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OZET

Bilgi c¢aginda iletisim teknolojileri hizla gelismigtir. Bu durum birey ve toplumlar
arasindaki haberlesmeyi artirmustir. Béylece bilgi iletim kanallannin verimli kullaniimasin

zorunlu hale gelmigtir. Bu zorunluluk sikigtirma tekniklerine yénelimi artirmagtir.

Bu ¢ahigmada kayipli ve kayipsiz bilgi sikistirma yontemleri ile ilgili temel bilgiler
verilmigtir. Mmnimum fazlalik kodlama, aritmetik kodlama ve run length kodlama yontemleri
incelenmistir. Ayrica goriintii sikistima kodlayicilarindan vektér gruplama yoéntemi iizerinde
durulmustur. Son yillarda yaygin olarak g¢alisilan, yapay sinir aglan ile goériintii sikistirma
yontemleri iizerinde de durulmugtur. Geriyansimali yapay sinir ag ile goriintii sikistirma
konusunda detayli bilgiler verilmis ve algoriitias: gergeklegtirilinigtic.  Bu algoritma ile 4:1

oraninda sikigtirma, %3 hata ile bagarilmigtir.

Anahtar Kelimeler: Gorintii sikigtirma, sinyal isleme, vektor gruplama, yapay sinir

aglari, geri yansima algoritmasi.
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SUMMARY

Communication technologies are developed in information age. This is raised up the
communicating between human and societies. Therefore, it is necessary using the communication
channel succesfuly. Compression techniques are real solutions of this problem

In This study, basic information about lossy and lossless data compression techniques
has been given. Minimum redundancy coding, arithmetic coding and run length coding
techniques have been analysed. Vector quantisation technique has been considered. Detailed
information has been given about image compression technique by backpropagation neural
network and realised the algorithm of this study. This algorithm has been succeeded by 4:1
compression ratio with 3% error.

Keywords: Image compression, Signal processing, vector quantisation, neural network,

backpropagation algorithm.
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1. GIRIS

Bilgi ¢aginda, bilginin depolanmasi ve iletilmesi 6nemli problemler arasinda yer
almaktadir. Bunun nedeni, haberlesmede kullanilan bakir ve fiberoptik kablolarin iletim bant
genigliklerinin sinirli olmasidir. Bu nedenle, bir kanal iizerindeki bilginin giivenilir olarak
tagmabildigi maximum oran olarak tanimlanan kanal kapasitesinin verimli kullaniimasi
gerekir. Kanalin sinirli bant genigligini verimli kullanabilmek igin iletilen bilgideki fazlaligin
atilmas1 gerekir. bilgi igerisinde bulunan ve insan géziiniin farkedemedigi bazi bilgiler, bilgi
ierisindeki fazlaliklar olarak kabul edilebilir. Goriintii bilgisindeki fazlaliklarin gikartilarak,
bilgilerin daha az uzunluklarda isaretlenmesi “sikistirma” olarak tanimlanir. Bilgilerin
sikistinlmasinda kullanilan gesitli yontemler vardir. Bu yontemler “kayiph sikigtirma” ve
“kayipsiz sikistirma” olmak tizere iki grupta toplanabilir. Kayipsiz sikigtirma, bilginin,
sikistirilan igaretleri kullanilarak, asil bilginin tekrar elde edilebildigi sikigtirma yontemidir ve
genellikle bilgi dogrulugunun ¢ok 6nemli oldugu bilgiler i¢in kullanilir. Kayipl sikistirma,
bilgi sikistirildiginda, asil bilgide bazi kayiplarin olustugu sikigtirma yontemidir. Bu yontem
bilgi dogruluklarinin gok dnemli olmadig: bilgiler igin kullamImaktadir. Ornegin, goriintii ve
ses bilgilerinde bulunan bazi isaretlenmis bilgiler insan duyu organlariyla algilanamyorsa, bu
bilgiler asil bilgiden ¢ikarilabilir. Kayipli sitkigtirma,  sayisal televizyon sinyallerinin
iletilmesinde de Onemli bir rol oynamaktadir. Eger high definition television (HDTV)
sinyalleri sikistinlmadan iletilirse, saniyede yaklagik 884 Mbit/sn bilgi iletilmesi gerekir. Boyle
bir bilgiyi iletmede yaklagik 220 Mhz bant genisligi olan bir kanala ihtiya¢ duyulur. Fakat bu
bilgi sikistirilarak iletilecek olursa 20 Mbit/sn den daha az bilgi iletim h1z1 ve 6 Mhz civarinda

bant genigligine indirilebilir.

Bilgi Sikistirmanin diger bir avantaji da bilgilerin daha az alanda saklanmasidir.
Ornegin diinyadaki pekgok ajanslar terabaytlar seviyesindeki bilgileri saklamak zorundadirlar.
Bu tiir geniy bilgi saklama c¢aligmalarinda sikigtirma yontemleri oldukga yaygm olarak
kulanilmaktadir. Sikistirma  yontemlerinin  kullanilmasi depolama maliyetini de
ditgtirmektedir. Goriintii sikigtirmada kullanilan metodlar, aritmetik kodlama, s6zlilkk temelli
kodlama, huffman kodlama, vektdr gruplama gibi yontemler oldugu gibi, discrete fourier
transform, discrete cosine transform, discrete sine transform gibi doniigiimler de

kullamilmaktadir.



Goriintii sikigtirmada yeni bir yaklagim ise yapay sinir aglarinin kullaniimasidir
(Haykin and Dony, 1995). Yapay sinir aglarinin paralel yapilari geregi fazla sayida birbiriyle
iligkisiz bilgiler arasinda kolayca iligki kurabilmeleri nedeniyle goriintii sikistirmada
kullanilabilmektedirler. Yapay sinir aglari, 6ngormeli kodlama yaklagimlarinda yardimci
eleman olarak kullanilabildigi gibi bagl basina, sikigtirma iglemlerinde de kullamlabilirler.
Bu islem igin yapay sinir agi algoritmalarindan biri olan geri yansimali yapay sinir agi
algoritmas1  goriintii sikigtirmada  kullanilabilir.  Bu algoritma 06gretmenli 6grenme
algoritmasina sahiptir. Bu tiir 53renmede aga giris ve hedef ¢ikis bilgileri verilerek, hedeflenen
¢ikiglara uygun sonuglar iiretmesi istenir. Hedeflenen sonuglari firetmek igin egitim siiresi
boyunca, ¢ikislar ile hedef gikislar kargilagtirilarak olugan hata geri yansitilir. Geriyansimali
agin bu ozelliginden yararlanmak igin, giris degerleri ve hedef ¢ikis degerleri olarak goriintii
bilgi matrisi verilerek belirlenen ara katman eleman sayisinda kabul edilebilir hata
diizeylerindeki agirlik degerleri bulunmaya galigilir. Ara katmandan alinacak olan ¢ikiglar
egitilen goriintiiniin sikigtirilmig isaretleri olacaktir. Bu g¢ahigmada ii¢ katmanli geri yansimali
ag kullanildi. Girig katmaninda 64, ara katmanda 4, ¢ikis katmaninda ise 64 islem elemanlari

kullamlarak 4/1 oraninda sikigtirma basarild.



2. SIKISTIRMA TEKNIKLERI VE YAPAY SINiR AGLARI

Evrende en iyi griintii anlama sistemi insanin goriintii anlama sistemidir. Coziimleme
lizerinde yapilan yogun c¢aligmalara ragmen insan algilama siireci heniiz tam olarak

anlagilamamigtir.

Insan algilama sisteminin anlagtimasinda kullamilan ilging yaklagimlardan biri de
Gestalt kuramidir. Kuramin amaci, algilama siirecini agiklayan ve idare eden kurallara benzer
yasalar ortaya koymaktir. Bu yasalar, bilgisayarla gorii arastiricilan igin gegerli ¢alisma
varsayimlari olmaktadir. Ornegin Gestalt kurami resimsel sahneleri algilamak igin gerekli ofan
biitiin bilgiyi icerdigini savunmakta ve algilama igingerekliolan bilgiyi tanima problemini séyle
ifade etmektedir (Di Ruocco et.al., 1992):

1) Verilen bir resimsel sahnedeki herbir boliitiin bilgisel katkisi belirlenmelidir.

2) Bu boliitlerin bilgisel katkilar1 arasinda olusan siiregler belirlenmelidir. Birbirleri
ile etkilesen bu siiregler sahneyi olugturmaktadir (Biitiinliik teorisi).

3) Boliitlerin topolojik dagiliminin ¢éziimlenmesi yaptimalidir. Boylelikle
sahnedeki miimkiin olabilecek belirsizlikler ¢6ziimlenebilmektedir.

4) Sahnedeki goriintiiyii tanimlayabilmek, goriintiideki boliitlerin bilgisel katkisin
ayirmaktir. Bu farkli yollarla yapilabilir: Esikleme, piksellerin istatistiksel dagilumi (beraber

olusum matrisi), piksellerin uzamsal dagilimi gibi yontemlerdir.

Sayisal imgeler noktalar halinde goriintiilenir. Goriintii islemede géziin parlakhklar
arasindaki seviye farkinin algilamasi, gériintii iglemenin en dnemli noktasim olusturmaktadir.
Goziin algilayabildigi parlaklik araligi, gece gorme esik degerinden 10'° mertebesine kadar
¢ikmaktadir. Sekil 2,1°de nesnenin parlakliinin 1s18in yogunluguyla degisimi verilmistir.
Goziin algilayabildigi aydinhk araligi sekilde uzun egriyle gosterilmigtir. Gece gdrmesinde
aralik 10° mertebesindedir. Gece gormesinden giindiiz gormesine gecis 107 ile 107

miliLambert aralifinda olmaktadir.

Sekil 2,1°de verilen agiklamada insan gérme sisteminin genis aralikta gece ve giindiiz
gormesinin iist liste ¢akiymas! tanimlanamamaktadir. Bundan dolay1 bu biiyiik aralikta goz
hassasiyetini degistirmekte ve bu igleme de gdziin parlakhik uyumu denilmektedir. Parlaklik

yogunlugu seviyesi agirhigi, uyum agirh@inin yaninda oldukga kiigiik kalmaktadir. Verilen



herhangibir yogunluk i¢in gdrme sisteminin hassasiyet seviyesine de parlaklik uyum seviyesi

denilmektedir.

Limit —

Scotoplc __
eslkieme

$ -4 2 0 2 4
Logaritmik parlakiik {mL])

Sekil 2.1. Nesnenin parlakhiginin 151§in yogunluguyla olan degisimi.

Bir goziin aydinlik hassasiyeti su gekilde olgiiliir; sekil 2,2 (2)’ da gosterildigi gibi
parlakligi B olan bir zeminin ortasina B+AB parlakliginda bir daire yerlestirili. AB sifirdan
baslayarak artinlir. Ortadaki daire arka plandan farklt bir parlaklik olarak algilandi1 andaki
AB degerine, en kiigiik algilanabilen fark (just Noticable Difference, JDN) denir. AB (JDN), B’

ye bagh olarak olgiiliir.

fad: ]
B
B+ B
O e -
10w i 1
B [F. Lamberts)

(a) (b)
Sekil 2.2. Arka plan parlakligina gére parlakligin algilanmasi.



AB/B oranina Weber orani denilmekte ve bu oran, sekil 2.2 (b)’ de gosterildigi gibi
parlaklik araligimin bilyiik bir bSliimiinde -yaklagik olarak 0.02 degerinde- sabittir.

2B
B

2 I g

B+AB
w i w1

B
O e
B [FL Lamberts]

(a) (b)

Sekil 2.3. Degisken arka plan parlakligi ile parlaklik algilanmas:.

Sekil 2.3” ten anlaglacag gibi insan gézii cok dinamik bir yapiya sahiptir. Ne yazik ki
bu, gergcege yakin gérme modeli degildir. Daha uygun sonuglar elde etmek igin sekil 2,3
(a)’daki gibi bir model kullanilmahdir. Tekrar Weber orant AB/B olarak &l¢iiliir. Bq gevre
aydinlig1 olup Weber oraninin parametresidir ve 6lgiim sonuglari sekil 2,3 (b)’ de gosterilmistir

(Haralik and Shapirou, 1992).

Bir goriintli igerisinde yer alan bilgi birka¢ faktére baghdir. Bunlar; goériintiideki
piksel sayisim belirleyen ayrigim (resolution) ve herbir pikselin sahip oldugu ayr1 renk sayisini
belirleyen renk derinligi (color depth) olarak sayilabilir. Bunlarin yaninda giiriiltii ve dinamik
saha (dynamic range) da bu farkliliklara katkida bulunmaktadir. Bu nedenle goriintiiniin tam
esas bilgisini 8lgmek olduk¢a zordur. Gériintii bilgisi, insanin gorebilmesi igin gerekenden
fazla bilgi bulundurur. Bu fazlaliklar (Jain, 1981);

1) Komsu piksellerin kargilikli iligkisini tanimlayan konumsal fazlalik.

2) Farkl1 bolgelerin iligkisini tanimlayan uzamsal fazlalik.

3) Yakin zamanlardaki ayn1 piksellerin iligkisini tanimlayan zamana ait fazlalik.

Sikstirma teknikler.; olarak genellikle iki algoritma veya teknikten bahsedilebilir
(Sayood,1996). Bu tekniklerdeki sikigtirma algoritmalarinda, giris degerler X, giris

degerlerinden daha az olan sikigtirilmus isaretler X, ve geri elde edilmis degerlerinden olusan Y



ise, X sikistinlmug isaretleri isleyen geri elde edim algoritmasi ekil 2,4°de gosterilmistir.

X X Y
ABCD ABCD ABCD
EFGH EFGH EFGH
LK IK K
Girig Degerler Sikistirilmig Degerler Geri elde edilen degerler

Sekil 2.4. Sikigtirma igleminin sembolik gosterimi

Sikistirma isleminde bilgi islenirken, bilgi ¢iktiya iki sekilde aktarilabilmektedir.
Bunlar; bilgide kayiplarin olustugu, bire bir sikistirmanin yapilmadigi kay:ph sikistirma ve
kayipsiz olarak bilgi iletisiminin yaptldig1 kayipsiz sikigtirmadir.

2.1. Kayiph Sikistirma

Bilgi sikigtirilirken, orjinal bilgiden belli oranlarda bilginin kayboldugu sikistirma
yontemine kayiplt sikigtirma adi verilir.  Kayipli sikistirmalarda genellikle bazi bilgiler
kaybolur ve tam olarak orjinal bilgi geri elde edilemez. Bilginin geri elde edilmesi durumunda,
orjinal bilgide bazi bozulmalar olur (Jain, 1981). Pek ¢ok bilgi iletisim uygulamalarinda
tamamen bilginin orjinalinin elde edilmesi Snemli degildir. Omegin ses drneklemesinin
depolanmasinda veya iletilmesinde tam degeri gerekli degildir. Bu, sesin geri eldesindeki kalite
ile ilgilidir. Herbir 6rneklem degeri ile, ilgili bilgideki degisiklik kabul edilebilir oranlarda
tutulabilir. Telefon konugmalarinda ve video bilgilerinde de genellikle bilginin bit bit zdes
olarak geri eldesi Onemli degildir. Bundan dolay: bu tiir bilgiler de kayiph olarak
sikistirilabilirler (Sayood, 1996).

Goriintii sikistirmada kayipl yontemin kullanilmasi ile, goriintii, sikigtirilarak daha az

bir alanda yerlestirilir ve goriintiiniin kodu ¢oziildiigiinde, orjinaline gok benzeyen bir isaret



elde edilebilir. $u andaki ¢aligmalar kalitede az bir kayba sebep olan fakat bagarili sikigtima
oranlarint gergeklestiren yaklagimlar iizerine odaklanmis bulunmaktadir (Alonso, 1992;
Sayood, 1996; Lim, 1994). Pek¢ok kayiplt yaklagimlar daha az sikigtirma pahasina daha iyi

kalite kazanimli durumlar iizerinde yogunlasmaktadir (Sayood, 1996).

2.2. Kayipsiz Sikistirma

Kayipsiz sikistirma, orjinal bilgi sikistirildiktan sonra elde edilien ¢ikis bilgisinin,
giris bilgisine bit-bit 6zdes oldugu sikigtirma ydntemidir. Bu yontem g¢ok 8nemli bilgiler i¢in
uygulanmalidir. Bu metod genellikle yiiksek sikigtirma orant vermez. Sikistirilmig bilgiden
tam olarak orjinal bilginin iiretilmesini saglayan veya higbir bilgi kaybinin s6z konusu olmadigs
kayipstz sikistirma teknigi, genellikle kesikli bilgiler i¢in; Srnegin text, bilgisayar da iiretilen

bilgi, baz1 resim ve video bilgilerinde kullanilmaktadir (Jain, 1981).

Text sikigtirma, kayipsiz sikistirmanin 6nemli bir alanidir. Bu durum genellikle
kiigiik farkhliklarla biiyiik anlam degisiklikleri olusabilecek durumlarda énemlidir. Ornegin
banka kayitlarinda " do not send money™ ile "do now send money" ciimleleri karakter olarak

biribirine ¢ok yakin kodlardan olugmasina kargin anlam olarak ¢ok farklidir Sayood,1996).

Tibda radyolojik goriintiilerde de sikigtinlmis bilgiden aynen orjinal bilginin elde

edilmesi gerekebilir (Sayood, 1996).

Kayipsiz bilgi sikigtirma teorisinde iglemler ikiye ayrilabilir. Bunlar ; modelleme ve
kodlamadir: Modelleme giris bilgi akintis1 iizerinde Onceden haber iiretme islemidir.
Karakterler igin ikili (binary) ardigillar1 igsaretleyen isleme ise kodlama adi verilir (Jain, 1981).
Bir alfabe karakterlerden olusur. Ornegin pek ¢ok kitaplarda kullamlan alfabede 26 harf
bulunmaktadir. a harfi igin ASCII kod 100011 dir, A harfi ise 1000001 olarak isaretlenir.
Goriildiigii gibi, ASCII kodu her harf igin aym sayida bit kullanir. Eger farkli mesajlan
isaretlemek i¢in gerekli olan bit sayisinin azaltilmasi istenirse, farkli bit sayis1 kullanilmalidr.
Eger siirekli kullanilan semboller daha az sayida bit ile isaretlenirse, bu durumda ortalama
olarak her sembol igin daha az bit kullanilmis olur. Omegin Mors alfabesi E icin (:), Z igin (- -

..) sembollerini kullanmaktadir.



Cizelge 2.1. Dort karakter igin farkl dort kod kullanimi

Karakter Kodl Kod2 Kod3 Kod4
a, 0 0 0 0
a 0 1 10 01
a3 1 00 110 011
ay 10 11 111 0111
Ortalama bit
kullanim oram 1.125 1.25 1.75 1.875

Cizelge 2,1°de verilen dort karakterin olasiliklari: P(a,)=1/2, P(a;)=1/4, P(a;)=P(as)=1/8

olarak belirleyebiliriz. Olasiliktaki ortalama uzunluk L ise;
4
L = 2 P(ai)n(ai) @.1
i=1

ifadesi ile hesaplanir. Cizelge 2,1°de verilen ay, a,, a; ve a, igin kullanilan dort farkl kodlama
igin kullanilan ortalama uzunluk esitliginde, n(a;), a; harfi igin kod kelimedeki bit sayisidir.
Kod1’de a, ve a, harflerinin kod kelimesi (0) dir. Bu durum iletimde karigikliklara sebep olur.
Bu nedenle her sembol igin tek bir kod kelimesi kullamilir, Kod2’de ayni anlama gelme
problemi yoktur. Her bir sembol ayr1 kod kelimesiyle isaretlenmistir. Kod2 ile a; a; a; harfleri
100 ikili yazim ile kodlanir. Bu kod, kod ¢dziiciiye ulastifinda a, a; a; veya a, a; olarak kodu
¢oziilebilir. Bu durmda orjinal bilgi elde edilemez. Bu nedenle kodlarda tekli ¢zitlebiline

dzelligi aranmalidir (Sayood, 1996).

Kayipsiz sikigtirma algoritmalarinin iki ana devresi vardir. Bunlar minimum fazlalik
kodlama ve sézliik temelli sikistirmadir. Bu devreler giiniimiizde kullanilan pek ¢ok kayipsiz
sikigtirma ig¢in temeldir (Alonso, 1992). Minimum fazlalik kodlama, aritmetik kodlama ve run

length kodlama ile gergeklestirilebilir.



2.2.1. Minimum fazlalik kodlama

Bilgi sikigtirma ile ilgili galigmalar Claude Shannon’un enformasyon teorisi {izerine
¢aligmalan ile bagladi (Sayood, 1996). Bilgi teorisindeki entropi terimi bir sembol bulunma
olasihginin negatif logaritmasi olarak tanimlanir. Bilgi akintisinin entropisi bireysel biitiin
sembollerin entropisinin toplamidir. Bir mesaj entropisi mesajin bilgi igerigidir. Bdylece bit

sayisi:

bit sayisi= -log(probability) 2.2)

ile hesaplanir. Mesaj tizerindeki bit fazlahig1 mesajdaki fazla bilginin var oldugunu gosterir ve

fazlaligin varlig: bilgi sikigtirmaya imkan saglar.

Text tiirii igin ¢ok yaygin bir isaretleme olan ASCII kodu -biitiin karekterler aynt bit
sayisi ile isaretlendiginden- fazlalikh bir isaretlemedir. Eger farkli sembollerin bilgi akintisinda
goriinmesinin olasiligr farkli ise bu durumda degisken uzunluk kodlar ile bilgi 6zlerinin
herbirisinin olabildigince fazla bitlerinin alinmasi gerekir. Bu model, statik ve dinamik olmak
tizere ikiye ayrilir. Statik model; isaretli bilgi bloklarinin analizi yapilarak segilen bir modelin
bu bilgi bloklarina uygulanmasidir. Bu model benzer diger bilgi bloklarini sikistirmak igin
kullanilabilir. Fakat bu sikistirma sadece modeli olusturmak igin kullanilan bilgi bloklarina
olabildigince benzer oldugu durumlarda kullanilabilir. Eger sikigtirlacak bilgi nesnesi bu
modeli olugturan elemanlardan birinden farkii ise sikigtirma diizgiin olmayacak ve
stkigtirmadan sonra geri elde edilme durumunda bit sayisi azalacaktir (Sayood, 1996).
Dinamik modelleme her bir bilgi akintis1 i¢in miimkiin olan en iyi modelin olusturuldugu bir
modeldir. Fakat her bir bilgi akintis1 farklt model oldugundan bu modelin kendi sikistirimig
bilgisi ile depolanmig olmasi gerekir. Bu modelde bilgi depolamak igin gerekli kisimlar,

sonlayici faktor ile ayrilmalidir (Sayood, 1996).

Kodlama iglemi ii¢ farkli yontemle yapilabilmektedir. Bunlar Shanon-Fano, Huffian

ve Adaptif Huffman kodlamadir.
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a) Shanon-Fano Kodlama

Bu metod C.E.Shanon ve Robert M.Fano tarafindan gelistirilmigtir. Bu ydntemle
mesajdaki her bir semboliin olasilig1 biliniyorsa bu mesaj daha az yer kaplayacak tarzda
kodlanabilir (Alonso, 1992). Kodlamada, kodu ¢oziilebilen degisik uzunlukta kodlar
kullanilabilir. ~ Karekter kiimesinde bulunan her bir karekterin Shannon-Fano kodunu
gelistirmeden 6nce herbir karekterin bulunma olasiliginin belirlenmesi gerekir. Daha sonra
herbir karekterin bulunma olasilifi iizerine kurulu soy [descending] diizeni iginde karekter
kiimesi diizenlenmelidir (Held, 1991). Bir kez karekter kiimesi diizenlendiginde, bu kiime,
herbir altkiimedeki karekterlerin bulunma olasilids iizerine kurulu iki esit veya yaklagik esit iki
alt kilmeye boliiniir. Bir kiimenin birinin ilk basamagi 0 degeri iken ikinci alt kiimenin ilk
basamag1 1 degerini alir. Bu alt kiimeleri sekillendirme islemi tiim karekter kiimesi béliinene
kadar devam eder. Daha sonra alt kiime igindeki bir karekterin ikili karsihigmi diger
karekterden ayirmak igin iki karekter arasma sonek biti (suffix bit) eklenir (Held, 1991).
Cizelge 2,2°de 7 karekter iceren bir kiimedeki karekterlerin bulunma olasihiklarim

gostermektedir (Held, 1991).

Cizelge 2.2. Karekter kiime bulunma olasilig:.

Karakter Olasilik (P)

aj 0.10
a 0.05
a3 0.20
a, 0.15
as 0.15
a 0.25
ar 0.10

P=1.00

Daha sonra bulunma olasiliklarina gére miimkiin oldugunca esit alt kiimelere
gruplandirihir. Bu gruplara daha sonra 1 ve 0 bitleri yerlestirilerek kodlar elde edilir. Bu durum
sekil 2,5°de gosterilmistir (Held, 1991).
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Karakter Olasilik Kod

ag 0.25 1

a3 0.20 1

a 0.15 0 1

as 0.15 0 1

a; 0.10 0 0 ]

a; 0.10 0 0 0
a, 0.05 0 0 0

Sekil 2.5. Cizelge 2.2°de verilen a;’den a;’ve kadar olan karakterlerin Shanon-Fano

kodlamasi.

Sekil 2,5°te alt kiimelere ayrilan karekterlerden bazilari tekli kod kelimesine sahip
degildir. Bu nedenle her bir alt kiimeye 1 ve 0 ilave edilerek kodlama islemi tamamlanir. Bu

durum sekil 2,6°da goriilmektedir (Held, 1991).

Karakter olasihik kod

ag 0.25 11

a3 0.20 10

ay 0.15 0 11

as 0.15 0 10

a 0.10 0 0 1
a; 0.10 0 0 01
a 0.05 0 0 00

Sekil 2.6. Tamamlanmis Shanon-Fano kodlama iglemi

Sekil 2.6 da goriildiigii gibi en yiiksek olasilikli a5 ve a; iki bit ile, 0.15 olasihikli a4, a,
ve as lg bit ile, a; ve a, dort bitle kodlanmistir. Shanon-Fano kodlamanin en onemli

karekteristikleri;
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1) Engok olas1 semboller kiigiik bir bit sayilari ile uyumlu kodlara sahiptir. En az
olas1 semboller en uzun kodlara sahiptir.

2) Kodlar tek olarak ¢oziilebilir.

3) Kodlarin tekli, ¢oziilebilir olmasi ve ikili sistemle yapilmasidir. Kod agaci
kokiinden baglar ve bu ydn boyunca bitleri toplayici dallarin uyumu bir yapraga ulasincaya

kadar devam eder (Held, 1991).

b) Huffman Kodlama

Hufman Kodlama algoritmas1 David Huffman tarafindan gelistirilmistir. Bu teknigi
kullanarak iiretilmis kodlara Huffman kodlar1 adi verilir. Bu kodlar verilen bir model igin
optimumdur ve aym1 zamanda prefix kodlardir. Hufman prosediirii optimum prefix kodlart 6n
goren iki temel algoritma tizerine kurulmustur.

1) Bir optimum kodda ¢ok sik olarak bulunan semboller daha az bulunan sembollere
gore daha kisa kod kelimelerine sahip olmalidir.

2) Bir optimum kod igerisinde en az sikhikla bulunan semboller ayni uzunlukta

olamalidir (Sayood, 1996).

Huffman prosediirii bu iki tanima basit bir gereksinim ilave edilerek elde edilir. Bu
gereksinim, iki endiisiik olasilikli sembollere karsilik gelen kod kelimelerinin son bitlerinde
farklilik olmasidir. Ornegin alfabede y ve & en az olasilikh karakterler ise bu durumda v, m*0
kod ile 8, m*1 kod ile kodlanir. Huffman kodun dizayninda a,, a,, a3, a4, as karakterlerinden
olusan A alfabesinde olasiliklar; P(a;)=P(a;)=0.2, ve P(a;)=0.4, P(as)=P(a;)=0.1 oldugunu

kabul edelim.

Cizelge 2.3. Bes karakterli A alfabesinin olasilik ve kod kelimeleri.

Karakter olasilik kodkelime
a 0.4 c(ay)
a 0.2 c(ar)
a3 0.2 c(a3)
ay 0.1 o(as)
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Cizelge 2,3’te goriildiigii gibi a4 ve as en diisiik olasilikli iki semboldiir. Bu nedenle onlar ;
c(ay)=a, *0, c(a;)=a1*1 seklinde gosterebiliriz, burada a,; ikili kareterdir. *0 ve *1 ise o' e
ilave bittir. Simdi yeni A’ alfabesi, a;, a,, a;, a4’ karakterlerinden olusan dért karakterli bir
alfabe olarak tanimlanabilir. Burada a4’ a; ve a5 karakterlerinden olusmaktadir. Olasilik olarak
, plas)= p(ag)+p(as)=0.2 yazilabilir. Bu alfabede a; ve a,’ listenin altinda iki karakterdir ve
bunlarmn kodkelimeleri; c(a;) = 0,*0, c(as’) = a,*1 sekilde isaretlenebilir. Fakat c(as’) = o, ve
o= 02*1 oldugundan, bdylece a, ve as karakterlerinin kod kelimeleri c(ay) = 0,*10, c(as)
= ay*11 olur. Bu adimda ay, a,, a;’ karakterlerinden olusan yeni bir A" alfabesi tanimlanabilir.
A" alfabesindeki ay’ karakteri, a; ve a,’ karakterlerinden olusur ve ay’ karakterinin olasiligi:
P(a;")=P(a;)}+ P(a,’) olur. Bu durumda iki en kii¢iik olasilikli karakterler olan a; ve ay’
karakterlerinin kod kelimeleri c(a;')= a;*0 , c(a;) = a;*1 tiir. c(a;')= a, oldugundan
o,=03*0 olur. Bdylece kod kelimeleri; c(a;)= a;*00, c(as)=a;*010, c(as)= a;3*011
yazilabilir. Yeni bir alfabe bu kez a;"" ve a, karakterlerinden olusur. Bu alfabede a;’ ve a;
karakterlerinden olugan a;” karakterinin  olasihgi; P(a;'")=P(ay')+P(a;)=0. Iki karakterli bir
alfabe meydana gelir. Alfabede bulunan karakterlerin kod kelime isareti: c(a;'")=0, c(a;)=!

seklinde verilebilir. Bu durumda kod kelimeleri:  c(a;)=1, c(a;)=01, c(a;)=000 ,
c(a,)=0010, c(as)=0011 olur (Sayood, 1996). Bu durumda olusan orjinal bes karakterli A
alfabesi aggidaki ¢izelge 2,4’de gosterilmigtir (Sayood, 1996).

Cizelge 2.4. Bes karakterli A alfabesi i¢in Huffman kodlar1.

Karakter Olasilik kod kelime
a, 0.4 1

a 0.2 01

a3 0.2 000
ay 0.1 0010
as 0.1 0011

Bu kodun ortalama uzunlugu :

L=(0.4 x 1)+0.2 x 2)+(0.2 x 3)+(0.1 x 4)+(0.1 x 4)=2.2 bit / karakter 2.2)
olarak bulunur (Sayood, 1996).
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c) Adaptive Huffman Kodlama

Huffman kodlama sembolleri kodlamak i¢in sadece sembol olasiligim1 kullanir. Bu
kodlamanin etkinligi her bir semboliin olasilifin1 hesaplamak igin kullanilan modellere
baglidir. Her bir semboliin olasiligi, sembollerin iistiinliigii tanimlanmaksizin hesaplanan sifir
modelde sikistirmay: kodlamak igin sadece kod ¢oziicii igin kod agaci ve bilgi gerekir. Eger
kod agaci durgun ise bu kod ¢dziiciiniin parcasi olabilir ve bunun kod ¢dziiciiye aktarilmasi
gereksizdir (Alonso, 1992). [letici ve alict ayn1 agag ile baslar ve kullanilan giincellestirme
islemi her ikisi igin de aymdir. Bu nedenle kodlama ve kodg¢ézme islemleri eszamanli olur.

(Sayood, 1996).

2.2.2. Aritmetik kodlama

Aritmetik kodlama &zellikle igerisinde az sayida karakter tiirii bulunduran
kaynaklarda kullamglidir. Bu kodlamanin faydali y6nii kayipsiz sikistirmanin modelleme ve
kodlama yonleri ayrilmayt ve boliinmeyi saklamasidir.  Aritmetik kodlamada ardigillari
(sequences) kodlamak igin etiket (tag) veya tamimlayicilar (identifiers) iiretilir. Bu etiketler
ikili ardigillara benzer. Uygulamada etiket iiretimi ve ikili kod iiretimi ayni iglemdir. Bununia
birlikte bu iglem iki kisimda incelenebilir. ilk adimda verilen sembollerin ardistli igin bir tekli
etiket veya tanimlayici iiretilir. Bu etikete daha sonra ikili kod verilir. Tekli bir aritmetik kod,
m uzunluklu biitiin ardigillar i¢in kod kelimeler iiretilmesine ihtiyag duyulmaksizin, m
uzunlugunda bir ardisil igin iretilebilir. Bu durum Huffman kodlamadan farkhidir. Bir bagka
tanimla bir ardigthn Huffman kodunu iiretmek igin biitiin m uwzuniuklu ardigillarin kod

kelimelerini iiretmek gerekir (Sayood, 1996).

Bir ardisilin sembollerini bagka bir ardigilin sembollerinden ayirmak igin tekli
tanimlayici ile onun etiketlenmesi gerekir. Bir semboller ardigilini igaretlemenin bir yolu
birim araliktaki (0,1) sayilar ile onu etiketlemektir. Ciinkii birim araliktaki sayr sonsuz
oldugundan ortaya ¢ikan ardisillar igin tekli etiket isaretlemek miimkiin olabilir. Her bir
sembolii kodlamak igin bit sayisint tam say1 kullanmayan bir kodlama tasarimi miimkiindiir. Bu

kodlama aritmetik kodlama tarzindadir (Sayood, 1996).
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X(a)=i aecA 2.3)

Burada A={a;,a;,...an} kaynak alfabe, X rastgele(random) degiskendir. Bu random degisken igin
olasilik yogunluk fonksiyonu:

P(X=i)=P(a;) (2.4)

ve kiimiilatif yogunluk fonksiyonu (cumulative density function) :
[l
F (i)= kZIP(X =k) (2.5)

Kiimiilatif yogunluk fonksiyonunun en diisitk degeri (0) en bityitk degeri (1) dir. Birim arahig
tam bolmek bu sekilde miimkiin olur. Ardigilin ilk karekterinin goriilmesi etiketin igerdigi araligy
smirlar. Farzedelim ki ilk karakter a, olsun. Bu durumda X(a) = xi olur. Boylece bu etiket
degerini kapsayan aralik [Fx(x«-1), Fx(x\)) alt aralig1 olacaktr. Bu alt aralik orjinal aralik olarak
aym oranda béliinebilir. Takip eden sembol bir alt aralik igin bu etiketi sinirlamaya neden olur
(Sayood, 1996). Sekil 2,7°de A={a;,a;,a;} ve P(a;)=0.7, P(a;)=0.1 P(a3)=0.2 ise Bu durumda
esitlik.. ten £(1)=0.7, £2)=0.8, £(3)=1 oldugu gosterilmektedir.

0.0 0.00 10.490 0.5496
a;
0.7 —
0.8 —dy —a)
a3 as
1.0 !

Sekil 2.7. Karakter olasihiklarina gore birim araligin boliinmesi.



16

Sekil 2,7°de goriilecegi gibi ilk semba! 3, ise 0.0 ilc 0.7 araliina, ilk sembol a; ise 0.7
ile 0.8 araligina, ilk sembol a3 ise 0.8 ile 1 aralifina yerlesir. Eger ilk sembol a,, ikinci sembol
a,, lglincii sembol a; oldugu durumda smnirlama isleminin nasil gergeklestigi Sekil 2,7’ de
goriilmektedir. Herbir mesaj igindeki toplanan karakterlerin olasiliklart ile orantilt bir deger

olasilik ara degerini azaltir.

Son kod, orjinal alfabeyi geri elde etmek igin, kodu ¢oziilen ve tek olabilen ara
sonucundan tekli gergel bir sayidir. Baslangigta mesaj 0-1 arahig; ile isaretlenir. Ik sembol ile
, ara, bu sembole ayrilan ara ile azaltilir. Bu iglem biitiin semboller kodlanana kadar devam
ettirilir (Sayood, 1996). Matematiksel olarak ; A={a,a,,3;...an} alfabesinde a; sembolii igin

etiket degeri;
i
T, (a,)= kZ_IP(X =Kk)+1/2(P(X=1)) (2.6)

=F,(i-1)+1/2(P(X=i)) (2.7

her a; igin T,(a;) tekli bir deger iiretecektir ve bu deger a; igin tekli etiket olarak kullanilabilir.
Bu etiket bu ardisil igin tek (unique) ikili olugturarak etiketin taginabilecegi birim araliktaki
hangi degerler lizerine sinirlamalar yapilacag belirtilmeksizin yerlestirilir. Bu degerlerin bazi
ikili isaretlemeleri sonsuz uzunlukta olabilir. Bu durumda kod her nekadar tekli olsada verimli
olmayabilir. Bu durum aritmetik kodun hem tekli hem de verimli olabilmesi i¢in kdk (truncate)

olmak zorundadir (Sayood, 1996).

T«(x) [0,1) arahiginda bir sayidir. Ty(x) igin bir tek ikili kod bu saymn ikili
isaretlemesi egitlik (2.8) kullanarak;

1(x)=[log(1/P(x))]+1 (2.8)

gergeklestirilebilir.  A={a;,a;,a3,a,} alfabesinde olasiliklar; P(a;)=1/2, P(a,)=1/4, P(a;)=1/8
P(a;)=1/8 ise bdyle bir alfabenin ikili kodlar gizelge 2,5’de gésterilmistir (Held, 1991).
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Cizelge 2.5. Dort karakterli A={a,,a,,a3,a,} alfabesinin ikili kodu.

Karakter F, T, ikilide Kok Kod

a 0.5 025 0.010 2 01
a 075  0.625 0.101 3 101

as 0.875 0.8125 0.1101 4 1101
ay 1.0 0.9375 0.1111 4 1111

2.2.3. Sézliik temelli kodlama

Pek ¢ok uygulamada kaynak ¢ikisi, tekraralanan vektorleri igerir. Ornegin bir text
kaynakta belirli vektorler veya kelimeler siirekli tekrarlanir (Sayood, 1996). Boyle kaynaklar:
kodlamak igin uygun bir yaklasim, sikhikla goriilen vektorlerin listesini veya sozliigiinii
tutmaktir. Kaynak ¢ikiginda bu vektorler goriildiigiinde sozlitk bir referansla kodlanir.  Eger
vektor sozlilkte goriinmezse o zaman daha az verimli diger bir metot kullanilarak kodlanabilir.
Bu iglemler ile girig, sik goriilen vektdrler ve sik goriilmeyen vektorler olmak tizere iki sinifa
ayriimaktadir, Bundan dolay1 sozliigiin hacmi tiim olasi1 vektdrlerin sayisindan daha az
olmaktadir (Sayood, 1996). Kisaca bir 6rnekle agiklanacak olursa; biitiin kelimeleri ile bir
Kitap diigiinelim. Her bir kelime sayfa numaralar1 ve sayfa igindeki konumlan ile tekli olarak
belirlenebilir. Simdi kelimeler yerine bu kitaptan sayfa numara ve konumlar1 kullanarak
ciimleler kurmak miimkiindiir. 20 bit iginde herhangi bir kelimenin sayfa ve konumunu
agiklamak miimkiindiir. ingilizcede bir kelimenin ASCII kodu kullanimi ortalama 40 bit
uzunlugundadir. Bu 6rnekte mesaj hacminde yari yariya bir azalig basarilmis olur (Alonso,

1992). Bir sozliik olugturmak igin durgun ve uyumlu olmak iizere iki metod kullanilabilir.
a) Statik Sézliik Sikigtirma

Bu kodlama o6zellikle belirli uygulamalar igin uygundur. Ornegin bir @iniversitedeki
ogrenci kayitlarini sikistirmak gerektiginde statik sozliik yaklagimt en uygun segim olabilir
¢clinkii bu kaydin tamaminda goriilecek belirli kelimeler-isim, numara gibi- 6nceden bilinir. Bu

durumda, tekraralanan vektorleri igeren statik bir sozliik lizerine kurulu sikigtirma gsemasi
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tanmimlamak ¢ok ‘verimlidir. Bu sema uygulamaya-6zel veya bilgiye-6zel statik s6zliik temelli
kodlamada ok etkilidir. Bu semalar bagka uygulamalarda sikistirma yerine genisletmeye

neden olabilirler (Sayood, 1996).
b) Adaptif Sozlikk Sikistirma

En yaygin sozliik tasarimlari uyumlu olanlardir. Bu sistemler sonlu sozliik ile veya
higbir sdzliik olmaksizin baglayabilir. Karakter dizileri islenmis mesaj olarak sézliikte toplanir.
Adaptif sozlitk sikistirma tasarimlart 1970 sonlarinda Jakopz ve Abraham’in caligmalari ile iki
temel sikistirma metodlarima yogunlagmistir. Bunlar LZ77 ve LZ78 olarak bilinir. LZ77 de
sozliik, bildirimin dnceki pargasi lizerinden kayan bir penceredir. LZ78 de sozliik, bildirimdeki
bir uyusum bulundugunda sozliikteki girige bir fazla sembol ilave edilerek yapilabilir (Sayood.,

1996).

2.2.4. Run Length kodlama

Run lenght kodlama, sadece bir tekrar sayisi ve bir karakterli tekrarlanan
karakterlerin uzun dizilerini kodlayan bir kodlamadir. Bu kodlama, bilgi sikistirmak igin,
tekrarlanan karakter ardigilini azaltma yontemine dayanir. Run lenght kodlamada 6zel
karakterler kullanilmasi gerekir. Sikigtirma gosrerge karekteri kullamildiginda, tekrarlanan
karekterler izlenir. Sonugta bir sayim karakteri ile bu ardigilda tekrar eden karakterlerin sayisi

gosterilir (Held, 1991).

C. =Karakter sayici

C.| X Se S. =Ozel karakter isaretleyen

X =herhangi bir tekrarlanan karakter

Sekil.2.8. Run length kodlama sikigtirma formati.
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__ Qriinal Bilgi kodlu bilgi
ghrarnsS 7) $S.4655.72
Se-9
Gunsbbbbbbbbbb GunsS:b10

Sekil 2.9. Run Length kodlamada tekrar eden karakterlerin kodlanmig durumu .

Sekil 2,9°da goriildiigii gibi 12 karakterlik bilgi 9 karakterde ifade edilebilmistir.
Yine 9 karakterlik (-) karakterlerinden olusan bilgi 3 karakterde saklanabilmistir. Bu kodlama
tekrar edilen karakterlerin fazla oldugu bilgilerde gok etkilidir. Omegin iki seviyeli (beyaz-

siyah) goriintiiler i¢in ¢ok kullanislidir (Held, 1991).

2.3. Goriintii Slklstlr;na Kodlayicilar

Goriintii sikigirma metodlan iginde g¢ok miktarda metodlar bulunmakta ve bunlar
yazilim, donanim veya her ikisini kullanarak yiiriitiilmektedir. Kodlayicilar daha iyi
performans elde etmek igin birlestirilebilirler. Ornegin Discrete Cosine Transform (DCT) ve
Delta Pulse Cod Modulation (DPCM), Sub-band decomposition ve DCT, veya DPCM ve
Vektor Quantizasyon gibi karisimli yaklagimlar karigik kodlama olarak adlandirilirlar. Tipik bir
birlestirme; 6zel sikigtirma igin transform kodlama, istatistiksel sikistirma igin Huhuffman veya

aritmetik kodlama kullanmiimaktadir (Lim, 1994).

2.3.1. Dalga sekli kodlayicilan

Dalgaform kodlamada hedef goriintiiyii tamimlayan dalga seklini basit bir gekilde
kodlamaktir. Bu kodlama; herbir pikseldeki goriintii yogunlugunun dogrudan kodlanmasidir
veya birbirini takip eden piksel yogunluklarinin arsindaki farkin kodlanmasidir. Dalgaform
kodlayicilarinin kolayligi kavram ve hesaplama agisindan basitligidir (Lim, 1994). Bu yontem

uygulamada PCM, DM, DPCM, gibi yontemlerdir.
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2.3.2. Vektor gruplama

Vektdr gruplamada kaynak ¢ikis bloklara veya vektodrlere gruplanir. Oregin bir
goriintiiden L piksel blogu ele alindiginda herbir piksel degeri I boyutlu bir vektdriin
bilesenleri olur. Kaynak g¢ikisinda bu vektdr, vektér gruplayici i¢in tarumlanir.  Vektor
gruplayicinin  kodlayici ve kod ¢oziiciisiinde L boyutlu kiime vardir. Bu kiimeye vektdr
gruplayicinin kod kitabi adi verilir. Bu kod kitabindaki vektorler, kod vektorler olarak bilinirler
ve kaynak g¢ikigindan iiretilen vektérlerin isaretlenmesinde kullanilirlar. Seg¢im igleminde,
kodlayicida bulunana giris vektor, kod vektorler ile karsilagtirilarak en yakin kod vektor
bulunur. Boylece kaynak ¢ikisin gruplanmig degerleri elde edilir. Kod ¢oziiciiyii
bilgilendirmek igin kod vektoriin ikili kodu iletilir. Ciinkii kod ¢éziicii de ayn1 kod kitabma
sahiptir (Nasrabadi and King, 1988). Bu islemin sembolik gosterimi sekil 2,10°da
gosterilmistir (Sayood, 1996).

Kaynak ¢ikist kodlayici kod ¢bziich geriyapim
vektorleri _ | en yakin kod arama unblock
grupla | vektorn bul r+ — ¢cizelgesu

1&

~ N
- |

—p fred
_— el
—— r_—
| -
— §

Sekil 2.10. Vektér gruplamanin sembolik gosterimi

V.Q’nun tercih edilen yonlerinden biri hizhh kod ¢dzme yetenegine sahip olmasidir

(Sayood, 1996). Fakat V.Q’nun bazi istenilmeyen yonleride vardir. Bunlar; ¢ok yogun kodlama
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isleminin olmasi ve depolama gereksinimlerinin fazla olmasidir. Ayrica blok kenarlarinda blok
etkisinin goriilmesidir (Sayood, 1996). Ortalama bozunumu en aza indiren kodlayici igin temel
algoritma;

1) Bir 6grenme ardisili(sequence) kodlayiciya verilir.

2) Gruplama bélgesi bulunduktan sonra bozunum hesaplanir ve verilen esik degeri ile
kargilagtinlir. Eger ortalama bozunum yeterince kiigiikse durur.

3) Herbir gruplama bolgelerinin elemanlarinin ortalama degeri olan yeni geriyapim

degerini bulunur ve ikinci adima gidilir (Linde, Buzo and Gray, 1980).

L.B.G algoritmasi olarak bilinen bu algoritma Linde, Buzo ve Gray tarafindan
gelistirilmistir. Goriintii kodlamak i¢in V.Q tekniklerinin pekgok uygulamalari gelistirilmigtir.
Bunlardan Transform kodlama, istatistiksel olarak bagimli skalerleri bagimsiz katsayilara
doniigtiiriir. Goriintii sikistirmak igin, bit isaretleme kullanilarak tekdiize olmayan skalerlerin
elde edilmesidir. Adaptif kodlama igin bit isaretleme matrisleri, bloklarin siniflandiriimasima
bagl olarak, farkli bloklar i¢in kullanilabilir. Bir diger basit teknik, goriintiiniin dikey tarama
gizgileri boyunca bir boyutlu transform kullanmaktir. Bu durumda gizgiler aras: katsayilar
ayrilarak kolon katsayilari kullanilabitir. Bu durum iki boyutlu transforma genisletilerek

g6riintii bloklara boliinebilir ve bir transform herbirine bagimsiz olarak uygulanabilir.

233 Degisim kodlayicilart

Goriintii bilgilerinin kodlanmasinda bazi degisim kodlayicilarindan yararlanilabilir.
Bu kodlayicilar goriintii piksel degerlerinin belirli boigelerde toplanmasini saglayarak

goriintiiniin daha az alana yigilmasini saglarlar (Lim, 1994).

D.C.T (discrete cosine transform) piksel bloklarini kullanarak, onlari bir bagka boyuta
doniistiiriir. Bu boyut piksel yogunluk boyutundan farklidir. Edim ve hesaplama maliyeti igin
D.C.T en giizel segim olarak diigiiniilebilir. D.C.T ile bit sayisin1 azaltmak igin iki
mekanizma kullanilir;

a) Bazi degisim Kkatsayilari, sezilmis goriintii icerigine fazla bir katkida
bulunmadiklarindan ¢ikarilabilir.

b) Baz1 degisim katsayilari kabaca gruplanabilir ve bu resim kalitesini fazla miktarda

etkilemez (Lim, 1994).
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D.F.T (discrete fourier transform) ilk goriintii kodlama sistemlerinde kullanildu.
Fakat D.C.T kadar iyi bir enerji yogunlugu saglamaz. D.F.T blok smirlamasinda keskin
siireksizlik gosterir (Lim, 1994).

D.S.T (discrete sine transform) tekrarli blok kodu durumunda iki pargaya ayrilabilen

goriintii bilgisinde kullanilmasi uygundur (Lim, 1994).

2.4. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglar1 teknolojisi bilgisayar diinyasinda insan beyninin ve sinir sisteminin
davraniglarini taklid etme esasi iizerine kurulmug yeni bir bilgi isleme yaklagimidir. Bu aglar
birbirine parelel olarak baglanmis iglem elemanlarindan (yapay sinir hiicresi) ve onlarin
hiyerarsik bir organizasyonundan olusurlar. Yapay sinir aglar, daha ¢ox biyulojik sistemlerin
hiicreler iizerinde dagitilmig bilgiyi parelel olarak isleme Ozelliklerinden yararlanan bir
mekanizmadir. Hiicreler birbirine bagh ve parelel galistiklari igin bazilarinin iglevini yitirmesi
ile sinir sistemi fonksiyonunu yitirmez. Bu aglarin temel amaci gergek diinyadaki nesnelere ve
olaylara karsi biyolojik sinir sisteminin davrandigi gibi davranmaktir. Fakat giinimiizde bu

noktaya ulagildigini séylemek miimkiin degildir (Lippmann, 1987).

Son on yil iginde yapay sinir aglar iizerindeki ¢aligmalar hizla artmaktadir. Yapay
sinir aglarimin  miihendislik basta olmak iizere birgok bilimsel alanda, karmagik ve belirsiz
veriler altinda problemlere ¢oziimler iirettikleri ispatlanmigtir. Algoritmasiz tamamuyle parelel,
adaptif, 6grenebilen ve parelel dagitilmig bir hafizaya sahip olma, bu sistemlerin ana
ozelliklerinin baginda gelir. Bu teknoloji insana benzer yaklasimlarla robotlarin

olugturulmasinda ilk adim olarak goriilebilir (Lippmann, 1987).

Yapay sinir aglar olaylari 83renerek karar verme prensibi iizerine kurulmuslardir.
Ogrenme, zeki sistemlerin bilgi yetenek ve tecriibelerini artirma olayr olarak diisiiniilebilir.
Farkli tanimlar yapilmakla beraber en genel sekliyle dgrenme, sistemlerin ayni veya benzeri
isleri yaptiklarinda, o isi veya igleri bir 6nceki yapildigi seklinden daha verimli ve etkin olarak
gergeklestirecek degisiklikleri olusturma siireci olarak tammlanir.  Aragtirmacilarin zeki

robotlar veya benzeri nesneler olugturma yoniindeki ¢aligmalarinin 6nemli bir noktasini da bu
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ogrenme siirecinin bilgisayarlastirilmasi olusturur. Dolayistyla ortaya atilan 6grenme metod ve
yontemlerinin sayis1 her gecen giin artmaktadir.  Bunun temel nedeni insanoglunun
programlanabilir makinalar yerine, egitilebilir makinalara sahip olma arzusudur. Yapay sinir
aglar1 insanoglunun bu merakim giderebilmek igin baslatilan ¢aligmalarin ortaya ¢ikarttig: bir
tiir bilimsel 6grenme mekanizmalaridir (Lippmann, 1987). Yapay sinir aglari her gecen giin ilgi
odag olmaktaysa da insan beyninin fonsiyonlar: ile ilgili ¢aligmalar pek de yeni sayiimaz.
Ozellikle bu galigmalara 1940’larda baslanmug, hem teknolojik yetersizlik ve hemde beynin
karmagik yapisindan dolayr c¢aligmalar yavag gelismigtir.  Son yillardaki teknolojik ve
norofizyolojik gelismeler nedeniyle elde edilen basarili sonuglar dikkatleri yeniden yapay sinir
aglarina gevirmistir. Bu aglarin parelel yapilar1 ve bilgisayarlari geleneksel yontemlerden gok
daha farkli kullanarak ozellikle seri bilgisayarlarda bilinen ydntemlerle yapilmasi miimkiin
olmayan veya ¢ok zor olan birtakim islevleri rahatlila yapmalari 6nemlerini daha da
artirmaktadir. Yapay sinir aglarini daha iyi kavramak igin 6nce biyolojik sinir aglarinin genel

olarak bilinmesinde yarar vardir (Oztemel, 1996).

2.4.1. Biyolojik sinir aglar

Bir sinir hiicresi sinir aglarinin en temel elemanlarindan biri olup sinir sisteminde
fonksiyon ve gorevlerine gore degisik sekil ve biiyiikliikte olabilir. Bir hiicrenin bir ucunda
“dendrit” adi verilen ve hiicreye diger hiicrelerden veya dig diinyadan bilgiler (sinyaller)
getiren baglant1 elemanlart, diger ucunda ise bir life benzer “axon” ad1 verilen ve hiicrelerden
digerlerine veya dig diinyaya bilgiler tagiyan baglanti elemanlar: vardir. Bu axon daha sonra
diger hiicrelerle birlesme esnasinda daginik dallara ayrilmaktadir. Bu iki ugtaki baglanti
noktalarinin elektrofizyolojik olarak hiicrelerdeki bilgileri islemede onemli yeri vardir.

Biyolojik bir sinir hiicresi gekil 2,11°de verilmistir.
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Dentrit

Cekirdek Axon

Sekil 2.11. Biyolojik sinir hiicresi

Sinyaller bir hiicrenin axonundan digerinin dentritine gonderilir. Bir axon birden
fazla dentrit ile iliskiye girebilir. Bu baglantinin yapildig1 yere “synaps™ adi verilir. Hiicreler,
elektrik sinyallerini hiicre duvarlarindaki gerilimi degistirerek iiretirler. Bu ise hiicrenin iginde
ve disinda bulunan dagilmis iyonlar vasitasiyla olur. Bu iyonlar sodyum, potasyum, kalsiyum
ve klorin gibi iyonlardir. Bir hiicre diger hiicreye elektrik- sinyalini bu kimyasal iyonlar
sayesinde transfer eder. Bazi iyonlar elektrik ve magnetik kutuplagsmaya neden olurken bazilari
kutuplagmadan kurtulup hiicre zarini gegerek iyonlarin hiicreye gegmesini saglarlar. Sinyallerin
bir hiicreden digerine iletilmesini saglayan bu kutuplasmanin zayiflamasidir. Sinyaller hiicrenin
etkinligini belirlerler. Bir hiicrenin etkinligi hiicreye gelen synaps sayisi, synapslardaki
iyonlarin konsantrasyonu ve synaps’in sahip oldugu gii¢ olmak iizere ii¢ faktére baghdir. Bir
hiicre sahip oldugu uyari miktarinca diger hiicreleri etkiler. Bazi hiicreler digerlerinin
uyarmalarini pozitif yonde baz1 hiicrelerde negatif yonde etkiler. Insan beyni bu sekilde galisan

say1siz hiicrenin bir araya gelmesinden olusur (Oztemel, 1996).

Biyolojik beynin en 8nemli 6zelliklerinden birisi de dgrenme olayidir. insanlar ve
hayvanlar siirekli olarak iglerinde bulundugu gevre ile iligkiler neticesinde bir 6grenme iglemi
igerisindedirler. Ogrenilen her yeni bilgi beynin fonksiyonlarim etkileyerek davranislarda

kendini gosterir. Bu 6zellik yapay sinir aglarinin da temelidir (Oztemel,1996).

Yapay sinir aglar biyolojik sinir aglarindan esinlenerek modellendirilmeye galigilan

daha basit yapiya sahiptirler. Gelistirilen birgok yapay sinir ag1 biyolojik sinir aglarinin bilinen
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temel birkag 6zelligini (5grenme kabiliyeti gibi) simiile etmek iizere gergeklestirilmislerdir. Bir
yapay sinir aginin yapisini belirleyen bazi faktorler vardir. Yapay sinir agt hiicreleri veya islem
elemanlar, sinir agmnin yapisal topolojisi, agin sahip oldugu 8grenme kural ve stratejisi
bunlarin baginda gelir. Yapay sinir aglar1 biyolojik sinir aglan gibi hiicrelerin veya iglem
elemanlarinin bir araya gelmesinden olugur. Her bir islem elemam bes elemandan olusur.
Bunlar; girdi, agirlik, toplama fonksiyonu, gikt1 fonksiyonu ve ¢iktidir. Islemci elemana birden
fazla girdi gelmekte ve tek bir ¢ikti olugturulmaktadir. Girdiler (dendritler) benzer sekilde, diger
hiicrelerden baglantilar vasitasiyla islem elemanina bilgi gelmesini saglamaktadirlar. Bazi
durumlarda bir islem elemani kendisine de bilgiyi geri gbnderebilir. Bahsedilen bu bilgi,
elemanlar arasinda bulunan baglant: hatlar iizerinde depolanir. Her baglantinin bir agirlig:
vardir. Bu agirlik bir iglem elemanmin digeri iizerindeki etkisini gésterir. Agirlik bityiidiikge
etki de biiyiir. Agirligin sifir olmas:t higbir etkinin olmamasi, negatif olmas: ise etkinin ters
yonde olmast demektir. Bu agirliklar sabit olabildikleri gibi degisken de olabilirler. Toplama
fonksiyonu bir islem elemanina gelen net girdiyi hesaplayan bir fonksiyondur. Net girdi
genellikle girdilerin ilgili baglantilarin agirhklar: ile garpilip toplanmasi ile belirlenir. Cikt
fonksiyonu da toplama fonksiyonu tarafindan belirlenen net girdiyi alarak islem elemaninin
cktisint belirleyen fonksiyondur. Genel olarak tiirevi alinabilen bir fonksiyon olmas: tercih
edilir. Toplama ve ¢ikt1 fonksiyonlar: ilgili probleme bagh olarak farkli sekiller alabilirler.
Islem elemaninin gikt1 birimi, ¢ikt1 fonksiyonunun firettigi uyariy1 islem elemanlarina veya dig
diinyaya aktarma islevini yapar. Islem elemanlari agin topolojik yapisina gére tamamen

birbirinden bagimsiz ve parelel olarak galigabilirler (Simpson, 1990)

Yapay sinir aglarinin fonksiyonlarini gerceklestirmede sahip olduklar: fiziksel yapimnin
O6nemi biiyiiktiir. Bugiin birgok model mevcut olmakla birlikte bu sayr her gegen giin
artmaktadir. Farkli yapilagma, islem elemanlarinin birbirleri ile olan baglantilarindan ve
uygulanan 6grenme kuralindan kaynaklanmaktadir. Islem elemanlar1 ya tamamen birbirleri ile
baglantili veya yerel olarak gruplar halinde baglantili olabildikleri gibi, daginik sekilde de
birbirleri ile baglanabilmektedirler. Bilgi akist bu baglantilar iizerinde tek yonlii oldugu gibi
¢ift yonlii de olabilir (Simpson, 1990). Bir grup islem elemam bir araya gelerek bir katman
(layer) olustururlar. Genel itibariyle yapay sinir aglarinda ii¢ tiir katman bulunur. Sinir aginin
dis diinya ile baglantisint kuran girdi katmani, gelen sinyalleri igleme kabiliyetine sahip ara
katmanlar ve sinir aginin kararlarini dig diinyaya aktaran ¢ikig katmam: vardir.  Girdi
katmaninda g¢ofu zaman bilgi isleme s6zkonusu olmaz. Bu katmandaki islem elemanlar

aldiklar1 bilgiyi herhangi bir degisikliZe ugratmadan ara katmandaki iglem elemanlarma
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aktarirlar. Burada s6zii gegen bilgi sinir aginin islem elemanlari arasindaki baglanti hatlari

tizerindeki agirliklarla gosterilir. Dolayisiyle bilgi biitiin aga dagitilmigtir.

gl al g: Girig
g2 a2 a: Agink
g3 a3 D: Diigiim
g4 a4 C: ¢iktt

Sekil 2.12. Yapay sinir hiicresinin gematik gosterimi

Islem elemanlarinin birbirleri ile iliskileri ve katmanlar arasi iliskiler degisik yapisal
modellerin olusmasina neden olmaktadir. Sekil 2,13’de tek yonlii baglantilarin oldugu, bir
katmandaki bilgilerin sadece bir iist katmana gegtigi ve yine bir katmandaki islem elemanlarinin
tamamen bir iist katmana baglandiklart bir ag topolojisi goriilmektedir. igbaglanti sinir ag
mimarisi tanimnin bir pargasidir. Bunlar bir sinyali bir birimden digerine veya birimin
kendisine yansitirlar. Bu i¢ baglanti tek yonliidiir ve herbir baglantida isaretli bir agirlik
degeri vardir. Bu agirlik degerleri aglarin hafizasim olusturur. Sinir aglarinda genellikle
pozitif sinyaller birimin giris degerini artirir. Negatif sinyaller birimin giris degerini azaltir.
Birimleri bir ag igerisinde birbirine baglayan ii¢ degisik baglant1 semalari vardir (Oztemel,
1996).

a) Ayn1 katmandaki birimleri biribiriyle baglayan baglar.

b)Farkli katmandaki birimleri baglayan baglar.

c)Birimin kendisine geri baglanan ve donen baglantilar.

Eger bu bilgi bir yonde akarsa bu baglantilara ileri besleme denir. Geribesleme,

bilginin hem ileri hemde geri yonde islem elemanlar1 boyunca akmasina izin verir.
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Cikis katmam
Ara katman ' )
\ =
=</
7 /

Sekil 2.13. Yapay sinir a1 mimarisi

Bir yapay sinir agimnin sahip oldugu bilgi, islem elemanlar arasindaki baglant: hatlar
tizerinde saklanir ve agirliklar vasitasiyle gosterilir. Ag, olaylar hakkinda girdi ve g¢iktilar
arasindaki iligkiyi daha once tamimlanan Orneklerden genellemeler yaparak 6grenir ve bu
genelleme ile yeni olugan veya ortaya gikan daha once hi¢ goriilmemis olaylar hakkinda karar
verebilir. Aga bir Srnek olay gosterildiginde girdi katmanindan alinip ara katmanlarda
isletilerek agin, o olay hakkinda iirettidi sonug, ¢ikti katmanindan sunulur. Bu bilgi isleme,
agin sahip oldugu tecriibeye gore bilginin ara katmanlarda ¢agristirilmasi ile gergeklestirilir. Bu
cagnistirma olayr modelden modele degismektedir. Ornegin ara katmanlardaki islem elemanlari
sahip olduklart baglanti agirliklar1 ile kendi kararlarim dretir ve ¢ikti katmanindaki islem
elemanlarina gonderirler. Cikt1 katmanindaki iglem elemanlarni da yine ilgili agrfiklan
kullanarak agin en son kararini olugturular. Bu agirhiklar tipki ilgili olaymn belirli 6zelliklerini
hafizada saklayan elemanlar gibi diisiiniilebilirler. Bilgi isleme ise bir olay gosterildiginde
hafizadan ilgili 6zellikleri gagirmak ve bunlar ile ilgili girdileri birlikte analiz ederek karar

vermek seklinde yorumlanabilir (Hopfield and Tank, 1985).

Agn zeki davranig gosterebilmesi (6grenme) igin sahip oldugu biitiin agirliklarm ilgili
problemde 63renilmesi istenen 6zellikleri genellestirecek sekilde dogru degerlere sahip olmast
gerekir. Bu dogruluk ne kadar artarsa genelleme kabiliyeti dolayisiyle zeki davramgi o denli

artar. Optimum agirlik degerleri bir 6§renme kuralina gore tanimlanir. Cogunlukla baglantilara
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baslangi¢ degerleri olarak rastgele agirliklar atanir ve bu agirliklar eldeki drnekler incelendikce
bir kurala gore degistirilerek optimum agirlik degerleri bulunmaya ¢aligilir Kisaca belirtmek
gerekirse, 6grenme kurallan bir iglem elemaninin &rnekleri gérdiikge kazandig: tecriibeye gore
ilgili baglant1 agirliklarini nasil degistirecegini belirleyen algoritmalardir (Hopfield and Tank,
1985).

Yapay sinir aglarinin hem yaygin kullanilmasini saglayan hem de geleneksel bilgi
isleme metodlarindan ayrilan 6zellikleri vardir. Yapay sinir aglarinin bir takim ozellikleri
kullanilan sinir ag1 modeline bagl ise de bunun yaninda birtakim genel 6zellikleri de vardr.
Bu ozellikler:

a)Yapay sinir aglari, olaylar arasindaki iliskileri belirli bir algoritmaya dayanarak
¢ozmek yerine o iliskiyi gosteren Srnekleri incelemek suretiyle ¢oziimler iiretmeyi saglarlar.
Olay ile ilgili sinir agina 6rneklerden baska higbir 6nbilginin verilmemis olmasi 6nemlidir. Ag
kendisine tanimlanan &rnekleri tekrar tekrar inceleyerek agdaki iligkiyi kavramaya g¢ahisir. Her
yeni drnek agin sahip oldugu bilgiye bir yenisini ekler ve bu iglem tekrar ettikge ilgili problem
hakkinda genellemeler yapilir (Oztemel, 1996).

b)Yapay sinir aglar1 kendisine tanimlanan bir sekli, daha once dgrendikleri ile
mukayese ederek aradaki banzerlikleri ortaya koyma ve eksik sekilleri tamamlama, benzer
sekilleri olusturma veya sekilleri belirli siniflara ayirma 6zelliklerine sahiptir.

c)Bir ag Ogrenme esnasinda sahip oldugu bilgileri temsil etme geklini kendisi
belirleyebilir. Bu daha g¢ok kodlanmasi zor veya miimkiin olmayan olaylarin @izerindeki
caligmalarda 6nemlidir. Bu 6zellikleri neticesinde sinir aglari, kendilerine sunulan 6rneklerden
genelleme yapabilirler. Benzeri olaylar1 degerlendirmede de bu genellemeden yararlanirlar.
Eksik, giiriiltiilii, dogrulugu belli olmayan olaylarda bu genelleme 6zelligi olduk¢a faydahidir.
Genelleme sonunda eksik bilgiler tamamlanabilir, giiriiltiilii bilgiler stiziilerek ayristirilabilir,
ozellikle goriintii tanima, siiflandirma ve sinyal analizinde kullanilabilir.

d)Verilerde bir eksik sozkonusu olursa geleneksel yontemler caligmaziar. lyi
egitilmis genelleme kapasitesi yiiksek bir sinir a1 kendisine tanimlanan veriler eksik olsa da
karar verme iglemine devam edebilir. Ayni sekilde sinir ag1 iizerinde bir takim problemler ve
bozukluklar da olabilir. Geleneksel sistemlerin tersine sinir aglari bu durumda da galigmalarina
devam ederler. Verilerdeki eksiklik veya sinir aglarindaki yapisal bozukluk arttikga sinir aginin
performans: yavas yavag azalmaya baslar, Fakat sistem fonksiyonunu tamamen durdurmaz.
Her durumda bir sonug iiretilebilir. Bu ozellik sinir aginin yapisindan kaynaklanmaktadir.

Clinkit agin sahip oldugu bilgi, ag iizerindeki hiicrelerin birbiri ile olan baglantilar: iizerine
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dagitilmistir. Boyle bir durumda tek bir baglanti ve onun iizerindeki bilgi bashbagina higbir
anlam ifade etmez. Ancak bir grup halinde veya tam olarak baglantilarin birlikte diisiiniilmesi

sonucu anlamh bilgiler tiretilir.

Bilgi isleme hiz1 bilgisayar teknolojisiiide halen onemli bir etkendir. Sistemlerin her
gegen giin biraz daha karmagik olmasi nedeniyle daha g¢ok bilgiyi daha verimli bir gekilde
isleme gerekliligi yeni yazilim/donanim sistemlerini zorunlu hale getirmistir. Halbuki insan
beyni, oldukga fazla bilgiyi gercek zamanl olarak oldukga hizh bir sekilde isleyebilmektedir.
Bu durum, yapisindaki hiicrelerin parelel olarak galigmasi ile agiklanmaktadir. Yapay sinir
aglart da yine birbirlerine bagli ve parelel iglem elemanlarindan olustugundan hizh
isleyebilmeleri bu aglara 6zellikle endiistride gergek zamanh galisma kabiliyeti de kazandirir,
Yapay sinir aglari 6grenme durumlarina g6re genel olarak ii¢ tiirlii 5grenme algoritmalarma

sahiptirler (Oztemel, 1996):

a) Ogretmenli 6grenme: Bu &grenme tiiriinde, disaridan bir gretmenin sinir aginin
ogrenmesine miidahalesi sozkonusudur. Ogretmen, sinir agm ilgili girdi igin iiretmesi
gereken sonucu  sinir ag sistemine tanimlar. Diger bir ifade ile aga girdi-gikti ikilisinden
olusan 6rnekler sunulur ve girdi-gikt1 bilgisinin aga tammlanmasi gereklidir. Ag, girdi kismint
alir ve o anki baglant1 agirhklariin tanimladig bilgi ile bir ¢ikt1 olusturur. Bu ¢ikt1, hedef ¢ikti
ile karsilagtirilir ve agdaki hata tekrar aga aktarilarak agirhiklar bu hatayr azaltacak sekilde

degistirilirler.

b) Takviyeli dgrenme: Bu tiir drenmede yine bir 6gretmene ihtiyag vardir.
Ogretmenli 8grenmeden farki ise bu durumda Sgretmenin agin iiretmesi gereken sonug yerine,
onun iirettigi sonucun sadece dogru veya yanlig oldugunu sdylemesidir. Bu ise aga bir takviye
sinyalinin gonderilmesi ile saglamr. Bu tiir 8grenme Ornek igin beklenen giktinin

olusturulamadig1 durumlarda gok faydalidir.

¢) Ogretmensiz Ogrenme: Bu durumda higbir 6gretmene ihtiyag yoktur. Onun igin
buna gogu zaman kendi kendine organize dgrenme (self-organized learning) de denilmektedir.
Ag kendisine gosterilen ornekleri alir ve belli bir kritere gére simflandirir. Bu kriter 6nceden

bilinmeyebilir. Ag kendi 6grenme kriterlerini kendisi tanimlamaktadir.
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2.5. Sinir Ag1 Yaklagimlan Ile Goriintii Stkigtinimas:

Yapay bilgi isleme sistemleri igin seri ve parelel bilgi isleme olmak iizere iki
yaklagim sozkonusudur. En yaygin kullanilan seri bilgi islemeli olamidir. Seri hesaplamalar
yapilar1 geregi matematik formiiller ve algoritmalar igin uygundur. Son ¢aligmalarda parelel
bilgi isleme sistemlerine yogun ilgi vardir (Dony and Haykin, 1995). Bunlar yapay sinir

aglarindan olugan, parelel ve birbirine baglilik iginde islem yapan islem elemanlarinin aglaridir.

Yapay ve gergcek parelel iglemci sistemleri arasindaki iligki sinir aglarinin
ozelliklerine benzetilmistir. Gergek hayattaki bazi sistemlerin performansi yapay sistemlerle
dogru olarak modellenebilmistir. Yapay sinir aglarindaki mimari karakterisrik normal sistem
ile uyum igerisindedir. Goriintii isleme uygulamalari sinir aglarinin parelel isleme modelinin

¢ok etkili oldugunu géstermistir.

Genellikle yapay ag, karmagik hesaplamalari ¢ozmek igin birbirleriyle baglanmig ¢ok
sayida hesaplama birimi ile ¢alisan bir hesaplama paradigmasi olarak tanimlanabilir. Boyle bir
hesaplama modeli ile karmagik nérobiyolojik sistemlerin fonksiyonu arasinda bir benzerlik
vardir. Yiiksek diizey nérobiyolojik sistemler, drnegin insan beyni, karmagik islemleri néron
aglari kullanarak ve her ndron basit bir islem gergeklestirerek yerine getirir. Seri modelde
program adimlar1 veya durumlar, iglemci igin tammlanir. Bu adimlar olasi tiim giris
adimlarinin nedenlerini agiklamalidir, fakat sinir aglari bilgi 6rnekleri kullanarak egitilir.
Egitim esnasinda ag yeterince islenmis bilgiyi i¢ isaretleri diizenleyerek saglar. Pek g¢ok
uygulamalarda bu aglar seri modelden daha g¢ok kullamigh olabilirler. Ciinkii paralel
yapilarindan dolayi, seri bilgi isleme sistemlerinin performansim sinirlayan hesaplamalar
olabilir. Fakat sinir aglar1 6rnek bilgi kullanarak egitildiklerinden dolayi yeni bilgi isleme
esnasinda sistem, yeni degisikliklere uyum saglayabilir. Egitimin bir diger avantaji, bilgi
bireysel olarak isaretlendigi igin baglangigta egitim kiimesini depolamaya gerek yoktur. Bu

durum &zellikle gok genis bilgi kiimesi oldugu durumlarda 6nemlidir (Dony and Haykin).

2.5.1. Yapay sinir agn kullanarak 6ng(")riislﬁ kodlama
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Cok katmanli bir ag dogrusal olmayan &ngdriicit olarak kullanilabilir. Girig, olas:
bilgileri icerir. Giris ve ¢ikiglar arasinda bir veya daha fazla ara katman kullanilabilir. Agin
dogrusal olmayan yapist geregi agin Ongdrme hatasinin degisimi dogrusal &ngériiciiniin
degisiminden daha diisiik olabilir. Bu durumda DPCM sistem ig¢in tahmin, kazancm
yiikselmesini saglar. Ug katmanli bir ag kullanilarak sinyal giiriiltii oran1 (signal noise ratio)

(S.N.R\) diistiriilebilir (Li and Manikopoulos, 1990).

2.5.2. Yapay sinir ag1 kullanarak vektor gruplama

Yapay sinir ag1 kullanilarak vektér gruplamasinda S.O.F.M algoritmasi, Adres

ongdrmeli V.QFinitestate V.Q olmak iizere ii¢ dnemli algoritmadan bahsedilebilir.

S.O.F.M algoritmasi, Khonen‘in S.0.F.M algoritmas1 V.Q* da kod kitabt tasarimi
igin matematik modellerin kullanilmasi fikrine dayanir. Kohonen’in S.O.F.M algoritmast ile,
pekgok gruplama algoritmalarinda oldugu gibi her giris vektorii simflandirthir ve “winning”
sinif her iterasyonda degistirilir. S.O.F.M algoritmasinda giris vektorii sadece kazang simifi igin

olmaksizin giincellegtirilir (Khonen, 1990).

Adres Ongormeli V.Q, kod kitab1 dizayninda S.O.F.M algoritmalar kullaniminin
diger faydasi A.P.V.Q denilen algoritmanin kullanilmasidir. Bu teknik iligkili bazi komgu
giriglerde diizenli kod kitabi kullanir. Bitisik kod kelimeler arasindaki iliski; giris sinyalinin
kod kelime adresi oldugu D.P.C.M kodlayici yapiminda kullanilabilir. Bu teknik kayipli
adres kodlamada kullanilabilir. S.0.F.M algoritmast A.P.V.Q ile baglant: iginde bir kod kitabi
hesaplamak igin kullanildiginda, standart V.Q’ye gore daha iyi sonug verir.

Finit state V.Q’ da kod kelime indexi I,, kaynak Sn’in durum kod kitabindan segilir.
Kaynak durum, énceki durum S,.; in ve 8nceki index I, in bir fonksiyonudur. Eger durum
gecis fonksiyonu gelecek girigin iyi bir dngoriiciisii ise her durum kod kitabi, bir belleksiz

gruplayici i¢in gerekli alandan daha az alan kullanir (Dony and Haykin, 1995).

2.6. Yapay Sinir Aglarinda Geriyansima (Backpropagation of NN)
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Bilgisayar sistemleri yiiksek hizlarda mantik ve matematik problemlerini ¢6zmek
igin tasarimlanmuglardir. Kullanilan bilgisayarlar bir zaman araliginda sadece bir islem
yapabilmektedirler. Bu durum onlarin ardisil yapilarindan kaynaklanmaktadir. Islem hizi da
tipik olarak ps mertebesindedir. Bu iglem siiresi bile biiyiik yazilimlarin gahistirilmasinda
problemler olusturabilmektetedir. Bu problemin ¢6ziim yollarindan birisi, yeni bir isleme
sistemi olan geriyansimali ag sistemidir. Bu sistemde bilgiler parelel olarak islenir, verilen
Ornek tanimlamalar arasindaki iligki kendi kendine 6gretme suretiyle yeni duruma kendini

uydurabilirler (Freeman and Skapura, 1992).

Geriyansimali ag iki asamali geriyansima gevrimi kullanarak dnceden tanimh giris-
¢ikis ornek ciftlerini  Ogrenir. Bir uyarici olarak ilk katmana giris uygulandiktan sonra ¢ikis
iiretilinceye kadar herbir katmandan yansitilir, Bu ¢ikis, hedef ¢ikis ile karsilagtirilir ve herbir
¢ikig birim igin bir hata sinyali iiretilir. Hata sinyalleri, daha sonra g¢ikig katmanindan geriye
dogru, ¢ikisa katkida bulunan herbir ara katmanlardaki diigiimlere iletilir. Bununla birlikte ara
katmandaki herbir birim, toplam hatanin bir kismim alir. Bu iglem toplam hata minimum
seviyeye ininceye dek katmanlarda tekrarlanir. Hata sinyaline bagli olarak baglanti agirhiklan
her birim ile giincellestirilir. Farkli giriglerin tiimiiniin anlagilmasi i¢in farkh diigiimler
egitilerek ara katmandaki bu diigiimler kendi kendilerine egitilirler. Geriyansima agimnin sade
mimarisi {i¢ katmandan olugur. Bu katmanlar ileri beslemeli iglemci ile baglidir. Her nekadar

bu mimari yaygin isede ii¢ katmandan daha fazla olabilir. (Freeman and Skapura, 1992).

Sinyal, agdaki farkli katmanlar arasinda yayilirken her iist katmanda hazirlanan sonug
bir sonraki katmandaki birimlerce bir giris olarak algifanir. Geriyansimal: aglarda  hata
tekrarlanarak minimuma indirilmesinde “Delta kurali” denilen agirhklarin  belirli

tanimlamalarla giincellestirilmesi y6nteminden yararlanilir.

2.6.1. Genellenmis delta kurali

Genellenmis delta kurali, geriyansimah ag egitilirken, hedef degerler ile g¢ikis
degerler arasinda meydana gelen hatanin bir kismi, her bir egitim hiicresine, geri yansitilarak
agirhiklarin hataya gére degistirilmesini ve bu iglemin belli sayida tekrarlanarak hatanin en

kiigiik degere ulagmasini saglayan bir yontemdir. Bu kurahin adimlari su sekilde siralanabilir:
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1) Aga bir giris vektorii uygulanir ve iligkili ¢kis degerleri hesaplanir.
2) Bulunan ¢ikiglar ile dogru ¢ikiglar karsilagtirilir ve bir hata degeri belirlenir.

65 46

3) Hatanin azaltilmasi i¢in her bir agirhigin “+” veya “- yonii belirlenir.

4) Her bir agirlig1 degistirmek icin genlik belirlenir.

5) Agirliklara diizeltmeler uygulanr.

6) 1. adimdan 5. adima kadar olan adimlar egitim setindeki tiim vektorler igin hata

istenen bir degere ulagincaya kadar tekrarlanir (Freeman and Skapura, 1992).

Bu adimlarin matematiksel ifadelerini sekil 2.14° te verilen iig katmanh algoritma

temel alinarak incelenebilir,

¢ikis
katmani

Ara
katman

Girig

Katman O O O
1 I f

Xo1 Xpi Xon

Sekil 2.14. Ug Katmanl bir BPN mimarisi

Girig vektorit X, = (Xp1,Xp2;----Xpn) 281N girig katmanina uygulandiginda, giris

birimleri bu degerleri ara katman birimlerine yayarlar. J’inci ara birim icin ag giris:

N
net®, = ; whx,, +0! (2.9)

Esitlik (2.9)’de Whji i’inci girig biriminden j’inci arabirime olan baglant: iizerindeki agirliktir.

Esitlik (2.9)’da ara katman {izerindeki nicelikler h ile tanimlanmistir. Bu birimin aktivasyonu:



34
i, =f](neth) (2.10)

olduguna gore ¢ikig birimler igin esitlik ;

L
net) = 121' Wiy, + 0, 2.11)
O, =f.(net) ) (2.12)

yazilabilir. Bu durumda agirhik degisimi;
w(t+1) =w(t); + 2 L &g Xpi (2.13)

olarak verilir.  pozitif sabit, x,; k’inc1 egitim vektdriiniin i’inci bileseni ve g ¢ikisin dogru

degeri ile o anki ¢ikis arasindaki farktir:

&= (d-yi) (2.14)

Esitlik (2.14)’te istenilen ¢ikis dy ve hesaplanan gikis yy dir. Fakat bu tanim BPN igin yeterli

olmaz. Daha genel bir ifade ile hata :

Spk = (Ypk - Opi) (2.15)

ifade edilebilir. Burada “p”, p’inci egitim vektdriinii ve ”k”, k’inct ¢ikis birimini tanimlar. Bu
durumda y istenilen gikis degeri, oy k’inci birimde o anda olusturulan ¢ikistir. Bu hata tiim

¢ikis birimlerinin hatalarinin karesel toplami ile en aza indirilebilir.

E =1

. 52 (2.16)

L

Mz

esitlik (2.16) daki 2 katsayisi sonraki tiirev hesaplamalarindaki kolaylik i¢in vardir.
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Agirlik degisimindeki yonii belirlemek i¢in E, nin gradyantinin negatifi, VE,
hesaplanir. Toplam hatayi diigtirerek agirliklarin degerlerini ayarlayabiliriz. VE, nin herbir

bilesenlerini esitlik (2.17)den hesaplanir. 8, nin ifadesi:

E, =§§(ypk-opk)2 (2.17)
oK of°  O(nmet?
==Y~ ) s ( .,"k) 2.18)
ow 3, O(net) ) Owy
olarak hesaplanir. o, ¢tkig degeridir. f,? tiireviyle ugragmak yerine;
O(met, ) a L . P )
owy, awg W O | =1y (2.19)
OE o .
- aw ;' = (ypk 4 opk)fk (netpk)lpj (220)
J

yazilabilir. Gortildiigii gibi agirhiklanin degisiminin biiyiiklﬁgﬁ negatif gradiyent ile orantilidir.
Boylece gikig katmandaki agirliklar, esitlik (2.21) ifadesi ile giincellestirilirler.

Wi (t+1) =wi () + A wi(t) (2.21)
Esitlik (2.22) de:
A wi (1) = Ny — 0, 0f (et )i, (2.22)

n faktorii 5renme oran (learning rate ) parametresi olarak tamimlanir. Bu deger genellikle

bir’den kiigiik pozitif bir degerdir (Freeman and Skapura, 1992).

Transfer Fonksiyonu, her islem elemam igin giris sinyallerini bir ¢ikig sinyale

doniigtiiren aktaricidir. ilk adim bir iglem elemam igin net giris degeri olusturmaktir. Bazi
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girisler digerlerinden daha fazla Snemli olabilirler, bu nedenle mevcut her bir girig ile islem
elemanini iligkilendiren bir agirlik vardir. Bu agirliklar islem elemanlari arasindaki baglant:

genligidir ve esitlik (2.23)’de oldugu gibi gosterilebilir.
Wi=(WigyeseerssWip) (2.23)

Birim tiim girig sinyallerini aldiktan sonra toplam girig bu agirliklara gore hesaplamir.
Yaygin olarak kullanilan metod; toplama fonksiyonu kullanmaktir. Daha sonra herbir iglem
elemant igin tanimlanan islev iginden tanmim degerleri elde edilir. Bu tanimlanan iglev basit bir
dogrusal olmayan fonksiyon veya fazla karmagsik -6rnegin bir sigmoid fonksiyonu-olabilir.
Tanimlanan islev siirekli ve dogrusal degildir. Yaygin olarak Sekil 2,15’deki sigmoid

fonksiyonu kullanilabilir.

f=)

/"

Sekil 2.15. Sigmoid fonksiyonunun gésterimi

Sigmoid fonksiyonu her birim igin ¢ikis degerini hesaplamada kullamilr. Bu
fonksiyon matematiksel olarak esitlik (2.24)’de, tiirevi ise esitlik (2.25)’te ve esitlik (2.26)’da
gosterilmistir (Lippmann, 1987).
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F(x)=1/(1+¢™) (2.24)
oF(x) _( 1 X 1 )

o(x)  \l+e™ 1= 1+e™ (225
F'(x) = F(x)(1- F(x)) (2.26)

Cikis degerinin giincellestirilmis degerler;

Wy (t+1D) = Wi () +n(Y . — 0,0, (1—0y,)i, (2.27)
ifade edilebilir.

Spk = (Ypu —Op )fk'” (net;, ) (2.28)

=9 pkf,‘:' (net;, ) (229

oldugundan agirlik giincellestirme esitligi;
wi(t+ 1)y =wp () +nd i, (2.30)

olarak tamimlanabilir (Lippmann, 1987). En kiigiik kareler teknigi ile burada tanumlt gradiyent
azalm metodu arasindaki iligkiyi yorumlamak gerekirse, bu metodlar birbirine benzer
olabilmesi igin, agirhik degisimlerinin biitiin egitim tanimlamalan elde edilinceye kadar islemin
tekrarlanmas! gerekir. islenen her bir tamm islendiginde, degisiklikler yigilir, toplanir,
agrhiklar igin giincellestirme yapilir. Bu igleme hata, istenilen bir degere ulagincaya kadar

devam edilir. Bu iglemin hatast :

E = XE (231)
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p, egitim setindeki tanimlanma numarasidir. Cikig katman igin yapilan hesaplamalar, ara
katman igin tekrarlanabilir. Ara katman birimlerinin ¢ikiglarinin hatas: 6lgiilmek istendiginde
bir problem ortaya ¢ikar. Hesaplanan gikiglar bilinmekte fakat bu birimler igin dogru gikiglar
bilinmemektedir. Toplam hata ara katmanlardaki ¢ikig degerleriyle iliskili olmalidir. Ejsitlik

(2.17) ye geri doniildiigiinde:

Ep=%§wﬂ—o“f (2.32)
= %%}(ypk — £y (net’, )’ (2.33)
=72V Wiy, +60))° (234)

Esitlik (2.34)’deki i, ara katmandaki agirhklara baglt oldugu bilindigine gore, ara katman

agirliklarinin giincellestirilmesi E; nin gradiyentinin hesaplanmasiyla agiklanabilir:

JOE o
P _1y 0 0 235
ow' 3 % ow'; Yo = Opic) (2.35)

do, Ometl) di, O(nety)

—-Y(v. —o . : (2.36)
e o =) nets ) ai,,  Onet’y) ow)
esitlik (2.36)’ daki faktorler dnceki esitliklerden hesaplandiginda sonug:
h h' h o' [} °
A, wi =nf]' (net))x, %(ypk -0, )f; (net;, )wy; (2.37)

Esitlik (2.37)’deki m 6grenme parametresidir. Hata su sekilde tanimlanabilir:

A,wh =nf] (net::j)xp,%8;;kw°kj (2.38)
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Ara katman {izerindeki biitiin agirlik degigimleri ¢ikig katmanlarindaki hata terimlerine baglidir.
Bu sonug geriyansima diisiincesidir. Cikig katman iizerindeki bilinen hatalar uygun agirhik

degisimlerini belirlemek igin ara katmanlara geri yansitihr. Ara katman hata terimi:
h b h
[ 1]
8m' = fj (netpi)%‘apkwkj (2.39)
Cikis katman igin yazilan esitlige benzer agirlik giincellestirme esitligi:
wi(t+1) = wi()+ndlx, (2.40)

olarak verilebilir. Genellegtirilmis delta kuralin1 6zetlenirse;

1) Girig birimlere X, = (Xp1,Xp2,......,Xpn) giris vektrii uygulanir.
h N h h
mety; = LW;X,, +6; (2.41)

2) Net-giris degerleri ara katman birimleri i¢in uygulanir.
i, = f(net)) (2.42)

3) Ara katmandan g¢ikiglar hesaplanir.
4)Cikistaki her bir birim i¢in ag girigi hesaplanir.

L
nety, = 2wyi, +6; (2.43)
5)Cikis birimlerinin ¢ikiglar: hesaplanir.
o, =T, (net,) (2.44)

6)Cikis birimleri igin hatalar hesaplanir.

ssk = (yl)k - opk )fl‘(’ (net;k) (245)
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7)Ara birimler igin hata degerleri hesaplanir. Hesaplama yapilirken gikis katmandaki

baglant1 agirliklart giincellegtirilmeden dnce yapilmalidir.
h n' h
e § (netpj)élé};kw;j (2.46)

8) Cikis katman iizerindeki agirliklar giincellestirilir.

Wy (t+1) = wy, (O +ndp i, (2.47)
9) Ara katman iizerindeki agirliklar giincellestirilir.

Wi (t+1) = wii () +nd0x, (2.48)

AB egitmek igin olabildigince fazla bilgi bulunur. Mevcut egitim bilgisinden kiigiik
bir alt kiime ag egitimi igin gerekir. Geri kalan bilgi agin girig vektorleri igin istenilen haritay:
dogru olarak elde edip etmedigini gormek igin yapilan test isleminde kullanilir. Eger ag bir
gevre giirliltiisii igerisinde egitiliyorsa 6rnegin piksel-goriintii- ASCIl  durumunda oldugu gibi,
bilgi kiimesinde giiriiltii girig vektorleri bulunur. B.P.N geneliemede iyi bir performans saglar.
Genelleme ile kastedilen birkag farkli vektor verildiginde bunlara ait dnemli benzerlikleri
dgrenmesidir. Ornegin 5 karakter uzunluklu bir saymin tek mi ¢iftmi oldugunu belirlemek igin
bir ag egitilirse 6rneklere ait kilgiik bir kiime egitimde kullanilmak suretiyle B.P.N bu sayi
igindeki son dnemli bit degerinin temeli iizerine siniflandirma yaparak, agirliklarimi buna gore
ayarlayacaktir. Eger fonksiyon olarak sigmoid kullanilirsa g¢ikiglarin  normalize edilmesi

gerekir (Freeman and Skapura, 1992).

2.6.2. Ap genisligi

Bir problemi ¢&zmek igin ne kadar iglem birimine ihtiyag vardir? Ug katman her
zaman igin yeterlimidir? Bu tiir sorulara kesin cevap verilemez. Genellikle ii¢ katman yeterli
olmasina ragmen problemin ¢dziimii igin birden gok ara katmana ihtiyag duyulabilir. Bu

durumda ag egitimi daha hizli olur. Giris katmanin islemci eleman sayis1 uygulamanin



411

durumuna gore belirlenebilir. Cikig diigiimlerinin sayis1 ¢ikis birimleri {izerindeki bilginin

analog veya sayisal olup olmamasina gore karar verilerek belirlenir.

2.6.3. Egitim parametreleri ve hata

Geri yansimah ag egitilirken, egitime yarnimci olacak veya hatanin istenilen degere
ulasmasini daha kisa siirede gergeklestirebilecek egitim parametrelerinden yararlamlir. Bu
parametrelerin en Onemlileri; egitim parametresi, egilimleme parametresi ve momentum
parametresidir. Egilimleme (bias) terimi, 0, +0.5 ile -0.5 arasinda bir deger ile tanimlanabilir.

Bu terim egitlik (2.49)’da gésterilmektedir.
L
net), = jz; wyi +6¢ (2.49)

Oy =Wyq.y Ve i,y =1 olarak tanimlandiginda ;

net’ = Iilw° i (2.50)
pk T o T KR )

olarak yazilabilir. Egitlik (2.49)’daki 0} ; her bir islem elemam igin iliskili esik degeridir ve
egitim igleminde bir agirlik olarak diiiiniilebilir. Diger bir deyisle islem elemam agirlikli ag
giris esik degerinden biiylikse ¢ikig sinyali iiretecek aksi halde islemci eleman sinyal
iiretmeyecektir. Bununla birlikte egitim isleminde bias terimleri kullanilmayabilir. Egitim
oran parametresi (learning rate parameter), n, ag performansi iizerinde 6nemli bir etkiye
sahiptir. Genellikle bu paremetre igin kiigiik degerler verilmelidir. Ornegin 0.05 ile 0.25
arasinda degerler verilebilir. Ogrenme parametresi agin giivenli olarak bir problemi ¢dzmesi
icin gereklidir. 1 degerinin kiigiik olarak segilmesi afin ¢ok sayida iterasyon yapmasi
anlamina gelir.  Bunun sebebi agin dogru sonuca yakinsamast kiigiik adimlar ile
gergeklesmesinden kaynaklanmaktadir. Egitime baglarken nm’niin boyutunu siirekli artirmak
miimkiindiir. Hata degeri diiserken m degerinin artirilmasi, hatanin hizli olarak en aza
indirilmesine yardim eder. Fakat bu durumun sakincasi; ag, en kiigiik degerden gok uzaga

atlayabilir. Yakmsamay: hizlandirmak i¢in bagka bir yol agirlik degisim degerini hesaplarken
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onceki degisikliklerin kiigiik bir pargasinin eklenmesidir. Bu ekleme isleminde ~momentum
terimi denilen bir parametreden yararlanilir. Bu parametre ayn1 yondeki agirlik degisimlerini

korumay1 saglar. Cikig katmandaki momentum parametreli agirlik degigim esitligi :
Wy (t+ D) =w () +mdp i, +ald wy (t-1) (2.51)

ile ifade edilir. Esitlik (2.51)’de a, momentum parametresidir ve genellikle 1 den daha kiigiik
bir degerdir. Egilimleme teriminde oldugu gibi, momentum terimini de kullanmak istege

baglidir (Freeman and Skapura, 1992).

Bir 6nemli konu hata-agirhk uzayinda belirli noktalarda, hatanin yerel en kiigiik

degere yakinsama olasiligidir. Bu durum sekil 2,16’da gosterilmistir.

En

Sekil 2.16. Hatamin agirhklara gére degigiminin gésterimi

Egitim iglemi yapilirken ag, yerel veya genel olup olmadig: bilinmeyen bir en kiigiik
degere ulagir. Eger hata degeri yerel en kiigiik degere ulagmigsa, bir siire sonra ag ¢ikiglarindaki
hata istenmeyen gekilde yiikselebilir. Bu problem genellikle fazla bir zorluga neden olmaz.
Eger bir ag istenilen bir ¢oziime ulagmadan durursa, ara birimlerde veya egitim
parametrelerinde  degisiklik yapilarak veya baglangic agirlik degerleri farkli bir deger
araliginda segilmesi ile problem g¢oziilebilir. Bir ag istenilen bir ¢dziime ulastiginda, bu
¢Oziimiin genel en kiigiik hata degeri oldugu tam olarak sdylenemez. Fakat ulasilan bu degerin
genel en kiigiik deger mi, yoksa yerel enkiiciik deger mi oldugu 6nemli degildir (Lippman,
1987).
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3. GERIYANSIMALI AGIN GORUNTU SIKISTIRMADA KULLANILMASI

Geriyansimali yapay sinir agi, hedeflenen g¢ikislar ile hesaplanan g¢ikislar arasindaki
farka, her bir birime geri yansitan ve bu iglemi tekrarlayarak, egitimi saglayan yapay sinir agidir.
Bilgisayarda goriintii, n x m boyutlu piksellerin matrisi olarak algilanir. Bu matris degerleri,
256 farklh monokrom seviye ile isaretlenmektedir. Bilgisayar ile goriintii sikigtirilirmada,
goriintii matrisi, 8 x 8’lik matrislere béliinerek 64 elemanli vektorler elde edilir. Bu vektorler
yapay ag i¢in, giris ve hedef ¢ikig vektorleri olarak belirlenmektedir. Boyle bir yapay sinir ag
yapisina iligkin blok diyagrami sekil 3,1°de verilmistir.

Girig Ara Cikig

giris :> kat. | M Kkat. M Kat. :> cikis

ara katman ¢ikist

Sekil 3.1. 64 girig, 4 ara, 64 ¢ikis birimli yapay sinir aginin blok diyagram.

Gorlintli  sitkigtirma  probleminin  ¢6ziimiinde ilk adim, hedeflenen sikistirmayi
saglayacak uygun bir a yapisinin bulunmasidir. Segilen bu mimari ag, hedeflenen bir bilgi
azalimini saglamalidir. Cikiglar ara katmandan alinacag igin, bdyle bir ag mimarisi, giris
katman birimlerinden daha az ara katman birimi kullanilarak tasarimlanabilir. $ekil 3,1°de
gosterildigi gibi, yapay sinir ag1 igin giris ve ¢ikig katmanlarinda 64 islem elemani, ara
katmanda 4 islem elemam kullanildiginda, sikistirilmis bilgiler ara katmandan elde edilebilir.
Ara katman birimlerinin ¢ikigi, ¢ikig katmana dogru yayilmasiyla kodlanmis bilgiden asil

goriintiiniin elde edilmesi miimkiindiir.

Goriintiiden  vektorlerin elde edilmesi bilgisayar yardimiyla yapilabilmektedir.
Programlama dilleri genellikle, bir programin galismasi igin 64 KB alan ayirdiklar igin,

goriintii boyutlani da 64 x 64’likk boyutlarda sinirlandinmalidir. Béylece goriintii 64 x 64
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boyutlu pargalara aynimaktadir.  Yapilan g¢aligmalarda 128 x 128 boyutlu goriintiiler
kullanidigindan, bu goriintiiler dort pargaya ayrilarak yapay sinir aglarinda egitim islemleri
siirdiiriilmektedir. B&yle bir iglemi bilgisayar destekli olarak yapilabilmesi igin olusturulmasi

gereken akig diyagrami gekil 3,2°de verilmektedir.

C ww )

¢

/ Dosya ismini gir /
< For (i=0; i<128; i++)>$

For (j=0; j<128; j++) ><—
Dosyadan bir karakter
oku

Ekrana bir piksel
bas

< For (1=0; 1<2; 1++) >
,____.<vFor (k=0; k<2; k++) >

For (j=0; j<64; j++) >
oJ© ®

Sekil 3.2. Parca64.cpp programmin akig diyagrami.
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g
< For(i=0; i<64; i++) >41

Goriintil dosyasindan
bir karakter oku

Parclk dosyasina
bir karakter yaz

ol

T
\//_K/‘

1
~”

-

Sekil 3.2 Paca64.cpp programinin akis diyagrami (devamu).

Sekil 3,2°de verilen algoritmada 128 x128 boyutlu goriintii bilgisi karakter karakter
okunarak ckrana yazdirilarak asil goriintii ekranda gdsterilmekte ve daha sonra gdriinti
bilgisinden birer karakter okunarak sirastyla Parc00, ParcOl, Parc10, Parcl1 adh dosyalar elde
edilmektedir. Bu gdriintii paralari 64 x 64 boyutlu piksel degerlerinin matrisleridirler. Ornek

alinan gicek goriintiisiiniin ey dort pargaya ayrilmas sekil 3,3’de verilmistir.
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Sekil 3,3’ de verilen 128 x 128 boyutlu goriintiiniin bilgisayara 64 x 64 olarak

aktarilabilnesi (islenebilmesi) i¢in parc00, parc0l, parcl0, parcll pargalari elde edilmistir. Bu

goriintii pargalan asil  goriinti dosyasinin alt dosyalaridir. Bilgisayarda bu alt dosyalar ile

goriintil islenecektir. Bu dosyalarin seellikleri gizelge 3,1°de gosterilmistir.

Cizelge 3.1. 128 x 128 boyutlu goriintii dosyasmdan olusturulan 64 x 64 boyutlu alt

dosyalar.
Dosya ismi Boyutu Bilgi Tipi Uzunluk (Bytc)
Parc00 64 x 64 Char 4096
ParcO1 64 x 64 Char 4096
Parcl0 64 x 64 Char 4096
Parcl | 64 x 64 Char 4096

Cizelge 3,1'de ozellikleri

kullanilabilmesi igin 8x8’lik alt vektdr gruplarma aynlmast gereklidir,

belirtilen

goriintil pargalarima ait dosyalar, egitimde

Bu islem igin

Prodat.cpp programs kullanildi. Prodat.cpp programinin algoritmast sekil 3,4°de verilmektedir,

Bu program ile, her bir dosya 64 elemanli 64 vektor olarak tanunlanmaktadir. Bu iglemle elde

edilen vektdr elemantan [0,1) aralifinda normalize edilinektedirler.

(

Bagla )

{

gir, N

Pargalunacuk boyutu




{ For (r=0; r<2; r++) >——
~

J

For (p=0; p<2; p++) >’4"

< For (I=0; [<64/n; H-+) >
_____.< or (k=0; k<64/n; k++) \

)

For (j=0; j<n; j++) >

For (i=0; i<n; i++) >

Parcrp dosyasindan
bir karakter oku

Parcrp.dat dosyasina
bir karakter yaz

Sekil 3.4. Prodat.cpp programmin akis diyagraiu (devam).
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Sekil 3.4 Prodat.cpp programinin akis diyagrami (devam).

Ek..2’de Prodat64.cpp programi verilmistir. Boylece g¢izelge 3.2 de verilen .dat uzantih
dosyalar elde edilebilmektedir.

Cizelge 3.2. Prodat.cpp Programiyla elde edilen dosyalar.

Dosya ismi Boyutu Bilgi Tipi Uzunlugu (Byte)
Parc00.dat 64 x 64 Float 16384
Parc01.dat 64 x 64 Float 16384
Parc10.dat 64 x 64 Float 16384
Parc11.dat 64 x 64 Float 16384

Cizelge 3,2°de goterilen dosyalar, geriyansimal ag i¢in olusturulan Bp.c programinda
egitilebilmesi igin, editdr yardimiyla sekil 3,5°de verilen bigime doniistiiriilmektedirler. Bu
dosyada, egitimde kullanilan vektor adedi, giris vektr eleman sayisi, arakatman eleman sayisi ,
¢ikis katman eleman sayisi ile birlikte girig bilgileri ve ¢ikig bilgileri yer almaktadir. Bp.c
programi bu dosyadan aldig bilgilere gore bir ag olugturur. Olusan bu yapay sinir aginda,
dosyada kayith bulunan giriy ve hedef ¢ikis degerlerini kullanarak yapay sinir aginin

egitilmesini saglanmaktadir.
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Vektor adedi (64)
giris vektor eleman say1s: (64)
ara vektSr eleman sayisi (4)

¢ikis vektor eleman sayisi (64)

giris bilgileri (64 x 64)

hedef ¢ikig bilgileri (64 x 64)

Sekil 3.5. Egitim igin hazir duruma getirilmis dosyalar

Sekil 3,5°de sembolik g&sterimi verilen Pacbp00.dat, Parcbp01.dat, Parcbp10.dat,

Parcbpil.dat dosyalarinin 6zellikleri ¢izelge 3,3’de verilmigtir.

Cizelge 3.3. Bp.c Programinda yapay sinir af1 girisine uygun hale getirilmis
(egitilebilir) dosyalar.

Dosyaismi | Boyutu Bilgi Tipi Uzunlugu (Byte)
Parcbp00.dat 64x128 Float 32768
Parcbp01.dat 64x128 Float 32768
Parcbp10.dat 64x128 Float 32768
Parcbpl1.dat 64x128 float 32768

Cizelge 3,3°te verilen dosya ozelliklerinden goriilecegi gibi, bu dosyalarin
egitilebilmesi igin 64 girig diigiimlii bir yapay sinir ag: gerekmektedir. Girisler, aym zamanda
hedeflenen ¢ikiglar olarak kullanilacagindan, ag ¢ikis katmaninda da 64 diigiim kullanilmahdir.

Boyle bir ag yapisinda egitim yapilabilmesi igin Bp.c programi olusturuldu. C kaynak kodlart
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kullanarak gergeklestirilen bu program, gériintiiniin egitilerek sikigtirilmasinda temel program
olarak kullanildi. Programda, a3 mimarisi olarak ii¢ katmanli ag kullamlmis ve bdyle bir ag
yapist sekil 3,6°de verilmigtir. Ag ¢ikisilar ise ara katmandan alinmaktadir. Bu diisiince ile

herhangi bir goriintiintin istenilen (n x n) boyutlu alt piksel kiimeleri elde edilebilmektedir.

Giris Katman Ara Cikis katmani

Katman

Girig

vektorii

Cikislar
Sekil 3.6. Ug katmanl geriyansimali yapay sinir ag).

Agin egitimi sikistirilmig bilgilerden ara katman-gikis katmani arasindaki agirliklan
kullanarak asil goriintiiye en yakmn goriintilyli elde etmektir. Hedef ¢ikis bilgileri olarak asil
goriintii bilgileri olan girig bilgileri alinmaktadir. Cikig katmamndan elde edilecek bilgiler,
hedef bilgilere ne kadar benzerse, o oranda hatasiz sikigtirilmig bilgi ve ara katman-gikis
katman arasinda bulunan agirhik bilgileri de elde edilmis olmaktadir. Her bir 64 x 64’lik
goriintii bilgilerini ayr1 ayn ele alarak verilen tekrar sayisinca egiten ve sonugta hedefe en yakin
snkl.gtmlmls degerleri, agirlik degerlerini, RMS hata degerini bularak istenildiginde tiim egitim

islevini bp3.dat dosyasina aktaran Bp.c programinin akig diyagram: gekil 3,7°de verilmektedic.

(=)

Rastgele agsrliklar igin
alt, Ust sinsrlan gir

®

$ekil 3.7. Bp.c programmin akig diyagramu.




1 (learning). R (recognize),
d (dump). q (quit)
g (geri eldc)

©

ot

Y

/ Segiminiz?, sec /

if sec=g

¥

(_,<For {p=0: p<n_patern: p+~‘>

L

<

For (s=0; s<n_output; s*->

Y

Cikss bilgilerini bp4.dat
dosyasina yaz.

Egitimden elde
edilen tiim sonuglar
Bp3.dat dosyasina
kaydedilir

il

if sec=r

Hedef gikislar,
hesaplanan ¢ikiglar
ve hata ekrana

yazdinhr.

®

Sekil 3.7. Bp.c programmnin akis diyagramu (devami).
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Agirliklar baglat

}

Tekrar sayisim gir,

-/

-

1

< For (p=0; p<s; p*++) >°—————'

For (i=0; i<n_patte

m; i++)

Y

ara ve ¢ikig katmanlarnnin
cevaplarint hesapla

Cevrim hatasini hesapla

|

Her bir birime yanstyan
hatay1 hesapla

Cikig katmam agirhiklarin
glincellestir

Do

0010

Sekil 3.7. Bp.c programinmn akig diyagram (devami).
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@ s

Ara katman agirhiklanm
gincellegtir

I
¢
Lj/\

Hatay: gster

Sckil 3.7. Bp.c programmin algoritmasi (devami).

Sekil 3,7°da akig diyagrami verilen Bp.c programmm C kaynak kodu Ek.3’ te
verilmektedir. Bp.c programinda geri yansumali algoritmanin yapisi geregi egitimde  belirli
oranda bir hata olugmaktadir. Bu hata sonucunda, goriintii bilgisinin geri clde edilecegi
bilgilerle asil goriintii bilgilerinde farkhliklar olugmakta ve sonugta kaywpl bir sikigtirma
olusmaktadir. Belirli sayilarda egitimin tekrar edilmesi ile hatanin azaltihinas) sonucunda elde

cedilen goriintii farkhiliklarinin tekrar sayisina gore degisimi gekil 3,8°de verilmistir.

Sekil 3.8. Asil goriintliniin farkh sayilarda egitilmesi ile olusan  sikigtirilng
gorintiiden ¢lde edilen goriintiiler. a) 1000 egitim tekran ile egitiliniy gdriintd.  b) 2000 egitim
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tekrari ile egitilmig goriintii. c) 4000 egitim tekrari ile egitilmis goriintii. d) 6000 egitim tekran

ile egitilmis goriintii.

Sekil 3,8’de hatamin Kkiigiilmesi ile goriintii bilgisinin asil bilgiye yaklastig
goriilmektedir. Elde edilen goriintiiniin asil goriintiiye yaklagmasinda agda kullanilan ara
katman eleman sayisi 6nemli bir etkiye sahiptir. Ara katman eleman sayisi arttikga hata
minimum seviyeye inmekte, azaldik¢a agin egitimi sonucunda olusan hata artmaktadir. Geri
yansimali agin yapisi geregi sikistirilmig bilgiler ara katmandan alinmaktadir.Agin egitiminde
kullanilan Bp.c programinda ara katman sikigtirilmis bilgiler, hidden matris degiskeni igerisine

yi13ilmistir. Bu degiskende saklanan degerlere ait 5zellikler gizelge 3,4°de verilmistir.

Cizelge 3.4. Hidden matris degiskenindeki sikigtirilmis bilgiler.

Dosya Ismi Boyutu Sikistirilmag Bilgi tipi Uzunluk
Boyut (Byte)
Parcbp00.dat 64 x 64 4 x 64 Float 1024
Parcbp01.dat 64 x 64 4x64 Float 1024
Parcbp10.dat 64 x 64 4x 64 Float 1024
Parcbpl1.dat 64 x 64 4 x 64 Float 1024

Belirli sayida tekrarlanan egitim sonucunda hata istenilen degere ulasabilmektedir.
Bp.c programindaki geri elde edim segenegi ile, ara katmandaki sikistiriimig bilgiler, ara
katman-gikis katmam agirlik degerleri ile ¢arpilip, bulunan sonuglar ¢ikig katmanindaki iglem
elemanlarinda  toplanmaktadir. Daha sonra elde edilen sonuglar sigmoid fonksiyonu?a
aktarlarak 64x64 lik Egit00.out, Egit0l.out, Egitl10.out ve Egitll.out dosyalar elde
edilmektedir. Bu dosyalarda, goriintiiyli tekrar elde edebilmek igin gerekli olan goriintii
bilgilerinin normalize edilmis degerleri bulunmaktadir. Bu dosyalar ile ilgili ézellikler ¢izelge

3,5’de verilmisgtir.



Cizelge 3.5. Sikigtinlmus bilgilerden elde edilen goriintii dosyalari.

Dosya ismi Boyut Bilgi tipi Uzunluk (Byte)
Egit00.out 64 x 64 Float 16384
Egit01.out 64 x 64 Float 16384
Egit10.out 64 x 64 Float 16384
Egitl 1.out 64 x 64 Float 16384
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Cizelge 3,5’de verilen sikistirilmig dosyalardan elde edilen egitilmis bilgiler ile geri

yansimali sikigtirilmig goriintii sonucu ekranda elde edilebilir.

Bu islem igin gelistirilen

Gerihbp.cpp isimli program, geri elde edilen goriintii ile asil goriintiiyii ekrana yansitmakta ve

Ek.4’te  Gerihbp.cpp

boylece sonucun Kkargilagtirilmast ayni anda yapilabilmektedir

programinin C kaynak kodu sunulmustur. Gerihbp.cpp porgrammin akis diyagrami ise sekil

3,9°de verilmektedir.

Q Basla >

n<2; n++) \

/

For (m=0;

< For (n=0;

m<2; m++)>0——

< For (i=0; i<4096; i++) >

Egitnm.out dosyasindan
bir karakter oku

o OOG

Sekil 3.9. Gerihbp.cpp programinn akig diyagramu.



N

W

Ld

@

Dosyanm.xxx dosyasina
bir karakter yaz

< For (n=0; ’n<2; n++) >4———-———-—

<For (m=0; m<2; m++) >¢______.,
§

< For (j=0; j<64; j++) >.___
‘

< For (i=0; i<64; i++) >~—-‘
l

Dosyanm dosyasindan
bir karakter oku

Ekrana bir karakter
yaz
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N

< For (J=0; j<128; j++) >4——-—-‘

< For (i=0;

Y
i<128; i++)4)4———

Goriintt dosyasmdan
bir karakter oku

karakteri

Dosyadan okunan

ekrana yaz

Sekil 3.9. Gerihbp.cpp programinin akis diyagrami (devamy).
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Boylece geri yansimali yapay sinir ag1 kullanarak sikigtirilmis goriintiiden egitilerek

elde edilen goriintii ekranda olusur. Goriintiide olugan kayip, hata degeri ile ters orantilidir.

Hata degeri gbriintit boyutlar: ile dogrudan iliskilidir. Goriintii boyutlar: arttikga egitim siiresi

ve hata degeri artmakta ve dolayisi

yle ¢ok kayipli sonuglar elde edilebilmektedir. Ara

katmandaki islem eleman sayisinin diisiik tutulmasi durumunda kazang orani artmakta, fakat

buna parelel olarak egitim siiresi ve hata degeri de artmaktadir. Ornek olarak gizelge 3,6’da

farkli boyutlarda ve degisik yapilarda elde edilen sonuglar verilmektedir
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Cizelge 3.6. Geriyansimali algoritma kullanarak elde edilen sonuglar.

Boyutlar Ag Tekrar |Sikigtirma Hata (%)
sayisi orani
16 x 32 4:3 :4 32000 15/16 0.01
16 x 32 4:2:4 32000 5/8 0.02
16 x 32 4:1:4 32000 5/16 0.04
32x32 16 :4:16 {32000 5/16 0.05
32x32 16:8:16 |[32000 5/8 0.02
16 x 16 16:4:16 64000 1/2 0.03

Cizelge 3,6°da goriilecegi gibi geriyansimali yapay sinir ag1 kullanarak goriintiiniin
sikistiriimasi islemini minimum hata ile sonuglandirmak i¢in egitimin tekrar sayisinin artiriimasi
gerekmektedir. Fakat egitim sigmoid fonksiyonu kullanarak yapilirsa, hata, artan siireyle daha
az oranlarda azalacaktir. Hatanin minimum seviyeye indirilmesi i¢in yapilmasi gereken
islemlerden biri de ag mimarisinde &ngdriilen arakatman iglem eleman sayisinin artiriimasi
olabilmektedir. Bu durumda hatada belirli bir diiiis goriilecektir. Bu islemin sakincasi ise;

cikislar ara katmandan alindig: i¢in sikigtirma oranini azaltmasidir.

Cizelge 3.6 ve gizelge 3.7°de verilen sikistirma oranlan esitlik (2.52)’den

hesaplanmaktadir;

n,xn,xu, +whxu,
M, =

2.52
d; xu, (2:32)

esitlik (2.52)’de M sikistirma orani, n, ara katman sayisi, uy, ara katman birimi ¢ikignin byte
cinsinden uzunlugu, w? ara katman agirlik sayisi, u, bir agirlik degerinin byte cinsinden
uzynl}lgu, d; goriintii boyutu, u; goriintii pikselinin byte cinsinden uzunlugudur. Cizelge 3.7°de
elde edilen sikistirma oranlari, float tipindeki ara katman birimi gikiglari ile agirhk degerlerinin
kayipsiz sikistirma yapan bir programla (8rnegin Zip.exe programi) sikitirilarak iletildigi
varsayilarak hesaplanmistir. Bdylece float tipindeki karakterler 2 byte uzunluklu karakterler
olarak degerlendirilebilirler. Ek.5°te orjinal goriintiileri ve sikigtirilmis degerlerden geri elde
edilen, lenna.img, Cicek.img, Tel.img goriintiileri sunulmustur. Bu goriintiilerle ilgili bilgiler

gizelge 3.7°de gosterilmistir.



Cizelge 3.7. Geriyansimali algoritma kullanarak clde edilen goriimti bilgileri.

Asil goriintii | Pargal Boyutlart | Tckrar sayisi [ Sikigtirma Tlata
- | goriintii oran (%)
lenna00 64 x 64 10000 1/4 2.41
LENNA lenna01 64 x 64 10000 1/4 3.2
lennalQ 64 x 64 10000 1/4 4.1
lcnnal | 64 x 64 10000 1/4 3.1
Cicck00 64 x 64 10000 14 6.1
CICEK Cicek01 64 x 64 10000 1/4 72
Cicek10 64 x 64 10000 1/4 4.2
Cicekl1 64 x 64 10000 1/4 5.3
Tel00 64 x 64 10000 1/4 32
TELEFON | TelO1 64 x 64 10000 1/4 4.1
Tell0 64 x 64 10000 1/4 43
Telll 64 x 64 10000 | 1/4 6.2

5H9
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4. SONUC VE ONERILER

Tanimlama iglemlerinin bilgisayarla yapabilmesi i¢in, pentium 100 mikroislemcili, 8
MB RAM bellege sahip bilgisayar kullamlmistir. 128 x 128 boyuttan daha biiyiik goriintiiler
igin, egitilecek parga sayisi fazla olacagindan ve bu durum da egitim siiresinin uzamasina
neden olacag igin, sikistima iglemlerinde tercih edilmemistir. Bununla birlikte, fazla iglemci
biriminin kullanildig1 aglarda, iglemci sayisina paralel olarak, fazla sayida hesaplamalar
yapilacagindan egitim siiresi uzun zaman alabilmektedir. Aym sekilde, girig bilgi kiimesinde
fazla sayida vektor kullamiimasi da  egitim sliresini uzatmakta ve hatay: da artirmaktadir. Bu
gibi nedenlerden dolay: yapay  sinir aglarinin  -64:4:64 gibi- kiigiik boyutlu olanlar1 ve
goriintiilerin de 64 x 64 likk boyutlan tercih edilmelidir. Bu nedenle bu y&ntemle hatanin

diigiiriilmesi en son diigiiniilmelidir.

Geriyansimali g¢aligmalarda af yapis1 Onemlidir. Ara katman sayisi ile ilgili
sinirlamalar yoktur; bir ag sadece bir veya daha fazla ara katmana sahip olabilmektedir. Eger
geriyansimali aglarin ¢aligmasi arakatmanlar agisindan karsilastirilirsa, aglar,en genis ara
katmanh olanlar dar olanlara gére daha iyi performans saglar. Geriyansimali yapay sinir
aglarinda Ogrenme siiresi, dogrudan dogruya agin biiyiikliigiine ve vektor sayisina baglidir.
Genis aglarda vektordeki rnek sayisi fazla oldugundan dgrenme siiresi uzamaktadir. Ogrenme
parametresinin se¢imi bir bagka Snemli konudur. Genellikle 0,1 araliginda segilir. Biitiin ag
igindeki islemci elemanlar aym 6grenme parametresi kullanabildigi gibi her katman igin bu
deger farkli olabilmektedir. Bu deger tiim 8grenme periyodu iizerinde ayni kalabilir, veya belirli
bir periyottan sonra degistirilebilmektedir. Egitim periyodunun baglangicinda o6grenme
parametresi biiyiik degerlerde tutularak hatanin minimuma yaklagma orami artirilabilmektedir.

Belirlenen egitim siiresinden sonra, 6grenme parametresi kiigiiltiilebilir.

Bir 6nemli parametre de momentum degeridir. Momentum parametfesi de dgrenme
degeri gibi degisken olarak kullanilabilmektedir. Bunun yanisira &grenme degeri ile
momentum degeri birbiriyle iligkili olarak degistirilmek suretiyle hatanin degisimi de

gozlenebilmektedir.
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Egitim iglemleri, herbir problemin kabul edilebilir hata degerine ulastiginda iglem
tamamlanir. Geri yansima igleminin stkigtirma isleminde kullaniimasinda, a§ ara birimlerinin
asil boyutu igerisine sikigtirilmig bilginin saklanabilmesi i¢in uygun agirhk degerlerinin
bulunmasi gerekir. Agirliklar, egitim esnasinda, her iterasyonda degistirilerek en uygun agirhik
degerleri bulunmaya ¢aligihr. Eger ara katman birimlerinde sikistirilmig bilgi, belirli bir sistem
igerisinde iletilecek olursa, bu bilgi, iletilen yerde tekrar asil goriintiiniin elde edilmesi igin

kullanilabilir. Bu durum sekil 4,1’de verilmistir.

Agirliklar Agirliklar :

— O \..O . Ara
—* Katmani

- o5 NI G

: Cikas
Katmam

Girig

Katman : {letim hatt1

(O—s 0O
Sekil 4.1. Sikigtirilmg bilgilerin iletimi ve orjinal bilginin elde edilmesi .

Cizelge 4,1°de geriyansimali ag kullanarak, degisik boyutlardaki dosyalar iizerinde
yapilan egitim iglemlerinin sonuglan verilmigtir. Cizelge 4,1°de dncelikle, egitimde kullanilan
dosyalarin boyutlari, vektdr sayilari, her bir vektdriin eleman sayis1 gibi dosya ozellikleri
verilmistir. Daha sonra bu dosyalarin egitilmesi i¢in kullanilan farkhh ag mimarilerine ait
bilgiler verilerek giris katman, ara katman ve ¢ikis katmanlardaki diigiim sayilari da

verilmektedir. Ayrica her bir dosya igin egitim tekrar sayilar: ile birlikte, baz1 dosyalar igin
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belirli tekrar sayilarinda yapilan egitimin nekadar zamanda yapildii verilmektedir. Biitiin bu

bilgiler dogrultusunda elde edilen kazang ve hata degerleri de gizelge 4,1°de yeralmaktadir.

Cizelge 4.1. Geriyansimah ag kullanilarak elde edilen goriintii degerleri.

Dosya Vek. |Vek. |Boyut|Girig|Ara Clkls! Hata |[Sikistir-t | Tekr.
elman | sayisi kat. |kat. [kat. | (%) |ma (s) |Sayst
Sayisi elm. |elm. orani (x1000)

eh32.dat |64 16 1024 |64 |4 64 (224 |32 30 |1
eh32.dat |64 16 1024 |64 |4 64 122 [3.2 60 {2
eh32.dat |64 16 1024 |64 |4 64 |0.825 |3.2 90 |3
eh32.dat |64 16 1024 {64 |4 64 10.75 (3.2 120 |4
eh32.dat |64 16 1024 |64 {4 64 (0.71 3.2 150 |5
eh32.dat {64 16 1024 [64 |4 64 10.69 132 180 |6
ch32.dat |64 16 1024 164 |4 64 10.68 132 210 (7
eh32.dat |64 16 1024 |64 {4 64 10.66 132 240 18
ch32.dat |64 16 1024 (64 |4 64 10.64 [3.2 270 |9
eh32.dat |64 16 1024 164 |4 64 0.63 13.2 300 (10
eh32.dat |64 16 1024 164 |4 64 10.59 (3.2 450 |15
ch32.dat |64 16 1024 (64 |4 64 10.57 |32 600 |20
ch32.dat |64 16 1024 |64 |4 64 055 {3.2 900 130
ch32.dat |64 16 1024 |64 | 64 14.93 12.8 - |5
ch32.dat |64 16 1024 |64 |2 64 12.08 |64 - |5
¢h32.dat 64 16 1024 {64 3 64 1.3 4.266 - |5
ch32.dat |64 16 1024 |64 |4 64 125 132 )
ch32.dat |64 16 1024 164 |5 64 1033 [2.56 - |5
ch32.dat |64 16 1024 |64 |6 64 1019 (2,133 | -- |5
eh32.dat |64 16 1024 |64 |7 64 (0.1 1.828 | - |5
ehl64.dat |64 1 64 64 |4 64 10.0002 ({0264 | --- |5
ch264.dat |64 2 128 {64 |4 64 10.0004 {0484 | - |5
ch464.dat |64 4 256 |64 |4 64 10.06 (0941 - |5
ch864.dat |64 8 512 |64 |4 64 (031 1.77 - |5
eh32.dat |64 16 1024 164 |4 64 10.71 3.2 - 15
parcoo.dat |64 64 4096 (64 |4 64 |2.1 8 -~ 13

Onemli bir parametre olan hatanin, kazang, zaman, tckrar sayisi, boyut gibi

degigkenlere gore degigimi clde edilebilir.  Elde edileeck bu degigimler yardimyla sikigtirma

igleminde  optimum  noktanm  bulunmast  saglunabilecektir. Cizelge 4,1°deki sonuglardan

yararlanarak; gekil 4,2°de hata-tekrar sayisi, sekil 4,3°de hata-ara  Katman, sekil 4,4°de hata-

boyut, yckil 4,5°de hata-kazang, sekil 4,6’ da hata-zaman degisimleri verilmigtir.
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Sekil 4.3. Hata-ara katman eleman sayis1 degisimi
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Sekil 4.6. Hata zaman degigimi

Yukaridaki degisim sekilleri igerisinde yer alan sekil 4,2°de goriilecegi gibi hata,
tekrar sayisi1 arttikga azalmakta fakat bu azalim degeri belirli egitim tekrar sayisindan sonra gok
kiigiik oranlarda degiserek logaritmik bir azalim gdstermektedir. Ara katman eleman sayisi
goriintii bilgisinin isaretlenecegi sikigtirilmig degerlerin sayisiyla dogru orantilt oldugu igin, bu
say1 miimkiin oldugunca kiigiik tutulmalidir. Fakat sekil 4,3’de goriilecegi gibi, ara katman
eleman sayis1 azaldikca hata degeri yiikseldigi igin, hatanin kabul edilebilir seviyelerde
olustugu ara katman eleman sayilari tercih edilmelidir. Nitekim sekil 4.5’de ara katman sayilar
degistirilerek elde edilen hata-kazang degigiminde, ara katman eleman sayisinin azaltiimasiyla
elde edilen kazang artiginin, hata degerini de artirdigi goriilmektedir. Bu sonuglar 1g1ginda ara
katmanin 4 elemanl segilmesi, uygun bir segim olarak gorillmektedir. Bir 6nemli konu da
egitilecek goriintii matrisinin boyutuyla (eleman sayisiyla) hatanin degisimini goézlemlemektir.
Sekil 4,4’deki Hata-boyut degisiminde, gdriintii matris boyutlar1 arttikga hatanin da arttifi
goriilmektedir. Bu nedenle goriintii bilgisinin kabul edilebilir degerlerdeki hata ile
egitilebilmesi igin, goriintii boyutlar1 da dikkate alinmalidir. Egitim islemlerinin
optimizasyonunda dikkat edilmesi gereken ©nemli bir faktdr de, zaman faktoriidiir.  Uygun
yapida bir agin se¢iminde, agin kaBul edilebilir hataya ulagabilmesi 6nemli oldugu gibi, bu
hataya ulagincaya kadar gegen egitim zamani da Snemlidir. Tekrar sayis1 ile dogrudan iligkili

olan egitim zamam arttikga hata belirli oranlarda azalmaktadir. Fakat bu azalimdaki degigim,
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belirli bir zamandan sonra, kiigiik oranlarda olugmaktadir. Verilen sekil 4,6’da bu degisim

gOsterilmigtir.

Geri yansimali yapay sinir ag1 kullanarak goriintii sikigtirma isleminde egitim
zamanini azaltmak i¢in yiiksek hizli mikroislemciye sahip bilgisayarlar kullanilabilir. B&ylece
tamimlanan yontemle, durgun goriintiilerin sikigtirtimasinin yanisira hareketli goriintii denilen
video goriintiilerinin de yilksek kalitede sikigtirilip gergek zamanl iletilmesi miimkiin
olabilecektir. Ayrica yiiksek hizli bilgisayarlar gelistirildiginde egitim hatasini minimum
seviyelere indirmek daha az zaman alacag igin ara katman eleman sayis1 en kiiciik degerlerde
alinarak sikigtirma orani artirtlabilecektir. Bir de geri yansimali yapay sinir agi ile goriintii
sikistirma yontemi, diger goriintii sikigtrma ydntemleriyle birlikte kullamlarak diisiik hata

degeri ile yiiksek sikigtirma oranli sistemler gelistirilebilecektir.
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128 x 128°1ik ¢igek orjinal goriintiisit

128 x 128’lik gigek goriintissiiniin sikigtinldiktan sonra elde edilen goriintiisii



128 x 128’lik orjinal telefon goriintiisii

128 x 128’1ik telefon goriintiisiiniin sikigtiridiktan sonra elde edilen goriintiisii



128 x 128’lik lenna orjinal gorintiisii.

128 x 128’lik Lenna goriintiisiiniin sdqstm]dlktan sonra elde edilen goriintiisii.



/********************#*******************************************/

/* Proram ismi: bp.c
/*

/****************************************************************/

#include <string.h>
#include <graphics.h>
#include <dos.h>
#include <conio.h>
#include <io.h>
#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>
#include <math h>
#include "error.h"
#include "random.h"
#include <alloc.h>
#include <malloc.h>
#define GRAPH 0
#if GRAPH=1
#include"plot.h"
#endif
#ifdef ECO
#include<malloc h>
#endif
#define U(x) (unsigned int)(x)
#define SQ(x) ((x)*(x))
/* fonksion prototipleri */
void getdata (FILE *bp1,FILE *bp2),
void getpattern  (FILE *bp1,int,int,double *);
void allocate_memory (void);
void init_weights (int,int,double *);
void leam (long int);
void foreward (int,int,double *,double *,double *);
void recognise (void),
void calc_delta o (int,int,double *,double *,double *);
void calc_delta_h (int,int,double * ,double * ,double *,double *);
void calc_descent (int,int,double,double,double * ,double *,double *);
void correct_weight (int,int,double *,double *);
double activate  (double);
double pattern_error (int,int,double *,double *);
void print_scale (void);
void get_seed(void);
void get_limits(void);
void dump(int);
void geri_elde(void);
double *input;
double *output;
double *target;
double *weight_h;
double *weight_o;

*/
¥/



double *hidden;
double *delta_o;
double *deita_h;
double *descent_h;
double *descent_o;
int n_pattern;
int n_input;
int n_hidden;
int n_output;
double learning_rate;
double momentum,
FILE *bp3;
FILE *bp4;
int main()
{
FILE *bp1;
FILE *bp2,;
char buff]10];
int choice;
int p;
long int cycles;
if{(bp I=fopen("parcbp00.dat","r"))==NULL){
error(0,FATAL),
}
if{(bp2=fopen("bp2.dat”,"r"))==NULL){
error(1,FATAL);
}
if{(bp3=fopen("bp3.dat","w"))==NULL){
error(2,FATAL);
}
if{(bp4=fopen("bp4.dat","wb"))=NULL){
error(2,FATAL);
}
getdata(bp1,bp2);
allocate_memory();
getpattern(bpl,n_pattern,n_input,input);
getpattemn(bp1,n_pattern,n_output,target);
get_seed();
get_limits();
mit_weights(n_input,n_hidden,weight h);
init_weights(n_hidden,n_output,weight_o);
for(;;){
printf("\nBack Propagation Delta Kurali 6grenme Programi\n"
leaming\n Recognise\n");
printf(" dump\n quit\n geri elde\n "),
printf{(" Segiminiz:");
choice = getch();
putchar(choice),
switch(choice){

printf("



case 'l
case 'L":
printf("\nNe kadar ¢evrim yapilacak?\n");

cycles=atol(gets(buff));
if(cycles<l)cycles=1;
leam(cycles);
break;

case'g':

case 'G"

geri_elde();

break;

case 'r'":

case 'R"
recognise(),
break;

case 'd"

case 'D":
for(p=0;p<n_pattern;p++)dump(p),

printf("\n ag degiskenleri bp3.dat dosyasina atilir");

break;

case 'q"

case 'Q"
fclose(bp1);
fclose(bp2);,
fclose(bp3);
fclose(bp4);
exit(0);

default:

break;

}
void getdata(
FILE *bp1,
FILE *bp2
)
{
if(fscanf(bp1,"%d",&n_pattern)==EOQF){
error(3,FATAL),
}
if(fscanf(bp1,"%d",&n_input)==EOQF){
error(3,FATAL),
}
if(fscanf(bp1,"%d",&n_hidden)==EOQOF){
error(3,FATAL);
}
if(fscanf(bpl,"%d",&n_output)==EOF){
error(3,FATAL),



}
if(fscanf(bp2,"%lf",&leaming_rate)==EOF){
error(4,FATAL),
}
if(fscanf(bp2," %lf",&momentum)==EOF){
error(4,FATAL);

}

void allocate_memory()
{
if((input=(double ¥)calloc(U(n_pattern*n_input),
sizeof(double)))=—=NULL){
error(6,FATAL),

if((target=(double ¥*)calloc(U(n_pattern*n_output),
sizeof{double)))==NULL){

error(6,FATAL),
}
if((output=(double *)calloc(U(n_pattern*n_output),
sizeof{double)))=NULL){

error(6,FATAL),

}

if((hidden=(double *)calloc(U(n_hidden),sizeof(double)))==NULL){
error(6,FATAL),

}

if((delta_h=(double *)calloc(U(n_hidden),sizeof(double)))==NULL){
error(6,FATAL),

}

if((delta_o=(double *)calloc(U(n_output),sizeof(double)))==NULL){
error(6,FATAL),

}
if((weight_h=(double *)calloc(U((n_input+1)*n_hidden),
sizeof(double)))==NULL){

error(6,FATAL),
}
if((weight_o=(double *)calloc(U((n_hidden+1)*n_output),
sizeof(double)))==NULL){

error(6,FATAL),
}
if((descent_h=(double *)calloc(U((n_input+1)*n_hidden),
sizeof(double)))==NULL){

error(6,FATAL);

}
if((descent_o=(double *)calloc(U((n_hidden+1)*n_output),
sizeof{double)))==NULL){

error(6,FATAL);

}

}
void getpattern(



FILE *data,
int n_pattern_vector,
int n_units,
double *matrix
)
{ .
int p;
int i;
for(p=0;p<n_pattern_vector;p++){
for(i=0;i<n_units;i++){
if(fscanf(data,"%lf" matrix+(p*n_units+i))<=NULL){
error(3,FATAL);
}
}
}
}
void init_weights(
int n_input_units,
int n_output_units,
double *weight
)
{ - .
mt 1;
intj, .
for(j=0;j<n_output_units;j++){
*(weight+j*(n_input_units+1)+n_input_units) =d_rand();
for(i=0;i<n_input_units;i++){
*(weight+j*(n_input_units+1)+i) =d_rand();

}
}
}
void learn(
long int n_cycle
)
{
long int leaming_cycle;
int p;
int z;
double eski,yeni;
#f GRAPH=—1

double x_scale;

double y_scale;
#endif
#if GRAPH==1

mit_graph();

#else

print_scale();
#endif
for(learning_cycle=0;leaming_cycle<n_cycle;leaming_cycle++){



#f GRAPH!=1
if(learning_cycle%10==0)printf(".");
#endif

if(learning_cycle==39999)
pl‘iﬂtﬁ".");
for(p=0;p<n_pattern;p++){
foreward(n_input,n_hidden,weight_h,input+p*n_input,hidden);
foreward(n_hidden,n_output,weight_o,hidden,output+p*n_output);
calc_delta_o(p,n_output,delta_o,target output+p*n_output);
calc_delta_h(n_output,n_hidden,delta_o,delta_h,hidden,weight o),
calc_descent(n_hidden,n_output,learning_rate,momentum,
descent_o,delta_o,hidden);
calc_descent(n_input,n_hidden,leaming_rate,momentum,
descent_h,delta_h,(input+p*n_input));
correct_weight(n_hiddenn_output,weight_o,descent_o);
correct_weight(n_input,n_hidden,weight_h descent_h);
yeni=pattemn_error(n_pattern,n_output,target,output);
}
#f GRAPH==1
if(leaming_cycle==0){
set_scales(pattern_error(n_pattern,n_output,target,output),
n_cycle,&x_scale,&y scale);
}

if{(leaming_cycle+1)%10==0){
point(pattern_error(n_pattern,n_output,target,output),
leaming_cyclet1,x_scale,y_scale);
}

#endif
}
#if GRAPH=1
point(pattern_error(n_pattern,n_output,target,output),
leaming_cycle,x_scale,y scale);
close_graph();
#endif
printf("RMS error = %f ",
pattern_error(n_pattermn,n_output,target,output));
}
void recognise ()
{
int p;
int i;
int k;
for(p=0;p<n_pattern;p++){
foreward(n_input,n_hidden,weight_h,(input-+p*n_input),hidden),
foreward(n_hidden,n_output,weight o.hidden,output+p*n_output);
printf{("\ninput ");
for(i=0;i<n_input;i++){
printf(" %3.6f ", *(input+(p*n_input+i)));



}
printf(“\l’l");
pnnt " output n);
for(k=0;k<n_output;k++){

printf("%f ", *(output+p*n_output+k));
}
printf("\n");
printf("target ");
for(k=0;k<n_output;k++){

printf("%f ",*(target+(p*n_output+k)));
}
printf("\tl");

}
printf("RMS error = %f ",
pattern_error(n_pattern,n_output,target,output));
printf(" ilerlemek igin herhangi bir tuga basin\n");
getch();

void foreward (
int n_input_units,
int n_output_units,
double *weight,
double *unit_in,
double *unit_out
)
{ . .
int i;
int j;
double sum;
for(j=0;j<n_output_units;j++){
sum = 0.0,
for(i=0;i<n_input_units;i++){
sum = sum + (*(unit_in-+i))*(*(weight+(*(n_input_units+1)+1)));

sum = sum + (*(weight+(*(n_input_units+1)+n_input_units)));
*(unit_out+j) = activate(sumy),
}

}
double activate(

double sum
)
{
double activation;
activation = 1.0/(1.0+exp(-sum));
return activation;

}
void calc_delta_o(
int p,
int n_output_units,



double *delta,
double *unit_target,
double *unit_out

)
{ . .
mtj;
double temp;
for(j=0;j<n_output_units;j++){
*(delta+j) = ((*(unit_target+(p*n_output_units)+j))-
(*(unit_out-+j)))*
(*(unit_out+j))*(1-(*(unit_out+j)));
}
}

void calc_delta_h(
int n_output_units,
int n_hidden_units,
double *delta_out,
double *delta_hid,
double *unit_hid,
double *weight
)
{ - .
mt j;
mt k;
double sum;
for(j=0;j<n_hidden_units;j++){
sum = 0.0;
for(k=0;k<n_output_units;k++){
sum = sum+(*(delta_out+k))*(*(weight-+k*(n_hidden_units+1)-+j));
}
*(delta_hid+j) = (*(unit_hid+j)) * (1-(*(unit_hid+j))) * sum,;
}
}

void calc_descent(
int n_input_units,
int n_output_units,
double rate,
double moment,
double *descent,
double *delta,
double *unit_in
)
{ . .
mt 1;
int j;
for(j=0;j<n_output_units;j++){
for(i=0;i<n_input_units;i++){
*(descent+j*(n_input_units+1)+i) = rate*(*(delta-+j))*(*(unit_in-+i))+
moment*(*(descent-+j*(n_input_units+1)+1));



*(descent+j*(n_input_units+1)+n_input_units) = rate*(*(delta-+j))+
moment*(*(descent+j*(n_input_units+1)+n_input_units));
}
}
void correct_weight(
int n_input_units,
int n_output_units,
double *weight,
double *descent

)
{ . .
mt 1
int j;
for(i=0;i<n_input_units+1;i++){
for(j=0;j<n_output_units;j++){
*(weight-+j*(n_input_units+1)+i) = *(weight+j*(n_input_units+1)+i) -+
*(descent+j*(n_input_units+1)+i);
}
}
}

double pattern_error(
int n_pattern_vectors,
int n_output_units,
double *unit_target,
double *unit_out
)
{ . .
int p,j;
double temp;
temp = 0.0;
for (p=0;p<n_pattern_vectors;p++){
for(j=0;j<n_output_units;j++){
temp = temp + SQ((*(unit_target+(p*n_output_units)-+}))-
(*(unit_out+p*n_output_units+j)));
}
}
retumn sqrt(temp);
}
void print_scale()
{
printf("\n 100 200 300 400",
printf(" 500 600 700  800™);

printf(" + + + +");
printf(" + + + +");
}
void dump(intp)
{

int i,jk;



if(fprintf{bp3,"w")==NULL)
error(5,WARN);
if(fprintf(bp3,"input pattern no. %d\n",p)==NULL)
error(5,WARN),
if{fprintf{bp3,"\n")==NULL)
error(5,WARN);
ifffprintf(bp3,"input pattern\n")==NULL)
error(5,WARN);
for(i=0;i<n_input;i++){
if(fprintfbp3,"%f ", *(input+(p*n_input+i)))==NULL)
error(5,WARN);
}
if(fprintf(bp3,"n")==NULL)
error(5,WARN);
if(fprintf(bp3,"hidden pattern\n")==NULL)
error(5, WARN),
for(j=0;j<n_hidden;j++){
if(fprintflbp3,"%f ",*(hidden+j))==NULL)
error(5,WARN),
}
if{fprintf{bp3,"\n"y==NULL)
error(5,WARN);
if(fprintflbp3,"deltas for hidden pattern\n")==NULL)
error(5,WARN),
for(j=0;j<n_hidden;j++){
if{fprintf(bp3,"%f ", *(delta_h+j))==NULL)
error(5, WARN),
}
if(fprintf(bp3,"\n")y==NULL)
error(5,WARN);
if(fprintf(bp3,"output pattern\n")==NULL)
error(5,WARN),
for(k=0;k<n_output;k-++){
if(fprintf(bp3,"%f “,*(output+p*n_output+k))==NULL)
error(5, WARN);
}
if(fprintf(bp3,"\n")==NULL)
error(5,WARN);
if{fprintf(bp3,"deltas for output pattern\n")==NULL)
error(5,WARN);
for(k=0;k<n_output;k++){
if(fprintf{bp3,"%f ",*(delta_o+k))==NULL)
error(5,WARN);
}
ififprintfbp3,"\n")==NULL)
error(5,WARN),
iffprintf(bp3,"target pattem\n")==NULL)
error(5,WARN),
for(k=0;k<n_output;k++){



}

if(fprintf(bp3,"%f ",*(target+(p*n_output+k)))==NULL)
error(5,WARN),
; .
if(fprintflbp3,"n")=NULL)
error(5,WARN);
if(fprintf(bp3,"ara birimler i}in a§ Orlklarn")==NULL)
error(5, WARN);
for(j=0;j<n_hidden;j++){
for(i=0;i<n_input+1;i++){
if(fprintf(bp3,"%f ",*(weight_h+j*(n_input+1)+i))=—NULL)
error(5,WARN),
}

if(fprintf(bp3,"n")==NULL)
error(5, WARN),
}
if(fprintf(bp3,"ara agirliklar igin descentler \n")==NULL)
error(S,WARN);
for(j=0;j<n_hidden;j++){
for(i=0;i<n_input+1;i++){
if{fprintf(bp3,"%f ", *(descent_h+j*(n_input+1)+i))==NULL)
error(5,WARN),
}

if(fprintf(bp3,"n")==NULL)
error(5, WARN);

}
if(fprintf(bp3,"weights to output units\n")==NULL)
error(5, WARN);
for(k=0;k<n_output;k-++){
for(j=0;j<n_hidden+1;j++){
if(fprintf(bp3,"%f ",*(weight_o+k*(n_hidden+1)+j))==NULL)
error(5,WARN);
}
if(fprintf{bp3,"\n")==NULL)
error(5, WARN);
}
if(fprintf(bp3,"¢ikis icin descentler \n")==NULL)
error(5,WARN);
for(k=0;k<n_output;k++){
for(j=0;j<n_hidden+1;j++){
if(fprintf(bp3,"%f ",*(descent_o+k*(n_hidden+1)-+j))==NULL)
error(5, WARN);
}
if(fprintf(bp3,"\n")==NULL)
error(5,WARN),
}

void geri_elde()

{ intp,
int s;



for(p=0;p<n_pattern;p++)
{ for(s=0;s<n_output;s++)
{ // ch=fgetc(dosya);fprintf(dat,"%5.3f ",ch/256.0),
if(fprintf(bp4,"%5.3f ", *(output+p*n_output+s))==NULL)
error(5,WARN);

}

if(fprintf(bp4,"\n")==NULL)

error(5,WARN);
}

}
void get_seed()
{
char buff[10];
long int s;

printf("\n\rBack Propagation Delta kurah egitim Programi\n\r");
printf("Enter seed \n\rDefault = 1\n\rseed: ");
s = atol(gets(buff));
if(s<)s=1;
s_seed(s);
printf{"\n\rseed = %ld",s);

void get_limits()

double upper,lower;
char buff[10];
printf("n\r agirliklar igin sinirlan gir\n\r");
printf("defaults:\n\r ast limit = 1.0\n\r alt limit = -1.0\n\r");
printf(" Gst limiti gir: "),
upper = atof(gets(buff));
printf{"alt limiti gir: ");
lower = atof{(gets(buff));
if(lower>=upper) {
printf(" alt limit {ist limitten biiyiik olamaz; ");
printf("default selected\n\r"); ‘
upper = 1.0;
lower = -1.0; }
printf("iist limit = %4.2f\n\ralt limit = %4.2f" ,upper,lower);
s_limits(upper,lower); }



#include <graphics.h>
#include <stdlib.h>
#include <stdio.h>
#include <conio.h>
#include <io.h>
#include <dos.h>
FILE *dosya,*dos;
struct palettetype pal;
unsigned int i,j,k,m,n;
unsigned char ch;
float deger;
char st[20];
void main()
{int gd=0,gm;
initgraph(&gd,&gm,"");
cleardevice();
getpalette(&pal);
for(i=0;i<pal.size;i++)setrgbpalette(pal.colors[i],i*4,1*4,i*4),

st[0]1="P";st[1]='A";st[2]="R’;st[3]="T";st[6]=".";st[10]=0;
for(n=0;n<4;n++)
{if(n==0)st[4]='0";else if(n==1)st[4]="1";
else if(n==2)st[4]="2";else st[4]='3";
for(m=0;m<4;m++)
{if(m==0)st[5]='0";else ifm=—=1)st[5]='1";
else if{m=2)st[5]="2";else st[5]='3";
st[7}='0";st[8]="U";st[9]="T;
dosya=fopen(st,"rb");
st[7]1="X";st[8]="X";st[9]='X";
dos=fopen(st,"wb");
for(i=0;1<1024;i++)
{fscanf{dosya,"%f",&deger);
ch=deger*256;
if((ch==9)j|(ch==10)}|(ch==13))ch=8;
fputc(ch,dos);

} .
fcloseall();
}
}
for(n=0;n<4;n++)
{ifln==0)st[4]='0";else if(n==1)st[4]="1",
else if(n==2)st[4]="2";else st[4]="3";
for(m=0;m<4;m++)
{iftm==0)st[5]='0"else iftm=1)st[5]="1";
else if(m==2)st[5]="2";else st[5]='3";
st[71=X';st[8]="X";st[9]="X;
dosya=fopen(st,"rb");
st[7]='0';st[8]='0';st[9]='0";
dos=fopen(st,"wb");
for(k=0;k<8;k++)for(j=0;j<4;j++H)for(i=0;i<8;i++)
{fseck(dosya,4*32*k+4*+16*1,SEEK_SET),
ch=fgetc(dosya);fputc(ch,dos),
ch=fgetc(dosya);fputc(ch,dos),



ch=fgetc(dosya);fputc(ch,dos);
ch=fgetc(dosya);fputc(ch,dos);
}
fcloseall();
}
}
for(n=0;n<4;n++)
{if(n==0)st[4]="0";else if(n==1)st[4]="1";
else if(n==2)st[4]="2";else st{4]="3";
for(m=0;m<4;m++)
{if(m==0)st[5}='0";else iffm==1)st{5]="1";
else iffm==2)st[5]="2";else st[5]='3";
st[71="X";st[8]="X";st{9]="X;
remove(st);
}}
outtextxy(25,18,"GERI ELDE EDILEN GORUNTU");
for(n=0;n<4;n++)
{if(n==0)st[4]='0";else if(n=1)st{4]="1",
else if(n==2)st[4]='2";else st[4]='3',
for(m=0;m<4;m-++)
{ifim==0)st[5]='0";else ifim==1)st[5]='1";
else if(m==2)st[5]="2";else st[5]='3;
st{7}="0";st[8}='0";st[9]="0";
dos=fopen(st,"rb");
for(j=0;j<32;j++)for(i=0;i<32;i++)
{ch=getc(dos);putpixel(33*m+i+40,33*n+j+40,ch/16);}
feloseall();
}
}

dosya=fopen("lenal28.img","rb");
for(j=0,j<128;j++)for(i=0;i<128;i++)

{ch=fgetc(dosya);putpixel(300+i,40+j,ch/16);
}

felose(dosya);

getch();
closegraph();

}



#include <graphics h>

#include <stdlib.h>

finclude <stdio.h>

#include <conio.h>

#include <io.h>

#include <dos.h>

#include <ctype.h>

FILE *dosya,*dos;

struct palettetype pal;

int 1,5,k 1;

char filename[20],st[7];

unsigned char ch;

void main()

{do

{clrscr();

printf("Okunup Parcalanmas{In[} istedigin dosya ad( :");

scanf("%s",&filename);

dosya=fopen(filename,"rb");

ch=0;

if(dosya=—=0)

{printf("Oyle bir dosya yok\n");

printf("\nDevam etmek istermisin ?(E/H):");

ch=toupper(getch());

if(ch!="E)break;

}
}while(dosya==0);
if(dosya!=0)
{int gd=0,gm,;
initgraph(&gd,&gm,"");cleardevice();getpalette(&pal);
for(i=0;i<pal.size;i++)setrgbpalette(pal.colors[i],i*4,i*4,i*4);
for(j=0;j<128;j++)for(1=0;i<128;i++)
{ch=fgetc(dosya);putpixel(10+i,10+j,ch/16);}
st[6]=0;st[0]="P";st[1]='A";st[2]="R;st[3]='C";
for(1=0;1<2;14-+)
{if(1I==0)st[4]='0";else if(l==1)st[4]="1";
for(k=0;k<2;k++)

{if(k==0)st[5]='0";else if(k==1)st[5]="1";
dos=fopen(st,"wb");

fseek(dosya,64*k+64*128*] SEEK_SET);
for(j=0;j<64;j++)

{for(i=0;i<64;i++)

{ch=fgetc(dosya);fputc(ch,dos);putpixel(200+i+68*k, 10+j+68*1,ch/16);}

if(1((==1)& &(§==63)))fseck(dosya,64,SEEK_CUR);,

}
fclose(dos);
}

fclose(dosya);
}

getch(;
closegraph();



#include <graphics.h>

#include <stdlib.h>

#include <stdio.h>

#include <conio.h>

#include <io.h>

#include <dos.h>

FILE *dosya,*dat,*pro;

struct palettetype pal;

unsigned int i,j,k,1,n,m,p,r;

unsigned char ch;

char st[11];

void main()

{clrscr();

TEKRAR:printf("N 1,2,4,8,16,32 degerlerinden biri olabilir\n"),
printf("N degerrini gir :");

scanf("%u",&n);
if((@=Dli@E==2)||(n==4)||(0==8)||(n==16)||(n==32)))
{printf("Yanlis girdin. Tekrar gir\n\n");goto TEKRAR;}
int gd=0,gm;

initgraph(&gd,&gm,");

cleardevice();

getpalette(&pal);

for(i=0;i<pal size;i++)setrgbpalette(pal .colors[i],i*4,i*4,i*4),

StlO]="P;st{1]="A'sst[2]="Rst3]=C’;

for(z=0;r<2;r++)
{ifir==0)st[4]='0";else if{r==1)st[4]='1";

for(p=0;p<2;p++)
{if(p==0)st[5]='0";else ifp==1)st[5]="1";

st[6]=0;
dosya=fopen(st,"rb");
st[6]="";st[7]="D";st[8]='A";st[9]="T";st[10]=0;
dat=f0p en(st,"wb");
st[71="P";st[8]='R';st[9]="0";
pro=fopen(st,"wb");
for(1=0;1<64/n;1++)for(k=0;k<64/n;k-++)

/* {for(m=0;m<=1;m++)*/

{for(j=0;j<n;j++)
{fseck(dosya,64*+n*k+64*n*|,SEEK SET),
for(i=0;i<n;i++)
{ch=fgetc(dosya);fprintf{dat,"%5.3f ",ch/256.0);

if{m==0)fprintf(pro,"%5.3f\n",ch/256.0);
}

}

fprintf{dat,"\n");

}

1%}
fcloseall();
}

}



closegraph();
) .



