i £
v“a «3:
¥y 5
SN rer
I .C. 72 7 L

*‘g}\ Qv’”i‘“ et 7
GEBZE YUKSEK TEKNOLOJI ENSTITUSE:. = %
MUHENDISLIK VE FEN BILIMLERI ENSTITUSU

GENETIK HUCRESEL YAPAY SINIR
AGLARI VE JEOFIZIK UYGULAMALARI

Erdem BILGILI
DOKTORA TEZI
ELEKTRONIK MUHENDISLIGI
ANABILIM DALI

TEZ DANISMANI
Prof. Dr. Ali ALKUMRU

GEBZE
2005



GEBZE YUKSEK TEKNOLOJ1
ENSTITUSU R
99102314 numaral Erdem Bilgili'in tez galismasi, G.Y.T.E. Mihendislik
ve Fen Bilimleri Enstitlisi Yonetim Kurulu'nun
’leflla ...... sayili karariyla olusturulan jlri tarafindan

...Elektronik......... Mihendisligi Anabilim Dalinda DOKTORA tezi olarak kabul edilmistir.

JURE
OYE
(TEZ DANISMANI)  :Prof. Dr. Ali ALKUMRU M
UYE :Prof. Dr. Osman Nuri UCAN
UYE :Prof. Dr. izzet Cem GOKNAR
OYE :Yrd. Dog. Dr. Arif ERGIN
UYE :Dog. Dr. Muhittin ALBORA
ONAY

G.Y.T.E. Mihendislik ve Fen Bilimleri Enstitiisi Yonetim Kurulu'nun

08 0% LT Tarih ve 2205.../.3.2-...
2 m‘?",km“k o,

FR/22/KP 7.01/Rev.0



OZET

Bu ¢aligmada Hiicresel Yapay Sinir Aglarinda (HYSA) standart olarak kullanilan
aktivasyon fonksiyonu yerine Trapezoidal Aktivasyon Fonksiyonu (TAF) adi verilen
yeni bir lineer olmayan aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Yeni HYSA yapisi,
XOR gibi Boolean islemlerini tek katmanla ger¢eklestirebilmekte ve ayni zamanda
lineer olarak ayrigtiralamayan veri kiimelerini siniflandirabilmektedir. Trapezoidal
Aktivasyon Fonksiyonlu Hiicresel Yapay Sinir Agimin (TAF-HYSA) Kkararlilik
analizini basitlestirmek icin HYSA geribesleme sablonu 4 yerine W geribesleme
matrisi tanumlanmig ve 2 boyutlu durum denklemleri tek boyuta indirginmistir.
HYSA-TAF’n kararlilik sartlan arastirilarak, var olan denge noktalari i¢in kararlilik
yeter sart1 ve global asimptotik kararlilik kriteri belirlenmistir. Analitik olarak elde
edilen bu kararlilik kriteri ¢ok sayida sentetik giris goriintiisii kullanilarak pratik

olarak dogrulanmustir.

Ayrica, ¢ok seviyeli HYSA (CS-HYSA) kullanilarak jeofizik verilerinin analizi i¢in
egiticili bir 6grenme algoritmasi gelistirilmis ve gercek verilere uygulanmustir. CS-
HYSA, piksellerin birbirleri ile komguluk iligkilerini kullanan sablonlarin
optimizasyonuna dayanan stokastik bir goriintii isleme teknigidir. Onerilen yontemin
jeofizik anomalilerinin | ayngtirlmasinda ve jeofizik yapilarin  siurlarinin
belirlenmesinde gosterdigi performans degisik gergek verilerle gosterilmektedir.
HYSA sablonlariin  bulunmasinda genetik algoritmalar kullanilmistir.  Ilk
uygulamada jeofizikte temel problemlerden biri olan gravite anomali ayristirma
klasik yontemiyle ilgili olarak ﬁlkemﬁédeki Divrigi-Dumluca maden bolgesine ait
anomali verileri iizerinde calisilmustir. Diger uygulamada ise Sivas-Altinyayla
bolgesindeki Hitit Imparatorlugu kalintilarina ait arkeolojik yapilara ait anomali
haritasina uygulanarak buradaki yer alt1 yapilarinin geometrik sinirlarinin tespiti

yapilmugtir.



SUMMARY

This study presents a Cellular Neural Network (CNN) scheme employing a new non-
“linear activation function, called Trapezoidal Activation Function (TAF). The new
CNN structure can classify linearly non-separable data points and realize Boolean
operations (including XOR) by using only a single-layer CNN. In order to simplify
the stability analysis, a feedback matrix W is defined as a function of the feedback
template 4 and 2D equations are converted to 1D equations. The stability conditions
of CNN with TAF are investigated and a sufficient condition for the existence of a
unique equilibrium and global asymptotic stability is derived. By processing several
examples of synthetic images, the analytically derived stability condition is also
confirmed.

In addition, a supervised algorithm for the evaluation of geophysical sites using
Multi Level-Cellular Neural Network (ML-CNN) is introduced, developed, and then
applied to real data. ML-CNN is a stochastic image processing technique that is
based on template optimization using neighborhood relationships of the pixels. The
separation/enhancement and border detection performance of the proposed method is
evaluated by various interesting real .applications. Genetic algorithm is used in
optimization of CNN templates. The first application is concerned with the
separation of potential field data of Dumluca iron region which is one of the rich
reserves of Turkey; in this context the classical approach to gravity anomaly
separation method, is one of the main problems in geophysics. The other example is
the border detection of archeological ruins of the Hittite Empire in Turkey. The
Hittite civilization sites located in Sivas-Altinyayla region of Turkey, are among the
most important archeological sites in history; one reason among others being that

written documentation was first produced by this civilization.
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SIMGELER VE KISALTMALAR DiZiNi -

A: HYSA geribesleme sablonu.
B : HYSA ileribesleme sablonu.
a( f): Aktivasyon fonksiyonu.

d®). k. simifa ait hedef desent.
E : Hata fonksiyonu.
e : Hata isareti.
VE(w) :Hata fonksiyonun gradienti.
F, :Yer magnetik alani
G(i, j) : Parlaklik fonksiyonu.
I : HYSA esik sablonu.
-k :Suspektibilite.
k, : Genel ¢ekim sabiti.
net; :Hiicrenin toplam giris isareti biiyikluga.
p(m) : Mutasyon olasilig1.
p(c): Caprazlama olasilig.
r : Hata isareti.
U :HYSA giris matrisi
x; : Hiicrenin i. girisi.
X : HYSA durum matrisi.

x(k): k. sinifa ait girig deseni.

W : HYSA geribesleme matrisi, YSA agirlik matrisi.

w, : Afirlik matrisi eleman.

Y : HYSA ¢ikis matrisi.

y: Hiicre ¢ikis igareti.

z, : Sakl1 tabaka ¢ikis1 (g. hiicre).
a : Momentum faktorii.

0; : Hiicrenin esik (bias) degeri.



7n: Ogrenme sabiti.

-8 ,; ¢ Cikig katmani hata isareti.
4 . Aktivasyon fonksiyonu maksimum egimi.
7,: Aktivasyon fonksiyonu esik noktast.
AADV: Average Absolute Derivative Value.
BP: Back Propagation.
CNN: Cellular Neural Networks.
HYSA: Hucresel Yapay Sinir Aglar.
CS-HYSA: Cok Seviyeli Hiicresel Yapay Sinir Aglari
PWL: Piecewise Linear.
TAF: Trapezoidal Aktivasyon Fonksiyonu.
TAF-HYSA: Trapezoidal Aktivasyon Fonksiyonlu Hiicresel Yapay Sinir Aglar.
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1. GIRIS

Yapay sinir aglari, giinlimiizde goriintii igleme ve goriintli tanima konular: da
dahil olmak iizere pek ¢ok konuda hizla biiyliyen bir ilgi alami olugturmaktadir.
1940 yillarin basinda Mc Culloch, Pitts, Hebb ve Rosenblatt'in ¢abalariyla
alisilagelmis bilgi isleme sistemlerine bir secenck olarak ilk yapay sinir ag1 modelleri
gelistirilmeye baslanmistir [Cichocki A.,1993]. Ozellikle 80'li yillarda bu konudaki
caligmalar hizla artig gostermis, Hopfield, Backpropagation gibi ag modellerinin
problem ¢dzmedeki bagarilari, ¢esitli bilim disiplinlerinde ¢alisan bilim adamlarinin

yapay sinir aglarina ozel ilgi gostermelerine sebep olmustur.

Yapay sinir aglarinin 6zel bir tiirli olan ve dinamik Hopfield aglarina benzer
bir yapisi olan Hiicresel Yapay Sinir Aglart (HYSA) diger adiyla Cellular Neural
Networks (CNN), Chua ve Yang tarafindan 1988 yilinda tamitilmigtir [Chua and
Yang, 1988]. HYSA 1s1 yayilimi, dalga yayiuum gibi nonlineer olaylarin
simiilasyonunda ve analizinde basarili bir yontemdir. Hiicresel Yapay Sinir Aginin
iki boyutlu bir matris yapisinda olmasi nedeniyle benzer problemlerin iki boyutlu
diizlemdeki analizinde ve 6zellikle goriintii isleme alaninda tercih edilmesine sebep
olmustur. Ayrica agdaki hiicrelerin durum denklemindeki dinamik davranig, hiicresel
yapay sinir agimi dogal olaylarin simiilasyonunda basarili kilan bir diger 6nemli

etkendir.

HYSA dinamik bir yaptya sahip oldugundan dolay:r agin kararhlig: {izerine
cok sayida calisma yapilmistic [Gilli, 1994], [Arik, 2002]. Genelde simetrik ileri
besleme ve geri besleme sablonlart kullanimu tercih edilerek agin kararliigi saglanur.
Ancak sablonlardaki simetriklik /klsltlamas1 HYSA’nin uygulama alaninini
daraltmaktadir. Ciinkii gogu problemler simetrik olmayan sablonlarin kullanilmasini
zorunlu kilmaktadir. Bu nedenle simetrik olmayan sablonlarin kullanilmast igin
sablon yapilarina bagli kararliik Kkriterleri arastinlmugtir [Arik ve Tavsanoglu,
1996,2000].



Yapay sinir aglari mantik kapilarim gergeklestirmek i¢in uygulandiklarinda
AND ve OR islemleri tek katmanli bir ag ile gergeklenirken XOR islemi tek
katmanli bir ag ile gergeklenmekte&ir [Majorana ve Chua, 1998]. Bu durum
HYSA i¢in de gegerlidir. Tez galigsmasinda standart PWL aktivasyon fonksiyonu
yerine Trapezoidal Aktivasyon Fonksiyonu (TAF) kullanilarak HYSA’nin XOR gibi
lineer olarak ayristiralamayan problemleri tek katmanda ¢6zebildigi gosterilmektedir.
Ayrica TAF kullanilmasi durumunda agin kararlilik kriteri arastirilmig ve bu kriter
stantardt PWL aktivasyonu kullanilmasi durumuna uyarlanmigtir. Gelistirilen
kararlilik kriteri sablonlarin simetrik olma kisitlamasimi dikkate almadign igin

simetrik olmayan sablonlarla da ¢aligma imkani vermektedir

Tez galismasinda ayrica jeofizik verileri kullanilarak HYSA ile magnetik ve
gravite anomalileri aynistirilmisgtir. feoﬁzikte, bir bolgedeki magnetik ve gravite
haritalar1 ylizey altindaki farkli ydgunlukta ve farkli magnetik 6zelliklerdeki
kiitlelerin yerlerinin belirlenmesinde ¢ok sik kullanilan araglardir. Keza, iletkenlik
haritalar1 ve uzaktan algilama gibi diger teknikler de kaya yapilarinin yerlerinin
belirlenmesinde ¢ok yararli olurlar. Magnetik ve gravite anomalileri ilk olarak
filtrelerden gegirilerek anomalinin yorumunu  giiglestiren istenmeyen alan
bilegenlerinin elimine edilmesi veya zayiflatilmasi saglamr. Filtre isleminden sonra,
bileske alana sebep olan kaya yapilart daha kolay tespit edilebilir. Bu baglangig
filtreleme iglemleri, radyal agirliklar yontemi, en kiigiik kareler minimizasyonu ve

hizli Fourier doniistimii filtreleme yontemi gibi yontemleri igerir.

Gravite ve magnetik anomali verilerinin frekans analizleri ilk defa 1958
yilinda yapild1 ve kontor egrilerinin tiirevleri elde edildi [Dean,1958]. Arkasindan
magnetik alan verilerinin yorumlanmasi ig¢in 2 boyutlu (2B) harmonik analizi
gergeklestirildi [Bhattacharyya,1965]. Daha sonraki ¢aligmalarda, karesel pikseller
balinde kaydedilmis veriler {izerinde enterpolasyon yapilarak 2B filtreler [Fuller,
1967, Zurflueh,1967], Hankel transformu {Lavin ve Devane, 1970] ve Fourier
transformu teknikleri kullamlmlstlr_’{ [Clement, 1973]. Hankel transformasyonu
kullanilan bir sayisal filtre 6rnegi Ancferson tarafindan verilmistir [Anderson, 1979].
Missisipi ve Penislavanya bélgesindenv elde edilmis anomali verileri iizerinde Wiener

~ filtreleme teknikleri kullanilarak anomali ayrigtuma yapilmistir [Pawlowski ve

Hansen,1989]. Gravite anomali aynistirmalarinda kullanilan bir baska teknik ise



Walsh transformlaridir. Dogrusal filtreler ve Werner dekonvoliisyon algoritmalaﬁ da

anomali ayrigtirma iglemlerinde uygulanan yontemler arasindadir. [Hansen and

Simmonds, 1993; Uc¢an ve Albora, 2003].

Yer altinda farkli yapilar araéindaki gémiilii cisimlerin sinirlarinin anomali
haritalar1 kullanilarak tespit edilmesi bir diger 6nemli problemdir [Blakely ve
Simpson, 1986]. Bu alanda Wavelet doniisimiiniin kullanilma ySntemleri i¢in su
caligmalar Ornek gosterilebilir; i) potansiyel alanlarin rezidiiel ve bdlgesel
alanlarinin  aynistirilmast [Fedi and Quarta, 1998], [Hornby, et al, 1999], ii)
acromagnetik verilerin incelenmesi [Riddsil, et al, 1999], iii) Cok &lgekli kenar
analizi kullanilarak jeolojik yapilarin geometrisinin modellenmesi [Holden,et al,
2000], iv) Potansiyel alan verilerinde giiriiltli siizme ve gomiilii cisimlerin

kenarlarinin kestirimi [Boshetti, et al, 2001], [Ugan, et al, 2000, 2001].

Kisaca ozetlemek gerekirse, ylizey altinda bulunan her kiitle yiizey tizerindeki
magnetik ve gravitasyonel alan dagilimini, magnetik 6zellikleri, kiitlesel yogunlugu
ve kiitlesinin biiytikliigii nisbetinde etkiler. Bu ¢alismada amag, yer lizerinde 6lgiilen
* magnetik ve gravite alanlarinin dagilimlarindan, bu alanlara sebep olan yogun

kiitlelerin yerinin belirlenmesidir.

Problemin ¢dziimiinde klasik y6ntemlerin yerine bu tiir problemlerin ¢6zimii
igin uygun bir yontem olan HYSA kullanilmigtir. Hiicresel yapay sinir aginin egitimi
genetik algoritmalar ile yapllmlgtlr.‘, Egitim isleminde A,B, ve I sablonlarina ait
parametrelere ikili kodlanmis genler karsilik diisiiriilerek, en iyi performansi
gergeklestiren kromozom bulunur. Genetik algoritmalar son yillarda optimizasyon
problemlerinin ¢Oziimiinde baganyla kullanilan modern ydntemlerden biridir
[Sziranyi and Csapodi, 1994]. Hiicresel yapay sinir agmin egitimi gablon
parametrelerinin optimizasyonuna dayandigindan genetik algoritmalar egitim igin
tercih edilmektedir. Tezin bir diger Ozgiinliigt, genetik algoritmalarla egitilmis

hiicresel yapay sinir aglarimin jeofizik alanina ilk defa uygulanmasidir.

Caligmada iki farkli veri tipi lggllamlmlstlr. Ilk uygulamada, iilkemizin demir
ve krom madeni agisindan zengin yataklarindan birisi olan Dumluca bolgesine ait

gravite verileri iizerinde ¢aligtlmustir. Jeofizikteki temel problemlerden birisi olan



potansiyel alan ayrigtirma yontemi, c¢ok katmanli HYSA ile gergeklenmeye
cahisilmustir. Ikinci uygulamada ise Tiirkiye topraklarinda hakimiyet stirmis olan
Hitit Imparatorlufuna ait arkeolojik kalmntilarin bulundugu Sivas-Altinyayla
bolgesine ait magnetik veriler kullanilarak, hiicresel yapay sinir aginin yeraltindaki
gériinmeyen bir binanin odalarina ait sinirlar tespit etmesi saglanmustir. Aslinda bu
problem, jeofizikteki magnetik anomali aynistirmasinin  bir uygulamasidir. Her iki
uygulama icin baslangicta sentetik magnetik ve gravite verileri iiretilerek bu sentetik

veriler hiicresel yapay sinir aginin egitiminde kullanimastir.



AN

2. YAPAY SINIR AGLARI

Yapay sinir aglari (YSA) girigine verilen bilgiyi 6grenme,daha 6nce 6grendigi
bilgiyi hatirlama, ve egitim deseni veya veri kiimelerini giris olarak kabul edip bu
bilgilerden yararlanarak genellestirme yapabilme, yorum yapabilme yetenegi
gosteren {imit vaat eden yeni kusak bir bilgi isleme sistemidir. YSA bilingli olarak
insan beyninin galisma sistemini taklit etmek maksadiyla gelistirilen bir tekniktir.
Desen tamima, stiflandirma, fonksiyon kestirimi, optimizasyon iglemleri ve verilerin
kiimelendirilmesi, gruplandirtlmasi iglemlerinin gergeklestirilmesinde ¢ok iyi bir
performans sergilemektedir [Olmez, 1995]. Biyolojik sistemler, sayisal bilgisayarlar
karsisinda aritmetik iglemlerde kiyaslanmayacak kadar giigsiiz olmalarina karsin,
goriintii ve ses isleme gibi bozulmus, tam tanimli olmayan yliksek veri yogunluguna
sahip bilgilerin islenmesinde sayisal bilgisayarlara gore ¢ok hizli ve yiiksek
dogrulukta ¢alisirlar. Bilgisayarlarin ses ve goriintii gibi isaretlerin islenmesinde
yapisal olarak giigsiiz oldugunun goriilmesi 80'li yillarda gesitli bilim dallarindan

biiyiik bir aragtimaci kitlesinin YSA’na biiyiik ilgi duymalarina sebep olmusgtur.

1943 yilinda McCulloch ve Pitts biyolojik sinir hiicresinden esinlenerek
gelistirdikleri bir yapay sinir hiicre modeli ile VE, VEYA gibi mantik islemlerinin
yapilabilecegini gosterdiler [Lee and Lin, 1995]. Boylece canlilarin sinir
sistemlerinin incelenmesi ve bunléira benzer sekilde calisan yapay sinir ag1
" modellerinin gelistirilmesi ¢ok farkli bilim dalindan aragtirmacilanin ortak olarak

calist1g1 bir bilim dali olmustur.

YSA alaminda yapilan arastirmalar 60'li yillarin ortalarindan 80'li yillarin
bagina kadar bir durgunluk dénemi yasadi. Bunun en dnemli sebébi bilgi islemede
YSA 'min alternatifi olan bilgisayarlarin yar ileken teknolojisindeki gelismeler ile
kapasiteli, ucuz ve gilivenilir gerceklenme olanagi bulmasidir. Seri olarak ¢alisan
hizli birimlerden olusmus saywsal bilgisayarlar, aritmetik islemlerde yiiksek hiz,

kapasite ve glivenirlik saglamislardir.

YSA, birbirleriyle ¢ok sayida i¢ baglantilar1 olan biiyiik miktarda, hiicre adi

verilen islem elemanlarindan olugur. Bilgi ag igerisinde paralel islenir. Insan



beyninde oldugu gibi YSA'min da etkilesimli ve kollektif ¢aligmasi ogrenme Ye. .
Ogrenilen bilginin hatirlanmasina, yorum yapmaya imkan tamr YSA’mn
ozelliklerinden bahsetmeden 6nce insan beyninin ¢aligma sistemine bir gézatmakta
fayda vardir. Insan beyninde yaklagik 10" civarinda farkli yapilarda sinir hﬁcresi:

bulundugu bilinmektedir. Biyolojik sinir hiicresi ii¢ ana kisimdan olusur. Bunlar;

1. Soma
2. Dendritler
3. Akson

Soma, hiicre ¢ekirdeginin bulundugu bolgedir. Her bir sinir hiicresine diger
hiicrelerden bilgi ileten sinir tellerine dendrit adi1 verilir. Hiicrenin akson adi verilen
tek bir ¢ikist vardir ve bu g¢ikistan komsu sinir hiicrelerine bilgi tasiyan binlerce
dendrit baglidir. Aksona bagh her bir dendritteki iletilen bilgi aymdir. Yani bilginin
iletim sirasinda zayiflamasi s6zkonusu degildir. Hiicre girisine bilgi tasiyan

dendritler sinaps ad1 verilen baglanti noktalarinda hiicreye baglanirlar.

Dendritlerde iletilen ve sinapslara ulasan sinyaller elektrik darbeleridir.
Baglant: noktasi (sinaps) tarafindan salinan 6zel iletim maddeleriyle gergeklestirilen,
karmagik kimyasal islemleri igeren, bir isaret iletim sistemi s6z konusudur. Bu
maddeler Na ve K iyonlaridir. Bu maddelerin konsantrasyonun degismesi ile hiicre
i¢i elektrik potansiyeli azalir veya artar. Alict hiicrenin elektriksel potansiyeli, o
hiicreye iligkin esik degerini gegerse hiicre ateslenir, aktif hale geger. Hiicre
cikisindaki aksonda sabit giddette ve sabit siireli bir elektrik darbesi olugur. Bu isaret
akson boyunca iletilir ve akson ucuna bagli olan diger hiicrelere bilgi tasiyan
dendritlere aktarilir. Hiicreye yeni bir uyan gelinceye kadar hiicre dinlenir. Bu
zamana bekleme veya dinlenme zamam 'refractory period' denir. Sinapslar eger
alict hiicrenin ateslenmesine sebep olacak sinyalleri gegiriyorsa bu sinapslara uyarica
(excitory) sinaps adi verilir. Eger alic1 hiicrenin ateslenmesini engelleyici sinyallerin
gegmesine izin veriyorlarsa bu tip sinapslara, engelleyici (inhibitory) sinaps adi

verilir.

Sekil 2.1." de yukarida amilan 6zellikleri gergeklestiren, Mc Culloch ve Pitts
tarafindan ileri siiriilen ve genellikle M-P sinir hiicresi adi1 verilen, biyolojik sinir

hiicresinin basit bir matematik modeli goriilmektedir.



Sekil 2.1. Perceptron Modeli

Bu modelde i islem eleman: giriglerin agirlikli toplamini hesaplar ve bu toplam
esik degerinden biiyiikse ¢ikista y; =I olur yani hiicre ateslenir. Aksi halde y; =0 olur

yani hiicre ateslenmez.

Burada aktivasyon fonksiyonu bagka bir deyisle hiicrenin transfer

fonksiyonu ;

1 f>0
a(f)={0 j:o | @2.1)

seklinde tanimli birim basamak fonksiyonudur.

w,agirhgl, j. ndronu i. ndrona bgglayan sinapsin uyarma siddetini ya da
baglantinin agirlik katsayisini gosterir. Pozitif agirliklar sinapsin uyarici oldugunu,
negatif agirliklar uyarmayi engelleyici bir rol istlendigini gosterir. w; =0 olmast iki

hiicre arasinda bir baglantinin olmadigini gosterir.

Mc Culloch ve Pitts modeli, uygun agirlik katsayilari verilmesi durumunda
AND, OR ve NOT islemlerini gerceklestirir. Cok degiskenli, kombinasyonel bir
lojik fonksiyon, bu basit lojik islemlerle gergeklestirildiginden, bu tip sinir
hiicrelerinin eszamanli ¢alismasiyla geleneksel bilgisayarlarin yaptigt biitiin islemler

YSA ile gergeklenebilir.



Biitiin bu 6zellikleri 6zet olarak asagidaki gibi siralayarak YSA nin bir tammlm LR

yapabiliriz.

1. Sinir sisteminden esinlenerek olusturulmus bir matematik modeldir:¢

2. Birbirleriyle baglantilari olan ¢ok sayida islem elemanindan olusur.
3. Baglantilar (agirlik katsayilar) bilgiyi tutar, hafizayr temsil eder.
4. Islem elemanu girisindeki uyartytr hemen yanitlayabilir. Ve bu ¢ikis cevabi
hiicrenin yerel bilgisine baghdir. Bagka bir deyisle hiicrenin ¢ikis cevabi, gelen
bilgiye ve hiicredeki yerel bellekteki bilgiye (agirlik katsayis1 ve esik degeri) baghidir
5." Yeni baglant1 agirliklar atayarak ya da baglanti katsayilarint degistirerek egitim
verilerini  genellestirebilme, O6grenme ve hatirlama yetenegine sahiptir.
6. Hiicrelerin kollektif, birbirleriyle etkilesimli ¢aligmasi hesaplama giiciinii artirir.
Belirli bir bilgiyi tagiyan 6zel bir hiicre yoktur. Bilgi biitiin sisteme dagilmigtir. Buna

“Dagilmus yapi -distributed representation 6zelligi” denir.

Bu o6zelliklerden dolayr YSA igin paralel, dagitilmis bilgi isleme modeli,
(paralel distributed processing madels), baglantili model (connectionist model),
kendi kendine Ogrenen model (self-organizing systems), neurocomputing ve

neuromorphic systems adlart da yaygin olarak kullanilir.

C. Giizelis bugiine kadar verilen g¢esitli YSA modellerinin ortak 6zelliklerini
asagidaki gibi siralamugtir [Glizelis, 1993].
1. Hicreler, genelde ¢ok girisli ve tek ¢ikisht yiiksek dereceden lineer olmayan alt
devrelerdir.
2. Tek olan hiicre ¢ikis isareti, ¢ogullanarak disariya ¢ikis olarak alinabilir veya
diger hiicrelere giris olacak gekilde (genelde gecikmeler ile) kullanilabilir.
3. Bir hiicre; dis girisleri (gecikme ile ulagmug olabilir), komsu hiicre ¢ikislarini, ve
bir esik degerini giris olarak kabul eder.
4. Hiicrenin lineer dinamik birimi hefhangi bir dereceden olabilir.
5. Hiicre gikisinda lineer olamayan cebrik iglev 1-giris 1-¢ikishidir ve 6zel olarak
lineer olabilen herhangi bir islevdir.
6. Hiicre parametreleri hiicreden hiicreye degisebilir.
7. Ag, genelde c¢ok boyutlﬁ katinanlarin ileri veya geribeslemeli olacak sekilde
baglanmasindan olusmustur.
8. Agdaki her bir katman (layer), hiicrelerin ¢ok boyutlu bir dizisidir.



9. Katman iginde, herbir hiicre komsgularina (belirli bir metrik uyarinca) ayr;;iL $ek11de , ;
baghdir. Boylece katman igi baglanﬁ geometrisi dilzgiindiir. - |
10. Katmanlar arasi baglant bir metrik ile tanimh diizgiin bir geometriye sahiptir.w:""’“"T:"
11. Agda yalmizca baglanti agirliklar: degisebilir.

12. Baglant: agirliklar; ya egiticili bir 6grenme kurali ile ya da egiticisiz bir grenme
kurali ile degistirilir yada 6nceden tasarlanan degerlerde sabit tutulur.

13. Egiticili bir 6grenme kurali (eger varsa); giris - (istenen) ¢ikis Ornek g;iftlcrinin
alind1gs, bilinmeyen bir girig islevine bu 6rnekler yardimiyla yaklasilmasini saglayan

bir baglant1 agirliklan degisim kuralidir.

14. Egiticisiz 6grenme kurali(eger varsa); giris Orneklerinin kiimelendirilmesini

saglayan bir baglant1 agirhiklarinin degisim kuralidir.
2.1. Yapay Sinir Aglarimin Ustiinliikleri

YSA modelleri biyolojik sinir aglarinin galisma bigimini agiklayan modeller
olmaktan ¢ok, biyolojik sinir aglarindan esinlenerek yaratilmistir. YSA' lar, biyolojik
olmayan yapt taglarmin diizglin bir mimari ile birbirine yogun olarak
baglanmalarindan olusmaktadirlar. Sinir aglarinda bilgi islemenin alternatif bilgi
isleme yontemlerine gore Gistiinliikleri maddeler halinde asagida verilmistir [Zurada,

J.M., 1989].

Paralellik: Alisilagelmis bilgi islem yOntemlerinin ¢ogu seri islemlerden
olugmaktadir. Bu da hiz ve giivenirlik sorunlarini beraberinde getirmektedir. Seri bir
islem gergeklenirken herhangi bir birimin yavas olugu tiim sistemi dogrudan
yavaglatirken, paralel bir sistemde yavag bir birimin etkisi ¢ok azdir. Nitekim,seri bir
bilgisayarin bir iglem elemam beyine gére binlerce kez daha hizli iglem gdrmesine
ragmen, beynin toplam islem hizi seri bir bilgisayara gére kiyaslanmayacak kadar
yiiksektir. YSA' nin paralel ¢aligmasi hiz avantajiyla birlikte yiiksek hata toleransi da
saglamaktadir. Seri bilgi islem yapan bir sistemde herhengi bir birimin hatali
¢aligmasi, hatta bozulmus olmasi tiim sistemin hatali caligmasina veya bozulmasina
sebep olacaktir. Halbuki paralel bilgi isleme yapan bir sistemin ayr ayn islem
elemanlarindan meydana gelecek olan hatali ¢alisma veya hasar, sistemin

_.performansinda keskin bir diisise yol agmadan, performansin sadece hatali

birimlerin bir oraninca diigmesine sebep olur.



Yerel Bilgi isleme: YSA'da her bir bilgi isleme birimi, ¢ziilecek pr“'voblf;1

tiimii ile ilgilenmek yerine, sadece problemin bir pargasinmi islemektedir. Hucrélen "

¢ok basit iglemler yapmalarina ragmen, saglanan gérev paylasgimi sayesinde, on...,

karmagik ve zor problemler ¢oziilebilmektedir.

Gergeklenme Kolaylii: YSA'min basit islemler gergekleyen tiirdes
hiicrelerden olugmast ve baglantilarin diizgiin olmasi, bu aglarin fiziksel

gergeklenmesinde bu agidan kolaylik saglamaktadir.

Ogrenebilirlik: Alisilagelmis veri isleme yontemelerinin gogu programlama
yolu ile hesaplamaya dayanmaktadir. Bu yontemler ile tam tanumli olmayan bir
problem ¢oziilemez. Ayrica herhangi bir problemin ¢6ziimii i¢in probleme y6nelik
bir algoritma gelistirmek gerekir. Oysa YSA' larda Ornegin egiticili §grenmede giris
ve ¢ikis (;iﬂen')? verildikten sonra bunlar arasindaki iligkiyi belirlemek {izere bir
algoritma gelistirmeye gerek yoktur. Ilgili bagintiyt YSA baglanti katsayilarim
degigtirerek belirler. Zaten §grenme dedigimiz iglemde bagka bir sey degildir. YSA'
da bilgi, baglanti katsayilar ile tutulur.

2.2. Basit YSA Modelleri ve Ogrenme Kurallar

Bir YSA modelinin karakteri {i¢ temel kriterle belirlenir.
1. Islem elemanlar, sinir modelleri
2. Sinaptik i¢ baglantilar ve baglant1 yaptlari
3. Baglanti katsayilanm giincellemek igin kullamlan egitim ve &grenme

algoritmalari

islem Elemanlan : Daha 6nce agiklanan M-P sinir modelinin ¢alisma sekli,
gergeklestirdigi fonksiyon diger yapay sinir modellerini igine alacak sekilde
genellegtirilebilir.Bir iglem elemam girisler ve ¢ikiglar olmak {izere iki kisimdan
olusur. Hiicre girisindeki bilgi diger hiicrelerden gelen bilgilerin agirlikli toplamidir.
Bu giriy isareti M-P modelinde oldufu gibi genelde x, girislerinin dogrusal bir

fonksiyonudur.



[ =mnet, = iwijxj(t)—ﬁf

J=1

Burada 6, hiicrenin esik degeri m ise hiicre sayisidir. Daha karmagik toplama

fonksiyonlarinin olmasi da séz konusudur. Sik kullanilan fonksiyonlar sunlardir:

1. Karesel Fonksiyon (Quadratic function):

f= Zw,,xj? -6, (2.3)
J=1

Karesel fonksiyonun kullanilmas1 durumunda,giris isareti komsu sinir hiicrelerinden

gelen isaretlerin karelerinin agirlikli toplamindan elde edilir.

2. Silindirik Fonksiyon (Spherical function)

"

fi=pY(x,-w, ] -6, 2.4)

J=1

Burada p silindirin yarigapi, w;; ise merkezini gostermektedir.

3. Polinom fonksiyon (Polinomial Funétion)

fi=2 Dowuxx, +x0 +xf -6, 2.5)

j=1 k=l

Burada wy, , j.ve k. hiicreyi, i. hiicreye baglayan baglantinin agirlik katsayisi, o
ve f reel sabitlerdir. Bu esitlikte daha yiiksek dereceden terimlerin olmasi da
miimkiindiir. Bu fonksiyonu gergeklestiren hiicreye sigma-pi (T 1) birimi adi

verilir.

Islem elemammin (hiicrenin) ikinci bir islevi, giriy isaretini transfer
fonksiyonundan diger adiyla aktivasyon fonksiyonundan a( f ) gegirerek, girigin
fonsiyonu olan bir ¢ikis degeri tiretmektir. Sikga kullanilan transfer fonksiyonlar ise

asagidaki fonksiyonlardir.



1. Basamak fonksiyonu (Step function)

1 20
a(f)={0 o

2. Keskin  smirlayict  fonksiyonu (Hard limiter, threshold function)

a(f)=sgn(f)={1 720

2.7
-1 f<0 7
Burada sgn( e ) , signum fonksiyonudur.

(98]

. Rampa fonksiyonu (Ramp function)

1 f=1
a(f)=1f 0< f<1 (2.8.)
0 <0

(O8]

Unipolar sigmoid fonsiyonu

alf)=— 2.9)

l+e ¥

>

Bipolar sigmoid fonksiyonu

-1 (2.10)

a(f) - l+e¥

Esitlik (2.9) ve esitlik (2.10) da 4> 0Ooldugunda, f =0 civarinda, a(f)
stirekli fonksiyonunun adim araligint belirler. 4 — o0 olmasi durumunda esitlik
2.9), (2.6) esitligine; yani unipolar sigmoid fonksiyonu, basamak fonksiyonuna,
esitlik (2.10) ise (2.7) esitligine; yani bipolar sigmoid fonksiyonu, keskin sinirlayici
fonksiyonuna doniigiir. Keskin sinirlayici transfer fonksiyonuna ve lineer toplayici
birimine sahip olan bir iglem elemanina, dogrusal esik birimi (linear threshold unit,

LTU), sigmoid transfer fonksiyonuna ve dogrusal toplayiciya sahip islem elemanina



dogrusal egimli birim (linear graded unit, LGU) ad1 verilir. LTU ve LGU 4 iz,

kullanilan islem elemanlaridir.

Girislerin toplanmasinda dogrusal olmayan fonksiyonlarn kullamlmasi, karar
stmrlann adi1 verilen smrlarla Oznitelik uzaymin karmasik ‘bolgeler seklinde
belirlenmesine imkan tamir. Bununla birlikte, toplama fonksiyonu karmasiklastik¢a
ve giiclendikge, ag yapisinin da karmagik olmasi kaginilmazdir. Nasil bir transfer
fonksiyonu kullanilmasi gerektigi ve toplama fonksiyonun lineer olup olmamast,

" tamamen problemin yapisina baglidir.

Baglantilar: Bir YSA ¢ok yogun baglantilari olan iglem elemanlar1 (hiicreler)
kiimesinden olugur. Hiicreler birbirlerine veya kendilerine baglanti agirhiklar
izerinden baglidirlar. Baglant1 yapisi gecikme ve geri kalmaya imkan tanir. Bu
nedenle agin baglanti yapisimin ve hiicreler arasi baglanti geometrisinin, ¢ok biiyiik
bir 6nemi vardir. Islem elmanin transfer fonksiyonunun ve toplama birimi tiiriiniin
yaminda baglatilarin nerede basladigi ve nerede sonlandigi, baglanti bigimi, agin
karakterini belirlemektedir. Miimkiin bes farkli ag geometrisi s6z konusudur. Ag
yapist Sekil (2.2.a)'da goriildiigii gibi bir katmandan olusuyorsa, bu tip bir aga tek
tabakali ileri beslemeli ag ad1 verilir. Girigler islem elemanlarina baglanti katsayilari
tizerinden baghdir. Goriildiigii gibi her bir hiicrenin bir tek ¢ikist vardir. Bu sekilde
daha fazla katman arasinda baglantilar olusturarak ¢ok tabakali ileri besiemeli ag
elde edilir. Giriglerin bagl oldugu tabakaya giris katmani adi verilir. Giris tabakas:
veriler {izerinde herhangi bir islemde bulunmaz. Sadece verilerin aga girilmesinde
arayiiz gbrevi yapar. Agin ¢ikislan ¢ikis tabakasi adi verilen katmandan alinir. Giris
ve ¢ikis katmanlan arasinda bir veya birden fazla katman bulunabilir. Bu katmanlara
sakli, gizli katman adi verilir. Bu katmandaki verilere dogrudan erisme imkani
yoktur. Bir katmandaki her bir hiicrenin bir sonraki katmandaki biitiin hiicrelerle
baglantis1 varsa bu tip bir aga tam baglantili (fully connected) ag adi verilir. Aksi
durumda bir katmandaki hiicrelerden en az birinin, bir sonraki katmandaki
hiicrelerden biriyle veya birkagiyla baglantist yoksa bu tip bir baglant1 tam baglantila
degildir.

Eger bir katmandaki hiicrelerin ¢ikiglart bir 6nceki katmandaki hiicrelere girig

olarak baglanmiyorsa, bdyle bir aga, ileri beslemeli ag (feedforward nétworks) ad1



bir aga ise, geribeslemeli ag (recurrent networks) denilmektedir. Eger bir katmandakl" .
gikis, aynt katmana giriy olarak geri ddntiyorsa, bu tip geribeslemeye yanal gen.“...ﬁ,,,.,..ov‘f""

besleme veya daha dogru bir tabir ile kendi Uistiine geri besleme adi verilir.
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Sekil 2.2. Farkli Ag Baglantilar1




Girigk atmaam, Gzl (ig) katmanlar

Sekil 2.3. Cok katmanl ag yapisi

Ogrenme Kurallari: Bir YSA'y1 tamimlamada tigiincii 5nemli unsur grenme
kuralidir. Ogrenme kurallart iki ana‘gruba aynlir. Bunlardan birincisi parametrik
Ogrenme dedigimiz af parametrelerin degismesiyle gergeklestirilen Ogrenme
yontemleri, digeri ise yapisal 6grenme denilen ag yapisimin degistirilmesi ile
" gegeklestirilen Ggrenme yontemleridir. Yapisal &grenmede, her bir egitim
agamasinda, aga yeni hiicreler katiir veya o an igin mevcut olan, fakat ag
performansini etkilemeyen hiicreler agdan ¢ikarilir. Bir bagka yontem de, agda yeni
baglantilarin olusturulmasi veya varolan baglantilarin kaldirilmasina dayanmaktadir.
Bu islemleri gergeklestiren algoritmalar ise genetik algoritmalardir. Tez igerisinde
parametrik Ogrenme yontemleri kullamildigindan ve genelde uygulamalarda
parametrik 6§renme yOntemleri yaygin oldugundan, yapisal algoritmalar {izerinde

daha fazla durulmayacaktir.

Parametrik 6grenme kurallarinda degistirilen ag paramatereleri agin baglanti

katsayilaridir. Baglant1 katsayilarin igeren agirlik matrisi agagidaki gibi tamumlanir.

T .
wi Wi Wi ot Wiy
A w§’ Wy Wiy 0 Wy,
W< *|=| : o - 2.11)
r w w e W
Wy, nl n2 nim

Oyleki i=12,...,n olmak iizere, w; =(wi,,w12,...,w,~3)T, i. iglem elemanimin



A , Y
agirhk vektoriidir. wy'ler ise j. hicrenin (kaynak), i. hiicreye (he&%’ﬂ ;%olamé s %

b

iligki saglayan, uygun agirlik matrisinin bulunmasi islemidir. Dolayisiyla bgrenme
kurali, agirlik matrisinin, her egitim asamasinda giincellenmesini saglayan bir

algoritmadir.Parametrik 6grenme kurallarini ti¢ gruba ayirmak miimkiindiir. Bunlar:

1.Egiticili Ogrenme(Supevised learning)
2. Egiticisiz Ogrenme(Unsupervised learning)

3.Isaretci vasitas: ile Ogrenme (Reinforcement learning)

Egiticili Ogrenme: Egiticili 6grenmede her bir adimda giris verilerini iceren
bir X girig vektorii ile bu giris vektoriine iliskin ¢ikista goériilmesi beklenen ¢ikig
degerlerini iceren d ¢ikis vektorli aga yiiklenir. Dolayisiyla ag cikis, ilgili girise

iliskin ¢ikis degerini tam olarak bilmektedir. Daha agik¢asi, egiticili dgrenmede,
YSA mek girig-erkas giftleri (x(),a®)(:@,a@)._,(:W,a®) ., ile egitilir. Her
bir x(k) vektorli YSA girisine verilitken ayni1 anda bu vektore iliskin ¢ikista

goriilmesi beklenen d ®) vektsrii de YSA' ya yiiklenir. Her bir egitim asamasinda
YSA iirettigi mevcut ¢ikis degeri ile beklenen ¢ikis degerini karsilagtirarak bir hata
sinyali iiretir. Bu hata sinyaline gore de ap parametreleri yani, agirlik matrisi
giincellenir. Egitim islemi, gikista arzu edilen deger belirinceye kadar ya da

s6zkonusu degere istenilen tolerans da ulagilincaya kadar devam edilir.

Isaretci vasitasiyla 6grenme: Egiticili 6grenmede her giris deseni igin ¢ikista
ulagilacak hedef desen, tam dogru bir sekilde bilinmektedir. Fakat bazi durumlarda,
oldukea kisith bilgiye sahip olunmasi s6zkonusudur. Ug bir durum olarak, ulagilan
sonucun sadece dogru yada yanlis oldugunu gosteren, yalnizca bir bitlik geribesleme
bilgisi, ag parametrelerini giincellemek igin kullanilir. Boyle bir kritik bilgiyi temel
alarak gerceklestirilen 6grenme algoritmasina isaretgi vasitali (reinforced) 6grenme
algoritmast denir. Bu algoritma, agin bir geribesleme sinyali ile agirlik katsayilarin
giincellemesinden dolay: egiticili 6grenme y6ntemine benzemektedir. Ancak egiticili
ogrenmede hedef deseninin kesin bir bigimde bilinmesine ragmen burada sadece o

anki ag ¢ikisindaki bilginin dofru mu yoksa yanlis mt oldugu bilinmektedir.

e o7 rags

baglantisinin agirlik katsayisidir. Ogrenme; girislerle, ¢ikislar arasinda ceb slg ’Eﬁrﬁw

oo



Ogretici yoktur. Egiticili grenmede 6rnek girig-cikis desen giftleri bir §gre

gt S

S

aga verilerek agin egitimi yapilir. Bu 6grenme yonteminde ise herbangi bir gifis
desenine karg1 ¢ikig deseninin ne olmas gerektigi belli degildir. Ag boyle bir bilgiyle
donatilmamustir. Dolayisiyla.agin o andaki sahip oldugu agirlik matrisiyle giris
desenine karsilik elde edilen ¢ikis deseninin dogru olup olmadigi bilinmemektedir.
Ag girisindeki verilere ait ¢ikis desenini, bu girislere ait 6znitelikleri, her bir desen
arasindaki iliskiyi, verilerin dagilimini ve s6z konusu 6rnekleri gruplandirmay kendi
kendine kesfetmek zorundadir. Bu islemleri yapmak, gergeklestirmek igin stirekli
belli bir kural dahilinde ag parametrelerini degistirir. Bu isleve kendi kendini
yonetme denir. Girig desenlerinin baska bir bilgiye ihtiya¢ duyulmadan
gruplandirilmasi, kiimelendirilmesi bu tiir uygulamalara 6rnek olarak verilebilir.
Desenler arasindaki benzerlikler ve farkliliklar ag tarafindan kesfedilerek her bir

desenin ait oldugu sinmif belirlenir [Lin and Lee, 1995].

Genellestirilmis Ogrenme Kurah: Ug temel 6grenme kurali goz niine

alinarak genellestirilmis bir 6grenme kurali g¢ikarilabilir. Genellestirilmis 6§renme

Xy \'

~ Wi i. néron
X
2 > v
Xi
| Qgrer}me ] I
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Sekil 2.4. Egiticili Ogrenme



giris igaretinin ¢arpimiyla orantilidir. Yani

A

Aw; () oc rx(t) veya Aw,(t)=n.rx() (2.12

seklinde ifade edilir. Burada 7 Ogrenme oramum gosteren pozitif bir sayidir ve
Ogrenme sabiti denir. 7 ise , w;,x ve eger egiticili 6grenme sézkonusu ise d'ye

bagli olan 6grenme isaretini gosterir. Yani;
r=f,(w;,x,d;) (2.13)

Dolayistyla, genellestirilmis 6grenme kuralina gére her hangi bir andaki w; agirlik

_ matrisi ;
w; (¢ +1) = wy (O) + 7. £, (w; (1), x(2), 4 () x(0) (2.14)
dolayistyla;
COI Oy (w,.(‘),x(’), d,.(‘))x(‘) (2.15)
yazilabilir.

Esitlik (2.14) 6grenmenin ayrik zamandaki ifadesidir. Siirekli zaman igin herhangi

bir ¢ anindaki agirlik matrisindeki degisim;

aw; (1) _
— n.rx(t) (2.16)

ifadesiyle gosterilir.

Esitlik (2.15) ve (2.16) de goriildiigli gibi 6grenme iglemine baglamadan dnce bir

baglangi¢ agirlik matrisi (genelde rastgele agirliklar igeren) belirlenmelidir.




Genellestirilmis 6grenme kurali kullanilarak egiticili veya eg1t1c1s1z pek c;ok

Sgrenme kural tiiretilebilir. Egiticili 6grenmede, 6grenme isareti », d;' ye bagh lke
egiticisiz 6grenmede beklenen ¢ikis degerleri sézkonusu olmadigindan d; belh

degildir, dolayisiyla 6grenme isareti, x giris isareti ve y ¢ikis isaretine baghidur.

Hebb &grenme yasasinin genellpstirilnﬁs Ogrenme kuralina uyarlarsak, Hebb

6grenme kuralinda 6grenme isareti » 'nin tanimi agagidaki gibidir.
r= a(wiTx)= Vi 2.17)

Burada a(O) hiicrenin transfer fonksiyonunu gostermektedir. Gortildugi gibi
Hebb &6grenme yasasinda, 0grenme iisareti hiicrenin ¢ikis isaretidir. Dolaysiyla

agirlik matrisindeki degisim igin;
Aw; = n.a(wirx)xj =171.Y;X; i=12,..,n;, Jj=12,..,m (2.18)

Bu bagintida Hebb 6grenme yasasinin egiticisiz bir 6grenme kurali oldugu
goriilmektedir. Ciinkii 6grenme isareti agin giris degerleri ile ¢ikis degerlerine
baghidir. Sayet giris ile ¢ikis isaretinin garpimi pozitif ise, agirlik katsayilar artarken,

negatif olmas1 durumunda ise agirlik katsayilari azalacaktir.

Bu g¢alismada yalnizca egiticili 6grenme yodntemleri kullanildigindan diger

0grenme yontemleri {izerinde daha fazla durulmayacaktir.
2.3. Egiticili Ogrenme Yontemleri

YSA 6mek giris-¢ikis ciftleri ile egitilerek bir egitim asamasindan gegiyorsa bu
tip bir 6grenme yontemine egiticili 6grenme adi verildigi daha Onceki boliimlerde
belirtilmigti. Bu boliimde siklikla kullanilan egiticili 6grenme yontemine haiz YSA

modelleri tamtilacaktir. Ozellikle tez igerisinde kullanilan geriye yayilma algoritmasi
(backpropagation) ve c¢agngimli bellek yapisi gésteren Hopfield ag modelleri

izerinde durulacaktir.
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2.3.1 Tek Tabakali Perceptron Aglar:

%

Tek tabakali perceptron aglarinda girigler agirlik katsayilan {izerind

o

en
hiicrelere baglidir. Egiticili 6grenme s6zkonusu oldugundan bazi Ornek girig

degerleri igin ¢ikis degerleri bilinmektedir ve ag bu giris ¢ikis giftleri ile egitilir.
T
Sekilde goriildigi gibi xk = [xl(k),xgk ),...,x,(,f) ] , girig degerleri i¢in beklenen ¢ikis .
o
deseni d* = [dl(k ),dgk),...,d,(,/‘)] , olmaldir. Egitim iglemi sonucunda ulasilan

T
yk = [yl(k), ygk),..., y,(,k)} , aktif ¢cikis degerleri, beklenen d(k), ¢ikis desenine egit

olmalidir. Burada m girislerin sayisi, # ¢ikislarin sayisi, & ise rnek sayisidir.
m
yi(k) = a(wf.x(k)): a[Zwy-ij = di(k) i=12,...,m; k=12,...,p (2.19)
j=1

a(O) transfer fonksiyonu bir esik fonksiyonu veya siirekli sigmoid fonksiyonu

olabilir. Islem elemaninin tiiriine gére uygulanacak 6grenme kurali da degisir. Islem
eleman1 LTU ise perceptron 6grenme kurah, LGU ise Widrow-Hoff 6grenme kurali

kullanulir.
2.3.2. Perceptron Ogrenme Kuralt

Transfer fonksiyonu olarak signum fonksiyonunu kullanan percepron agimn

cikisinda beklenen degerler d i(k), ancak 1 olabilir. Dolayisiyla ¢ikis igin;

yi(k) =sgn<wirx(k))=di(k), i=l,2,..:,n; k=12,...,p yazlr. (2.20)
Bu iliskiyi saglayabilmek igin olusturulacak w agurlik matrisini
glincelleyebilmek i¢in gerekli Ogrenme isareti, beklenen ¢ikig ile aktif c¢ikig

arasimndaki farktan elde edilir.

r=d;-y, @21)
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Beklenen ¢ikis d; degerleri +1 olacagindan agirlik matrisindeki de;

Awy; = n[d,-} —sgn(wiT x)]x ;= {ZU.?)’ng y(;i;fi j=12,....m

bagintis1 gegerlidir.

Buradaki 7 6grenme sabitinin biiyiik degerler almasi 6grenmeyi hizlandirir.

Cok fazla biiyiik degerler almast durumunda ise egitim isleminin, yerel optimumlara
takilmasi durumu ile karsilagilir. Bu nedenle 6grenme sabitinin alacagi en uygun

deger her problemde farkliliklar gésterir.
2.3.3. Adaline Ogrenme Kurah

Egitim kiimesinin ve ¢ikista beklenen degerlerin ayrik degerlerden degilde
stirekli isaretlerden olugmasi durumunda iglem elemanlarinin (hiicrelerin) aktivasyon
fonksiyonlar1 da buna uygun secilmelidir. Bilindigi gibi sigmoid fonksiyonu gibi

operasyonlar belli bir aralikta siirekli dégerler iiretilmesine imkan tanirlar.

Tek tabakali lineer aktivasyon fonksiyonuna sahip aga adaptif lineer element
denir ve kisaca ADALINE ismiyle anilir. ADALINE aginda girislerle ¢ikislar

arasindaki iligki lineerdir. Egiticili 6grenmede (x(l),x(z),...,x(p )) giris 6rneklerine ait
cikista (d (1), d (2),. wd (p )) ¢ikis desenlerinin olacagt aga egitim agamasinda yiiklenir.
Burada ulagilmas: istenen hedef, bu iliskiyi saglayacak w; matrisnin bulunmasidir.

Oyleki

F
S = a® k=12,...,p. 2.23)
j=1

esitligi saglanmalidir.




w" matrisi bulunur. Giris desenleri x9 terin boyu m ise, padet

arasindaki lineer bagumsizlik sart1 igin gerek sart p < m olmalidir.

Esitlik (2.23) den agirlik matrisini elde etmek igin 6nce sistemin hatasim Glgen

bir hata fonksiyonu E(w) tanimlamak gereklidir.

2 2
p 1&
E(w) = —;—Z(d(k) ——y(k)) = EZ(d(k) - wa(k)) ve
k=1 k=1
L[ 00 -5, 0 :
Blw)=2 201 d =3 wx] (2.24)
k=1 j=

Acikca gortldugii gibi E(w) normalde pozitiftir ve y("), x(®) 'va yaklastik¢a

 sifira yaklasir. E(w) kiciildiikge ideal w degerine ulagilacagi goriilmektedir. O
halde yapilmasi gereken ortalama karesel hatayr yani E(w) degerini minimize
etmektir. Yapay sinir aglarindaki 6grenme islemini diger geleneksel islemlerden
aywran belki de en 6nemli &zellik budur. Yani w matrisini bulmak i¢in analitik
¢oziimlemeler yapmak yerine w'nin rasgele bir baslangi¢ degerinden yola ¢ikarak en
uygun ¢6ziimii buluncaya kadar w matrisini giincelleme iglemini gergeklestirecek bir
Ogrenme algoritmas: kullamlmasidir. Sik  kullanilan algoritmalardan  birisi
Egimdiisme (Gradient -descent) Ogrenme Algoritmasidir. Bu yontemle agirlik

matrisinin giincellenmesinde kullanilan Aw degisim miktarmin bulunmasinda, E(w)

fonksiyonun gradientinin ters igaretlisi kullanilir.

Aw=nV ,E(w) (2.25)

ij=qa—?=nf(d(")—w7x(") ® . j=12,.,m (2.26)



Eger biitiin sinuflar topluca degil de sirayla agin egitimi i¢in aga sunulursa, = .~

herhangi bir xlk ) giris deseni i¢in agirlik katsayilarindaki degisim,;

Aw; = n(d () _ wa(k))xS.k) 2.27)

esitligindeki gibi olacaktir.

Yukaridaki esitlige Adaline 6grehme kurali veya Widrow-Hoff 6grenme kurali
ad1 verilir. Bu aym zamanda endiisiik kareler ortalamasi (LMS) yontemi adim

alir.Genellestirilmis 6grenme kurali ile karsilastinnldiginda burada 6grenme sinyali;
r=d-y

alinmusgtir.
2.4. Geriye Yayilma ( Back Propagatjon)

Sinir aglarinin tarihsel geligimi iginde en 6nemli dFrenme algoritmalarindan
birisi geriye yayilma (back propagation) algoritmasidir. [Bryson and Ho, 1969;
Werbos, 1974; LeCun, 1985;AParker, 1985; Rumelhart et al., 1986a,b]. Bu 6grenme
algoritmasi ¢ok tabakali ileri beslemeli aglar ile birlestirildiginde elde edilen yapay

sinir agina geriye yayillma ag1 adi verilir. Egitim kiimesindeki {(x(k),d (k))} giris-
cikis ¢iftleri verildiginde geriye yayima aginin giris desenlerini dogru bir sekilde
siniflandirabilmesi i¢in 6grenme kurali vasitasiyla agirlik matrisi  degistirilir.
Agirliklarin glincellenmesi, perceptron aglarinda kullanilan egim diigiimii (gradient-

- descent) algoritmasina dayanir. Geriye yayiima aginda iki yOnli bilgi akisi s6z
konusudur. Ilk olarak giris deseni x(k), ag girisinden ag cikigina dogru gonderilir. Bu
giris desenine karsilik ¢ikista olusan y(k) ¢ikis deseni ile gikista goriilmesi beklenen
d®) deseni arasindaki fark, yani hata sinyali gikigtan geriye, giris tabakasina dogru
iletilir. Ag parametrelerinin giincellenmesi bu hata sinyali ile yapilir. Bunlar1 daha
acik olarak gormek amaciyla sekildeki geriye yayilma agim dikkate alinirsa, siirekli
cizgiler giris isaretinin ileriye dogru yayilmasini, kesikli ¢izgiler ise hata isaretinin

geriye dogru yayilmasim gdstermektedir.
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Ifadeleri basitlestirmek igin & indisi kaldiridlmis bir giris- ¢ikis egmm(;lftl
(x, d) ele alinirsa, verilen x giris deseni i¢in sakli tabakadaki ¢qislem elemanin

alacagi toplam giris isareti agagidaki gibi olur.

m
nety = Zv X ; (2.28)
ve hiicre ¢ikisinda iiretilen igaret;

Zg = a(netq )= a{i vqjxj] (2.29)
=

olacaktir. Cikis katmanindaki 7. hiicrenin girisine ulasan toplam giris isareti ise;

g=1

/ ! m
net; = Wiz, = Zwiqa[z tixj] 2.30)
q=1 J=1
olur ve ¢ikis isareti;

v; = alnet;) = a[ZI: wiqqu = a[i w,«qa[f: vqjij]. (2.31)
=

q:l =]

Yukaridaki esitlikler back propagation aginda ileri dogru yayima
denklemleridir. Geriye dogru yayilma esitliklerini elde etmek igin ilk olarak hatay1

belirlemek gerekir. Toplam karesel hatay1 belirleyen hata fonksiyonu;

E(w)= %zn: ld ; —alnet; )]2 ve

i=1

E(w)= %}'i (d,. - a{ le WigZg H (2.32)

i=l q=1



Egim diistimii algoritmasina gore, sakli tabakadan gikis tabakasina dogru butun e

agirhik katsayilar agagidaki kuralla gtincellenir.

Aw, =2 (2.33)

T owy,

(2.30)-(2.32) esitlikleri kullanilarak zincir kuraliyla 6F / Ow,, igin;

dy; || Onet; || Owy,

) ‘ A
Aw,, = "7[—65}[ 2 }[ onel, J =nld; - y;Ja'(net; )][Zq ]=’75oizq (2.34)

Bu son esitlikteki &, hata isaretidir ve ikinci indis ¢ikis tabakasindaki i.

hiicreyi gosterir. Hata igareti asagidaki | gibi tanimlanir;

8, = °g __[_a_g}{ 24 }=[d,.— y; [a'(net;)] (2.35)

Onet; - oy; || Onet,

Bu tanim aym zamanda delta ogrenme kuralinda kullanilan hata isaretinin

tanimudir. Cikis katmanindaki i. hiicreye giren toplam igaret net; ile gosterilirken

a (net,-) i¢in agagidaki tanim yapilir.

Oalnet;
d'(net;) = % (2.36)
13

Esitlikteki z, ise sakli tabakamn gikis degeridir. Giris katmanuyla, sakl tabaka

arasindaki agirliklarin giincellenmesi igin de egimdiigiimii yontemi kullanilir. Girig
tabakasindaki ;. hiicre ile, sakli tabakadaki ¢. hiicre arasindaki baglantt
agirhgindaki degisim miktari;

Ay = 0E | _ OE Onet , ve
a 7 avq,. 7 6netq avq,.




Oz Onet
oz q anetq 6vq,-

zincir kurahiyla elde edilir.

Esitlik (2.32)'den agik¢a goriildiigii gibi her bir hata terimi [d y,] z, 'nun

fonksiyonudur. Zincir kuralimin uygulanmasiyla agagidaki ifade elde edilir.

Av, -nZ[(d = y;)a (net; w,, la (net, )x, (2.38)

=l

Esitlik (2.35) kullanilarak, bu son esitlik yeniden yazilabilir;

- 73 M ot =180, e
i=1

Buradaki &), , sakh tabakadaki g. elemana ait hata isaretidir ve asagidaki gibi

tanumlanuir;

Shg =~ > - —[ 2 J[ i } =d (”e";q )i SoiWig (2.40)
q

Oz, || Onet, P

esitlikteki net, sakhi tabakadaki g. elemana ait toplam giris isaretini

gostermektedir. Sakli tabakadaki bir hiicreye ait hata igaretinin, ¢ikig tabakasindaki
bir hiicreye ait hata sinyalinden farkli oldugu goriilmektedir. Bundan dolay: (2.40) da
tammli olan hata isaretini kullanan agirlik giincelleme esitligi, esitlik (2.38) ve
_(2.39)a genellestirilmis delta 6grenme kurali ismi verilir. Gortildigi gibi sakli
tabakadaki hata isareti &, , ¢ikis tabakasindaki hata isareti &,,'nin fonksiyonudur.

Daha agikgasi hata isareti gikis tabakasindan girise dogru yayilmaktadir. Esitlik
(2.30) ve (2.32) genellestirilmis 6grenme kurali agisindan yaklasilinca birbirinin
aynidir. Aralarindaki fark » =& hata isaretinin tanimlarindadir. Dolayisiyla geriye



ifadesi;

AW,’,' =n0;x I N0 cikis X Jj.giris
Bu ifadedeki "i. ¢ikis" ve "j. giris" ifadeleri j. hiicreden i. hiicreye dogru olan
baglantinin u¢ noktalarimi gdsterir. Sakli tabakadaki veya giris tabakasindaki giris

ucu x; ile temsil edilitken, &; ise son ¢ikis tabakasi igin esitlik (2.35), diger

katmanlar i¢in ise esitlik (2.40) ile tanimlanan hata isaretidir. Hiicrelerde transfer
fonksiyonu olarak bipolar sigmoid fonksiyonunun kullanilmasi durumunda hata

i$aretiné iliskin ifadeler asagidaki ifadelere doniisiir. -
1
8 =5 1= y2)ld; - 3] 242

Ve

1 [
g = 5(1—2(] )leéo,.w,.q (2.43)
i=




3. HUCRESEL YAPAY SINIiR AGLARI

Hiicresel Yapay Sinir Aglari (HYSA) bir yapay sinir agi modeli olup, 6zellikle
goriintd isleme uygulamalarinda oldukg¢a basarili bir performans sergiler [Wang, et
al, 1998]. CNN iki boyutlu hiicre dizilerinden olustugu igin goriintiideki her bir
piksele kars1 bir hiicre diistirtilerek islemler yapilir. Hiicre ¢ikiglari [-1, 1] araliginda
degerler alir. Goriintideki siyah noktalar '-1' ve beyaz noktalar '1' degerleri ile
sembolize edildiginde, herhangi bir hiicrenin ¢ikist, o hiicreye karsi diisen pikselin

parlaklik degerini gosterir.

Chua ve Yang tarafindan 1988 yilinda tamitilan Hiicresel Yapay Sinir Aglar
1s1 yayilumi, dalga yayilimi gibi nonlineer olaylarin simiilasyonunda ve analizinde
basarili bir yontemdir [Chua and Yang, 1988]. Hiicresel Yapay Sinir Agnin iki
boyutlu bir matris yapisinda olmasi nedeniyle benzer problemlerin iki boyutlu
diizlemdeki analizinde ve 6zellikle goriintii isleme alaninda tercih edilmesine sebep
olmustur. Ayrica agdaki hiicrelerin durum denklemindeki dinamik davranis, hiicresel
yapay sinir agim1 dogal olaylanin simiilasyonunda basanli kilan bir diger 6nemli

etkendir. Hiicresel yapay sinir agina ait esitlikler asagidaki gibidir.
Durum Denklemi:

ar “"jzl‘"xy(m 2, AbjkDy, O+ D Bk Du @)+ 3.1y

at Y Clh)eN,(i.f) ClDEN (L))

¢

Bu denklem, ‘r’ komsulugundaki bir hiicresel yapay sinir a1 i¢in durum
denklemidir. MxN boyutundaki bir ag igin r komsulugu igerisindeki hiicreler
asagidaki tanmimlanir (Sekil 3.1).

N, @, ) = {Clk,]) | max{| k—i|,}/ - j[} <r, 1Sk <M, 1<I<N)} (3.2)
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Sekil 3.1’ de aym hiicrenin r=1 ve r=2 komsulugu sart1 aluﬁg%;}&%’, Y
oldugu hiicreler gosterilmektedir. Burada goriildigi gibi r=1 di : %‘ % T

o,
merkezdeki hiicreye komsu olan hiicre sayis1  kendisi dahil 9, r=2 ol

durumunda komsu hiicre sayis1 25, » =3 icin 49 ve en genel halde r komsulugu

altinda, komsuluk simrlan igerisindeki hiicre sayist (27 +1)* olacaktr.

r=1 r=2

Sekil 3.1. r=1 ve r =2 komsulugundaki hiicresel yapay sinir aglari

CIKIS y —»

. Ax X y
GIRIS  u—| e > ——>
DURUM yx

Sekil 3.2. Hiicresel yapay sinir ag; hiicresinin matematik modeli

Burada x,y, ve u,, C(,)) hiicresine ait sirasiyla durum,gikig ve giris
_degigkenidir. A4,B vel ise sirasiyla, geri yondeki geri besleme sablonu, ileri
yondeki ileri besleme sablonu ve egik (offset) sablonudur. Bu sablonlarin boyutu
agm boyutundan bagimsiz olup, agdaki komsuluga baglidir ve sablonlar agin her
yerinde aymidirlar, yani, yerel degismez (local invariant) Ozelliktedirler.
Denklemdeki C ve R, ise hiicre egdegerindeki kapasitenin sigasim ve direncin
degerini gosterir ve genel olarak bu degerler 1 segilir. Sekil 3.3.’de ag igerisinde bir

hiicrenin esdeger devresi sekilde gosterilmektedir.



TIRNIRIES

Sekil 3.3. HYSA igerisindeki hiicrelerin esdeger devresi

Sekilde goriildiigii gibi bir hiicresel yapay sinir ag: hiicresi, bir gerilim kaynag1
u,, bagumsiz bir akim kaynagi (7 ), bir kapasite (C), iki lineer direng, (R,,R,) ve
diger hiicrelerin ¢ikig1 ile kontrol edilen, m komsu sayisi olmak {izere en fazla 2m
tane lineer gerilim kontrolli akim kaynagindan olugmaktadir. Bu kaynaklarin
karakteristikleri; Ck,lye N,.(i,)) i¢in 1, G, j3k,0) = AG, j; 5,00V ve
1.,G, j;k,0)=B(@, j;k,1)V,, scklinde tanimlanmaktadir. Burada A(, j;k,[) ve
B(@i, j;k,l) katsayillann  C(i, j) ve C(k,[) hﬁcreleri arasindaki baglanti agirlik
katsayilaridir. A(i, j;k,/) katsayilarina geri besleme agirlik katsayilart B(, j;&,1)
katsayilarina giris agirlik katsayilann veya ileri yon baglanti katsayilarn adi
verilmektedir. Hiicrenin ¢ikiginda ise parca parga dogrusal olan, 7, =(1/R)f(V,,)
seklinde tamimli olan gerilim kontrollii bir akim kaynagi vardir. Parga parga
dogrusal olan f(e) fonksiyonunun davramgt Sekil 3.4’ de gosterilmis olup tanim

bagintisi agagidaki esitlikteki gibi olan bir sigmoid fonksiyonu tipindedir.

¥, = %((x,, ) +1]~[x, ) - 1|) (3.3)
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Sekil 3.4. Standart parga parca dogrusal aktivasyon fonksiyonu

Esitlik (1)’de goriildiigti gibi HYSA dinamik bir davranisa sahiptir. Bundan
dolay1 da girisine bir igaret uygulandiginda ¢ikig, belli bir zaman igerisinde stirekli
degisirr Bu  dinamik davranig  hiicre  egdegerindeki  kondansatérden
kaynaklanmaktadir. HYSA kararli duruma ulastiginda, kararli hiicre ¢ikigi Esitlik
3.4’ deki gibi olacaktir. Agin kararli duruma ulagma siiresi ise 7=R,C zaman
sabiti ile ilgili olacaktir. HYSA’nin dinamik davranigt sonraki béliimlerde daha

genis olarak agiklanacaktir.

Kararlt hiicre ¢ikisi:

Yy =Y Ola_, (3.4)
dt

HYSA’ nin davramigim daha iyi analiz edebilmek igin R, direnci ve C
kapasitesi 1 segilirse, Esitlik (1)’ de verilen durum denklemi ifadesi asagidaki gibi
basitlegtirilebilir.

- m = —xij(t) + Z AG, Jik Dy, (@) + Z B, jik,Du, (£) +1 (3.5)

dt CCk )N, (1,)) COhDEN, (1,7)



Bu ifade de konvoliisyon operatdrleri yardimiyla en genel halde agagidaki glbl y

yazilabilir.

%Xt—=-»X+A*Y+B*U+1 (3.6)

3.1. Hiicresel Yapay Sinir Aginin Dinamik Davranisi

Bu boliimde HYSA esdeger devresinde bulunan C kondansatoriinden dolayi
agda ortaya gikan dinamik davranig agagidaki belirtilen sartlar altinda incelenecektir.
Baslangigta M * N boyutlarinda bir HYSA goz Oniine alinsin ve bu ag asagidaki

- gartlar1 saglasin;

Durum Denklemi;

() 1
—L=——x () + AG, ik, Dy, (6) + B(, jik,Du, () +1,
dt 1% ('(k./)ZeN,(z.,/) 4 ('(k,l)eZN,(i,,/) ! (3.7.a)
1<i<M;1<j<AN.
Cikis Denklemi;
Y, ()= %(Ix{,(t) +1| =], () - 1]) 1<i<M;1<j<N. (3.7.b)

Giris Denklemi;

u;=E, 1<i<M;1<j<N. (3.7.c.)
Simirlamalar:

[k, (O)]<1, 1<isM;1<j<N. (3.7.d)
u|<1, 1<isM;1<j<N. (3.7.)



Parametre degerleri: S b LT e

AG, jokD) = AGk,Li, ), 1<i<M; 1< j<N. GIf)
C>0, R, >0. (3.7.2)

Teorem 1: HYSA’ da bitlin x, durumlari, her ¢>0 aninda sonludur ve X

asagidaki formiil ile hesaplanabilir[Chua and Yang, 1988] ;

max .. .
Xuae =1+ R I+ R, I<i<M: 1< < N[<-(k,,,ezN,.(,,,,)(jA(l’ JskD)| +|B(1,J,k,l)|)] (3.8)

Ispat: Esitlik (7.a)’y1 asagidaki gibi yazalim;

dx,(t) 1

- R.C x,O+ f,(O+g, O+, 1<isM;1<j<N. (3.9.a)
Burada
5= 43 Z AG, ik, Dy (8, 1<i<M;1<j<N. (3.9.b)

C{lkJ)eN (1.))

g,,(t):-l- > BG,jikDug(t), 1Si<M;1<j<N, (3.9.c.)

CleNeN(1,5)

veE

I
I =— 3.9.d.
= (3.9.4)

seklindedir, u = [E,j:] MN boyutlu sabit girig vektoriinii gstermektedir. Esitlik

1xmN

(9.a) birinci dereceden adi diferansiyel bir denklemdir ve ¢6ziimii;



%,(0) =%, + [ £ @)+ g )+ e
0

ifadesi ile verilir. Bu denklem agagidaki gibi bir mutlak deger esitsizligine

doniigtiiriilerek,

!

e ] S (D) + g, )+ |de
0

jx,j.(t)l < ’x{i (O)e—l/R,('l +

+

e ol ] | o

= lx,.j (O)e”’”‘*"l
0
i

< ’x{,(O)e_”R‘( !+ J‘e—(/-r)/l{v( dr

s|x,.j(0)|+Rxc[F, +G, +|iH (3.11)

)

ifadesi elde edilir. Burada;

F;I.EmaxlfﬁISé 2, |G kD max(|y, (1)), 1SisM;1<j<SN(B12a)

ClkeN (i)}

vE

G, Emaxlgg.ls—(l:- > |BG,jsk,D)

CkD)eN, (. ))

.n}'ax(lUk,l) , 1Si<M;1<j<N (3.12.b)

seklinde tammlanmustir.  (7.d.) ve (7.e.) simrlamalan saglandiginda ve her zaman

| Yy (t)l <1 oldugundan (11) ve (12) denklemlerinden;

r

O skOFR| 3 MGk mex(LO)+ Y |BGjkD

| (k)N (.) ClhNeN, (1,1}

()]

<, ]+ R, cu,,)eZN:w)('A(i’ JskD)|+|BG, j;k,l)l+|l|)], 1SiSM; 1<jSN  (3.13)



Simdi

max -
T {1+Rx I+R. ), (IA(i,j;k,l)l+|B(i,j;k,z>|)} (3.14)
(@ 7) CkDEN, (i, )
olsun.x,, , zamana ve hiicreye bagli olmadigindan, yani ¢ ve C(i, j) den bagimsiz
oldugundan ;
max|x,| <%, ,1SiSM;1<j<N (3.15)

elde edilir. Bu sonug da, ag icerisindeki her hangi bir hiicrenin sahip olabilecegi
durum degiskeninin mutlak degerinin sinirlarinin  Esitlik (3.8)” deki gibi olacagin

gostermektedir.
3.2. Hiicresel Yapay Sinir Aginin Kararhhg:

Hiicresel yapay sinir aglarinin yaptigi temel iglev, verilen gri seviyeli, yani
pikselleri [-1,1] aralifinda degerler alan bir goriintiiy{i, yine bu aralikta bagka bir
goriintiiye dondstiirmektir. Bu asamada ¢ikis gOriintiisiiniin yalnizca -1 ve 1
degerlerini alan ikili (binary) bir goriintii olacag: varsayilacaktir. Bu béliimde, agdaki
her bir hiicrenin baslangigta sahip oldugu gri seviyeli durumdan bu sabit -1 ve 1
degerlerine  yakinsamasimi garantileyebilmek igin ag sablonlarinda yapilmasi
gereken kisitlamalar belirlenmeye Qalisllacaktlr. Dinamik dogrusal olmayan lineer
devrelerin yakinsama 6zelliklerini incelemek igin kullanilan en etkin yontemlerden
.. birisi Lyapunov ydntemidir. Bu nedenle ilk 6énce HYSA igin agagidaki gibi

tamimlanan Lyapunov fonksiyonu belirlenir.

E@®)y= —-;—ZZA(i,j;k,l)y,, () *’271{ Sy, @& =D B, ik Dy,u,~ Y Jy, (1) (3.16)

(LA ) % (1)) (L) (RS (.0

Burada E(¢f) Lyapunov fonksiyonunun fiziksel anlami pek agik olmamakla

birlikte, bu fonksiyon ile agin genellestirilmis enerjisi modellenmektedir. Goriildigii




36

gibi Lyapunov fonksiyonu x, durum degiskenlerinden bagimsiz olarak yalmzca U,
girisleri ve y, ¢ikislan cinsinden yazilmustir. Asagidaki teoremde E(f)’nin sonlu

oldugu ispatlanmaktadir.

Teorem IT :Esitlik (3.16) da verilen Z£(¢) ifadesi MxN boyutlarinda bir ag i¢in
asapida gosterildigi gibi sonlu degerlef alir [Chua and Yang, 1988].

max (|E@Q)]) < E ey (3.17.a)

oyle ki;

_~zz,,4(z T EDIN I Jak”l*MN( ;z

(l (k1) (i.j)kd)

) (3.17.b.)
ispat:

lE(r)I——Z > 4G, jsk, D)y, O]y )]
2 " (3.18)

Zy,m +2 2 |BG, sk, l)lly,,lluk,i+lelly,,ml

\' (i) (1) k) (i.0)

y,(#) ve u, (3.7.d.)ve (3.7.e) geregince sinirli oldugundan

|E(t)|-—z > 4G, &, l)| +ZZ|B(1 Jik,D|+MN 1| (3.19)

(/./)(k/) .r (. HED)

elde edilir. Bu sonug da_ (3.17.a.) ve (3.17.b.) de iddia edildigi gibi E(¢) nin

sonlu oldugunu gosterir.

Simdi de E(¢) ’nin monoton olarak azalan bir fonksiyon oldugunu gosterelim.



Teorem III: E(t) skaler fonksiyonu asagidaki gibi monoton # ‘;&
fonksiyondur [Chua and Yang, 1988].

dE(t) _
dr

Ispat: (3.7.f) de ki simetriklik kosulunu dikkate alarak E(f)’nin zamana gore

tiirevi alinirsa;

LO 55 a6,k 2D,

G ED dx,(6) dt (3.21)
1 «dy,(0)dx dy,(t) dx, (t) aﬁ/, (0) dx, (1)
+ i B, jik, D)L= U, A
&«Zj;%(t) dt 0= (ZMZ/;( )dx() dt (y_; d, (1) a

ifadesi elde edilir. Burada par¢a parga stirekli olan aktivasyon fonksiyonunun

tiirevi ve kendisi igin;

dy, (1) - L, lei(t)l | (3.22.a)
dx, () o, I, (0] 21
X=y,  [xl<1 (3.22.b)

tanimlan yapilarak ayrica komguluk sinirlart digindaki hiicrelerin baglanti

katsayilarin da sifir segerek;

C(k,D)¢ N.(i,/) igin  AG,j;k,))=0, BG,j;kD)=0 (3.22.¢c)



ED) _ 53080
dt (o dx, (1) dt

[ 2. AGjkDy, O~ y,,(f)+ > B(i,j;k,l)uk,(f)”}

"k JdEN, (1. 4) ClhJ)eN,(i.))

(3.23)
50
lxij<l dt
{ z AG, 3k, D)y, (6) — .V,,(t)"‘ Z B(iaj;kal)uk/(t)'*'l}
ClhIeN, (1) ClhdIeN, (4.7}

(3.7.a.) durum denkleminde C >0 alinarak (3.23) denkleminde yazilirsa;

dE@) _ _ C dx, (1) <0 . (3.24)
dt oy dt
elde edilir. O halde bu denklem g6stermektedir ki enerji monoton olarak azalan

bir fonksiyondur. Buradan su sonuca ulasilir.

Teorem 1IV: Simetrik sablonlar kullanildiginda ve sonlu girigler

uygulandiginda HYSA her zaman kararhdir.

HYSA c¢ikiglarinin dijital olmasi istendiginde geri besleme sablonu olan

A sablonunun merkez eleman1 4,, 21 olmalidir [Chua and Yang, 1988].

HYSA’nin dinamik davranisi iki hiicreli bir ag yapisi igin durum uzayi 9
bolgeye ayrilarak Civalleri tarafindan analiz edilmistir [Civalleri and Gilli, 1993,
1994].

Giizelis C., HYSA’y1 genellestirerek, genellestirilmis HYSA modeli {izerinde
kararlilik analizi yapmistir [Guzelis and Chua, 1993].



3.3.Hiicresel Yapay Sinir Aginin Egitimi

Dinamik bir ag olan HYSA igin ¢esitli 6grenme algoritmalari geli$tirilmi$tir
Schuler’in gelistirdigi algoritma siirekli zaman HYSA’larinn istenen yériingelerini
ogrenmeye yoneliktir. [Schuler, et al, 1992]. Bir bagka ¢aligmada ise ayrik zamanh
CNN’in kararli-durum g¢ikiglarini 6grenmek amaciyla bir dgrenme algoritmast
gelistirilmistir [Magnussen, et al,1992]; Iki algoritma da tam kararlilik ve iki
kutupluluk igin gerekli olan kisitlamalari g6z ardi etmektedir. Bu kisitlamalar da goz
Ontine alindiginda HYSA’nin kararli durum g¢ikiglarimi 6grenmeye yénelik bir
Ogrenme algoritmas: aslinda kisitlamali bir enazlama algoritmasidir. Karamahmut
goriintii isleme uygulamalarinda Dinamik Geriye Yayilm Ogrenme Algoritmasi
(“Recurrent Backpropagation Learning Algorithm:RBLA”) ve Dinamik Algilayici
Ogrenme Algoritmasim (“Recurrent Perceptron Learning Algorithm:RPLA™)
kullanmigtir [Karamahmut, 1994].

Literatlir incelendiginde HYSA egitiminde en uygun yontemin genetik
algoritmalar oldugu gorilmektedir [T. Kozek et al, 1988], [Sziranyi and Csapodi,
1994]. Bu nedenle tez ¢alismasinda hiicresel yapay sinir agmnin egitimi genetik
algoritmalar ile yapilmistir. Egitim igleminde A,B, ve I sablonlarina ait parametrelere
ikili kodlanmis genler karsilik diisiiriilerek, en iyi performanst gergeklestiren
kromozom bulunur. Genetik algoritmalar son yillarda optimizasyon problemlerinin
¢bziimiinde basariyla kullanilan modern yontemlerden biridir. Hiicresel yapay sinir
afmn egitimi sablon parametrelerinin optimizasyonuna dayandigindan genetik

algoritmalar egitim igin tercih edilmektedir.

Cok seviyeli HYSA kaskat bagli HYSA katmanlarindan olugur. Bir katmanin
¢ikist, takip eden katmanin girisine baglanir. Tez ¢aligmasinda gok seviyeli HYSA
sablonlar1 biitlin seviyeler igin esit segilmistir. Birinci seviye ¢ikisi kararli bir
konuma oturduktan sonra ikinci seviye girisi uyarilmaktadir ve HYSA seviyeleri

arasinda geri besleme uygulanmaktadir.’



4. TRAPEZOIDAL AKTIVASYON =
FONKSIYONLU HUCRESEL YAPAY SINIR AGI

Bu béliimde standart hiicresel yapay sinir agmnda (HYSA) kullanilan parga
parga lineer aktivasyon fonksiyonu yerine trapezoidal aktivasyon fonksiyonu
kullanilacaktir. Bu fonksiyonun kullamilmast durumunda HYSA’nin kararlihik
kriterleri aragtinlacaktir. HYSA, Chua ve Yang tarafindan asagidaki gibi
modellenmistir [Chua and Yang, 1988].

O X 4A* Y+ BrU+]
dt
dxij Q) 2§1 ziq y o
g t + - . .
dt xy( ) ¥ Kl yp+k~r—l,1+1._,-_| (4. 1)
2r+l 2r4l
* kz_:l E Bkl 2 ui+k—-r—1,j+1—r—] (t) +7

Burada u,,x; vey, swasiyla C(i,/) hiicresinin giris, durum ve gikigim
gostermektedir. 4 geri besleme yOniindeki geri besleme sablonu, B ileri yén
sablonu olup boyutlar1 agda segilen komsuluga baglidir. Komsuluk » ise, 4 ve
Bsablonlar1 (2.r +1)x(2.r +1) boyutundadir. 7 ise biitiin hiicreler i¢in sabit bir
degerde olan esik degeridir. Bu ifadede kullanilan herhangi bir C(i, j) hiicresinin »

komsulugundaki hiicrelerin kiimesi ise asagida ifade edilmistir.
NG jy={Clhk.D) | max {Jk~il. [l ~ jy <7}, 1<k<m, I<1<n 4.2)

Yukaridaki komsuluk sarti altinda, asagidaki sartlarin birisi olustugunda;

Viskorajiira =0 ve U, =0 kabul edilecektir.

@ i+vk-—r-1>M,4) i+k-r-1<1,@{i) j+i-r-1>N,@Gv) j+I-r-1<1.
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Esitlik (4.1)’deki, geri besleme yolundaki 4 sablonunu » =s komsgulugundaki
bir ag i¢in en genel halde (4.3) ifadesinde oldugu gibi yazabiliriz.

|

Au S A],.\' Al,s+1 Al,s+2 o Al,Zs-] ]
Ax,l o As,s As,s+l As,s+2 e As,Zs—l
A = As+1,1 o As+1,s As’+1,s+] As+1‘.y+2 ot As+1,2s~l (43)
As+2,1 o As+2,s As+2,s+l As+2.s+2 ot As+2,25—-1
_‘42s-1J o 142x—Ls fqzsts+1 142s—Ls+2 o ’42s—L2s~1j

r =1 durumunda 3x3 liik bir 4 sablonu i¢in sablonun merkezindeki eleman

4

s+l,s+1 2

4,, elemamna karsilik gelir, aym sekilde » =2 durumunda 5x51ik bir A4

sablonu i¢in A4 4,5 e karsilik gelir. Yani biitiin komguluk degerleri igin sablon

s+l,5+1 2

merkezindeki eleman A, ., olur. Bu gosterilimde komsuluk biiyiidikge A

sablonunun merkezindeki elemanlarin indisleri ‘s’ cinsinden aymi kalir. Komsuluk

degerinin 1 artmasiyla, 4 sablonuna 2 satir ve 2 siitun eklenmis olur.

Hiticrenin durumu ile ¢ikist arasindaki iligki asagidaki fonksiyonla

tanimlanmaktadir.

A y=f(x)
T -1
-1 | X
) I 1l L.
I 1 Eal
0
-1 -1

Sekil 4.1. Standart HYSA aktivasyon fonksiyonu



x, (0= 1D

2,0=5(fg, 0+

- Tezin bu boliiminde yukanda gosterilen aktivasyon fonksiyonu yerine
agapidaki fonksiyon kullanilacaktir (Sekil 4.2). Fonksiyondaki 7,,7,,7,,7, degerleri

degistirilerek uyarlanabilir bir aktivasyon fonksiyonu ile ¢aligmak miimkiindiir.

| x <1,
2 T+
e T, <x<7,
T,—T,  T,—T,
1 7,Sx<T,
y=f(x)=1 ) T -1< <7, <7, <7, =1
2 T, +7,
-4 r,<x<r1,
T,—T, T30,
-1 x>,
.8
4.5)
4Ah-
»
5
) R ] T2 o Ty T, 1 =

Sekil 4.2. Trapezoidal aktivasyon fonksiyonu
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4.1.Trapezoidal Aktivasyon Fonksiyonlu Hacreg 1. »

Yapay Sinir Aginin Kararhhg:

Komsuluk. degeri 1<r< min{m, n} 'ig;in (4.1’de verilen HYSA durum
denklemini asagidaki gibi yazabiliriz.
dx.. (l‘) 2r+12r+]

;t = ——x(’i (t) + Z z Aklf(xi+k—r~],j+l—,“1 (t)) + S’.j (4.6)
k=1 I=1

Burada s,,

N

r+l2r+l
Sy = Bkl ’ui+k—r—],j+l—r—] (t) + I!‘/ (4-7)

i
k=1 I=1
olup, HYSA’da giris, u, zamanla degismediginden ve B, ve [, =/ zamanla

degismeyen sabit degerler oldugundan, s, degerleri agdaki her bir hiicre i¢in farkli

sabit degerlere esit olup zamanla degismemektedir.

Esitlik (4.6) daki HYSA denkleminde kullanilan f (0) fonksiyonu Egsitlik
(4.5)’de tamimlanan trapezoidal aktivasyon fonksiyonudur. Bir HYSA’da MxN adet
hiicre oldugu i¢in, bu hicrelere ait MxN adet durum degiskeni vardir. HYSA’ nin
davramiginin analizini basitlestirmek igin, HYSA igerisindeki hiicrelerin matrisyel
notasyonla degilde referansda [Chua and Roska, 2002] verildigi gibi vektérel
notasyonla gosterilmesi i¢in, iki boyutlu bir diizlem igerinde yerlestirilmis olan C,
hticreleri, (4.8) ifadesinde oldugu gibi uygun bir doniisiim ile bir boyutlu C,

formunda bir dizinin elemanlari olarak gosterilmelidir.

G G ... G
F 1
C:ZI qtl c ’[Cn G o G G Gy G C""] =Ca@s)
: : .
Gi Ga  Gu




x@m’}‘"‘ “,
g

£
£ ;'i Ak i*
Bu déniisiim ile MxN boyutlu HYSA igerisindeki hiicreler C, % “‘ 15%’(1.15‘;% ﬁ 5
9 <. ,,-'-' w’ﬁ

stitun numaralan ile degil C, seklinde gosterilecektir. Burada plIldlSi.‘Nllbe& b j«,,

°1\I-.u""

indisleri arasinda (4.9) bagintis1 bulunmaktadr.
p=j+({i-1).N 4.9)

bagintisi vardir. Bunun ters doniisiimii de agagidaki bagintilarda verilmistir.

i(p)=||§|, A(p)=p mod(N) (4.10)
(4.6) esitligi, (4.9) ve (4.10) bagintilart kullanilarak (4.11) de gosterildigi gibi

yeniden yazilabilir.

x, (1) = x(t)+Zw fx,N+s,, p=12,..,MxN 4.11)

q=1

(4.11) ve (4.6) karsilastirilarak w,, elemanlan ile 4, sablon elemanlar1 arasinda bir

iliski kurulabilir. Bunun i¢in asagidaki (4.12) gibi v ve zindisleri tanimlanarak
elemanlar1 genelde sifir olan (sparse matrix) MNxMN boyutlarinda bir W matrisi

olusturulur (4.13).

v=i+k-r—-1, z=j+l-r-1 (4.12.a)
k=v—i+r+l , I=z—j+r+l1 (4.12.b)
p=j+(@F-ON , g=z+(-DN (4.12.c)

4 I<i{(g)—i(p)+r+1<2r+1
W =4 Dy, ()= jlpyrral 2 1<j(@—j(p)+r+1<2r+1 (4.13)

0 , diger



Bu matris incelendiginde (4.14)’deki gibi bir simetriklik yap:
goriilmektedir.

Woo = Wanaigmnsi—p

(4.12) ve (4.13) ifadeleri dikkate alinarak ve p=j+(i—DN igin x, () =x,(#) ve

s, = s, yazilarak;
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) ifadesi elde edilir.

Esitlik (4.11) ifadesini tiim ag i¢in genellestirilirse,
%=—X+W.F(X)+S (4.16)

ifadesi elde edilir. Burada

X = [x] (t),xz(t),...xp(t)]' ,Sz[sl,sz,...sp:l ,(p=MN) ve W, (MN x MN)
boyutunda agirlik matrisidir.

Bir HYSA’nin ¢ikiglarinin kararli olabilmesi i¢in HYSA bir denge noktasina

d
ulasmalidir. Denge noktasinda, her bir hiicre icin —x (O)=x H=x =0
as g 2, gin —x, =% =%,

olacagindan (4.11) denkleminden,
’ MN
X, () ==x,O+> w, f(x,O)+s,=0 4.17)
g=1 :

Ve



xpe(t)=§:wmf(xqe(t))+sp p=12,.,MN-

q=1

elde edilir. Bdoylece denge noktasimn bulunabilmesi igin (4.19) dogrusal denklem

takiminin ¢oziimiiniin bulunmasi gerektigi goriiliir.

7

X=W.FX)+S, dyleki X=[x.%,..x,], p=MN (4.19)
Asagidaki gibi bir G(e) fonksiyonu tanimlanirsa,

GX)=W.F(X)+S (4.20)
Asagidaki sartlar saglanirsa G(X) fonksiyonu siirekli olacaktir;

® Aktivasyon fonksiyonu f siirekli ve sonlu degerler alan bir

fonksiyondur.

(i1) Biitiin 4,8, sabon elemanlar1 sonlu degerler almaktadir.

(ii1) Biitlin girisler ve durum degiskenlerinin baslangig degerleri sonlu

degerler almaktadir.
le,j (O)l <x,, <o, ‘v’lul.f (t)l <u, <o
(4.20) ifadesi, (4.19) denkleminde sag taraf i¢in kullanilirsa,

X =G(X) ’ (4.21)
ifadesine ulagilir. Bu durumda X,, G:R"™" — R™" fonksiyonunu sabit noktasidir

(fixed point). Buradan su hiikmii vermemiz i¢in hig bir engel yoktur.

Eger G fonksiyonunun en az bir sabit noktasi (fixed point) bulunabiliyorsa

(4.19) denkleminin bir denge noktast vardir ve bu ¢6ziim X, dir. G fonksiyonunun



degisim araliinin siurlarini Bulmak i¢in, (4.20) ifadesi HYSA’da bir p;;‘lil‘it::‘,resi' ‘. fé;iﬁ a3

yazilir ve mutlak deggeri alinirsa (4.22) ifadesi elde edilir. R
AV
(G, | =W, f ()45, (4.22)
g=1

Uggen esitsizliginden ve aktivasyon fonksiyonun maksimum degerinin 1

oldugunu dikkate alarak;
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g=l

esitsizligi elde edilir. Burada G(x)in alabilecegi maksimum deger,

MN
= 123235,,[;[“’/’:/ + lsplj (4.24)
olacaktir. Denklem (4.21 )ve (4.24) den

G € Q= {x, Xy, € R™ |[x,| ¥}, p=12,mn (4.25)

kosulu elde edilmis olur. Buradan goriilmektedir ki G(e) fonksiyonu sinirli ve

stireklidir.

4.1.1. Brouwer Fixed Point Teoremi

D tizerinde bir f fonksiyonu agagidaki gibi tamimlandig1 kapah bir bolgede

siirekli olsun.

f=D"—>D", D" ={xe‘R",|x[Sk <00} (4.26)



f@=

Fonksiyon sirli bir bélgede tanimli ve siirekli ise f fonksiyoﬁl:u’,ﬁz .
1978],"

sartini saglayan a e D" sabit noktaya (fixed point) sahiptir [Vidyasa{}ga;
" [Larsen, 1973], [Hille, 1972].

Goriildiigii gibi bu teoreme gore bir fonksiyonun sabit noktaya (fixed point)
sahip olabilmesi igin, kapal1 bir bolgede tanumli olmali, sonlu degerler almali ve bu
bolgede fonksiyon siirekli olmalidir. Egsitlik (4.20) da tamumlanan G fonksiyonu,
(4.25) esitliginde gosterildigi gibi sinrli ve siirekli oldugundan, Brouwer fixed point
teorimine gore, bir sabit noktaya (fixed point) sahiptir. Bu da (4.19) denkleminin
¢Oziimiiniin kesinlikle bir denge noktasina sahip olacagim gdstermektedir. Simdi,
varligi belirlenen bu denge noktasmnin asimptotik anlamda kararlilik sartlarini
incelemek i¢in agagidaki (4.1.2) ve (4.1.3) teoremlerine ihtiya¢ duyulmaktadir [Chua
and Roska, 2002].

4.1.2. Global varlik ve teklik teoremi

(4.1) denklemi ile tanimlanan standart HYSA asagida verilen A1-A3 sartlarim
sagliyorsa, herhangi bir x,(0)e R baslangi¢ degeri ve zamanla deZismeyen sabit

girig degeri igin, HYSA’nin tek bir ¢6zlimil vardir.

Al: Sinaptik operatorler lineer ve belleksizdir: 4, v, Ve

B, u terimleri skaler carpumlardir ve  A(k,/) ve B(k,l) sablon

itk—r—1, j+l-r-1

elemanlar1 reel sayidir.

A2: u,(r) ve I,(f)zamana gore stureklidir. (Her iki degerde biitiin hiicreler i¢in

sabit oidugundan bu sart saglanmaktadir.)

A3: Nonlineerlik (aktivasyon fonksiyonu) f(x) Lipschitz siirekliligine

sahiptir: Biitiin x’, x" degerleri igin;

(ACIEFACH ERAERS 4.27)

S



sartin1 saglayan sabit ve reel bir L degeri vardur.

5Ol @<y |0, ise A(kI)ve B(k,I) gibi liner ve

Eger,
belleksiz sinaptik operatorleri olan HYSA diizgiin simrhidir. Her bir hiicrenin
x;(#) durum degiskeni igin lx(.,(t)ls X VE20, 1<i<M, 1<j<N sartini

saglayan sabit bir x__ degeri vardir ve bu deger (4.28) esitliginde gosterildigi gibi

max

sablon elemanlarinin mutlak degerlerinin toplaminin 1 fazlasina esittir.
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2r+l 2r+l

K = 1+ L + (J4tk,D

) (4.28)

+|B(k,1)

max max
k=l I=

Bu teoremler herhangi bir degisiklige ihtiyag duyulmadan trapezoid aktivasyon
fonksiyonlu (TAF) hiicresel yapay sinir agina uygulanabilir. Ciinkti, TAF standart
PWL aktivasyon fonksiyonu gibi Lipschitz stirekliligine haizdir ve ayni aralikta

degerler almaktadir; ! e (x)l <1, | - (x)' < 1. Ayrica, TAF fonksiyonlu

HYSA (TAF-HYSA) teorem (4.1.2) de verilen A1-A3 sartlarini da saglamaktadir.
4.1.4. Lyapunov Anlaminda Kararhhk
(4.28) ifadesi, (4.6) denkleminin ve dolayisiyla (4.16) denkleminin biitiin
¢coztimlerinin sonlu oldugunu gdstermektedir. Brouwer teoremine gore de (4.16)

HYSA denkleminin én az bir denge noktasinin oldugu goriilmektedir. Bu béliimde

bu noktanin kararliligni incelemek i¢in Lyapunov kararlilik kriteri uygulanacaktir.

Eger X, =[x,,,%;,,X,], i=MN , bir denge noktas: ise, bu denge noktas

ile herhangi bir anda HYSA’mn sahip oldugu durum arasindaki sapma;
e, =x,)—x, i=12,.,MN (4.29)

olacaktir. Her bir hiicre igin bu sapmanin tiirevi;



éi )= ‘x.:i(t)

olacaktir. Burada %,(¢) icin (4.11) denklemindeki ifadenin sag tarafi yazﬂlrs"é:‘,“"m?@""’é ’

60 =%, =50+ W, (5, O+, @31)

q=1

elde edilir. Bu ifade de x, (¢) igin (4.29) ifadesinden faydalanarak
x(H)=e +x, (4.32)

yazilir ve (4.18) denklemindeki s, ifadesi igin

s, :xpe(t)—?iwqu(xqe(t)) p=12,..., MN (4.33)

g=1
yazilirsa
MN
6O =€)+ w, [ [(e,O)+x,)~f(x,)] P=1,2,..,MN (4.34)
g=1
elde edilir.

e, =[0,0,...,0]' noktasi, (4.34) denkleminin bir denge noktasidir. (4.16)

denklemiyle tanimli HYSA’nin global asimptotik kararlilifini ispatlamak i¢in (4.34)
denkleminin global asimptotik kararliligini ispatlamak yeterli olacaktir [Zhou and
Zhang, 2001].

Simdi asagidaki ifadeyi Lyapunov fonksiyonu olarak segelim.




1 &4 2
P(x)"gz ¢ (x; —x, ¢, >0, i=12,..,MN
i=]

Bu fonksiyon kesin pozitif bir fonksiyon oldugu i¢in Lyapunov fonksiyonu olarak
kullanilabilir. Sirndi bu fonksiyonu tiiretelim;

apP _ Zc, (1) {—e, )+ Zw,.q [ fle,)+x,)-f(x, ))]} (4.36)

Simdi f fonksiyonu igin (4.5) ifadesinde verilen Lipschitz sartin saglayan

fonksiyon kuralina gore
lf@)-fO<px-3 wu>0 (4.37)

sartin1 yazabiliriz. Buradaki g icin daha kesin olarak,

u > max{m, ,~m, } = max{ 2 , 2 } (4.38)
T,=70 7,77

yazabiliriz. Aktivasyon fonksiyonu f(x) in (4.37) esitsizliginde verilen 6zellige
sahip olmasi, G(x) fonksiyonunun Lipschitz gartina uyan siirekli bir fonksiyon

olmasini saglamaktadir.

Simdi (4.37) ifadesinden faydalanarak, (4.36) ifadesi tekrar diizenlenirse,

Z < Z{—c e’ ()+c Z] | [ei (t )l y2 leq (¢ )IJ (4.39)

i=]

elde edilir. Bu ifade diizenlenirse ;

Aﬁ[—c () + %l ( e’ +(c, #e,,(t))z)J (4.40)

i=l q—l



yazilabilir. Egitsizligin sag tarafindaki ikinci toplam ifadesi tekrar dﬁzenle

-—<Z{ o Zl |e(t)+—2| Icue(t)} (441)

i=l q~1

ifadesi elde edilir. Bu ifade agiiirsa;

MV MV

——<Z‘C e (t)+— ZZa v, le (t)+_zz| |( ¢ e, (t))z a2

/—l g=1 :—l g=l

elde edilir. En sagdaki toplam ifadesinde indisler degistirilirse;

AWA/W

——<Z~,e(f>+ 1SS, (o244 22 e, ue®)  (@a3)

i=1 r-l g=1 l~l g=1

ifadesi bulunur. Bu ifade e’ (¢) parantezi altinda yazilirsa

—GZ{ ~——Zl - Zl e, i ] ¢’ (4.44)

i=l q—l

elde edilir. Sistemin kararli olabilmesi i¢in (4.44) ifadesinin sag tarafinin sifirdan
kiigtik olmasi gerekir. e,.z(t) >0 oldugundan kararlilik igin asagidaki (4.45) sartinin

saglanmasi yeterlidir.

[ ﬁ: fx lczt} (4.45)

qﬂl

Esitlik (4.13) ve (4.14) denklemlerinden W matrisine iliskin asagidaki
Ozellikler gikarilabilir.

2r+l 2r+l

> w, Z RNV (4.46)

g=1 g=l k=1 1=l
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(4.45)’de biitiin c, sabitleri ¢, =c, ¢>0 i=1,2,...,MN olaéak §ekilde

sabit bir ¢ degeri segilerek, W matrisinin (4.46) ifadesinde verifen; Gzelligi

kullanilirsa
2,,2
c—(”;" )f]wﬂ,ho (4.47)
g=1
ve
MN
>l < 2 (4.48)

~ it +1

kosulu elde edilir. Sonug olarak
‘Akll T © (4-49)

kararldik kriterine ulasilir. Bu ifade, HYSA’nin kararliliginin, A4 sablonunun
elemanlarina  ve  aktivasyon foksiyonunun  maksimum mutlak egimi
olan u parametresine bagli oldugunu gostermektedir. Kararlilik bolgesini genigletmek
icin (4.49) ifadesinin sag tarafi miimkiin oldugunca biiyiik tutulmalidir. Bu bize 4
sablonu elemanlarim1 daha genis bir arahktal secebilme imkam verecektir. Ifadenin
sag tarafi analiz edilirse csabiti 1/ degerini aldiginda, ifade maksimum degerini

almaktadir. Esitsizlik ¢=1/u sarti altinda tekrar diizenlenirse

2r+l 2r4l 1
DA< P (4.50)

k=l g=1

kararlilik kriteri bulunur. Bu kriter TAF-HYSA sisteminin kararhiligs i¢i yeter sarttir.
Sonug olarak TAF-HYSA igin kararlilik kriteri asagidaki teoremle 6zetlenebilir.



Teorem: Eger, sabit girisler i¢in (4.1) denklemi ile tanmimianan TAF-HYSA
sisteminin  gablon elemanlani (4.50) sartim sagliyorsa, sistemin | durum

degiskenlerinin y6riingesi asimptotik olarak tek bir denge noktasina yakmnsar.

TAF-HYSA igin (4.50) ifadesinde elde edilen kararlilik kriteri standart PWL
aktivasyon fonksiyou kullamilan PWL-HYSA i¢in de uygulanabilir. Standart PWTL

aktivasyon fonksiyonunda degeri uz =1 olan tek bir egim sézkonusu oldugundan,

PWL-HYSA igin kararlilik kriteri

Ir+l 2r+l

Z Z[Ak/‘<l (4.51)

k=l g=l

seklinde yazilabilir. Bu sonug [Liao, et al ,2002] , [Zhang J, 2002] ve [Zhou and
Zhang, 2001] referanslarinda elde edilen kararlilik kriterleri ile karsilastirildiginda
daha pratiktir.

4.2. TAF-HYSA Uygulamalar

Bu béliimde, ilk 6nce hiicresel yapay sinir aglarinin kararhlik sartini saglayan
ve saglamayan farkli sablonlar kullanilarak, bir dnceki béliimde verilen kararlilik
kriterlerinin - dogrulugu pratik 6rneklerle gosterilerek, kararlilik analizleri
yapilmaktadir. Ikinci bdliimde ise tek katmanh standart hiicresel yapay sinir aglan
ile ¢oziilemeyen XOR gibi lineer olarak ayristirilamayan problemlerin trapezoidal

aktivasyonu kullanildiginda ¢oziilebildigi gosterilmektedir.
4.2.1. Kararhhk analizleri

Bu ¢aligmada siklikla kullanilan standart PWL aktivasyon fonksiyonu yerine
TAF ad1 verilen trapezoid aktivasyon fonksiyonu kullanildi. Bunun nedeni; TAF’lu
HYSA’nin EXOR ve parite problemleri gibi lineer olarak ayrigtinlamayan iglerde
kullanilmasinin amaglanmasidir . Bir 6nceki béliimde, sablon parametrelerihin (4.50)
esitsizligini saglamasi durumunda HYSA-TAF’in eksponansiyel olarak kararli

oldugu gosterildi.



P s

Caligmada, HYSA’nin simiilasyonu i¢in Pentium III-450 Mhz lii( Bilgisdyarda
MATLAB 6.5 kullanildi. Sonuglarin kargilastirilmast agisindan baslangléta standart
PWL aktivasyon fonksiyonlu HYSA, dort farkli giris goriintlisti i¢in ¢alistirildi.
(Sekil 4.3). Kullanlan giris gortntileri literature uygunluk acisindan, ii¢ tanesi Chua
ve Yang’in makalesinde kullandiklari goriintiilerden segilirken diger goriintii,

goriintii isleme alaninda siklikla kullanilan standart Lena resmi olarak segildi.

a) Baklava b) Cin karakteri ¢) Kare d) Lena
Sekil 4.3. Giris Goriintiileri

A,Bvel sgablonlar1 Chua ve Yang’in kenar tamima igin kullandiklari
maskelerden segildi [Chua and Yang, 1988]. S6z konusu sablonlar agagidaki gibidir;

-025 =025 -0.25
B=|-0.25 2 -0.25 I=-15 (4.52)
=025 -025 -0.25

h N

I
o o o
o N O
o o o

Burada kullanilan gablonlar simétriktir ve dolayisiyla bu sablonlarla standart
PWL-HYSA kararli olacaktir. HYSA’ nin kararl hale gecis davranigini izlemek igin
her bir hiicrenin durum degigkeninin tiirevinin mutlak degeri goézlendi ve biitiin ag

i i¢in ortalama mutlak tiirev (AADV) degeri hesaplandi.

dx

P

dt

IMN

AADV ()=~ (4.53)

p=i

Aciktir ki kararli HYSA i¢in (AADV) degeri transient sonunda sifir olacaktir.
Ciinkti , kararli halde biitiin hiicrelerin durum degiskenlerinin tiirevleri sifirdir. Keza
eger HYSA eksponansiyel olarak kararli ise AADV degeri de  zamanla

ekponensiyel olarak azalacaktir. Simiilasyon sonuglart Sekil 4.4°de goriilmektedir.



a) Baklava b) Cin karakteri c) Kare
Sekil 4.4. Kenar tanima gablonlan igin PWL-HYSA ¢ikislart

Burada goriilmektedir ki kenar tanima maskeleri ikili girig goriintiileri ig¢in ¢ok
bagarilirdir fakat girig goriintiisii Lena goriintiisi gibi ikili degil, gri seviyeli ise
PWL-HYSA bu sablonlarla biitiin kenarlar1 tamiyyamamaktadir. Baklava dilimi, Cin
karakteri ve kare i¢in AADV performansinin benzer oldugu gézlendiginden, yalnizca
Cin karakterine ait grafiklerle Lena gorlintiistine ait grafikler verilecektir. Sekil

4.5.’te Cin karakteri ile Lena gériintiisiine ait AADV grafikleri verilmektedir.

Bu ve bundan sonraki benzer grafiklerde zaman ekseni RxC zaman sabitine
gore Olgeklendirilmigtir. Burada RveC, HYSA esdeger devresindeki direng ve
kondansatorii temsil etmektedir. Beklendigi gibi zaman 5xR:C gectikten sonra

HYSA kalic1 duruma ulagir.

Esitlik (4.52) de ki sablonlar simetrik oldugundan HYSA kararh olur. Simdi
(4.51) sartimi saglamak igin, A4 sablonu 0.475 ile carpilarak, A4 sablonunun
elemanlarinin mutlak degerlerinin toplamlari 1 den kiigiik olmasi saglandi. Yeni A4

sablonu;

0 0 0
A=]0 095 0 (4.54)
0 0 0



Average Defiavative Valus of the stales of celle

Averags Oetiaratieg Valus of the stales of cols

Sekil 4.5. Kenar tanima maskeleri (4.52) kullanilan PWL-HYSA igin AADV
egrileri.Girig goriintiisti ; a-) Cin karakteri, b-) Lena.

a) Baklava b) Cin karakteri c¢) Kare d) Lena

Sekil 4.6. (4.54) ifadesindeki A4 sablonu igin PWL-HYSA gikislars



Burada, HYSA’nin yalmzca A sablonu degistirilirken Bve I: sabl
onceki ornekteki gibi secildi. 4 sablonunun merkez elemam 1 den o
- oldugundan Sekil.4.6.’da goriildugi gibi ¢ikis ikili degildir. Ama HYSA Sekllw
4.7.’de goriildigi gibi kararhdir. Cin karakterine ve Lena goriintiisiine ait AADV

degerleri birbirine gok yakin gozlendi.

1.8
2
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b N
2 : \\
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uﬂ 1 2 3 4 & -3 7 8 2 10

Aerags et Valus of g sl o s

Sekil. 4.7. Tamimu (4.54) ifadesinde verilen A sablonu kullamlan PWL-HYSA
i¢in AADV egrileri. Giris goriintiisii ; a-) Cin karakteri, b-) Lena.

A degistiginden artik yeni gablonlar kenar tanima sablonlari degildir. Bu
uygulamamn asil amact HYSA’nin kararliliginin aragtinimasidir. Bu nedenle, Sekil
4.5 ve Sekil 4.7 karsilastinlirsa Sekil 4.77de AADV monoton azalirken, Sekil 5°te
baz1 bolgelerde yiikseldigi goriiliir. Her iki sekilde de HYSA’lar kararlidur.



Bir sonraki uygulamada Kkararsiz HYSA’ nin AADV degerleri go
Bu orekte de Bve I aym kalirken, A sablonu non-simetrik*.;\:af— ’1
M P e P

doniistiiriilmiigtiir. Yeni A4 sablonu agagidaki gibi diizenlendi

-0.25 050 -1.00
4= 1.50 2.00 -1.75 (4.55)
-1.25 -0.75 0.25

Bu yeni sablona ait ¢ikig goriintiileri ve AADV egrileri Sekil 4.8 ve Sekil

4.9’da goriilmektedir.

a) Baklava b) Cin karakteri c) Kare d) Lena

Sekil. 4.8. (4.55) ifadesindeki non-simetrik 4 sablonu i¢in PWL-HYSA
cikislar.

Sekil 4.9’ da goriildiigli gibi AADV monoton azalan degildir. Baglangictan
10xR:C sonra, sifira gitme egilimi gérilmemektedir. Agin ¢ikislart gézlendiginde,
kararsiz oldugu gozlenmektedir. Bir sonraki uygulamada HYSA’y1, non-simetrik
sablonla kararli hale getirebilmek igin, (4.51) ifadesindeki kosul geregince, sablon
elemanlarinin mutlak degerleri toplami 9.25 oldugundan biitiin elemanlar 10’a

bolinerek sablonun non-simetrikligi bozulmadan, elemanlarinin mutlak degerleri

toplamt 1’den kii¢lik yapilmis olur. Yeni sablon;

-0.025 0.050 -0.100
0.150 0.200 -0.175 (4.56)
-0.125 -0.075 0.025|

y|

1l

ifadesinde tanimlandi@1 gibi olusturulur.
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Sekil. 4.9. Tanum (4.55) ifadesinde verilen non-simetrik 4 sablonu kullanilan

PWL-HYSA i¢in AADV egrileri. Girig goriintiisii ; a-) Cin karakteri, b-) Lena.

Sekil 4.10 ve Sekil 4.11°de (4.56) ifadesinde tamimlanan 4 sablonu igin PWL-
HYSA qikis goriintilleri ve AADV egrileri gosterilmektedir. $ekil 4.11°de verilen
AADV grafikleri HYSA nin (4.56) ifadesindeki A4 sablonu igin kararli oldugunu

gOstermektedir.




a) Baklava b) Cin karakteri ¢) Kare d) Lena

Sekil. 4.10. (4.56) ifadesindeki non-simetrik A4 sablonu i¢in PWL-HYSA
cikiglar.
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Sekil. 4.11. Tanimu (4.56) ifadesinde verilen non-simetrik 4 sablonu kullanilan

PWL-HYSA icin AADV egrileri. Giris goriintiisii; a-) Cin karakteri, b-) Lena.
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a) Baklava b) Cin karakteri c¢) Kare d) Lena

Sekil.4.12. Esitlik (4.55) deki non-simetrik 4 sablonu ve (4.57) ifadesindeki
aktivasyon fonksiyonu parametreleri kullanilan TAF-HYSA cikis goriintileri.
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b-Lena

Sekil.4.13. Egitlik (4.55) deki non-simetrik 4 sablonu ve (4.57) ifadesindeki
aktivasyon fonksiyonu parametreleri kullanilan TAF-HYSA’ya ait AADV

egrileri. Giris goriintiisii ; ~ a-) Cin karakteri, b-) Lena
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Trapezoid aktivasyon fonksiyonlu HYSA’nin kararliligr ayn: giris goriintiileri
kullanilarak asagidaki rneklerde incelenmektedir. Ik olarak 4 sablonu (4.55) deki
gibi secilir. B ve I sablonlart onceki drneklerdeki gibidir. Aktivasyon fonksiyonu'

parametreleri agagidaki gibi belirlenir;
[z,,7,,75,7,]= [-1.0,-0.75,0.75,1.0] (4.57)

Bu durumda elde edilen ¢ikis goriintiileri Sekil 4.12’de ve AADV degisimi
Sekil 4.13” de gosterilmektedir.Bu sablon ve aktivasyon fonksiyonu degerleri ile

HYSA’nin kararsiz oldugu gozlenmektedir.

Aktivasyon fonksiyonu parametrelerinin esitlik (4.57) de verilen yukaridaki
degerlerle aynmi olmast durumunda (4.50) kosulunun saglanmasi i¢in, eger A4

sablonu 40’ a boliiniirse, agagidaki gibi elde edilir.

-0.0063 0.0125 -0.0250
A=| 0.0375 0.0500 -0.0437 (4.58)
-0.0313 -0.0187 0.0063

Bu kararli non-simetrik 4 sablonu i¢in TAF-HYSA ¢ikis goriintiileri Sekil
4.14.° de ve buna iligkin AADV degisimi egrileri Sekil 4.15.°de verilmistir.
Beklendigi gibi , bu sablonla HYSA kararlidir.

a) Baklava b) Cin karakteri c) Kare d) Lena

Sekil. 4.14. Esitlik (4.58) deki kararli non-simetrik A sablonu ve (4.57)
ifadesindeki aktivasyon fonksiyonu parametreleri kullamlan TAF-HYSA ¢ikis

goriintiileri.
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Sekil.4.15. Esitlik (4.58) deki non-simetrik kararli 4 sablonu ve (4.57)
ifadesindeki aktivasyon fonksiyonu parametreleri kullanmilan TAF-HYSA ya ait

AADV egrileri. Girig goriintiisti ; a-) Cin karakteri, b-) Lena

Diger iki 6rnek aktivasyon fonksiyonunun parametreleri degistirilirek kararlilik

gozlenmigtir. Aktivasyon fonksiyonu parametreleri asagidaki gibi segilmisgtir.
[7,7,,75,7, | = [-1.0,-0.25,0.25,1.0] (4.59)
(4.55) ifadesinde verilen non simetrik 4 sablonu kullanildiginda, beklendigi

gibi TAF-HYSA’nin kararsiz oldugu gézlenmistir. Cikis goriintiileri ve AADV
degisimleri Sekil.4.16. ve Sekil.4.17°de verilmektedir
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a) Baklava b) Cin karakteri c) Kare d) Lena

Sekil. 4.16. Esitlik (4.55) deki non-simetrik 4 sablonu ve (4.59) ifadesindeki
aktivasyon fonksiyonu parametreleri kullanilan TAF-HYSA ¢ikig goriintiileri.
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Sekil.4.17. Esitlik (4.55) deki non-simetrik 4 sablonu ve (4.59) ifadesindeki
aktivasyon fonksiyonu parametreleri kullanilan TAF-HYSA’ya ait AADV
egrileri. Girig goriintiisti;  a-) Cin karakteri, b-) Lena



a) Baklava

b) Cin karakteri

c) Kare

d) Lena

Sekil. 4.18. Esitlik (4.58) deki non-simetrik kararli 4 sablonu ve (4.59)

ifadesindeki aktivasyon fonksiyonu parametreleri kullanilan TAF-HYSA ¢ikis

goriintiileri
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Sekil.4.19. Esitlik (4.58) deki non-simetrik kararli 4 sablonu ve (4.59)
ifadesindeki aktivasyon fonksiyonu parametreleri kullanilan TAF-HYSA’ya ait

AADV egrileri. Girig goriintiisii ;

a-) Cin karakteri, b-) Lena
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Onceki 6rneklerdeki benzer yaklagimla (4.58) ifadesinde tanimlanan A sablonu
kullamilirsa kararlilik i¢in yeter sart saglanmis olur. Bu durumda ¢ikis goriintiileri ve

AADYV degisimleri Sekil 4.18 ve Sekil 4.19°da gosterilmektedir.
4.2.2. Lineer olarak ayristirlamayan uygulamalar

Daha Once belirtildigi gibi tek katmanli 6z geribeslemesiz standart PWL-
HYSA Boolean operasyonlan i¢in ¢ok kullamiglidir, ancak XOR problemini ¢6zme
kapasitesi yoktur.(Sekil.4.20). XOR problemini ancak ¢ok katmanli olarak
tasarlandiginda ¢6zebilir [Majorana and Chua, 1998], [Chua and Roska, 2002]. Bu
calismada tek katmanli TAF-HYSA yapisi1 ile XOR fonksiyonunu

gerceklestirebilmek i¢in trapezoid aktivasyon fonksiyonu kullanilmustir.

. \

Sekil.4.20. XOR Problemi

4.2.2.1. Parite 2: Bu HYSA tiirii, bir satir iizerinde yanyana bulunan iki piksel
icin XOR fonksiyonunu gergeklestirir. [ki pikselin miimkiin olan 4 farkli

kombinasyonuna gore, piksellerin ikiside aym tiirden degilse, yani biri siyah digeri
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beyaz ise, ¢ikis beyaz olacak aksi halde ¢ikis siyah olacaktir. Bu islem lineer olarak
ayrigtirilamayan bir iglemdir ve tek katmanl standart HYSA ile gergeklie§tirilemez.

Sablon ve aktivasyon fonksiyonu parametreleri agagidaki gibidir.

0 0 0 0 0 0

A=|0 0125 0| B=|0 025 01| I=-0.075 (4.60.2)
0 0 0 0 0 0
[z, 7,.7,,7,]=[-0.2,-0.1,0.0,0.1] (4.60.b)

a) CCD-MASK b) Lena ikili gérintiisi

Sekil.4.21. XOR uygulamalari igin kullanilan giris gérintiileri

Daha 6nce kullanilmayan iki yeni giris goriintiisii Sekil 4.21°de gériilmektedir.
Bu verilen girig goriintiileri igin HYSA ¢ikis1 Sekil 4.22° de gosterilmektedir. Eger B
sablonunun transpozesi alinirsa ayni aktivasyon fonksiyonuyla diisey olarak yanyana

bulunan pikseller tizerinde XOR islemi gergeklestirilir.( Sekil 4.23).



b-Baklava dilimi

d- CCD-MASK

Sekil.4.22. Yatay parite-2 uygulamasi i¢in TAF-HYSA ¢ikis goriintiileri

c- Lena

b-Baklava

. d- CCD-MASK

Sekil.4.23. Diisey parite-2 uygulamasi icin TAF-HYSA ¢ikis goriintiileri

69

4.2.2.2. U¢ Piksel arasinda Parite2: Bu tir HYSA, asagidaki kurala gore

yanyana bulunan ii¢ piksel arasinda XOR islemi gerceklestirir. Bir satir iizerinde
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yanyana ig¢ piksel verildiginde 8 farkli kombinasyon s6z konusudur. Ortadakl :

pikselin sag ve sol tarafindaki piksellerden enaz bir tanesi kendisinden farkli 1se (;lkl$ o

beyaz olur. Diger durumlarda yani her {i¢ pikselde aymi ise ¢ikis siyah olur. Bu iéTém‘*" -

de lineer olarak ayngtirilamayan bir islemdir. Bu islem igin sablon ve aktivasyon

fonksiyonu degerleri agagidaki gibi olacaktir.

0 0 0 0 0 0

A={0 0.125 0| B={0.1 025 0.1| I=-0.075 (4.61.2)
0 0 0 0 0 0

[z,,7,,75,7,]=[-0.3,-0.2,0.1,0.2] (4.61.b)

Eger B sablonu transpoze edilirse aym iglem diisey olarak yanyana bulunan

piksellere uygulanabilir. Bu durumda gikislar Sekil 4.24 deki gibi olacaktir.

b-Baklava

d-CCD-MASK

Sekil. 4.24. Aym diisey kenar tizerinde bulunan bitisik 3 piksel lizerinde
gergeklestirilen parite-2 uygulamasi i¢in TAF-HYSA ¢ikis goriintiileri.

4.2.2.3. Homojen yapinin bozuldugu yerin tesbiti: Son bir uygulama olarak,

lineer olarak ayrigtirllamayan problemlere 6rnek olarak su uygulama yapilabilir.



o

Dokuz komsu piksel verilsin ve birisi merkeide diger sekiz piksel merkez plksehn . ;

etrafina kartezyen olarak yerlesmis olsun. Eger biitlin pikseller ayni ise <;1k1§31yah S

diger biitiin hallerde ¢ikis beyaz olacaktir. Bu uygulama i¢in kullanilan sablonlé? Ve

aktivasyon fonksiyonu degerléri agagidaki gibidir.

0 0 0 0.1 01 0.

A=|0 0125 0| B={01 025 0.1| [I=-0.075 (4.62.a)
0 0 0 0.1 0.1 0.1

[7,,7,,75,7, ]=[-0.9,-0.8,0.7,0.8] (4.62.b)

Bu uygulamaya iligkin ¢ikis Sekil 4.25° de gosterilmektedir.

b-Baklava

d-CCD-MASK

Sekil.4.25. Lineer olarak ayristirilamayan uygulama igin (4.62) ifadelerinde
tamumli olan sablonlar ve aktivasyon fonksiyonu igin TAF-HYSA ¢ikis

goriintiileri.



5. GENETIK ALGORITMALAR

Genetik aigoritmalar, son yillarda gesitli mithendislik problemlerin ¢6ziimiinde
siklikla kullamlan yapay zeka yontemlerinden birisi haline gelmistir. Ozellikle ¢ok
sayida parametrenin sonuca etkisinin oldugu durumlarda evrimsel yaklasimlardan
olan genetik algoritma, tiirev ve integral gibi karmagik matematiksel hesaplamalara

ihtiyag duymadan, parametre optimizasyonu yapan ¢ok kullanish bir algoritmadir.

Genetik algoritmalar, dogal se¢im ilkelerine dayanan bir arama ve
optimizasyon yontemidir. Temel ilkeleri John Holland tarafindan ortaya atilmistir
[Holland, 1975]. Bilindigi gibi dogada canlilarin temel &zellikleri, hiicre
¢ekirdeginde bulunan DNA molekiilii tarafindan belirlenmektedir. Cift sarmalli gok
biiyiik bir molekil olan DNA igerisinde, canlinin gesitli &zelliklerini belirleyen
genler bulunmaktadir. Tabiattaki biitiin canlilarin genleri, 4 gesit niikleotit ad verilen
kimyasal yapilardan olugsmaktadir. Bunlar; Adenin, Timin, Guanin ve Citosin diye
adlandirilir ve {A,T,G,C} bas harfleri ile sembolize edilirler. Bir bakima bu 4
niikleotit genetik biliminin alfabesidir. Canlilarin kalitsal bilgilerinin stirekliligi,
genlerinin alt kusaklara gegirilmesi ‘ile saglanmaktadir. Bir populasyonda g¢evre
sartlarina uyum saglayan bireyler daha uzuh yasayabileceklerinden, bu bireylerin
digerlerine oranla daha fazla yavrulari olacaktir. Bu durum zaman icerisinde, gevre
sartlarina uyumlu genlerin populasyon igerisindeki gdriilme frekansinin artmasini
saglar. Sonug olarak, uzun d6nerf1de populasyon, gevre sartlarina azami 6lgiide uyum
saflamug, cevresel zorluklara karst gligli bireylerden, olusacaktir. Genetik
algoritmalar, iste bu noktada tabiatta yasanan siirecin benzetiminin yapilarak, bir
problemin ¢dziimii igin en optimum parametre setinin bulunmasimi saglamaktadir.
Dogada genetigin alfabesi 4 harften olusurken, genetik algoritmalarda dijital bilgi
islemeye uygun olarak {1,0} ikili seti kullanilmaktadir. Her bir parametre sabit
uzupduklu ikili bir kodla kodlanmaktadir. Bir parametreye karsilik diigen kod
pargasina gen adi verilmektedir. Parametre sayist kadar olusturulan bu ikili kodlar
sirlestirilerek canlilarda oldugu gibi kromozom adi verilen daha biiyiik bir yap1

gerisinde saklanmaktadir.



caprazlama ve mutasyon operatorleri kromozomlara uygulanmaktadlr Btinla’nn et
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disinda evirme (kromozomum evriginin alinmasi), tersleme (ikili dizinin tersten
yazilmast) ve kaydirma (bilginin saga veya sola kaydirilmasi) gibi dogada olmayan

ilave operatorlerde kullanilmaktadir.

Genetik algoritmalarin temel ilkelerinin ortaya atilmasindan sonra, genetik
algoritmalar hakkinda bir ¢ok bilimsel ¢aligma yayinlanmustir. Ayrica, genetik
algoritmalarin teorik kismi ve uygulamalar hakkinda bir ¢ok uluslararasi konferans
da diizenlenmektedir. Genetik algoritmalarin, fonksiyon optimizasyonu, ¢izelgeleme,
mekanik Ogrenme, tasarim, hiicresel {iretim gibi alanlarda bagarili uygulamalar
bulunmaktadir. Geleneksel optimizasyon yontemlerine gore farkliliklar: olan genetik
algoritmalar, parametre kiimesini degil kodlanmis bi¢imlerini kullanirlar. Olasilik
kurallarina gdre c¢alisan genetik algoritmalar, yalmzca amag¢ fonksiyonuna
gereksinim duyar. Cozim uzaymn tamamim degil belirli bir kismim tararlar.
Boylece, etkin arama yaparak ¢ok daha kisa bir siirede ¢oziime ulagirlar [Goldberg,
1989].

Genetik algoritmalarin arama yapisi, alt diziler teoremi ve yapi bloklarn

hipoteziyle agiklanmaktadir.
5.1. Genetik Algoritmalarin Temel Teoremi

Genetik algoritmalarin nasil arama yaptig1 alt dizi kavramiyla agiklanmaktadir.
__Alt diziler, genetik algoritmalarin davramiglarimi agiklamak igin kullanian teorik
yapilardir. Bir alt dizi, belirli dizi kiimeleri arasindaki benzerligi tammlayan bir
dizidir. Alt diziler, {0, 1, *} alfabesi kullanilarak tanimlarur. Ornegin H alt dizisi,

ilk konumunda 0, ikinci ve dérdiincti konumunda 1 degeri olan kromozomlar kiimesi

icindir.
H=01*1*

* sembolii dizinin o konumunun hangi degeri alip almadiginin 6nemli olmadig:

anlamindadir. Dizi o konumda 0 veya 1 degeri alabilir. Eger bir x dizisi, alt dizinin



mevcuttur. Bu 6zellikler asagida verilmigtir [Goldberg, 1989].

1. Alt dizi derecesi: Bir H alt dizisinin derecesi o(H) ile g0sterilir ve mevcut
alt dizi kalibinda bulunan sabit konumlarin sayisidir. Bu say: ikili alfabede

Ovel degerlerinin' say1sinin toplamina esittir.

2. Alt dizi wzunlugu: Bir H alt dizisinin uzunlugu s(H) ile gosterilir ve
mevcut alt dizi kalibinda bulunan belirli ilk ve son konumlar arasindaki

uzakliktir.

Bu iki kavramin genetik algoritmalarin temel teoreminde son derece 6nemli bir
yeri vardir. Alt dizi derecesi diistik, alt dizi uzunlugu kisa olan diziler “yap1 bloklar1”
olarak adlandirilir. John Holland, genetik algoritmalarin isleyisinde uygun yapi
bloklarinin tanimlanmasini ve bu yapi bloklarinin daha uygun yap: bloklar elde
etmek amaciyla birlestirilmesini dnermektedir. Bu fikir yapi bloklari hipotezi olarak

bilinmektedir. Genetik algoritmanin temel teoremi ise soyle agiklanmaktadir.

Populasyon ortalamasinin iistinde uyum giicli gosteren, kisa uzunluga ve
diisiik dereceye sahip alt diziler zamanin ilerlemesiyle iistsel olarak gogalirlar. Bu
cogalma, genetik islemler aracilif1 ile gergeklesmektedir ve sonucunda ana-babadan
daha Ustiin 6zellikler tasiyan bireyler ortaya ¢ikmaktadir. Bu ¢6ziim kalitesinin
kusaktan kusaga artmasi iki nedene baglanmaktadir. Bu nedenler soyle agiklanabilir
[Emel ve Tagkin, 2002].

Basarisiz olan bireylerin lireme sanslari azaltldigi igin kotliye gidis
zorlagmaktadir.Genetik  algoritmalarin  yapist  kotiiye gidigsi  engellemekle
kalmamakta, genetik algoritmalarin temel teoremi uyarinca, zaman iginde hizlt bir

iyiye gidis de saglayabilmektedir.

Genetik algoritmalarin isleme adimlari incelendiginde bu nedenler daha iyi
anlagilmaktadir. Genetik algoritmalar yapisi geregi, kotli bireyleri yani uygun
olmayan ¢6ziimleri, operatdrieri sayesinde elemektedir. Bu islemler bir dongi

igerisinde durdurma kriteri saglanana kadar devam etmektedir.




5.2. Genetik Algoritmalarin Arama Yontemi

Genetik algoritmalarla bir problemin ¢6ziimii yapilirken,
optimizasyonu yapilacak parametre sayist ve her bir parametrenin kag bitlik
olacagina karar verilmesi gerekir. Parametre sayisi ve parametre ¢oziiniirliigii
belirlendikten sonra, bu iki parametrenin ¢arpimiyla, populasyonda bulunabilecek
her bir kromozumun boyu belirlenir. Belirlenen kromozom uzunlugunda rasgele ikili
diziler tiretilerek baslangi¢ populasyonu ulagtirilir. Populasyonda bulunan ikili dizi
(kromozom) sayisi populasyon niifusunu vermektedir. Genelde algoritmanin sonuna

kadar populasyon niifusunun sabit tutulmas: istenir [Engin, 2001].

Baslangi¢ populasyonu olusturulduktan sonra her bir kromozomun igerdigi
ikili koddan parametre degerleri hesaplanarak, bu parametre degerlerinin ulagiimasi
istenen sonucu saglayip saglamadig: Slciiliir. Ulagilmak istenilen amaca olan uzaklik,
veya daha genel tanimla mevcut parametre setiyle elde edilen hata, bir hata (cost)
fonksiyonu tammlanarak &l¢iilmektedir. Dogal olarak hatanin siirekli azalmasi arzu
edilmektedir. Problemin yapisina bagli olarak bir uygunluk (fitness) fonksiyonu
tanimlanarak, her bir kromozom igin hesaplanan hata degerinden, kromozomun
uygunluk degeri hesaplanir. Uygunluk fonksiyonu belirlenirken, bir kromozomun
hata(cost) degeri yiiksekse, uygunlugunun diisiik; hata degeri diisiikse, uygunlugunun
yiiksek olmasim saglayacak bir fonksiyon segilmelidir. Kromozomun uygunluk

degeri, kromozomun ¢evre faktorlerine (hedefe) uyumlulugun bir 6lgiisiidiir.

Kromozomlarin uygunluk degerleri dikkate alinarak populasyonda sirasiyla,
kopyalama, caprazlama ve mutasyon iglemleri uygulamir. Bu islemlerin detaylarin
ilerleyen boliimlerde anlatilacaktir. Mutasyon islemi sonunda, populasyon yapist
artik degismistir. Populasyonda daha 6nce bulunmayan genetik bilgiler tagiyan yeni
bireyler olusmustur. Uygunluk degeri yiiksek olan bireylerin sayisi artmigken,
uygunluk degeri diisiik olanlar populasyondan atilmustir.

Baslangi¢ populasyonu olustunilduktan sonra yapilan islemler, 6nce her bir
- kromozomun uygunluk degerinin bulunmast ve bu uygunluk degerleri dikkate
almarak genetik operatorler (kopyalama, c¢aprazlama, mutasyon) bu yeni



populasyona da uygulanir. Her defasinda yeni bir populasyon olugtuf, ElG..”)
dongii, istenen hedefe ulasilana kadar devam eder. Algoritmanin dur %
saglandiginda, populasyon igerisindeki uygunluk degeri en yiiksek olan kromoPsug)

igerdigi parametre degerleri problem igin aranan ¢6ziim olacaktir.
5.2.1. Baslangi¢ Populasyonunun Olusturulmasi

Bir problemin ¢6ziimii igin genetik algoritma gelistirmenin ilk adimi, tim
¢Oziimlerin ayn1 boyutlara sahip bitler dizisi bigiminde gosterilmesidir. Dizilerden
her biri bir kromozomdur ve problemin muhtemel ¢oziimler uzayindaki rasgele bir
noktay1 simgeler. Parametrelerin kodlanmasi, probleme &zgii bilgilerin genetik
algoritmanin kullanacafi sekle gevrilmesine olanak tanir [Emel ve Tagkin, 2002].
Baslangig populasyonu olusturulurken kromozom uzunluklari, populasyon niifusu
(populasyondaki kromozom sayis1) ve kodlama tiirii 6nceden belirlenmis olmalidir.
Kromozom uzunluklari belirlenirken, problemdeki parametre sayist zaten belli
olacagindan, parametre bagina bit sayisi; yani her bir parametrenin kag bitle
kodlanacaginin kararinin verilmesi gerekir. Biitiin kromozom uzunluklarinin sabit
" tutulmasi zorunlu iken biitiin parametrelerin esit uzunluklu ikili kodla kodlanmasi
zorunlulugu yoktur. Hassas olarak ayarlanmak istenen parametreler daha uzun bit
dizileri ile kodlanirken, yiiksek hassasiyet derecesi gerektirmeyen parametreler daha

az bitle temsil edilebilirler.

Kodlamada bir diger husus ise kodlama algoritmasimn segimidir. Genetik
algoritmalarda ikili kodlama y6ntemi diginda, ¢6ziimii aranan probleme bagli olarak
farkli kodlama y6ntemleri de kullanmilmaktadir [Goldberg, 1989]. Genelde ikili say1
sistemine gore kodlama yapilirken, Gray kodu kullanildiginda her bir seviye arasinda
bir bit degistifinden dolayr daha iyi sonuglar alinabilmektedir. Bu nedenle tez
calismasinda Gray kodu kullanilmustir.

Populasyon niifusu, populasyonda bulunan kromozomlarin saylsldlf. Her bir
kromozom bir parametre setini temsil ettiginden, populasyon niifusu aym1 zamanda
parametre uzayindaki muhtemel ¢6ziim noktalarinin  sayisim gostermektedir. Bu
nedenle en iyi ¢6ziimiin bulunabilmesi igin kromozom sayisimn ¢ok fazla secilmesi

yerine, baslangic populasyonunda segilen kromozomlarin igerdigi parametre



... - *
degerleri, ¢6ziim uzaymn farkli bélgelerinden 6rneklenmis olmasi tercih edilﬁhlidi{.j)
Tez igerisinde populasyon niifusu 20 birey ile 30 birey arasinda tutulmu’s’ ye..

algoritma boyunca degistirilmemistir. »
5.2.3. Uygunluk ve Hata Fonksiyonlarinin Belirlenmesi

Genetik algoritmanin bagarisim etkileyen en 6nemli unsur segilen uygunluk
fonksiyonudur. Eger uygunluk fonksiyonun se¢iminde hata yapilirsa, bu algoritmay1
yanlis ¢6ziim noktalarmma y&nlendirebilir. Uygunluk fonksiyonun sec¢iminde
Onerilebilecek ¢ok genel bir fonksiyon yoktur. Uygunluk fonksiyonu se¢iminden
Once, ¢oziimii aranilan problemde, ulasiimak istenen ¢oziimiin Ozellikleri ¢ok iyi
tammlanmali ve parametre uzaymnda herhangi bir noktadan bu noktaya dogru
gelirken Kkarsilagilabilecek muhtemel durumlar dikkate alinmali ve bu hususlar
is1ginda  hatayr ¢ok iyi Olgebilen bir hata fonksiyonu tamimlanmalidir. Hata
fonksiyonu tanimlandiktan sonra, degisimi hata fonksiyonunun tersi yonde olan,
yani hata fonksiyonu degeri diiserken kendisi artan bir uygunluk fonksiyonu
segilmelidir. Mesela, bir f(x) fonksiyonun maksimumunun bulunmasinin istendigi
bir problemde genetik algoritmanin, bu fonksiyonun maksimumun bulundugu
noktanin koordinatlarint vermesi beklenir. Bu durumda kromozomlar rasgele
secilmis x degerlerini gosterecektir. Baglangicta fonksiyonun alabilecegi deger
bilinemeyecegi i¢cin maksimum degeri 10 civarinda bir deger bekleniyorsa, bundan
daha biiylik bir deger 6megin 20 segilerek, her bir kromozomun temsil ettigi x
degeri icin fonksiyonun f(x) degeri hesaplanarak bulunan sonug¢ 20 degerinden
¢ikarildiginda bulunan sonug o kromozomun hata degeri segilebilir. Boylece
herhangi bir kromozom i¢in fonksiyon diigiik bir deger iirettiginde, bu kromozoma
iliskin hata (cost) biiyiiyecektir. Fonksiyon 20 degerinden daha biiyiik bir sayi
iretemeyecegi i¢in de hata her zaman pozitif kalacaktir. Buna karsilik uygunluk
fonksiyonu hatanin tersi olarak yani;

Fitness(x) =1/ E(x) (6.1)

seklinde tamimlanabilir. Bu durumda uygunluk fonksiyonu, f(x) fonksiyonunun
yiiksek degerler almas: durumunda artacaktir. Bir ¢6zlimiin uygunluk degeri ne kadar
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yiiksek ise, yasama ve ¢ogalma sansi o kadar fazladir ve bir sonraki kugakta temsil B

edilme oran1 da o kadar yliksektir.
5.2.4. Kopyalama (Cogalma)

Kopyalama isleminde, populasybn icindeki mevcut kromozomlarin uygunluk
degerlerine gore, bazi kromozomlarin birden fazla kopyalarn populasyona dahil
edilirken, bazi1 kromozomlar da tamamen populasyondan silinir. Dogal olarak
uygunluk degeri yiiksek olan kromozomlarin sayilar1 artirilir. Fakat sonugta toplam
kromozom sayisinin, yani populasyon niifusunun sabit kalmasina dikkat edilir..
Kopyalama islemi ile, bir sonraki kugak i¢in yavru tiretmek amaciyla hangi ailelerin
yer almasi gerektigine karar verilmektedir. Bu dogal segimdeki en uygunun yasamasi
durumuna benzerdir. Bir kromozomun kopyalanma sansi, uygunluk fonksiyonuyla
hesaplanan uygunluk degerine baglidir [Emel ve Tagkin, 1997]. Segim yOntemlerine
rulet tekerlegi se¢imi, turnuva se¢imi ve siralama segimi gibi se¢im yontemleri 6rek

verilebilir.
5.2.5. Caprazlama

Mevcut gen havuzunun potansiyelini aragtirmak {izere, bir 6nceki kusaktan
daha iyi nitelikler iceren yeni kromozomlar yaratmak amaciyla ¢aprazlama operatorii

kullanilmaktadir.

Genetik algoritmanin performansini etkileyen 6nemli parametrelerden biri olan
caprazlama operatorii dogal populasyonlardaki gaprazlamaya karsilik gelmektedir.
Cogalma iglemi sonucunda elde edilen yeni populasyondan rasgele iki kromozom
secilmekte ve karsihiklt c¢aprazlama islemine tabi tutulmaktadir. Caprazlama
isleminde dizi uzunlugu N olmak {izere, 1<n< N -1 araliginda »n tamsayisi
secilmektedir. Bu tamsayi degerinefﬂ‘ gbre dizi caprazlamaya ugratilir. En basit
caprazlama yOntemi tek noktali ¢aprazlama ydntemidir. Tek noktali ¢aprazlama
yapilabilmesi i¢in her iki kromozomun da ayni gen uzunlugunda olmas: gerekir. iki

noktali g¢aprazlamada ise kromozom iki noktadan kesilir ve karsilikli olarak
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pozisyonlar yer degistirilir [Figlali ve Engin, 2002]. Tez c;allsmasmda,iki ‘,nvokfah”

caprazlama kullanilmustir.

5.2.6. Mutasyon

Caprazlama mevcut gen potansiyellerini arastirmak {izere kullanilir. Fakat
populasyon gerekli tiim kodlanmig bilgiyi icermez ise, ¢aprazlama tatmin edici bir
¢Oziim tUretemez. Algoritma bir yerel minimuma takildiginda gen havuzundaki
_kromozomlarin ¢ogu bu yerel minimum civarinda toplanabilir. Bundan dolaysi,
meveut kromozomlardan yeni kromozomlar iiretme yetenegine sahip bir operatir
gerekmektedir. Mutasyon, diigiik bir olasilik degeri altinda pbpulasyon icerisindeki
bazi bitleri degistirir. Mutasyona ugrayan bit degeri 0 ise mutasyon sonunda 1 olur.
Veya tersi durumda 1 olan bit degeri mutasyon sonunda O olur. Mutasyonun

kullaniminin temel amaci, genetik ¢esitliligi saglamak veya korumaktir.
5.3. Genetik Algoritmalarda Onemli Parametreler

Parametreler, genetik algoritma performansi iizerinde 6nemli etkiye sahiptir.
Optimal kontrol parametreleri bulmak i¢in bir ¢ok ¢aligma yapilmistir fakat tiim
problemler ic¢in genel olarak kullanilabilecek parametreler bulunamamistir
[Altiparmak, Dengiz ve Smith, 2000]. Bu parametreler, kontrol parametreleri olarak
adlandirilmaktadir. Kontrol parametreleri populasyon biiyiikliigli, g¢aprazlama
olasilig1, mutasyon olasilig1, kusak aralii, secim stratejisi ve fonksiyon Slgeklemesi

olarak sayilabilir. Bu parametreler asagida agiklanmistir .

* Populasyon Biiyiikliigii: Genetik algoritma kullanicis1 tarafindan verilen en
O6nemli kararlardan birisidir. Bu deger ¢ok kiigiik oldugunda, genetik algoritma yerel
bir optimuma takilabilmektedir. Populasyonun ¢ok biiyiik olmasi ise ¢6ziime ulagsma
zamamn arttirmaktadir. Schaffer ve arkadaglari 1989’da yaptiklar arastirmalar
sonucunda, 20-30 arasi bir populasyon biiyiikliiglinlin iyi sonuglar verdigini

belirtmiglerdir [Emel ve Tagkin, 2002].



e Caprazlama Olasihgr: Caprazlamanin amaci, mevcut iyi kromozior:r;laril‘iwf; L :
Ozelliklerini birlestirerek daha uygun kromozomlar yaratmaktir. Kromozom‘biiftlié‘l‘ji: R
P(c) olasiligy ile ¢aprazlamaya ugramak tzere seg¢ilirler. Caprazlamanin artmasi, yap1 -

_:bloklanmn artmasina neden olmakta fakat aym zamanda bazi iyi kromozomlarin da

bozulma olasiligin arttirmaktadir.

« Mutasyon Olasihgi: Mutasyonun amaci populasyondaki genetik gesitliligi
korumaktir. Eger P(c) mutasyon olasilif1 artarsa, genetik arama rasgele bir aramaya
doniisiir. Fakat bu ayni zamanda kayip genetik malzemeyi tekrar bulmada yardimci

olmaktadir.

» Kusak Arahig: Her kusaktaki yeni kromozom orammna kusak araligi

denmektedir.

» Secim Stratejisi: Eski kusa@i yenilemenin ¢esitli yontemleri mevcuttur.
Kusaksal stratejide, mevcut populasyondaki kromozomlar tamamen yavrular ile yer
degistirir. Populasyonun en iyi kromozomu da yenilendiginden dolay1 bir sonraki
kusaga aktarilamaz ve bu yiizden bu strateji en uygun (elitist) stratejisiyle beraber
kullanilmaktadir. En uygun stratejisinde, populasyondaki en iyi kromozomlar hi¢bir
zaman yenilenmemektedir, bundan dolay1 ¢ogalma igin en iyi ¢dziim her zaman
elveriglidir. Denge durumu stratejisinde ise, her kusakta yalmzca birkag kromozom
yenilenmektedir. Genellikle, yeni kromozomlar populasyona katildifinda en koti

kromozomlar yenilenir.

e Fonksiyon Olceklemesi: Dogrusal oSlgekleme, iistsel 6lgekleme gibi
yontemler mevcuttur. Probleme gore en uygun olgekleme yonteminin segilmesi

genetik algoritmanin etkin islemesi agisindan Snem tagimaktadir.



6. HUCRESEL SINIR AGLARININ JEOFIZIK -~
UYGULAMALARI

Jeofizikte, bir bélgedeki magnetik ve gravite haritalar yiizey altindaki farkls
yogunlukta ve farkli magnetik ozelliklerdeki kiitlelerin yerlerinin belirlenmesinde
¢ok sik kullanilan araglardir. Keza, iletkenlik haritalari ve uzaktan algilama gibi diger
teknikler de kaya yapilarinin yerlerinin belirlenmesinde ¢ok yararli olurlar. Magnetik
ve gravite anomalileri ilk olarak filtrelerden gegirilerek anomalinin yorumunu
giiclestiren istenmeyen alan bilesenlerinin elimine edilmesi veya zayiflatiimasi
saglanir. Filtre isleminden sonra, bileske alana sebep olan kaya yapilari daha kolay
tesbit edilebilir. Bu baglangi¢ filtreleme iglemleri, radyal agirliklar yontemi, en kiigiik
kareler minimizasyonu ve hizlh fourier doéntisimi filtreleme yontemi gibi yontemleri

igerir.

Kisaca 6zetlemek gerekirse, yilizey altinda bulunan her kiitle yiizey tizerindeki
magnetik ve gravitasyonel alan dagilimini, magnetik o6zellikleri, kiitlesel yogunlugu
ve kiitlesinin biiyiikliigli nisbetinde etkiler. Bu ¢alismada amag, yer lizerinde 6l¢iilen
magnetik ve gravite alanlarinin dagilimlarindan, bu alanlara sebep olan yogun

kitlelerin yerinin belirlenmesidir.

Problemin ¢6ziimiinde klasik yontemlerin yerine bu tiir problemlerin ¢6ziimii

i¢in uygun bir yontem olan HYSA kullanilmusgtir.

Tez ¢aligmasinda HYSA egitimi genetik algoritmalar ile yapilmistir. Egitim
igleminde A,B, ve I sablonlarina ait parametrelere ikili kodlanmig genler karsilik
dugtirtilerek, en, iyi performanst gergeklestiren kromozom bulunur. Genetik
algoritmalar son yillarda optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde bagariyla
kullanilan modern yontemlerden biridir. Hiicresel yapay sinir aginin egitimi sablon
parametrelerinin optimizasyonuna dayandigindan genetik algoritmalar egitim igin
tercih edilmektedir. Tezin 6zgiinltigli, genetik algoritmalarla egitilmis hiicresel

yapay sinir aglarinin jeofizik alanina ilk defa uygulanmasidir.



Calismada iki farkli veri tipi kullanilmigtir. Ik uygulamada , ulkem;zﬁ ¥ M‘ein

madeni agisindan zengin yataklarindan birisi olan Dumluca bolgesine ait, gravn'
verileri iizerinde ¢alisilmistir. Jeofizikteki temel problemlerden birisi olan potan31yel‘
alan ayrigtirma yontemi, ¢ok katmanli hiicresel yapay sinir aglar ile gergceklenmeye
cahisilmustir.  ikinci uygulamada ise Tiirkiye topraklarinda hakimiyet siirmiig olan
~Hitit Imparatorluguna ait arkeolojik kalintilarm bulundugu Sivas-Altinyayla
bélgesine ait magnetik veriler kullanilarak, hiicresel yapay sinir agimin yeraltindaki
gériinmeyen bir binanin odalarina ait simirlar tespit etmesi saglanmigtir. Aslinda bu
problem, jeofizikteki magnetik anomali ayrigtirmasimn bir uygulamasidir. Her iki
uygulama i¢in baglangigta éentetik magnetik ve gravite verileri iiretilerek bu sentetik

veriler hiicresel yapay sinir aginin egitiminde kullaniimigtir.

6.1.Hiicresel Yapay Sinir Aglan ile Potansiyel Anomali
Ayristirma

Potansiyel kaynakli alanlardan ilk Ornek, gravite yontemindendir. Bu 6rnekte
cesitli derinliklerde, ebatlarda ve yaricaplarda 3 adet kiire kullanilmistir. Herhangi bir
kiirenin yeryiiziindeki herhangi bir P noktasindaki gravite etkilerini hesaplayabilmek

i¢in,

ky mh 4 3
= 6.1
(x +yr+hH)¥? mEFEre (6.1)

formiilii kullamlir. Burada, ko Gravitasyon sabiti olup, 6.67 10 cm®/grsn? dir, r,
kurenin yarigapi, p, kiirenin yogunlugu, x ve y koordinatlar, h kiirenin orta
noktasindan yeryliziine kadar olan uzaklik (kiirenin derinligi), G, gravite anomali
degeridir. Burada derinde bulunan kiire rejyonal etki yaratarak yiizeye daha yakin
kiirelerin gravite anomalilerini bastirmaktadir. Sekil 6.1. gravite anomali degerinin x

ekseni boyunca uzakliga olan degisimini géstermektedir.
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Sekil. 6.1. Sentetik kiire modeli
6.1.1.Hiicresel Yapay Sinir Aginin Sentetik Verilerle Egitimi

Egitim verisi olarak farkli boyutlarda ve yogunluklarda bulunan i¢ kiire
kullanildt. Kireler farkli koordinatlara yerlestirildi. Sentetik kiirelere ait parametreler
Tablo 6.1.°de gosterilmektedir. Konumu agisindan en derinde bulunan kiire ylizeye

:yakm olan kiirelerin gravite anomali etkisini bozmakta bir bagka degisle

golgelemektedir.

Hiicresel yapay sinir aginin egitiminde amag, hiicresel yapay sinir agina bir
giris verisi uygulandiginda hiiresel sinir aginin ¢ikisinda arzu edilen istenilen ¢ikis
goriintiisniin elde edilebilmesi i¢in sablon parametrelerinin optimum degerlerinin
bulunmasi demektir. Problemin dogasi geregi gravite alan dagilimi ydnden
.bagimsiz oldugundan 4 ve B sablonlarn merkez elemanlarina gére simetrik
segilmistir. HYSA komsulugu 1 segildiginden 4 ve B sablon elemanlarinin
belirlenmesi i¢in her ikisinin ayrt ayr1 iki parametresinin belirlenmesi yeterlidir. 1

sablonu da 1 elemandan olustugu i¢in agin egitiminde toplam 5 parametrenin



optimize edilmesi gereklidir. Bu nedenle genetik algoritmada her bij
genden olugmaktadir. Hiicresel yapay sinir agmin egitimi sirasinda kull

algoritma parametreleri Tablo. 6.2.°de gosterilmektedir. Agmn egmmmde genet1k

algoritma asagidaki adimlar takip edilerek uygulanmustir.

Tablo.6.1. Ug kiireden olugmus gravite egitim modeline ait parametreler.

Parametreler Koo(r):fi)l?aﬂar " (Dfr;i;ﬂ oo (Y?Sf R ;O/gcl;njUk

Kiire 1 31,31 15 10 1

Kiire 2 19,16 3 1.2

Kiire 3 11,16 2 1.3
Tablo.6.2. Genetik algoritma parametreleri

PARAMETRELER DEGER

Kromozom sayisi 30

Parametre bagina bit sayisi 16

Sablon parametresi sayis1 5

Kromozom uzunlugu 80

Populasyondaki toplam bit sayisi 1600

Mutasyon olasilig1 1%

Evrilen bit sayis1 24

Sablon parametrelerinin degisim aralig1 [-8, 8]

Adum 1. Bagslangic populasyonunun olusturulmasi: Popiilasyon matrisi ad1
verilen bir matris olusturulur.Matrisin her satir1 bir kromozoma ait bilgileri igerir. 30

kromozom segildiginden populasyon matrisinde 30 satir vardir. Her bir kromozom




«'80 bitlik (ikili) binary dizilerden olustugu igin popiilasyon matrisinge

vardir. Baglangigta populasyon matrisi rasgele( random) olugturulur.

Adm 2. HYSA sablonlarimin  olusturulmasi:  Kromozomlar HYSA

sablonlarimn- 4, B, 7 - ikili kodlarimi temsil ederler. Bu adimda kromozomlarda

kodlanmis olan sablon parametrelerinin ikili kodlari ¢6ziiliir ve sablon parametreleri
[-8,8] araliginda gergek degerleri ile olusturulur. Parametreler Gray koduna gore
kodlanmustir. Her bir parametre 16 bit secildiginden, 5 sablon parametresi igin 80
bitlik kromozom kullanlir. Ik 5 bit sablon elemanlarinin 1. bitini, ikinci 5 bit sablon

elemanlarinin 2. bitlerini gosterecek sekilde kromozom asagidaki gibi kodlanmigtir.
S= [A1,19A2‘29 BB, ,, 1] (6.2)

Adim 3. Her bir kromozom icin hata fonksiyonunun degerinin hesaplanmasi;
Bu adimda, egitimde kullamlan egitim gorlintiisi HYSA’na giris olarak verilir.
HYSA’nin durum degiskenleri de bu giris goriintiisiine esitlenir. Adim 2.” de bulunan
sablon degerleri kullanilarak HYSA ¢ikist izlenir. HYSA ¢ikisinda olusan goriintii
ile, olmasi istenilen hedef goriintii karsilagtirilir. Aradaki farka gore hata fonksiyonu
(cost function) degeri hesaplanir. Bu islem biitiin kromozomlar igin tekrarlanarak
bulunan hata fonksiyonu degerleri saklanir. Hata fonksiyonu asagidaki gibi

secilmisgtir.

cost(4,B,1)= }mjz P, T, (6.3)
i

Burada 4, B, sablon clemanlari, m ve n goriintliniin piksel numaralarini , P
ve T sirasiyla giris goriintiisinii ve hedef gériintiiyli gostermektedir. Sekil 6.2.a. girig
verisini  Sekil6.2.d. ise ¢ikis verisini gdstermektedir. “@® > sembolii P ve 7. arasinda
yapilan XOR operasyonunu gostermektedir. Paha fonksiyonu degerleri bulunduktan
sonra bu degerlere gore uygunluk (fitness) fonksiyonu degerleri asagidaki kural

uyarinca yapilir.

fitness(A,B,I)=m*n—cost(4,B,]) 6.4)
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Sekil 6.2. Gravitasyonel veriler igin HYSA’nin egitiminde kullamlan Tablo
6.1. de bzellikleri verilen ti¢ sentetik kiireye ait ; (a) Bélgesel anomali alam,
(b) Rezidiiel anomali haritasi, (¢) Toplam gravite anomali haritasi, (d) CS-
HYSA cikigt.

Bagka bir kural da durma kriteri igin belirlenir. S6z konusu durma kriteri
asagida gosterilmigtir.

steriterion=0.99*m*n (6.5)
Burada m gOrintiiniin satir, 7 ise siitun numarasim gostermektedir. Eger

maksimum uygunluk degeri durma esiginden bliylikse algoritma durdurulur ve
uygunluk degeri en yliksek olan kromozom segilir. Bu segilen en iyi kromozomdan
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olusturulan sablonlar bu uygulamada istenilen hedefi gerqeklestfé‘rﬁék_ igin
kullanilacak en uygun sablonlardir. CRR

Adm 4. Yeni Populasyon Olugturma : Bir sonra ki jenerasyonu olusturmadén
once populasyondaki uygunluk degerleri azalan sekilde siralanir ve populasyandaki
biitiin kromozomlara ait uygunluk degerleri toplami alinarak normalize edilir. 0 ile 1
arasinda rasgele bir » degeri segilir. Sonra uygunluk degerleri normalize edilmis
populasyon bireylerinden uygunluk degeri »° ye esit ve veya daha biiylik olan en
yakin kromozom bir sonraki populasyona eklenir. Bu islem 30 kere tekrarlanir ve
uygunluk degeri iyi olmayan kromozomlar populasyondan silinir. Bu bahsedilen
isleme genetik algoritmalarda  kopyalama (reproduction) islemi adi wverilir.
Kopyalama igleminin ardindan 15 kromozom ¢ifti bir sonraki jenerasyondaki
‘ kromozomlara ebeveyn olmak tizere rasgele segilir. “s1” ve “s2” gibi 1 ile kromozom
uzunlugu 80 arasinda iki say: segilir. “s1” ve “s2” arasindaki bit dizisi g¢aprazlama
bélgesi olarak adlandinlir. Caprazlama iglemi sirasinda, kromozom giftlerinin “s1”
ve “s2” arasmndaki bit dizileri aralarnda degis tokus edilir. Boylece Onceki
kromozomlarin pargalarindan olusan iki yeni kromozom olusur. Sonug olarak, bir
sonraki populasyonu olusturmak tizere 30 yeni kromozom olusturulur. Bu
kromozomlar iizerinde mutasyon islemi uygulanir. Bu uygulamada mutasyon
olasihigi %], secildiginden biitiin populasyon toplam 24 bit rasgele segilerek, bit
degerinin evrigi alinir. Kopyalama isleminden 6nceki en iyi kromozom oldugu gibi
yeni populasyona katilir. Populasyon niifusunu sabit tutmak igin bu eklenen eski
kromozoma kargilik son jenererasyondaki kromozomlardan birisi rasgele segilerek
populasyondan silinir. Onceki jenerasyondaki en iyi kromozomun aynen yeni
populasyona katilmasindan maksat, bir onceki jenerasyondaki en iyi bilgiyi saklama
ihtiyacindandir. Artik yeni populasyon, yani yeni kusak olusturulmus olur. Yeni
kusak olusturulduktan sonra optimum sonucu aramak i¢in 2. adima doniiliic ve

algoritma durma kriterini gercekleninceye kadar bu sekilde devam eder.

Egitim isleminin sonucunda 403 jenerasyon sonunda istenilen sonuca ulasildi.

Asagidaki sablonlar optimum sablon olarak bulundu.
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-0.2246 -0.2246 -0.2246 -0.9513 -0.9513 -0.9513 .
A=[-0.2246 0.5000 -0.2246 | B={ -0.9513 7.7656 -0.9513 | I =-2.6409
-0.2246 -0.2246 -0.2246 -0.9513 -0.9513 -0.9513 '

Bu sablonlara ait en iyi kromozom ise asagidaki yapida elde edildi.

BC = [000101011110110101111001010011000000010100001101101000100101101010
00010010100101]. (6.6)

HYSA egitildikten sonra bu sablon parametreleri kullanilarak Tablo 6.3. de
6zellikleri verilen egitim verisinden farkli 4 sentetik kiireden hasil olan gravite alan
verisi normalize edilerek sinir ag1 girisine uyguland1 . Sekil.6.3.’de bu test
verisine iliskin klasik yontemlerle elde edilen sonuglar ve  HYSA ¢ikis goriintiisii
goriilmektedir. Gorildiigli gibi HYSA ¢ok net bir sekilde kiirelerin konumlarint

belirleyebilmektedir.

Tablo. 6.3 Sentetik gravite test verileri.

Parametreler (koorziiatlar) h (D(enrli)nlik) r (Y(Z;Irll)‘;ap) p ;()/gcl;njuk
Kiire 1 31,31 20 1 N

Kiire 2 41,43 8 4 1

Kilre 3 18,44 6 3 05

Kire 4 19,16 5 3 o
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Sekil 6.3. Gravitasyonel veriler igin HYSA’nin testinde kullanilan, 6zellikleri
Tablo 6.3. de verilen 4 sentetik kiireye ait; (a) Bolgesel anomali alan1 (b)
Rezidiiel anomali haritas1 (¢) Bouguer anomali alam (d) CS-HYSA ¢ikig1.

6.1.2. Dumluca Bolgesindeki Maden Yataklarmin Tespiti

Tiirkiye’de Divrigi civarinda ve yakin bolgede liglincti jeolojik devire ait
kuartzdan olugmus metmorfitler ve Akdag bbolgesinde limonit yapilari
bulunmaktadir. Bolgede demir yataklari ultrabazik tektonikler i¢inde podiform
sekilde goriilmektedir. Ultrabazik tektonik bolgelerdeki kayaglar altin, kobalt ve
bakir yoninden fakirdir. Dumluca demir yataklari yalmzca tektonik kayaglar igerir
ve tektonik aktiveyle orijinal yeri berlirlenir. Dumluca demir yatagna ait gravite
anomali haritas sekilde gdsterilmektedir. Bu uygulamada hiicresel sinir ag1 senteik
gravite verileri ile egitildiginde eldee edilen sablon parametreleri kullamlarak

82“ .

20



Sekil 6.4. (a) Dumluca gravite anomali haritas: (kontor araligi; 0.02) b)

Halck’mn ikinci tlirev yontemine gore elde edilmis ¢ikis haritasi (kontor



araligr.01). (c) Ug katmanlhi CS-HYSA ¢ikisi. (d) Bes katmanl CS-ﬁYS :
cikist AN

giris verisini ve HYSA ¢ikisinda elde edilen ¢ikis verisini  gdstermektedir.
HYSA qikis1 klasik yontemle elde edilen ¢ikis haritasi ile karsilagtinldiginda HYSA
cikisinda gravite potansiyel alan kaynaklarimin yerlerinin daha belirgin olarak tespit
edildigi agik¢a goriilmektedir.

6.2. Genetik Algoritmalarla Egitilmis Hiicresel Sinir

Aglari ile Magnetik Anomali Ayrigtirma

Potansiyel kaynakli alanlardan ikinci Ornek ise magnetik anomali

aynistirmadir. Yer altindaki bir magnetik dipolden hasil olan alanin diigey bileseni Z

asagidaki gibi hesaplanir ( Telford et al. 1981).

Z= kfg,s{(—lz-J(iJ —(%](E‘L—L-S—mﬁ-)} = kF,S{z/r’ )z + Lsina)/r,’}  (6.7)

Sekil 6.5. Magnetik dipol modeli

Burada £ suspektibilite, F, yerin toplam alam1 ve S ylizey alamidir. Cubugun

kendi ekseni boyunca magnetize oldugunu kabul ettigimizden, bu ifade yalmzca

asagidaki sartlardan birisi veya her ikisi birden gergeklendiginde gegerlidir.



6] Cubuktan hasil olan dig alandan g¢ok biiytiktiir.
(i)  Cubuk alan dogrultusunda yonlenmisgtir.

Potansiyel alan haritalar, alan ¢izgilerinin birbirleri {izerine binerek haritay
bulaniklagtirmasindan dolay1 ¢ok sayida anomali igermektedir. Mesela, bir magnetik
harita bélgesel ve mikro anomalilérden olugabilir. Bu durumda, alani olusturan
kaynaklarin siurlarinin  tesbiti  birbirine yakin kaynaklarin birbirlerine olan
etkilerinden dolay: gii¢lesir. Bu da kaynaklarin yerlerinin yanlig belirlenmesine yol
agar. Bir anomali tiirii bir digerini maskelediginden farkl anomalilerin birbirlerinden
ayirt edilmesi gereklidir. Jeofizik haritalarinda incelenen potansiyel alan verileri yer
altindaki biitiin kaynaklarin iirettigi alanlarinun bilegkesinden olusur. Bazi haritalarda
aranilan hedef yapilar siklikla kiigiik Olgekli yapilardir ve ylizeye yakinda
gomiludiir. Bu hedeflerin etkileri, hedeften daha biiyiikk olan veya daha derinde
bulunan rezidiiel kaynaklardan ortaya ¢ikan bolgesel alanlar igerisinde saklanir.
Dogru kestirim ve baglangi¢ alan gdzlemlerinden bolgesel alanlarin ¢ikarlmasi
hedef kaynaklar tarafindan iiretilen artik alan degerlerini verir. Sayisal modelleme
ve yorum rezidiiel alan verileri iizerinde yapilir ve yorumun giivenilirligi ¢ok biiyiik
slgiide bolgesel rezidii ayristirilmasinin bagarisina baglidir. ik adim olarak magnetik
ve gravite anomalilerin yorumlanmasi, istenilen anomaliyi izole etmek igin
istenmeyen alanlari elimine etmek veya zayiflatmak i¢in haritamin daba kullanight
hale gelmesini saglar. Bu baslangig filtreleme islemi i¢in, FFT filtreleme yontemleri,
rekiirsif filtreler ve rasyonel yaklasim teknikleri kullanilir. Aramilan hedefin
(sinyalin) jeolojik niteliginin gravite cevabi incelenen gravite alaninin bir bolgesinde
veya baskinsa veya alanin gii¢ spektrumunun bir spektral bandinda yogunlagmigsa
gravite anomalinin ayrigtirilmast miimkiindiir. Bu uygulamada arkeolojik yapilardan
elde edilen verilerin islenmesi i¢in ¢ok katmanli hiicresel yapay sinir agi (CS-
HYSA) kullamilmaktadir.

6.2.1. Hiicresel Yapay Sinir AZimin Sentetik Verilerle Egitimi

Bu uygulamada asagida Tablo 6.4.’te verilen konum ve biiyiikliige sahip

magnetik dipollerin, bilgisayar simiilasyonu ile magnetik anomali haritalari
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olusturuldu (Sekil 6.6). Daha sonra bu magnetik anomali haritasinda

yerini belirlemek i¢in hiicresel sinir ag1 genetik algoritmalarla egitildi.

Tablo 6.4. Aym (x,y) koordinatlarinda farkl1 derinliklerde bulunan iki dipoliin
Ozellikleri.

PARAMETRELER DIPOL 1 DIPOL 2
(x,y) koordinatlari (32,32) (32,32)

Z (Derinlik) 5 25

L (Boy) 8 30

o (ag1) 90 90

Genetik algoritmada kullamilan parametreler Tablo 6.5.°de verilmektedir.

Tablo 6.5. Magnetik verilerin egitiminde kullanilan genetik algoritma

parametreleri.
PARAMETRELER DEGER
Kromozom sayisi 20
Parametre basina bit sayisi 16
Sablon parametresi sayisi | 5
Kromozom uzunlugu : 80
Populasyondaki toplam bit say1s: 1600
Mutasyon olasilig1 1%
Evrilen bit sayis1 16
Sablon parametrelerinin degisim aralig [-5, 5]




Bu uygulama ig¢in genetik algoritma agagidaki adimlar
uygulanmuigtir.

[~

Sekil 6.6. Magnetik verilerin egitimi i¢in kullamlan ve &zellikleri Tablo
6.4.’de verilen sentetik &rnek : (a) Bélgesel magnetik anomali haritas: (kontor
araligy 0.008 nT) , (b) Rezidiiel anomali haritasi(kontor aralig: 0.4 nT) (c)
Toplam diigey magnetik anomali haritast (kontor aralign 0.2 nT) (d) CS-HYSA
gikigt

Adwim 1. Baslangi¢ popiilasyonunun olugturulmasy: Popiilasyon matrisi adi
verilen bir matris olusturulur.Matrisin her bir satir1 kromozomlara ait bilgileri igerir.
20 kromozom segcildiginden populasyon matrisinde 20 satir vardir. Her bir
kromozom 80 bitlik (ikili) binary dizilerden olugtugu i¢in populasyon matrisinde 80
stitun vardir.Baglangicta potilasyon matris rastgele olusturulur.

Adm 2. HYSA sablonlarimn olusturulmasi: Kromozomlar HYSA
sablonlarimin- 4, B,/ - ikili kodlarmu temsil ederler. Bu adimda kromozomlarda

kodlanmus olan sablon parametrelerinin ikili kodlar ¢ziiliir ve sablon parametreleri
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[-5,5] aralifinda gergek degerleri ile olusturulur. Her bir parametre 16 bit
secildiginden, 5 sablon parametresi igin 80 bitlik kromozom kullanlir. Ik 5 bit

sablon elemanlarinin 1. bitini, ikinci 5 bit sablon elemanlarinin 2. bitlerini gosterecek .- ’

sekilde kromozom agagidaki gibi kodlanmugtir.
S= I:AI.D Ay 5B, By s I] (6.8)

Admm 3. Her bir kromozom igin hata fonksiyonunun degerinin hesaplanmasi;
Bu adimda, egitimde kullanilan egitim goriintisi HYSA’a giris olarak verilir.
HYSA’in durum degiskenleri de bu giris goriintiisiine esitlenir (Sekil 6.6.c). Adim 2.’
de bulunan sablon degerleri kullanilarak HYSA ¢ikig1 izlenir. HYSA ¢ikisinda olusan
goriintii ile, olmas: istenilen hedef goriintii (Sekil 6.6.d) karsilagtirilir. Aradaki farka
gore hata fonksiyonu (cost function) degeri hesaplanir. Bu iglem biitiin kromozomlar
i¢in tekrarlanarak bulunan hata fonksiyonu degerleri saklanir. Hata fonksiyonu

igagidaki gibi se¢ilmisgtir.

cost(4,B,1)= iz P, &7, (6.9)
fJ

Burada 4, B,/ sablon elemanlari, m ve n goriintliniin piksel numaralarini , P

ve T sirastyla girig goriintiistinii ve hedef goriintiiyli géstermektedir. “@® ” sembolii P
ve T. arasinda yapilan XOR operasyonunu gostermektedir. Paha fonksiyonu degerleri
bulunduktan sonra bu degerlere g6re uygunluk (fitness) fonksiyonu degerleri
asagidaki kural uyarinca yapilir.

fitness(A,B,1) =m*n—cost(A4,B,1) (6.10)

Bagka bir kural da durma kriteri igin belirlenir. S6z konusu durma kriteri

asagida gosterilmistir.
steriterion =0.99*m* n 6.11)

Burada m goriintiiniin satir, » ise siitun numarasim gostermektedir. Eger

maksimum uygunjuk degeri durma esiginden biiyiikse algoritma durdurulur
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uygunluk degeri en yiiksek olan kromozom segilir. Bu segilen en iyi kromozomdan
olusturulan sablonlar, bu uygulamada istenilen hedefi gerceklestirmek icin
kullanulacak en uygun sablonlardir.

Adim 4. Yeni Popiilasyon Olusturma : Bir sonra ki jenerasyonu olugturmadan
dnce popiilasyondaki uygunluk degerleri azalan sekilde siralanir ve popiilasyondaki
biitlin kromozomlara ait uygunluk degerleri toplami alinarak normalize edilir. O ile 1
arasinda rasgele bir ~ degeri secilir. Sonra uygunluk degerleri normalize edilmis
popiilasyon bireylerinden uygunluk degeri »° ye esit ve veya daha biiylik olan en
yakin kromozom bir sonraki gen havuzuna eklenir. Bu islem 20 kere tekrarlanur ve

uygunluk degeri iyi olmayan kromozomlar popiilasyondan silinir.

Kopyalama isleminin ardindan 10 kromozom ¢ifti bir sonraki jenerasyondaki
kromozomlara ebeveyn olmak iizere rasgele segilir. “s1” ve “s2” gibi 1 ile kromozom
uzunlugu 80 arasinda iki sayt segilir. “s1” ve “s2” arasindaki bit dizisi caprazlama
bolgesi olarak adlandinlir.Caprazlama islemi sirasinda, kromozom g¢iftlerinin “s1” ve
“s2”  arasindaki  bit dizileri aralarinda degis tokus edilir. Béylece Onceki
kromozomlarin pargalarindan olusan iki yeni kromozom olusur. Bu uygulamada
mutasyon olasilift %1, sec¢ildiginden biitiin populasyonda toplam 16 bit rasgele
secilerek, bit degerinin evrigi alinir. Kopyalama isleminden 6nceki en iyi kromozom
oldugu gibi yeni popiilasyona katilir. Popiilasyon niifusunu sabit tutmak i¢in bu
eklenen eski kromozoma karsilik son jenererasyondaki kromozomlardan birisi
rasgele segilerek popiilasyondan silinir. Artik yeni popiilayon, yani yeni kusak
olusturulmus olur. Yeni kusak olusturulduktan sonra optimum sonucu aramak i¢in 2.
adima doniiliir ve algoritma durma kriterini gergekleninceye kadar bu sekilde devam

eder.

Egitim isleminin sonucunda 108 jenerasyon sonunda istenilen sonuca ulagildi.

Asagidaki sablonlar optimum sablon olarak bulundu.

0.0020 0.0020 0.0020 1.0032 1.0032 1.0032
A={ 0.0020 0.5015 0.0020| B=| 1.0032 -3.7542 1.0032|{ =-0.3718
0.0020 0.0020 0.0020 1.0032  1.0032 1.0032

(6.12)
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Bu sablona karsi gelen en iyi kromozom ise asagidaki gibidir.

RC=
[1010000011000010010100001000000001 100010000100001000010010001 111100
1110001001111] (6.13)

Bulunan bu sablon parametreleri kullanilarak Tablo6.6.’de &zellikleri verilen
4 sentetik dipoliin olusturdufu magnetik anomali haritasina HYSA uygulandi.
Sekil.6.7.’de bu veriye ait giris goriintiisii ve HYSA cikist eoriilmektedir.

Tablo 6.6. Sentetik dért magnetik dipole ait 6zellikler.

PARAMETRELER (x,y) Koordinat Z (derinlik) | L (boy) a (ag1)
Dipol 1 32,32 15 20 20
Dipol 2 45,40 5 10 90
Dipol 3 25,38 6 8 90
Dipol 4 30,25 8 8 90

Bir sonraki béliimde aymi sablon parametreleri kullanilarak HYSA Hitit

kalintilarina uygulanmaktadir.
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Sekil 6.7. Tablo.6.6°de dzellikleri verilen 4 magnetik dipole ait anomali
haritalari: (a) Bblgesel anomali (kontor aralifi .003 nT) (b) Rezidtiel anomali
(kontor araligi .02 nT) (c) Toplam magnetik anomali (kontor aralig 0.1nT) (d)
CS-HYSA ¢ikisi.

6.2.2. HYSA’mn Hitit Kalintilarina Uygulanmasi

insanlik tarihinde 6nemli bir yer tutmasindan dolay: bu uygulamada Hitit
yerleskeleri secildi. Hitit yerleskeleri Prof.Dr. Andreas Muller gibi arkeologlar ve
Kiel Universitesinden Prof.Dr. Herald Stiimpel gibi jeofizikgiler tarafindan 1966’dan
beri arastirilmaktadir [Stiimpel, 1997,1998]. Bu arastirmalardan elde edilen gergek
saha verileri bu ¢aligmada degerlendirilmektedir. Hitit imparatorluu kalntilanina ait
magnetik anomali haritasi ve HYSA uygulandifinda elde edilen ¢ikiy gorintlist
Sekil 6.8.” de gosterilmektedir. Klasik bir yontem olan Halck yontemiyle elde edilen
Sekil 6.8.b. gorintiisii ve HYSA ile elde edilen $ekil 6.8.c kargilagtirildiginda
HYSA goriintiisinde arkeolojik yapimn odalan ve koridorlan ¢ok daha belirgin
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olarak ortaya ¢ikmaktadir. Sekil 6.9’da bélgede yapilan kazilar sonucu ¢ikarilan
duvar kalintilariin fotografi goriilmektedir.

Sekil.6.8. Hitit imparatorlugu kalintilarina ait arkeolojik veriler (a). Sivas-
Altinyayla Bolgesindeki Hitit Imparatorlufu kalinfilarina ait magnetik
anomali haritas1. (b) Halck’m ikinci tiirev yontemiyle elde edilmis ¢ikig
gorintiisii (c) CS-HYSA ¢ikisi (d) Ug-katmanli CS-HYSA ¢ikigi.

Bu sonuglar HYSA mn arkeolojik yapilarin haritalarinin gikarilmasinda ¢ok
faydali olacagin1 géstermekte ve cesaret vermektedir.



Sekil 6.9. Arkeolojik ¢aligmalar sonucunda ortaya ¢ikartilmmg Hitit
kalintilarinin gériintiileri.



- 7. SONUC

Bu ¢alismada, HYSA, Trapezoidal Aktivasyon Fonksiyonu (TAF) ad: verilen yeni
bir nonlineer aktivasyon fonksiyonu ile caligtirilarak Trapezoidal Aktivasyon
Fonksiyonlu Hiicresel Yapay Sinir Ag1 (TAF-HYSA) tanitumigtir. TAF-HYSA, tek
katmanli perceptron agi igin Aksin ve arkadaslari tarafindan  donanim olarak
gergeklestirilen ¢ift esikli aktivasyon fonksiyonunun genellistirilmis bir uygulamasidir.
Geligtirilen TAF-HYSA i¢in iki boyutlu durum denklemleri tek boyutlu hale
doniigtiirelerek ve Lyapunov kararlilik yontemi uygulanilarak, 4 sablonu elemanlari ve
TAF parametrelerine bagli olan bir kararlilik kriteri bulunmustur. Bu kararlilik kriteri
aynt zamanda standart PWL aktivasyon fonksiyonu kullanan standart CNN’e
uyarlanmugtir. Teorik sonuglar ¢ok bilinen standart giris goriintiileri kullanilarak pratik
olarak desteklenmistir. Kararlilik kriteri HY SA sablonlarinin simetrik olma kisitlamasini
gerektirmediginden, ozellikle Oriintii tanima ve siniflandirma islemleri igin simetrik
olmayan sablon tasarimina imkan taniyarak ¢ok biiyiik avantaj saglamaktadir. HYSA-
TAF’1n bir diger istiinliigii, aktivasyon fonksiyonu parametrelerinin sablon elemanlari

ile birlikte veya bagimsiz olarak ayarlanara biiyiik bir tasarim kolayligi saglamasidir.

Ayrica HYSA-TAF’in, tek katmanli HYSA ile gergeklestirilemeyen XOR ve
parite problemleri gibi lineer olarak ayngtiralamayan verilerin ayrigtirmasini tek
katmanda yaparak Onemli bir Ustiinlikk sagladigi ¢ok sayida Ornek uygulamayla

gosterilmigtir.

Tez c¢aligmasinda ayrica HYSA genetik algoritmalarla egitilerek gravite ve
magnetik anomalilerin ayristirma islemleri yapilmigtir. HYSA egitimi igin sentetik
veriler tiretilip, bu verilerle HYSA sablonlart elde edilmis ve bu sablonlar baska sentetik
verilere ve gergek verilere uygulanmistir. Ulkemizdeki Divrigi-Dumluca bdlgesine ait
anomali verileri kullanilarak bolgedeki maden yataklarinin yerleri tespit edilmis ve

Sivas-Altinyayla bolgesindeki Hitit imparatorlugu dénemine ait arkeolojik kalintilara ait
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anomali verileri kullanilarak, yer altindaki yapimin geometrisine ait deta.);‘lér;xél?d ;
edilmistir. Bulunan HYSA sonuglari klasik yontemlerle elde edilen sonug:larla‘

karsilastirildiginda, HY SA’nin anomali ayrigtirmadaki bariz tistiinltigli gozlenmistir.

Tez igerisinde jeofizik verilerin iki boyutlu analizleri yapilmigtir. Bundan sonraki
caligmalarda uygun trapezoidal aktivasyonu parametreleri bulunarak magnetik ve gravite
anomali haritalarinda Gglincli boyut bilgisi elde etmek amaciyla farklhi derinliklerde

bulunan katmanlara ait anomali ayristirma uygulamalar: yapilabilir.
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| EKLER
BILGISAYAR PROGRAMLARI

%%TRAPEZOID AKTIVASYON FONKSIYONLU CNN-GA ile EGITIMI %%%

%%[A B I]=gncnneg(ormekler,sboyut,gennuf,bit)

%%Gk:desen tiirleri{parlaklik ortalamalari)stitun matris;

%%test resmi

%%sboyut:A ve B sablonlart boyut(3,4,5 gibi)

%%gennuf:toplam kromozom sayisi

%%parametre basina bit sayist

%% n parametre sayisi

function [A, B, I,ghavuz,gdeg,uyguniuk,Gk2]=myenigncnneggr1 k2(Gk,test,gennuf,n,bit,ekpop)

ghavuz=mhavuz(n,gennuf,bit);
ghavuz={ghavuz ;
ekpop];

[erd lem]=size(ghavuz);

gennuf=erd;

%display(‘'gendeg');

genlik=2; %maksimum genlik degeri
gdeg=mgendeggr(ghavuz,n,genlik); %gecti

[h r]=size(Gk);

Gk2=Gk;

usinir=0.01; % gecti

for i=1:gennuf
[A B I TTes]=msablonlar(gdeg(i,:),genlik); Y%gecti’
es1=TTes(1);

esh=TTes(2);
es2=TTes(3);

es[=TTes(4);
%%%%%%% %% %% %% % %% Yokararlilik kriteri%%%%%%%5
fl=esh-esl;

f2=esl-es2;
dff=min(f1,£2)/2.1;
mutlaktopa=sum(abs(A(:)));
A=A*dff/mutlaktopa

B=B

I=1

TTes=TTes

%%%%%% %% % %% %% % %% % %% % %% %% % %% % %% %
cik=mecnnseg(test,A,B,lesl,eshes2,esl); %gecti

yer=cik;

imshow(yer)

[uyg hatal]=mkpahal 1(Gk2,yer); Y%gecti
uygunluk(1,i)=uyg;

bata(1,i)=hatal;

i



end

figure(7)

. plot(1:gennuf,uyguniuk)
title(uyguniuk');

nes=1

uygmax=max(uygunluk);

topuyg(nes)y=sum(uygunluk);

figure(8)

plot(topuyg)

title("toplamuygunluk’;

hold on

newplot;

figure(9)

plot(nes,uygmax)

title('maxuygunluk’);

hold on

newplot;

while min(hata)>usinir

nes=nes+1

ghavuz=mgkopya306(uygunluk,ghavuz); %gecti
[ghavuz iyiler]=mcaprazlama(ghavuz);
ghavuz=mmutasyon(ghavuz,nes); Yogecti
ghavuz(gennuf-1:gennuf,:)=iyiler;
gdeg=mgendeggr(ghavuz,n,genlik); < %gecti
Y%size(gdeg)

%pause

figure(7)

plot(1:gennuf,uygunluk)

uygmax=max(uygunluk);

for i=1:gennuf

[A B I TTes]=msablonlar(gdeg(i,:),genlik); Y%gecti
es1=TTes(1);

esh=TTes(2);

es2=TTes(3);

esl=TTes(4); .
%%%%%%% %% %% %% %% % Yokararlilik kriteri%%%%%%%5
fl=esh-esl;

f2=esl-es2;

dff=min(f1,£2)/2.1;

mutlaktopa=sum(abs(A(:)));

A=A*dff/mutlaktopa

B=B

I=1

TTes=TTes
%%%6%%% % %% %% %% % %% %% % %% %% %% %% %% %%

cik=mcnnseg(test,A,B,l,esl,esh,es2,esl); %gecti
yer=cik;

[uyg hatal]=mkpahal 1{Gk2,yer);

uygunluk(l,i)=uyg;

hata(l,i)=hatal;

i

end




[h bul]=find(uygunluk==max(uygunluk));
[A B I TTes]=msablonlar(gdeg(bul(1),:),genlik}; Y%gecti
es1=TTes(1);
esh=TTes(2);
es2=TTes(3);
esl=TTes(4);
%% %% %% %% % %% %% %% %% kararlilik kriteri%%%%%%%5
fl=esh-esl;
=es-e52;
dff=min(f1,f2)/2.1;
mutlaktopa=sum(abs(A(:)));
A=A*dff/mutlaktopa
B=B
I=1
TTes=TTes
%% % %% %% %% %% %% %% %% %% % %% %% %% %% % %%

save 'd:\matlabR 12\work\erdem\menncikiskkenar6',A,B,I, TTes,gdeg,ghavuz,uygunluk,bul;
cik=mcnnseg(test,A,B,l,es1,esh,es2,esl); Y%gecti
figure(6)

imshow(cik);

topuyg=sum(uygunluk);

figure(8)

plot(nes,topuyg)

hold on

newplot;

figure(9)

plot(nes,uygmax)

hold on

newplot;

end

[h bul]=find(uygunluk==max(uygunluk));
{A B I TTes]=msablonlar(gdeg(bul(1),:),genlik); %gecti
es1=TTes(1);
esh=TTes(2);
es2=TTes(3);
es|=TTes(4),

« Y%%%%%%% %% %% %% % %% Yokararlilik kriteri%%%%%%%5
fl=esh-esl;
f2=esl-es2;
dff=min(f1,£2)/2.1;
mutlaktopa=sum(abs(A(:)));
A=A*dff/mutlaktopa
I=1
TTes=TTes
%%%%% %% %% %% %% %% %% % %6 %% %% % %% %% %% %

cik=mcnnseg(test,A,B,l,es1,esh,es2,esl); Ygecti

A1



%%% %% %% %% %% % %%%GEN HAVUZU OLUSTURMA%%%%%%%

%%%GENETIK havuz

%%havuz=havuz(p,b)

%%op:kromozom sayisi (niifus)

%%n: parametre sayisi sablon katsayilari+aktivasyon fonksiyonun esik degerleri 4adet
- %%b: bit sayisi/kromozom parametre bagina bit sayisi

%%havuz=[paramatrel (b bit),param2(b bit)... 1.kromozom

%%  paramatrel(b bit),param2(b bit)... 2.kromozom

function havuz=mhavuz(n,p,b)

b=n*b;

havuz=round(rand(p,b));

%%%%%%%%%%%%%% %% %% %% %% % %% %% %% %% % %% %% %% %% %% %% %

%%%%%%%%%%%%%%%KROMOZOMN KOPYALAMA%%%%%%%

function gkop=mgkopya(uygunluk,ghavuz)
[h n]=size(uygunluk)
[p r}=sort(uygunluk);

%p kiigiikten biiylige dogru uygunluk degerleri

%r ise indeksleri veriyor

toplamuygunk=sum(uygunluk);

ortuyg=toplamuygunk/n;

[k I]=size(ghavuz);

%ghavuz(r(1),:}=round(rand(1,1));
%ghavuz(r(2),:)=round(rand(1,]));

tr=(n*p/toplamuygunk); % 2*p/ortuyg ile aym
tr=sort(tr)

Y%tr
[s1 s2]=find{tr>=1);
[s3 s4]=size(s1);
k1=0;
inx=0;
for i=1:s3
for k1=1:round(tr(n-i+1})
inx=inx+1;
ghavuzl (inx, 1:1)=ghavuz(r(n-inx+1),1:1);
end

%k 1=k1+tr(n-i+1);
end

for kontenjan=1:k-inx;
ghavuzl(kontenjan+inx,:)=ghavuz(r(k-kontenjan+1),:);
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end

%for kontenjan=inx+1:k;
%o;
%ghavuzl(inx+1:k,:)=ghavuz(inx:k-1,:);

Y%ghavuzl(k-1,:)=ghavuz(r(n},:);
%ghavuzl(k,:)=ghavuz(r(n-1),:);

%ghavuzl(k1-+1:k,:)=round(rand(k-k1,1});

gkop=ghavuzl;

%inx=inx

%%% %% % %% %% %% %% %% %% %% %yukar: ilave agag iptal

%top(1,1)=uygunluk(1,1);

%for i=2:n
% top(1,i)=top(1,i-1)+uygunluk(1,i);
%end
Y%top=top/top(1,n);
%for j=1:n
%at=rand;
%i=0;
Yofark=-1;
Y%while fark<=0
% i=itl;
% fark=top(l,i)-at;
%end
Y%gkop(j,:)=ghavuz(i,:);
%end
%% %% %% %% %% %% % % %% % %% % %% %% % % % %% % %% % % %% % % % % % % %6 %% %

%%%%%%%%%%CAPRAZLAMA (CROSS-OVER) %%%%%%%%%%%% %%

function [ynesil, lyiler]=mcaprazlama(ghavuz)
[m n]=size(ghavuz);
sira=randperm(m);

sira; .

for i=1:m/2
pl=sira(i); %ilk bireylerin numaralart
p2=sira(m/2+i); %ikincil bireylerin numaralari

baba=ghavuz(p1,:);
ana=ghavuz(p2,:);

ky=fix((n-1)*rand(1,2))+1; Y%simetrik igin 2 ye bdliindii
ky=sort(ky);
if ky(1y==ky(2);

ky(2)=fix((n-1)*rand)+1;

ky=sort(ky);

end

ogull=[baba(1:ky(1)) ana(ky(1)+1:ky(2))  baba(ky(2)+1:n)]; % ana(l,ky(3):n)];
ogul2=[ana(1:ky(1)) baba(ky(1)+1:ky(2)) ana(ky(2)+1:n)]; % baba(l,ky(3):n)};
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% ogull=[baba(1,1:ky(1)} ana(1,ky(1)+1:ky(2)) baba(1,ky(2)+1:n)];% ana(1,ky(3):n)]; S o
% ogul2={ana(1,1:ky(1)) baba(1,ky(1)+1:ky(2)) ana(1,ky(2)+1:n)};% baba(1,ky(3):n)]; e
%if sum(ogull y==0; ‘
% ogull=round(rand(1,n));
%end
% if sum(ogul2)==0;
% ogul2=round(rand(1,n));
%end
ynesil(i,:)=ogull;
ynesil(i+m/2,:)=ogul2;
end
Y%ynesil(m,:)=ghavuz(1,:),
%ynesil(m-1,:)=ghavuz(2,:);
%ynesil(m-2,:y=ghavuz(3,:);

iyiler(1:2,:)=ghavuz(1:2,:);
%% %% %% %% %% %% %% %% %6 %6 % % %% % % %6 % %% %6 % %% %% %% %6 %0 % % % % % % %%

%%%%%%%%%%%%%%%%MUTAS Y ON %%%%%%%%% %% %% %% %%

function ghavuz=mmutasyon(ghavuz,nes)
[m n}=size(ghavuz);
%pm=0.10*exp(-50./nes);
pm=0.001*exp(-nes/50);
msay=round{m*n*pm);
if msay<1
msay=3
end
indeks=(m-1)*n*rand(1,msay);
sat={fix(indeks/n)+1;
fix(mod(indeks,n))+1};
for i=1:msay
ghavuz(sat(1,i),sat(2,i))=~ghavuz(sat(1,i),sat(2,i));

end
%%%6%%% %% %% %% % % %% % % % % %% %% % % %% % %% % % % %% % % %6 % % % % %%

%%%%%%%%%%%%%FITNESS VE COST HESAPLAMA %%%%%%%%% %%

%%%%Gk:ortalama parlaklik degerleri

%m:satir

%n:siitun

%k:desen sayist

%g:yerel ortalama parlaklik resmi
%Gk:desenlerin parlaklik ortalamalar1 satir vektorii
%[uygunluk paha]=kpahal(Gk,g)

function [uygunluk,fark]=mkpahal 1 (hedef,gir)
%format long;

[m,n]=size(gir);

%gir=1-gir; %sonradan eklendi 1, 0 uyumsuzlugu
%%%%%%%%%son=gir-hedef’
%%%%%%%%%dist=20*(hedef+.05).*son;
Y%snk=min{uygunluk);
%uygunluk=min(uygunluk)+uygunluk;



son=gir-hedef;

dist=son;

_ fark=sum(sum(dist.*2))

fark1=(1.01).~(fark+1);

uygunluk=1000./(fark1+1)

toplam=sum(sum(gir));

if uygunluk<0

uygunluk=0;

end

if toplam/(m*n)<=.01
uygunluk=0;

end

Y%uygunluk=10.2(10*uygunluk);

%if sum(sum(gir))>.35*m*n
% uygunluk=-1;
%end

Y%eski kisim iptal edildi
Y%alan=m*n;

%r=hedef-gir;
Y%fark=sum{sum(abs(r)));
%uygunluk=alan-1.5*fark
%if sum(sum(gir))>alan*.99
% uygunluk=-100;

%end

%%%%%%%%%%%%%% %% % %% % %% %% %% %% % %% %% %% %% % %% %% %% %

%%%%%%%%%%GRAY KODU%%%%%%%%%%%%%%%%%

%graykodunda verilen bir ikili dizinin onluk karslliglm verir
%ikili dizinin uzunlugu ¢ift say1 olmalidir

%KONTROL EDILEEK
function onluk=graycode(kod)
onluk=0;
deg=0;
degl=0;
uzunluk=length(kod)/2;
for i=1:uzunluk
kod1=kod(2*i-1:2*i);
degl=mod(degtdegl,2);
if kod1==[0 0]
deg=0;
elseif kod1==[0 1]
deg=1;
elseif kod1==[1 1]
deg=2;
elseif kod1==[1 0]
deg=3;
end
switch degl
case 0,degs=deg;
case 1,degs=3-deg;
%case 2,degs=deg;

s



%case 3,degs=3-deg;
end
onluk=onluk-+degs*4"(uzunluk-i);

end .
%%% %% %% %% %% %% %% %% % %% %0 % %0 %6 % % %% % %% % %% %% % %% % % % % % % % % %

%%%%%%%%%%SABLON OLUSTURMA %%%%%%%%%%%%%%%%%

%gdeg:parametre degerleri

%%k: komsuluk boyutu(sablonlarin boyutu)n=1 igin 3;
function [A, B, I, TTes[=msablonlar(gdeg,genlik)
[m,n1]=size(gdeg);

n=nl-4; %4 tane esik parametresi var
sl=(n-1)/2; % sl tane A ve B sablonun elemani var
s=sqrt(s1); % sablonlarin boyutu s*s
for i=1:s

for c=1:s

A(i,c)=gdeg(ct(i-1)*s);
B(i,c)=gdeg(s1+c+(i-1)*s);
end
end
I=gdeg(1,n-4);

Yo**xxxxrrrxEsik parametreleri hesaplanryor® s sk
Tes=gdeg(n-3:n);

es1=Tes(1)/genlik;

gt1=(1-es1)/2;

esh=esl+gt1+Tes(2)*gtl/genlik;

gt2=(1-esh)/2;

es2=esh+gt2+Tes(3)*gt2/genlik;

gt3=(1-es2)/2;

esL=es2+gt3+Tes(4)*gt3/genlik;

TTes=[es1 esh es2 esL];

6%%%%% %% %% % %% % %% %% % %% % %6 % % %% % %% % %% %% % % % %% % % % %%

%%%%%%%%%%GENLERIN OKUNMASI1%%%%%%%%%%%%%%%%%

%gendeg=gendeg(genhav,pmtsayisi)
%%genhav:genhavuzu

%Ypmtsayisi:bir gendeki parametre sayisi
%%gendeg:parametrelerin degerleri n.satir n. gene ait
%%%  parametreler

function gendegs=mgendeggr(genhav,pmtsayisi,genlik)
pmtsayisi=fix(pmtsayisi); %parametre sayist
[m n]=size(genhav);

b=fix(n/pmtsayisi);



for i=1:m ’ %m adet kromozom
for j=1:pmtsayisi

gen=genhav({i,j); %parametre sayisi
for k=1:b-1 . %b bitlik parametreye ait bitlerin toplanmasi
inds=j+k*pmtsayisi; % j. parametrenin 1. biti asil genin J.biti, 2. biti ise j+pmtsayisi

indisindeki bit
gen=[gen genhav(i,inds)];
end _ % j. parametreye ait gen pargasi olusturuldu

%baslangic=(j-1)*b+1;
%bitis=j*b;
%gendeg(i,j)=ikion(genhav(i,baslangic:bitis));

gendegs(i,j)=graycode(gen); %pgenetik kodun onluk sistemde degeri

clear gen;

end

“end
gendegs=2*(genlik/27b)*(gendegs-2"(b-1));  %biraz diisiin +genlik, -genlik araliginda degisiyor.

%%%%%%%%%%%%%%%%% %% %% %% %% %% %% %% %% %% % %% % %% %% %%

%%%%%%%%%% TAF-CNN%%%%%%%%%%%%%%%%%

%%%%%%CNN SIMULASYONU%%%%%%
function V1=mecnns(parlaklik1,A,B,l,es1,esh,es2,esl)

hatasiniri=107(-16);
zamanaralik=0.1;
guncelleme=6/zamanaralik;

[m,n}=size(parlaklik1);
parlaklik=parlaklik1(1:m,:);
[m1 nl]=size(A);

C=1;

Rx=1;

Vu=2*pariaklik-1;
[m,n]=size(Vu);

alan=m*n,;

I=I*ones(m,n);

Vx=Vu;
%Vx=parlaklik1(m+1:2*m,:);

for r=1:m
for s=1:n

if Vx(r,s)>esl & Vx(r,s)<esh
Vy(r,5)=(2/(esh-es1))*(Vx(r,s)-es1)-1;

elseif Vx(r,s)>=esh & Vx(r,s)<=es2
Vy(r.s)=1;

elseif Vx(r,s)>=es2 & Vx(r,s)<=esl
Vy(r,5)=1-(2/(esl-es2))y*(Vx(r,s)-es2);

else
Vy(r,s)=-1;

end

end

end



Vyi=Vy+.21;
tek=0;
ilr=conv4(B,Vu);
[im in}=size(ilr)
sabit=ilr(m1-1:im-1,n1-1:in-1)+I;
error=2*alan;
while (error>hatasiniri*alan & tek<guncelleme)
%pause
tek=tek+1
Vyi=Vy;
ger=conv4(A,Vy);
%pause
dVx=-Vx/Rx+ger(ml-1:im-1,n1-1:in~1)+sabit;

%pause

topd=dVx/alan;
topd1=sum(abs(topd(:)))
tt(tek)=topd1;

Vxi=Vx;
Vx=Vx+zamanaralik*dVx;
forr=1:m
for s=1:n
if Vx(r,s)>es1 & Vx(r,s)<esh
Vy(r,s)=(2/(esh-es1))*(Vx(r,s)-esl)-1;
elseif Vx(r,s)>=esh & Vx(r,s)<=es2
Vy(rs)=1;
elseif Vx(r,s)>=es2 & Vx(r,s)<=esl
Vy(r,s)=1-(2/(esl-es2))*(Vx(r,s)-es2);
else
Vy(r,s)=-1;
end
end
end

error=sum(sum((Vx-Vxi)."2));
V1=(Vy+1)/2;
imshow(V1)

end

error=error

imshow(V1)

figure

plot(tt)

%V1=(Vy-1)/2;
%figure(mod(tek,4)+1);
%imshow(V1);

%% % %% %% %% %% %% %% %% %% % %% %% %% %% Yo% %% %% %% % %% % Yo% %

%%%%%%%%%%iKILiK-ONLUK DON.%%%%%%%%%%%%%%%%%

%%%ikiliyi onluga doniistiir
function on=ikion(ikili)
[m n]=size(ikili);



on=0;
fori=l:n
on=on+kili(1,n-i+1)*(2"(i-1));
end .
%%% %% %% % %% %% %% %6 %6 % % % %% % %% %% %% % % %% % % % %% % %% %% % %%

%%%%%%%%%%STANDART CNN.%%%%%%%%%%%%%%% %%

%%%%%%CNN SIMULASYONU%%%%%%
function V 1=cnns(parlaklik,A,B,I)

hatasiniri=10"(-15);
zamanaralik=0.1;
guncelleme=5/zamanaralik;

%format long;
- C=1;
Rx=1;
Vu=2*parlaklik-1;
[m,n]=size(Vu); '
alan=m*n,;
I=I*ones(m,n);
Vx=Vu;
[sbboy,sben]=size(A);
Vy=.5*(abs(Vx+1)-abs(Vx-1));
%k=25;
%Vy=.5*(log(cosh(k*(Vx+1)))-log(cosh(k*(Vx-~1))))/k;
Vyi=Vy+.1;
tek=0;
ilr=conv4(B,Vu);
[im in]=size(ilr);
sabit=ilr(sbboy-1:im-1,sbboy-1:in-1)+I;
error=2%alan;
while (error>hatasiniri*alan & tek<guncelleme)
%pause
tek=tek+1;
Vyi=Vy;
ger=conv4(A,Vy);
%pause
dVx=-Vx/Rx+ger(sbboy-1:im-1,sbboy-1:in-1)+sabit;

topd=dVx/alan;
topd1=sum(abs(topd(:)));
tt(tek)=topd1;

Y%topdl=sum(abs(topd(:)))
%itt(tek)=topd1;

%pause

Vxi=Vx;
Vx=Vx+zamanaralik*dVx;
Vy=.5*%(abs(Vx+1)-abs(Vx-1));

%Vy=.5*(log(cosh(k*(Vx1+1)))-log(cosh(k*(Vx1-1))))/k;
error=sum(sum{(Vx-Vxi).”2));
errorl(tek)=error/alan;



Vi=(Vy+1)/2;
%[erl,er2]=find(abs(V1)<.001);
%for ix=1:size(erl)

% Vi(erl(ix),er2(ix))=0;
%end

imshow(V1)

%Vi=1-VI;
Y%figure(tek+2);
%imshow(V1)
%er(tek)=error
end
error
imshow(V1)

% figure

Y%plot(tt)
Y%ea=error/alan
%VI1=(Vy-1)/2;
%figure(mod(tek,4)+1);
%imshow(V1);

%%% %% %% % %% % %% %% %% %% %% % %% %% % % % %% % % %% % % % %% % % %

%%%%%%%%%%10 LUK SISTEM--GRAY .%%%%%%%%%%%%%%%%%

function grkod=ondangray(sayi,bit)
k=[];
bironceki=0;
while sayi>3
p=mod(sayi,4);
sayi=fix(sayi/4);
k=[p kJ;
end
grkod4=[sayi k ];
kod4uz=length(grkod4);
bassifirsay=bit-2*kod4uz;
grkodbas=zeros(1,bassifirsay);
for i=1:kod4uz
m=grkod4(i);
if bironceki
m=3-grkod4(i);
end
switch m
case 0,grkodson(2*i-1:2*)=[0 0];
case 1,grkodson(2*i-1:2*1)=[0 1];
case 2,grkodson(2*i-1:2*)=[1 1];
case 3,grkodson(2*i-1:2*1)=[1 0];
end
bironceki=mod(grkod4(i),2)
end
grkod=[grkodbas grkodson]
%%%%%%%%% %% %% %% %% %% % %% % %% % %% %% %% % %% %% % % %% %%



