireleri

Zaman (sn)  736.61 742,56
800 -
100 45,12
600 -
500 -

u RBF
® POLINOM

400 A u LINEER
300 -

200 -
100 -
0

Sekil 4.6. Cekirdek fonksiyonlarina gore test siireleri
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Sekil 4.7, 4.8 ve 4.9 ‘da ise smiflandirma asamasinda kullanilan farkli ¢ekirdek

fonksiyonlarina ait hata dagilimlari gorsellestirilmistir.

Hata Orani1 (%)
06 m0
1] - 1
0,49%3%
05 - m2
04 0,39 =3
04 - 0,37 a
05 0.26 28 w5
) m 6
0,2 i 17 m7
0,080,09 8
0,1 - =9
0
Sekil 4.7. RBF c¢ekirdek fonksiyonu hata dagilimi
Hata 9
Orant (%) 57 0
6 - ml
5 | 4,49 104 =2
. 3,72 ' 3
u4
2,42
31 1,800l 94 5
2 A 0.7 24 =6
, my
1 8
0 =9

Sekil 4.8. Lineer ¢ekirdek fonksiyonu hata dagilimi

Hata Orani (%) 0,58 055 =0
0,6 - 0,5 ml
0,45

0,5 - :
3 0,39 : §

04 - ’

027 "4
03 - L =5
021 00900 : (73
0,1 - 8
0 m9

Sekil 4.9. Polinom ¢ekirdek fonksiyonu hata dagilimi

50



Ikinci 6znitelik seti, egitim smifi igin 60.000 x 256 ve test smifi icin 10.000 x 256
boyutundaki matrislerden olusmaktadir. Ikinci 6znitelik setini olusturan dalgacik
katsayilarin1 elde ederken ana dalgacik olarak Biorthogonal, Coiflet ve Daubechies
aileleri kullanilmis ve en yiiksek tanima orani Coiflet2 filtresiyle elde edilmistir. Bu
Oznitelik seti i¢in SVM ii¢ farkli ¢ekirdek fonksiyonu ile test edilmistir. Elde edilen

basar1 oranlar ve egitim-test siireleri Cizelge 4.3 © te sunulmustur.

Cizelge 4.3. Coiflet2 dalgacik seti ile elde edilen sonuglar

Cekirdek Egitim Siiresi(sn) Test Siiresi(sn) Tanima Tanmima
Tipi CPU Toplam CPU Toplam Oram(%) Oram(%)
(Test) (Egitim)
Lineer 472,35 474,36 262,90 264,35 59,37 59,87
Polinom 475,20 477,26 243,51 244,51 96,57 99,82
RBF 500,84 502,87 258,91 258,56 97,33 100

Yapilan uygulamaya ait basar1 oranlari, egitim ve test siireleri sirasiyla Sekil 4.10,

4.11 ve 4.12’ de gorsellestirilmistir.

Tanima Orani (%) 97,33 96,57

100 +

59,37
80

® RBF
m LINEER
POLY

60

40

20

0

Sekil 4.10. Cekirdek fonksiyonlarina gore basart oranlari.
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Zaman (sn) 502.87

505 -
500 -

495 1 u RBF
490 -

485 474.36 477.26 m LINEER
480 - = POLINOM

475 A
470 -
465 -
460

Sekil 4.11. Cekirdek fonksiyonlarina gore egitim siireleri

258.56
Zaman (sn)

350 ~
300 -
250 - = RBF

200 - = POLINOM
150 = LINEER

24451 96435

100
50
0

Sekil 4.12. Cekirdek fonksiyonlarina gore test siireleri

Asagida yer alan cizelgelerde ise simiflandirma agsamasinda hatali tanman rakam

oranlari kullanilan ¢ekirdek fonksiyonuna gore ayri ayri gosterilmektedir.
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Hata Orani1 (%)

;- 6,64 6,65 =0
6 ml
4,96 5 m2
5 41 4 u3
4 m4
3 i 2'3 51
) mo6
1,19 .7
1 8
0 m9
Sekil 4.13. Lineer ¢ekirdek hata dagilimi
Hata Orani (%) =0
0,7 -
ml
0.6 1 m2
05 - 0,45 a3
04 - 0,35 34, u4
03 - ’ “5
02| 013013 "6
ny
0,1 -
8
0 "9
Sekil 4.14. Polinom ¢ekirdek hata dagilimi
Hata Orani1 (%)
0.6 1 0,53 =0
ml
0.5 1 m2
0,38 =3
0,4 T 0,32 31 0,34 32
03 - 26 "
19 =5
0,2 - no6
0,101
01 - u7
8
0 "9

Sekil 4.15. Radyal tabanli fonksiyon ¢ekirdek hata dagilim1
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Ikinci 6znitelik setini olusturan dalgacik ailelerine ait filtrelerin tanima oranina

etkileri Cizelge 4.4 *te sunulmustur.

Cizelge 4.4. Dalgacik filtrelerinin tanima oranina etkileri

DALGACIK | RBF LINEER | POLINOM
BIOR13 94.58 55.80 94.13
BIOR15 95.20 53.76 94.50
BIOR22 96.87 60.44 96.26
BIOR24 96.98 64.22 96.47
BIOR26 96.93 64.94 96.25
BIOR28 96.92 63.45 96.34
BIOR46 71.07 15.88 23.77
BIOR48 68.49 15.96 23.40
BIOR53 96.87 60.44 92.26
BIOR97 96.98 64.22 96.47
COIF1 96.94 62.60 96.44
COIF2 97.33 59.37 96.57
COIF3 96.97 62.32 96.57
COIF4 96.96 58.54 96.39
COIF5 96.81 60.27 96.23
DAUB1 90.12 56.00 90.59
DAUB2 96.83 55.27 96.46
DAUB3 96.95 59.39 96.75
DAUB4 96.83 59.93 96.24
DAUB5 96.85 64.17 96.38
DAUB6 96.91 60.14 96.38
DAUB7 96.80 57.94 96.13
DAUBS 95.80 50.93 94.87
DAUBY 95.52 47.43 94.90
DAUB10 95.44 46.42 94.55

Ik ve ikinci dznitelik setinin birlesmesiyle olusan iigiincii 6znitelik seti ise, egitim
smift i¢in 60.000 x 1040 ve test sinifi igin 10.000 x 1040 boyutundaki matrislerden
olusmaktadir. Bu Oznitelik seti icin destek vektor makinesi ti¢ farkli cekirdek
fonksiyonu ile test edilmistir. Elde edilen basar1 orani ve egitim-test siireleri Cizelge

4.5’de sunulmustur.
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Cizelge 4.5. Dalgacik katsayilar1 ve piksellere ait yon kodlari ile elde edilen sonuglar

Cekirdek Egitim Siiresi(sn) Test Siiresi(sn) Tanima Tanima
Tipi CPU | Toplam | CPU | Toplam | Oram(®) | Oram(%)
(Test) (Egitim)
Lineer 1379,17 1381,70 624,15 626,49 77,56 79,17
Polinom 1375,75 1378,63 677,67 678,78 97,01 100
RBF 1865,13 1866,58 998,72 999,45 97,02 100

Yapilan uygulamaya ait basar1 oranlari, egitim ve test siireleri sirasiyla Sekil 4.16,

4.17 ve 4.18’ de gorsellestirilmistir.

Tanima Orani (%) 97,02 97,01 77,56

100 +

80 1 = RBF

= POLINOM
= LINEER

60 -

40 -

20 -

0

Sekil 4.16. Cekirdek fonksiyonlarina gore basar1 oranlari

Zaman (sn) 1866,58

2000 -

78,63 1381,7
1500 - = RBF
= POLINOM

1000 - = LINEER

500 -

0

Sekil 4.17. Cekirdek fonksiyonlarina gore egitim siireleri
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999,45
Zaman (sn)

1000 ~

900 + 678,78
800 - 626,49

700 - u RBF
600 - = POLINOM

500 - = LINEER
400 -
300 -
200 -
100 -

0

Sekil 4.18. Cekirdek fonksiyonlarina gore test siireleri

Sekil 4.19, 4.20 ve 4.21°de ise siniflandirma asamasinda hatali tanman rakam

oranlari, kullanilan ¢ekirdek fonksiyonuna gore ayr1 ayr1 gosterilmektedir.

Hata Orani (%)
6 - =0
ml
5 1 m?2
4- =3
; 293,75 291 =4
) [ ]
2,01 Z
5 m
245 809 n7
1 A 0,47
12 8
0 m9

Sekil 4.19. Lineer ¢ekirdek hata dagilimi
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Hata Orani1 (%)

m0
0,6 -
ml
05 - 046 0,46 -
0,38 m3
0.4 33 iy
03 | 0,27 iy
19 )
0,2 - m7
0,080-09
0,1 - 8
m9
0
Sekil 4.20. Polinom ¢ekirdek hata dagilimi
Hata Orani1 (%)
0.6 - u0
’ 0,52 ml
05 - 0,46 "2
0,4
04 - 0,36 0,37 =3
) .4
03 - 0,27 26 w5
18 ne6
0.2 1 m7
0,08 0,09
0,1 - 8
m9
0

Sekil 4.21. Radyal tabanli fonksiyon hata dagilimi

Asagida yer alan Cizelge 4.6 ise 6znitelik setleri ve ¢ekirdek fonksiyonlar: agisindan

elde edilen en iyi sonuglar1 gostermektedir.

Cizelge 4.6. Elde edilen en iyi tanima oranlari

Oznitelik Tiirii SVM Cekirdek | Basari orani(%) | Toplam Siire
Fonksiyonu
Piksel yon kodlari RBF 96,96 742,56
Dalgacik Katsayilari RBF 97,33 231,77
Piksel yon kodlar1 + RBF 97,02 999,45
Dalgacik katsayilari
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4.5 Seri ve Paralel Kodlara Ait Performans Analizleri

Calismanin bu boliimiinde projeye ait seri kodlar {i¢ ayr1 6znitelik seti i¢in en yliksek
tanima oranlarinin elde edildigi parametreler gbz Oniinde bulundurularak Intel
Parallel Studio XE 2011 araci ile analiz edilmistir. Bu analizler sonucunda ¢alismaya
ait seri kod bloklar igerisinde en fazla zaman kaybedilen bolgeler tespit edilmistir.
Bu calismada en fazla siire kaybi, ii¢ 6znitelik seti icinde SVM ‘ler igerisinde yer
alan ¢ekirdek fonksiyonlarinda olmustur. Calismada en fazla siire kaybinin yasandigi

seri fonksiyonlar ve bu fonksiyonlarda harcanan siireler Cizelge 4.7 ‘de sunulmustur.

Cizelge 4.7. Seri kod bloklarinin performans sonuglari

Oznitelik Tiirii RBF Cekirdek Toplam
Fonksiyonu(sn) Zaman(sn)

I. Oznitelik Seti 724,67 742,56

11. Oznitelik Seti 187,96 231,77

111. Oznitelik Seti 930,69 999,45

Bagta dongiiler olmak iizere paralel calismaya uygun olan kod bloklart OpenMP
kiitliphanesi kullanilarak tekrar yazilmistir. Paralel kodlar yazilirken, yapilan isler
ayni fakat veri bloklar1 farkli oldugu icin veri ayrisimi (“domain decomposition™)

yontemi izlenmistir.

Sobel tabanli gradient yontemi ile elde edilen Oznitelik setinin RBF c¢ekirdek
fonksiyonuna sahip bir SVM ile siniflandirilmasinda kullanilan kod bloklarina ait
seri (1 islemci) ve paralel (4 islemci) performans analizleri Sekil 4.22 ’de

gosterilmistir.
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l'oplam Stire
Toplam Siire
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o
<y JE

1 islemci 4 islemci

Sekil 4.22 11k dznitelik seti i¢in seri ve paralel kod analizleri

2 boyutlu dalgacik doniisiim yontemi ile elde edilen 6znitelik setinin RBF ¢ekirdek
fonksiyonuna sahip bir SVM ile siiflandirilmasinda kullanilan kod bloklarina ait

seri ve paralel performans analizleri sirasiyla Sekil 4.23’te gosterilmistir.

Toplam Stire

-
Toplam Stire =
=

114

¢ L z 3 4 o 1 2 3 s
| Ok [RETEY [ Idle | BT Ideal

1 islemci 4 islemci

Sekil 4.23. ikinci 6znitelik seti igin seri ve paralel kod analizleri

2 boyutlu dalgacik doniistim yontemi ve sobel tabanli gradient yontemi ile elde
edilen 6zniteliklerin birlestirilmesiyle olusan iiclincii 6znitelik seti de RBF ¢ekirdek
fonksiyonuna sahip bir SVM ile siiflandirilmustir. Tlgili kod bloklarma ait seri ve

paralel performans analizleri sirasiyla Sekil 4.24 ° te gosterilmistir.
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Sekil 4.24. Ugiincii 6znitelik seti igin seri ve paralel kod analizleri
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5. SONUC

Bu tez ¢alismasinda, el yazisi1 rakamlardan olusan MNIST veri tabani kullanilarak
hizli ve tamima orani1 yiiksek bir rakam tanima sisteminin geligtirilmesi
amaclanmustir. Gergeklestirilen ¢alisma ii¢ asamadan olusmaktadir. Ik asamada veri
tabani igerisinde yer alan egitim ve test karakterleri on islemlerden gegirilmistir.
Ikinci asamada her bir karakter i¢in dalgacik ydntemi ve gradient yontemi
kullanilarak karakterlere ait Oznitelikler elde edilmistir. Son asamada ise elde dilen
Oznitelikler lineer, polinom ve radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonlarina sahip SVM’ler

ile sistemin egitimi ve siniflandirilmasi amaciyla kullanilmistir.

Oznitelik ¢ikarma asamasinda iki farkli yontem kullamilmustir. ilkinde son
zamanlarda oldukga popiiler olan iki boyutlu dalgacik doniisiim yontemi tercih
edilmistir. Dalgacik doniisiim yonteminin kullanilma nedeni, bir sinyale ait bolgesel
analizlerin yapilabilmesi ve bir sinyalin al¢ak frekans ve yiiksek frekans bilgilerinin
elde edilebilmesidir. Yani bir goriintii tizerindeki genel ve detay bilgilerin elde
edilebilmesidir. Bu 06zellikte goriintiiyli temsil eden Ozniteliklerin kalitesini
artirmaktadir. Yapilan ¢alismada 2 boyutlu dalgacik katsayilarinin elde edilmesi i¢in
Biorthogonal, Coiflet, Haar ve Daubechies filtre aileleri kullanilmis ve bu
katsayilarin siniflandirma performanslarina etkileri karsilagtirllmistir. Bu 6znitelik

setinde en yiiksek tanima % 97.33 oraninda Coiflet2 dalgacig ile elde edilmistir.

Ikinci 6znitelik ¢ikarma yonteminde karakterlerin yapisal olarak incelendigi Sobel
tabanli Gradient yontemi tercih edilmistir. Bu yontemde her bir karakterin kenar
piksellerinin egimleri bilinen 4’lii ve 8’li kodlamalarin disinda 12 farkli yonde
kodlanmistir. Bu yontemin 4’ lii kenar kodlamaya gore Ustiinliigli yatay ve dikey
pikseller disinda ¢apraz piksellerinde incelenmesi iken 8’li kodlamaya gore
istiinliigii kenar piksellerinin daha detayli olarak ele alinmasidir. Bu 6znitelik seti ile

yapilan testlerde % 96.96 oraninda bir tanima elde edilmigtir.

Birinci ve ikinci 6znitelik setlerinden elde edilen tanima oranlarn karsilagtirilacak
olursa, dalgacik doniisiimii ile elde edilen 6zniteliklerin tanima oraninin daha yiiksek

oldugu saptanmistir. Bu sonug¢ son yillarda olduk¢a popiiler olan dalgacik doniisiim
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yonteminin geleneksel olarak kullanilan bir¢cok 6znitelik ¢ikarma yonteminden iistiin

sonuglar verdiginin bir gostergesidir.

Oznitelik ¢ikarma asamasinda iigiincii znitelik seti, dalgacik ve gradient yontemleri
ile elde edilen 6zniteliklerin birlesmesinden olusmaktadir. Bu 6znitelik setinde ise %

97.02 tanima orani elde edilmistir.

Bu ¢alismanin seri kodlar1 tizerinde yapilan analizler sonucunda ise en fazla siirenin
SVM ‘ler igerisinde yer alan cekirdek fonksiyonlarda harcandigi gozlemlenmistir.
Belirlenen fonksiyonlarda dongiiler basta olmak iizere paralellik analizi yapilmistir.
Calismanin paralellestirilebilen kisimlart belirlenerek seri kodlar miimkiin oldugunca
kiigiik parcalara boliinmiistiir. Daha sonra veri ayrigimi (“domain decomposition”)
yontemi referans alinarak seri kodlar OpenMP kiitiiphanesi kullanilarak
paralellestirilmistir. Yapilan testler sonucunda en fazla 1.5 katlik bir hizlanma elde
edilmistir. Paralel programlamada performans artisin1 saglayan temel etken paralel
olarak yiiriitilen kod pargalarinin seri olarak ylriitillenlere oranla daha fazla
olmasidir. Cizelge 4.7‘de goriindiigli ilizere en fazla zaman kayb1 ¢ekirdek
fonksiyonlarinda yasanmistir. Bu c¢alismada OpenCV 2.0 igerisinde yer alan SVM
simifi kullanilmigtir. SVM igerisinde seri olarak calisan kisimlar paralel kodlara
nazaran daha fazladir ve bu durumda islemci sayisinin artirilmasi ile hizlanma azda
olsa belirli bir oranda artabilir ancak asil artis SVM igerisindeki paralel ¢alisan kod

bloklarmin artmasiyla goriinecektir.

Ayrica bu calismanin ilerleyen saflarinda, Oznitelik setleri igerisinden en 1iyi
ozniteliklerin secilerek siiflandirilmasi ve paralel programlama ile hizlanma icin
GPU Kkartlarmin kullanilmas1 durumunda ¢ok daha 1yi sonuclarin elde edilebilecegi

diistiniilmektedir.
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