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GPU ile KUMAS HATA TESPITi ve SINIFLANDIRMASI

OZET

Kumas hatalarini tespit etmeye yonelik kalite kontrolii g6z muayenesi yontemi ile
gerceklestirildiginde, zaman kaybi1 ve maliyet artisina neden olmaktadir. Son yillardaki
teknolojik gelismeler bilgisayarli gorme sistemlerinin endiistriyel alanlarda kullanimina
yonelik ¢aligmalart arttirmistir. Bu tezde, oriintii tanima yontemiyle otomatik olarak kumas

hatalarini tespit edebilen ve siniflandirmasini yapabilen bir sistem gelistirilmistir.

Gortintii  1sleme yontemi olarak Ayrik Dalgacik Doniisiimii (ADD) metodu
kullanilmistir. Simiflandirma icin ise basarili siniflandirma performansina sahip ileri
beslemeli ve geri yayilimli ¢ok katmanli yapay sinir ag1 (YSA) algoritmasi kullanilmigtir.
Kumas hata tespiti ve simiflandirmasi icin gelistirilen uygulama, Merkezi Islem Birimi
(CPU) ve Grafik Islem Birimi (GPU) iizerinde ¢alistirilarak hiz bakimindan performans
degerlendirmesi arastirilmistir. CPU ve CPU’da calistirllmak {izere ayni algoritmalara
sahip iki adet uygulama gelistirilmistir. GPU performansini test etmek i¢in NVIDIA GTX
480 ekran karti ve bu ekran kartinin programlanabilmesini saglayan yazilimlar

kullanilmastir.

GPU ile elde edilen sonuglar CPU’ya gore karsilastirildiginda; GPU’nun 6znitelik
¢ikarimi i¢in 2, 0znitelik vektorleri secimi ve normalizasyon i¢in 1,5, siniflandirma igin 10
ve toplam cevap siiresi i¢in ise yaklasik 6 kat daha hizli performansa sahip oldugu

goriilmiistiir.

Anahtar Sozciikler: CUDA, GPU, Dalgacik Doniigiimii, Yapay Sinir Agt



FABRIC DEFECT DETECTION AND CLASSIFICATION WITH GPU
SUMMARY

Fabric quality control is still done with human vision, so it causes both time
consuming and cost increasing in production. In recent years, technologic improvements
increased studies related to the use of computer vision systems in industrial fields. In this
study, a system was developed to detect and classify automatically fabric faults by pattern
recognition method.

As image processing tool DWT method was used. For classification, a multilayer
feedforward neural network with backpropagation algorithm, which has good classification
performance, was used. To improve application runtime performance, programmable GPU
technology having rapidly developed in years was used. The application developed for
fabric defect detection and classification was evaluated on CPU and GPU in terms of
runtime performance. Two applications having the same algorithm were developed to run
on CPU and GPU. To test GPU runtime performance for application NVIDIA GTX 480

graphic card and the software which enable to program or code GPU was used

When GPU performance results compared with CPU, it was seen that GPU has 2
times for feature extraction, 1.5 times for feature selection and normalization, 10 times for

classification and 6 times for total response of application faster performance.

Anahtar Sozciikler: CUDA, GPU, Wavelet Transform, Neural Network
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1. GIRIS

Tekstil endiistrisinde, kumas hatalar1 tespiti kalite kontrolii i¢cin 6nemli bir rol
oynamaktadir. Cilinkii tekstil endiistrisinde olusan hatalarin biiylik bir ¢ogunlugu kumas
hatalarindan olugsmaktadir. Olusan bu hatalar1 6nleyici tedbirler alinabilmesi i¢in hatalarin
tespiti ve tanimlanmasi bir zorunluluk teskil etmektedir. Birgok kumas hata tipi mevcuttur
ve bu hatalarin ¢cogu da makine arizalar1 nedeniyle olusur. Dokuma esnasinda atki yoniinde
yada ¢0zgii yoniinde meydana gelen; iplik kopmasi veya iplik kagmasi gibi durumlar
hatalara neden olur. Bazi hatalar ise iplikten kaynakli (ipligin liretimi sirasinda veya daha
sonra olusmus iplik kusurlar1) ydda makineden kaynakli yag damlatma gibi sebeplerden
meydana gelir (Sari-Sarraf ve Goddard, 1999).

1.1 Kumaslarda Genel Hata Cesitleri

Kumas: Birbirlerine dik ve paralel konumda bulunan ipliklerin desene bagli olarak
birbirlerinin altindan iistiinden gegirilmesi ile olusan kaplayici yiizeylerdir. Pamuk, yiin,

ipek, keten vb. maddelerden elde edilir.

Atki, dokumacilikta kumasi olusturan iki iplik sisteminden kumasin enine dogru
yani kumas kenarina dik olarak yerlesenleri, ¢ozgii ise, bu iki iplik sisteminden kumasin
kenarina paralel uzanan iplikleri tanimlar. Atki iplikleri, ¢6zgii iplikleriyle dik ag¢ilidir. Bu
iki iplik birlikte kumasin dokusunu olusturur. Cozgii iplikleri ile atki ipliklerinin birbiri ile
kesigmeleri belli kurallara bagli olarak gerceklesir, bu kurallar ise ilgili kumasin 6rgii
desenine gore degisir. Atki ipliginin rengi kumasin zemin rengini ¢6zgii ipliginden daha

¢ok etkiler.
Belirgin hata tipleri ve siniflandirilmasi asagidaki gibidir;

e (Cozgl yoniindeki hatalar
o Cozgi kagig1
o Cift ¢ozgii
o Gevsek Cozgii
o Yiizen Iplik
e Atk1 yoniindeki hatalar
o Atki Kacgigi
o Gevsek Atki


http://gozgoztepe.blogcu.com/wiki/Pamuk
http://gozgoztepe.blogcu.com/wiki/Y%C3%BCn
http://gozgoztepe.blogcu.com/wiki/%C4%B0pek
http://gozgoztepe.blogcu.com/wiki/Keten

o Cift Atk
e Diger hata tipleri
o Santuk Hatas1
o Diigiimlenme Hatas1
o Yabanci Madde Hatas1
o Yag Lekesi Hatas1
o Delik Hatas1

1.1.1 Cozgii yoniindeki hatalar

Cozgii kacig1: Dokuma esnasinda ¢ozgii ipliginin kopmasi ile olusan hata tipidir.
Cozgl ipliklerinden bir veya birka¢inin koparak eksik kalmasi sonucunda atki iplikleri,
eksik olan ¢ozgii iplikleriyle baglanti yapamayacagindan hata meydana gelir. Bu hata,
doku ylizeyinde ¢ozgili yoniinde bir ¢izgi halinde kendini gosterir. Cozgii kagig1 kumasin
gOrliniisiinli bozmasi1 yaninda mukavemetini de distriir. Otomatik tezgahlarda ¢ozgii
ipliklerinin bazis1 koparsa ve ¢6zgii kontrol cihazi makineyi hemen durdurmazsa, kumas
tizerinde eksik iplikler nedeniyle ¢izgiler meydana gelir. Bu c¢izgiler, dokumaci tarafindan
goriiliip tezgdh durdurulana kadar devam eder. Ayrica, dokuma hazirlik dairesindeki
hatalar yiiziinden bobinlerdeki ipliklerden bazisi levende sarilirken biterse, dokumaci da

buraya iplik ilavesini ihmal ederse birka¢ metre uzunlugunda ¢izgiler olusur.

Cift Cozgii: Dokuma esnasinda kumasin normal ¢6zgii ipliginin yaninda ekstra bir
¢ozgl ipligi ile birlikte dokunmasiyla olusan hata tipidir. Biitiin dokumalarda goriilebilen
bir hatadir. Ozellikle gevsek dokumalarda ve sentetik ipliklerden yapilan diiz kumaslarda
kendini belli eder. Doku yiizeyinde yan yana iki ¢ozgii ipligi meydana gelebilecegi gibi,
hafif kabariklik yaparak kalin bir ¢ozgli olusturur. Kumasta 1sikli kontrol cihazindan
bakildig1 zaman yan yana bulunan iki ¢ozgii ipliginin atkilarla ay1r baglantiy1 yaptigi
gortliir.

Gevsek Cozgii: Bir ¢ozgii ipliginin digerlerine nazaran daha gevsek dokunmasi ile
olusan hata tipidir. Gevsek ¢6zgii, yeterli gerginlikte olmayan bir veya birkag ¢ozgii telidir.
Bir kumagta yanindaki normal ¢6zgii ipliklerininkinden daha diisiik bir gerginlikle dokunan
¢cOzgii ipligi veya c¢ozgii iplikleri nedeniyle olusan bir hatadir. Dokumanin ylizey

diizgiinliiglinli bozarak kabarik bir durum meydana getirir.



Yiizen Iplik (atlama hatasi) : Dokumada 6rgii igerisinde bulunmasi gereken ¢ozgii
ipliginin belirli bir siireligine kumas ylizeyinde seyretmesi ve daha sonra orgiiye tekrar

katilmasi ile olusan hata tipidir.

Cozgli yoniindeki hata tiirlerine 6rnek resimler Sekil 1.1°de verilmistir.

Cozgii kagig1 Cift Cozgii

Gevsek Cozgii Yiizen Iplik
Sekil 1.1. Cozgii yoniindeki hata tipleri
1.1.2 Atki yoniindeki hatalar

Atki Ka¢igi: Dokuma esnasinda atki ipliginin kopmast ile olusan hata tipidir. Atki
kacig1, dokuda bir ya da birkag atki telinin eksikligidir. Bu hata atki ipliklerinin kumas
eninde tamamen eksikliginden kumasta bir aralik olusmasidir. Kumas genisliginin
tamamina atki yerlestirilmemistir. Atki kacig1 tiim dokumalarda rastlanabilen bir hata olup
sardonlama islemi géren kumaslarda belli olmamaktadir. Bu hata ince dokumalarda ¢ok
dikkati ceker. Eger atki kagigi kiicliikse ve degeri yiiksek kumaslarda ham kontrol
isleminde 6rme yoluyla giderilebilir. Fakat biiyiikse, dokuma enince devam ediyorsa

maliyeti nedeniyle higbir islem yapilamaz.

Gevsek Atki: Bir atki ipliginin ¢ozgii iplikleri arasindan atilirken atki tasiyict
aparatinin ipligi belirli gerginlikte kumasa dahil edememesinden kaynaklanir. Gevsek atki,

yeterli gerginlikte atilmayan bir ya da birkag atki telidir. Bir veya daha ¢ok atki ipliginin
3



normal atki ipliklerine nazaran, daha diisiik yetersiz gerginlikte dokunmasindan ileri gelen

dokuma hatasidir.

Cift atki: Cift atki, agizliktan ¢ift atki ipliginin geg¢mesi ile olusan hatadir.
Dokuma sirasinda ayni agizliga yanliglikla tek atki ipligi yerine iki atki ipliginin yerlesmis
olmasindan kaynaklanir. Bu hata kumasin genisliginde bir ¢izgi gibi goriiniir. Bu hatanin
meydana gelis nedeni; atki agizlifin i¢inde koptugu zaman yarim atkinin sokiilmeyip, atki

tastyicinin yeniden atilmasidir.

Atki yoniindeki hata tiirlerine 6rnek resimler Sekil 1.2°de verilmistir.

Atk kagigt Gevsek atki Cift atki

Sekil 1.2. Atki yoniindeki hatalar
1.1.3 Diger hatalar

Santuk Hatasi: Santuk; ipligin belli bir boliimiiniin normal kalinligindan daha
kalin olmasi durumudur. Dolayisiyla dokuma esnasinda iplikte bu kalinlik farkindan

meydana gelen hata tipi de santuk hatasidir.

Diigiimlenme Hatasi: Ipliklerinin birbirlerinde dolasarak kumas yiizeylerinde
olusturduklar1 hata tipidir. Dokumada kopan ipliklerin diiglimlenmesinden kaynaklanan

hatadir.

Yabanci Madde Hatasi: Dokuma sirasinda kumasa dahil olan bazi yabanci
maddelerin (elyaf, iplik gibi) olusturdugu hata tipidir. Dokuma esnasinda, ¢ozgii ipliginde
elyaf topaklariin olusumudur. Diiglimlenme veya ¢ozgii ipligi kopmalarina yol acabilir ya
da her iki hata birden olusabilir. Atk1 atma mekanizmasinda toplanan elyafta kumas icine
gecerek balik, palamut hatalarini olusturur veya atki kopusuna neden olabilir. Cozgii veya

atkida yabanc1 bir ipligin baglanmasindan olusan ve bir ¢izgi halinde goriilen hatadir.



Yag Lekesi ve Delik Hatasi: Makine yagmin kumas ya da iplik {izerine

damlasindan meydana gelir. Delik hatasi ise genelde kirilmis igneden kaynaklanir.

Diger hata tiirlerine 6rnek resimler Sekil 1.3°de verilmistir.
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Santuk Hatas1 Diigiimlenme Hatas1 Yabanci Madde Hatas1

Yabancit Madde Hatas1 Yag Lekesi Hatasi Delik Hatas1

Sekil 1.3. Diger hata tipleri

1.2 Kumas hata tespiti ve siniflandirma yontemleri

Temel olarak ¢ogu hatalar kumasin iiretimi esnasinda gergeklestigi icin kumas hata
tespitine yonelik en uygun ¢6ziim de kumasin {iretim esnasinda otomatik olarak kontrol
edilmesi ile saglanabilir. Fakat kumas hata tespiti, insan kontrollii olarak ve ancak belirli
diizeyde kumas miktar iiretildikten sonra saglanabilmektedir. Bu islem {iretilen kumasin
makineden alinip rulolara sarildiktan sonra hata tespit bolimiine gitmesi ile baglar ve bu
boliimde hata tespiti  gergeklestirilir.  Gozle yapilan  kontroller iiriinlerin
degerlendirilmesinde iyi sonuglar vermemektedir. Bu nedenle otomatik gorsel tespit
sistemleri insan kontrollii tespit sistemlerine karsilik iyi bir alternatif sayilir. Otomatik hata
tespit ve tanima sistemi; tirlin kalitesini arttirma, tiiketici ihtiyaglarini karsilama ve tliretim

maliyetlerini azaltma agisindan verimlilik saglar (Tsai ve Huang, 2003).



Kumasg hatalar1 tespitinde, bilgisayar donanimi ve yazilimlarindaki gelismelere
bagh olarak, goriintli isleme, Oriintli tanima gibi yontemler giivenilir, objektif ve kararli
performanslar saglarlar. Bilgisayar kontrollii hata tespiti son yillarda en 6énemli uygulama
alanlarindan biri haline gelmistir. Goriintiisii alinan resimler {izerinde bilgisayar ortaminda
goriintii isleme teknikleri ile kumas hatalar1 tespiti, tanimlanmasi ve siniflandirilmasi

yapilabilir. Genel olarak otomatik hata tespit sistemi Sekil 1.4’te verilmistir.

Resim : Resim Ozellik Hata Tespiti
Resim

Yakalama Isleme Cikarici / Siniflandirma Hata Sunufi

Sekil 1.4. Otomatik hata tespit sistemi

Kumas hata tespit sistemi, Oznitelik ¢ikarict ve hata tespit edici olmak tizere iki
onemli bileseni icermektedir. Oznitelik ¢ikarici bir nevi karar mekanizmasi gibidir yani
tespitin dogruluguna karar verir. Nedeni ise kumag goriintiisii lizerinde hatali bolge ile
hatasiz bolge arasindaki elde edilen zniteliklerin farkli olmasidir. Hata tespit edici ise

gelen kumas 6zniteliklerinden hatanin varligini bulmaya yardim eder.

Normal kumas ile kumag hatalarin1 ayirt edebilmek icin, ¢ogu dokularda iki genel
algisal yaklasim, diizenlilik (regularity) ve yerel oryantasyon vardir. Diizenlilik yada
periyodiklik aslinda periyodik bir oriintiiden ibarettir (Chetverikov ve Hanbury, 2002).
Yerel oryantasyon ise bir Oriintliyii tanimlamadaki karakteristik yonler anlamina gelir.
Kumas goriintiilerinin dogasinda bu iki 6zellik de bulunabilir. Kumas hatalar1 diizenli
kumas oriintilistiniin yerel bozulmasindan kaynaklanir. Bu bozulmalar uzunluk, genislik ve
gri seviyedeki degisimlere bagli homojen olmayan diizensizliklerden olusur. (Chung-Feng
ve Kuo, 2003).

Hata tespiti daha 6nce de bahsedildigi gibi 6znitelik (6zellik) ¢ikarimina baglidir.
Bu baglamda 6znitelik ¢ikarim metotlar1 dort farkli yaklasim altinda siniflandirilabilir.
Bunlar istatistiksel yaklagimlar, spektral yaklasimlar, model-tabanli yaklagimlar ve yapisal

yaklagimlardir (Mahajan ve ark., 2009).

1.3 Istatiksel Yaklasimlar

Istatiksel yaklasimlarda, bir resim cok sayida alt resimlere béliiniir. Her bir alt

resim igerisinde, birinci dereceden istatistik yada yiiksek dereceden istatistik uygulanarak
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gri seviye istatistik bilgileri Kkarakterize edilir. Istatiksel yaklasimda, goriintii piksel
degerlerinin uzaysal dagilimlarini 6lgerek gergeklestirilen bir yontemdir. Bu yaklagimdaki
onemli bir varsayim hatasiz bolgelerdeki istatistiksel verilerin durgunlugudur ve bu
bolgeler taramasi yapilacak goriintiiniin biyiik bir bliimiinii olusturur. Istatiksel yontemler
yerel yada bolgesel 6zellikleri tanimlayan piksel sayilarina bagli olarak birinci dereceden,
ikinci dereceden ve yiiksek dereceden istatistiki olarak siniflandirilabilir. Birinci dereceden
istatistik, goriintii pikselleri arasindaki uzaysal etkilesimi degerlendirmeden bireysel piksel
degerlerinin ortalama, varyans, medyan carpiklik, basiklik gibi 6zelliklerini tahmin eder.
Diger taraftan ikinci ve yiiksek dereceden istatistik ise belirli konumlardaki iki veya daha
fazla piksellerin bagil o6zelliklerini tahmin eder ve homojenite, entropi gibi degerler
acisindan gri seviye ortak olusum matrisi olusturur (Chen ve ark., 1993, Jain ve ark.,2000).
Istatistiksel yaklasimlarda sadece biiyiik hata bolgeleri tespit edilebilir. Nedeni ise
istatistiksel yaklagimlarda nadiren yerel istatistiki bilgi elde edilir bu da kiiciik hata
bolgeleri icin ayirt edici bir bilgi vermez. Diger taraftan yiiksek dereceden istatistiksel
yaklagim resim tanimina yonelik dogru sonu¢ vermesine ragmen iglem siiresi agisindan da
olduk¢a zaman alicidir. Bu yaklasimlar, doku primitifleri ve bu primitiflerin uzaysal

diizenlemesi ile karakterize edilir (Vilnrotter ve ark., 1986)

Bu yaklagimlarin 6ncelikli amaglar1 6nce doku primitiflerini ¢ikarmak sonra da
uzaysal diizenleme kurallarini genelleme yada modellemedir. Doku primitiflerinin yiiksek
derece periyodikligi, hata tespiti i¢in uzaysal o6zelliklerin kullanimina izin verir. Fakat
diizensiz dokuya sahip goriintiiler, primitifler agisindan tanimlanamaz. Ayni zamanda
boyle goriintiilerde gri seviyelerin dagilimi gibi yer degisim kurallar1 rastlantisaldir. Bu
nedenle de spektral yaklasimlar diizensiz dokuya sahip goriintiiler i¢in hata tespiti
acisindan uygun degildir. Literatiirde bulunan bircok ¢aligmada, tekdiize dokulu
materyallerdeki hata tespiti i¢in uzaysal frekans alan1 ve frekans 6zelliklerin kullanildig

goriilmiistiir (Ngana ve ark., 2011)

1.4 Spektral Yaklasim

Spektral alan yaklagimlarinda resmin, uzaysal domaindeki gri seviye degerleri
spektral filtreleme, Gabor filtreleme, Fourier doniisiimii, dalgacik doniistimii gibi islemlerle
farklt domainlere doniistiiriiliir. Doniistiiriilmiis resimlerden de 6znitelik verileri elde edilir.
Bu doniisiim teknikleri doku boliitlemesinde, siniflandirmasinda ve kumas hatalari

tespitinde genis capta kullanilir.



Spektral filtreleme teknikleri, bir grup spektral maskeler iizerinde daha biiyiik bir
alan olusturarak kumas hatalarim1 karakterize eder. Fourier doniisiim yontemleri kumas
dokusunun periyodik yapisini analiz eder ve hatalarin varligini gii¢ spektrumundan tespit
eder. Dalgacik doniisiimii ve Gabor filtreleme, ¢coklu dl¢ek (skala) ve oryantasyonda kumas
resimlerinin konumlandirilmis spektral frekans analizini olanakli kilar. Bu nedenle de
hatalar1 tespit etmekte resmin orijinal ¢oziinlirligiindeki durumundan daha yeteneklidir

(Unser, 1995).

1.5 Model-tabanh yaklasimlar

Model tabanli yaklasimlarda, hatasiz kumas resmi ¢ok sayida farkli pencerelere
boliiniir ve Gaussian Markov Rastgele Alani ile modellenir. Hatali bolgeler Hatasiz
bolgeler gibi degildir ve dnemli dlgiide yiiksek degerler iiretir ve bir esikleme uygulanarak
hata tanimlanabilir. Bu yaklasimin dezavantaji kii¢iik hatalar1 tespit etmesindeki zorluktur.
Cilinkii hatasiz ve hatali kumas resimleri arasindaki uzaysal iligkiyi temsil etmek i¢in model

parametrelerinin tahmini yeterince genis degildir (Duda ve ark., 2001).

1.6 Yapisal yaklasim

Yapisal yaklasimda 6znitelikler gri seviye yerlesimi ve hizalanmasina bagli olarak
elde edilir. Kumas resimlerinde diizenli oriintiiler bulunur. Bu oriintiiler kendi primitifleri
ile tekrar iretilir. Hatasiz kumas resimlerinin doku 6zellikleri ile kiyaslandiginda, hatali
bolgeler tespit edilebilir ¢linkii hatali bolgeler kendine 6zgiin primitif yapilar igerir. Bu
yaklagimin olumlu y6nii sabit bir pencere boyutu ile sinirh degildir ¢linkdi primitiflerin
ebatlar1 farkli kumas hatalara gore gesitlilik gosterir. Olumsuz yonii ise gri seviye yapisi
acisindan, hatasiz kumas primitiflerinden farkli olmas1 gereken hatali bolge primitiflerini

se¢medeki sinirliligidir (Ngana ve ark., 2011).

Yukarida bahsi edilen goriintii isleme ve Oriintii tanima teknikleri igin
simiflandiricilara ihtiyag vardir. Siniflandiricilar En yakin komsular, yapay sinir aglar1 ve
destek vektor makinalari olmak tizere ii¢ ana grupta toplanabilir. Yapay sinir aglart
parametrik olmayan dogasi karmasik karar bolgelerini tanimlama gibi yeteneklerinden
otliri hata tespiti icin en hizli ve en esnek siniflandiricilardan birisi olarak diisiiniilebilir

(Kumar, 2003)



2. ONCEKI CALISMALAR

Bu béliimde 6riintii tanima, kumas hata tespiti ve hata siniflandirmasi tlizerine, daha
once yapilan c¢aligmalar ve bu c¢aligmalarda kullanilan yontemler detayli olarak

incelenmistir.

2.1 Istatistiksel Yaklasimlar ile Kumas Hata Tespiti

2.1.1 Otokorelasyon ile kumas hata tespiti

Wood (1990), hali dokularinda ki hata tespitine yonelik kaynak(girdi) resimlerinden
spektral frekans igerigini elde etmede Fourier gii¢ spektrumunu kullandi. Hatasiz bir hali
dokusu resmi i¢in, Fourier spektrum ipligin periyodik olarak tekrarlandig1 giiclii ve esit
dagilmis tepeleri gosterir. Bu nedenle, bir otokorelasyon fonksiyonu uygulayarak, doku
kalmligi ve tekrarlanan oriintii icin diizenlilik o6l¢iimii yapti. Oriintii degisimini

tanimlayabilmek i¢in de ¢apraz-korelasyon uyguladi.

2.1.2 Ortak olusum matrisi ile kumas hata tespiti

Ortak olusum matrisi iizerine ilk ¢alismalar1 Haralick ve ark. (1973) baslatmustir.
Enerji, entropi, kontrast, homojenite ve korelasyon gibi doku ozellikleri ortak olusum
matrislerinden elde edilir. Bu degerler bir¢ok hata tespiti i¢in kullanilmistir. Conners ve
ark. (1983), ahsap yiizeyindeki 9 tip hata tespiti igin bu 6 6zelligi kullanmigtir. Rosler
(1992), ortak olusum matris Ozelliklerini kullanarak gercek bir hata tespit sistemi
gelistirmis ve 1 mm? gibi kiiciik ebatlardaki hatalarin %95’inin tespit edildigini
belirtmistir. Bodnarova ve ark. (1997) hata tespitinde bu konuyu optimal yer degistirme
vektorii ile test etmisleridir. Ortak olusum vektorii bir¢ok zorluk barindirmaktadir. Genel
anlamda goriinen su ki yer degistirmeyi optimize eden kabul gérmiis bir ¢dziim mevcut
degildir. Gri seviye verileri, ortak olusum matrislerinin kullanilabilir diizeye getirilebilmesi
icin azaltilir. Bir yer degistirme vektorii i¢in ¢ok fazla sayida 6zellik verileri hesaplanabilir.
Gergek zamanli hata tespiti i¢in bu yOntem hesaplama agisindan olduk¢a maliyetli
olmasina karsin sonuclarinda ki dogruluktan kaynakli ¢ogu arastirmalarda kullanilmistir.
Latif-Amet ve ark., (1998;2000) onerdikleri alt bant ortak olusum matrisi yontemi ile 36
adet 256x256 piksel ebadindaki kumas resmi {izerinden % 90 basar1 saglamislardir.



2.1.3 Morfolojik islemleri ile kumas hata tespiti

Zhang ve Bresee (1995), kumas hatalar1 tespiti i¢in morfolojik islemleri
detaylandirdi. Ozellikle kumasin iyi ve hatanin kiigiik ebatta oldugu durumlarda uzaysal
olarak filtre edilmis kumas goriintiilerinde morfolojik hata tespitleri 1yi sonug¢lar vermistir.
Calismalarinda morfolojik islemleri sadece periyodik goriintiiler iizerinde uygulamiglardir.
Mak ve ark. (2005; 2009) tarafindan tasarlanan optimal morfolojik filtre ile 78 adet
256x256 piksel ebadindaki kumas resmi iizerinden yapilan kumas hata tespitinde %95 ile

%098 arasinda basar1 saglanmistir.

2.1.4 Fraktal analiz ile kumas hata tespiti

[k olarak fraktal tabanli analiz Pentland tarafindan tanitildi (Pentland, 1984). Conci
ve Proenca (1998), fraktal analiz yontemi ile hatali alanlarin belirlenmesinde 256x256
piksel ebadindaki 75 resim kiimesi ve yine ayni ebattaki 80 resim kiimesi {izerinde
yaptiklar1 ¢alismalarinda 8 tip hata i¢in %96 basar1 elde etmislerdir. Bu ve ark. (2009),
calismalarinda 14378 hatasiz ve 3222 hatali 256x256 piksel ebadindaki kumas resimleri

tizerinde fraktal 6zellikleri kullanarak %94 ile %99 arasinda basar1 saglamiglardir.

2.2 Spektral Yaklasim ile Kumas Hata Tespiti

2.2.1 Fourier doniisiimii ile kumas hata tespiti

Fourier doniisiimii goriintiilerin frekans bilesenlerini karakterize eder. Periyodik
ozellikler frekans bilesenlerinin biiyiikliigliyle gozlenebilir. Doku Oriintiileri i¢in

spektrumda yiiksek enerji ¢ikislarinin yogunlugu kolayca ayirt edilebilir.

Wood (1990), hali dokularinda ki hata tespitine yonelik kaynak(girdi) resimlerinden
uzaysal frekans igerigini elde etmede Fourier gli¢ spektrumunu kullandi. Hatasiz bir hali
dokusu resmi icin, Fourier spektrum ipligin periyodik olarak tekrarlandigi giiclii ve esit
dagilmis tepeleri gosterir. Bu nedenle, bir otokorelasyon fonksiyonu uygulayarak, doku
kalinhigi ve tekrarlanan oriintii igin diizenlilik 6lciimii yapti. Oriintii  degisimini
tanimlayabilmek i¢in de ¢apraz korelasyon uyguladi. Ravandi ve Toriumi (1995), Fourier
doniistimii kullanarak atki ve ¢ozgii yoniindeki ipliklerin sikligi, tiim kumas tizerindeki
iplik yogunlugu gibi karakteristik 6zellikleri incelemistir. Hoffer ve ark. (1996) ozellik
¢ikarimi i¢in optik Fourier doniistimi kullandi. Sonrada tezgah iizerinde hata tespiti ve

siiflandirmasi yapabilmek icin 3 katmanli bir yapay sinir ag1 gelistirdi. Kumas resmindeki
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herhangi bir hata referans spektrum ile belirgin farkliliklar gosterdiginden dolayi,
Castellini ve ark.(1996) ve Ciamberlini ve ark. (1996), benzer bir galisma yaparak bant
tizerinde tekstil kumagi denetim sisteminde optik Fourier doniigiimiinii uyguladi. Atk ve
¢Ozgii yoniinde 2 boyutlu ¢ergevelenmis uzaysal frekanslara bagl, diizenli bir periyodik
oriintli, optik Fourier doniistimii ile yatay ve dikey konumlu bir ¢ift tepeler serisi meydana
getirir. Baz1 farkli tekniklerle, diizensizlikler yani hatalar bitisik tepeler arasindaki 1s1k
yogunlugun yiikselisi bir varyasyon iiretir. Bu yaklagimlar, tezgdh makinesinin titresimine

ve elektriksel bozukluklara hassas iken kiigiik hatalara kars1 hassas degildir.

Campbell ve ark. (1997), ayrik Fourier doniisiimiinii 11 katmanli yapay sinir agi ile
birlikte kot kumas1 hata tespitinde uyguladi. Hata olasiliginin dnceden tahminine yonelik
gegerli bir ¢oziim saglamak i¢in 6nemli testler gergeklestirdi. Campbell ve ark. (1997),
Fourier doniisiimiinden 6zellik vektorlerini elde ederek maksimum olasilik siniflandiricisi
ile kusur (hata) tespiti ger¢eklestirmeyi basarmistir. Escofet ve ark. (1998), asinmaya karsi
kumas direncini degerlendirmek amaciyla Fourier spektrumun agisal korelasyonunu

kullanmustir.

Ozdemir ve ark.,(1998), kumas hata tespitinde Fourier doniisiimiinii kullanmis K-L
dontistimii ve orgii filtreleme yontemleri ile karsilastirmiglardir. 256x256 piksel ebadindaki
gri seviyeli 9 hatali kumas resim Orneklerini 32x32 piksel pencerelere ayirarak
gerceklestirmis olduklar1 FFT tabanli yaklasimlarinda tespit basart oram1 %87,5 olarak
goriilmekte ve Markov rastgele alan yaklagiminin daha basarili ve hizli oldugu

belirtilmektedir.

Tsai ve Hsieh (1999), kumas hatasi tespitine yonelik Fourier dontisiimii kullanarak
kiiresel bir resim yenileme semas: sundu. Goriintiilerdeki satir Orilintiileri hata olarak
varsayllmistir. Bir boyutlu Hough donisiimii ile uzaysal alan resmindeki herhangi bir
yonlii dokularin ¢izgi Oriintiileri, Fourier alan resmindeki yiiksek-frekans bilesenlerinin
tespit edilip degerlerinin sifirlanmasi ve son olarak da tekrar uzaysal alan resmine
doniistiiriilmesi yani ters Fourier doniisiimii ile ortadan kaldirilir. Boylece orijinal goriintii
ile yeniden olusturulmus goriintii arasindaki fark potansiyel hata olarak diistiniilmiistiir
Orijinal resimdeki hatasiz bolgeler hemen hemen aymi gri seviyeyi gosterirken, hatali

bolgeler belirgin bir sekildedir.

Chan ve Pang (2000), kabartmali yani fitilli kumas iizerinde hata tespiti i¢in 3

boyutlu Fourier frekans spektrumundan secilen 2 merkezi uzaysal frekans spektrumu
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kullanmay1 6nerdi. Cift iplik, iplik kagig1, dokuma ve iplik yogunlugu gibi dort farkli hata
tipini ayirt etmek icin Fourier spektrumdaki yatay ve dikey frekans bilesenlerinden 6zellik
cikarimi yaptilar. Merkezi uzaysal frekans spektrumu tespit icin bilgisayar hesaplama
zamani agisindan avantaj sagladi. Calismalarii gergek kumas ornekleri iizerinden 4 tip

siniflandirma i¢in yapmislardir.

Chiu ve ark. (2002), kumas hatalarini tespit i¢in fraksiyonel Brownian devinim
modeline dayali Fourier alan1 maksimum olasilik tahmincisini kullandi. 128x128 piksel
ebatlarindaki 4 hatali kumag resimleri bu model ile basarili bir sekilde tespit edilmistir. Bu
yontem resmin tekrar boyutlandirilmasi, dondiiriilmesi, konum degisimi, gri seviye

degisimi gibi geometrik dontisiimlere gore degisiklik géstermez.

Tsai ve Huang (2003), Fourier doniisiimii ile kiiresel resim yenileme semasini
kullandilar. Resim yenileme esnasinda optimum yarigcap ayari yaparak ters Fourier
doniistimii ile herhangi bir istatistiki dokunun periyodik ve tekrar eden oriintiilerini silmeye
calistilar. Orijinal resimdeki homojen bolgeler hemen hemen ayni gri seviyeyi gosterirken,

hatal1 bolgeler belirgin bir sekildedir.

Bastiirk ve ark. (2005), calismalarinda 256x256 boyutlarinda ve 8-bit gri seviyeli
gercek kumas resimleri iizerinde Fourier doniisiimii, esikleme ve Gabor slizgeglerini

kullanarak hata tespiti gergeklestirmistir. 9 adet hatanin tespit edildigi gosterilmektedir.

Sengottuvelan ve ark. (2008), Fourier doniisiimiine dayali bir yaklasim sundular.
Caligmalarinda resim uzayindaki ve frekans uzayindaki kumas yapis1 arasindaki iligkiyi
incelmislerdir. U¢ boyutlu frekans spektrumundan 2 merkezi uzaysal frekans spektrumunu
kullandilar. Gergek ornekler tizerinden 7 6nemli karakteristik parametreyi merkezi uzaysal

frekans spektrumdan elde ederek 3 tip hata tiirli i¢in siniflandirma yapmuslardir.

Zhao ve ark. (2008), hata tespiti i¢in yeni bir yaklasim sundu. Hizli Fourier
dontlistimii ve 6z-adaptif gii¢ spektrum ayristirmasini uygulayarak spektrumun bolgesel
enerjilerinden ortalamalarini ve standart sapmalarimi kumas 6znitelikleri olarak elde etti.
Kumas hatalar1 tanimada Onerilen yOntemin c¢evrimi¢i tespit de yliksek performans

sagladig belirtilmistir.

Jayashree ve Subbaraman (2011), Fourier gii¢ spektrumu toplami ile morfolojik
filtre tasarlayarak kumas periyodiklik Ozniteliklerini elde etmistir. Calismalarinda gri
kabartmali kumas hatalarini tespit etmislerdir. Onerilen yontem ile gerceklestirilen hata

tespiti i¢in yiiksek basar1 orani1 gozlemlenmistir.
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2.2.2 Gabor doniisiimii ile kumas hata tespiti

Fourier doniisiimii, sinyaldeki global frekans igeriginin bir analizidir. Hatal
bolgelerin konumlar1 hakkinda bilgi verme yetenegine sahip degildir. Eger pencerelenmis
Fourier fonksiyonu Gaussian ise o zaman Gabor doniisimi olur. Uzaysal ve frekans

alaninda optimal konumlama saglar (Daugman,1980).

Jain ve Farrokhnia (1991), Gabor doniisiimiinii radyal uzaysal frekans degisiminin
diyadik kapsamasi ile kullanarak hata tespiti ve siniflandirma yapmustir. Escofet ve ark.
(1998), dort frekans seviyeli ve dort oryantasyonlu 4x4. Gabor filtresini kumas hatasi
tespiti i¢in uygulamigtir. Gabor doniisiimiin uygulamasinda piramit yap1 kullanmistir. Tsai
ve Wu (2000), enerji tiretmek i¢in spesifik bir Gabor filtresi ile filtre edilen kumas resmine
yonelik bir Gabor filtre semas1 uygulamistir. Hatali bolgeler i¢in, dnemli derecede biiyiik

enerji degerleri liretirlerken hatasiz bolgeler i¢in boyle degildir.

Kumar ve Pang (2002), bir sinif kumas hatasi i¢in danismanli hata tespit yaklagimi
altinda Gabor dalgacik 6zniteliklerini se¢ti ve danismansiz kumas hatasi tespiti i¢in de
coklu-is parcacig filtreleme semasi iceresinde 6z-benzer Gabor fonksiyonlarini kullanmay1
onerdiler. Ayn1 zamanda, Gabor fonksiyonunun sadece sanal (imajinari) kismu ile tespiti

i¢in diisiik hesaplama 6nerisini sundular.

Bodnarova (2000; 2002), homojen olarak dokunmus kumaslarda hata tespite
yonelik iki boyutlu optimal bir Gabor filtresi tanittirmistir. Gabor fonksiyonun
parametreleri, hatal1 dokunun farkli bir frekans yanit1 verecegi Fisher deger fonksiyonunun

minimizasyonu ile optimize edilmistir.

Tsai ve Lin (2002), iki boyutlu Gabor filtreleme semasini iki boyutlu gri seviyeli
resmi bir boyutlu oriintli sekline doniistiirerek hatalar1 tespit i¢in bir boyutlu Gabor filtresi

gelistirdi. Hesaplama karmasikligini1 azaltmak amaciyla boyle bir yaklagim gelistirdi.

Shu ve Tan. (2004), ¢oklu is pargacig1 ve ¢oklu skalaya bagli Gabor filtreleme ile
otomatik tespit ic¢in bir yontem gelistirmislerdir. Bu yontem farkli frekans ve
oryantasyonlardaki Gabor filtre bankas1 konvolusyonun enerji yanitina baglidir. Uygulanan

bir¢ok deneysel sonuglar bu yontemin verimliligini ortaya koymaktadir.

Ogata ve ark. (2005), kabartmali kumas hatasi tespiti igin elektromanyetik dalga
kalkanin1 goriintlileyecek, plazma goriinti panelinin arayiizii ile yeni bir resim
goriintiileme teknigi onerdiler. Kiiresel hatalar1 tespit etmek i¢in 2 boyutlu ayrik Fourier

doniisiimiinii, lokal hatalar1 boliimleme igin ise optimal Gabor Filtrelerini uyguladilar.
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Hou ve Parker (2005), Gabor dalgacik ozellikleri ile Destek Vektor makinesinin
siiflandirma yaklagimini kullanarak dokulu yiizeylerde hata tespiti i¢in bir ydntem
arastirmiglardir. Ozellik ¢ikariminda hesaplama maliyetini azaltmak icin Gabor dalgacik
stizgeclerinin tiim filtrelerini kullanmaktansa, mantikli ve kabul edilebilir bir tespit oram
yakalayana kadar adaptif bir filtre se¢imi gergeklestirilmistir. Deneysel sonuglar hata

tespitinde bu yontemin daha basarili sonuglar verdigini gostermektedir.

Arivazhagan ve ark. (2005), Gabor doniisiimiinii hata tespitinde kullanilmistir. Bu
calismada Insan gdrmesini taklit eden Gabor filtre semas1 uygulanmis ve sonuclar uygun

esikleme ile elde edilerek hata boliitlemesi saglanmistir.

Liu ve Han (2006), damismanli yaklasima benzer Gabor dalgacik filtreleri

icerisinden optimal bir bireysel filtre nerdiler.

Bastiirk ve ark. (2007), Gabor dalgaciklarina bagli yeni bir yontem Onermislerdir.
Gabor dalgaciklarinin filtrelemesinden elde edilen 6znitelik vektorlerini azaltmak i¢in de
temel bilesen analizini kullanmislardir. Tilda veri tabanindaki 6rneklem iizerinde basarili

hata tespiti gergeklestirmislerdir.

Liu ve ark. (2008), calismalarinda zaman alaninda ve frekans alaninda 6znitelik
¢ikarimi yapan Gabor filtreleri tasarimi 6nerdiler. Bu iki alandan elde ettikleri 6znitelikleri

parametre se¢iminde kullandilar.

Mak ve Peng (2008), hatasiz kumas resminde optimal doku 6z niteliklerini elde
etmek i¢in Gabor dalgacik agin1 uyguladilar. Sonra, hata tespiti i¢in iyi ayarlanmis gercek
degerli Gabor fonksiyonu uygulandi. 256x256 ebatlarinda diiz kumas, kot kumasi,
kabartmali kumas orneklerinden alinan 39 hatasiz kumas ve 32 hatali kumas tizerinde, hata
tespit basar1 orant %96,2 ve satir tarayici kamera ile alinan 259 hatasiz ve 17 hatali

kabartmali kumas resimleri iizerinde hata tespit basar1 oran1 %97,1 olarak gosterilmistir.

Han (2009), Gabor filtre maskelerine dayali bir kumas hata tespit yontemi
Onermistir. Bu yontem ¢evrimdisi olarak, bircok hatayr igceren bir grup kumas 6rnek
goriintiileri lizerinde denenmis az sayida yanlis alarm vermis ve dogru hata tespiti

yapmuigtir.

Alimohamadi ve ark. (2009), morfolojik ve Gabor dalgacik filtrelerine bagl yeni
bir hata tespit yontemi sunmuslardir. Gabor dalgacik filtrelerini kumas resmine
uygulayarak Oznitelik matrisini elde etmislerdir. Farkli frekans ve oryantasyonda

uygulanan filtrelerin enerji yanitina gore, optimal filtreyi se¢miglerdir. Adaptif esikleme
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i¢in morfolojik analizi kullanmislardir. Morfolojik analize ve optimal filtreye bagli olarak

hata tespiti gerceklestirmislerdir. Deneysel sonuglari basarili ve etkilidir.

Zhang ve ark. (2010), diiz kumas hata tespitini Gaussian karigim modeli ile Gabor
donilistimiinti  biitiinlestirerek gergeklestirdi. 9 c¢esit hata barindiran 360 hatali resim

tizerinden siiflandirmada %87 basar1 saglamislardir.

Chen ve ark. (2010) skala doniisiimiine bagli Gabor filtreleme stratejisi
onermislerdir. Calismalarinda 6nce hatasiz kumasa ait doku 6zniteliklerini elde edebilmek
icin, Gabor filtre bankasi ile hatasiz kumas resimlerini filtrelemislerdir. Daha sonra da ayni
islemi hatali kumas resimleri i¢in uygulamislardir. Elde edilen veriler iizerinden standart
sapma, kaynastirma ve esikleme uygulayarak kumas hatalarimin  tespitini

gerceklestirmislerdir.

Zhang ve ark. (2010) kord bezi iizerinde hata tespitine yonelik ger¢ek zamanli bir
sistem tanittilar. Gabor dalgacik kullanarak Onerdikleri algoritma ile diizenli doku
hatalarini tespit ettiler. Cevrimdisi ve ¢evrim i¢i denemelerinde iyi performans ve dogru

sonuglar elde etmislerdir.
2.2.3 Dalgacik doniisiimii ile kumas hata tespiti

Dalgacik doniisiimii ¢oklu ¢oziiniirliik sinyal ayristirma teorisi olarak Mallat
tarafindan sunulmustur (Mallat, 1989). Yakin geg¢miste ¢oklu-¢oziiniirlik ayristirma
(dalgacik doniistimiine bagli) goriintii 6zelliklerini ¢ikarmada kayda deger bir ilgi
yakalamistir. Coklu dalgacik, bir goriintiiniin farkli frekanslarda konumlandirilmig alt
goriintiilere ayristirilmasina olanak saglar. Dalgacik donilistimii bir goriintiiniin 2 boyutlu
frekans spektrumunda algak gecirgen alt goriintiilere ve yiliksek gecirgen alt goriintiilere
boler. Boylece farkli frekans ve farkli c¢oziiniirlik seviyelerindeki ayristirilmis alt

goriintiilerden doku 6zellikleri elde edilir.

Sari-Sarraf ve Goddard (1999), resim 6n isleme de dalgacik doniisiimii ve kenar
flizyon kullanmiglardir. Dalgacik doniistimii i¢in Dauechies D2 dalgaciklarini kullanmustir.
Kumas resimleri yiiksek ¢oziintirliiklii titresimsiz 4096 satir tarayicit kamera ile dokuma
esnasinda alinmistir. 26 farkli tip hatayr iceren 3700 denek resmi lizerinden yaptiklar
calismalarinda %89 basari oranin1 yakalamiglardir. Kim ve ark. (1999), sabit skalalar
kullanmaktan ziyade kumas hatasi tespit yetenegini arttirmak icin dalgacik skalalari

secerek bir 6grenme islemi uygulamislardir.
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Latif-Amet ve ark. (2000), dalgacik doniisiim katasilarindan ortak olusum ve MRF
(Markov Rastgele Alanlar1) tabanli 6zellikleri elde etmislerdir. Hatalar1 siniflandirmada ise
dalgacik donligiimiiniin alt bantlarindan elde edilen katsayilar gri-seviye farkina bagh

olarak ¢ikarilan 6zellikler kullanilmistir.

Yang ve ark. (2005) tek bir adaptif dalgacik kullanimindan ¢oklu adaptif dalgacik
kullanimina dayanan adaptif dalgaciklar1 tasarlamiglardir. Her bir kumas hata sinifi igin
hataya 6zgii adaptif dalgacik tasarlanarak dalgacik doniisiimiiniin bir is parcaciginda hata
bolgesi belirginlestirilir. Daha sonra da hata bdlgesi basit esikleme siniflayicisi kullanarak
tespit edilebilir. Bu ¢oklu adaptif dalgacik yontemi 8 tip hata iceren 56 ve hatasiz 64 kumas
goriintlisti kullanilarak %98,2 tespit oran1 ve %1,5 yanlis alarm oramni ile kumas hata tespiti

saglanmustir.

Serdaroglu ve ark. (2006), ¢calismasinda dalgacik paket doniisiimii, bagimsiz bilesen
analizi metotlarin1 birlikte kullanilarak kumas hata tespitine yonelik farkli yaklasim
sunmustur. Resimlere dalgacik doniisiimii uygulanarak resimlerin alt bantlara ayrilmasi
saglanmigtir. Caligmalarinda dalgacik doniisiim analizi, farkli sayilarda bagimsiz bilesenler
ve bircok alt bant kullanilarak 13 farkli kumas resmi {izerinde hata tespiti

gerceklestirilmistir. Ayni zamanda uygulanan yontemler karsilastirtlmistir.

Liu ve Qu (2008), dalgacik doniisiimii ve geri beslemeli yapay sinir agini birlikte
kullanilarak hata tespiti ve siniflandirilmasi yaptilar. Her bir hata tiirii i¢in 20 adet yapay
sinir aginda egitim amacli ve 10 adeti de test amacli olmak iizere 30 adet resim kullandilar.
Bu resimler Db5 dalgacik tiirii ile {i¢ilincii seviyede alt resimlere ayrilmistir. Sonrasinda ise
bu goriintiilerden elde edilen 6znitelik vektorleri yapay sinir agina girdi olarak verilmistir.
Yag lekesi, kopuk ¢ozgli ve kopuk atki hatalar1 dikkate alinarak gergeklestirilen bu

caligmalarinda hata siniflandirmasinda %95 oraninda basari saglamislardir.

Guan ve Shi (2008), dalgacik doniisiimii ve Fourier doniisiimii yontemlerini kumas
hata tespitinde kullanmiglardir. Denim kumaslar ve bezayagi kumaslarin1 Db1, Db2, Db3,
Db4 dalgacik tiirleri ile birinci seviyede alt resimlere ayristirip, her bir alt resim igin
entropi degerlerini hesaplamiglardir. En diisiik entropi degeri Bezayagi kumaslarda
DB2'de, denim kumaslarda ise DB3'de elde edildiginden bezayagi i¢cin DB2, denim
kumasglar icin ise db3 dalgacik tiirleri se¢ilmistir. Elde edilen bu alt resimlerde frekans
uzayr filtresi uygulanarak giiriiltii temizlemesi gerceklestirilmistir. Filtrelenen bu alt

resimler alt pencerelere boliitlenerek bu alt pencerelere ait standart sapma degerleri
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hesaplanmistir. Hatali ve hatasiz bolgeler igin standart sapma degerleri arasindaki fark
belirlenen limiti asiyorsa bu bolgeler hatali kabul edilip tespit edilmistir. Deneysel veriler

hata tespit oranin %92,5’in iizerinde oldugunu gdstermistir.

Han ve Shi (2007) dalgacik doniisimiine bagli kumas hata tespiti
gerceklestirmislerdir. Calismalarinda, uygun seviyede ayristirilan yaklasim alt resimleri
zeminden temizleyerek tekrar resimler olusturmuslar ve yaklasim alt resimlerin ortak

olusum matrislerinin analizine dayal1 adaptif seviye se¢imi semast sunmuslardir.

Jiang ve ark. (2009) ¢alismalarinda dalgacik doniisiimiiniin optimal agac yapisini
onermiglerdir. Dalgacik doniigiimii ile elde edilen alt-bant resimlerinin entropi ve enerji

degerlerini hesaplayarak bir kumas hata tespiti yapmislardir.

Liu ve ark (2010), dokunmamis kumaslar1 siniflandirmada dalgacik doku analizi ve
Ogrenen vektor Olcekli yapay sinir aglarini kullanmiglardir. Dalgacik analizi ile
dokunmamis kumas resimleri ayristirilarak detay katsayilari elde edilmistir. YSA egitimi
ve test i¢in giris verileri olarak yiiksek frekans bilesenleri yani detay katsayilar
kullanilmigtir. Calismalarinda bes c¢esit kategori i¢in siiflandirma basarist %87 oldugu

goriilmektedir.

Su ve ark. (2010), dalgacik dontisiimii ile dalgacik enerjilerini elde ederek bunlari
Taguchi tabanli geri beslemeli yapay sinir agina girdi parametresi olarak vermislerdir.
Taguchi yontemi YSA’y1r hizlandirma amacl kullanilmigtir. Calismalarinda % 96,5

oraninda bir siiflandirma basarisi elde etmislerdir.

Guan (2010), kumas hata tespitine yonelik yeni bir yaklasim sunmustur.
Calismalarinda, Fourier doniisimii ve dalgacik doniistimii birlikte kullanilmistir.
Algoritmalarinda Fourier filtreleme ile belirgin hatalar, tek seviyede dalgacik doniigiimii ile
normal hatalar, ¢ok seviyeli dalgacik doniisiimiinii ile daha kiigiik hatalar tespit edilmistir.
Birinci ve ikinci seviye i¢in Db3 dalgacik ayristirmasindan elde edilen yaklasim alt-
resimlerinden standart sapma, entropi, enerji gibi Oznitelik vektorleri elde edilmistir. Bu
Oznitelik vektorleri ve geri beslemeli YSA ile 256x256 piksel 160 adet kumas resmi
tizerinden 4 farkli tip hata igin %95 ile %100 arasinda bir smiflandirma basarisi

saglanmstir.

Guan ve ark. (2011), ¢alismalarinda DB dalgacik ailesini kullanarak kumas hata
tespiti gergeklestirmistir. Ayristirilan alt resimlerden segilenler tekrar olusturulduktan

sonra morfolojik islemlerle hata tespiti yapilmistir.
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Liu ve ark (2011), calismalarinda dokunmamis kumaslarin siniflandirmasinda
dalgacik enerji ve Bayesian yapay sinir agmi kullanislardir. Kumas karakteristigini
cikarmak i¢in kullandiklar1 dalgacik doniisiimiinii 3. Seviyede gerceklestirip 18 6zellik
cikarmiglardir. Basarin1 oraninit %98 olarak bulmuslardir. 4. Seviyede ger¢eklestirdikleri

ayristirmadan elde ettikleri 24 6zellik ile ise basar1 oranin1 %99’a ¢ikarmislardir.

Liang ve ark (2012) iplik ylizeyinin objektif ve otomatik degerlendirmesi igin
dalgacik doniisiimii ve istatistiksel 6l¢timii uygulamistir. Ayrik dalgacik doniisimiini
uygulayarak iplik resmi iizerinden iplik tiiylenmesini zeminden temizlemislerdir. Iplik
ylizeyinden tiiylenme karakteristiginin elde edilmesi dalgacik enerjilerinin hesaplanmasi ile
gergeklestirilmistir. Iplik cap degisimi ve dagilimi, iplik hatalari gibi iplik istatistiki
ozellikleri de kullanmiglardir. Siniflandirma i¢in deneysel calisma sonuglart %90 basari

oldugunu gostermektedir.

2.3 Model Tabanh Yaklasim ile Kumas Hata Tespiti

Cohen ve ark. (1991), Gaussian Markov rastgele alanlart (MRF) hatasiz kumas
resimlerini modellemek i¢in kullanmislardir. 6 adet 256x256 piksel ebadindaki ¢esitli
hatalara sahip kumas resimleri 3 deney diizenegi halinde test edilmistir. Yontemlerinde 6
resim i¢in tiim hatalarin tespit edilmesine ragmen, daha ¢ok resim i¢in ayni modellemenin

degerlendirmesi hakkinda bir bilgi bulunmamaktadir.

Basu ve Lin (1992), coklu skala oto-regresif modelinin kullanimi {izerine
calismiglardir. Cicek desenli, kare desenli, hali desenli 6rnek kumas resimlerini
kullanmiglardir. Calismalarinin sonucu olarak modelin hesaplama agisindan hizli ve yeterli

oldugu belirtilmistir.

Ozdemir ve Ercil (1996), Markov rasgele alanlarim1 kumas hata tespitinde
kullanmis ve calismalarinda MRF tabanli yontem ile Karhunen—Loeve (KL) tabanli
yontemi karsilastirmislardir. 256x256 piksel ebatinda 4 hatali kumas resmi hata tespiti i¢in
net sonuglar verilmemistir. Fakat ¢alisma zamani agisindan MRF 0.33 sn. iken KL 3.13 sn.

olarak verilmistir.

Chan ve ark. (2005), kumas hata tespiti i¢in dalgacik alan Gizli Markov Agag
modelini sunmuslardir. Kumas zemin homojen doku igerdigi diisiiniilerek HMT ile
modellenmistir. Bu model ile Dalgacik alaninda hatali resmin bir alan haritasi iiretilmistir.

Bu alan haritasina bir seviye kiimeli segmentasyon teknigi uygulanarak hatalarin
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konumlar1 elde edilmistir. Yontemlerini X-ray ile elde edilen hatali kumas resimleri

izerinde test etmislerdir. Fakat detaylandirilmig bir degerlendirilme verilmemistir.

2.4 Yapisal Yaklasim ile Kumas Hata Tespiti

Chen ve Jain (1988), kumas hatalarin1 tanimlamada yapisal yaklagim Onermistir.
128x128 piksel ebadindaki 5 adet hatali kumas 6rnegi iizerinden yaptiklar1 ¢alismalarinda

acik sekilde degerlendirmeler bulunmamaktadir.

Bennamoun ve Bodnarova (1998), yapisal yaklasimi doku hata tespitinde
Onermistir. Bu yaklasimin dezavantajlarindan bir tanesi de hesaplama agisindan yogun
islem gerektirmesidir. Bu yaklasimda hata tespiti algoritmasi ile normallestirilmis ¢apraz
korelasyonu karsilastirilmistir. Yaklagimlarinda basari oran1 %80 iken capraz korelasyon

da bu basar1 % 95 oranindadir.

Chetverikov (2000), c¢alismalarinda yapisal yaklasimi doku hata tespitinde
kullanmugtir. 256x256 piksel ebadindaki 8 adet resim igin iki test gergeklestirmislerdir.

Deneysel sonuglar hakkinda acik bir degerlendirme yapilmamuistir.

2.5 Yapay Sinir Aglar ile Kumas Hata Tespiti

Rohrmus (2000), tarafindan yapay sinir agli kompakt bir sistem sunulmus fakat
yeterli Olgiide detaylandirilmamistir. HME regal 6rme makineleri i¢in kumas hatalarini

tespiti ve siiflandirmasi yapan ANFIS’li otomatik gorsel tespit sistemini dnermistir

Hung ve Chen (2001), geri yayilimli yapay sinir aglar1 ve bulanik mantig1 8 farkli
tip hata siniflandirmasi i¢in kullanmislardir. Giris verileri olarak yatay ve dikey izdiisiim
uzunluklar1 orani, gri seviye ortalamasi, standart sapmasi gibi verileri kullanmiglardir.
Ayni zamanda YSA ile YSA-bulanik sistemini karsilagtirmislardir. Sonuglarda bulanik
Y SA sistem siniflandirma agisindan YSA’dan daha iyi oldugu belirtilmistir.

Kumar ve Shen (2002), YSA ve destek vektor makinesi (SVM) kullanarak doku
ylizeylerinde hata tespiti i¢in iki yontem sunmustur. FFN ile kumas hata siniflandirmasi
hesaplama agisindan yiiksek islem yogunluguna sahiptir. Kumar (2003), lokal kumas
hatalarinin siniflandirilmasi igin ileri Beslemeli Aglar ile yeni bir yaklasim sunulmustur.

Hata tespiti i¢in ayn1 zamanda diisiik maliyetli ¢6ziim olan lineer yapay sinir ag1 yaklasimi

19



sunulmustur. Bu iki yaklasimin deneysel sonuglari ger¢ek kumas goriintiilerinden elde

edilmistir.

Castilho ve ark. (2007), gercek zamanli kumas hata tespit sistemi énermistir. Uriin
alan tabanli bulanik modelleme, yapay sinir aglari, bulanik kiimeleme ve adaptif yapay
sinir ag1 (ANFIS) hata tespiti i¢in kullanildi. Deneysel sonuglari, yapay sinir aginin hizl

bir performansa sahip oldugunu gostermektedir.

Yuen ve ark. (2009), giysi kumas hatalar1 smniflandirma da genetik algoritma ve
YSA’y1 birlestirerek hibrid bir model sunmustur. Ornek gériintiileri simiflandirmak igin
dort karakteristik degisken, geri yayimli sinir agma giris olarak verildiginde hata

tanimlamasinda yiiksek dogruluk oranina sahip oldugu goriilmiistiir.

Shi ve ark. (2009) kumas hatalar tespitinde basit birlesik darbeli sinir agina dayali
adaptif goriintii segmentasyonunu onermistir. Bu ¢aligmalarinda kontrast sapmasi denilen
yeni bir parametre tanimlamislardir. Kontrast sapmasi goriintiideki hatasiz bolge ile hata
arasinda satir ve siitundaki kontrast farkin1 tanimlar. YSA parametre se¢ciminde yerel ve

global kontrast sapma bilgisini azaltarak YSA hesaplama yiikiinii azaltir.

Yin ve ark. (2009), dalgacik doniisiimiiniin ve geri yayilimli sinir aginin
kullanildig1 diger bir hata tespit ve simiflandirma yontemi sunulmustur. Goriintii tizerinde
yag ve delik lekelerinin histogrami hesaplatilarak geri yayilimli sinir agina girig
parametreleri olarak verildi. Deneysel sonuglari, hatalar1 yiiksek tanima oranimna sahip bir

sekilde tespit ettikleri ve siniflandirdiklarini gostermistir.

2.6 GPU Teknolojisiyle ilgili Onceki Cahsmalar

CUDA teknolojisinin gelistirilmesi ile paralel uygulamalarda saglanan yiiksek
performans arastirmacilari goriintii isleme tekniklerinin GPU iizerinde kullanilmasina
yonlendirmistir. Yeni nesil grafik Kkartlarindaki ¢oklu ¢ekirdek mimarisi ve
programlanabilme yetenekleriyle artik karmasik ve ¢ok zaman gerektiren problemlerin

¢Ozlimii i¢in bu kartlarin etkin olarak kullanilabilecegini gostermektedir (Owens, 2008).

Garland ve ark. (2008), CUDA ile medikal alanda goriintii isleme yonelik yaptiklar
calismada CPU ve GPU f{izerindeki performans degerlendirmesi de yapmislardir. Yang ve
ark. (2008), kenar bulma, histogram alma vs. gibi goriintii islemede kullanilan bazi
yontemleri GPU {izerinde gergeklestirmis ve CPU ile de performans karsilastirmasi

yapmuslardir.
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Jang ve ark. (2008), yapmis olduklari ¢alismada; Oriintii tanima islemi igin
kullanilan yapay sinir agimni, GPU teknolojisi iizerinde ve CPU teknolojisi tizerinde test
emiglerdir. Bu calismaya gore 15 kat hiz orani elde edilmistir Mak ve Tian (2010),
yinelemeli gergi izleme yontemi ile uzaysal yonli egim histogrami denilen ¢alismalarinda
GPU teknolojisinden yararlanmiglardir. Bu yontemi kumas hata tespiti i¢in hem CPU hem
de GPU iizerinde uygulamislardir. Bu yontemin uygulamasi1 GPU iizerinde CPU’ine gore

30 kat daha fazla oldugu goriilmiistiir.

Mattoccia ve ark. (2011), goriintii analizinde performans arttirmak amaciyla yapmis
olduklar1 ¢alismalarinda GPU teknolojisi kullanmislardir Fast Bilateral Stereo algoritmasi
igin. yapilan bu c¢alismada yaklasik 100 kat hizlandirma saglanmistir. Membarth ve ark.
(2011), CUDA programlama modeli ile c¢oklu ¢O6ziiniirlik algoritmalari {izerine
calismiglardir. Bellek transfer yontemlerinde bazi farkliliklar yaparak calismalarinda

yaklagik 145 kat hiz yakalamiglaridir.

Sonug olarak, Literatiire bakildiginda goriintii isleme ve Oriintii tanima teknikleri ile
Kumas hatalar1 tespitine yonelik yapilan c¢alismalarin  basarili  sonuglar verdigi
goriilmektedir. Ancak bu calismalarda kullanilan yontemlerin hesap islem yogunlugu
gerektirdiginden gergek zamanli uygulama ic¢in uygulanabilirligi oldukga giictiir. GPU
teknolojisinin hizli bir sekilde gelismesiyle birlikte bu teknolojiyi kullanarak goriintii
isleme ve Orlintii tanima yontemi ile ilgili birgcok alanda yapilan c¢aligmalarin arttig
goriilmektedir. Ancak kumas hata tespitine yonelik GPU ile gergeklestirilmis sinirli sayida
calisma oldugu goriilmektedir.

Literatiirden yararlanarak elde edilen veriler kumas hatalar1 tespiti ve
simiflandirmasinda YSA ve dalgacik doniisiimiiniin diger hata tespit ve siniflandirma
yontemlerine gére daha basarili sonuglar verdigini gostermektedir. Ancak bu yontemler,
bilgisayar ortaminda yogun hesaplama zamani gerektirdiginden ¢evrim-ici (online) kumas
hata tespiti ve siniflandirma igin hizli yanit verememektedir. Bu nedenle yeni nesil GPU ve
CUDA teknolojisi kullanimmin islem hizi agisindan yiliksek performans saglayacagi

Ongorilmektedir.
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3. MATERYAL ve METOD

3.1 MATERYAL

Kumasg hatas1 tespiti ve siiflandirma i¢in bu ¢alismada asagidaki donanimlar ve

yazilimlar kullanilmigtir.
Kullanilan Donanimlar:

e Bilgisayar
e Dijital Kamera
e CUDA Destekli Ekran Kart1

Kullanilan Yazilimlar:

e CUDA Toolkit
e MATLAB

e Jacket
3.1.1 GPU ve CUDA

Ekran kartlar1 temel olarak grafik derleme, isleme sorunlarina ¢oziim getirmek i¢in
gelistirilmistir. Grafik islem birimleri (GPU) ilk olarak iki boyutlu grafikleri islemek
amaciyla gelistirilmis donanimlar olarak ortaya c¢ikti. Daha sonra grafik karti
islemcilerindeki teknolojik gelismeler 3 boyutlu grafik doniistiirmeyi, islemeyi, piksel
golgelemeyi olanakli hale getirdi. Nvidia’nin Geforce 3 model serisi ile de GPU genel
amagch islemler i¢in kullanilmaya baslandi. Verilerin saklandig1 dizi ya da matrisler doku
formuna donistiiriilerek bu veriler iizerinde grafiksel islemler yapiliyormus gibi genel
islemler yapilabilmekteydi. Nvidia'nin Cg adin1 verdigi C benzeri basit bir programlama
dili ile kodlanabilmekte ve programciy1 genel amagh islemlerin, karmasik golgelendirme
islemleriyle ¢oziimlenebilmesinden kurtarmaktaydi. Kasim 2006 da, NVIDIA tarafindan
genel amacli paralel hesaplama mimarisini CUDA (Compute Unified Device Architecture-
Tiimlesik Hesap Aygit1 Mimarisi) tanitildi. Bu yap1 yeni bir paralel programlama modeli
ve komut seti yapisini icermekteydi. Ayn1 zamanda, NVIDIA’daki paralel hesap motoru
GPU’lar ¢ogu karmasik hesap uygulamalarmi dort ¢ekirdekli CPU’dan daha verimli ve
performansl bir sekilde calistirllmasini saglamaktadir. 2000’11 yillardan bu yana GPU

teknolojisindeki gelismeler hesaplama islemleri i¢in yeni bir yon tayin etmistir. Yillara
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gore GPU ve CPU i¢in saniyedeki kayan noktali islemler Sekil 3.1°de, bellek bant
geniglikleri Sekil 3.2°de goriilmektedir. (NVIDIA, 2012)
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Sekil 3.1. GPU ve CPU ig¢in saniyedeki kayan noktali islemler
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Sekil 3.2. GPU ve CPU igin bant genislikleri

CPU ve GPU’nun temel yapist Sekil 3.3’deki gibidir (NVIDIA, 2012). GPU
sekilde de goriildiigii iizere veri islemek tizere tahsis edilmis daha fazla transistore sahiptir.
Bu da yiiksek derece paralel hesap yogunluguna sahip islemeleri CPU’ya gore ¢ok daha
hizli bir sekilde gerceklestirebilir.
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Control ALU ALU
ALU ALU

CPU GPU

Sekil 3.3. GPU ve CPU yapilar

CUDA, Nvidia sirketi tarafindan gelistirilen GPU’lar i¢in ozellestirilmig grafik
kodlarina ihtiyag duymadan genel amacli programlama imkani saglayan bir yazilim
gelistirme ortamidir. Bu yazilim ortami gelistiricilere C gibi yliksek seviye bir programa
dilini kullanmay1 da beraberinde getirmektedir. Bunun anlami eski Genel Amagli Grafik
Islem Birimi Programlamasindan (GAGIBP- GPGIB) farkli olarak iizerinde calisilan
ortamin bir GPU oldugunu kullanicidan soyutlamaktadir. Paralel uygulamalar gelistirirken
grafik programlamaya dair bilgiye sahip olmaya yada veri matrisini GPU iizerinde
islenecek hale getirmek icin ayrica kod yazmaya gerek yoktur. GPU’yu kodlamay1 basit
ve uyumlu hale getirecek, temel ve minimal anahtar kelimeler C diline eklenmistir. CUDA
kodu GNU Derleyici Koleksiyonu, Microsoft Visual Studio derleyicisi (cl) veya intel C++
Derleyicisi(icc) kullanabilen NVIDIA C derleyicisi (nvece) tarafindan derlenir ve ¢alistirilir.
(NVIDIA, 2012)

Sekil 3.4’de goriildiigii gibi CUDA ¢esitli programlama dilleri ve uygulama
gelistirme ve programlama ara yiizlerini desteklemedir. (NVIDIA, 2012)

GPU Computing Applications

Cibraris and WHAdEWaTe

L_. Phys) iR TLAS

Java : i
Fortran Python irect OpenCL

Wrappers Compute

Directives
(e.0. OpenACC)

Sekil 3.4. CUDA’nin destekledigi platformlar
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CUDA paralel programlama modeli, standart C programlama dili gibi dillere asina

programcilara kodlamay1 daha kolay yapabilmeleri i¢in tasarlanmustir.

GPU’nun ¢ekirdeginde 3 temel kavram vardir; Is parcaciklari Kiimesi, Paylasimli
Bellekler ve Bariyer Esleme. Bu kavramlar programcinin minimal bir dil eklentisi ile
programlamasini kolaylastiran kavramlardir. Ayni zamanda veri ve 1is parcacigl
paralelligini saglamaktadir. Ek olarak, problemi is parcacigi bloklari ile birbirinden
bagimsizca paralel olarak c¢oziilebilen alt problemlere bdolerek calistirilmasina olanak
saglar. Otomatik Ol¢eklenebilirligi olanakli kilarak, her bir is parcacigr bloku GPU’inde
uygun (miisait) ¢oklu islemciler {izerinde ¢alistiritlmak tizere herhangi bir sirada, es zamanli
yada, sirasal olarak planlanabilir. Derlenmis bir CUDA programi herhangi bir sayida ¢oklu
islemciler tizerinde calistirilabilir (Sekil 3.5). Fakat Calisma zamani (runtime) sistemi

fiziksel ¢oklu islemcilerin sayisini bilmeye ihtiya¢ duyar. (NVIDIA, 2012)

Multithreaded CUDA Program

! ]

GPU with 2 SMs GPU with 4 SMs

SM 0 SM 1 SM 0 5M1 5M 2 5M 3

Sekil 3.5. Coklu is parcaciklarina sahip CUDA programi
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3.1.2 Fermi mimarisi

Fermi mimarisi ile daha dnceki iirlinlerden elde edilen kazanimlara bagl olarak,
yeni nesil oyunlar ve uygulamalar i¢in optimize edilmis tamamiyla yepyeni bir mimari

gelistirilmistir.

3.1.3 Paralel Tesselasyon Motorlar:

Geleneksel GPU Tesselasyon islemlerini gergeklestirmek icin tek bir geometri
kullanir. Bu da piksel golgelemeyi yapmak i¢in tek bir piksel iletisim yolu kullanan 6nceki
GPU tasarimia benzesen bir tasarimdir. Fakat Fermi GPU’leri 16 paralel tesselasyon
birimine kadar bu islemi gerceklestirebilir ve her bir birim kendi ayrilmis golgeleme
kaynaklaria sahiptir. Bu 6zellikler tesselasyon, rasterlestirme ve golgeleme i¢in devasa
Olciide bant genisligi ve yiliksek calisma verimliligi saglar. Kiyaslandiginda, Fermi
GPU’leri Microsoft DirectX 11 yazilim gelistirme kitine gore 8 kata kadar daha hizlidir.

Fermi Mimarisinin gosterimi Sekil 3.6’daki gibidir.

Non-scalable Architecture Fermi Archite cture

Tessellator Tessellator -

Tessellator
Tessellator
Tessellator

Tessellator -

Sekil 3.6. Fermi mimarisi
3.1.4 Yeni onbellek mimarisi

Fermi mimarisi tiimiiyle 6nbellek erisimine sahip ilk GPU mimarisidir. Onbellekler
uzun zamandir CPU’lerinin performanslarini arttirmak amaciyla kullanilmaktadir. Fermi
mimarisi, grafikler ve programlar i¢in Onbellek saglayan birlesik onbellek mimarisine
sahiptir. Fermi programlar1 bir doku 6nbellegi, bir L1 ve bir L2 6nbellek erisimine sahiptir.
L1 ve L2 onbellekleri, rastgele bellek erisimi isteyen {i¢ boyutlu goriintii olusturma gibi

isler i¢in performans artirimi saglarlar. Doku 6nbellegi ise doku filtrelemesi isleminde hiz
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ve verimi yiikseltir. Bunlara ek olarak, gériintii isleme ve video doniistiirme gibi GAGIB
(GPGIB) uygulamalar1 i¢in hizli, ayrilmis ve paylasilan bir bellek erisimine sahiptir. (Sekil
3.7) (NVIDIA, 2012)

Fermi Memory Hierarchy
Thread

Y.
J 11

A \ ‘
. -
} |

Sekil 3.7. Fermi bellek hiyerarsisi
3.1.5 Uciincii nesil akim (streaming) coklu islemcileri

Her bir Fermi ACI (Akim Coklu Islemcileri), énceki ACI’lere gére dort kat daha
fazla olan 32 CUDA islemcisi igerir. CUDA ¢ekirdekleri dokular, golge haritalar1 ve
karmagik golgelendiriciler gibi ¢esitli is yliklerini tam performans ile gerceklestirir. Her bir
CUDA islemcisi tam bir iletisim yoluna sahip tam say1 aritmetik mantik birimi (ALU-
arithmetic logic unit) ve kayan nokta birimi (FPU-floating point unit) barindirir. ACI warp
denilen 32 serli grup halindeki is parcaciklarinin ¢alismasini planlar. Her bir ACI iki warp
planlayicis1 ve yonerge gonderi birimlerine sahiptir. Bu yapit minimal donanim

gereksinimleri ile yiiksek performans saglar. (Sekil 3.8) (NVIDIA, 2012)
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Sekil 3.8. Akim ¢oklu islemcileri yapist

Gelistirilen uygulama i¢in kullanilan bilgisayarin teknik 6zellikleri Tablo 3.1°de ve
bu bilgisayarda kullanilan NVIDIA nin Fermi mimarisine sahip GeForce GTX 480 ekran
kart1 teknik 6zellikleri Tablo 3.2’de goriilmektedir.

Tablo 3.1. Kullanilan bilgisayarin teknik 6zellikleri

Intel Core2 Quad CPU Q8300

CPU 4M Cache, 2.50 GHz, 1333 MHz FSB
4 Cekirdek 4 Is parcacigi
Bellek 3 GB Band Hiz1 12.8 GB/s

Ekran Karti Nvidia GTX480
L2: 16 KB>48 KB L1:48 KB > 16 KB

Harddisk 320 GB 7500 rpm
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Tablo 3.2 NVIDIA GTX 480 teknik ozellikleri

Adi GeForce GTX 480
Toplam Global Hafiza 1610612736

Her Bloktaki Shared Bellek 49152

Her Bloktaki Kaydedici Sayis1 32768

Warp Boyutu 32

Bellek Alan 2147483647

Her Bloktaki Maksimum Thread Sayis1 | 1024

Maksimum Thread Olgiileri 1024,1024,64
Maksimum Grid Olgiileri 65535,65535,65535
Clock Rate 1401000

Toplam Constant Bellek 65536

Major 2

Minor 0

Texture Gruplama 512

Multi islemci Sayisi 15

Bellek Boyutu 1,5 GB DDR5
Bellek Ban Hiz1 134.490 GB/s

L2 Cache 16 KB > 48 KB
L1 Cache 48 KB > 16 KB

3.1.6 Cuda programlama

CUDA CPU’nun host olarak GPU’nun da device olarak davrandigi heterojen bir
hesaplama yapisindadir. CUDA C, standart C dilini eklentiler yaparak ve kullanicilara
kernel denilen C fonksiyonlarini tanimlama imkan1 saglar. Kernel fonksiyonlar1, normal C
fonksiyonlarindan farkli olarak N kere calistirildiklarinda, N tane ayri is pargaciginda
paralel olarak calisirlar. Kernel fonksiyonlar1  global  ifadesi ile tanimlanir. Kerneli
calistiracak is parcaciginin sayis1 <<<...>>> ifadesi ile belirtilir. Kerneli ¢aligtiran her bir is
parcacigia 6zel bir anahtar deger (ID) atanir. Bu degere “threadIDx” degiskeni iizerinden

ulasilir.

CPU ve CUDA programlarina rnek asagida verilmistir. (Sekil 3.9) ilk parametre
calistirilacak bloklarin sayisi, ikinci parametre is bloklarda calistirilacak is pargaciklarinin
sayisidir (NVIDIA, 2012).
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MIB (CPU) Program UDA Proaram

void add_matrix( __global__ add_matrix(
float* a, float* b, float* c, int N) float* a, float* b, float* c, int N)
{ {
int index; int i=blockldx.x*blockDim.x+threadldx.x;
for (inti=0; i<N;i++) int j=blockldx.y*blockDim.y+threadldx.y;
for (int j= 0; j<N;i++) int index=i+j*N;
{ if (i<N&&j<N)
index=i+j*N; c[index]=alindex] + b[index];
c[index]=alindex] + b[index]; }
} int main()
} {

Sekil 3.9. CPU programi ve CUDA programi

Yukaridaki  global  niteleyici bir fonksiyonu kernel tanimlar. Fonksiyon GPU
tizerinde calisir ve sadece host’tan cagrilabilir.  global  fonksiyonlar1 void dondiirme
tipine sahip olmalidir. _ global  fonksiyonu c¢agildiginda es zamanli olmadigindan GPU

(device) den daha 6nce deger —sonug- dondiiriir.

__device__ niteleyici bir fonksiyonu tanimlar, bu fonksiyon GPU {izerinde ¢aligir

ve sadece GPU iizerinden ¢agrilir.

__host__ niteleyici bir fonksiyonu tanimlar, bu fonksiyon host(PC) iizerinde calisir

ve sadece host lizerinden ¢agrilir.

gridDim dim3(integer vektor tipi olup boyutlar: belirler) tipinde bir degiskendir ve

1zgaranin (grid) boyutlarini igerir.
blockldx uint3 tipinde bir degiskendir ve 1zgaradaki blok indeksini igerir.
blockDim dim3 tipinde bir degiskendir ve blok boyutlarini igerir.

threadldx uint3 tipinde bir degiskendir ve blok icerisindeki is pargaciginin indeksini

igerir.

Izgara, blok ve is parcaciginin temel yapisi Sekil 3.10°da verilmistir. Bir kernel igin
bir tek 1zgara varken, bir 1zgara igerisinde 3 boyutlu belirli sayiya kadar bloklar vardir ve

bu bloklar igerisinde de paralel ¢alisabilen is pargaciklar: vardir.
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Computational Grid

Sekil 3.10 Izgara, blok ve i par¢aciginin temel yapisi

Blok ve is pargaciklarini iceren bu 1zgara yapis1t CUDA sayesinde paralel islemeyi
olanakli hale getirir. CUDA is pargaciklarinin birgok bellek tiiriine erisimi vardir. Sekil
3.11’de is pargaciklar1 ve erisebildikleri bellek tiirleri gosterilmektedir. Her bir is parcacigi
0zel erisimi bulunan bellek alanina sahiptir. Her bir blok ise icerisindeki biitiin is
parcaciklarin erisimine agik olan ortak bellek alanina sahiptir. Yani bir blok icerisindeki is
pargaciklar1 birbirleriyle iletisimi paylasilan bellek iizerinden gergeklestirirler. Bu bellek
tiiriintin Omrt, ilgili blogun 6mrii ile simirhdir. Biitlin is pargaciklart ayni global bellege
erisim hakkina sahiptirler. Ama bir is pargacigi farkli bir bloktaki is parcacig ile paylasilan
bellekle iletisim kuramazken, yalnizca global bellek ile iletisim kurabilirler. Paylasilan
bellege erismekle c¢ekirdek kayitlarina erisme hizi aynidir. Fakat, bu durum global bellek
icin aynm1 degildir. Bu sebeple, programci ayni isi yapabilmeleri i¢in is pargaciklarim

ayarlamalidir.
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Sekil 3.11 Is pargaciklari bellek erisim tiirleri

CUDA programlama modeli ¢aligtirilan uygulamanin C programlama dili ile
yazilmig sirali diizendeki kisimlarint CPU, geriye kalan ve GPU {izerinde ¢alisan paralel
kisimlar1 ise CUDA yonetir. Sekil 3.12°te 6rnek bir GPU uygulamasi i¢in program akis1

goriilmektedir.

C Program
Sequential
Execution

Serial code

Host g

Parallel kernel Device

Fernel O0<<<>>> () Grid o

Block (0, 0) Block (1, 0) Block (2, 0)

Block (0, 1) Block (1, 1) Block (2, 1)

Serial code Sl

Device
Parallel kernel

Kernel l<<<>>>> () Grid 1

Block (0, 0)

Block (1, 0)

Block (0O, 1)

Block (1, 1)

Block (0O, 2)

Block (1, 2)

Sekil 3.12 CUDA C i¢in 6rnek program akisi
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CUDA programlama modeli CPU ve GPU’lerinin kendilerine ait ayri bellek
alanlar1 oldugunu varsayar (host bellek, device bellek). Bu nedenle programlar global,
sabit ve doku(texture) bellek alanlarini CUDA c¢alisma zamanini (runtime) kullanarak
yonetirler. Bu yonetim ayrica CPU ve GPU (host ve device) arasindaki veri iletisimini
yonettigi gibi, GPU (device) bellek tahsisi, bu tahsisin kaldirilmasi gibi isleri de yonetirler.
(NVIDIA, 2012)

3.1.7 MATLAB

Adin1 ‘Matrix Laboratory’ kelimelerinden alan MATLAB, sayisal ve sembolik
hesaplamalar, veri ¢oziimlemesi, gercek ortamda test ve dl¢lim yapabilme, ¢ok gelismis
cizim islemleri, algoritma gelistirme, ileri seviye programlama, C/C++ ile tiimlesik
calisabilmesi gibi olanaklar1 saglayan bir yiiksek seviye programlama dili ve ayni zaman
etkilesimli bir calisma -yazilim- ortamidir. MATLAB sagladigi kullanim kolayligi,
esnekligi ve fonksiyonel bir yapiya sahip olmasindan kaynakli tiim diinyada birgok alanda

yaygin olarak kullanilmaktadir. MATLAB Sekil 3.13’teki gibi ekran goriintiisiine sahiptir.

J MATLAB 7.11.0 {(R2010b) [_[O] x|
File Edit Debug Parallel Deskkop ‘Window Help
o = >
Do RR2 ¢ &od 2|0 ] .|
* Sharteuts @] How to Add | 2] What's Mew
Current Folder " O & X |l:omn1and Window H0Oa X Workspace 0O a X
= G v ol [ £~ ||| @ new ta MATLAE? Watch this Videa, ses Demas, or read Getting Started, x| | (@] 2 ] &5 BL | | LD el ~
Mamz T I Name - |Value
| MATLAR desktop keyboard shortcuts, such as Ctri+8, are now custom|
| setup oz In addition, many kevboard shortcuts have changed for improved col
__| RHDSetuplog across the desktop.
% config.sys
autoexec bat To custarnize keyboard shortcuts, use Preferences. From there, you ©
L |.rnd restore previous default settings by following the steps outlined in H iI | _>|
Windows
Users Click here if vou do notwant to see this message again. Command History + 0 a x
Program Files %~ 17.07.2012 15:27 % |
Perflogs Jx == % 07.05.2012 23:48 %
Intel % 08.08.2012 14:13 ~%
: -2 Setwavelet name.
~wenarme = 'haar';
i - % Compute the four filters a.l
%, b the Dot string wnam e e
Details ~ | | > _|—ri‘ D
4 Startl Click and drag to move Current Folder. .. R 4

Sekil 3.13 MATLAB programi arayiizii

MATLAB calistirildiginda sekildeki gibi bir arayliz karsimiza gelir. Bu araylizde

asagidaki paneller bulunmaktadir:
Current Folder (En Son Calisilan Klasor);dosyalara erisimi arayiiz tizerinden saglar.

Command Window (Komut Penceresi);galistirilacak komutlarin girildigi alandir.
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Workspace (¢alisma alani);kullanici tarafindan olusturulmus ve disaridan eklenmis

verilerde izleme saglar.

Command History (komut gecmisi);calistirilmis komutlarin goriintiilenesini veya

tekrar ¢alistirilmasina olanak veren alandir.

MATLAB’da kullanici komut penceresinde komutlarla degisken olusturma,
fonksiyon c¢agirma gibi bir¢ok islemi gergeklestirebilir. Ayrica icerisinde bulunan bir¢ok
ara¢ kutusuna komut penceresinden erisilebilir, Ornegin komut penceresinden
>>wavemenu komutu calistirildiginda dalgacik doniisiimiinde kullanilan islevleri igeren

bir arayiiz olarak karsimiza gelecektir.( Sekil 3.14)

File window Help b
One-Dimensional Specialized Tools 1-D
Wavelet 1-0 SWT Denoising 1-D
Wiigyelet Packet 1-D Censity Estimation 1-D
Continuous Wavelet 1-0 Regression Estimation 1-0
Camplex Continuous Wavelet 1-D Wavelet Coefficients Selection 1-D

Fractional Brownian Generation 1-D

Two-Dimensional
Wavelet 2-0 [ Specialized Tools 2-D
Weavelet Packet 2-D True Compression 2-0

SWT Denaising 2-0
Wavelet Coefficients Selection 2-D

Three-Dimensional

Wavelet 3-D Image Fusion
; — [ Wawelet Desiun
Multinle 1-D
Multisignal Analysis 1-D e e [ B
tultivariate Denaoising Extension
Multiscale Pring. Comp. Analysis Signal Extension

Image Extension

Disnlav
Wavelet Display

Wiavelet Packet Display

Close

Sekil 3.14. Dalgacik ara¢ kutusu

Bu arayiiz, kullanici tarafindan etkilesimli olarak kullanilabilecegi gibi ara¢ kutusu
tarafindan saglanan hazir fonksiyonlarla ayni islevleri komut penceresi iizerinden veya
fonksiyon olusturarak gerceklestirebilir. Sekil 3.15 fonksiyon olusturma penceresinin

gOriintlislinii igermektedir.
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" Editor - D:"Program Files'\MATLAB" R2010b"toolbox'wavelet'\wavelet' wavedec.m

File Edit Text Go el Tools Debug Desktop Window Help N | A X
N $RB20 o Aesn|p-BRB] »O
BB -fio + | s fr x| 0
1 function [c |] = wavedec(x,n IN3 M) :D
Z S ANVEDEC Multi-level 1-D wavelet decompaosition.
2 % WWAWEDEC performs a multilevel 1-Dwavelet analysis
4 % using either a specific wavelst wname' or a specific set
5 % of wavelet decomposition filters (see WFILTERS).
6 °fc-|
7 % [CL] = WAVEDECHA M 'wname') returns the wavelst |
= % decomposition of the signal X at level M, using ‘wname'.
9 %
10 % MNmust be a strictly positive integer (ses WhIAXLEW).
11 % The output decomposition structure contains the wavelet
1z % decomposition vector C and the bookkeeping vector L.
13 %
14 % For [CL]=WAVEDEC N Lo_DHi_Dj,
15 % Lo_Disthe decomposition low-pass filter and
16 % Hi_Disthe decomposition high-pass filter.
17 %
18 % The structure is organized as:
19 % T =[app. coef (M)|det cosf (M) |det coef(1]] -]
|wavedec |Ln & Col 2 |OVR 4
Sekil 3.15 Dalgacik ara¢ kutusuna ait wavedec hazir fonksiyonu
3.1.8 Jacket

NVIDIA 2006 yilinda gelistirmis oldugu CUDA teknolojisi ile GPU
programlamaya yonelik bir takim diisiik seviye programlama araglari ortaya ¢ikmustir.
Jacket ara yazilimi kullanicin diisiik seviye dilinin karmasikligindan kurtarmak amaciyla
gelistirilmistir. Jacket yliksek seviye dili olan M programlama dili (Matlab’a ait) ile
GPU’yu bir birine baglar. Matlab programi i¢in Jacket, GPU ile arka tarafta ¢alisan bir
hesaplama motoru gibidir ve Onemli ii¢ 0zelligi beraberinde sunar; hesaplama hizi,
gorsellik ve kullanict dostlugu. Jacket otomatik olarak M programlama dili kodlarini
paketleyerek GPU ile uyumlu hale getirir. Basit¢e giris verilerini kendi veri yapisina
dontistiirerek, M kodunun GPU iizerinde ¢alismasini saglar. Jacket, GPU derleyicisine

gercek zamanli ve seffaf erisim saglayarak, M dilinin yorumlayict dogasin korur.

Performans amagli Matlab’da M-kodunu optimize etmek, genelde C/C++
programlama dilinde MEX arayiiziinii kullanarak fonksiyonlarin tekrar yazilmasiyla
saglanir. Coklu islemci ve ¢oklu CPU sistemleri benimsendigi i¢in, C/C++ kullanicilari
MPI (Message Passing Interface) veya OpenMP ( Open Multiprocessing) yonelirken,
Matlab kullanicilart da PCT (Paralel Computing Toolbox) ve MDCS’ye (MATLAB

Distributed Computing Server) yonelmistir. Birgok gelistirilmis paralel araglarla bile,
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paralellestirme islemi zor olmakla birlikte ve zaman kaybina neden olmaktadir. Diger
taraftan da GPU iizerinde veri paralellestirmesi es gegilerek tamamen CPU {izerine

yogunlasgilmistir.

Matlab PCT ile Jacket kiyaslandiginda GPU iizerinde c¢alisabilen daha fazla
fonksiyon sahiptir ve fonksiyonlar daha hizhidir. Diger taraftan iyi tasarlanmis ve

kodlanmis CUDA kodu Jacket’den %20 kadar hizlidir.

VIF AB-F10Yla acket-Program

A=randn(10,10); % A hesaplanir
B=A."3+1; % B hesaplanir
B(1,1); % B(1,1) goruntdlenir

A=randn(10,10);% A hesaplanmaz
B=A."3+1; % B hesaplanmaz

B(1,1); % B(1,1) hesaplanir ve goruntulenir

Sekil 3.16 MATLAB ve Jacket algoritmasi

Jacket, komutlarin toplandig1 tembel hesaplama semas1 kullanir ve paralellik i¢in
bunu optimize etmeye ¢alisir (Sekil 3.16). Yazili koda bakildiginda anlasildigi {izere Jacket

sonug istendigi zaman hesaplamay1 gerceklestirir.

Bu tez ¢alismasinda gelistirilen uygulama MATLAB-M programlama dilinde
CPU’da ve GPU’da c¢alistinlmak tiizere tasarlanmistir. GPU’da MATLAB-M dilinin
calismast icin ise Jacket programi kullanilmigtir. Diizgiin ve saglikli 6l¢iimler yapabilmek
gelistirilen uygulamada Jacket ve MATLAB programimin destekledigi hazir fonksiyonlar
ve kodlar kullanilmistir (Jacket, 2012).

3.2 METOD

Bu tez caligmasinda, otomatik olarak kumas hata tespit ve smiflandirmasi igin
bilgisayarla gérme kontrollii bir uygulama gelistirilmistir. Bu uygulama, Oriintii tanima
algoritmalarint igermektedir. Bu algoritmalar MATLAB+CPU ve Jacket yardimiyla
MATLAB+GPU seklinde caligtirllmigtir. Sistem performansinin yani CPU ve GPU
arasindaki islem hizinin saglik dlciilebilmesi i¢in M programa dili ile GPU arasinda ara bir
yazilim olarak calisan Jacket programmin destekledigi fonksiyonlar ile MATLAB
programinin destekledigi ortak fonksiyonlar temel alinarak uygulama gelistirilmistir.
(Ornegin, MATLAB programi dalgacik déniisiimiinde ayristirma igin kullanilan wavedec

komutunu desteklerken Jacket bu komutu desteklememektedir.). M programlama dilinde
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gelistirilen uygulama da MATLAB programi ve Jacket programi i¢in ayni algoritma ve

kodlar kullanilarak yazilmistir.

Oriintii tanima islemi aralarinda ortak 6zellik bulunan ve bir iliski kurulabilen
karmasik isaret orneklerini veya nesneleri bazi tespit edilmis 6zellikler veya karakterler
vasitasi ile tanimlama veya siniflandirma islemidir. Bu baglamda, oriintii tanimanin en
onemli amaglari; bilinmeyen Oriintii siniflarina belirli bir sekil vermek ve bilinen bir sinifa

ait olan Oriintiiyli teshis etmektir. (Tiirkoglu, 2002)

Oriintii tanima teknikleri bircok miihendislik, tip, askeri ve bilim alaminda
kullanilmaktadir. Oriintii tanima islemi, Sekil 3.17°de gosterildigi gibi {ic dnemli birimden

olusmaktadir:

ORUNTU TANIMA
Gorunti
Isleme
Ozellik Cikarim Smiflandirma

Sekil 3.17. Oriintii tanima islem basamaklar

Goriintii Isleme: On islem asamasidir. Goriintiiniin filtre edildigi, cesitli doniisiim
ve gosterim teknikleri ile islendigi, bilesenlerine ayrildigi veya modellendigi

kisimdir.

Ozellik Cikarma: Isaret ve goriintiiniin veri boyutunun indirgendigi ve tanimlayici
anahtar Ozelliklerinin tespit edildigi ve ayni zamanda normalizasyona tabii

tutuldugu asamadir. Sistemin basariminda en etkili rolii oynar.

Siniflandirma: Cikarilan 06zellik kiimesinin indirgendigi ve formiile edildigi

tanimlayici karar agsamasidir.

Bu tezde vyapilan c¢alisma igin Oriintii tanima islem basamaklarini igeren

uygulamanin detayl1 algoritmasi Sekil 3.18’de verilmistir.
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BASLA

Gri-seviyeye doniigtiir
¥

Ayrik Dalgacik Dontigiimii

1. Seviye Db4 dalgacigi uygula

T
) ]
Yaklagim Ayrinti
katsayilari katsayilar1

—

2. Seviye Db4 dalgacigi uygula

{ B
Yaklasim Ayrint1
katsay1lar1 katsayilar1

| —

3. Seviye Db4 dalgacigi uygula

1
¥
Yaklasgim Ayrint1
katsayilari katsay1lart

—

4. Seviye Db4 dalgacigi uygula

1
§ -
Yaklagim Ayrinti
katsayilar katsay1lart

Istenilen ¢ikislar

Agrliklan baglat

Istatistiksel Islemler

-4 Ortalama

Standart Sapma

Maksimum

v

Veriler (Giris ve Cikis)

Her bir katmanin birimleri i¢in
cikislart hesapla

'

Istenen ve hesaplanan ¢ikislar
arasindaki hatalar1 hesapla

Minimum

Medyan

s Normalizasyon

v

Hata geriyayilimi ile katmanlar
icin deltalar1 hesapla

v

Agirliklari uyarla giincelle

Evet
Dongii<1000 veya

hedef hata

Sekil 3.18. Gelistirilen uygulama algoritmasi
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3.2.1 Dalgacik analizi ile kumas bilgisinin elde edilmesi

3.2.1.1 Dalgacik analizi

Sinyal analizinde kullanilan tekniklerin icerisinde en yeni ve en verimli sonug¢ veren
dalgacik doniistimii yaklagiminin temelleri 1909 yilinda matematik¢i Haar tarafindan
olusturulmustur. Paul Levy, Haar temel fonksiyonunu kullanarak pargaciklarin rastlantisal
hareketini incelemistir. Paul Levy, Haar’in temel fonksiyonlarmin Fourier temel

fonksiyonlarina gore daha iyi modelledigini gostermistir (Levy ve Martin, 1979).

Dennis Gabor (1946)’in pencereleme ile yani isareti kiiglik parcalara ayirarak
Fourier doniisiimiindeki yetersizligi gidermeye calismistir. Kisa-Zaman Fourier Doniistimii
(KZFD) denilen bu yontem isareti frekans ve zaman alaninda inceler. Bu yontem, bir
olayin hangi frekansta ve ne zaman oldugu hakkinda bilgi igerir. Fakat zaman alanindaki
pencere boyutu degistirilirken frekans alanindaki pencerenin sabit kalmasi bu yontemin
eksikligi sayilir. Isaret isleme daha esnek bir yaklasim gerektirir (Giimiis, 2003). Duragan
veya duragan olmayan bir sinyaldeki daralan ve genisleyen pencere fonksiyonlarini
kullanarak, frekans bilgisi ile birlikte zaman bilgisinin de elde edilmesini saglayan dalgacik
analizinin miihendislikteki kullanimi, 1984 yilinda Grossman ve J. Morlet’in
calismalarinda dalgacik doniisiimii ile sismik isaretlerinin arastirilmasi ile baglar. Daha
sonra Stephane Mallat’in ¢aligmalarinda sayisal isleme i¢in Dalgacik analize yer vermesi
ile giinlimiize kadar gerceklestirilen ilgili uygulamalarin basini ¢ekmistir (Daubechies,
1990). En ¢ok kullanilan dalgacik doniisiimii Belgikali matematik¢i Ingrid Daubechies
tarafindan 1988 yilinda bulundu. Ozellikle Daubechies, Coifman ve Wickherhouser gibi
arastirmacilar dalgacik doniisiimiiniin gelisiminde g¢alismalartyla biiyiik katki saglayip
konuya ivme kazandirmislardir. Ayni zamanda popiiler bir sinyal isleme metodu da
kazandirdilar. Sweldens, ¢alismasinda bir fonksiyonun dalgacik sabitlerini bu fonksiyonun
orneklerinden hesaplanmasi {iizerine iterpolasyon, quadrature formiil ve filtreleme
metotlariyla uygulamalar sunmustur (Sweldens 1994). Grap (1995), makalesinde
geleneksel Fourier metotlar1, dalgacik teorisi ve analizlerinin gelisimini inceleyerek sinyal
isleme alani temelli ¢esitli karsilastirmalar yapmais, ayrica heniiz gelisen dalgacik analizinin
uygulama alanlarindan bahsetmistir. Miner (1998), bir raporunda geleneksel Fourier
metotlari, dalgacik teorisi ve analizlerinin gelisimini inceleyerek sinyal isleme alani
temelli ¢esitli karsilastirmalar yapmis, ayrica siirekli ve ayrik dalgacik analiz

algoritmalarini vermistir. Torrence ve ark. (1998), ¢caligsmalarinda yaygin olarak kullanilan
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temel dalgacik fonksiyonlar1 siniflandirmis, 6zellikleri verilerek ayrik zaman dizileri igin
stirekli dalgacik dontisiimii yaklasimmi sunmustur. Sonlu uzunlukta zaman serilerine
pencerelenmis Fourier ve dalgacik doniisiimii uygulayarak istatistik dnem ile gilivenirlik

aralig1 analizleri yapmislardir.

Dalgacik paketleri analizleri, KZFD analizlerine gore ¢cok daha uygun bir arag
olarak kabul edilmektedir. KZFD analizlerinde, zaman ve frekans c¢oziiniirliigii
saglamaktadir ancak her ikisini bir yapamamaktadir. Dalgacik paket analizinde ise zaman
ve frekans ¢Oziinlirliigii istenilen seviyede elde edilmesi olasi bir durum olarak géz 6niine
serilmektedir. Ayrica dalgacik paket donilistimiinde, egilim yok etme yontemlerine ihtiyag
duyulmamaktadir (Wiklund ve ark., 1997). Teorik olarak sifir ortalamali ve sonlu enerjiye
sahip herhangi bir fonksiyon dalgacik sayilabilir. Ancak, dalgacigi se¢mek icin birgok
Olciit vardir. Dalgacigin, zaman ve frekans ortamindaki soniimlenmesi énemlidir. Zaman
ve frekans ortaminda iyi lokalize olabilmek i¢in dalgacik, zaman ve frekans ortaminda
hizl1 sonitimlenmelidir (Tiifekci ve Gowdy, 2000). Diisiik 6l¢eklerde dalgacik daralir ve ani
degisimler (yliksek frekanslar) yakalanir. Yiiksek oOlgeklerde ise dalgacik genisleyerek
diisiik frekanslar yakalanir. Dalgacik analizinde isaret zaman-frekans yerine zaman-olgek
ortaminda incelenir ve en dnemli iistlinliiklerinden biri; isareti belirli bir bolgenin analizin

miimkiin olmasidir (Sekil 3.19).

r &
= :
@ -
™ =
2%
Zaman i Gentik 0
Zaman Alani (Shannon) Frekans Alani (Fourier)
ry F 3
5 o
- =
i O
Zaman ! Zathat i
KZFD (Gabor) Dalgacik Analizi

Sekil 3.19 Analiz yontemleri arasindaki iliski
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Son yillarda, dalgaciklar1 kullanarak sinyalleri analiz etmek ve uygulamalarda
kullanmak olduk¢a yaygmlasmustir. Ozellikle sinyal islemede daha once kullanilan
geleneksel yontemlere gore daha avantajli olan dalgacik analizleri, matematik, kuantum
fizigi, elektrik, elektronik ve bilgisayar gibi miihendislik alanlarinda yeni bir devir agma

niteligindedir. Uygulama alanlar1 da giin gectikce artmaktadir (Ugan, 2003).
3.2.1.1.1 Dalgacik doniisiimiiniin matematiksel tabam

Kisa zaman Fourier doniisiimiinde bir pencere fonksiyonu bulunurken, dalgacik
dontigiimiinde bir dalgacik ¥ (x) fonksiyonu kullanilmaktadir. S6z konusu dalgacik
fonksiyonu o6l¢eklendirilip ve zaman alaninda kaydirilarak analiz islemi gergeklestirilir.
Dalgaciklarda, oncelikle asagidaki iki sart1 saglayan bir gercek degerli fonksiyon 1 (x)
olmas1 gerekir (Percival ve Walden, 2002).

Y (x)’ integralinin sifir olmasi fjooo Y(x)d(x) =0
1(x) nin karesinin integralinin 1 olmast [~ $2(x)d(x) = 1

Bu sartlar1 saglayan her y(x) fonksiyon dalgacik olarak adlandirilir. Yukaridaki
esitligi saglayan en temel dalgacik fonksiyonu Haar dalgacigi olarak bilinmektedir.

Matematiksel olarak su sekilde ifade edilir;

-1/V2, -1<x<0;
M) =1 142, 0<x<1;

0 diger durumda
(3.1)

Haar dalgaciginin grafiksel gdsterimi sekildeki gibidir. (Sekil 3.20)
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Sekil 3.20 Haar dalgacigi

Diger bir deyisle dalgacik doniisimiindeki temel fikir, bir f isaretini

; fonksiyonuna bagli olarak bilesenlerine ayirmaktir.
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f= Z a; P;
i (32)

Buradaki 1; fonksiyonunun uygun dalgacik ailesinden segilmesi ¢ok 6nemlidir.
Isaretle (sinyalle), ; fonksiyonu birbirine uygun olmalidir. Bir X[n] isaretinin ayrik
dalgacik doniigiimii bu isaret lizerinden al¢ak gegirgenlikli g[n] ve yiiksek gegirgenlikli h
[n] filtresinin gegirilmesiyle hesaplanir. g[n] ve h[n] filtreleri ana dalgacik adi verilen bir
fonksiyondan tiiretilmislerdir (Busch, 1997).

Matematiksel olarak su sekildedir.

Yasalnl = ) xlk]. g[2n — k]
k=—c0

Vyakserln] = )" xlk]. h{2n — k]
k=—0o0

(3.3)
Filtreleme igleminin sonucunda yiiksek gegirgenlikli filtreden elde edilen verilere
ayrint1 verileri, alcak gecirgenlikli filtreden elde edilen verilere ise yaklasim verileri

denmektedir.

Yaklasim verileri

g[n] V2

Ayrinti verileri
[l h[r] V2 ’
Sekil 3.21 Filtre analizinin blok diyagrami1

Dalgacik doniisiimii, stirekli ve ayrik dalgacik doniisiimii olmak iizere temel olarak

2 kisimda tanimlanir.
3.2.1.1.2 Siirekli dalgacik doniisiimii

Matematiksel olarak Fourier analiz siireci Fourier doniisiimiiyle gosterilir.

(Denklem 3.4)

F(w) = foof(t)e‘i“’tdt
(3.4)
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Esitligi f(t) sinyalinin bir karmasik tstel ile ¢arpilip toplanmasiyla elde edilir.
Doniisiimiin amac1 bu Fourier katsayilarimi hesaplamaktir. Boylece bir sinyal Fourier
doniistimii yardimiyla bilesenlerine ayrilir. Her bilesenin ayr1 genligi ve frekansi vardir.
Benzer sekilde Siirekli Dalgacik Dontisiimii(SDD), dalgacik fonksiyonunun ¢ kaydirilip

bir 6lgekle, carpildiktan sonra zaman alani boyunca toplanmasidir.
Bunun matematiksel ifadesi,

1

SIS Fow (S55) a

SDD(t,s) =

(3.5)
bi¢imindedir. Buradaki s 6l¢ek ve T konumu ifade etmektedir. SDD’nin sonucunda 6l¢ek
ve konum fonksiyonu olan bir¢cok dalgacik katsayilar1 C elde edilir. (yaklasim ve ayrinti

katsayilar1) Stirekli dalgacik doniistimleri analog islemlerde kullanilir.

3.2.1.1.3 Ayrik dalgacik doniisiimii

Ayrik dalgacik doniisiimii, miimkiin olan her ol¢ek i¢in dalgacik katsayilarinin
hesaplanmasi sirasinda, gereksiz olan bilgilerin sinyal igerisinden alinmasindan dolay1 ¢ok
biiylik veri yiginlar1 olusturmaktadir. Sadece hesap sinir1 dizinin zaman alanina, 6lgek ve
konum degerleri de arastirmacinin tercihine baglidir. Bu nedenle, belirli 6lgekler tespit
edilir ve bu aralikta analizler yapilir. Cogunlukla en pratik ve kullanigh yol, 6l¢ek ve
konum degerleri 2°nin kuvveti olacak sekilde se¢ilmesidir. Matematiksel kuram olarak
SDD’den hi¢ bir fark yoktur. Eger segilecek olan dlgcek ve pozisyonlari, 2’nin istleri
bigiminde segilirse, yapilan analiz daha etkili ve daha hizli olur. Istenmeyen verilerin
analiz isleminden ayiklanmasini saglar ve Ayrik Dalgacik Doniistimii (ADD) olarak
adlandirilir.  ADD, filtreleri kullanarak gergeklestirilmektedir. 1988 yilinda Mallat
tarafindan gerceklestirilen bir algoritmadir. Bu ¢ok pratik filtreleme algoritmasi, dalgacik

doniisiim isleminin SDD’ye nazaran daha hizli yapilmasini saglar (Graps, 1995).

Sekil 3.22°de bir sinyale filtre uygulanis1 ve elde edilen degerler verilmistir. En
temel filtre devresinde S sinyaline uygulanan bir filtre ile sinyal icerisindeki al¢ak ve
yiiksek frekanslar ayrilmistir. Diisiik frekanslar geciren filtre Algak Gegirgen Filtre (AGF)
ve yliksek frekanslar1 gegiren filtre de Yiiksek Gecirgen Filtre (YGF) olarak adlandirilir.
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Sekil 3.22. Temel filtreleme uygulanmasi

Filtre sonucunda olusan iki ayri sinyalden A ile gosterilene yaklasim ve D ile
gosterilene de ayrint1 katsayilar1 denilir. Yaklagim katsayilari, orijinal sinyali temsil eder
ve sinyalin tanimini verir. Ayrint1 katsayilar1 ise sinyalin karakteristigini yada ayritisini
igerir. Ornek olarak insan sesini ele alirsak; insan sesinden yiiksek frekanslar kaldirilirsa
konusmanin igerigi anlasilabilir. Ancak diislik frekanslar kaldirilirsa igerigi anlasilmayan,
anlam verilemeyen sesler duyulur. Dalgacik doniistimiinde de yaklagimlar sinyalin
orijinalini temsil eder ve yiiksek Olcek ile elde edilir. Detaylar ise diisiik olcekteki
bilgilerdir ve sinyalin yiiksek frekansli bilesenleridir. Sinyallere algak gecirgen ve yiiksek
gecirgen filtreler uygulayarak ve ortaya g¢ikan verileri iki ile azaltarak bu sinyal ADD
yapilabilir. Bu islem c¢ikan sonuglara da uygulanirsa ¢oklu ¢oziiniirliik analizi sinyale

uygulanmis olur (Merry 2005).

Sekil 3.23’de X(n) sinyaline uygulanan prosediir gosterilmekte ve burada YGF ve
AGF sirasiyla yiiksek gecirgen ve algak gegirgen filtreleri belirtilmektedir. Asagi dogru ok
ile gosterim ise iki issii azaltlma (Downsampling) islemidir. Her bir ayristirma
seviyesinde ortaya c¢ikan detaylar ve yaklasimlar gosterilmektedir. X(n) sinyalinin
igerisindeki bilgi A2 yaklagimidir. D1, D2 bu sinyalin farkli frekans degerlerindeki yiiksek
frekans kisimlar1 olup, X(n) sinyali tiim detaylarla A2 yaklagiminin toplamina esittir.
Ayristirma iglemi sonrasinda, istenen frekans araligi seviyesindeki detay veya yaklasim

bilgisi segilerek analiz edilebilir (Liu, 2005).
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Sekil 3.23. Sinyal ayristirma

Sekil 3.23’te goriildiigii gibi her ayristirma asamasinda, orijinal sinyalden alinan
ornek sayisi yari yartya azalmaktadir. Ayristirilan bu sinyallere ters ayrigtirma islemi
uygulanarak, orijinal sinyali tekrar elde etmek miimkiindiir. Dalgacik doniisiimlerinin bu
yonii de oldukca kuvvetlidir ve goriintii islemede resim bilgisinden daha iyi bilgiler

alinmasini sagladigi i¢in milkemmel sonuglar vermektedir (Chhokra, 2002).

Haar dalgaci1gi, dalgacik tipleri arasinda en basit olanidir. Haar dalgacig1 sadece iki
Olcekleme katsayisina sahip olup ‘dbl’ ile gosterilir. ‘db2’ dalgacig1 dort, ‘db3’ dalgacig
alt, ‘dbN’ dalgacigi ise, 2N adet 6l¢ekleme katsayisina sahiptir (Daubechies,1992).Sekil
3.24’te Daubechies dalgacik grafikleri verilmistir.

db7 dos8 db9 4b10

Sekil 3.24. Daubechies dalgacik ailesi

3.2.1.2 Kumas bilgisinin elde edilmesi

Gelistirilen bu sistemde ilk olarak dijital kamera ile KIPAS firmasindan goz ile
tespit edilebilen ve hata igeren kumas Ornekleri resimlenmistir. Alinan bu hatali kumas
resim Ornekleri Ek-1’de goriilmektedir. Gelistirilen uygulama MATLAB programinda

bulunan goriintli isleme ara¢ kutusu (Image Proccessing Toolbox) kullanilarak yazilim
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ortamina aktarilmistir. Bu islem i¢in M-dilinde asagidaki kod pargacigi ile
gerceklestirilmistir. Daha sonra uygulamaya aktarilan resimler RGB modundan gri seviye
resmine doniistiiriilmiis ve double precision islem hizi i¢in double degisken tipine

doniistirilmiistir.

resim=imread('resim1.jpg’]);
resim=rgb2gray(resim);
resim=gdouble(resim);

Jacket ara yazilimimna ait gdouble degisken tanimlama fonksiyonu ile resim
degiskeni GPU’da ¢alistirilmak tizere hazirlanmistir. Uzaysal alanda goériilemeyen veya
elde edilemeyen ayrinti bilgileri icin filtreleme, doniisiimler gibi yontemlere basvurulur.
Zaman-olgek tabaninda ayirt edici bilgi igeren ¢oklu ¢oziiniirlik analizi (dalgacik

doniisiimii) kullanilarak bu resimler analiz edilmistir.

Gri seviyeye doniistiiriilmiis kumas goriintiileri Daubechies dalgacik ailesinden db-
4 dalgacigr kullanilarak 4. seviyeye kadar ayristirilmistir. Bu islem asagidaki kod pargasi
ile gergeklestirilir.

| [c, s]=dalgacik(resim, n, yu g, al_g, fl) |

Dalgacik fonksiyonu igerisinde yer alan hesaplamalarin hepsi Jacket ara yaziliminin
destekledigi kodlar diistiniilerek yazilmigtir. Dalgacik fonksiyonunda n (4. seviye i¢in n=4)
dalgacik dontisiimii seviyesi, yu_g db4 dalgacigi yiiksek gegirgen filtresi, al_g db4
dalgacig1 al¢ak gecirgen filtresi fl al_g filtresi boyutudur. ¢ tiim katsayilarin saklandig
degisken ve s ise her seviye i¢in doniisiim bilgilerinin saklandig1 degiskendir. Resme db4
dalgacigi ile uygulanan 4. seviye doniisiimden sonra alt bant resimleri (katsayilari) elde
edilir. Bunlar; yaklagim alt resmi, yatay alt resmi, dikey alt resmi ve ¢apraz alt resmidir

(Sekil 3.25)
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3. seviye yatay ayrinti
alt bant resmi

3. seviye yaklasim
alt bant resmi

2. seviye dikey ayrinti

alt bant resmi ¢

4. seviye db4 dalgacik
doniistimii

Orijinal resim

ARt et

v

Sekil 3.25 4. seviye Dalgacik doniistimii
3.2.2  Oznitelik Cikarimy/Se¢imi

Oznitelik ¢ikarma, driintii tanimlama ve Sriintiiniin Snemli dzniteliklerinin ¢ikarilip
oznitelik vektoriiniin elde edilmesi islemidir. Oznitelik se¢me, istege bagli olarak yapilan
bir islem olup smiflandirma islemi agisindan en belirleyici Ozniteliklerin segilmesi ile
Oznitelik vektoriiniin boyutunun azaltilmasidir.

Dalgacik doniisiimii ile elde edilen alt bant resimleri (katsayilar1) tizerinden
istatistiksel islemler uygulanarak oznitelik vektorleri c¢ikarimi ve secimi yapilmustir.
Uygulamada kullanilan Istatistiksel islemler ortalama, standart sapma, maksimum,

minimum ve medyandir.

Ortalama: X, N adet 6rnekten olusan veri kiimesi ise su sekilde hesaplanir:

N
1
u=N xX; X =X1,X3,X3 .. Xy
i=1

(3.6)
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Standart Sapma: Standart sapma, veri kiimesini olusturan 6rneklerin dagiliminin

olgtisii olarak tanimlanir. Standart sapma asagidaki gibi hesaplanir:

N
1
0= NZ(X”II — Uy)?
(3.7

Maksimum: Maksimum deger, veri kiimesini olusturan Orneklerden en biiyiik

olanidir. Su sekilde ifade edilir:

y = mak(X)
(3.8)

Minimum: Minimum deger, veri kiimesini olusturan Orneklerden en kiigiik
olanidir. Su sekilde ifade edilir:
y = min(X)
(3.9)
Medyan: Medyan ortanca da denilir. Veri kiimesinin merkezini 6lger. Su sekilde

ifade edilir:

Me =T xn+1 n tek ise

(T xn+T xgﬂ)

2 2

Me =
¢ 2

ncift ise
(3.10)
Eger veri kiimesi iceresindeki elemanlarin sayisi n tek ise artan bir sekilde siralanan
veri klimesinin orta eleman1 medyan degerini verir. Eger n c¢ift ise artan bir sekilde
siralanan veri kiimesi igerisindeki orta eleman ve ondan sonraki elemanin ortalamasi

medyandir.

Bu islemi gergeklestirmek i¢in asagidaki kod pargasi kullanilmistir.

x1=mean2(inputs);
x2=std2(inputs);
x3=max(max(inputs));
x4=min(min(inputs));
x5=median(median(inputs));

Yukarida kullanilan fonksiyonlar Matlab programi igeresinde var olan hazir
fonksiyonlardir. Bu kodlar ayn1 zamanda Jacket ara yazilimi tarafindan desteklenmektedir.
Ornegin, std2 iki boyutlu bir matrisin standart sapmasin1 bulmak igin kullamilir. Bu hazir

fonksiyonlar Jacket tarafindan destekledigi i¢in ayrica bu fonksiyonlar temel kodlar
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kullanilarak tekrar yazilmamustir. inputs verisi dalgacik doniisiimiinden elde edilen ayrinti

katsayilardir.

[statistiksel islemlerden elde edilen 6znitelik vektdrleri normalizasyon islemine tabi

tutulmustur. Normalizasyon islemi i¢in olusturulan fonksiyonu asagidadir.

| dalgacik ozNitelik=normalizasyon(inputs) \

Fonksiyona parametre olarak gonderilen inputs degiskeni istatistiksel islemlerden
elde edilen Oznitelik vektorleridir. dalgacik ozNitelik degiskeni ise normalizasyon

isleminden sonra elde edilen normallestirilmis veridir.

YSA egitiminden Once, giris verilerinin normalize edilmesi yani dlgeklenmesi
yararlidir. Bu nedenle normalizasyon islemi ile YSA giris verisi belirlenen bir araligina

indirgenir. Normalizasyon algoritmasi

(X = Xmin)

(xmaks - xmin)

y= (Ymaks - Ymin) + Ymin

(3.11)
seklindedir. Ymaks V€ Ymin istenilen aralik degerlerini belirleyen degiskenlerdir. Xmaks

Ve Xmin ise girig verisi X’in en biiyiik ve en kiigiik degerleridir.

Istatistiksel islemlerden elde edilen normallestirilmis veri yani dznitelik vektorleri

ileri beslemeli yapay sinir agina giris verisi olarak kullanilacaktir.
3.2.3 Yapay sinir aglari ile kumas hatalarimin simiflandirilmasi

Yukarida bahsi edilen goriintli isleme ve Oriintii tanima teknikleri igin
siniflandiricilara ihtiya¢ vardir. Smiflandiricilar En yakin komsular, yapay sinir aglar1 ve
destek vektor makinalari olmak flizere {i¢ ana grupta toplanabilir. Yapay sinir aglar
parametrik olmayan dogasi karmasik karar bolgelerini tanimlama gibi yeteneklerinden
otliri hata tespiti icin en hizli ve en esnek siniflandiricilardan birisi olarak diisiiniilebilir

(Kumar, 2003)

Yapay Sinir Aglar1 (YSA) kavrami, insan beyninin bir temsili gibidir ve biyolojik
sinir sistemi ile ilgili temellere dayanir. Yapay sinir aglari, insan beyninin ¢aligma islemini
ve ¢alismasini taklit eder, Orneklerle ve egitim ile 6grenir. Bir bilgisayarin ya da bilgisayar
denetimli bir makinenin genellikle insana 6zgii oldugu varsayilan akil yiiriitme, anlam
cikartma, genelleme ve gecmis deneyimlerden 6grenme gibi yiiksek zihinsel siireclere

iligkin gorevleri yerine getirme yetenegi olarak tanimlanir (Nabiyev, 2010).
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Bilgisayarlar ¢ok karmasik sayisal iglemleri aninda ¢6ziimleyebilmelerine karsin,
idrak etme ve deneyimlerle kazanilmis bilgileri kullanabilme noktasinda yetersizdirler. Bu
olayda insan1 yada insan beynini iistiin kilan temel 6zellik, sinirsel algilayicilar vasitasi ile
kazanilmis ve gorevli olarak siniflandirilmis bilgileri kullanabilmesidir. Uzman sistemler,
Bulanik Mantik, Genetik Algoritma (GA) ve Yapay Sinir Aglar1 (YSA) gibi yapay zeka alt
dallar1 6zellikle son yillarda, genis bir arastirma ve uygulama alani bulmaktadir (Elmas,
2007).

Ik olarak McCulloch ve Pitts (1943), tarafindan basit ndronlarin tanitilmasindan
sonra, baglantili model ya da paralel dagitilmis isleme olarak da bilinen yapay sinir aglar
ilgi odag1 haline gelmistir. Bu noronlar, hesaplama gorevlerini yerine getiren, biyolojik
noron modelleri ve elektronik devreler i¢in kavramsal bilesenler olarak sunulmustur. Bu
nedenle McCulloch ve Pitts ilk yapay sinir aglarinin tasarimcilari olarak bilinirler.
Hesaplama giicliniin tamaminda artisa neden olan ¢ogu basit isleme birimlerini
birlestirmislerdir. Yapay sinir aglari ile ilgili birgok 6nerilerde bulunmuslardir. Bunlar, bir
néronun bir esik seviyesine sahip olmasi ve bu seviye ulasildifi zaman ndronun
ateslenmesidir. Yapay sinir aglarinin ¢aligmasinda halen 6nemli bir yontemdir. McCulloch

ve Pitts yapay sinir ag1 sabit bir agirlik kiimesine sahiptir.

Hebb (1949) yapay sinir aglarinda ilk 6grenme kuralin1 gelistirdi. Yani; eger iki
ndron ayni anda etkin ise, bu iki ndron arasindaki gii¢ arttirtlmaliydi. 1950 ve 1960’larda
¢ogu arastirmaci, Block, Minsky, Papert ve Rosenblatt perceptron kavrami iizerinde
calistilar. Bu yapay sinir ag1 modeli problem ¢oziimiinde dogru agirliklara yakinsanmay1
kanitlanabilir hale getirdi. Perceptron modelinde kullanilan agirlik ayarlama, Hebb
tarafindan kullanilan 6grenme kurallarindan daha gii¢lii oldugu bulunmustur. Boylece,

Perceptron biiyiik bir heyecana neden olmustur.

Minsky ve Papert (1969), dogrusal olarak ayrilamayan fonksiyonlarin perceptron
tarafindan Ogrenilemeyecegi gibi perceptron modellerinin eksikliklerinin gosterildigi
Perceptrons adli kitaplarini yayinladiklar1 zaman, arastirmacilar yapay sinir ag1 alanini terk
etmislerdir. Boylece, yapay sinir aglari arastirmalarina olan ilgi 1970’lerde ve 1980’lerin
ortalarina kadar kaybolmustu. Yalnizca birkag arastirmaci ¢alismalarina devam etmislerdir.
Bunlar Teuvo Kohonen, Stephen Grossberg, James Anderson and Kunihiko Fukushima’dir
(Fausett, 1994).
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Islem kapasitesi artan yeni donanmimlar ve geri yayillma algoritmasinin kesfi gibi
bazi 6nemli unsurlarla, 1980’lerin baslarinda yapay sinir aglarina ilgi tekrar ortaya
cikmistir. J. Hopfield, gelismeyle birlikte rastgele bulunan etkenlerin probleme karistigini
ve her ¢6zlim yolunda problemin baslangi¢ halinde bulunduguna isaret etmis, bu nedenle
her hesaplamanin dogru ¢6ziim yolu i¢in siirekli yenilenen bir mekanizmaya ihtiyag
oldugunu belirterek bu is i¢cin gelistirdigi stratejiyi yapay sinir aglarinda kullanmigtir.
Hopfield tarafindan yapilan ¢aligmalardan sonra yapay sinir ag1 6nemi arttirmis ve modern
YSA devri baglamistir 1984 yilinda Kohonen ndronlarin diizenli siralanmasi eslesme

Ozelligi i¢in danigmansiz 6grenme aglarini gelistirmistir (EImas, 2007).

Parker (1985), dogrusal olarak ayrilmayan problemleri ¢Ozebilen geri yayilmali
aglar denilen ¢ok katmanli yapay sinir aglari i¢in yeni bir Ogrenme algoritmasi
kesfetmistir.1986’da Rumelhart, ileri beslemeli YSA modellerinde yeni 6grenme modeli
olan hatanin geri yayilmasi algoritmasini gelistirmistir. Bu algoritma ile daha Once
yapilmis olan c¢alismalarda ortaya ¢ikan sorunlarin ¢oziilebilecegini gdstermistir

(Rumelhart ve McClelland, 1986).

Glinlimiize kadar yapay sinir aglar1 endiistriyel, ticari ve bilimsel uygulamalarda
basar1 ile kullanilmistir. Diger taraftan da yapay sinir aglarimin kullanimi, bilim adami
sayist, finansman miktari, konferanslarin sayisi ve yapay sinir aglar ile ilgili dergilerin
sayisini da etkilenmigtir. Cogu iiniversite de yapay sinir aglar ile ilgili ¢aligsmalar sosyal

bilimler, saglik bilimleri, fen bilimleri alanlarinda yapilmaktadir.

3.2.3.1 Yapay sinir aglar1 temel kavramlar:

Yapay bir sinir ag1 deneysel bilgiyi depolamak ve kullaniminit mevcut duruma
getirmek icin dogal bir egilime sahip kitlesel paralel dagitik bir iglemcidir. Yapay sinir ag1
cok sayida agirliklandirilmis baglantilar {izerinden birbirlerine sinyal gondererek iletisim
saglayan basit isleme birimlerinden olusur Yapay sinir aglar1 su sekilde ele alinabilir;

isleme birimleri (ndronlar), birimler arasi iletisim ve aktivasyon (Haykin 1999).
Isleme Birimleri(Néronlar)

Yapay bir sinir ag1 hiicresi biyolojik sinir hiicresine gore ¢ok daha basit bir yapiya

sahiptir. En temel néron modeli Sekil 3.26’da goriilmektedir.
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Giris Hiicre Cikis

xQW—>2—>f—y>

b

Sekil 3.26. Temel yapay sinir ag1 hiicresi

Yapay sinir ag1 hiicresinde temel olarak dis ortamdan ya da diger noéronlardan
alman veriler; girigler (X;), agirliklar (w;) , toplama fonksiyonu (v;), aktivasyon (etkinlik)
fonksiyonu ve cikislar (y;) bulunmaktadir. Her bir néron aslinda disaridan ya da diger
norondan aldig1 verileri benzer sekilde isleyerek diger noronlara aktaran bir ¢ikis sinyali
hesaplar. Bu islem siirecinde diger gorev ise agirliklarin uyarlanmasidir. Sistem paralel
calismaktadir ve ayn1 katmandaki noronlar es zamanli hesaplamalar1 gergeklestirir. Yapay
sinir aglarindaki birimler ii¢ kisimda incelenebilir. Bunlar, i ile indekslenmis ve verileri
yapay sinir aginin disindaki bir kaynaktan alan giris birimleri, j ile indekslenmis ve yapay
sinir agindaki ¢ikisi veren ¢ikis birimi, K ile indekslenmis ve islenmis giris ve ¢ikis

verilerinin tutuldugu gizli birimleridir.

X1 — Wik > VY1
S1

X2 —» Wy — Y2
S2

X3 —p Wa : Sk = z XiWik + O — V3

: : k=1 :
Sk

xi — Wik — Vi

I

Sekil 3.27 Temel yapay sinir ag1 hiicresi

Sekil 3.27°de X1, X2, .... xi giris birimlerini, Sy, Sy, ....... sk gizli birimleriniyy y, ....
Yi ¢ikis birimlerini W, 6, her bir baglant:1 i¢in agirliklar1 ve esik degerini @; aktivasyon

fonksiyonunu gostermektedir.
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Noronlar Arasi fletisim

Her bir néron baglantili oldugu diger néronun giris verisine toplama islemi ile katki
saglar. Bir noron ig¢in girig verisi baglantili bulundugu diger ndronlardan gelen

agirliklandirilmis ¢ikis verileri ile eklenen esik degeri toplamidir:

Sk = Z XiWik + 9k

k=1
(3.12)

Aktivasyon

Her bir néron veya birimin aktivasyonu iizerinde giris verisinin etkisini veren bir

kural vardir.

yi (t+1) = ag, (y;(0), s (t))

(3.13)
Burada ayx aktivasyon fonksiyonu ile en son girig degeri Sk Ve en son aktivasyon yj;,
k’ninct néronun yeni bir aktivasyon degerini iiretir. Norona gelen verinin aktivasyon
fonksiyonu ile islenip gelen veriye karsilik iiretilen ¢ikt1 degeri aktivasyon fonksiyonlarina
gore farklililk gdosterir. Yani aktivasyon fonksiyonu olarak farkli tipteki aktivasyon
fonksiyonlarindan birisi kullanilabilir. Sekil 3.28’de bazi1 kullanilan aktivasyon

fonksiyonlar: 6rnekleri gosterilmistir.

05 0 05 05 0 05

Sekil 3.28. Sirasiyla Esik, Sigmoid ve Hiperbolik Tanjant aktivasyon fonksiyonu

Esik aktivasyon fonksiyonu ile nérondan elde edilecek ¢ikis degeri araligi [-1,0]

dir. Su sekilde formiilize edilir.

1, x>0

f@O={12, f®eoy
(3.14)
Sigmoid fonksiyonu (—oo,400) araliginda yer alan herhangi bir degeri (0,1)

araligindaki degere dontstiiriir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu:

fGx) = ve f(x) € (0,1)

14+e™*
(3.15)
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Hiperbolik tanjant fonksiyonu, ayni araliktaki degeri (-1,1) araligindaki degere

dontstiiriir. Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu:

e +1
fG) = == ve f(x) € (-1,1)
(3.16)
Tiim ¢ikis birimlerinin degerinin (0,1) araliginda ve toplamlarinin da 1 olmasini
saglar.
eXi
Yi= W

(3.17)

Yi ¢ikis biriminin degeri, X ¢ikis birimine gelen ag girisleri, ¢ ¢ikis birimleri
sayisidir. Kategorik hedef degiskenleri i¢in yapay sinir aginin ¢ikis katmanina softmax
aktivasyon fonksiyonu atanarak c¢ikislar sonraki olasilik i¢in yorumlanabilir. Bu 6zellik
smiflandirmada kesin dl¢iimler verebildigi i¢in siniflandirma isleminde tercih edilmektedir.
Aktivasyon fonksiyonlarimin se¢imi yapay sinir aglarmin uygulama alanlarina gore

belirlenebilir.

3.2.3.2 Ag topolojileri

Noronlar bir araya gelerek yapay sinir agin1 olustururlar. Yapay sinir ag1 yapisini
noronlarin sayisi, néronlarin Oriintiisii ve baglanti tipleri belirler. Ama genel olarak yapay
sinir aglar1 baglant1 oriintiilerine goére iki ana grupta toplanabilir. Bunlar; ileri beslemeli

aglar ve geri beslemeli (yinelenen) aglardir.
fleri beslemeli aglar

fleri beslemeli aglarda, veri aktarimi giris birimlerinden (ndronlardan) ¢ikis
birimlerine olacak sekilde ileri dogrudur. Sekil 3.29°da goriildiigii gibi noéronlarin
cikislarindan ayn1 katmanda veya oOnceki katmanlarda yer alan ndronlarin girislerine
baglant1 yapilmasina izin verilmez. Bu topoloji, yapay sinir agina problemle ilgili tiim
bilgilerin bir kerede giris olarak verilebilecegi, ¢iktinin tamamen o andaki girdi degerlerine
baglt oldugu durumlarda kullamilir. Ileri beslemeli aglara &rnek olarak perceptron ve
adaline verilebilir. Oriintii tanima, veri siniflandirma gibi uygulamalarda ¢ok katmanli ileri
beslemeli yapay sinir aglar1 kullanilabilir. Cok katmanli ileri beslemeli aglar giris katmana,
¢ikis katmani, bir veya birden fazla ara katmanlari iceren bir yapiya sahiptir. Ara

katmanlara gizli katmanlar denilir. Ileri beslemeli aglara 6rnek olarak cok katmanl
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algilayici (Multi Layer Perceptron-MLP) ve LVQ (Learning Vector Quantization) aglari

verilebilir.

Girig® Gizli Gizli®Cikis
Agirhiklar Agirliklar
Y1
X1
W11 Vi Wy,
Xo y2
%,
Wik
Yk
Xi WAj
Yj
Giris Katmani Gizli Katman Cikis Katmani
(ndronlari) (noronlart) (ndronlar1)

Sekil 3.29. Cok katmanli ileri beslemeli ag modeli
Geri beslemeli (yinelenen) aglar

Geri beslemeli aglar, ileri beslemeli aglarin tersine dinamik bir yapiya sahiptir.
Bunun anlami; geri besleme baglantisi ile bir ndrondan elde edilen ¢ikt1 tekrar baska bir
ndrona giris olarak verilebilmesidir. Bu tip aglarda giris degerleri hem ileri hem de geri
yonde aktarilabilir. Bu aglarda, noronlarin aktivasyon degerlerinin degismeyecegi kararli
bir durum olmasi i¢in aktivasyon degerleri bir rahatlatma islemine (dinlenme siireci) tabi
tutulur. Dinamik davranislarin agin ¢iktisini iiretebilmesi agisindan, uygulamalarda c¢ikis
ndronlarmin aktivasyon degerlerindeki degisim 6nem arz etmektedir. Geri beslemeli aglara
ornek olarak Hopfield, SOM (Self Organizing Map), Elman ve Jordan aglar1 verilebilir
(Pearlmutter, 1990).
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02
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Giris Katmani Gizli Katman Cikt1 Katmani

Sekil 3.30. Geri beslemeli yapay sinir ag1 topolojisi

Geri beslemeli aglar (Sekil 3.30), kismi geri beslemeli ve tam geri beslemeli aglar
olarak 2 grupta smiflandirilabilir. Kismi geri beslemeli aglarda, ara katman birimlerinin
geemis durumlarini hatirlamak i¢in kullanilan igerik birimleri vardir. Geri besleme sadece
icerik birimleri tizerinden yapilir ve bu baglantilar egitilmezler. Fakat agin ¢ikt1 sonuglari
hem o6nceki durumlara hem de o anki durumlara bagl olarak olugmaktadir. Bu tip aglar
onceki durumlart hatirlayabildikleri i¢in dinamik bir bellege sahiptir. Geri beslemeli aglar
icin, Elman, ara katmandaki noronlardan, ek giris verileri olarak kullanilacak igerik
elemanlarma geri besleme yapilmasini onermistir (Elman, 1990). Jordan ise, c¢ikis

elemanlarindan igerik elemanlarina geri besleme yapan bir ag tanimlamistir (Jordan 1986).

Kismi geri beslemeli agdan farkli olarak tam geri beslemeli aglarda, ileri ve geri
besleme yapan egitilebilir rasgele baglantilar vardir. Bazi durumlarda, birimlerin
aktivasyon degerleri bir dinlenme siirecine girer ve ag aktivasyonlarin degismedigi kararl
bir duruma gecer. Ancak, agin kararli duruma ge¢medigi durumlar i¢in baglantilarin
agirliklarina bazi kisitlamalar getirilerek agin kararli duruma gegmesi saglanabilir. Bu tip

aglar ise genelde optimizasyon problemlerinde kullanilir.

3.2.3.3 Yapay sinir aglarinda 6grenme ve egitim

Yapay sinir aginda 6grenme, istenilen islevin gerceklestirilebilmesi i¢in agirliklarin
ayarlanma stirecidir. Agirliklarin ayarlanmasinda gesitli yontemler vardir. Bunlardan birisi

onceki bilgileri kullanarak agirliklarin agikca verilmesidir. Digeri ise ndronlar arasindaki
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baglantilarin agirliklarinin 6grenme kurallar1 dahilinde degistirilmesiyle aglarin egitilmesi,

istenilen ¢ikis degerlerinin elde edilmesiyle 6grenmenin gerceklesmesidir.
Ogrenme tiirleri

Temel olarak yapay sinir aglarinda 6grenme bir siirectir. Sinaptik agirliklar ve esik
degerleri gibi parametrelerle yapay sinir agr O6grenme islemi i¢in uyarlanir.
Parametrelerdeki degisimler 6grenme tipini belirler. Bu baglamda 6grenme siireci lice
ayrilir; danismanl (supervised) 6grenme ve danigmansiz (unsupervised) 6grenme, donatili
(reinforced) 6grenme. Bu ii¢ tip 6grenme temel olarak bir 6greticinin (danismanin) var

olmas1 ya da olmamasina ve ag 6grenmesi i¢in saglanan bilgilere baghdir.
Danismanh 6grenme

Ogrenme islemi siirecinde bir danisman vardir ve beklenen c¢iktilar danisman
tarafindan saglamir. Her bir giris Oriintiisii agm egitilmesinde kullamlir. Ogrenme islemi
agin hesaplanan c¢iktist ve beklenen ¢ikti arasindaki karsilagtirma yani karsilastirma
sonucunda elde edilen hata degerine baglidir. Elde edilen hataya bagli olarak agin
performansini arttirmak i¢in ag parametreleri degistirilir. Widrow-Hoff tarafindan
gelistirilen delta kurali, Rumelhart ve McClelland tarafindan gelistirilen genellestirilmis
delta kural1 ve geri besleme algoritmasi danismanli 6grenme algoritmalarina 6rnek olarak

verilebilir (Sekil 3.31) (Sagiroglu, 2003).

.. Gergek Cikis
Giris Yapay
X Sinir Vi
Agi
Ogrenme

. " Isareti
Hata ‘ N d
p(d,y) Istenilen Cikis

Sekil 3.31. Danigmanli 6grenme yapisi
Danismansiz 6grenme

Kendi kendine ogrenilebilen aglardir. Ogrenme islemi siirecinde herhangi bir
danigsman yoktur ve istenilen veya beklenen ¢iktilar aga saglanmaz. Ag, giris

oriintlistindeki yapisal oOzellikleri kesfederek ve kendisini uyarlayarak o6grenmeyi
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gerceklestirir. Grossberg tarafindan gelistirilen ART (Adaptive Rezonance Theory) veya
Kohonen tarafindan gelistirilen SOM 6grenme kurali danigmansiz 6grenmeye 6rnek olarak

verilebilir. Sekil 3.32°de danigmansiz 6grenme yapist gosterilmistir (Sagiroglu, 2003).

Giris Yapay Gergek Cikis
Sinir
X
. Agi — ¥

Sekil 3.32. Danigmansiz §grenme yapist
Donatili (reinforced) 6grenme

Ogrenme islemi siirecinde bir danisman vardir ve istenilen veya beklenen ¢iktilar
danigman tarafindan saglanmaz ancak sadece hesaplanan ¢iktinin dogru olup olmadig:
bilgisi elde edilir. Ogrenme siirecinde aga saglanan bilgiler yardime1 olur. Hesaplanan
dogru yanit i¢in bir 6diil verilir ve verilen yanlis cevap igin bir ceza verilir. Genetik
algoritma, donatili 6grenmeye Ornek verilebilir. Sekil 3.33’te donatili 6grenme yapisi

verilmistir (Sagiroglu, 2003).

Giris Yapay Gergek Cikig
X Sinir ¥,

Agi

Donati Isareti

Kritik Krikik
Isaretler Lyarei
Uretici

Sekil 3.33. Donatili Ogrenme Yapisi

3.2.3.4 Ogrenme algoritmalar

Yapay sinir agmin mimarisine, karsilasilan sorunun niteligine gore farklilik

gosteren bircok 6grenme algoritmasi bulunmaktadir. Bunlarin biiyiik cogunlugu matematik
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tabanlidir ve agirliklarin giincellestirilmesi i¢in kullanilirlar. Mevcut 6grenme algoritmalari
Hebb, Delta, Kohonen ve Hopfield olmak iizere 4 6grenme algoritmasi temel alinarak

gelistirilmistir. (Sagiroglu ve ark. 2003, Haykin 1999).
Hebb kurah

1949 yilinda Kanadali psikolog Donald Hebb tarafindan biyolojik temele dayali
olarak gelistirilmis olan Hebb algoritmasi en eski ve en iinlii 6grenme algoritmasidir. Bu
O0grenme algoritmasi basit bir mantiga dayanmaktadir: Eger noéron (A) baska bir ndron’dan
(B) girdi aliyorsa ve her ikisi de aktifse, (A) ve (B) arasindaki agirlik artar. Bu diisiincenin

en ¢ok kullanilan sekli:

Aij = da. ijk

(t+1) (D)

Awy, = ij(,? = Wi Wy, ve A> 0'dwr. (t = zaman)

(3.18)

Bu formiilde wjx noron Uy’ den ndron U;’ ya olan agirlik, yj, Uj néronun ¢iktis1 ve Xk

ise Ux noronun ¢iktisidir. a 6grenme katsayisi veya dgrenme orani olarak adlandirilir ve
birgok 6grenme algoritmasi tarafindan kullanilir. Ogrenme katsayis1 "0" ile "1" arasinda bir
deger alir ve bu deger agin 6grenme hizini belirler. Biiylik degerler daha hizli 6grenme,
kiiciik degerleri i¢cin daha yavas 6grenme gergeklesmektedir. Ancak hizli 6grenme agin
"genelleme" yetenegini azaltir. Genelleme yetenegi agin eksik ve giiriiltiilii verilerle dogru
sonuglar iiretebilmesi i¢in olduk¢a dnemlidir. Hebb algoritmasiyla ilgili bir diger konuda

agin egitimden once agirliklarinin 0 olmasi gerektigidir. (Elmas , 2007)
Hopfield kurah

Hebb kuralina benzer ancak, kuvvetlendirme veya zayiflatmanin miktar1 da
belirlenir. Bu kural, her iki hiicre de aktif veya her iki hiicre de pasif ise baglant1 agirliginin
ogrenme katsayisi (oran1) kadar artirilmasi ya da azaltilmasm ister. Ogrenme katsayisi

genellikle kullanic tarafindan belirlenen 0—1 arasinda sabit bir degerdir. (EImas , 2007)
Delta kurah

Bu kural, Hebb kuralmin biraz daha gelistirilmis ve olduk¢a yaygin olarak
kullanilan seklidir. Delta kurali, islem biriminin ¢iktist ile hedeflenen c¢ikti degeri
arasindaki farki (delta) azaltacak yonde, giris baglantilarinin agirliklarinin - siirekli
degistirilmesi fikrine dayanir. Bu kural, baglanti agirliklarini, agin hata kareleri ortalama
degerini diisiirecek sekilde degistirir. Ayn1 zamanda, Widrow-Hoff 6grenme kurali veya en

kiigiik ortalama kareler (LMS) 6grenme kurali olarak da adlandirilir. Delta kuralinin
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calismasinda, ¢ikti katmanindaki delta hatasi, aktivasyon fonksiyonunun tiirevi ile
dontstiirtildiikten sonra, bir 6nceki katmandaki giris baglant1 agirliklarinin ayarlanmasinda
kullanilir. Diger bir deyisle, her seferinde bir katmana olmak {izere, hata 6nceki katmanlara
geri yayilir ve ilk katmana ulasilana dek bu geri yayma devam eder. Ileri beslemeli, geri
yayilimli yapay sinir aglari, ismini, bu sekilde hata terimi hesaplanmasindan almistir. Delta
kurali kullanilirken, agin istenen dogruluk noktasina yakinsayabilmesi i¢in, giris verilerinin

rasgele olmasina dikkat edilmelidir (Elmas , 2007).
Kohonen kurah

Teuvo Kohonen (Kohonen, 1988, 1995), bu kuralin gelistirilmesinde, biyolojik
sistemlerin 0grenmesinden esinlenmistir. Bu yontemde, islem elemanlar1 agirliklarini
degistirmek ve Ogrenmek icin birbirleri ile yarigirlar. En biiyiik ¢iktiyr lireten hiicre,
kazanan hiicre olarak yakinindaki hiicrelerden daha kuvvetli hale gelir ve hem kazanan
hiicrelerin, hem de komsusu olan diger hiicrelerin agirliklarim1 degistirebilir. Komsulugun
sinirlar1  egitim siiresince degisim gdosterebilir, genellikle biiylik bir komsuluk ile
baslanarak egitim siireci ilerledikce komguluk sinir1 daraltilir. Bu yontem, verilerin
istatistiksel ve topolojik modellemesinde kullanilir ve kendini orgiitleyen yapilar veya

topolojiler olarak da adlandirilirlar (Elmas , 2007).

3.2.3.5 Performans fonksiyonun secimi

YSA’nin 6grenme performansint dlgmede performans fonksiyonu kullanilan bir
olciittiir. Ileri beslemeli aglarda bircok performans fonksiyonu kullamilmaktadir. Hata
kareleri ortalamasi (Mean Square Error - MSE) bunlardan bir tanesidir. MSE fonksiyonu
istenen sonug ile hesaplanan sistem ¢ikis1 arasindaki farkin kareleri toplaminin ortalamasi

olup asagidaki formiille hesaplanir:

N
1 2
MSE =5 ) (d~ )
=1
(3.19)
Burada d, istenen ¢ikis degerini, y; ise YSA tarafindan hesaplanan ¢ikis degerini
ifade eder. N ise ¢ikis hiicre sayisini belirtmektedir. Hata kareleri ortalamasinin sifira

yaklagmasi istenen degere yakin ¢ikis degerinin elde edilmis olmas1 demektir.

Ileri beslemeli aglar igin performans fonksiyonu olarak kullanilan diger bir
fonksiyon hata kareleri toplami (Sum Square Error - SSE)’dir. Asagidaki verilen denklem

kullanilarak Hata kareleri toplami su sekilde hesaplanir:
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N
SSE = ) (di = y)?
i=1
(3.20)
Bunlardan baska performans fonksiyonu olarak kullanilan bir diger hata hesaplama
yontemi hata kareleri ortalamasi karekokii (Root Mean Square - RMS) fonksiyonudur ve

asagidaki formiil ile hesaplanir:

N
1
RMS = |5 (d~y)?
i=1
(3.21)
3.2.3.6 Calismada kullanilan YSA modelinin olusturulmasi

Uygulama i¢in segilecek YSA tiirlinlin bagarisi, uygulanacak olan yaklagimlar ve
deneyimlerle yakindan iliskilidir. Uygulamanin basarisinda uygun yontemi belirlemek
onem arz etmektedir. YSA’nin tasarlanmasi i¢in agin yapisi, isleyisi ile ilgili asagida

siralanan kararlarin verilmesi gerekir:

- Ag yap dzelliklerinin belirleme (katman sayisi, ndron sayilari gibi)
- Agm isleyisi etkileyen fonksiyonlar: belirleme
- Ag parametrelerini ve 6grenme algoritmasini belirleme,
- Egitim ve test verisini olugturma
YSA’nin tasarlanmasi siirecinde ag yapisi, probleme bagli olarak secilmelidir.
Problem i¢in hangi agin daha uygun oldugu bilmelidir. Uygun YSA yapisinin seg¢imi,

bliyiik dl¢tide agda kullanilmasi diisiiniilen 6grenme algoritmasina da baglhidir.

Bu tez calismasinda Oriintli tanima islemin siniflandirma asamasi igin literatiirde
ozellikle siniflandirma, tanima ve genelleme yapmay1 gerektiren problemlerin ¢dziimiinde
kullanilan ileri beslemeli ve geri yayilmali yapay sinir agi kullanilmistir. Bu YSA

modelinin 6zellikleri Tablo 3.3’te verilmistir.
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Tablo 3.3. Calismada kullanilan YSA modelinin 6zellikleri

Girig Katman Hiicre Sayis1 4960

Gizli Katman Hiicre Sayisi 2000

Ogrenme Orani 0,35

Dongii Sayisi 1000

Hata Hedefi 0,01

Performans Fonksiyonu Hata kareleri toplami (SSE)

Gizli Katman Aktivasyon Fonksiyonu Sigmoid aktivasyon
fonksiyonu

Cikis Katman Aktivasyon Fonksiyonu | Softmax aktivasyon
fonksiyonu

Smiflandirmada kullanilmak tizere gelistirilen ¢ok katmanli ileri beslemeli YSA

modeli Sekil 3.34°te verilmistir.

Ileri Beslemeli YSA
Gizli Katman
o (2000)
Girig Katmani
(4960)
Cikis Katmani
X1 \ : ®

v;—'.;) X2 \' R ' %k y1(001)
3 X3 =2 Wl . y5(010)
> AN !
- < ) o
T X S Y5(100)
E ’." n
N
O

X4960 /

Sekil 3.34. Calismada kullanilan ¢ok katmanli ileri beslemeli ag modeli
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Agirliklar baglat

Veriler (Giris ve Cikis)

Her bir katmanin birimleri igin
¢ikislart hesapla

Evet
Dongii<1000 veya

Istenen ve hesaplanan gikislar
hedef hata

arasindaki hatalar1 hesapla

Hata geriyayilimi ile katmanlar
icin deltalar1 hesapla

Agrliklari uyarla giincelle

SON

Sekil 3.35. Calismada kullanilan YSA algoritmasi

Tasarlanan YSA algoritmasi Matlab’da M-dilinde yazilmistir. YSA’da ilk olarak
agirliklarin (1 0) araliginda baslatilmalidir. Bu islem asagidaki kod pargasi ile

gerceklestirilmistir.

% Agirliklar1 1-0 arasinda baslatilmasi

% Girig-Gizli katman aras1 agirliklar
agirlik.gir2giz =grand( kaTman.gizKatSay, gir_S+1, ‘double’);

% Gizli-Cikis katman arasi agirliklar
agirlik.giz2cik = grand( cik_S,kaTman.gizKatSay+1, ‘double’);

grand fonksiyonu Jacket ara yazilimina ait olup Matlab’daki rand fonksiyonu ile
ayni islemi gergeklestirmektedir. Yukaridaki kod blogunda agirlik.gir2giz giris katman ve
gizli katman arasindaki agirliklar1 temsil etmektedir. kaTman.gizKatSay degiskeni gizli
katman hiicre sayisin1 (=2000), gir_S (=4960) giris katman hiicre sayisin1 vermektedir.
Boylece grand fonksiyonu ile 2000x4961 boyutunda rastgele (0 1) araliginda deger
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kiimesine sahip bir matris olusturulur ve bu matris giris katman gizli katman arasindaki
ileri yon ve geriyayilim hesaplamalarinda agirliklar olarak kullanilacaktir. Kod blogundaki
gir_S+1lyazan kod igin +1 agirliklara eklenecek esigi (bias) ifade etmektedir. Ayni islem
sonraki kod satirinda gizli katman ile ¢ikis katman arasindaki agirliklarin olusturulmasi
icin yapilmistir. Daha sonra tiim ag parametreleri olusturulduktan sonra istenilen (hedef)
ciktt ve Oriintii agin ileri beslemesi icin aga uygulanir. Hata hesaplamasindan sonra ag

geriyayilim algoritmasi ile giincellenir. Bu islemleri gergeklestiren kod blogu asagidaki

gibidir.

while ((hkt_temp > hedHata) || (blter < kaTman.iter))

% Ileribesleme
[cikti, gk_Cikti] = aglleri(egit_Gir_esikli, agirlik.gir2giz,
agirlik.giz2cik, kaTman);

% Istenilen ¢ikt1 ile ag ¢iktis1 arasindaki hata
hesapHata = egit_Cik - cikti;

% Geriyayilim ile agirliklarin giincellenmesi
agirlik = geriYayilim( egit_Gir_esikli, agirlik, hesapHata, gk_Cikti,
kaTman);

Yukaridaki kod blogunda aglleri fonkisyonu ile oriintii, agirliklar ve hedef ¢iktilar
aga uygulanarak ileri besleme islemi gergeklestirilir. Daha sonra gercek cikt1 ile hedef ¢ikti
arasindaki hata hesaplamasi1 gergeklestirilir. Geriyayillim algoritmasi ile katmanlar
arasindaki agirliklar giincellenir. Agda hesaplanan hata (hkt_temp) hedeflenen hataya
(hedHata) yaklasinca kadar veya belirlenen ag dongii sayisina (kaTman.iter) ulasincaya

kadar egitime devam edilir.

ag_cikis=aglleri(egit_Gir_esikli, agirlik.gir2giz, agirlik.giz2cik,
kaTman);

Egitim tamamlandiktan sonra ag aglleri fonksiyonu ile test edilir. Ag testi sonuglari

ile de ag basar1 diizeyi olgiliir.
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4. BULGULAR ve TARTISMA

4.1 Oznitelik vektorleri elde etme siireci icin CPU ve GPU performans

karsilastirmalar:

Bu c¢aligmada, kumas hata tespiti ve smiflandirmasi i¢in M- programlama dili
kullanilarak, hem CPU hem de GPU iizerinde ¢alisan uygulama gelistirilmistir. CPU ve
GPU karsilastirllarak  aralarindaki performans degerlendirmesi yapilmistir. Kipas
firmasindan edinilen hatali kumas goriintiileri lizerinden Oriintii tanima yOntemiyle hata

simiflandirmasi yapilmistir (EK-1).

Hatali kumas resimleri M-dili ile yazilan programa RGB modunda yiiklenmistir,
sonra RGB modundan gri seviye resimlerine doniistiiriilmiistiir (Sekil 4.1). Bu sayede
resim veri matrisinin boyutu indirgenerek 2 boyutlu ayrik dalgacik donisiimii (ADD)
uygulanacak hale getirilmistir. Ornegin; resim veri matrisi 256x256x3 olan bir RGB resmi

gri seviye doniistiiriiliince 256x256 matrisi haline gelmektedir.
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Sekil 4.1. Fakli tip hata iceren kumas resimlerinin gri-seviye doniismiis hali

Resim hakkinda daha detayli bilgi elde edebilmek igin ¢oklu ¢oziiniirliik analizi
(ADD) gergeklestirilmistir. Gri seviyeye doniistiiriilmiis kumas goriintiileri db-4 dalgacig:
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kullanilarak 4. seviyeye kadar ayristirillmistir (Sekil 3.19). Bu islem bir 6nceki boliimde
detayli olarak izah edilmistir. Uygulanan 4. seviye doniisiimden sonra alt bant resimleri
(katsayilar1) elde edilir. Bunlar; yaklasim alt resmi, yatay alt resmi, dikey alt resmi ve

capraz alt resmidir (Sekil 4.2).

«<— 261 —>

134

<0
i
G

< 5815 —>

<134

<— 261 —>

0€oT

1030

Sekil 4.2. Ayrisim gdsterimi

Sekil 4.2°de gortldigi tlizere 1024x1024 boyutlarinda kullandigimiz kumas
goriintiisiiniin 1. seviye ayrisimindan sonra elde edilen katsayilar; 515x515 yaklasim,
515%515 yatay ayrinti, 515x515 dikey ayrinti ve 515%515 capraz ayrint1 katsayilaridir. 2.
seviye icin katsayilar; 261x261 yaklasim, 261x261 yatay ayrinti, 261x261 dikey ayrint1 ve
261%261 capraz ayrintt katsayilaridir. 2. seviye icin katsayilar; 261x261 yaklasim,
261%261 yatay ayrint1, 261x261 dikey ayrint1 ve 261x261 c¢apraz ayrint1 katsayilaridir. 3.
seviye i¢in tiim katsayilar; 134x134 yaklasim, 134x134 yatay ayrinti, 134x134 dikey
ayrintt ve 134x134 capraz ayrinti katsayilaridir. 4. seviye icin tiim katsayilar; 70x70
yaklasim, 70x70 yatay ayrinti, 70x70 dikey ayrint1 ve 70x70 ¢apraz ayrint1 katsayilaridir.
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Tablo 4.1°de 4. seviye ayrisimindan sonra elde edilen yaklasim katsayilarindan bir kesit

verilmistir.

Tablo 4.1. 4. seviyedeki yaklasim katsayilarindan bir kesit

Yaklasim Katsayilar: (1:10,1:5)
2618,579 2618,892 2618,951 2618,267 2622,028
2618,415 2618,754 2618,799 2618,126 2621,876
2619,315 2619,740 2619,652 2619,007 2622,969
2617,927 2618,243 2618,270 2617,629 2621,322
2621,735 2622,182 2622,304 2621,451 2625,559
2608,039 2608,034 2607,784 2607,657 2610,560
2618,316 2618,919 2618,509 2617,805 2623,397
2644,257 2644,859 2643,580 2643,897 2647,575
2651,110 2651,476 2650,994 2650,991 2653,171
2631,266 2631,343 2629,656 2631,594 2629,038

CPU ve GPU’da Db4 dalgacigr kullanilarak gerceklestirilen dalgacik doniistimii

islem siireleri Tablo 4.2°de verilmistir.
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Tablo 4.2 Dalgacik doniistimii islem stireleri

Resimler Dalgacik Doniisiimii
CPU Zamani(sn) | GPU Zamani(sn) CPU/GPU

Resim 1 0,255 0,124 2,066
Resim 2 0,232 0,107 2,160
Resim 3 0,226 0,109 2,069
Resim 4 0,225 0,136 1,658
Resim 5 0,225 0,115 1,951
Resim 6 0,222 0,109 2,035
Resim 7 0,221 0,109 2,032
Resim 8 0,219 0,109 2,015
Resim 9 0,220 0,115 1,908
Resim 10 0,221 0,112 1,981
Resim 11 0,220 0,108 2,040
Resim 12 0,221 0,107 2,062
Resim 13 0,219 0,109 2,003
Resim 14 0,244 0,172 1,415
Resim 15 0,260 0,111 2,335
Resim 16 0,236 0,108 2,192
Resim 17 0,220 0,108 2,038
Resim 18 0,218 0,109 2,004
Resim 19 0,221 0,169 1,307
Resim 20 0,215 0,111 1,944
Resim 21 0,218 0,108 2,019
Resim 22 0,216 0,107 2,007
Resim 23 0,218 0,109 2,005
Resim 24 0,217 0,119 1,815
Resim 25 0,217 0,110 1,972

Tablo 4.2’de goriilmekte olan kumas resimlerinin dalgacik doniisiimii islem verileri
incelendiginde her bir resim i¢in GPU tabanli uygulamada gegen siire ile CPU tabanli
uygulamada gegen siire orani CPU/GPU her bir resim i¢in yaklasik 2 kattir. GPU tabanli
uygulamanin CPU tabanli uygulamaya gore yaklastk 2 kat daha hizli oldugu

goriilmektedir.

Ayristirma islemi sonucunda elde edilen 4. seviye yaklasim katsayilar1 Y4 ve detay
katsayilar1 D1 (1.seviye detay), D2 (2.seviye detay), D3 (3.seviye detay), D4 (4.seviye

detay) kullanilarak 6znitelik vektorii se¢imi asagida agiklanan sekilde gergeklestirilmistir.

- Her alt-banttaki katsayilarin medyani
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- Her alt-banttaki katsayilarin ortalamasi

- Her alt banttaki katsayilarin standart sapmasi

- Her alt-banttaki katsayilarin maksimumu

- Her alt-banttaki katsayilarin minimumu

Yukaridaki islemlerle 1024x1024 giris verisinden elde edilen dalgacik katsayilari

(Y4 +Al+ A2+ A3+ A4 =70x70 + 3x515x515 + 3x261x261 + 3x134%x134 + 3x70%70)
indirgenerek 70x70+60=4960 elemanli bir veri kiimesi elde edilmistir. Boylece daha az
veri girisi saglanarak agin egitim siiresi azaltilmigtir. Tablo 4.3’te db4 6znitelik vektorleri

se¢iminden boliim verilmistir.

Tablo 4.3. Oznitelik vektorleri secimi (1. seviye katsayilarindan)

Istatistiksel Islemler Yatay Dikey Capraz

Medyan 0,0197438 0,0074890 -0,0008691
Ortalama 0,0111207 -0,0146949 -0,0034659
Standart Sapma 0,9063738 1,0208866 0,7753747
Maksimum 5,2575043 4,1995480 3,6737642
Minimum -4,7429110 -9,1570558 -2,9142861

Tablo 4.3°te ise 1. seviye ayrint1 katsayilarinin istatistiksel islemler uygulanmasi ile
elde edilen oznitelik vektorleri goriilmektedir. Her bir kumas goriintiisii i¢in ayni sekilde
Oznitelik vektorleri se¢imi hem CPU hem de GPU iizerinde gergeklestirilmistir. Her bir
kumas resmi i¢in Oznitelik vektorleri se¢gme isleminin CPU ve GPU iizerindeki islem

stireleri Tablo 4.4’te verilmistir.
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Tablo 4.4. Oznitelik secimi islem siireleri

Resimler Oznitelik Secimi
GPU CPU CPU/GPU

Resim 1 0,0376 0,0320 0,8502
Resim 2 0,0344 0,0340 0,9897
Resim 3 0,0233 0,0327 1,4009
Resim 4 0,0332 0,0327 0,9856
Resim 5 0,0230 0,0337 1,4670
Resim 6 0,0224 0,0372 1,6559
Resim 7 0,0226 0,0325 1,4395
Resim 8 0,0228 0,0322 1,4131
Resim 9 0,0228 0,0340 1,4926
Resim 10 0,0225 0,0323 1,4313
Resim 11 0,0228 0,0336 1,4741
Resim 12 0,0230 0,0360 1,5665
Resim 13 0,0232 0,0325 1,3995
Resim 14 0,0222 0,0324 1,4581
Resim 15 0,0238 0,0333 1,4005
Resim 16 0,0228 0,0324 1,4214
Resim 17 0,0221 0,0354 1,6001
Resim 18 0,0226 0,0377 1,6707
Resim 19 0,0227 0,0322 1,4177
Resim 20 0,0233 0,0324 1,3877
Resim 21 0,0222 0,0322 1,4513
Resim 22 0,0231 0,0333 1,4426
Resim 23 0,0233 0,0392 1,6823
Resim 24 0,0231 0,0461 1,9962
Resim 25 0,0222 0,0900 4,0492

Tablo 4.4’te 6znitelik vektorleri se¢imine iliskin islem verileri incelendiginde her
bir resim i¢in CPU tabanli uygulamada gecen siire ile GPU tabanli uygulamada gecen
stireler oran1 CPU/GPU yaklasik 1,5 kat seklindedir. Buna gore GPU tabanli uygulamanin
CPU tabanl uygulamaya gore yaklasik 1,5 kat daha hizli oldugu goériilmektedir. Her bir
1024x1024 ebadindaki kumas resmi icin elde edilen 6znitelik vektorleri (4960 x1) YSA’ya

giris olarak verilmeden Once normalizasyon islemine tabi tutularak [-1,1] araligina

indirgenmistir.

4.2 YSA smiflandirmasi icin CPU ve GPU performans Karsilastirmalar:

Uygulama da daha sonraki asama ise elde edilen Oznitelik vektorlerinin

smiflandirilma islemidir. Simiflandirma igin giris katman hiicre sayisi: 4960, gizli katman
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hiicre say1s1:2000, ¢ikis katman hiicre sayisi:3, performans fonksiyonu: Hata Kkareleri
toplami1 (SSE), gizli katman aktivasyon fonksiyonu: sigmoid, ¢ikis katman aktivasyon
fonksiyonu: softmax olan geri yayilim algoritmasina sahip ileri beslemeli yapay sinir ag1
olusturulmustur. Elde edilen 6znitelik vektorleri olusturulan bu YSA modeline giris verisi
olarak uygulanmis ve 1000 dongii sonucunda istenilen basari diizeyine ulasilmistir.
YSA’nm egitim sirasinda her bir dongii i¢in hesaplanan hata kareleri toplamimnin degisimi

asagidaki grafikte verilmistir (Sekil 4.3).
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Sekil 4.3. Dongii sayisina gore hata kareleri toplami1 degisimi

Sekil 4.3’e bakildiginda 100 dongiiden sonra hata kareleri toplami1 20 civarinda iken
400 dongiiden itibaren 10 civarinda seyretmektedir. 1000 dongiiden sonra hata kareleri
toplam1 5’e kadar inmistir. Sekil 4.4 egitim islemi tamamlandiktan sonra her bir 6riintii i¢in
elde edilen ag ¢ikt1 degerleri ile hedef ¢ikti degerleri arasindaki hatalar1 gostermektedir.
Buna gore hata degerleri 0 ile 0,04 arasinda degismektedir. Bu da yapilan siniflandirmanin

basarili oldugunu gostermektedir.
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Sekil 4.4. Her bir oriintii icin hedef - ¢ikt1 arasindaki hata degerleri

YSA’da belirledigimiz hedef ¢ikt1 degerleri; atki hatalar1 siniflandirmasi igin (1 0
0), ¢ozgii hatalar1 igin (0 1 0) ve diger tip hatalar i¢in ise (0 0 1) seklindedir. 3 hata tipi

simiflandirmas: i¢in gelistirilen YSA’nin smiflandirma basar1 verileri Tablo 4.5°te

verilmistir.

Tablo 4.5 YSA siiflandirma basarisi

Kumag Hata Tipleri Siniflandirma Basar1 Orani (%) SSE

Atk Yoniindeki Hatalar 96,9608 0,0199
(Cozgii Yoniindeki Hatalar 95,2650 0,0095
Diger Tip Hatalar 94,5811 0,0386
Genel 95,6023 0,0680

Tablo 4.5’e bakildiginda kumas hata tipleri i¢in yaklasik smiflandirma basari
oranlari; atki yoniindeki hatalar i¢in % 97, ¢6zgii yoniindeki hatalar i¢in % 95 ve diger hata

tipleri i¢in ise %95°dir. Sistemin genel siiflandirma basari orami ise %96 olarak

hesaplanmastir.
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Tablo 4.6 YSA modeli ag ¢ikt1 degerleri

Oriintii No Hedef Cikt1 Hata

1. Oriintii 1y 0] 0] 0,9594| 0,0013| 0,0393| 0,0406
2. Oriintii 11 0| 0| 09675| 0,0051| 0,0274| 0,0325
3. Oriintii 1 0 0| 0,9824| 0,0130| 0,0046| 0,0176
4. Oriintii 1) 0] 0| 0,9436| 0,0356| 0,0208| 0,0564
5. Oriintii 1 0 0| 0,9903| 0,0041| 0,0056| 0,0097
6. Oriintii 1/ 0] 0] 0,9949| 0,0008| 0,0043| 0,0051
7. Oriintii 1 0 0| 0,9937| 0,0000| 0,0063| 0,0063
8. Oriintii 1 0 0| 0,9903| 0,0000| 0,0097| 0,0097
9. Oriintii 1y 0| 0| 09572| 0,0114| 0,0314| 0,0428
10. Oriintii 1 0 0| 0,8959| 0,0174| 0,0867| 0,1041
11. Oriintii 1| 0| 0| 0,9828| 0,0120| 0,00563| 0,0172
12. Oriintii 1 0 0| 0,9773| 0,0017| 0,0209| 0,0227
13. Oriintii 0| 1| 0| 0,0144| 0,9664| 0,0192| 0,0336
14. Oriintii 0] 1| 0] 0,0196| 0,9452| 0,0352| 0,0548
15. Oriintii 0 1 0| 0,0099| 0,9381| 0,0520| 0,0619
16. Oriintii 0| 1| 0] 0,0103] 0,9609| 0,0288| 0,0391
17. Oriintii 0 0 1| 0,0068| 0,0017| 0,9925| 0,0075
18. Oriintii 0|/ 0| 1| 0,0189| 0,0323| 0,9488| 0,0512
19. Oriintii 0 0 1| 0,0139| 0,0048| 0,9814| 0,0186
20. Oriintii 0 0 1| 0,0674| 0,0226| 0,9100| 0,0900
21. Oriintii 0| O 1| 0,0689| 0,0025| 0,9286| 0,0714
22. Oriintii 0 0 1| 0,0161| 0,0222| 0,9617| 0,0383
23. Oriintii 0| 0| 1| 0,0041| 0,0065| 0,9894| 0,0106
24. Oriintii 0 0 1| 0,1032| 0,0169| 0,8800| 0,1200
25. Oriintii 0| 0| 1| 0,0578| 0,0223| 0,9199| 0,0801

Gelistirilen YSA modeli performans-islem siireleri bakimindan CPU ve GPU

tabanli olmak tizere egitilmis ve test edilmistir. Egitim ve test i¢in gegen islem siiresi Tablo

4.7°de verilmistir.

Tablo 4.7. YSA islem siireleri

. oL Y SA islem siireleri
Oriintiiler

CPU GPU CPU/GPU
Egitim 38,7082 3,9567 9,7830
Test 0,0600 0,0138 4,3347

Tablo 4.7°deki veriler incelendiginde CPU’da egitim icin harcanan islem siiresi
yaklasik 39sn iken ayn1 islem icin GPU’da gecen islem siiresi yaklasik 4sn kadardir. islem
stireleri kiyaslandiginda CPU’da egitim asamasi i¢in harcanan siire GPU’da egitim agamasi

i¢cin harcanan siirenin yaklasik 10 katidir. GPU, CPU gore 10 kat daha hizli caligmaktadir.
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Benzer kiyaslama CPU ve GPU’daki test asamasi igin yapildiginda CPU’da harcanan
stirenin GPU’da harcanan siireye gore yaklasik 4,5 kat daha fazla oldugu goérilmektedir.

Tablo 4.8’de uygulamaya ait genel veriler verilmistir.

Tablo 4.8. Uygulama asamalarina ait islem stireleri

Uygulama CPU GPU CPU/GPU
Oznitelik Cikarimi 2,1948 1,0777 2,0365
Oznitelik Se¢imi 0,9119 0,6070 1,5023
YSA Islem Siiresi 38,7681 3,9705 9,7640
Toplam Cevap Siiresi 63,5508 10,2598 6,1942

Tablo 4.8’de uygulama asamalar1 i¢in harcanan islem siireleri incelendiginde
CPU’da gegen toplam islem cevap siiresinin GPU’da gegen toplam islem cevap siiresine

oran1 CPU/GPU yaklasik 6’dir. Sonug olarak GPU 6 kat daha hizli ¢alismaktadir.
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5. SONUC

Bu tez ¢alismasinda otomatik olarak kumas hatalarinin tespiti ve smiflandirilmasi
icin M-dilinde (Matlab programi) program yazilmistir. Bu program oriintli tanima islem
basamaklarin1 igermektedir. Oriintii tanima islem basamaklar1 6n isleme, 6z nitelik

cikarma/se¢me ve siniflandirma asamalarindan olugsmaktadir.

[lk olarak RGB modundaki kumas hata resimleri gri-seviye formatma
dontstiiriilmiistiir. Daha sonra gri seviye resimlerine ADD uygulanarak goriintii hakkinda
onemli bilgi iceren dalgacik katsayilar1 elde edilmistir. Dalgacik katsayilarinin
hesaplanmasinda 4. seviye Daubechies dalgaciklari kullanilmistir. YSA uygulanacak giris
veri boyutlarini azaltmak icin ADD’den elde edilen katsayilar istatistiksel islemlere tabi
tutulmustur. Simiflandirma igin ileri beslemeli ve geri yayilimli YSA modeli kullanilmustir.
Kumas hata tespiti ve siniflandirmasi i¢in gelistirilen uygulama hem CPU ve GPU’da

calistirilarak hiz bakimindan performans degerlendirmesi yapilmistir. Sonug olarak

e 3 hata tipi smiflandirmasi icin gelistirilen YSA’nin smiflandirma basari
oranlart atki yoniindeki hatalar icin % 97, ¢6zgli yoniindeki hatalar i¢in
%95, diger tip hatalar i¢in ise %95 ve genel olarak siniflandirma basarisi

%96 olarak elde edilmistir.

e (Calisma hiz1 performansi agisindan GPU yaklasik olarak 6znitelik ¢ikarimi
igin 2, Oznitelik se¢imi i¢in 1,5, YSA smiflandirmasi i¢in 10 ve tiim

uygulamanin genel islem siiresi i¢in ise 6 kat daha hizli oldugu goriilmiistiir.

e GPU tabanlh gelistirilen uygulama gercek zamanli ¢evrimig¢i hata kontrol

sistemleri i¢cin CPU tabanli uygulamalara gore daha avantajlidir.
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