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ÖZET 

 

ALAN PROGRAMLANABĠLĠR KAPI DĠZĠLERĠ (FPGA) ÜZERĠNDE  

MANYETĠK REZONANS GÖRÜNTÜLERĠN BÖLÜTLENMESĠ 

 

ÇINAR, Salim 

Niğde Üniversitesi  

Fen Bilimleri Enstitüsü 

Elektrik-Elektronik Mühendisliği Anabilim Dalı 

 

DanıĢman : Yrd. Doç. Dr. Mehmet Nadir KURNAZ 

 

Temmuz 2011, 50 sayfa 

 

 

Görüntü bölütleme, medikal görüntü iĢleme uygulamalarında sıkça kullanılan 

iĢlemlerden biridir. Manyetik Rezonans (MR) görüntüler, tanı koyma amacıyla 

görüntüdeki ayırt edici dokuların ortaya çıkarılması için bölütlenmektedir. MR 

görüntülerin yüksek çözünürlüklü olması ve matematiksel yöntemlerdeki hesap 

yükünün fazla olması nedeniyle, MR görüntü bölütleme iĢlemi aĢırı hesaplama 

karmaĢıklığına sahiptir. Son yıllarda paralel iĢlem yapabilme yeteneğinden dolayı alan 

programlanabilir kapı dizileri (FPGA) yüksek hesaplama zamanı gerektiren 

çalıĢmalarda geniĢ uygulama alanı bulmuĢtur. Tez çalıĢmasında, MR görüntülerdeki 

dokusal özniteliklerin çıkarılması için komĢu benek yoğunluğu temelli öznitelik 

çıkarma yöntemi, bölütleme iĢlemi için k-NN (k-en yakın komĢu) sınıflayıcı ve GAL 

(Büyü ve Öğren) ağı önerilmiĢtir. ÇalıĢmanın ilk aĢamasında, MR görüntülerin 

bölütlenmesi amacıyla önerilen yöntemlerin MATLAB ve Microsoft Visual C# 

programları kullanılarak bilgisayarla benzetimi gerçeklenmiĢtir. Ġkinci aĢamada, aynı 

yöntemler FPGA donanım platformu üzerinde VHDL kodlama ile gerçeklenmiĢtir. Hem 

bilgisayarla benzetim hem donanımla gerçeklenen bölütleme sonuçları karĢılaĢtırmalı 

olarak incelenmiĢtir.  

 

 

Anahtar sözcükler: MR görüntü, Bölütleme, k-NN sınıflayıcı, GAL ağı, FPGA.  
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SUMMARY 

 

SEGMENTATION OF MAGNETIC RESONANCE IMAGES ON  

FIELD PROGRAMMABLE GATE ARRAYS (FPGAs) 

 

ÇINAR, Salim 

Nigde University  

Graduate School of Natural and Applied Science 

Department of Electrical-Electronics Engineering 

 

Supervisor : Assistant Professor Dr. Mehmet Nadir KURNAZ 

 

July 2011, 50 pages 

 

 

Image segmentation is one of the commonly used procedures in the medical image 

processing applications. Magnetic resonance (MR) images are segmented for extracting 

distinguishing tissues in the image on the purpose of diagnosis. Due to the high 

resolution characteristics of the MR images and a large amount of computational load in 

mathematical methods, MR image segmentation process has an excessive 

computational complexity. Recently, field programmable gate array (FPGA) 

implementation capable of performing many complex computations in parallel has been 

applied in many areas needed for high computation. In this thesis, neighbor-pixel-

intensity based feature extraction method for extraction of the textural features in 

medical images, k-NN (k-Nearest Neighbor) classifier and GAL (Grow and Learn) 

network for segmentation process are proposed. In the first stage of the study, computer 

simulation of the proposed methods for segmentation of MR images is separately 

implemented by using MATLAB and Visual C# programming. In the second stage, the 

same methods are implemented by using VHDL coding on FPGA hardware platform. 

Segmentation results implemented with both computer simulation and hardware are 

comparatively examined.  

 

 

 
Keywords: Medical image, Segmentation, k-NN classifier, GAL network, FPGA.   
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BÖLÜM I 

 

GİRİŞ 

 

1.1 Çalışmanın Amacı ve Kapsamı 

 

Medikal görüntüler hastalıkların teĢhisinde oldukça önemlidir. Röntgen, bilgisayarlı 

tomografi (BT), manyetik rezonans (MR) ve ultrason görüntüleme bu amaçla kullanılan 

görüntüleme yöntemlerinin baĢında gelmektedir. Bunlardan MR görüntüleme en çok 

çalıĢma ve araĢtırmanın yapıldığı görüntüleme yöntemidir [1]. MR görüntüleme tekniği 

ile vücudun değiĢik bölgelerinde oldukça yüksek çözünürlükte görüntüler elde 

edilebilmektedir. Özellikle yumuĢak doku kontrastının çok yüksek olması nedeniyle, 

beyin gibi organlardaki patolojik dokular (tümör vs.) kolaylıkla saptanabilmektedir. 

Uzmanlar diğer yöntemlerle belirleyemedikleri hastalıkların neredeyse kesin tanısını bu 

görüntüleme yöntemi ile elde edilmiĢ görüntüleri inceleyerek koyarlar veya hastalık 

hakkındaki nihai kararlarını bu incelemeden sonra verirler.  

 

GeliĢen teknoloji ve yazılımlar ile birlikte görüntülerin analizi bilgisayar desteği ile 

otomatik ya da yarı-otomatik yapılabilmektedir [2, 3]. Günümüzde bilgisayar destekli 

bölütleme sistemleri doktora tanı koymada yardımcı olmak üzere geliĢtirilmiĢ 

sistemlerdir. Bu sistemler görüntüdeki farklı dokuların ayırt edilmesine olanak 

sağlayarak görüntülerin incelenmesinde doktora kolaylık sağlarlar. Bilgisayar destekli 

bölütleme sistemleri en genel haliyle iki aĢamada gerçekleĢtirilmektedir; 1) öznitelik 

çıkarma, 2) bölütleme. Öznitelik çıkarma iĢlemi, görüntünün sahip olduğu farklı dokusal 

özelliklerin belirlenmesi için yapılır. Bölütleme ise görüntüde var olan ayırt edici 

dokuların ortaya çıkarılması için yapılan iĢlemdir. ġekil 1.1’de bilgisayar destekli 

bölütlemenin genel yapısı gözükmektedir. 
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ġekil 1.1 Medikal görüntülerin bilgisayar destekli bölütlenmesi 

 

Bölütleme iĢlemi için görüntüdeki dokulara ait özniteliklerin çıkarılması gerekmektedir. 

Öznitelik çıkarma iĢlemi bölütleme baĢarımını önemli ölçüde etkilemektedir. 

Literatürde dokusal özniteliklerin çıkarılması için birçok yöntem önerilmiĢtir. Bunlar; 1) 

istatistiksel, 2) model temelli (yapısal), 3) filtreleme temelli (spektral) yöntemlerdir [4, 

5]. Ġstatistiksel yöntemler bir beneğin, çevresindeki diğer beneklerle olan istatistiksel 

iliĢkilerini temel alır [6-8]. Model temelli (yapısal) yöntemler, dokuyu birkaç parametre 

ile tanımlayabilecek stokastik (rastgele) bir iĢlemin gerçekleĢtirilmesi esasına dayanır 

[9, 10]. Filtreleme temelli (spektral) yöntemler ise görüntüdeki dokuların farklı frekans 

ve yön bileĢenlerine ayrıĢtırılarak incelenmesi ve çözümlenmesi biçiminde 

gerçekleĢtirilir [11-13].  

 

Öznitelik çıkarma iĢlemi ile belirlenen alt kümedeki örnekler öznitelik uzayında farklı 

Ģekilde dağılım gösterirler. Sınıflayıcıların görevi, bu dağılımı en iyi temsil edecek 

Ģekilde sınıf sınırlarını oluĢturmaktır. Sınıflayıcı yapısını karar fonksiyonları 

belirlemektedir. Yapı, karar fonksiyonlarının fiziksel olarak gerçeklenmesinden 

ibarettir. Sınıflayıcı yapısını tanımlayan karar fonksiyonlarının parametreleri, alt 

kümedeki örnekler (öznitelikler) kullanılarak belirlenmektedir. Literatürde çeĢitli karar 

mekanizmalarına sahip sınıflayıcıların görüntü bölütleme amacıyla sıkça kullanıldığı 

gözlenmektedir [13-15].  

 

Öznitelik çıkarma ve bölütleme iĢlemlerinde kullanılan algoritmalar genellikle karmaĢık 

ve hesap yükü fazla olan iĢlemlerdir. Ayrıca, görüntülerin yüksek boyutlu ve yüksek 

çözünürlüklü oldukları ve çoğu bilgisayar yazılımlarının seri olarak iĢlem yaptıkları göz 

önüne alındığında, seri programlamayı kullanan bilgisayar yazılımlarının gerçek 

zamanlı uygulamalarda yeterince hızlı sonuçlar üretemeyecekleri kabul edilir. Öte 

yandan, bu yazılımlar gerçekleĢtirdikleri algoritmaya bağlı olarak, bulundukları 
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bilgisayarın iĢlemci ve bellek kapasitelerini aĢırı derecede kullanabilmektedirler. Bu 

durum, bilgisayarın performansının düĢmesine, arka planda gerçekleĢen diğer iĢlemlerin 

etkilenmesine ve iĢlemcisinin oldukça ısınmasına neden olabilir.  

 

Son yıllarda örüntü tanıma ve görüntü iĢleme uygulamalarında da kullanım olanağı 

bulan özel yongalar ve yeniden yapılandırılabilir elemanların kullanıldığı çeĢitli 

platformlar geliĢtirilmektedir. Bu platformlar üzerinde gerçeklenen sistemler bilgisayar 

iĢlemcisine göre çok daha kısa sürede iĢlem yapabilmektedirler. Alan programlanabilir 

kapı dizileri (FPGAs; Field programmable gate arrays), herhangi bir sayısal fonksiyonu 

mantık kapıları ile gerçekleĢtirebilmek için kullanıcı tarafından programlanabilen 

tümleĢik devrelerdir. FPGA’lar paralel iĢlem yeteneğine sahip, yeniden düzenlenerek 

hızlı ve esnek tasarım yapabilme olanağı tanıyan donanım platformlarıdır. Günümüzde 

FPGA’lara olan ilgi her geçen gün artmaktadır. Literatürde çeĢitli görüntü iĢleme 

uygulamalarının FPGA donanım platformu üzerinde gerçekleĢtirildiği gözlenmektedir 

[16, 18-22]. 

 

MR görüntülerin yarı-otomatik veya tam otomatik bölütlendiği bilgisayarla benzetim 

sistemlerindeki hesap yoğunluğu ve MR görüntülerin yüksek çözünürlüklü olması, 

yüksek hızlı hesaplama yeteneğine sahip sistemlerin tasarlanmalarını gerektirir. Ayrıca, 

bilgisayarla benzetim uygulamalarında iĢlemler sıralı bir Ģekilde (seri programlama) 

yapıldığından, öznitelik çıkarma ve bölütleme aĢamaları yüksek hesaplama zamanlarına 

sahip olmaktadır. Bu nedenle, hesap yükü fazla olan bu iĢlemlerin hesaplama 

zamanlarını düĢürmek için paralel iĢlem yapabilme (paralel programlama) yeteneğine 

sahip FPGA’ları kullanmak MR görüntülerin bölütlenmesi için oldukça uygun bir tercih 

olacaktır.  

 

Tahir ve diğerleri [16], prostat ve göğüs kanserine ait görüntülerin sınıflandırılması 

amacıyla k-NN sınıflayıcı kullanılarak yaptıkları çalıĢmada, FPGA’nın bilgisayarla 

gerçeklemeye göre aynı sınıflama baĢarımından ortalama 33 kat daha hızlı sonuç 

ürettiğini gözlemiĢlerdir. ÇalıĢmada, k-NN algoritmasında mesafe ölçütü olarak 

kullanılan Öklid mesafesinin matematiksel ifadesi basitleĢtirilmiĢ ve iĢlem yükü 

azaltılmıĢtır.  

  



4 

Özdemir ve diğerleri [17], 8x2x1 katmanlı ileri beslemeli yapay sinir ağını FPGA 

üzerinde donanımsal olarak gerçeklemiĢ ve EKG iĢaretlerini sınıflandırmıĢlardır. IEEE 

754 32 bit kayan noktalı sayı formatının kullanılması sayesinde yüksek doğrulukta 

sonuçlar elde edilmiĢtir. FPGA ile gerçeklenen sistemin sonuçları ile MATLAB 

kullanılarak gerçeklenen sistemin sonuçları incelendiğinde baĢarımların hemen hemen 

aynı olduğu gözlenmiĢtir.  

 

Rakvic ve diğerleri [18], RED (Ridge Energy Direction) algoritmasının kullanıldığı bir 

iris tanıma uygulamasını, FPGA donanım platformu ve PlayStation3 oyun konsolunun 

mikroiĢlemcisi üzerinde ayrı ayrı gerçekleĢtirmiĢler ve FPGA sisteminin PlayStation3 

iĢlemcisinden 2.5 kat daha hızlı olduğunu gözlemiĢlerdir. 

 

Koo ve diğerleri [21] 3 boyutlu MR görüntüsünü sınıflandırmak için kısmi hacim 

kestirimi (PVE; Partial Volume Estimation) algoritmasını FPGA üzerinde ve Itanium-2 

CPU üzerinde gerçekleĢtirmiĢlerdir. Ġki sistemin performansı karĢılaĢtırıldığında 

FPGA’nın CPU’dan 5.1 kat daha hızlı iĢlem yaptığı sonucuna ulaĢılmıĢtır. Doğruluk 

yönünden karılaĢtırıldığında ise çok küçük farklılıkların olduğu tespit edilmiĢtir. 

Yapılan çalıĢmada PVE algoritmasını gerçekleĢtirmek için 4 adet FPGA platformu 

kullanılmıĢtır. 

 

Cloutier ve diğerleri [22] görüntü iĢleme uygulamaları için sanal görüntü iĢlemcisi 

(VIP; Virtual Image Processor) geliĢtirmiĢlerdir. Bu yapıda 2x2 matris Ģeklinde 

yerleĢtirilmiĢ 4 adet FPGA ve çevresel bileĢen bağlantı (PCI; Peripheral Component 

Interconnection) protokolü için 1 adet FPGA bulunmaktadır. Sistemde tek komut çoklu 

veri (SIMD; Single Instruction Multiple Data) yapısı mevcuttur. Bu yapıda FPGA’lar 

birbirlerine “2D Torus Bağlantı” topolojisiyle bağlanmıĢlardır. Yapılan çalıĢmada VIP, 

2 adet uygulama ile diğer donanımsal görüntü iĢleme yapılarıyla karĢılaĢtırılmıĢtır. 

Birinci uygulamada ikili (binary) görüntünün konvolüsyonu alınmıĢtır. VIP, NET32K 

bord [23] ve 90 MHz Pentium bilgisayarla karĢılaĢtırılmıĢtır. Konvolüsyon iĢleminin 

sürelerine bakıldığında küçük Ģablon boyutu olan uygulamada VIP diğer iki sistemden 

oldukça hızlıdır. ġablon boyutu arttıkça VIP, NET32K borduna göre biraz yavaĢ 

kalmaktadır. Buna rağmen bilgisayara göre çok daha az iĢlem süresine sahiptir. Ġkinci 

uygulamada ise el yazısını tanıma hedeflenmiĢtir. El yazısı tanıma iĢlemi ileri yönlü 

yapay sinir ağı kullanılarak gerçekleĢtirilmiĢtir. Bu uygulama VIP, ANNA bord [23] ve 
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çift iĢlemcili SPARC10 [23] üzerinde gerçekleĢtirilmiĢtir. ĠĢlem süreleri 

karĢılaĢtırıldığında VIP’nin, ANNA bord’dan 1.36 kat ve SPARC10’dan 16 kat daha 

hızlı olduğu sonucuna ulaĢılmıĢtır. 

 

Liu ve diğerleri [24], Gazula ve Kabuka’nın önerdiği [25] yapay sinir ağı (YSA) tabanlı 

doğru veya yanlıĢ değerleri alan k-en yakın komĢu (BKNN-Boolean K-Nearest 

Neighbor) sınıflayıcısını FPGA’da gerçekleĢtirmiĢlerdir. BKNN ikili giriĢ ve çıkıĢlara, 

tam sayı ağırlık katsayılarına, hızlı öğrenme ve sınıflama süresine sahiptir. Ayrıca 

yakınsama oranı iyidir. Yapılan çalıĢma 64 adet ikili özniteliğe sahip olan veri kümeleri 

üzerinde denenmiĢtir ve %95 oranında sınıflama baĢarımı gözlenmiĢtir. 

 

Ölmez ve diğerleri [26], kalp seslerini sınıflamak amacıyla yaptıkları çalıĢmada, 

öznitelik vektörleri dalgacık dönüĢümü kullanılarak çıkarılmıĢtır. Sınıflama iĢlemi için 

GAL ağı kullanılmıĢ ve sınıflama sonuçları literatürdeki diğer sınıflayıcılarla 

karĢılaĢtırılarak incelenmiĢtir.  

 

Tez çalıĢmasında, MR görüntülerindeki dokusal özniteliklerin çıkarılması için komĢu 

beneklerin gri seviye değerlerine dayanan öznitelik çıkarma yöntemi ve bölütleme 

iĢlemi için Fix ve Hodges [27] tarafından önerilen k-NN (k-en yakın komĢu) sınıflayıcı 

ile Alpaydın [28] tarafından önerilen Büyü ve öğren (GAL; Grow and Learn) ağı 

kullanılmıĢtır. ÇalıĢmanın ilk aĢamasında, MR görüntülerin bölütlenmesi amacıyla 

önerilen yöntemlerin, MATLAB ve Microsoft Visual C# programları kullanılarak 

bilgisayarla benzetimi gerçeklenmiĢtir. Ġkinci aĢamada, aynı yöntemler FPGA donanım 

platformu üzerinde VHDL kodlama ile gerçeklenmiĢtir. Hem bilgisayarla benzetim hem 

donanımla gerçeklenen bölütleme sonuçları karĢılaĢtırmalı olarak incelenmiĢtir. Tez 

çalıĢmasında kullanılan öznitelik çıkarma ve bölütleme yöntemlerinin tamamı FPGA 

üzerinde donanımsal olarak gerçeklenmiĢtir. GAL ağı donanımsal olarak FPGA 

üzerinde ilk kez bu çalıĢmada gerçeklenmiĢtir.  
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BÖLÜM II 

 

PROGRAMLANABİLİR LOJİK ELEMANLAR 

 

2.1 Programlanabilir Lojik Elemanların Gelişim Süreci 

 

Programlanabilir lojik elamanlar (PLD; Programmable logic device) sayısal bir sistemi 

donanımsal olarak gerçekleĢtirmek için kullanılan tümleĢik devrelerdir [29]. PLD’ler, 

farklı sayısal sistemlerin gerçekleĢtirilmesi için kullanıcı tarafından programlanabilir 

[29]. PLD’ler temel olarak üç bölüme ayrılır. Bunlar sırasıyla; basit programlanabilir 

lojik elemanlar (SPLD; Simple Programmable Logic Devise), karmaĢık 

programlanabilir lojik elemanlar (CPLD; Complex Programmable Logic Device) ve 

alan programlanabilir kapı dizileri (FPGA; Field Programmable Gate Array) olarak 

verilebilir. 

 

Entegre devre üretimindeki geliĢmeler ve bir yonga içinde bulunan transistör sayısının 

artması programlanabilir elemanlara olan ilgiyi artırmıĢtır. Programlanabilir elemanların 

geliĢim sürecine bakıldığında ilk yapı olarak programlanabilir salt okunur bellek 

(PROM; Programmable Read Only Memory) verilebilir [30]. PROM’da adres giriĢleri 

ve bu adres giriĢlerine karĢılık çıkıĢ bilgisi mevcuttur. Bu yapısından dolayı lojik devre 

gerçeklenmesinde pek sık kullanılmamaktadır. Programlanabilir mantık dizileri (PLA; 

Programmable Logic Array) programlanabilir lojik devre gerçeklenmesinde geliĢtirilen 

ilk yapıdır. ġekil 2.1’de PLA yapısı gözükmektedir [31]. PLA yapısında lojik 

fonksiyonlar çarpımların toplamı Ģeklinde gerçekleĢtirilir [30]. PLA üretiminin pahalı 

olması ve hız performansındaki zayıflık dezavantaj olarak verilebilir [30]. Bu 

dezavantajlar programlanabilir dizi mantığı (PAL; Programmable Array Logic) 

yapısının geliĢtirilmesi ile aĢılmıĢtır. PAL yapısında PLA’dan farklı olarak tek seviyeli 

programlanabilirlik özelliği vardır. Programlanabilen AND bağlantılarının çıkıĢında 

sabit OR kapıları vardır. PAL yapısının çıkıĢında bulunan OR kapıları genellikle Flip-

Flop’lara bağlıdır. ġekil 2.2’de PAL yapısı gösterilmiĢtir [31]. 
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Programlanabilen OR

Düzlemi

ÇıkıĢlar

GiriĢler

 

Programlanabilen

Bağlantılar  

ġekil 2.1 PLA yapısı 

 

 

GiriĢler

 

Programlanabilen

Bağlantılar

D Q

D Q

 

Sabit OR 

Düzlemi

 

ġekil 2.2 PAL yapısı 
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PAL yapısı sayısal devre tasarımında derin bir etkiye sahiptir ve yeni geliĢmeler için 

temel teĢkil etmektedir [30]. PLA, PAL ve buna benzer yapılar SPLD kategorisinde yer 

almaktadır. 

 

GeliĢen teknoloji ile birlikte daha büyük kapasitede SPLD üretmek mümkündür. 

Yüksek kapasiteli üretimi olumsuz yönde etkileyen en önemli faktör giriĢ sayısının 

artmasına bağlı olarak programlanabilen alanın hızlı bir Ģekilde artmasıdır [30]. Bu 

problemin giderilmesi için CPLD yapısı geliĢtirilmiĢtir [30]. Bu yapıda birçok SPLD 

tek bir yapıda birleĢtirilmiĢtir. SPLD yapıları arasında programlanabilen bağlantılar 

mevcuttur. ġekil 2.3’de CPLD blok yapısı görülmektedir [32]. CPLD yapısı yaklaĢık 

olarak 50 adet SPLD içermektedir [30]. SPLD sayısı artırılarak daha yüksek kapasiteli 

CPLD oluĢturmak zordur.  

 

Maskeli programlanabilir kapı dizileri (MPGA; Mask Programmable Gate Array) 

yüksek kapasiteli genel amaçlı lojik entegre yapısıdır [30]. Bu yapıda önceden 

yerleĢtirilmiĢ transistörler mevcuttur. Bu transistörlerin bağlantıları kullanıcı tarafından 

gerçekleĢtirilir. MPGA’nın üretim süresinin uzunluğu ve yüksek maliyeti dezavantaj 

olarak verilebilir. 

 

 

ġekil 2.3 CPLD blok diyagramı 
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2.2 Alan Programlanabilir Kapı Dizileri (FPGAs; Field Programmable Gate 

Arrays) 

 

FPGA’lar; giriĢ/çıkıĢ bloğu, matris Ģeklinde yerleĢmiĢ yapılandırılabilir mantık bloklar 

(CLB) ve bu blokların birbirleriyle bağlantılarından oluĢan programlanabilir bir sayısal 

tümleĢik devredir [33]. FPGA blok diyagramı ġekil 2.4’de gösterilmiĢtir [30]. 

 

CLB
GiriĢ/ÇıkıĢ

Bloğu

Yapılandırılabilir

Mantık Bloğu

Ara Bağlantı

Birimleri

 

ġekil 2.4 FPGA blok diyagramı 

 

FPGA’lar son kullanıcı tarafından elektriksel olarak programlanabilirler. Böylece 

uygulamaya yönelik üretilen, uygulamaya özel tümleĢik devre (ASIC; Application 

Specific Integrated Circuit) entegrelerine göre daha esnek bir yapıya sahiptir. ASIC 

entegrelerin üretim süreci uzun ve pahalıdır. FPGA’lar ise kısa bir sürede 

programlanabilir ve tasarlanan sistemde hata olduğunda kolayca düzeltme yapılabilir. 

FPGA, ASIC yapılarına göre 20 ila 35 kat daha fazla alana ihtiyaç duyarlar. Ayrıca hız 

performansı yaklaĢık 3 kat daha düĢük ve yaklaĢık 10 kat daha fazla güç tüketir. Bu 

dezavantajlara rağmen FPGA sayısal devre tasarımında önemli bir rol oynamaktadır 

[31]. 

 

FPGA temel olarak giriĢ/çıkıĢ blokları, CLB ve bunların bağlantılarından oluĢur [33]. 

Bugünkü teknolojide FPGA’lar dıĢ dünya ile iletiĢim için düzinelerce giriĢ/çıkıĢ 

bağlantılarına (pin) sahiptir. Bu bağlantılar bank denilen bir yapının içinde 

kümelenmiĢlerdir. CLB, FPGA’nın temel lojik ünitesidir [33]. Her CLB 4 veya 6 giriĢe 

sahip yapılandırılabilir anahtarlamalı matris, seçme elemanları ve flip-floplardan oluĢur 
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[33]. Anahtarlamalı matris; tümleĢik lojik, kaydırmalı kaydedici ve rastgele eriĢimli 

bellek (RAM) yapılarını iĢletmede kullanılır. Programlanabilen bağlantılar ise 

CLB’lerin kendileri ve CLB’lerin giriĢ/çıkıĢ kapıları arasındaki sinyalleri yönlendirir 

[33]. CLB’ler iki farklı temel yapıdan oluĢmaktadır. Bunlar çoklayıcı (MUX; 

Multiplexer) ve doğruluk tablosu yapılarıdır (LUT; Look Up Table) [34]. MUX tabanlı 

yapı lojik fonksiyonları gerçekleĢtirmek için çoklayıcıları kullanır. LUT yapısında ise 

giriĢ sinyalleri doğruluk tablosunun adresini belirler. Bu adreslere karĢılık gelen değer 

fonksiyonunun çıkıĢı olarak belirlenir. LUT yapısının içinde SRAM hücreleri 

mevcuttur. Bu hücrelerin içine, giriĢlere karĢılık gelen fonksiyon çıkıĢları kaydedilir 

[34]. 

 

FPGA’ların çeĢitli programlama teknolojileri vardır [31]. Bu yapılar silinebilir 

programlanabilir salt okunur bellek (EPROM; Erasable Programmable Read Only 

Memory), elektriksel etkiyle silinebilir programlanabilir salt okunur bellek (EEPROM; 

Electrically Erasable Programmable Read Only Memory), Flash, Sabit hafıza ve KarĢıt 

sigorta (Anti-fuse) olarak sıralanabilir. Flash, Sabit hafıza ve Anti-fuse yapıları modern 

FPGA’larda geniĢ bir kullanım alanına sahiptir. Sabit hafıza yapısı durağan rastgele 

eriĢimli bellek (SRAM; Static Random Access Memory) temelli teknolojiyi esas 

almıĢtır. SRAM programlama teknolojisinin kullanımı FPGA’larda derin bir etkiye 

sahiptir. Bu teknolojinin iki temel avantajı vardır. Bunlar yeniden programlanabilmesi 

ve tümleyici metal oksit yarıiletken (CMOS; Complementary Metal Oxide 

Semiconductor) teknolojisini kullanmasıdır. Bunun yanında ise bazı dezavantajları da 

vardır. Programlanabilir elamanı oluĢturmak için 5 veya 6 transistöre ihtiyaç duyulur. 

Bu da kullanılan alanın artmasına neden olur. Diğer bir dezavantaj ise enerji 

kesildiğinde içindeki bilgilerin kaybolmasıdır. Enerji kesilip yeniden verildiğinde 

FPGA’nın yeniden programlanması gerekir. Flash/EEPROM teknolojisinde ise enerji 

kesilse bile program silinmez. Böylece programın saklandığı harici hafızalara ihtiyaç 

duyulmaz. Enerji geldiği anda program çalıĢmaya baĢlar. Bu teknolojinin bazı 

dezavantajları vardır. Donanım tanımlama diliyle yazılan programın FPGA’ya 

yüklenmesi veya FPGA içindeki mevcut programın silinmesi iĢlemlerinin kaç kez 

yapılacağının sınırı vardır. Diğer bir önemli dezavantaj ise standart olmayan CMOS 

iĢlemine ihtiyaç duymaktadır [31]. KarĢıt-sigorta teknolojisinde ise normal bağlantılar 

arasında yüksek direnç özelliği vardır. Programlama iĢleminden sonra bu bağlantılar 

düĢük direnç özelliği göstermektedir [31]. KarĢıt-sigorta yapısı için özel bir teknoloji 
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gerekir ve programlama iĢlemi yapıldıktan sonra yeniden programlanamaz. Program 

enerji kesilse dahi silinmez.  
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2.3 Donanım Tanımlama Dili (VHDL; VHSIC Hardware Description Language) 

 

VHDL donanım tanımlama dilidir. VHDL elektronik devre veya sistemin davranıĢını 

tanımlar. VHDL, VHSIC donanım tanımlama dili anlamına gelmektedir [35]. VHSIC 

(Very High Speed Integrated Circuits), çok yüksek hızlı tümleĢik devrelerin 

kısaltılmasıdır. Bu dil 1980 yılında BirleĢik Devletler Savunma Bakanlığının 

finansmanıyla gerçekleĢtirilmiĢtir [35]. Ġlk versiyonu VHDL 87’dir. Sonra VHDL 93 

olarak geliĢtirilmiĢtir. VHDL, IEEE (Institute of Electrical and Electronics Engineers) 

tarafından standartlaĢtırılmıĢ ilk donanım tanımlama dilidir (IEEE 1076). Ek olarak 

IEEE 1164 standardı getirilmiĢtir. VHDL devre benzetimine benzer Ģekilde devre 

sentezlemesini hedeflemiĢtir. ġekil 2.5’de VHDL kodunun temel yapısı görülmektedir 

[35].  

 

Kütüphane (Library)

Tanımlama

Varlık

(Entity)

Mimari

(Architecture)

 

Temel VHDL 

Kodu

 

 

ġekil 2.5 VHDL temel kod yapısı 

 

Kütüphane (Library) tanımlama: Tasarımda kullanılacak tüm kütüphaneler listelenir. 

Örneğin ieee, std, work gibi. 

Varlık (Entity): Devrenin I/O pinleri tanımlanır. 

Mimari (Architecture): Devrenin nasıl davranacağının belirtildiği kodlar burada yazılır.  

 

 Kütüphane (Library): 

Kütüphane sıkça kullanılan kod parçalarının toplanıldığı yerdir. Bu kod parçalarının 

kütüphane içine konması sayesinde tekrar tekrar kullanılması ve diğer tasarımların bu 

kodları kullanması sağlanmıĢtır. Kütüphanenin temel yapısı ġekil 2.6’da gösterilmiĢtir 
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[35]. Kodlar genellikle fonksiyon, prosedür veya bileĢen (component) formunda yazılır. 

Bu kodlar paket içinde tanımlanır ve hedef kütüphane içine derlenirler. 

 

Kütüphane

Paket

Prosedür

Fonksiyon

BileĢen

Sabit

Tip

 

ġekil 2.6 VHDL kütüphanesinin temel yapısı 

 

Kütüphaneyi belirtmek için 2 komut satırı kullanılır [35]. Bu satırlardan bir tanesinde 

kütüphane ismi belirtilir diğerinde ise “use” tanımı kullanılır.  

 

LIBRARY kütüphane_ismi; 

USE kütüphane_ismi.paket_ismi.paket_parcalari; 

 

Tasarım için en az 3 farklı kütüphaneden 3 tane paket kullanılır. Bunlar Ģu Ģekilde 

sıralanabilir. 

 ieee.std_logic_1164 (ieee kütüphanesinden) 

 standart (std kütüphanesinden) 

 work (work kütüphanesinden) 

 

Örnek: 

Library ieee; 

Use ieee.std_logic_1164.all; 

Library std; 

Use std.standart.all; 

Library work; 

Use work.all;  
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std ve work kütüphanelerinin baĢlangıçta tanımlanmasına gerek yoktur. IEEE 

kütüphanesi baĢlangıçta tanımlanmalıdır [35]. IEEE kütüphanesi içindeki 

“std_logic_1164” paketi çok-seviyeli lojik sistemleri belirler. “std” kaynak 

kütüphanesidir (veri tipleri, text giriĢ/çıkıĢlar, vb.). “work” kütüphanesi ise tasarımın 

kaydedildiği yerdir (.vhd uzantılı dosya, derleyici ve simülatör tarafından oluĢturulan 

dosyalar buradadır). 

 

IEEE kütüphanesi birçok paket içerir bunlar Ģu Ģekilde sıralanabilir [35]. 

 

 std_logic_1164: std_logic (8 seviyeli) ve std_ulogic (9 seviyeli) çok değerli lojik 

sistemleri belirler. 

 std_logic_arith: signed and unsigned veri tiplerini ve bu tiplerle alakalı aritmetik 

ve karĢılaĢtırma iĢlemlerini belirler. 

 std_logic_signed: std_logic_vector tipindeki değiĢkenlerle yapılan iĢlemleri 

sanki “iĢaretli” tipindeki değiĢkenle yapıyormuĢ gibi gerçekleĢtiren fonksiyon 

içerir. 

 Std_logic_unsigned: std_logic_vector tipindeki değiĢkenlerle yapılan iĢlemleri 

sanki “iĢaretsiz” tipindeki değiĢkenle yapıyormuĢ gibi gerçekleĢtiren fonksiyon 

içerir. 

 

 Varlık (Entity): 

Varlık devrenin tüm giriĢ ve çıkıĢlarının belirlendiği yerdir [35]. Kullanımı Ģu 

Ģekildedir: 

 

ENTITY entity_adı IS 

PORT( 

 Port_adı: sinyal_modu sinyal_tipi; 

 Port_adı: sinyal_modu sinyal_tipi; 

 … 

 ); 

END entity_adi; 
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Sinyal modu IN, OUT, INOUT veya BUFFER Ģeklinde tanımlanır. IN ve OUT tek 

yönlü pinlerdir. INOUT iki yönlüdür. BUFFER ise çıkıĢ sinyalinin içten kullanılması 

gerektiğinde kullanılır. Sinyal tipi BIT, STD_LOGIC, INTEGER gibi olabilir. 

Entity_ismi VHDL için ayrılmıĢ kelimeleri dıĢında isteğe bağlıdır. 

 

Örnek: AND kapısına ait VHDL kodu aĢağıdaki gibi tanımlanmıĢtır. 

 

ENTITY and_kapi IS 

 PORT(m , n: IN BIT; 

  y: OUT BIT); 

END and_kapi; 

 

Bu örnekte AND kapısı tanımlanmıĢtır. Bu kapsamda iki giriĢ (m,n) ve bir çıkıĢ (y) 

oluĢturulmuĢtur. Bütün sinyallerin tipi BIT olarak belirtilmiĢtir. 

 

 Mimari (Architecture): 

Mimari devrenin nasıl davranacağını tanımlar. Yazımı Ģu Ģekildedir. 

 

ARCHITECTURE architecture_ismi OF entity_ismi IS 

[tanımlamalar: Sinyal tanımlamaları vs.] 

BEGIN 

(kodlar BEGIN-END bloğunun içine yazılır) 

END architecture_ismi; 

 

Mimari iki kısımdan meydana gelir. 1) tanımlama kısmı (isteğe bağlı); sinyal ve sabitler 

tanımlanır. 2) kod kısmı (Begin-End arası); kodlar yazılır. Mimari ismi verilirken 

VHDL için ayrılmıĢ kelimeler verilmemeye dikkat edilmelidir. 

 

Örnek: Bir önceki örnekte and_kapi için varlık tanımlandı. Bu örnekte ise and_kapi’nin 

yapısı belirtilecektir. 
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ARCHITECTURE mimari OF and_kapi IS 

BEGIN 

y<= m AND n; 

END mimari; 

 

Bu yapıda iki giriĢ sinyali AND kapısının giriĢlerine uygulanıyor ve sonuç çıkıĢ pinine 

aktarılıyor. Atama iĢlemi için “<=” operatörü kullanılmıĢtır. Ġsim olarak “mimari” 

kullanılmıĢtır. Bu yapıda tanımlama kısmı kullanılmamıĢtır ve kod kısmında tek bir 

atama iĢlemi gerçekleĢtirilmiĢtir. 
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BÖLÜM III 

 

YÖNTEM 

 

Tez çalıĢmasında, MR görüntülerindeki dokusal özniteliklerin çıkarılması için komĢu 

beneklerin gri seviye değerlerine dayanan öznitelik çıkarma yöntemi ve bölütleme 

iĢlemi için k-NN sınıflayıcı ile GAL ağı kullanılmıĢtır. ÇalıĢmanın ilk aĢamasında, 

önerilen yöntemlerin MATLAB ve Microsoft Visual C# programları kullanılarak 

bilgisayarla benzetimi gerçeklenmiĢtir. Ġkinci aĢamada, aynı yöntemler FPGA donanım 

platformu üzerinde VHDL kodlama ile gerçeklenmiĢtir. Hem bilgisayarla benzetim hem 

donanımla gerçeklenen bölütleme sonuçları karĢılaĢtırmalı olarak incelenmiĢtir.  

 

3.1 Öznitelik Çıkarma Yöntemi 

 

Öznitelik vektörleri ilgilenilen beneğin 1-komĢuluğundaki benek Ģiddetleri göz önüne 

alınarak EĢitlik 3.1’deki gibi oluĢturulmuĢtur. ġekil 3.1’de 1-komĢuluktaki benekler 

gösterilmiĢtir. 

Ö𝑉 = [Ö𝑉1, Ö𝑉2] 

Ö𝑉1 = 𝐼5 

Ö𝑉2 = (𝐼1 + 𝐼2 + 𝐼3 + 𝐼4 + 𝐼6 + 𝐼7 + 𝐼8 + 𝐼9)/8           (3.1) 

 

Burada ÖV, öznitelik vektörünü; ÖV1, öznitelik vektörünün 1. elemanını, ÖV2, 

öznitelik vektörünün 2. elemanını göstermektedir. 

 

Ġlgilenilen beneğe iliĢkin iki adet öznitelik çıkarılmıĢtır. Bunlardan ilki seçilen beneğin 

kendi gri seviye değeridir. Ġkincisi ise merkez beneğin (ilgilenilen benek) etrafındaki 

komĢu beneklerin gri seviye değerlerinin ortalamasıdır. 

 

ġekil 3.1(a)’da ilgilenilen benek ve komĢu benekler gösterilmiĢtir. FPGA’da yapılan 

ortalama bulma iĢleminin blok diyagramı ġekil 3.1(b)’de gösterilmiĢtir. 
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I1 I2 I3 

I4 I5 I6 

I7 I8 I9 

 

(a) 

I1

I9

I8

I7

I6

I4

I3

I2
J1

J4

J3

J2

K1

M

Durum 1

K2

S

Durum 2 Durum 3 Durum 4

+

+

+

+

+

+

+ S/8

2 clock 2 clock 2 clock 2 clock

Clock: Saat darbesi
 

(b) 

ġekil 3.1 a) Ġlgilenilen benek ve 1-komĢuluğu b) Ortalama bulma iĢlemi blok diyagramı 

 

FPGA iĢlemlerini gerçekleĢtirirken sistemde bulunan ana saat darbesini (clock) referans 

alır. Gelen saat darbesinin yükselen veya düĢen kenarına göre iĢlem yapılır. 

Matematiksel veya lojik fonksiyonların sonucuna ulaĢmak için gereken saat darbesinin 

sayısı sistem tasarımı için önemlidir. Tasarlanan sistemde iĢlemlerin minimum saat 

darbesi kullanılarak yapılması hedeflenmektedir. Aynı veya benzer iĢlemlerin seri bir 

Ģekilde tekrar tekrar yapılması sistemin yavaĢlamasına neden olmaktadır. Benzer 

iĢlemlerin aynı saat darbesinde paralel olarak yapılması hız performansında kayda değer 

bir avantaj sağlamaktadır. Ancak sistemde kullanılan paralelleĢtirme, FPGA içindeki 

programlanabilir alan tüketiminin artmasına neden olur. 

 

Öznitelik çıkarma ve bölütleme yöntemlerinin matematiksel ifadelerinde bulunan 

toplama, çıkarma, bölme, çarpma ve karekök alma iĢlemleri için Xilinx firmasının ISE 

Design Suite 12.4 derleyicisinde bulunan 32 bit floating point bileĢenler (component) 



19 

kullanılmıĢtır. BileĢenlerin iĢlem sonuçlarını elde etmek için kullandıkları saat darbesi 

sayısı çizelge 3.1’de verilmiĢtir. 

 

Çizelge 3.1 BileĢenlerin iĢlem sonuçlarını elde etmek için kullandıkları saat darbesi 

sayısı 

BileĢen (Component) 
ĠĢlemini tamamlaması için 

gereken saat darbesi 

Toplama 2 

Çıkarma 2 

Bölme 2 

Çarpma 2 

Karekök alma 2 

 

FPGA üzerinde gerçeklenen öznitelik çıkarma iĢleminde bazı iyileĢtirmeler yapılmıĢtır. 

Ġkinci öznitelik çıkarılırken ortalama alınması gerekmektedir. Ortalama bulma iĢlemi 4 

durumdan oluĢmaktadır. Ġlk iki durumda bazı paralelleĢtirmeler yapılmıĢtır. Durum 1’de 

I1 ve I2, I3 ve I4, I6 ve I7, I8 ve I9 değerleri aynı anda toplanarak J1, J2, J3, J4 

sonuçları üretilir. Durum 2’de ise J1 ve J2, J3 ve J4 değerleri aynı anda toplanarak K1, 

K2 sonuçları üretilir. Durum3 ve Durum4 de paralel iĢlem yapılmamaktadır. Bu 

paralelleĢtirmeler hesaplama süresini azaltmaktadır. Ortalama bulma iĢlemi toplam 8 

saat darbesinde gerçekleĢmektedir. 

 

3.2 k-En Yakın Komşu (k-NN; k-Nearest Neighbor) Sınıflayıcısı 

 

k-NN sınıflayıcısında, karar kuralı sınıflandırılacak giriĢ vektörüne k yakınındaki 

komĢularının sınıf etiketlerine dayanarak bir etiket vermektedir. Bu karar kuralının tercih 

edilmesinin sebebi, getirdiği hesap basitliği ve öznitelik vektörü sayısının az olduğu birçok 

problemde iyi sonuçlar vermesidir. 

 

k-NN sınıflayıcısında, eğitim iĢlemi gerçekleĢtirilmez. Sınıflara ait öznitelik 

vektörlerinden ve bu vektörlerin etiketlerinden oluĢan bir küme vardır. Bu küme kullanıcı 

tarafından oluĢturulur ve sınıflama süresince sabit kalır. En yakın komĢuluğu belirlemede 

kullanılan ölçüt Öklid mesafesinin hesaplanmasıdır. Bu mesafe hesabı sınıfı bilinmeyen bir 

beneğin hangi sınıfın özelliklerine daha yakın olduğunu belirlemede kullanılır. En yakın 
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komĢu öznitelik vektörünü hesaplamada kullanılan Öklid mesafe ölçütü EĢitlik 3.2’de 

verilmiĢtir [36]. 

 

𝑑 𝑥𝑖 , 𝑥𝑙 =   𝑥𝑖1 − 𝑥𝑙1 
2 +  𝑥𝑖2 − 𝑥𝑙2 

2 + ⋯ +  𝑥𝑖𝑝 − 𝑥𝑙𝑝 
2
       (3.2) 

 

Burada, xi, sınıfı bilinmeyen giriĢ beneğine ait öznitelik vektörünü; xl, sınıfa ait öznitelik 

vektörünü; p, beneğe ait öznitelik vektörünün içindeki eleman sayısını göstermektedir. 

ġekil 3.2’de k-NN sınıflayıcı algoritmasının blok diyagramı gösterilmiĢtir. 

 

MR Görüntüsü

Sınıfı Bilinmeyen Benek

Öznitelik

Vektörü OluĢturma

Öklid Mesafe Hesabı

1. Sınıf

2. Sınıf

3. Sınıf

180 175 165

190 170 150

165 185 180

Küçükten 

Büyüğe

Doğru Sıralama

“k” değerine göre 

değeri bilinmeyen 

beneğe etiket ver
 

 

ġekil 3.2. k-NN sınıflayıcı algoritmasının blok diyagramı 

 

Sınıfı bilinmeyen bir beneğin hangi sınıfa ait olduğunu belirlemek için öncelikle 

sınıflanacak beneğe ait öznitelik vektörü ile sınıflara ait öznitelik vektörleri arasındaki 

mesafe EĢitlik 3.2 ile hesaplanır. Hesaplanan bu mesafeler etiketleri ile beraber küçükten 

büyüğe doğru sıralanır. En küçük “k” adet mesafenin etiketleri incelenir. Her bir sınıfın kaç 

tane etiketi olduğu hesaplanır. Hangi sınıfın etiketi daha fazla ise o sınıfın etiketi sınıfı 

bilinmeyen beneğin etiketi olarak atanır. “k” değeri belirlenirken k’nın çift sayı 

olmamasına dikkat edilmelidir. “k” değeri çift sayı alınırsa; en küçük “k” adet mesafenin 

etiketlerini sayma iĢlemi sonunda; sınıflara ait etiket sayıları eĢit olabilir. Bu durumda 

karar mekanizması sınıfı bilinmeyen beneğe yanlıĢ etiket değeri verebilmektedir. 
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3.2.1 k-NN sınıflayıcısının FPGA üzerinde gerçeklenmesi 

 

MR görüntülerin bölütleme sonuçlarının yüksek doğrulukta elde edilmesi doğru tanı için 

en önemli unsurlardan birisidir. Bu nedenle, k-NN sınıflayıcı algoritmasının FPGA 

üzerinde gerçeklenmesinde Öklid mesafesi hesaplanırken EĢitlik 3.2’de herhangi bir 

sadeleĢtirme yapılmamıĢtır. Hem sadeleĢtirme yapılmaması hem de kayan noktalı sayı 

formatının kullanılması iĢlemlerin doğruluğunu artırmaktadır. Buna karĢın, 

hesaplamalardaki bu tercih FPGA üzerinde kullanılan alanın ve iĢlem süresinin de 

artmasına yol açmaktadır.  

 

ÇalıĢmada kullanılan MR görüntüler için 3 sınıf belirlenmiĢ ve her bir sınıfa ait 100’er adet 

öznitelik vektörleri seçilmiĢtir. Sınıfı bilinmeyen beneğe ait öznitelik vektörü ile sınıflara 

ait öznitelik vektörleri arasında Öklid mesafeleri tek tek hesaplanır. Klasik programlamada 

bu mesafeler sırayla hesaplanır. Mesafe hesaplama iĢlemi 300 kez çalıĢtırılır. Buda zaman 

kaybına neden olur. Zaman kaybını azaltmak için FPGA’nın paralel iĢlem yapabilme 

yeteneği kullanılmıĢtır. ÇalıĢmada 10 adet iĢlem elemanından oluĢan mesafe hesaplama 

bloğu tasarlanmıĢtır. ĠĢlem elemanları Öklid mesafesini hesaplamak için kullanılır. Mesafe 

hesaplama bloğunda, iĢlem elemanları sayesinde 10 adet Öklid mesafesi paralel olarak 

aynı anda hesaplanabilmektedir. Sınıfı bilinmeyen beneğin öznitelik vektörü ile sınıflara 

ait öznitelik vektörleri arasındaki Öklid mesafelerinin hesaplanması için mesafe hesaplama 

bloğu 30 kez kullanılır. FPGA’da oluĢturulan paralel yapılar hafızanın yoğun bir Ģekilde 

kullanılmasına neden olur. Hafızanın verimli kullanılması için Öklid mesafe hesabını 

gerçekleĢtiren iĢlem elemanından 10 adet oluĢturulmuĢtur.  
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Bilgisayar

Arayüzü

UART

Modülü

Ana Modül

SSRAM

Dahili RAM

Sıralama ve

Etiketleme 

Modülü

Mesafe Hesaplama

Ġ.E. Ġ.E. Ġ.E.

Ġ.E. : ĠĢlem Elemanı FPGA

Bölge0

Bölge1

VGA

Modülü

CRT veya LCD

Monitör

 

ġekil 3.3 FPGA’da gerçeklenen k-NN yapısının blok diyagramı 

 

ġekil 3.3’de k-NN sınıflayıcısının FPGA üzerinde gerçeklenmesi blok diyagram olarak 

gösterilmiĢtir. Bu diyagramdaki blokların görevleri aĢağıda belirtilmiĢtir. 

 

 Ana modül: Diğer modülleri ve giriĢ çıkıĢ iĢlemlerini kontrol eder. 

 UART modülü: RS232 standardında haberleĢmenin olduğu kısımdır. 

 ĠĢlem elemanı: EĢitlik 3.2’de verilen Öklid mesafesini hesaplamak için FPGA 

üzerinde oluĢturulan yapıdır. Bu yapı ġekil 3.4’de gösterilmiĢtir. Öklid 

mesafesinin hesabı 4 durumdan oluĢmaktadır. Hesaplama süresini kısaltmak için 

Durum 1 ve Durum 2’de paralelleĢtirmeler yapılmıĢtır. Durum 1’de giriĢ 

vektörünün elemanları ile sınıf vektörünün elemanlarının farkı alınmaktadır. 

Paralel yapı kullanılarak fark alma iĢlemleri aynı anda yapılmaktadır. Durum 

2’de F1 ve F2 sonuçlarının karesi aynı saat darbesinde paralel olarak 

hesaplanmaktadır. Kare alma iĢlemi için F1 ve F2 sonuçları kendileri ile 

çarpılmıĢtır. Durum 3’de C1 ve C2 sonuçları toplanmıĢtır. Durum 3’de elde 

edilen toplam iĢleminin karekökü Durum 4’de alınmıĢtır. Öklid mesafesinin 

hesaplanması 8 saat darbesinde gerçekleĢmektedir. 
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xi1

xl1

xi2

xl2

-

-

F1

F2

(...)2

(...)2

C1

C2

+ T (...) D

Durum 1 Durum 2 Durum 3 Durum 4

2 clock 2 clock 2 clock 2 clock

Clock: Saat darbesi
 

ġekil 3.4 ĠĢlem elemanının FPGA’da gerçeklenmesi 

 

 Sıralama ve etiketleme modülü: Minimum mesafenin bulunması ve bu mesafeye 

göre etiket değerinin verilmesinde kullanılır. 

 Dahili RAM: Eğitim kümesi, test kümesi ve sıralama iĢlemi için hesaplanan 

mesafeler burada saklanır. 

 VGA modülü: CRT veya LCD monitöre görüntü aktarılmasını sağlar. 

 SSRAM: Orijinal ve sınıflanmıĢ görüntü burada saklanır. SSRAM içindeki 

hafıza iki bölüme ayrılmıĢtır. Bu bölümler sırasıyla Bölge0 ve Bölge1 olarak 

isimlendirilir. Bölge0’da orijinal görüntü Bölge1’de bölütlenmiĢ görüntü 

saklanmaktadır. 

 CRT veya LCD Monitör: Bölütleme sonucu bu iki ekrandan birinde gösterilir. 

 Bilgisayar Arayüz Programı: Bilgisayar ile FPGA arasındaki bağlantı bu 

program tarafından sağlanır. 

 

ġekil 3.5’de gösterilen bilgisayar arayüzü FPGA ile bilgisayar arasındaki bağlantıyı 

sağlamaktadır. Bu arayüz Microsoft Visual C# dilinde yazılmıĢtır. Programın kullanımı 

kısaca Ģöyle özetlenebilir. Kullanıcı ilgilenilen görüntüyü seçerek (image selection) 

programa yükler. Programa sınıf sayıları girilir ve bu sayı kadar fare ile istenilen 

bölgelerden benekler seçilir. Seçilen bu benekler istenirse daha sonra kullanılmak üzere 

eğitim kümesi veya test kümesi olarak kaydedilebilir. Kaydedilen bu bilgiler 

kullanılmak istenirse eğitim kümesi (F7) ve test kümesi (F6) tıklanarak ilgili “txt” 

uzantılı metin dosyaları seçilir.   
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FPGA üzerinde gerçeklenen sistemin çalıĢması Ģu Ģekildedir. ġekil 3.5’de gösterilen 

bilgisayar arayüzü ile eğitim kümesi, test kümesi ve MR görüntüsü seçilir. Algoritma 

olarak “k-NN” seçilir. Seçme iĢleminden sonra yükle (Load) butonuna basılır. ġekil 

3.5’de görüldüğü gibi bilgisayarla haberleĢme iĢlemi evrensel eĢzamansız alıcı verici 

(UART-Universal asynchronous receiver/transmitter) modülü üzerinden 

gerçekleĢtirilmektedir. Bilgisayardan gelen veriler UART modülünden geçerek Ana 

modüle gelir. Ana modül ise; eğitim ve test kümelerini dâhili RAM bölgesine, MR 

görüntüsünü ise eĢzamanlı durağan rastgele eriĢimli belleğin (SSRAM- Synchronous 

Static Random Access Memory) Bölge0 bölümüne kaydeder. Yapılan çalıĢmada her bir 

sınıftan 100 adet öznitelik vektörleri seçilmiĢtir. Bu vektörler dâhili RAM’de 

saklanmaktadır. Bunun sebebi ise dâhili RAM’in okuma-yazma süresinin SSRAM’in 

okuma-yazma süresine göre daha kısa olmasıdır. k-NN algoritmasında eğitim iĢlemi 

olmadığı için görüntü kaydedildikten sonra hemen bölütleme iĢlemine geçilir. 

Görüntüye ait ilk benek değeri SSRAM’den okunur ve bu beneğe ait öznitelik vektörü 

çıkarılır. Bu adımdan sonra dâhili RAM’deki 300 adet öznitelik vektörü ile sınıfı 

bilinmeyen beneğin arasındaki Öklid mesafesi hesaplanır. Mesafe hesaplamada ĠĢlem 

elemanları (ĠE) kullanılmıĢtır. Mesafe hesaplama modülünde 10 adet ĠE bulunmaktadır. 

Bu elemanlar aynı anda Öklid mesafesi hesaplamaktadırlar. Böylece 300 adet öznitelik 

vektörünün bulunduğu bir kümede mesafe hesaplama modülünün 30 kere kullanılması 

yetmektedir. Hesaplanan mesafeler ve etiketler dâhili RAM’de saklanmaktadır. 300 adet 

mesafe hesaplandıktan sonra sıralama ve etiketleme iĢlemine geçilir. k değeri yapılan 

çalıĢmada 1 alınmıĢtır. Hesaplanan mesafelerin en küçüğü bulunur. Bulunan bu değerin 

etiketi sınıfı bilinmeyen beneğe verilir. Sınıfı belirlenen beneğin etiket değerine göre 

renk kodu belirlenir ve bu renk kodu SSRAM’in Bölge1 bölümüne kaydedilir. 

ÇalıĢmada 3 sınıf olduğu için renk kodu olarak Beyaz, Gri ve Siyah (255, 128, 0) 

alınmıĢtır. Yukarıda anlatılan iĢlemler görüntüdeki tüm beneklere uygulanır. Bölütleme 

iĢlemi bittikten sonra bölütlenmiĢ görüntü iki Ģekilde gösterilebilir. Birincisi 

Bölge1’deki kayıtlı görüntü UART modülü ile tekrardan bilgisayara aktarılır. Bilgisayar 

arayüzü gelen bu bilgiyi “bmp; bitmap” uzantılı resim dosyası olarak kaydeder. Ayrıca 

FPGA üzerinde gerçekleĢtirilen video grafik dizisi (VGA-Video Graphics Array) 

modülü sayesinde katot ıĢınlı tüp (CRT-Cathode Ray Tube) veya sıvı kristal göstergeli 

(LCD-Liquid Crystal Display) monitörde hem orijinal görüntü hem de bölütlenmiĢ 

görüntü yan yana görüntülenir. ġekil 3.6’da bölütleme sonucunun CRT monitöre 

aktarılmıĢ hali görülmektedir.  
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ġekil 3.5 Bilgisayar arayüzü 

 

 

ġekil 3.6 CRT monitörde gösterilen bölütleme sonucu 

  



26 

3.3 Büyü ve Öğren (GAL; Grow and Learn) Ağı 

 

GAL ağı, öznitelik uzayındaki sınıf sınırlarını en yakın mesafe ölçütüne göre belirler 

[37]. ġekil 3.7’de GAL ağının yapısı görülmektedir. GAL ağı dinamik bir yapıya 

sahiptir. Düğümler ve bağlantılar eğitim iĢlemi sırasında ihtiyaca göre eklenmektedir. 

GAL ağının temel avantajı öğrenme iĢlemini hızlı bir Ģekilde gerçekleĢtirebilmesidir. 

 

Kazanan Hepsini Alır

X1 X2 Xn

GiriĢ katmanı

Ağırlıkların olduğu 

birinci katman

Sınıf katmanı

 

ġekil 3.7 GAL ağının yapısı 

 

GAL ağı denetimli öğrenmenin olduğu artımsal bir yapıya sahiptir [28]. GAL ağının 

çıkıĢ düğümleri eğitim kümesinden öznitelik vektörleri seçilerek oluĢturulur. Ağın 

eğitim algoritması aĢağıda verilen adımları takip eder: 

Adım 1. Her bir sınıftan birer adet öznitelik vektörü seç. Seçilen bu vektörleri GAL 

ağının çıkıĢ katmanında bulunan baĢlangıç düğümleri olarak ayarla. Eğitim için gerekli 

iterasyon sayısını belirle ve baĢlangıç değerini sıfır olarak ayarla. 

Adım 2. Ġterasyon sayısını bir artır. Eğer iterasyon sayısı belirlenen maksimum değere 

ulaĢmıĢ ise eğitim iĢlemini sonlandır. Aksi halde Adım 3’e git. 

Adım 3. xi olarak isimlendirilen bir adet vektörü eğitim kümesinden seç. Seçilen giriĢ 

vektörü ile GAL ağındaki mesafeleri EĢitlik 3.3’de verilen denklem ile hesapla ve 

minimum mesafeyi bul. 

𝐷𝑗 =  (𝑥𝑖 − 𝑤𝑗𝑖 )2

𝑁

𝑖=1

 

𝐷𝑚 = 𝑚𝑖𝑛𝑗  𝐷𝑗               (3.3)  
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Burada xi ; giriĢ vektörünün i numaralı elemanını, wji ; j numaralı düğüm vektörünün i 

numaralı elemanını, N; öznitelik vektörünün eleman sayısını temsil etmektedir. Dm ise 

giriĢ vektörü ile düğümler arasında hesaplanan mesafelerin minimum değerini belirtir. 

Dm değeri ayrıca m numaralı düğümün etiketine sahiptir. Eğer giriĢ vektörünün etiketi 

ile Dm değerinin etiketi aynı ise adım 2’ye git. Aksi takdirde adım 4’e git. 

Adım 4. GiriĢ vektörünü GAL ağına yeni bir düğüm olarak ekle. Adım 2’ye git. 

 

GAL ağının eğitim iĢleminde üretilen düğümler giriĢ vektörlerine bağlıdır. Eğitim 

iĢlemi sonunda ağa, sınıf sınırlarını en iyi Ģekilde temsil eden yeni düğümlerin 

eklenmesiyle bazı düğümler iĢlevselliğini kaybedebilir. KullanıĢsız düğümlerin ağdan 

çıkarılması sistem performansını etkilemeyecektir. Ayrıca ağdan çıkarılan kullanıĢsız 

düğümler ağ yapısının küçülmesini sağlar. Böylece hem kullanılan hafıza birimi azalmıĢ 

olur hem de ağ daha kısa sürede sınıflama iĢlemini gerçekleĢtirir. KullanıĢsız düğümleri 

ağdan çıkarmak için kullanılan unutma algoritması aĢağıda verilen adımları takip eder: 

Adım 1. Ġterasyon sayısını belirle ve baĢlangıç değeri olarak sıfır ver. Adım 2’ye git. 

Adım 2. Ġterasyon sayısını bir artır. Eğer iterasyon sayısı belirlenen maksimum değere 

ulaĢmıĢ ise eğitim iĢlemini sonlandır. Aksi halde Adım 3’e git. 

Adım 3. Sırayla ağdan bir düğümü çıkar. Çıkan düğümü ağa giriĢ olarak ver. Adım 4’e 

git. 

Adım 4. EĢitlik 3.3’ü kullanarak mesafeleri hesapla. Minimum mesafe değerine sahip m 

numaralı düğümün etiketi ile giriĢ vektörünün etiketini karĢılaĢtır. Eğer sınıf etiketleri 

eĢit değil ise adım 5’e git. Aksi takdirde Adım 3’e git. 

Adım 5. GiriĢ vektörünü ağa tekrardan ekle ve Adım 2’ye git. 

 

3.3.1 Geri beslemeli lineer kaydırmalı kaydedici (LFSR) 

 

k-NN algoritmasından farklı olarak GAL ağında eğitim iĢlemi gerçekleĢtirilmektedir. 

BaĢlangıç düğümlerinin seçiminde ve eğitim iĢleminde rastgele değerler 

kullanılmaktadır. Bilgisayar ortamında kullanılan programlama dilinin kendine ait 

rastgele sayı üreteç fonksiyonları veya kütüphaneleri vardır. Literatürde sayısal 

sistemlerde kullanılmak üzere rastgele sayı üretmek amacıyla çeĢitli yöntemler 

geliĢtirilmiĢtir [38, 39]. Yapılan çalıĢmada FPGA üzerinde rastgele sayı üretmek için 

geri beslemeli lineer kaydırmalı kaydedici (LFSR; Linear Feedback Shift Register) 

kullanılmıĢtır.  
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ġekil 3.8 10 bitlik LFSR yapısı 

 

LFSR n-bitlik bir kaydırmalı kaydedicidir. ġekil 3.8’de 10 bitlik LFSR gözükmektedir. 

LFSR’ın bazı bitleri XNOR lojik kapısına giriĢ olarak verilmiĢtir. XNOR iĢleminin 

sonucu ise kaydırmalı kaydedicinin en önemsiz bitine (LSB; Least Significant Bit) 

verilir. Sistemin çalıĢması kısaca Ģu Ģekildedir. Kaydırmalı kaydediciye baĢlangıç değeri 

(seed value) girilir. Değer girildikten sonra tüm bitler en önemsiz bitten (LSB) en 

önemli bite (MSB; Most Significant Bit) doğru bir bit kaydırılır. Kaydırma iĢleminden 

sonra LSB’nin yeni değeri olarak XNOR iĢleminin çıkıĢı verilir. 2
n
-1 kere kaydırma 

iĢleminden sonra kaydırmalı kaydedici baĢlangıç değerine döner ve bir önceki çevrim 

sırasında sayı üretmeye devam eder. Görüldüğü gibi LFSR aslında n-bitlik bir sayıcıdır. 

2
n
-1 kaydırma iĢleminde (bir çevrim) sayıların hangi sırayla geleceği LFSR’ın baĢlangıç 

değerine bağlıdır. Her bir çevrimden sonra baĢlangıç değeri değiĢtirilerek üretilen 

sayıların sırası değiĢmiĢ olur. Böylece rastgelelik artmıĢ olur. Bu açıklamalar 

doğrultusunda LFSR sayısal sistemlerde Sözde-sayı üreteci (Pseudo-Random 

Generator) olarak kullanılabilir [40-42]. 

 

LFSR’a bir baĢlangıç değeri verilerek bir çevrim süresi geçtiğinde (2
n
-1 kere kaydırma 

iĢlemi yapıldığında) LFSR’ın değeri tekrardan baĢa dönmektedir. Her çevrimde üretilen 

sayıların sırası aynıdır. Bu durum istenilen rastgeleliği sağlamamaktadır. Bu çalıĢmada 

rastgeleliği artırmak için bazı iyileĢtirmeler yapılmıĢtır. Çevrim sonunda farklı bir 

baĢlangıç değeri verilerek farklı sırada sayılar üretilebilir. BaĢlangıç değeri, değiĢen bir 

analog sinyalin sayısal karĢılığından alınırsa rastgele sayı üretmede istenilen iyileĢtirme 

elde edilir. Tez çalıĢmasında, rastgele sayı üreteci için farklı baĢlangıç değerleri üretmek 

amacıyla gerçek zamanlı ses iĢareti kullanılmıĢtır. FPGA platformu üzerinde bulunan 

ses entegresi (AC97; Audio Codec) bu iĢ için kullanılmaktadır. AC97 giriĢine gelen ses 

iĢareti 20 bit çözünürlüğünde sayısal iĢarete dönüĢmektedir. Bu sayısal iĢaretin 10 

bit’lik kısmı LFSR’ın baĢlangıç değeri olarak verilir. LFSR’a baĢlangıç değeri 

verilirken bazı noktalara dikkat edilmelidir. BaĢlangıç değerinin tüm bitleri lojik 1 

olmamalıdır. XNOR lojik kapısının giriĢlerine lojik 1 verilirse çıkıĢ yine lojik 1 olur. 
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Kaydırma iĢleminden sonra LFSR’ın LSB bitine XNOR kapısının çıkıĢı verilir. 

Görüldüğü üzere LFSR’ın tüm bitleri yine lojik 1 olarak kalır ve böylece LFSR rastgele 

sayı üretemez. Yapılan çalıĢmada bu durumun önüne geçmek için bazı önlemler 

alınmıĢtır. AC97’den alınan baĢlangıç değerleri LFSR’a verilmeden önce kontrol 

edilmektedir. Eğer baĢlangıç değerinin tüm bitleri lojik 1 ise AC97’den yeni bir sayısal 

bilgi alınır. 
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3.3.2 GAL ağının FPGA üzerinde gerçeklenmesi 

 

Bilgisayar

Arayüzü

UART

Modülü

Ana Modül

SSRAM

Matris Dizisi

Sıralama ve

Etiketleme 

Modülü

Mesafe Hesaplama

Ġ.E. Ġ.E. Ġ.E.

Ġ.E. : ĠĢlem Elemanı FPGA

Bölge0

Bölge1

VGA

Modülü

CRT veya LCD

Monitör

Audio Codec

(AC97)

Rastgele Sayı

Üretme

Modülü

LFSR

 

ġekil 3.9 FPGA’da gerçeklenen GAL ağının blok diyagramı 

 

ġekil 3.9’da GAL ağının FPGA üzerinde gerçeklenmesi blok diyagram olarak 

gösterilmiĢtir. Bu diyagramdaki blokların görevleri aĢağıda belirtilmiĢtir. 

 Ana modül: Diğer modülleri ve giriĢ çıkıĢ iĢlemlerini kontrol eder. 

 UART modülü: RS232 standardında haberleĢmenin olduğu kısımdır. 

 ĠĢlem elemanı: Mesafe hesaplamada kullanılır. 

 Sıralama ve etiketleme modülü: Minimum mesafenin bulunması ve bu mesafeye 

göre etiket değerinin verilmesinde kullanılır. 

 Matris Dizisi: Eğitim kümesi, test kümesi ve sıralama iĢlemi için hesaplanan 

mesafeler burada tutulur. Matris dizisi, matris formunda tanımlanmıĢ sinyalden 

oluĢmaktadır. Matris dizisinde okuma ve yazma iĢlemi çok hızlı 

gerçekleĢmektedir. Kullanılan bu yapı sıralama ve etiketleme iĢlemlerindeki hız 

performansını artırmaktadır. 

 Rastgele sayı üretme modülü: LFSR yapısı kullanılarak, GAL ağının eğitim 

algoritması için gerekli olan rastgele iĢlemleri gerçekleĢtirir. 

 VGA modülü: CRT veya LCD monitöre görüntü aktarılmasını sağlar. 

 SSRAM: Orijinal ve sınıflanmıĢ görüntü burada saklanır. SSRAM içindeki 

hafıza iki bölüme ayrılmıĢtır. Bu bölümler sırasıyla Bölge0 ve Bölge1 olarak 
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isimlendirilir. Bölge0’da orijinal görüntü Bölge1’de bölütlenmiĢ görüntü 

saklanmaktadır. 

 Audio Codec (AC97): GiriĢine gelen ses iĢaretini dijital bilgiye çevirir. 

 CRT veya LCD Monitör: Bölütleme sonucu bu iki ekrandan birinde gösterilir. 

 Bilgisayar Arayüz Programı: Bilgisayar ile FPGA arasındaki bağlantı bu 

program tarafından sağlanır. 

 

Gerçeklenen sisteminin çalıĢması Ģu Ģekildedir. Bölüm 3.2.1’de açıklanan bilgisayar 

arayüzü ile eğitim kümesi, test kümesi ve MR görüntüsü seçilir. Algoritma olarak 

“GAL” seçilir. Seçme iĢleminden sonra yükle butonuna basılır. Gönderilen veriler 

UART modülünden geçerek Ana modüle gelir. Ana modül eğitim ve test kümesini 

matris dizisine kaydeder. Ġlgilenilen görüntü ise SSRAM’in Bölge0 bölümüne 

kaydedilir. Eğitim iĢlemi için iterasyon sayısı belirlenir. Eğitim iĢlemine geçmeden önce 

Rastgele sayı üretme modülü iterasyon değeri kadar sayı üretir. Bu modül LFSR’dan 

oluĢmaktadır. Ġterasyon değeri kadar rastgele sayı üretildikten sonra eğitim iĢlemine 

geçilir. ÇalıĢmada eğitim kümesi için her sınıftan 100 adet öznitelik vektörü seçilmiĢtir. 

Eğitim sonunda yeni düğümler üretilir veya üretilmez. BaĢlangıç koĢulları ve eğitim 

kümesinden elemanlar rastgele seçildiği için yapılan her yeni eğitimden sonra düğüm 

sayısı farklı olabilir. Eğitim iĢlemi bittikten sonra bölütleme iĢlemine geçilir. 

Görüntünün ilk beneği seçilir ve bu beneğe ait iki adet öznitelik çıkarılır. Öznitelik 

vektörleri ağa giriĢ olarak verilir. Mesafe hesaplama iĢlemi için Ģekil 3.8’de gösterilen 

ĠE’ler kullanılır. Mesafe hesaplama modülünde 10 adet ĠE vardır ve bu elemanlar 

paralel çalıĢarak aynı anda mesafe hesabı yaparlar. Düğüm sayısı 10 adetten fazla ise 

geri kalan düğümler için ĠE’ler tekrar kullanılır. Ġlgilenilen beneğin öznitelik vektörü ile 

ağın düğümlerindeki mesafe hesabı yapıldıktan sonra sonuçlar matris dizisinde saklanır. 

Sıralama ve etiketleme modülü ise öznitelik vektörlerini etiketleri ile birlikte küçükten 

büyüğe doğru sıralar ve en küçük mesafenin etiketini ilgilenilen beneğin etiketi olarak 

verir. Bu iĢlemler görüntüdeki tüm beneklere uygulanır ve bölütlenmiĢ görüntü 

SSRAM’in Bölge1 bölümüne kaydedilir. 

 

Bölütleme iĢlemi bittikten sonra bölütlenmiĢ görüntü iki Ģekilde gösterilebilir. Birincisi 

Bölge1’deki kayıtlı görüntü UART modülü kullanılarak tekrardan bilgisayara aktarılır. 

Bilgisayar arayüzü gelen bu bilgiyi “bmp; bitmap” uzantılı resim dosyası olarak 
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kaydeder. Ayrıca FPGA’da gerçekleĢtirilen VGA modülü sayesinde CRT veya LCD 

monitörde hem orijinal görüntü hem de bölütlenmiĢ görüntü yan yana görüntülenir. 
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BÖLÜM IV 

 

MR GÖRÜNTÜLERİNİN BİLGİSAYAR ve FPGA ÜZERİNDE 

BÖLÜTLENMESİ 

 

Tez çalıĢmasında beyinden alınmıĢ üç farklı MR görüntüsü hem bilgisayar platformu 

hem de FPGA platformu üzerinde bölütlenmiĢtir. Bölütleme iĢlemi için k-NN sınıflayıcı 

ve GAL ağı ayrı ayrı kullanılmıĢtır. Her iki platform ve bölütleme yönteminde 1-

komĢuluklu gri seviye değerlerinin kullanılarak oluĢturulduğu aynı öznitelik vektör 

kümeleri kullanılmıĢtır. Yöntemlerdeki tüm iĢlemler, bilgisayar platformunda 

MATLAB ve Microsoft Visual C# olmak üzere iki ayrı programlama dili, FPGA 

platformunda ise VHDL programlama dili kullanılarak gerçekleĢtirilmiĢtir. Her iki 

platform üzerinde gerçekleĢtirilen yazılımlarla elde edilen bölütleme performansları, 

hem bölütlenmiĢ görüntüler üzerinde görsel olarak hem de tablolar halinde nicel olarak 

karĢılaĢtırmalı bir Ģekilde verilmiĢtir.  

 

MATLAB ve Microsoft Visual C# programları 2.4 GHz iĢlemci hızına ve 3 GB’lık 

hafıza birimine sahip bilgisayar platformu üzerinde koĢturulmuĢtur. FPGA platformu 

olarak Xilinx firmasının Virtex-5 XC5VLX110T FPGA serisi kullanılmıĢtır. FPGA 

iĢlemci hızı 100,5 MHz alınmıĢtır. Yöntemlerdeki sayısal iĢlemlerin doğruluğunu 

artırmak için matematiksel ifadelerde sadeleĢtirmeye gidilmemiĢ ve 32 bit kayan noktalı 

sayı formatı kullanılmıĢtır.  

 

ÇalıĢmada üç farklı gri seviyeli MR görüntüsü incelenmiĢtir ve her bir benek 8 bit 

çözünürlüğündedir. MR-1, MR-2 ve MR-3 görüntüleri, sırasıyla 300X319, 300X346 ve 

256X256 boyutlarındadır. Hem k-NN sınıflayıcısı hem de GAL ağı için her sınıftan 

100’er olmak üzere toplam 300 adet öznitelik vektörü kullanıcı tarafından seçilmiĢtir. 

Her iki yöntem için aynı öznitelik vektör kümesi kullanılmıĢtır. Yöntemlerin baĢarımını 

nicel olarak belirlemek amacıyla her sınıftan 50’Ģer olmak üzere toplam 150 adet 

öznitelik vektörü seçilerek test kümesi oluĢturulmuĢtur. ÇalıĢmada k-NN sınıflayıcısı 

için k değeri 1 alınmıĢtır. GAL ağının eğitim iĢleminde kullanılan iterasyon sayısı 1000 

olarak seçilmiĢtir.  
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4.1 k-NN Sınıflayıcısı Kullanılarak Elde Edilen Bölütleme Sonuçları 

 

ġekil 4.1’de orijinal MR-1 görüntüsü verilmiĢtir. Bu görüntü MATLAB ve Microsoft 

Visual C# programları kullanılarak k-NN sınıflayıcısı ile bölütlenmiĢtir. Benzer Ģekilde 

FPGA platformu üzerinde bölütleme iĢlemi gerçeklenmiĢtir. ġekil 4.2’de Bilgisayar ve 

FPGA üzerinde gerçeklenmiĢ bölütleme sonuçları verilmiĢtir. 

 

 

ġekil 4.1 Orijinal MR-1 görüntüsü 

 

 

 (a) (b) (c) 

ġekil 4.2 k-NN sınıflayıcısı kullanılarak; 

a) MATLAB platformu üzerinde bölütlenmiĢ MR-1 görüntüsü 

b) Microsoft Visual C# platformu üzerinde bölütlenmiĢ MR-1 görüntüsü 

c) FPGA platformu üzerinde bölütlenmiĢ MR-1 görüntüsü 
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ġekil 4.3’de orijinal MR-2 görüntüsü verilmiĢtir. Bu görüntü MATLAB ve Microsoft 

Visual C# programları kullanılarak k-NN sınıflayıcısı ile bölütlenmiĢtir. Benzer Ģekilde 

FPGA platformu üzerinde bölütleme iĢlemi gerçeklenmiĢtir. ġekil 4.4’de Bilgisayar ve 

FPGA üzerinde gerçeklenmiĢ bölütleme sonuçları verilmiĢtir. 

 

 

ġekil 4.3 Orijinal MR-2 görüntüsü 

 

 

 (a) (b) (c) 

ġekil 4.4 k-NN sınıflayıcısı kullanılarak; 

a) MATLAB platformu üzerinde bölütlenmiĢ MR-2 görüntüsü 

b) Microsoft Visual C# platformu üzerinde bölütlenmiĢ MR-2 görüntüsü 

c) FPGA platformu üzerinde bölütlenmiĢ MR-2 görüntüsü 

 

 

 

 

  



36 

ġekil 4.5’de orijinal MR-3 görüntüsü verilmiĢtir. Bu görüntü MATLAB ve Microsoft 

Visual C# programları kullanılarak k-NN sınıflayıcısı ile bölütlenmiĢtir. Benzer Ģekilde 

FPGA platformu üzerinde bölütleme iĢlemi gerçeklenmiĢtir. ġekil 4.6’da Bilgisayar ve 

FPGA üzerinde gerçeklenmiĢ bölütleme sonuçları verilmiĢtir. 

 

 

ġekil 4.5 Orijinal MR-3 görüntüsü 

 

 

 (a) (b) (c) 

ġekil 4.6 k-NN sınıflayıcısı kullanılarak; 

a) MATLAB platformu üzerinde bölütlenmiĢ MR-3 görüntüsü 

b) Microsoft Visual C# platformu üzerinde bölütlenmiĢ MR-3 görüntüsü 

c) FPGA platformu üzerinde bölütlenmiĢ MR-3 görüntüsü 
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Çizelge 4.1’de k-NN sınıflayıcısı kullanılarak bilgisayarla benzetim ve FPGA üzerinde 

gerçeklenen bölütleme sonuçları karĢılaĢtırmalı olarak verilmiĢtir. 

 

Çizelge 4.1 k-NN sınıflayıcısının bilgisayarla benzetim ve FPGA sonuçları 

 

Görüntü Platform 
ĠĢlemci hızı 

(MHz) 

ĠĢlem süresi 

(sn) 

BaĢarım 

(%) 

MR-1 

Bilgisayarla 

benzetim 
MATLAB 2400 53,88 99,67 

Bilgisayarla 

benzetim 

Microsoft 

Visual C# 
2400 9 99,67 

FPGA 
Virtex-5 

LX110T 
100,5 6 99,67 

MR-2 

Bilgisayarla 

benzetim 
MATLAB 2400 61,42 99,67 

Bilgisayarla 

benzetim 

Microsoft 

Visual C# 
2400 9,64 99,67 

FPGA 
Virtex-5 

LX110T 
100,5 6.5 99,67 

MR-3 

Bilgisayarla 

benzetim 
MATLAB 2400 18,68 99,67 

Bilgisayarla 

benzetim 

Microsoft 

Visual C# 
2400 6,16 99,67 

FPGA 
Virtex-5 

LX110T 
100,5 4,1 99,67 
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4.2 GAL Ağı Kullanılarak Elde Edilen Bölütleme Sonuçları 

 

ġekil 4.7’de orijinal MR-1 görüntüsü verilmiĢtir. Bu görüntü MATLAB ve Microsoft 

Visual C# programları kullanılarak GAL ağı ile bölütlenmiĢtir. Benzer Ģekilde FPGA 

platformu üzerinde bölütleme iĢlemi gerçeklenmiĢtir. ġekil 4.8’de Bilgisayar ve FPGA 

üzerinde gerçeklenmiĢ bölütleme sonuçları verilmiĢtir. 

 

 

ġekil 4.7 Orijinal MR-1 görüntüsü 

 

 

 (a) (b) (c) 

ġekil 4.8 GAL ağı kullanılarak; 

a) MATLAB platformu üzerinde bölütlenmiĢ MR-1 görüntüsü 

b) Microsoft Visual C# platformu üzerinde bölütlenmiĢ MR-1 görüntüsü 

c) FPGA platformu üzerinde bölütlenmiĢ MR-1 görüntüsü 
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ġekil 4.9’da orijinal MR-2 görüntüsü verilmiĢtir. Bu görüntü MATLAB ve Microsoft 

Visual C# programları kullanılarak GAL ağı ile bölütlenmiĢtir. Benzer Ģekilde FPGA 

platformu üzerinde bölütleme iĢlemi gerçeklenmiĢtir. ġekil 4.10’da Bilgisayar ve FPGA 

üzerinde gerçeklenmiĢ bölütleme sonuçları verilmiĢtir. 

 

 

ġekil 4.9 Orijinal MR-2 görüntüsü 

 

 

 (a) (b) (c) 

ġekil 4.10 GAL ağı kullanılarak; 

a) MATLAB platformu üzerinde bölütlenmiĢ MR-2 görüntüsü 

b) Microsoft Visual C# platformu üzerinde bölütlenmiĢ MR-2 görüntüsü 

c) FPGA platformu üzerinde bölütlenmiĢ MR-2 görüntüsü 
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ġekil 4.11’de orijinal MR-1 görüntüsü verilmiĢtir. Bu görüntü MATLAB ve Microsoft 

Visual C# programları kullanılarak GAL ağı ile bölütlenmiĢtir. Benzer Ģekilde FPGA 

platformu üzerinde bölütleme iĢlemi gerçeklenmiĢtir. ġekil 4.12’de Bilgisayar ve FPGA 

üzerinde gerçeklenmiĢ bölütleme sonuçları verilmiĢtir. 

 

 

ġekil 4.11 Orijinal MR-3 görüntüsü 

 

 

 (a) (b) (c) 

ġekil 4.12 GAL ağı kullanılarak; 

a) MATLAB platformu üzerinde bölütlenmiĢ MR-3 görüntüsü 

b) Microsoft Visual C# platformu üzerinde bölütlenmiĢ MR-3 görüntüsü 

c) FPGA platformu üzerinde bölütlenmiĢ MR-3 görüntüsü 

 

 

 

 

 

 

 



41 

Çizelge 4.2’de GAL ağı kullanılarak bilgisayarla benzetim ve FPGA üzerinde 

gerçeklenen bölütleme sonuçları karĢılaĢtırmalı olarak verilmiĢtir. 

 

Çizelge 4.2 GAL ağının bilgisayarla benzetim ve FPGA sonuçları 

 

 

Görüntü Platform 
ĠĢlemci hızı 

(MHz) 

Düğüm 

sayısı 

(Ortalama) 

Eğitim 

süresi 

(msn) 

Bölütleme 

süresi 

(msn) 

BaĢarım 

(%) 

MR-1 

Bilgisayarla 

benzetim 
MATLAB 2400 5 122 9830 99,33 

Bilgisayarla 

benzetim 

Microsoft 

Visual C# 
2400 5 2,09 1110 99,33 

FPGA 
Virtex-5 

LX110T 
100,5 5 0,3 72,61 99,33 

MR-2 

Bilgisayarla 

benzetim 
MATLAB 2400 4 108 8830 99,33 

Bilgisayarla 

benzetim 

Microsoft 

Visual C# 
2400 4 2,01 1170 99,33 

FPGA 
Virtex-5 

LX110T 
100,5 4 0,26 73,68 99,33 

MR-3 

Bilgisayarla 

benzetim 
MATLAB 2400 6 133 8040 99,33 

Bilgisayarla 

benzetim 

Microsoft 

Visual C# 
2400 6 2,26 811 99,33 

FPGA 
Virtex-5 

LX110T 
100,5 6 0,32 53,49 99,33 

 

FPGA’lar yapılandırılabilir lojik elamanları kullanarak (CLB) istenilen fonksiyonu 

gerçekleĢtirmektedir. Bölüm 2.2’de anlatılan CLB’ler temelde iki yapıdan oluĢmaktadır. 

Bunlar MUX ve LUT yapılarıdır. ÇalıĢmada kullanılan FPGA’nın içinde bulunan 

CLB’lerde LUT yapısı mevcuttur. Çizelge 5.2’de k-NN sınıflayıcı ve GAL ağı 

kullanılarak FPGA üzerinde gerçeklenen bölütleme sisteminin kullandığı alan 

verilmiĢtir. Çizelge 4.3 incelendiğinde k-NN sınıflayıcı mevcut LUT’ların %56’sını, 
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GAL ağı ise LUT’ların %58’ini kullanmaktadır. k-NN sınıflayıcı algoritması 

oluĢturulurken eğitim kümesi, test kümesi ve sıralama iĢlemleri için dağıtılmıĢ hafıza 

yapısı (Distributed Memory) kullanılmıĢtır. Mevcut hafızanın %5’i tek portlu RAM 

olarak kullanılmıĢtır. GAL ağında ise toplam hafızanın %9’u kullanılmıĢtır. k-NN 

algoritmasında register’ların %13’ü, GAL ağında ise register’ların %15’i kullanılmıĢtır. 

 

Çizelge 4.3 k-NN sınıflayıcı ve GAL ağı kullanılarak gerçeklenen bölütleme sisteminin 

FPGA’da kullandığı alan 

 

k-NN 

Register LUT 
Tek Portlu 

RAM 
 

9492 

(%13) 

38711 

(%56) 

1024 

(%5) 
 

GAL Ağı 

Register LUT Blok RAM 
Toplam hafıza 

(KB) 

10463 

(%15) 

40514 

(%58) 

14 

(%9) 

486 

(%9) 
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BÖLÜM V 

 

SONUÇLAR ve TARTIŞMA 

 

Tez çalıĢmasında, MR görüntülerdeki dokusal özniteliklerin çıkarılması için komĢu 

benek yoğunluğu temelli öznitelik çıkarma yöntemi, bölütleme iĢlemi için k-NN 

sınıflayıcı ve GAL ağı kullanılmıĢtır. ÇalıĢmanın ilk aĢamasında, MR görüntülerin 

bölütlenmesi amacıyla önerilen yöntemlerin MATLAB ve Microsoft Visual C# 

programları kullanılarak bilgisayarla benzetimi gerçeklenmiĢtir. Ġkinci aĢamada, aynı 

yöntemler FPGA donanım platformu üzerinde VHDL kodlama ile gerçeklenmiĢtir.  

 

Görüntü iĢleme uygulamalarında kullanılan öznitelik çıkarma ve bölütleme 

algoritmaları iĢlem yükünü artırmaktadır. Genel itibariyle bilgisayar yazılımları 

iĢlemlerini sıralı bir Ģekilde (seri programlama) yürütmektedir. ĠĢlemlerin seri olarak 

yerine getirilmesi de iĢlem yükünün fazla olduğu görüntü iĢleme uygulamalarında 

önemli ölçüde zaman kaybına yol açmaktadır. Günümüz iĢlemcilerinin hızlarının ve 

çekirdek sayılarının artması görüntü iĢleme algoritmalarının hızlı bir Ģekilde 

gerçeklenmesine olanak sağlamaktadır. Fakat hız ve çekirdek sayısındaki artıĢ iĢlemci 

fiyatını, güç tüketimini ve soğutma maliyetini artırmaktadır. FPGA’lar genel iĢlemcilere 

göre düĢük saat hızında çalıĢmaktadırlar. Böylece güç tüketimi ve soğutma maliyeti 

önemli miktarda azalmıĢ olur. Yeniden yapılandırılabilme ve paralel iĢlem yeteneği 

sayesinde karmaĢık hesapların yoğun olduğu görüntü iĢleme uygulamalarında FPGA’lar 

sıklıkla kullanılmaktadır. 

 

Öznitelik çıkarma iĢlemi bölütleme baĢarımını doğrudan etkilemektedir. Ġyi seçilmemiĢ 

öznitelik vektörleri bölütleme baĢarımını ve iĢlem süresini olumsuz yönde 

etkilemektedir. Yapılan çalıĢmada MR görüntülerindeki dokusal özniteliklerin 

çıkarılması için komĢu beneklerin gri seviye değerlerine dayanan öznitelik çıkarma 

yöntemi kullanılmıĢtır. Bu yöntemle, ilgilenilen benek ve komĢuluğundaki diğer 

beneklerin ortalaması alınarak iki adet öznitelik vektör elemanı elde edilmiĢtir. MR 

görüntülerdeki doku dağılımı belirgin olduğundan seçilen öznitelik çıkarma yöntemi 

yüksek baĢarımlı bölütleme sonuçlarını elde etmek için tatmin edici olmuĢtur. Aynı 

zamanda bu yöntem, basitliği nedeniyle toplam iĢlem süresinin düĢmesini sağlamıĢtır 

(Çizelge 5.1).  
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ÇalıĢmada MR görüntülerini bölütlemek amacıyla k-NN sınıflayıcısı ve GAL ağı her bir 

platform üzerinde ayrı ayrı denenmiĢtir. Öncelikle, önerilen yöntemler bilgisayar 

üzerinde MATLAB ve Microsoft Visual C# yazılımları kullanılarak gerçeklenmiĢ, aynı 

yöntemler daha sonra FPGA üzerinde gerçekleĢtirilmiĢtir. Literatürde k-NN 

algoritmasının FPGA üzerindeki çeĢitli uygulamaları mevcuttur. GAL ağının FPGA 

üzerindeki uygulaması bu tez çalıĢmasında ilk kez gerçeklenmiĢtir. 

 

GAL ağının baĢlangıç düğümlerinin seçiminde ve eğitim iĢleminde rastgele sayılara 

ihtiyaç duyulmaktadır. Literatürde rastgele sayı üretme iĢlemi için LFSR sıklıkla tercih 

edilmektedir. Tezde, rastgeleliği artırmak için bazı iyileĢtirmeler yapılmıĢtır. ÇalıĢmada 

tasarlanan rastgele sayı üreteci için farklı baĢlangıç değerleri (seed value) üretmek 

amacıyla gerçek zamanlı ses iĢareti kullanılmıĢtır. Bu iĢlem için FPGA platformu 

üzerinde bulunan ses entegresi (AC97 – Audio Codec) kullanılmıĢtır. AC97 entegresi 

giriĢine gelen ses iĢaretini sayısal iĢarete dönüĢtürmekte ve elde edilen sayısal iĢaret 

LFSR’ın baĢlangıç değeri olarak belirlenmektedir. 

 

Bölütleme amacıyla kullanılan her iki sınıflayıcı için aynı öznitelik çıkarma yöntemi 

kullanılmıĢtır. k-NN sınıflayıcısı kullanılarak FPGA üzerinde gerçeklenen bölütleme 

iĢlemi, MATLAB kullanılarak gerçeklenen bölütleme iĢlemine göre; MR-1 ve MR-2 

görüntüleri için yaklaĢık 9 kat, MR-3 görüntüsü için yaklaĢık 4.5 kat daha hızlıdır. 

Diğer yandan, FPGA üzerinde gerçeklenen bölütleme iĢleminin Microsoft Visual C# 

tarafından gerçeklenen bölütleme iĢlemine göre yaklaĢık 1.5 kat daha hızlı olduğu 

gözlenmiĢtir. MATLAB, Microsoft Visual C# ve FPGA platformlarında gerçekleĢtirilen 

bölütleme iĢlemlerinde aynı bölütleme baĢarımları elde edilmiĢtir (Çizelge 4.1).  

 

Çizelge 4.2’de her bir MR görüntüsü için GAL ağının eğitim süreleri, üretilen düğüm 

sayıları, bölütleme süreleri ve bölütleme baĢarımları verilmiĢtir. Yapılan çalıĢmada 

eğitim iĢlemi birçok kez tekrarlanmıĢtır. GAL ağındaki rastgele iĢlemler nedeniyle, 

eğitim iĢlemi sonucunda farklı sayıda düğümler üretilebilmektedir. Üretilen her bir 

düğüm bölütleme baĢarımını ve iĢlem sürelerini etkilemektedir. KarĢılaĢtırmanın doğru 

yapılabilmesi için, eğitim iĢlemi her bir platform için aynı sayıda düğüm üretecek 

Ģekilde gerçekleĢtirilmiĢ ve bu durumda elde edilen veriler kaydedilmiĢtir. Çizelge 

5.1’de, tüm MR görüntüleri için elde edilen verilerin (Çizelge 4.2) ortalama değerleri 

verilmiĢtir. GAL ağının FPGA üzerinde gerçekleĢtirilen eğitim iĢleminin MATLAB 
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benzetim platformuna göre yaklaĢık 417 kat daha hızlı olduğu gözlenmiĢtir. Benzer 

Ģekilde, GAL ağının FPGA üzerinde gerçekleĢtirilen eğitim iĢlemi Microsoft Visual C# 

platformuna göre yaklaĢık 7 kat daha hızlı gerçeklenmiĢtir. Bölütleme süreleri 

karĢılaĢtırıldığında ise FPGA üzerindeki gerçeklemenin, MATLAB platformuna göre 

yaklaĢık 133 kat daha hızlı olduğu gözlenmiĢtir. Benzer Ģekilde FPGA, Microsoft 

Visual C# programına göre yaklaĢık 15 kat daha hızlı bölütleme gerçeklemiĢtir (Çizelge 

5.1). 

 

Çizelge 5.1 GAL ağı ve k-NN sınıflayıcısının karĢılaĢtırılması 

 

Yöntem Platform 

İşlemci 

hızı 

(MHz) 

Düğüm 

Sayısı 

(Ortalama) 

Eğitim 

Süresi 

(ms) 

Bölütleme 

Süresi 

(sn) 

Başarım 

(%) 

k-NN 

MATLAB 2400 

k-NN Sınıflayıcısında 

Eğitim 

ĠĢlemi Yoktur. 

44,66 99,67 

Microsoft 

Visual C# 
2400 8,27 99,67 

Virtex-5 

LX110T 
100,5 5,53 99,67 

GAL Ağı 

 

MATLAB 2400 5 121 8,9 99,33 

Microsoft 

Visual C# 
2400 5 2,12 1,03 99,33 

Virtex-5 

LX110T 
100,5 5 0,29 0,067 99,33 

 

 

Donanımla gerçekleme baĢarımının bilgisayarla benzetim baĢarımına oldukça yakın 

olması ve iĢlem süresindeki büyük üstünlüğü, FPGA platformlarının gerçek zamanlı 

uygulanmalarda kullanılmasına olanak sağlamaktadır. Tasarımlarındaki esneklik ve 

FPGA’ların yeniden yapılandırılabilmesi, hem maliyet açısından ve hem de yeni 

geliĢtirilen algoritmaların uygulanabilmesi yönünden tasarımcıya büyük kolaylıklar 

sağlamaktadır. 

 

ÇalıĢmada kullanılan k-NN sınıflayıcısının ve GAL ağının minimum mesafe hesaplama 

ve sıralama blokları benzer özellikler göstermektedir. k-NN sınıflayıcısında, sınıfı 
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bilinmeyen benek ile öznitelik vektör kümesindeki örnekler arasında Öklid mesafesi 

hesaplanır ve minimum mesafedeki vektörün etiketi ilgilenilen beneğin etiketi olarak 

verilir. Görüntüdeki her bir benek için bu iĢlem tekrarlanır. GAL ağında ise, bölütleme 

iĢlemi için gereken en uygun düğümler eğitim kümesinden seçilir. Böylece daha az 

düğüm ile yüksek baĢarım ve yüksek hız elde edilmiĢ olur. FPGA üzerinde gerçeklenen 

yöntemlerden GAL ağı k-NN algoritmasına göre yaklaĢık 83 kat daha hızlı bölütleme 

iĢlemi gerçekleĢtirmiĢtir (Çizelge 5.1).  

 

Yukarıda yapılan değerlendirmeler göz önüne alındığında ve düĢük geliĢtirme maliyeti, 

esnek yapısı, paralel ve hızlı iĢlem yapabilme özellikleri gibi üstünlükleri nedeniyle, 

FPGA teknolojisinin özellikle savunma sanayi ve medikal sektördeki gerçek zamanlı 

görüntü iĢleme uygulamalarında kullanımının her geçen gün hızla artması 

beklenmektedir. 
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