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Sablon tamima sistemleri, 1990°lann temel teknolojilerinden biri olarak yapay zeka
alaninda 6nemli bir yere sahiptir. Ciinkii sablon verilerini anlamak, tammlamak ve
siiflandirmak i¢in bircok yapay zeka algoritmalant kullanlir. Cok sayida uygulamasi
bulunan bu sistemlerin, ozellikle askeri teknolojide onemli bir yeri vardir ve siirekli yeni
algoritmalar ve sistemler gelistirilmektedir. Halen NASA (Ames Research Center) gibi
birgok aragtirma merkezinde, yapay zeka ve sablon tamma sistemleri tizerine yogun
caligmalar yapilmaktadir.

Sablonlan anlamak, tammak veya simflandirmak amaciyla kullamlan gablon
tamma sistemlerine ornek olarak, son yillarda gok sik uygulamalan gelistirilen radar
hedefi tanima sistemlerini verebiliriz. Bu sistemler radar sinyallerinden hedef bilgilerini
elde ederek simflandirma yaparlar.

Bu tezde de gercek diinya objelerinin bolitlenmis gorintilerinden tamnmasi
amaciyla bir yapay sinir a1 yaklagim sunulmaktadir ve bu sistemi simule etmek amactyla
C-++ dilinde programlar yazilmig ve ekte sunulmugtur. Bu sistem kullamilarak, obje tamma
uygulamalart yapilmustir boylelikle sistemin performanst gozlenmis ve sistemin
dezavantajlan belirlenmeye ¢aligiimugtir.
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As one’s of 1990’s basis technology, pattern recognition systems take an
important part in the field of artificial intelligence. Many artificial intelligence algorithms
is used in these systems for understanding, description and classification of pattern data.
Many existing applications of this systems hold an important place in advanced military
technology and these systems are enhanced continuously. In many research centers such
as NASA-Ames Research Center, artificial and pattern recognition systems have been
studied extensively.

Radar target recognition systems can be given as an example on pattern
recognition systems. These systems classify extracted target information from radar
signals.

In this thesis, as neural network approach to be recognition of real world objects
using their segmented images is presented. A C++ program which is used in this research
is included in the appendix 2. Object recognition applications was implemented using this
software, the system performance was observed and disadvantages of the system was
determined.
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1. GIRIS
1.1 Objelerin Bifliitlenmi; Goriintiileri Kullamlarak Yapay Sinir Aglariyla Taninmasi

Ug boyutlu gergek objelerin kamera gorintiilerinden taninmast, teknolojik ve bilimsel
geligim siireciyle birlikte cogu sistemlerin temel ihtiyact olmustur. Ozellikle, sistemlerde
kullanilan insan komuta ve yonlendirme gereksinimini azaltmak amaciyla ve kendi kendine
karar veren sistemlerin gergeklenmesi amaciyla obje tamma tiizerine yapilan caligmalar
guinimizde oldukga popiilerdir.

Temelde, objelerin gorintillerinden, objeleri tammlayici nitelikleri ayristirma ve
bunlan siniflandirma problemlerine dayanan bir obje tanima sistemi bir gok farkl algoritmalar
kullanlarak  gergeklenebilir. Ancak objenin tammlayici niteliklerini  iki boyutlu
goruntilerinden aynstirmada kullamlan birgok algoritma, ¢ogu zaman bazi eksiklikler ve
dezavantajlara sahip oldugu igin sistemin performansmm koéti yonde etkileyebilir. Bu
eksikliklerin temel nedeni, ii¢ boyutlu obje bilgisinin iki boyutlu bir gériintiide tam olarak
ifade edilememesinden ve bu gorintilerin optimal verimlilikle temsil edilememesinden
kaynaklanir. Bir objenin herhangi bir perspektif goriintiisiinii, birgok obje farkli agilardan
verebilecegi igin tek bir gorintilyle objeyi tammlamak yetersiz kalir. Bu nedenle bir objeyi,
onun perspektif goriintiileriyle tanimlamak igin olasi tiim perspektif goriintilerini kullanmak
gerekir. :

Obje tamma sisteminin, tiim bu perspektif goriintilerin tek bir objeye ait olarak
siflandirmast iin, bu goruntiler veya goriintiileri temsil eden tanimlayicilar arasinda bazi
ortak nitelikleri kesfetmesi gerekir. Ozellikle simetrik olmayan kompleks objelerin perspektif
goruntiileri birbirinden farkli ve zor iligkilendirilebilen goruntiilerdir.

Bir obje smifina ait perspektif goriintiiler arasindaki ortak 6zelliklerin segimi birgok
metodla yapilabilir. Ornegin yapisal nitelik aynstirma yaklasimina gore, bir diizleme
oturtulmug silindirin yatay ve 90 derece dikey harig biitiin perspektif goriintiilerinde, paralel
iki kenar (silindir yiizeyi) ve bir elips (iist yiizey) mevcuttur. Ancak kompleks objeler icin
boyle bir yaklasimda bulunmak zor ve eksik bir tammlamaya neden olur. Bu ¢aligmada,
siflandinicr olarak bir yapay sinir agin kullamlmasimin temel nedeni budur.

Bir yapay sinir agmm en oOnemli oOzelligi, veri guruplanm belli bolgelere
stmiflandirabilmesi (classification) veya haritalayabilmesi (mapping) dir. Sinir a1, egitimi
esnasmda, kendisine giris olarak uygulanan kompleks veri guruplan arasinda ortak baz
nitelikler saptayabilir ve bu verileri guruplandirabilir. Bu nedenle, bu ¢ahismada, sablonlarn
siniflandirima islemi icin, yapay sinir ag1 kullanilmaktadir.

Bir objenin perspektif goriintiisiine ait moment tanumlayicilar, o goriintiniin gekil
bilgisini igeren ve donme (rotation), yer degistirme (translation) ve buyiklik degigimlerine
(scaling) kars: sabit kalan bir tanimlayici vektor olarak kullanilabilir. Objenin tiim perspektif
goruntillerinden elde edilen vektorler, o objeyi tammlayan bir set olarak kabul edilirse, bir
yapay sinir ag1 bu setteki vektorler arasinda dogrusal ve dogrusal olmayan iliskilendirmeler
yapabilir ve bunlan siiflandirabilir.



Bu calismada tammlayici olarak kullanilan moment sabitlerinin en 6nemli dezavantaj,
kesiklestirme (quantization) hatalanmin yiiksek dereceli momentlerde belirginlesmesi ve
objenin global 'gri seviye degisimlerine yani igiklanduma, kontrast veya parlaklik
degisimlerine kars1 yiiksek sabitlik gosterememesidir.

Kesiklesﬁ;rme hatalaninin azaltilmas: birgok algoritmayla gerceklestirilebilecegi gibi
goruntiilerin boyutu arttinlarak ta momentlerde olusan hatalar azaltilabilir. Ikinci probleme
karg: tiretilen standart momentler ise bu hatalan belirli 6lgiide bastirmaktadir.

1.2 Sablon T amﬁza Problemine Genel Bir Bakis

Sablon tamma, 1990'larin temel teknolojisi olmaya aday bir alandir. Ciinki, sablon
veya model tanuma teknikleri yapay zeka sistemlerinin 6nemli bir pargasidir ve genel olarak
ol¢uimleri veya verileri siiflandirmak ve onlar hakkinda karar vermek igin kullanilir.

Sablon tamima, belirli bir yaklagimdan olugmaz, fakat diger bilgi ve tekniklerle gevsek
bir bagi vardir. Onceleri sablon tamma problemlerine iki temel yaklagim vardi, bunlar
istatiksel ve dizimsel (syntactic) di. Istatiksel sablon tanima, adindan da anlagilacag: gibi énce
sablonlarn istatiksel dzelliklerini ayirip, bu 6zelliklerle tanima islemini yapacak olan sistemi
egitir. Dizimsel sablon tamma ise sablonlann yapisal 6zelliklerini kullamir. Ornegin, bir
objeye ait goruntiiden objedeki kose sayisi, kenar sayisi, simetrikligi gibi o6zellikleri
bulunarak bu objenin mevcut smiflardan birine ait olup olmadifina karar verir. 1980’lerin
sonundan itibaren, yapay sinir aglarin geligsen teknolojisi, yapay sinir aglaryla sablon tanima
yaklagiminin dogmasma neden olmugtur. Bu ¢alismada da objeleri tamma igin bir sinirsel
(neural) yaklagim sunulmaktadir. Maalesef verilen bir sablon tamma problemi igin daima
optimum ¢oziimii verecek olan bir yaklagim yoktur, fakat uygulamalarda hesapsal konular ve
gergek zamanl ¢alisma amaciyla bir segim yapilabilir.

Sablon tamma sistemlerinin kullamldig baslica uygulamalar; gorintii ayrigtirma ve
analiz, sismik analiz, radar sinyali siniflandirma ve analiz, yiiz resmi tamima, ses tanima ve
anlama, parmak izi tamma, karakter tamma (harf veya say), el yazisi tanuma,
elektrokardiyografik sinyal anlama ve analiz etme, tibbi teshis yapma olarak soylenebilir.
Baghca sinirsel  gablon tamma (neural pattern recognition) uygulamalari ise, yiz resmi
tanima, el yazisi posta kodu tanima, protein yapisi tanima, tibbi teshis yapma, sonar hedef
tamma, araba yardumc sistemi ve ses tamuma olarak sdylenebilir.




1.3 Tipik Bi'r Sablon Tanima Sisteminin Yapis

Gazlenen
gergek
diinya

sablonunun
datelan
(Pi)

Olasi dgoﬁﬁa geribeslemesi veya etkilegimi

—a  Senstir/Transdiisr

B

TAloct
ylegtirme

( Qlgiimler, m (1)

Sekil 1.1. Sablon tanima sistemi

Tanmlayict
nitelikler
aymnghng
algoritma

Sinflandirma

Sinflandirma
——

Tanmrdame

Yukaridaki sistemde sensor olarak bir kamera veya goriintii sensorii olabilir. Bu

goruntiideki obje veya resim pargasi, tammlayici nitelikleri ayrigtinlmadan 6nce goriintiiden
bolitlenmeli ve iyilestirilmelidir, yani bolitleme igleminden kaynaklanan hata ve giriltiiler
giderilmeli ve diger iglemler i¢in uygun hale getirilmelidir. Daha sonra yapiacak olan
tanumlayici nitelikleri aynistirma iglemi sablonun tamimlayici niteliklerinin kesfedildigi bir
algoritmadir. Siniflandirma ise bu nitelikleri ilgili sablon simfina siuflandiran bir algoritmadir
ve sablon tamima yaklagimina bagh olarak istatiksel, yapisal veya sinirsel olabilir.



2. SABLON TANIMA SISTEMI VE SINIRSEL SABLON TANIMA
2.1 Sablon Tanima Sisteminin tasarim

Bir sablon tamma sisteminin tasarnnm genellikle asagida belirtilen bes temel adimda
yapilir:

o Objenin yerini bulmak ve aywmak: Bir gorintiiden belirli bir cismi algilayip ayirt eden bu
algoritma genellikle bir tespit etme (detection) ve bolitleme (segmentation)
algoritmasidir.

e Belirleyici niteliklerin secimi: Objeyi tanmlayic1 6zellikleri hesaplayan algoritmadr.

e Smiflandirici tasarim: Hesaplanan niteliklerin ne tiir bir objede olabilecegini belirleyen
bir sinuiflandirma algoritmasidir.

o Smiflandmicimn egitimi: Smflandimcmin degisik parametrelerinin belirlenmesi amaciyla
kullanilan algoritmadir. Bu algoritma sayesinde simflandinici, obje simflarna ait karar
verme simurlarm belirler.

o Performansin hesaplanmasi: Smiflandiricimin  yapabilecegi olasi hatalarmm tahmin
edilerek belirli bir yanlis tanima oranimn hesaplandigs kisimdur. -

2.2 Sablonlar Ve Tanimlayic1 Nitelikleri
2.2.1 Sablonlar“(Pattems)

Sablonlar ses, gorintii veya bagka formlardaki sinyaller veya onlann matris veya
vektor notasyonundaki temsili ifadeleridir.

Sablon tamma sistemi, Slgiim veya gozlemlerden elde edilen sablonlart siiflandinir.
Bazen bu sablon setleri bagka bir sablon setine gevrildikten sonra kullanilacag gibi, bazen de
sablon tamma sifsteminin karakteristigine uygun hale getirilmesi gerekir.

2.2.2 Sablonlarin tanimlayici nitelikleri (Features)

Bunlar, sablonlardan elde edilen herhangi aynstinlabilir degerlerdir. Omegin diisiik
seviyeli bir sinyal 6zelligi olarak sinyal yogunlugunu gosterebiliriz. Yiksek seviyeh bir
ozellik olarak ise, bir goériintideki bir objenin veya bir bdlgenin geometrik tanimlayicilarini
gosterebiliriz.

Bu ozellikler sembolik veya sayisal olabilirler, sembolik bir 6zellik olarak rengi
gosterebiliriz, sayisal bir ozellik olarak da olgiilen bir uzunlugu gosterebiliriz.

Bu ozellikler bulunurken iki dnemli durumla kargilagdabilinir:

1. lyi bir hesaplama performansi gerekebilir.

2. Hesaplanan 6zellikler hatalan veya giriiltiiyi igerebilir.

- Bir sablondan ¢ok sayida belitleyici 6zellik ¢ikarmak mimkiindiir. Onemli olan sey,
sablonu en iyi temsil edecek, nadir bulunabilen belirleyici ozellikleri segmektir. Bunlar



genelde yiiksek seviyeli 6zelliklerdir. Ayrica bunlar hesaplamada kolaylik saglamah, sablon
tamima sistemini baganili yapabilmeli ve veri sayisin indirgenmis (6nemli bilgiler ihmal
edilmemek sartiyla) olmasi gerekir. :

2.3 Sablon Tanima Problemine Sinir Ag1 (Neural) Yaklasim

Sablon tamima olgusuna son on yilda en etkili yaklasim sinirsel yaklagim olmustur.
Cinkti yapay sinir aglannin yiksek siniflandirma performansi ve yapian birgok sablon
tanima uygulamasinda alinan yiiksek verim bu yaklagimi popiiler kilmugtir. Yapay sinir aglan
temelde biyolojik model 6rnek alinarak ortaya ¢ikmmstir, yani biyolojik sinir sisteminin bir
nevi matematiksel modellenmis halidir. Yapay sinir aglan, ii¢ temel yapisal 6zellige sahiptir.

1. Ag topolojisi veya sinirsel birimlerin kargthkl baglantt yapilar.

2. Yapay sinirlerin veya diger elemanlarin 6z nitelikleri.

3. Sinir agimn egitim stratejisi.

Biyolojik sistemler, birbirine baglantih fiziksel hiicreler veya sinirler vasitastyla sablon
tanima yaparlar. Bu sinirsel sablon tanima igin temel olusturmustur. Bu amacla bilgisayar,
miuhendislik, psikoloji, matematik, noroloji gibi farkl bilim dallarinda gablon tanima ile ilgili
hesapsal, yapisal ve biyolojik caligmalar yapilmaktadir. Son on yilda, 6zellikle insan (veya
hayvan) beyninin yaraticllik olgusu ve hesaplayici yapisimn yeniden yaratimasi igin yapay
zeka sistemleri ¢aligmalan yapilmaktadw. Bu cahigmalar yapay sinir aglan, baglamsal
modelleme, noromorfik modelleme, paralel dagilnus isleme isimleri altinda toplanmaktadir.

Zeka olgusu, kigik islemsel birimlerden olusan biiyiik bir toplulugun kargilikls
etkilesimi vasitasiyla ortaya gikar. Insan beyninin bilgi islemede kullandig temel elemanlarin
hizi, gergekte r#ﬁli saniyeler diizeyinde ve yavagtir. Fakat biitiin toplam iglem stiresi birkag
yiiz mili saniyeyi bulmaktadir. Bu eylem bize, bityitkk paralel yapilanin, birka¢ kigitk seri
adimdan sonra 'sonuca ulastig: fikrini vermektedir. Ayrica bu dogal paralel mimarideki her
iglem elemam yerel olarak birbirine baglanmig ve basit bir yapidadir. Bu nedenle, baglamsal
veya sinirsel hesaplama yaklagim yeni veya devrimei bir fikir olmanugtir.

2.4 Temel Yapay Sinir A1 Kavrami

¢ Tim modelin temel eleman, degigebilen baglantilara sahip basit birimlerdir.

e Bu elemanlar, egitim verilerini kullanarak egitmek, ana 6grenme stratejisini olusturur.
Diger bir ifadeyle, egitim vasitasiyla, sistemin bilgi ve deneyimi, bu elemanlar arasindaki
baglantilarda saklanir.

o Sinirsel sistemlerin kullamgl olabilmesi i¢in bilgiyi depolama kapasitesinin olmas: gerekir.
Yani bir sablonu smiflandirmak veya tammak igin sinir agmna girdigimizde, tiim yapisal
elemanlarin ortak bir davranis gostererek bir sonug tiretmesi beklenir.

e Sinir aglar dinamik sistemler olduklan igin harici bir girige veya anlik bir duruma kargihik
i¢ baglant: ve dis ¢ikig birimlerinde deZisim gosterir.



2.5 'Sinir Agrlanyla Sablon Tamima' Problemlerinin Genel Karakteristigi

Sinirsel problemleri ii¢ ana siufa aywrabiliriz, zor problem sifinda; tammlama,
aragtirma, ve diger kesin sonug alinmas: gereken problemler gosterilebilir. Sablon veya obje
tanima simifinda; ses ve goruntii tamma vardir. Ve son olarak kusurlu sonuglar ahinabilen
stnifta ise; bulank (fuzzy) ve olasiliksal verilerin kullanildig: problemler vardir.

Sinirsel problemlerin hepsinin genel karakteristigi su sekildedir.
e Problem uzay yiiksek boyutludur.
e Problem degigkenleri arasinda karmagtk bir etkilegim vardir.
e (6zim uzayr bos olabilir, tek bir ¢oziim icerebilir veya genellikle yararh ¢oziimlerden
olugan bir gurup icerebilir.

Sinir aglariyla sablon tanima uygulamalanmin birgogu asagidaki iic ana tip
problemden olugur.

» Kompleks veri gruplarindan 6zel niteliklerin ayngtinlmasi (Feature extraction)
¢ Karakter tanima ve goriintii igleme

e Aragtirma ve éslestirme (matching) algoritmalarinin dogrudan veya paralel uygulamasi.

2.6 Yapay Sinir jAglan Ile Sablon Tanima Sistemlerinin Genel Yapist

Gozienen o
gergek Tanimiayict Vapay s
di d nitelikler o

linya N . L L .
§5_Hblonunun Sensor/Transdisir Onigleme/lyilegtirme :éfé%:ch ag ——
datalan
(Pi)
Olglimler, m (1)

Sekil 2.1. Sinirsel sablon tamma sistemi

Yukaridaki sistemde, performansi etkileyecek en 6nemli kisimlar nitelik ayristirma ve
siiflandirma kisimlandir, Gergek diinya gorintisiiniin bir kamera veya goranti algilayici
tarafindan algilamp, gorintiyii iyilegtirici On islemlerden gegirdikten sonra genellikle
goruntiideki objeyi veya ilgilenilen resim pargasint gériintiiden aynigtirmak gerekir, bu iglem
i¢in tarayict veya algilayici bir algoritma kullaniarak resmin ilgili bolgesi saptamr ve bu
bolgeye aynistirict (segmentation) bir algoritma uygulanarak ilgilenilen obje veya cisim
resimden ayngtinlir. Artik bu resim parcasim tammlayict (descriptor) veya temsil edici
(representive) ozelliklerin  aynstirilmas: (feature extraction) gerekir. Bu aynstirilmmg
ozellikler bir matris veya vektor notasyonunda, egitilmis yapay sinir agina girilir. Yapay sinir
a1 kendisine gelen bu verilere, onceden egitildigi sekilde bir tepki gosterir, ve ¢ikigindaki



néronlardan yine belirli bir vektér veya matris notasyonunda bir grup liretir. Bu veriler bize
objeyi veya resim pargasini tamimlar.

2.7 Sinir Agr Yapis1 Ve Noron Modeli

2.7.1 Biyolajik yapr

dendrit'ler akson

syhaptic
terminaller

dendrit'ler

Sekil 2.2. Basit bir sinir hiicresi

Milyonlarca biyolojik sinir hiicresinin kendi aralarinda tamamen diizensiz bir gekilde
akson denilen uzantilarla birbirine baglanarak olugturdugu yapiya sinir agi denir. Sinir
hiicreleri, yizey zarlannda dolasan elektriksel akimlarin neden oldugu potansiyel
degisimlerin igerdigi bilgiyi birbirlerine iletirler ve her hiicre kendine ulagan potansiyel bilgiye
gore bir tepki olarak yine bir potansiyel gerilim Gretir.

Iletigimi saglayan aksonlarda potansiyel bilgiyi olusturan 6zel bir dalga formuna sahip
bir sinyal vardir, bu tipki bir dijital bilgi gibidir. Bu dalga formu asagidaki gibidir.

A 70mv

AN

—2 mili saniye N

v

Sekil 2.3. Sinir hiicresinin aksonlarindaki potansiyel sinyal



Bu sinyal néronun 'synapse' denilen sinyal algilayici koluna ulagtiktan sonra buradaki
iyonlan faaliyete gecirir ve bu iyonlar dendirt denilen sinir uglan ile 'synapse' arasinda yer
degistirerek bir potansiyel olugtururlar bu potansiyelin degeri yaklagtk 1mV'luk bir tepe
gerilimidir. Dendirt denilen bu sinir uglanndan sinir hiicrelerine gelen bu potansiyeller, sinir
hiicresinin egik degerini gegerse sinir hiicresi bir ¢ikig gerilimi dretir, sinir hiicresinin bu egik
gerilimi onlarca mili volt seviyesinde zamana bagh bir degerdir. Sinir hiicresinin trettigi bu
gerilim tekrar aksonlar vasitastyla bagka hiicrelere ulagir ve oralarda iglem goriir.

Bu biyolojik model 6rmek alinarak agagidaki gibi bir matematiksel néron modeli
geligtirilmigtir.

2. 7.2 Matematiksel niron modeli

Yukandaki biyolojik model goz oniine alnarak gelistirilen matematiksel néron
modelinin Gi¢ temel bilegeni vardir.

1. 'Synapses' veya baglant1 hatlan (Agirliklar veya baglant1 katsayilar)

2. Girig sinyallerinin toplanmast igin bir toplayici

3. Noron ¢ikigtnin biiyiikligiini sinirlandirmak igin bir aktivasyon fonksiyonu

4. Noronun esik degeri

giris-kazang katsaydan {weights]

aktivasyon fonksiyonu
@ ®__9 e >
néron

/I\ cikigi

Nijronun‘ge’%ik degeri

Sekil 2.4. Matematiksel noron modeli

Aktivasyon fonksiyonu sinir hiicresinin ¢ikigim kompanse etmek icin diger bir
ifadeyle sinirlandirmak igin kullanilir. Omegin [0,1] aralifinda deger alan

1

¢ (X)) = T

2D



seklindeki sigmdid fonksiyonu aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilir.

= Z W‘ﬂoi -0 (2-2)

Diger néronlarin ¢ikigindan gelen sinyaller agirliklarla carpilip, ¢arpimlar toplamr, bu
toplamdan bir esik (0) degeri ¢ikarilir, ve sonug¢ néronun aktivasyon fonksiyonuna (Denk. 2-
1) girer, bu fonksiyonun ¢ikigt da diger hiicrelere giris olarak dagilir. Bu egik degerini
ndronun girisine alirsak agagidaki néron modeli ortaya cikar, boylelikle yapay sinir agt
egitilirken, tipki agirlik degerleri gibi esik degeri de ayarlanarak, her noronda farkli esik
degeri elde edilir, bu da yapay sinir aginin algoritmik olarak daha basitlestirilmesini saglar.

Sekil 2.5. Esikli sinir hiicresi modeli

2.7.3 Ileri beslemeli (feedforward) sinir ag1 yapisi

Dahili veya gizli katmanlar  ———mmee
/ (Lhiy N\
Lh1 Lh3 Lo
' .

IJR\ O

\\l

w‘(/ l/
’ ‘ . U
“A;.. @S
Nio'eoAY "’ A

Sekil 2.6. Ileri besleme sinir agt
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Bu yapidaki sinir agm, sinirsel hiicrelerden olugan katmanlar olusturur. ilk katmana
giris katmani, son katmana ¢ikig katmam ve aradaki katmanlara da gizli katmanlar denir.
Girig katmaminda, giris vektoriinin boyutu kadar hiicre bulunmahidir. Cikig katmamndaki
hiicre sayisi ise' sistemin tasarnnmina gore degisir. Fakat genellikle sinir agi tarafindan
tamnmasi planlanan toplam simf sayisina esittir. Gizli katmanlardaki noron sayisun belirleyen
bir kural maalesef yoktur. Cikig katmam hari¢ diger tiim katmanlardaki her hiicre, bir sonraki
katmandaki tim hiicrelere baghdir. Yani bu katmanlardaki her hiicrenin ¢ikigi bir sonraki
katmandaki tiim hiicrelere dagilir. Hiicreler arasindaki bu baglar cesitli agirhiklara sahiptir
yani bu katmanlardaki herhangi bir hiicrenin gikigt bir sonraki katmandaki herbangi bir
hiicreye, belirli bir sabitle carpildiktan sonra girilir. Bu katsayilar sinir agmn egitimi
sonucunda belirlenir ve girig-cikig degerleri arasindaki fonksiyonel iligkinin bilgilerini ihtiva
ederler. Giris katmammn roli digerlerinden farkhdir. Bu katmandaki hiicreler girig
degerlerini alip bir sonraki katmandaki hiicrelere dagitirlar ve bu hiicrelerin agwhklan yoktur.
lleri besleme sinir agi egitilerek verileri ortak niteliklerine gore guruplandirabilmelidir.
Egitim, sinir agin agirhklannt ayarlar. Egitici sablonlar sinir agina girilir, sinir agmun verdigi
cikigla, olmast gereken ¢ikig karglastinhir ve bir hata 6lgiisii bulunur. Bu hata sinir ag: i¢inden
geriye dogru bildirilir ve hiicrelerin agirhk degerleri buna gére degisir. Bu siire¢ sinir ag
istenen tepkiyi verinceye kadar tekrarlamr.

2.7.4 Gizli katmanlarnn rolii nedir ?

e Veri ifadelerini daha fazla siniflandindabilir veya aynstinlabilir kilmak icin kendinden
onceki katmanlarin sonuglarim tekrar haritalar (remap).
o Katmanlann belirli girig kombinasyonlanm anlamsal olarak bagdagtirir.

2.7.5 Ne kadar gizli katman gerekir ?

Maalesef bu sorunun belirli bir cevabi yoktur. 1957'de Kolmogorov'un yeterli
olmayan bir teoremi vardir ve bu soruya belirli bir cevap verememektedir. Sinir aginn
siiflandirma esnasinda yapabilecegi hata oramm digirmek i¢in bu katmanlarin sayisi
yeterince fazla olmalidir bu miktar siniflandinilacak gablon sayisi ile iligkilidir.

Cok fazla veya ¢ok az sayida gizli katman kullamilmasi sinir aimun egitiminin
yakinsama hizim ve egitim seviyesini diigiirebilir. Simflandirma hatasim azaltmak ve egitimin
hizin1 artirmak igin optimal gizli katman sayis1 denemeyle bulunur.

2.8 Yapay Sinir Agimin Sablon Tammada Kullanimi
2.8.1 Yapay sinir agimn egitilmesi ve egitilmis sinir aginin kullanilmast

Bu ¢alismada, objelerin egitici modellerine ait goruntiilerden, yapay sinir agmin
girisine uygulanacak egitici nitelik vektorleri (feature vector) nitelik aynstirma (feature

W R N
ORI
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extraction) algoritmastyla elde edilir. Yapay sinir agim egitmek igin kullanlan 6rnek modeller
ozenle segilmelidir, yani o objenin herhangi bir durumda alnmg gériintiisiine ait nitelik-
vektorii, egitim setinin uzay: i¢inde olmahdir. Boylelikle sinir agmm egitim sonunda
sekillenen fonksiyonel yapisi, objeye ait rasgele bir goriintiiye ait nitelik vektoriini
siflandirabilir.

Birgok yapay sinir agi modeli ve egitim algoritmasi mevcuttur. Bu ¢aligmada ileri
besleme (feed-forward) yapay sinir agi modeli kullamlmigtir, ve bu model, geri yayilim
(backpropagation) algoritmasiyla egitilmistir.

Egitim algoritmasinda sinir agma uygulanan giris sonucunda sinir agmmn verdigi
sonug ile olmasi gereken sonug kargilagtinlir ve elde edilen hataya bagh olarak sinir agmin
parametreleri degistirilir. Bu iglem, sinir agina girilen egitici verilerin, sinir aginin ¢ikisinda
istenilen sonugclan vermesiyle veya belirli bir hata toleransiyla sonlandirilir.

Egitim algoritmasina ait parametreler ve hata toleranslan sayisal girislere ve
problemin dnemine gore degisir.

Egitilmig sinir agimn kullamm esnasinda da, yine objeye ait gorintiiden elde edilen
nitelik vektorii sinir agina girilir ve sinir agmin verdidi sonug tamtilan objelerden birine ait
oldugu seklindedir.

2.8.2 Sistemin yapisi
Egitici objelere ait Objelere ait
gorantaler tamimlayici vektarlerin

Yapay Sinir AJi

{moment vektorleri)
hesaplanmas)

Sekil 2.7. Sinirsel obje-tamma sisteminin egitimi

o Nitefik-Vektoronin Sonug
Sadeceobjeyiiceren | Hesaplanmas! Egitilmis Yapay Sinir AgI
gri seviye goruntt (Moment vektor)

Sekil 2.8. Sinirsel obje-tamima sisteminin kullanilmasi
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Tk 6nce objeye ait 6zel olarak segilen egitici goriintiilerle yapay sinir ag1 egitilir. Bu
goruntiiler 6zel segilmelidir, ¢linkii yapay sinir agin tamma performans: biiyiik 6lgiide buna
baghdir. Bu nedenle objenin olast bitiin goriintillerini hatasiz siniflandirabilmek igin,
egitimde kullanilan goriintiiler, bu olast goruntiileri kapsayan bir uzay olusturmalidir, yani
herhangi bir goriintii geldiginde, sinir ag1 bunu egitici gorintiilerden birine benzetebilmelidir.

Bu sistemde, tammlayict vektorii elde etmek igin kullanlan tim goriintiler,
kameradan veya bagka bir goriintii algilayici aygittan alinan orijinal goriintiiden, bolitleme ile
elde edilir. Bu gorintilerde, objeden bagka bir cisim veya resim pargast bulunmamalidir,
Bununla birlikte bolitleme hatalarindan veya diger hatalardan olusabilecek giiriiltiiler olabilir
ve bunlar sistemin performansim etkileyebilir.

Objeye ait bu sablon goriintiilerden, tanimlayici vektorler, momentlerle elde edilir.
Momentler, iki boyutlu bir fonksiyonun gekil bilgisini igeren sayisal degerlerdir. Bu sayisal
degerler c¢esitli matematiksel denklemlerle elde edilen bir sabit (invariant) setine
donustirilir. Bu sayisal degerler, bir goriintiniin ugrayabilecegi olgekleme, kayma,
yansima, ve donme etkilerinden etkilenmez. Dolayisiyla bir geklin tiim olasi gorintileri, tek
bir vektorle ifade edilebilir. Bu 6zelligi objelere uygulamak i¢in, bu objenin olas: perspektif
goruntiilerinin moment sabitlerinin sinir aginin egitiminde kullamlmasi gerekir. O zaman bu
objeye ait herhangi bir perspektif goriinti, egitimde kullamlan sablonlardan birine
benzetilebilir. Egitim igin kullanilacak perspektif gorintilerin segimi yine objenin yapisal
ozelligine baghdir, ¢inkii ¢ok kompleks ve simetrik olmayan bir objenin perspektif
goruntiileri de birbirinden bagimsiz olur ama ornegin bir silindirin perspektif gorintiileri
sadece silindirin diisey ekseni boyunca degisir. Dolayistyla diger agilardan alinan goriintiiler
aym olacaktir. Ayrica, bu moment sabitlerinin yukanda belirtilen yansima ve donme
etkilerine olan degismezlifi nedeniyle, simetrik olan objelerin belirli bir agidan sonra alinan
gorintiileri eski goruntiileri ile aym olur yani periyodik olarak degigir. Omegin bir kiipiin
simetrik olmasi nedeniyle, bu kiipiin perspektif gériintiileri her 45 derecelik periyotlarda
aymdir veya bir silindir objesinin perspektif goriintiileri sadece diisey eksen boyunca degisir.

Moment sabitlerinin en énemli dezavantajlanindan biri, obje tizerindeki aydinlatma,
parlaklk veya ipgin gelis acis1 gibi ortamun 1giksal degisimlerine kars: iyl bir degismezlik
gosterememesidir. Bu nedenle, bu ¢aligmada, bu sorunu agmak igin, moment sabitlerinin
Onerilen bir tiirii olan standart momentler kullaniimigtir. Standart momentler bu sorunu belirli
bir olgide bastinrlar.

Moment sabitlerinin bir bagka dezavantaji, yitksek dereceli sabitlerin gayet dinamik
bir degisim gosterebilmesidir, bunu biraz daha agacak olursak, 6rneklenmig bir sayisal resmin
kesiklestirmeden kaynaklanan hatalarn, yitksek dereceden sayisal islemler nedeniyle daha da
belirgin hale gelmektedir.
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3 OBJELERI'ZY BOLUTLENMIS  PERSPEKTIF  GORUNTULERINDEN
TANIMLAYICI NITELIKLERIN ELDE EDILMES]

Orneklenmis bir sinyal veya bir goriintiiden nitelik aynstirma islemi icin 6ncelikle o
sinyal veya goruntideki sablon ¢ikarilmahdir, 6rnegin bir objenin de iginde bulundugu
goruntiide dnce obje boliitleme iglemt ile restimden aynilmalidir. Daha sonra objeye ait veriler
kullamlarak o gablonun belirleyici nitelikleri aynigtimlir. Ornegin bir objeye ait goruntiide,
objenin rengi, bityukligii, veya sekil bilgisi onun diigiik seviyeli tanimlayict nitelikleridir.

Bu caligmada objelerin goruntilerinden objeleri tamma ve smiflanduma islemi
yapmak icin objenin perspektif gorintiilerine ait sekil bilgisi (moment tammlayicilar)
¢ikanlmakta ve bu bilgiler tammlayici nitelik olarak kullamlarak yapay sinir ag
egitilmektedir.

Bu sekil bilgisi invariant moment' teknigi ile bulunmaktadir. Bu teknikte, resme ait
sekil bilgisi alti boyutlu bir vektore donistiriilmektedir, bu vektor, gorintiiniin donme,
kayma, dlgekleme, yansima gibi ugrayabilecegi etkilerden etkilenmez. Bu 6zelliginden dolay:
birgok sablon tamima uygulamasinda bu nitelik ayngtirma teknigi kullaminugtir.

Bir objenin perspektif goriintiileri, objeye bakig acisina gore degisebileceginden aym
objeye ait birgok goriintii farkh moment degerlerine sahiptir, fakat sinir ag1 bu gorintilerin
moment verileri arasinda ortak bilgiler bulmakta veya fonksiyonel bir iligki kesfetmektedir.

Moment tammlayicilariim kullamldigs birgok sablon tamma uygulamasi mevcuttur.
Bunlar arasinda daktilo karakteri tamma, el yazisi karakteri tamma, ugak tamima, tank
tamma, gemi tamma, biyik bir radar goérintisiniin bir parcasim saptamak, iretim
bandindaki endiistriyel pargalarin tamnmasi, kan hicrelerinin siuiflandinlmasi gibi ornekleri
sayabiliriz.

3.1 Moment Tanimlayicilart

Bolitlenmig gorintiileri, degisik bir formda ifade etmenin bir yolu da, bu
gorintiilerin sekil bilgisini doniigtirmektir (transformation). Yapilan doniigiimiin, resmin
ugrayabilecegi donme, kayma, ve Olgekleme gibi degisimlere karg: sabit olmasi (invariant)
gerekir.

Moment metodu bunu miimkiin kilar. Bu metodun daha o6nceden belirtilen
dezavantajlarina ilaveten, bu sistemde problem olmayan bir dezavantaji da, belirli bir obje
sinifina ait moment setlerini, aralarindaki iligkiyi kesfedip simiflandirmanin zor oldugudur. Bu
problem, bu ¢ahgmada kullamlan sinir agx simuflandinicisi ile agiimaktadir. Daha 6nceden de
belirtilen bir problem olarak, yiiksek dereceli momentler, genig-dinamik bir aralikta
degisebilmektedir. Detayh gekillerin, detay bilgisini elde edebilmek icin yiikksek dereceli
momentleri bulunmahdir, fakat yukanda belirtilen o6zelliginden dolayr yilksek dereceli
momentler, goriintiiniin kesiklegtirme hatalanm da genig-dinamik bir araliga tasir. Bunlara
ragmen, moment teoremi, bircok sablon tamma uygulamasinda kullamlan Oneml
tanumlayicilar tiiretir.
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3.2 Momentlerin Matematiksel Tanim

Iki boyuthy, sirekli bir f(x,y) fonksiyonunun karakteristik fonksiyonu, onun eslenik
Fourier doniigiimiiyle tantmlanir.

* — 27j (x5 +¥Ey)
F'(&,6)= || f(x p)e 8% dxdy 1)
f(x,y) nin moment tiiretme fonksiyonu ise agagidaki gibi tammlamr.

M (&.&)= [ f(x,p)e™ar%)dxdy 62

Bu denklemden, momentler asagidaki denklemle elde edilir.

_ oMM (4.8
ST

m | (3-3)
£=£6,=0

Bu denklem bize f{x,y) fonksiyonunun p+q’uncu dereceden momentini verir ve ¢ozimi
agagidaki denklemdir.

m,, = j. Jx*”yqf(x,y)dxdy p,g=0123, ... (3-4)

Bu denklemle bulabilecegimiz sonsuz sayidaki momentlerle, f(x,y) fonksiyonunu
tekrar elde edebiliriz, yani bu momentler f(x,y) fonksiyonunun yegane tanimlayicilaridir.
Bunu matematiksel olarak asagidaki gibi gosterebiliriz.

Yukandaki stirekli fonksiyon f(x,y) nin moment denkleminin kesikli fonksiyon sekli
asagidaki gibi olmak Gzere;

m,, = Z Z xfyif(x,y) p,gq=0123 ... (3-5)

X =—00 y=-c0

f(x,y)‘nin eslenik Fourier doniisiim denklemindeki eksponansiyel terimini, giic serisiyle
acarsak ve, yukandaki kesikli moment fonksiyonunu bu denklemde yerine koyup, entegrali
toplam igaretiyle degistirirsek agagidaki ifadeyi elde ederiz.
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qu

0 b 1g] £, 78,1 (3-6)

Frg.e)=3 > m,, L2

0

Bu denklemin her iki tarafinin ters Fourier doniigiimiini alirsak,

f(x,y)= I Ie—fm(xcfwyéz)l:i i m,, M—‘"fl‘pfzq]dfldf (3-7)

—®— p=0 q=0 p !q !

olur. Sonug olarak bir f(x,y) fonkstyonunu onun momentleriyle ifade edebildigimize gore bu
momentler f{x,y) nin bir tammlayicisidir.

3.3 Moment Sabitlerinin Tiiretilmesi

Kesikli bir f(x,y) fonksiyonu i¢in momentler;
Mpq = szpyqf(xay) p,q=0123, ... . (3-8)
x oy

olur. Bu momentlerin, f(x)y) kesikli fonksiyonunun ugrayabilecegi gesitli etkilere kars
degismemesi igin bu etkilere karg1 sabitlenmeleri gerekir.

> Y

Sekil 3.1. Bir ugak objesine ait perspektif goriintii f(x,y)
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3.3.1 Kayma etkisinin sabitlenmesi

f(x,y) fonksiyonunun agirlik merkezi olan (x’,y’) noktasi;

v Mo v Mo,
X' =—,y=— 3-9
m,, m,, (3-9)
denklemleriyle bulunur.
Hpg = j I(X —x)(y=y") f(x,y)dxdy  pg=0123... (3-10)

Eger f(x,y)’yi, (x-x") ve (y-y’) noktalan ile ifade edersek, f(x,y) fonksiyonunun temsil
ettifi sekli, x-y koordinat sisteminin merkezine tagims oluruz. Dolayisiyla f(xy) sekli,
bulundugu gorunti i¢inde nerede olursa, bu sekli koordinat merkezine sabitleyebiliriz.
Boylelikle momentleri de, f(x,y) seklinin ugrayabilecegi kayma veya yer degistirmelerden
etkilenmeden hesaplayabiliriz. Bu momentlere merkezi momentler denir.

Bu denklem, iki boyutlu kesikli f{(x,y) fonksiyonuna uyarlanirsa;

Hoy =22 (x=X Y-y f(x,¥)  pg=0123,... (-11)
L

Sekil 3.2. Kayma etkisine kars: sabitlenmis f(x,y)

Eger f(x,y) seklinin bulundugu goériinti siyah-beyaz (binary) ise mgo degeri seklin
alamim ifade eder.
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Bir siyah-beyaz gorintide seklin x* ve y’ degerlerini hesaplayarak, seklin
gorintiideki yaklagik yerini bulabiliriz. Ornegin, bir uygulamada, beyaz kan hiicrelerinin
hareketleri bu sekilde takip edilerek, dis faktorlerin bu hareketlere etkisi incelenmigtir. Ayrica
bu metotla, bir cismin hareketi, gorintisiinden tespit edilerek, bagka bir hareketle
kargilastirilabilmektedir.

Merkezi momentler, X’ ve y’ degerleriyle, asagidaki denklemle de tammlanabilir.

P 4
Hpg = ZZ Crpcg (_x' )r(_y' )s My rq-s p,g=0123

..... (3-12)
r=0 s=0
!
Cr - . (3-13)

ri(p—-r)!

Baoylelikle, yukaridaki denklemden elde edilen sifinnci, birinci, ikinci ve Ggincii
derece merkezi momentler asagidaki gibidir.

Hag = Moo = H (3-14)

Ho = Ho =0 (3-15)

Loy = My, — ux' (3-16)

My =my — pux'y (3-17)

Koy = Mo, — py'” (3-18)

Lo = My — 3m o x'+2ux"’ (3-19)

Hoy = My — mzoy‘—2m11x'+2,ux‘2 y' (3-20)
iy = My — mpx'=2m, y'+2 ux' y.z (3-21)

Hos = Mo — 3mo, '+2 py" (3-22)
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Bircok uygulamada, objenin perspektif goriintiisiinin silueti, yani siyah-beyaz
(binary) goriintiisii kullamlarak, tamma yapiimigtir. Bu uygulamalarda kullanilmak tizere,
yedi adet moment tammlayici denklem tiretilmistir. Bu denklemler kayma, donme,
olcekleme gibi etkilere kargi degisim gostermezler.

Tablo 3.1. Hu’nun merkezi momentlerden turettigi sabit seti

1=paotHo2

do=(a0-o2) +4p11

b3=(a0-312) (3 -3 )

da=(s0 ) (a1t ios)’

ds=(30-3 le)(uso+u12)[(H30+H12)2'3 (Mar+ios) TH(3 ar-Hos)(Harties))[3 (Hao o) -(HarHios)’]

¢6=(P-20‘IJOZ)[(H30+H12)2-(H21+H03)2]+4H11(H3o+u12)(}i21+ Lo3)

G7=(3a1-Hos)(LaoHi2)[ (o H12) -3 (Hartitos) T-(so-3 i) (arHios)[3 (a0t itiz2) ~(MartHos) )

Bu moment setinin ilk alt1 degeri, kayma, dénme, 6lgekleme ve yansima ozelliklerine
kargt sabittirler. Yedinci defer ise yansimaya karst igaret degistirir, dolayisiyla, yansima
yuzinden My;’nin sadece biiyiikliigine giivenilebilir. Bu moment sabitleri maalesef
gorintiiniin kontrastina kargi sabit olmadig icin binary gorintilerde kullamihir, fakat diger
degisimlere yiiksek derecede sabitlik gosterir.

Bu caligmada gri-seviye gorintiler kullanddigr icin asagidaki moment seti
kullanilmamgtir. Merkezi momentlerle tiiretilen ve gri-seviye goriintilere de uygulanabilen
bu moment setine standart momentler denir ve asagida gosterildigi gibi donme ve olgekleme
etkilerine karg1 sabitlenirler.

3.3.2 Donme agisimin bulunmast ve donme etkisinin sabitlenmesi

Iki boyutlu bir X_Y uzaymnda bulunan bir objenin ana ekseninin, yatay eksenle yaptig
acty1 stfirlarsak, bu objenin ana ekseni X Y ekseni olur.

Farz edelim ki, iki boyutlu bir X Y uzayindaki herhangi bir objenin ana eksenleri
X’ Y’ olsun ve bu eksenler X Y eksenleriyle 6 agisint yapsin. (x;,y;) noktast bu objeye ait
herhangi bir nokta ve (x;”,y,’) noktast da bu noktamin X’ Y’ uzaymna gore konumu olsun.
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>

Sekil 3.3. Iki boyutlu bir objenin agisal konumu

doniigtirilmis koordinatlar:

x, =c+d,y, =a-b (3-23)

x,'= y,Sinf + x,Cosé@ (3-24)
y,.'= yCosb - x,Sin b, (3-25)
olur.

Peki bir objenin ana ekseni nedir ?

Bir objenin ana ekseni, o objenin biitiin noktalarinin bu eksene olan dik uzakliklarinin
kareleri toplamini minimum yapan eksendir. O zaman agagidaki denklemi minimum yapan 0
acisy, X* Y’ uzaymun X Y ile yaptigi dar agidir.

X(0)=Y. Y (¥,Cos8—xSin8) f(x,y) (3-26)

xeR yeR
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Bu denklemin minimumunu bulmak igin tiirevini sifira esitlersek;

d[X(9)]

0 2. 2(»,Cos0 - x,SinOX y,Sin6 + x,Cos0) f (x, y) = 0 (3-27)

> (¥,2Cos8Sinf + x,y,(Cos*0 — Sin*0) — x,*CosOSin@) f (x,y) =0 (3-28)
> (05y,2Sin20 + x,y,Cos20 — 0.5x,2Sin20) f (x,y) = 0 (3-29)

2> %y, f(x,y)
> -y ()

tan26 = (3-30)

(3-31)

2> 2y f(x,3) ]

0= —l—tan"{
2 Z(xlz__ylz)f(x’y)

Bu ifadeyi, merkezi momentler cinsinden ifade etmek i¢in asagidaki (i¢ moment ifadesini
kullaniriz.

p = 2, 2. =3 (=) f(x.9) (3-32)

too =2, 2 (x=x'Y f(x,) (3-33)
x

o =2, 2. (y =¥V f(x.9) (3-34)

” PIDNCELED COPOVICHD

=7 4
Hao— Moy 2, 2 (x—x'Y = (¥y=y'V1f(x,»)

(3-35)

1 2
0=~ arctan{—-—ﬂ~—] (3-36)
2 Moo — Hop
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Bu durumda, bir goriintiideki obje ne kadar déndirilirse dondiiriilsiin, seklin yatay
eksenle yaptig1 bu actyr hesaplayarak, donme nedeniyle degisen momentleri sabitleyebiliriz.
Moment denkleminde x,y yerine ‘-0’ ile dondirilmiis koordinatlar konulursa moment
sabitleri donme etkisine kars: sabit kalirlar.

Merkezi momentleri donme etkisine karg: sabitleyen denklem asagidaki gibi verilir.

P q9
qopq - Z Z (__1)q—s C,.chq (COS 0)p—r+s(Sin 9)q—s+r ’up_Hq_s’Hs (3_37)
r=0 s=0
p’q: 03132;3, ‘‘‘‘‘
p!
Y=~ 3-38
< ri(p—r)! ( )

Sekil 3.4. Kayma ve donme etkilerine kars: sabitlenmis f{x,y)

3.3.3 Olgekleme

Goruntideki f(x,y) seklinin biiyiime veya kigiilmesinin, yukandaki momentlere (¢pq)
olan etkisini gidermek i¢in bu degeri seklin sifirinct dereceden momentiyle bélerek normalize
ederiz. Boylelikle tiim degisimlere kargi sabit olan standart momentleri buluruz.

(qu
N, = 3-39
g (3-39)
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1
/4 =~2-(p+q)+1 (3-40)

Sirastyla, kayma, donme ve olgekleme degisimlerine kargi sabitlenen standart
momentlerin birinci dereceden sabitleri sifirdir (No1=0,N,p=0) ¢iinkii birinci derece merkezi
momentler de sifirdir. Boyut sabitleme islemi nedeniyle Ngp’da daima ‘1’ olur. (Nge=1)
Donme etkisini sabitleme islemi nedeniyle Ny; degeri de daima sifirdir. (N;=0) Geriye kalan
standart moment sabitleri ise gri seviye goruntiilere uygulanabilen goriintii tammlayicilan
olarak kullanilabilir.
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0% konirasti ahlhms 11)- 15% aydinlanimg 12} 15% karartulmig

Sekil 3.5. Yiiz resmi ve deforme edilmis gorintileri
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Tablo 3.2. Sekil 3.5’deki goriintiilere ait standart moment vektorleri

Nao

N2D NUZ N21 N12 N03
1)- 9,00E-04 5,05E-04 8,22E-06 1,18E-06 1,87E-06 -5,58E-07
2)- 9,00E-04 5,05E-04 8,22E-06| -1,18E-06| 1,87E-08 5,58E-07
3)- 9,00E-04 5,05E-04 -8,22E-06| 1,18E-06 | -1,87E-06 | -5,58E-07
4)- 9,02E-04 5,08E-04 8,20E-06 1,23E-06 | 1,88E-06 | -5,79E-07
5)- 9,00E-04 5,05E-04 8,22E-06 1,18E-06 1,87E-06 -5,58E-07
6)- 9,02E-04 5,10E-04 8,40E-06 1,13E-06 | 1,84E-06 | -542E-07
T)- 9,02E-04 5,00E-04 -8,30E-06] -1,15E-06| -1,84E-06 5,47E-07
8)- 9,02E-04 5,08E-04 8,20E-06 1,23E-06 1,88E-06 -5,79E-07
9)- 8,71E-04 4,94E-04 8,76E-06 1,27E-06 | 1,70E-06 | -2,21E-07
10)- 8,52E-04 6,87E-04 4 60E-06 2,75E-07 | 1,78E-06 | -8,70E-07
11)- 6,75E-04 5,16E-04 3,74E-06 2,64E-07 1,37E-06 -6,57E-07
12)- 1,22E-03 6,95E-04 1,45E-05 211E-06 | 2,84E-06 | -3,94E-07
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Yukandaki goriuntiilere ait standart moment vektorleri incelendiginde, dikey yansimg
2’inci goriintilde Ny; ve Nys igaret degistirmekte yani bu momentlerin sadece buytiklikleri
sabit kalmakta, aym sekilde yatay yansimyg tigiincii goriintiide de N, ve N3o degerleri isaret
degistirmektedir. 45 derece dondirilmilg yedinci goruntide ise son dort degerin hepsi igaret
degistirmektedir. Bu isaret degigimleri sinir agin egitilememesine veya yanls simflandima
yapmasina neden olabilecegi igin bu degerlerin sadece bilyiikliikleri ile ilgilenilmelidir.
Bu durumda bu degerlerin biiyikliiklerini alarak degistirilmis goriintilerin moment
vektorlerinin orijinal gériintiiniin moment vektoriine gore hatalarim hesaplarsak;

Tablo 3.3. Sekﬂ 3.5°deki goriintiilere ait standart moment vektorleri ve hata degerleri

N2 Noz N3o N, Ny2 Nos Hata

1)- | 9,00E-04 | 5,05E-04 8,22E-06 | 1,18E-06 | 1,87E-06 | 5,58E-07

2)- | 9,00E-04 | 5,05E-04 8,22E-06 | 1,18E-06 | 1,87E-06 | 5,58E-07 5,88E-22
3)- | 9,00E-04 | 5,05E-04 8,22E-06 | 1,18E-06 | 1,87E-06 | 5,58E-07 6,23E-23
4)- | 9,02E-04 | 5,08E-04 8,20E-06 | 1,23E-06 | 1,88E-06 | 5,79E-07 2,86E-06
5)- | 9,00E-04 | 5,05E-04 8,22E-06 | 1,18E-06 | 1,87E-06 | 5,58E-07 1,35E-20
6)- | 9,02E-04 | 5,10E-04 8,40E-06 | 1,13E-06 | 1,84E-06 | 5,42E-07 5,01E-06
7)- | 9,02E-04 | 5,09E-04 8,39E-06 | 1,15E-06 | 1,84E-06 | 5,47E-07 4 55E-06
8)- | 9,02E-04 | 5,08E-04 8,20E-06 | 1,23E-06 | 1,88E-06 | 5,79E-07 '2,86E-06
9)- | 8,71E-04 | 4 94E-04 8,76E-06 | 1,27E-06 | 1,70E-06 | 2,21E-07 3,16E-05
10)- | 8,52E-04 | 6,87E-04 4 60E-06 | 2,75E-07 | 1,78E-06 | 8,70E-07 1,88E-04
11)- | 6,75E-04 | 5,16E-04 3,74E-06 | 2,64E-07 | 1,37E-06 | 6,57E-07 2,26E-04
12)- { 1,22E-03 | 6,95E-04 1,45E-05 | 2,11E-06 | 2,84E-06 | 3,94E-07 3,75E-04

Degistirilmig gorintilerin hata degerleri incelendiginde, dikey, yatay yansima ve 90
derecelik dondiirme durumunda meydana gelen hata neredeyse sifir, fakat diger degisimlerde
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biraz daha fazladir, 6zellikle goruntiiye 151k deZisimleri uygulandiginda (9,10,11,12) hata
oranlarinin biraz daha fazla oldugu gériilmektedir.

Bu sonuglardan su gikanlabilir: Hatanmn iki énemli nedeni vardr. Iiki, g,oruntunun
kesiklestirme hatalarindan kaynaklanan kayiplarin, o6zellikle yiiksek dereceli moment
sabitlerinde (No3,N30,N21,N12) belirginlesmesidir. Ikincisi, goruntiideki objenin aydmlatilma
sekli ve siddeti ve goriintii algilayict sistemin kontrast veya parlakhk ayandir.

Yukandaki tablolardan goriilecegi gibi, moment sabitleri normalizasyon yani
Slgekleme degigimlerine kargi yapilan sabitleme iglemi nedeniyle gayet kiigiik degerler alirlar.
Bu sabitlerin, bu sekilde sinir agma girilmesi, 6nemli egitim ve simflandima hatalarma yol
acabilir, ¢iinki sistemin egitimi esnasinda milyarlarca aritmetik iglem yapilmaktadir ve bu
islemlerde hassasiyet mutlaka olmahdir. Moment sabitleri, genellikle siuflandirilmasi ¢ok zor
vektorler olusturmaktadir, ¢ofu zaman iki farkh sablon gurubunun farkhhk bilgisi, ¢ok
kiciuk ondalik hanelerde saklidir. Bu hanelerin ihmali, biyiik hatalara yol agabilir. Bu
nedenle moment sabitlerinin bu degerleri, yapay sinir aginda kullamlabilecek dinamik bir
araliga aktariimahdir. Bu iglemi bir logaritmik fonksiyonla yapabiliriz. '
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4 COK KATMANLI ILERI-BESLEMELI YAPAY SINIR AGI MODELI VE
EGITILMESI

Tleri beslemeli yapay sinir aglarinin (Multilayer Feedforward Neural Networks) basit
modellerinin ilk c¢ahgmalan, dogrusal fark denklemlerinin kullanmmu ve egitimi amaciyla
yapitmustir, Tlk olarak Rosenblatt tarafindan 1959 yilinda yapilan basit ¢aligmalarn ardindan,
Ileri-beslemeli yapay sinir aglanmn genel modelleri tizerindeki galigmalar Widrow/Hoff
tarafindan 1960’da ve Nilsson tarafindan 1965°de yapilmustir. Bu ¢aligmalar Minsky/Papert
tarafindan 1969 ‘da daha da ilerletilmigtir.

Tleri beslemeli yapay sinir aglaninn, smiflandirma ve tamima amaciyla kullanimm igin
diger yaklagimlarla kargilagtirmasini, 1987°de Huang/Lippmann tarafindan yapilmustir. Daha
sonra yine 1987°de Wieland/Leighton tarafindan yapilan bir geometrik analizin ardindan,
1990°da, bu modelin dijital/analog devrelerle gergeklestirilmesinin, aguhk hassasiyeti
nedeniyle siurh oldugunu Stevenson gostermigtir.

Biyolojik noron yapisina dayanan yapay ndron modeli, yapay sinir aglarnmn temel
elemanlanidir. Bu hiicrelerden olusan sinir katmanlarmn bxrkag; tanesinin arka arkaya
stralanmast ile ¢ok katmanl sinir aglan olugturulur.

En basit bir yapay sinir ag1 modeli tek bir norondan olugur. Bu yap: ise en fazla iki
ayn dogrusal aynigtinlabilen sablon gurubunu simflandirabilir.

Tek katmanh yapay sinir agi modeli ise, birden fazla norondan olugmus bir sinir
katmamdir ve dogrusal ayngtirilabilir sablon guruplanim simflandinir.

giris-kazang katsayilarn (weighis)

A
11
aktivasyon fonksiyorm
& |——>
noron
Gkigt
aktivasyon
fonksiyonunun :\,
kazang .‘Px
parametresi sigmoid fonksiyonu

Sekil 4.1. Yapay noron ve aktivasyon fonksiyonu

Bu iki model de, sadece dogrusal ayrigtnlabilir gablon guruplarim simflandirabilirler.
Cunkii bir ndronun karar verebilmek igin agagidaki basit denklemi uygulamas: gerekir.
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v, —ZWJ,X, - (4-1)

X girig vektorii, noronun W vektoriiyle skalar carpilarak dogrusal bir isleme tabi
tutulup bulunan sonug dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonuna girilir. Sistem tek
katmanh olduunda dogrusal olmayan gikiglar, bagka bir norona girmedigi i¢in sistem
dogrusal oluyor.

Cok katmanh, ileri beslemeli bir yapay sinir aginda, bu sinir katmanlarn, paralel bir
baglant: yapistyla, kendinden sonraki sinir katmanina baglamr. Girig katmani ve ¢ikig katmam
arasinda en az bir ara katman (gizli katmanlar) bulunmas: gerekir.

Cok katmanh bir yapay sinir agi modeli dogrusal olmayan gablon guruplarim
sintflandirabilir yani kompleks girig-¢ikig haritalamasini (mapping) yapabilmektedir. Cinkii
dogrusal olmayan bir hiicre ¢ikig, diger hiicrelere giris olarak girildigi igin sistem yitksek
kompleks siniflandirma performansina ulagabilir.

Dahili veya gizh katmanlar
/ Lhi) \
Lhi Lh3 15 Le

\ . / .
1\‘/
»3« V v/ \\"H

10 \" ’! ﬁ
‘7‘ ‘vmr’%oé'f o4

Cilag Birimleri

Sekil 4.2. ileri beslemeli yapay sinir a1

Cok katmanh yapay sinir agimn (i¢ temel karakteristigi vardir.

. Sinir agindaki her néron, yamugak bir dogrusal olmayan karakteristik gosterir.

. Gizhi katmanlar, karmagik igleri 6grenmesine olanak saglar, giriy uzaym kendi uzayma
tagirken Onemsiz aynntilan ihmal eder. Boylelikle, girig vektorlerinden, birgok anlamlt
ozellikler aynigtinhr.

3. Sinir a1, hiicrelerin birbiriyle baglanti sekilleri nedeniyle yiiksek derecede baglamsallik

(connectivity) ozelligi gosterir.

N i
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4.1 Cok Katmanl Ileri-Beslemeli Yapay Sinir Aginin Egitilmesi
4.1.1 Delta ogrenme kurah

Bir noronun egitilmesi, bu néronun agwhk katsayilanmn uygun degerlere
ayarlanmasidir. Norona girilen girig degerlerine kargihik, néronun vermesi gereken ¢ikig
degeriyle, noronun verdigi ¢ikig degerinin fark: olan hata ile orantih olarak degistirilen bu
katsayilar, hata minimuma indirgendigi zaman egitilmis sayilir.

Bir yapay sinir afi da bu mantiga gore egitilir. Sinir agmmn giriy katmanindaki
hiicrelere, girig vektoérii uygulanip, sinir agmn cikigindaki hiicrelerden, ¢ikig vektori
alimarak, olmas:1 gereken ideal gikig vektoriiyle fark: ahmr ve hata hesaplanur. Bu hata oram
sinir agindaki her hiicrenin agirhk ve esik degerini etkiler ve hata minimuma indirgeninceye
kadar bu iglem devam eder.

4.1.1.1 Yapay sinir agimn ¢ikig katmamndaki herhangi bir ¢ikis néronunun egitimi

Yapay sinir agmm son katmamndaki herhangi bir j’inci noéronu ele alalim; bu
hiicrenin, herhangi bir n’inci egitim iterasyonunda verdigi hata ej(n), hiicrenin verdigi ¢ikig
y;(n) ile o hiicrede olmas: gereken ¢ikig dj(n) arasindaki farktir.

e(m=y,(m-dn) (@2

1
Bu ¢ikis hiicresindeki anlik kare hatayi Eejz( n) denklemiyle ifade edebiliriz. Aym sekilde,

bu ¢kig katmamindaki tim ¢ikig noronlarmin toplam anhk hatalarmin karesi agagidaki
denklemle ifade edilebilir.

sn)=52 ¢} (n) @3)

jeC

Burada C kiimesi, ¢ikig katmanindaki hiicreleri igerir.
Cikig katmamnm, ‘n’ inci iterasyon amndaki ortalama kare hatas: ise;

N

£n(n)= —]%,—Z £(1) 4-4)

denklemiyle ifade edilir. Burada ‘N’ sayis1, toplam iterasyon sayisidir. Bu ortalama kare hata
degeri, yapay sinir agmmn Ogrenme performansinm bir olglisi olarak kullandsr. Egitim
siirecinin amacl, €x(n) degerini minimuma indirgemektir.
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Cikys katmammndaki herhangi bir j’inci néronun girigi, bir ¢nceki katmandaki
noronlarin ¢ikigidr. Bu nedenle n’inci iterasyonda, bu j’inci ndronun aktivasyon
fonksiyonuna girecek degeri, vi(n), asagidaki denklemle ifade edebiliriz.

Vj(ﬁ)z ij[(n)yi(n) (4-5)

Bu denklemde, wy degeri, j’inci gikig néronunun i’inci agwhk degeridir. Bu degerle, bir
onceki katmandaki i’inci néronun ¢ikisi carpihr. Boylelikle bir onceki katmandaki tiim
noronlarin ¢ikigi, bir sonraki katmandaki néronlann agirhik degerleriyle carpilip, vi(n) degeri
hesaplamir ve bu deger néronlann aktivasyon fonksiyonuna girilic. Bu fonksiyonun gikist
hiicrenin gikagim ifade eder. Bu denklemde ‘p’ sayist, bir onceki katmandaki toplam néron
sayisidir,

Y; (I’l) = ¢(vj (n)) (4-6)

Yapay sinir agmin ¢ikis katmanindaki tiim hiicrelerin ¢ikig degerleri, yukandaki
sekilde hesaplandiktan sonra, anlik hatamn agihk degerlerine gore degigim hiziyla orantili

olarak sinir agimn agirhk degerleri ayarlair. Bu ifadeye uyan agagidaki tiirev ifadesini zincir
kuralina gore ifade edebiliriz.

Oe(n)
ow ,(n) @D

Zincir kurah:

¢ Diferansiyeli almabilen bir fonksiyonun parametre oldugu bagka bir fonksiyonun
da diferansiyeli alinabilir.

o L=y(x,5,....0, A=EX, Yseeeer)y oo fonksiyonlan, aym parametrelere
bagh fonksiyonlar olsun. Eger f({,4,.......) fonksiyonun, ¢, 4, ..... fonksiyonlarina
gore diferansiyeli alnabilir ise, xy,..... parametrelerine gore kismi turevleri

asagidaki gibi olur.
g _do I A, »
xT A AT )

g _dax, I,
ﬂy o oy 0”/10'?}/ ........ (4-9)
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Zincir kurahna gore anlik hatanm agurlik degerlerine gore tiirevi;

Je(n) Je(n)de ;(n)oy ;(n)ov (n)
ow ,(n) ~ de,(n)dy (n)dv (n)dw ,(n) (4-10)

olur. Bu denklemin ana elemanlarimi, denklem 4-3, 4-4, 4-5, 4-6°wn1 kullanarak sirasiyla
asagidaki gibi belirleriz;

) -
de ;(n) I
O
Zetn) = -1 (4-12)
oy,  ,(n) |
Y, E ; @, (v,(n)) (4-13)
v ;(n)
W= yi(n) (4-14)

Bu sonuglara gore gradient denklemi tekrar diizenlenirse

Sy

elde edilir. Agirhiklara uygulanacak diizeltme oram Awji(n) ise;

oe(n)
v, (n) (4-16)

denklemiyle belirtilir. Burada 1 sabiti 6grenme oramdir ve sinir agimmn egitim performansina
(egitim hizina ve egitim oranma) etki eden bir sayidir. Eksi igareti, agirlik uzayinda ‘gradient’

Aw,(n)=—-n——77
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egimini takip etmek i¢in konulmugstur. Yukandaki denklemleri kullanarak agirlik dizeltme
oranmn tekrar yazacak olursak

iji(”): n§j(n)yi(n) (4-17)
Burada, ;(n) fonksiyonu yerel gradient olarak tammlamr ve asagidaki gibidir.

Is(n)de,(m)y,(n)
e ,(m)ey (m)ow (n)

5(n)=- e;(mp; (v,(n)) (4-18)

Su ana kadar yazilan tim denklemler ve bagntilar, ¢ikis katmanindaki néronlar igin
yazilmustir ve bu durum oldukga basittir. Ciinkti, her noronun, sinir agmna girilen degerlere
kargihk vermesi gereken degerleri vardir, yani bu néronlar igin hata kolayhkla hesaplanmstir:

4.1.1.2 Yapay sinir agimn gizli katmanmindaki herhangi bir néronunun egitimi

Gizli bir katmandaki bir noronu egitmek i¢in oncelikle bu néronun ¢ikigiin yanhg
veya dogru yonlendigi zaman, bu ndrona nasil bir uyan verecegimizi belirlemeliyiz. Ayrica
bu noéron i¢in olmas: gereken belirli bir ¢ikig degeri de elimizde bulunmamaktadir. Bu
durumda bu gizli noron igin hata sinyali, bu nérona dogrudan bagh tim noronlarn hata
sinyallerinden hesaplanir. Ciinkii eger bu gizli norona dogrudan bagh diger noronlarmn ¢ikisi
hata yapmugsa, bu hatamn nedeni giriy degerlerine de baghdwr, dolayisiyla bu girig
degerlerinin birer tanesi de bu gizli norona ait olan gikig degeridir, boylelikle, bu yakin iliski
nedeniyle bu gizli norona ait hata sinyali, bu norona dogrudan bagh diger néronlarn hata
sinyallerinden hesaplanir. Cikig katmamndaki tiim noronlarn hata sinyalleri ve diizeltilmig
agirhk degerleri yukarida belirtildigi gibi hesaplanmug idi, bu degerleri kullanarak bir 6nceki
katmandaki noronlan egitiriz ve boylelikle, katman katman geriye giderek tiim katmanlardaki
noronlan egitebiliriz.

Ntiron j Noron k

yo=1 yo=1
I N\ Wi0fa)=0j(o) ' ’ N\ W0(m)=04n)

5i(n) Wjl(n) Vi(n) o) b= Wil(n) Vi(n) ) Flstn)

Sekil 4.3. Ileri beslemeli yapay sinir agindaki ardigtk iki néron
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Bu amagla, yerel gradient denklemini ¢ikig katmamindan bir énceki katmandaki j’inci
néron i¢in tekrar diizenleyelim.

(WP, (n)  Fen)

6,(n)=— = ;(v,(n)) 4-19
AT, @19
. ds(n) : . -
Bu denklemde bilinmeyen sadece 2 (n) kismi tiirevidir. Bunu bulmak i¢in 4-20
;

denklemini sekil 4.3’den bakarak yazabiliriz.

a(n)--Zek (n) (4-20)

keC

Burada k’1nc1 néron ¢ikig néronudur. Bu denklemin y;(n)’e gore diferansiyelini alirsak;

g(n) _ Ge, (n)
¥, (n) 2, ex(m )

(4-21)

yi(n)’in toplam hataya olan etkisini yukandaki gibi ifade ettikten sonra zincir kurahm
kullanarak bu denklemi agagidaki sekile sokabiliriz.

e(n) e, (), (n)
y,-(n)"kzec “m g &, (M) (n) (422)

k’mc1 noron ¢ikig ndronu oldugu igin agagidaki denklemi yazabiliriz.

ey(n)=d;(n)— y,(n)=d,(n)— 9, (v, (n)) (4-23)
Baoylece;
% En; ~@, (v(1)) (4-24)

olur. Aynca, k’inc1 néronun aktivasyon fonksiyonunun parametresi olan vi(n)’i asagidaki
gibi yazanz.



33

g
v, (m)=D w,(n)y,(n) (4-25)
j=0

Buradaki q sayist k’mci1 ndrona uygulanan toplam giris sayisidir. (Esik degerini bir giris
olarak ele almyoruz. Cinki esige uygulanan girig degigmiyor. Daima -1°dir.) Yukandaki
denklemin yy(n)’e gore kismi tiirevi;

v, (n)
_—é’yj(n) =wy(n) (4-26)
de, (n) de(n)
olur. $imdi bu denklemi ve m denklemini kullanarak W denklemini yeniden
k j :

yazarsak;

og(n) :

— =—2_ e (meg (vi(m)w,(n) -
@j () Z{; W\ )P \ Vs p (4-27)
= —kz S (mw,, (n) (4-28)

Son olarak bu denklemi kuilanarak j’inci néronun yerel gradient’ini yazarsak;
8,(m)=9, (v,(m) 2.6, (mw, (1) (4-29)
P

Sonug olarak, delta kuralim genellestirirsek;

Néron j’nin i’inci girigine bagh olan bir 6nceki katmandaki i’inci néronun, bu j’inci ndrona
ait wy; agirhik degerine yapacag diizeltme miktan agagidaki gibidir.

[ jlinci
[ Osrenme | N
Agirhik g Yerel no'ro_nun
orant _ girig ‘
Diizeltmesiy = 1 t.YyGradient .4 . T
parametresi sin yali

Ay 2,(n) yi(n)

|
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Yerel gradient, iki faktore baghdir.

1. Eger y’inci néron bir ¢ikig ndronu ise 5;(71) =¢e j(n)(Dj (V J(n)) (4-30)

2. Eger j’inci noron, bir gizli noronise  8,(M =0, (v (M), 8, (mw, (n) (4-31)
k

4.1.1.3 @ (vj(n))’in hesaplanmast
Yerel gradient 5;(n)’i hesaplamak icin aktivasyon fonksiyonunun tiirevinin o; (v;(n))

hesaplanmasi gerekir. Aktivasyon fonksiyonu siirekli ve tiirevi olan bir sigmoid fonksiyonu
olmahdur.
A

Ny
—3

Sekil 4.4. Sigmoid fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonu olarak degisik fonksiyonlar kullamlmakla beraber, asafidaki iki
dogrusal olmayan fonksiyon genel olarak kullamimaktadir.

1 .
fx)= T o (4-32) veya
x| 1-e™
f(x)=tanh ST e (4-33)

Ikinci fonksiyorun hesaplama zorlugu vardur, giinkii iki tane eksponansiyel iglem vardir. Bu
cahgmada egitim esnasinda sayisal hassasivetin korunmasi agsindan  ilk fonksiyon
kullanilmigtir. Bu fonksiyonun tiirevi;
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—X

. e
f (x) = (1 +e* )2 (4-34)
dir. Bu tiirev fonksiyonunu, aktivasyon fonksiyonu cinsinden yazarsak;
[ &)=~ f(x)] (4-35)
dir. Aktivasyon fonksiyonu ve tiirevini tekrar yazarsak;

1

(0,-(",-(”))=W= y;(n) (4-36)
(oj'(vj (n))= 3 4 (m)[1- Y (m)] (4-37)

Bu iki denklemi kullanarak yerel gradient’i tekrar yazalim.

§’inci néron ¢ikig noronu ise;

5,(n) = e,(m)p; (v (M) =[d,(n) - y,(m)].y,(n).[1- y ()] (4-38)
j’inci noron gizli ndron ise;

8,(m)= @, (v,(m))_ 8, (mw,(n) =y,(mil- y,(ﬂ)]é@(")wlg(n) (4-39)

ohur.
4.1.2 Genellestirilmis delta kural

Ofrenme oram parametresi 1)’ niin 6grenme hizina ve miktarma etkisi buyiiktur. Eger
Wyt kiigiik bir deger alirsak, noronlann aguwlk sabitlerindeki defisim miktant da (Awy)
kugiik olur, dolayistyla sinir agmin 6grenme hizi ve miktan diigiikk olacaktir. Diger yandan, n
sabitini bilyiik segersek egitimde kararsizhiklar ve salimmlar olugacaktir.

Hem 6grenme hizint artirmak, hem de bu kararsizliklan onlemek icin delta kuralna
ufak bir ekleme yapilir. Bir momentum sabiti (o) igeren agafidaki yeni Awyj terimine
genellegtirilmig delta kurali denir. '

Aw(n) = aAw (n—1)+nd,(n)y (n) (4-40)
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Momentum sabiti (o) genellikle pozitif bir sayidir. Yeni Aw;; teriminin etkisini incelemek igin
bu denklemi birinci derece diferansiyel denklem olarak kabul edip c¢ozersek, asagidaki
denklem elde edilir.

Aw,(m)=n). a"'5,()y, () (4-41)
t=0

Bu denkleme &,(¢)y,(¢) = - ;Ljfz%terimini koyarsak;
N e O8(1)
Aw, (n)=-ny a2
/ 27 G e

olur. Bu denklemi agagidaki gibi yorumlayabiliriz.

¢ Aw; denklemi, eksponansiyel karakterli bir zaman serisidir. Bu serinin yakinsamasi igin
momentum sabitinin [0 1] arahginda olmas: gerekir.

e Eger bir néronun ¢ikigindaki hata hizh bir sekilde biiyiyorsa, diizeltme miktarninin da
(Aw;i(n)) hizh biyiimesi lazim ki hataya yetigip engellesin, bu nedenle ilaveten eklenen
aAwj(n-1) terimi bu hataya yetismede yardime bir terimdir.

e Eger bir néronun cikigindaki hata ardigik iterasyonlarda salimmlar yapiyorsa, diizeltme
miktann da (Aw;) ardisik iterasyonlarda igaret degistirir. Dolayisiyla ilaveten eklenen
o(Awii(n-1)) terimi, (Awj(n)) terimini stabilize eder (saliumlari frenler), boylelikle
diizeltme miktarinin salmmlarinin 6nlenmesi, gikistaki salmmlan da sondiiriir.

4.2 Cok Katmanh Yapay Sinir Aglanmn Egitimi Icin Geri Yayiim (Backpropagation)
Algoritmasi

Yukanida anlatilan genellestirilmig delta 6grenme kurali, ¢ok katmanl, ileri beslemeli
bir yapay sinir aginin egitimi igin agagida belirtilen geri yayihm algoritmasiyla kullanilir.



Sekil 4.5. Geri yayihm algoritmasi

37
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4.2.1 Algoritmanin agiklamas:

Algoritmada yapilmas: gereken ilk sey, yapay sinir agiun yapisim belirlemektir.
Oncelikle, giris katmamnda, giris vektoriniin boyutu kadar noron olmalidir. Cikis
katmaninda ise ¢ikig vektoriintin boyutu kadar néron olmahdir. Gizli katmanlarin sayis1 veya
bu katmanlardaki néron sayist igin optimal bir ¢6ziim yoktur. Bu se¢im i¢in dnemli bir kriter
olarak ;

e Gizli katmanlar, kendilerine gelen sinyalleri tekrar haritalamalidir (remap), yani,
kendinden Onceki katmanlarda smiflandinlan veya ayngtinlan verleri, daha ¢ok
siniflandirabilmeli veya aynigtirabilmelidir.

Optimal mimariye ulagabilmek igin, sinir agiin performans: deneysel olarak gozlenmelidir.

Gizli katman ve noron sayisim artirarak, performanstaki degisim gozlenir. Bu performans

belirli bir ssirdan sonra diigmeye baglar. Asagidaki sekilde boyle bir ¢aligmaya bir 6rnek

gosterilmistir.

Firl
100} i
- I8¢
—arl = 1B} Dogruluk (%
e\igsz T 14f o} (%)
%X [ 22
W .
%au; 8 180_
T 5 gf
° I £ 6L
851 % af
F 2: T R’ lwl 1 |1QU|12|D|1?U|1§U|1§[]1
002030405060 708090 110 130 150 170 190 ~

Gizli hiicrelerin sayisi

Sekil 4.6. Ozel bir problem igin, yapay sinir aginin egitim siiresi, tamma dogrulugu ve
gizli birimlerin sayisimn kargilagtinlmasi. [5]

Yapay sinir aginin 6grenme oram parametresi ve momentum parametresinin se¢imi
de egitimin takip ettii hata yiizeyine (error surface) baghdir. Bu hata yuzeyi, egitici
orneklere, sinir aginm mimarisi, baslangig degerleri gibi birgok faktore baglidir. Iyi bir egitim
hiz1 ve 6grenme orant elde edebilmek igin, hatamn sifira ¢abuk yakinsamasi ve degerinin
disiik olmast gerekir. Eger ogrenme orami parametresini () disik segersek egitimin
yakinsama hz diiger, ama momentum parametresini 1’e yakin segersek bu hizi artinnz..
Eger biiyilk 6grenme oram ve biiyilk momentum secersek ¢ikistaki ortalama hata, salmimlar
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yapmaya baslayacaktir. Deneysel olarak, 6grenme oram parametresinin 0.1’den kiigiik,
momentum parametresinin de 0.8’den buyiik secilmesi genel bir ¢oziim olarak onerilebilir.

Yapay sinir agimn agirlik ve egik  katsayillarmn, dizgiin dagimsg, kiigiikk rasgele
degerlere ayarlanmasi gerekir. Bu sekildeki bir ayarlama, sinir aginin ¢rkisindaki ortalama
hatayr minimuma indirir. Yanlig bir ayarlama yapilmas: durumunda, hiicre ¢ikiginin daima
sabit kalmasi gibi bir duruma neden olabilir. Ornegin, [-1,+1] araliginda degigen bir bipolar
sigmoid fonksiyonlu bir ¢ikig hiicresini ele alalim. Eger bu hiicrenin verdigi ¢ikis +1 iken
vermesi gereken ¢ikig -1 ise ve o an igin hiicrenin agirhk vektorii kiigiik rakamlardan
olusuyorsa, bu degerleri kolay kolay duzeltemeyecektir. Ciinkii aktivite seviyesi de disiik
olacagindan agirhk dizeltme miktan da kiigiik olur. Bu duruma hiicrenin doyuma ugramasi
denir. Bunu Onlemek igin baglangicta aguhk ve egikler dizgin dagilmig kiigiikk sabitlere
ayarlanmalidir.

Daha sonra algoritmamn dongiisine girilmeden Once giris ve ¢ikis sablonlan
ayarlamp, diizene sokulmalidir. Her girig vektoriiniin vermesi gereken ¢ikig vektori
belirlenir, ve bu iki vektor tek bir egitim sablonunu olugturur. Tiim egitim verileri bu sekilde’
diizenlendikten sonra tiim sablonlann dizilis sirasi rasgele olarak kanstinimahdir. Ornegin,
bir X smmifina ait birgok sablon arka arkaya siralanmamahdir. Tiim sablonlar rasgele olarak
siralandiktan sonra sirayla sinir agma girilir. Bu gablonlarin hepsi kullamldiktan sonra, tekrar
rasgele olarak siralanmasi, egitim performansii artiracak bir sonug verebilir ¢iinki sinir
aginn ezberlemesini engelleyerek, bir genellestirme yapmasim saglayabilir.

Geri yayiim algoritmasinin déngiisiine girildiginde ilk once, siradaki giris vektori
sinir agma girilir ve tim hiicrelerin aktivite seviyeleri asagidaki denklemde belirtildigi gibi
hesaplanir.

p
vj(l)(n) = ;wﬁ(l)(n).yi(l_l)(n) (4-43)

Burada / ‘inci katmandaki j’inci néronun aktivite seviyesi hesaplamr. ‘p’ sayist (/-1)’inci
katmandaki noron sayisidir ve y'", ifadesi, (/-1) inci katmandaki i’inci néronun cikigidir.
“w; ¥ ifadesi ise j’inci néronun i’inci agirlik degeridir. “i=0’ i¢in daima Yo' y=-1"dir, giinkii
bu deger, j’inci hiicrenin esik seviyesinin isaretidir. Eger /=1 ise yani ilk gizli katman ise,
v{¥=x;(n) olur. Buradan da anlagilacag gibi giriy katmamnm agirlk degerleri yoktur, bu
katmamn gorevi girly vektoriinii sonraki katmana dagitmaktir. Tim hicrelerin aktivite
seviyesi hesaplandiktan sonra bu hiicrelerin sigmoidal dogrusalsizhifi asagidaki gibi bulunur.

1
Q) -
Vi = 14" (4-44)

Eger j’inci néron girig katmanminda (/=0) ise y;”=x;(n) olur. Ciinkii bu katman sadece girisleri
sonraki katmana dagitir. Ayrica noron j eger gikis katmanimda ise gikigtaki hata bulunmahdr.
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e,(n)=y,(n)~d, " (n) (4-45)

Burada ‘L’ sayist sinir agmn toplam katman sayisidir.. Tim hiicreler igin ¢ikis degerlen
(yo(l)(,,)) hesaplanip sinir agimin ¢ikigindaki hata bulunduktan sonra, bu sefer ¢ikig katmanindan
baglayarak katman katman geriye giderek tiim hiicrelerin yerel gradientleri hesaplanir. Eger
yerel gradienti hesaplanacak j’inci hicre ¢ikig katmaninda ise bu hiicreye agagidaki yerel

gradient denklemi uygulanir.

51(m)= ¢ (me; (v, (m) = &),y D)L=y, ()] (4-46)

Eger j’inci noron bir gizli katmanda ise

50 (m)= @, v, ()28 (myw, () (4-47)
keC

6}(1)(”) — yj(l)(n)[l _ yj(l)(n)]z5k(1+1)(n)wkf(1+l)(n) (4-48)
keC

olur. Bu sekilde katman katman geriye giderek tiim hiicrelerin yerel gradienti hesaplandiktan
sonra, bu hiicrelerin agirhik vektorlerine asagidaki diizeltme denklemi uygulanir.

w, O+ 1) =w,O(m)+alw, () - w,O(n =D+ 15 (m)y, V() (@49)

Daha sonra, ikinci girig vektoriinii, sinir agma girmek igin, algoritmanmn tgiinci
admmnin bagina donilir. Tum girig vektorleri kullamldiktan sonra, bu vektorlerin sirasi
rasgele olarak tekrar kangtinlmahdir. Sinir agmn ¢ikigindaki toplam hata istenen degerin
altina indiginde egitim durdurulur, sinir ag egitilmis demektir. Eger iterasyon sayist
belirlenen degerin iizerine ¢ikarsa yine algoritmadan cikilmahdir, aksi halde uzun siire
egitilemeyen bir sinir afi, girig verilerini ezberlemeye baglar. Boylelikle bir genellestirme
yapmaz. Yalmzca egitimde kullanlan girig vektorlerini ezberler. Bir sinir agiun ezberleme
yolunu sectigini tespit etmek igin, genellestirme yetenegini Olgmek gerekir. Egitimde
kullamlmamg bagka bir giris vektorii setiyle sinir agt test edilir, eger ezberlemigse, bu
vektorlere, istenen tepkiyi gosteremez.
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5. OBJE TANIMA UYGULAMALARI

Yukanda tamtilan sistemin degisik kosullara kargi olan performansmi 6lgmek
amactyla asagidaki dort uygulama yapilmigtir. Bu uygulamalarda kullanilan objelere ait
bolutlenmis gorintiler Ek-1’de gosterilmektedir. Bu uygulamalar, Ek-2’de listelenen ve
C++ dilinde yazilmig programlarla gergeklestirilmigtir.

5.1 Uygulama_1: Obje siklandirmasimin, tanmima performansina olan etkisinin
olgiimii

Bu uygulamada iki farkli koni objesi kullamlmustir. Birinci simf gablonlar,
tzerinde ‘1’ rakamm bulunan ve farkh agilardan ve farkli siddette igiklandinlmig koni
objelerinden olugmaktadir. Tkinci simfa ait objeler ise, tizerinde higbir desen bulunmayan
ve aym tip 1giklandirma ile aydinlatilnmg konilerden olugmaktadir.

Bu uygulamanmin asil amaci, 1giklandirma degigimlerinin, obje tamma sisteminin
performansim nasil etkiledigini gozlemlemektir. Bu amacla, birinci smmiftaki objeler farkl
agilardan igiklandindmugtir. Bu iki sinifa ait egitici obje goruntileriyle egitilen asagidaki
sinir ag1, bu objelerin farkh 1giklandirma, farkl 6lgek, farkli agilar ve farkh konumlara
sahip goriintileriyle test edilmigtir.

N20

NO2

Birinci obje sinffi
N30

ikinci obje st
N21
N12

NO3

Sekil 5.1. Uygulama_1’de kullanilan yapay sinir a1

Kullanilan yapay sinir agi, 5 katmanhdir. Itk ve ikinci katmamnda 6 noron,
ticinciide 5, dordiinciide 4 ve beginci katmanda da 2 noron bulunmaktadir. Bu sinir ag
geri yaythm algoritmasiyla, ek _1’de gosterilen 138 adet egitici obje goriintiilerine ait
moment tammlayic1 vektorleri kullamlarak egitilmistir. Moment tammlayic1 vektorlerinin
elemanlan, sinir agma girilmeden once f{x)=log(x) fonksiyonu ile dinamik araliga
indirgenmigtir. Her sablon sinifi, sinir afiin gikiginda birer hiicreyle temsil edilir. Girig
vektorii hangi simfa aitse, yapay sinir agimn ¢ikiginda, o smifa tahsis edilmig néronun ‘1,
diger noronlarn da ‘0’ olmasi gerekir.

Her iki obje smifi da, koninin simetrik yapisi nedeniyle, yalmz y ekseni boyunca
perspektif goriintileri almmugtir. Tiim goriintiiler birer derecelik agilarla. 45 dereceye
kadar y ekseni boyunca orneklenmigtir. Birinci sablon simfinda iki farkh igiklandirma
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oldugundan, 96 6rnek kullanilmaktadir. Bu simfinin itk 46 tanesi, 15181 kargidan almakta,
diger 46’s1 ise sol iist koseden almaktadir ve hepsinin iizerinde bir rakamm vardir. Ikinci
sinifa ait objeler ise 1181 sadece kargidan almaktadir ve diizgiin bir yiizeye sahiptir.

Test sonucunda elde edilen performanstan da anlasilacag: gibi, sinir ag1 ezberleme
yapmadan, standart moment vektoérlerinden bir genelleme yapmugtir.

Egitimde kullanilan 138 adet boliitlenmis koni goriintiisii ek-1’den goriilebilir. Bu
goruntiilerin standart moment vektorleri agagidaki tablolarda listelenmigtir.



Tablo 5.1. Birinci sinifa ait, karsidan 1gtklandinimg sablonlarin moment vektérleri

14,7065

001)- 7,3375 7,64 11,5801 12,4073 14,6542
002)- 7,3295 7,6376 11,5639 14,5668 12,3558 14,572
003)- 7,3134 7,6356 11,5282 14,4706 12,3159 14,693
004)- 7,3279 7,6453 11,5413 15,9547 12,3082 16,2711
005)- 7,3127 7,6384 11,5145 14,4045 12,2836 14,5638
006)- 7,3001 7,638 11,4942 14,5006 12,2478 14,6413
007)- 7,2999 7,6335 11,4724 14,0945 12,2508 14,2728
008)- 7,2957 7,6419 11,4699 14,4504 12,24 14,5804
009)- 7,2797 7,6378 11,4523 14,3564 12,202 14,5301
010)- 7,2845 7,6245 11,4362 14,188 12,1559 14,3516
011)- 7,2759 7,6311 11,4211 14,3472 12,1707 14,5743
012)- 7,2699 7,6107 11,3904 14,4215 12,1239 14,5762
013)- 7,2544 7,6106 11,3737 14,3023 12,0741 14,4811
014)- 7,2522 7,6139 11,369 14,5166 12,092 14,6127
015)- 7,2448 7,6873 11,34 14,4515 12,0539 14,5491
016)- 7,2406 7,5871 11,3507 14,6357 12,0059 14,6465
017)- 7,2344 7,5625 11,32 14,2851 11,9683 14,4373
018)- 7,2259 7,5576 11,3153 14,0319 11,9347 14,2626
019)- 7,2208 7,5639 11,3051 14,1334 11,9562 14,2636
020)- 7,2142 7,5508 11,2855 14,2695 11,9294 14,4284
021)- 7,2105 7,5395 11,2839 14,1398 11,8936 14,4058
022)- 7,1919 7,5123 11,2436 14,0554 11,8366 14,2708
023)- 7,1948 7,4933 11,2354 13,8844 11,7971 14,0086
024)- 7,1846 7,4971 11,2181 13,9927 11,8153 14,1163
025)- 7,1846 7,4977 11,252 14,0057 11,7812 14,2478
026)- 7,176 7,4707 11,2313 13,6185 11,7327 13,8976
027)- 7,1608 7,4203 11,1781 13,7911 11,6633 13,9093
028)- 7,1565 7,4046 11,1713 13,7093 11,6358 13,899
029)- 7,149 7,4024 11,1713 13,7412 11,6196 13,8857
030)- 7,427 7,5102 12,1165 13,7057 12,9933 13,8356
031)- 7,4293 7,5086 12,08 13,3278 12,999 13,5183
032)- 7,4221 7,5317 12,0353 13,7453 12,8756 13,9185
033)- 7,4175 7,5432 11,9855 13,8711 12,826 13,9324
034)- 7,4102 7,5551 11,9421 13,7767 12,7645 13,8913
035)- 7,4042 7,5617 11,8993 13,8608 12,756 14,0431
036)- 7,3992 7,5646 11,8667 13,9347 12,6972 14,0814
037)- 7,3949 7,584 11,851 14,1703 12,6619 14,1756
038)- 7,3888 7,5818 11,807 13,868 12,6248 14,0111
039)- 7,3891 7,6072 11,8122 14,1703 12,6038 14,3319
040)- 7,3829 7,6104 11,7624 14,3539 12,5833 14,3312
041)- 7,3791 7,6157 11,7489 14,1924 12,5289 14,3699
042)- 1.3726 7,6328 11,7396 14,0303 12,5381 14,2738
043)- 7,3659 7,6302 11,6946} 14,1392 12,5029 14,2879
044)- 7,3508 7,6332 11,6436 14,3809 12,4888 14,5189
045)- 7,3441 7,6467 11,6241 14,5686 12,4471 14,6381
046)- 7,3308 7,6384 11,5938 15,0151 12,4143 14,9398

43
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Tablo 5.2. Birinci sinufa ait, sol iist koseden 1siklandirilmig sablonlarin moment vektorleri

047)- 7,01 7,1907 11,4775 11,9615 13,4018 11,1044
048)- | 7,006 7,2038 11,4536 11,9412 13,1517 11,1048
049)- 7,0016 7,2199 11,4368 11,9334 13,0349 11,1219
050)- 7,0278 7,362 11,1507 12,5518 12,2604 11,3785
051)- 7,0088 7,2387 11,4036 11,926 12,8977 11,1412
052)- 7,0038 7,2515 11,3546 11,9581 12,6529 11,1592
053)- 7,0062 7,262 11,3561 11,9117 12,7731 11,1606
054)- 7,0128 7,271 11,3285 11,9652 12,5658 11,1898
055)- 7,0069 7,287 11,341 11,9372 12,5716 11,1973
056)- 7,0154 7,289 11,3665 11,8578 12,7144 11,1661
057)- 7,0169 7,3049 11,3158 11,9216 12,536 11,2192
058)- 7,0199 7,3058 11,3172 11,8812 12,5756 11,2064
059)- 7,0187 7,322 11,338 11,8605 12,5562 11,2136
060)- 7,0252 7,3329 11,2998 11,9403 12,4057 11,2585
061)- 7,0234 7,3298 11,2911 . 11,8818 12,4804 11,2417
062)- 7,0278 7,3421 11,3321 11,8627 12,4589 11,2371
063)- 7,0273 7,34 11,3239 11,8118 12,4873 11,2165
064)- 7,0318 7,3492 11,3826 11,775 12,5829 11,2144
065)- 7,036 7,3605 11,3155 11,8479 12,4154 11,2565
066)- 7,0385 7,3675 11,3144 11,8257 12,4295 11,2686
067)- 7,0477 7,3697 11,4049 11,7636 12,5915 11,2501
068)- 7,0447 7,3687 11,4265 11,7269 12,6502 11,2257
069)- 7,046 7,3667 11,4513 11,6694 12,7688 11,1957
070)- 7,0511 7,3779 11,3822 11,7366 12,5494 11,2486
071)- - 7,06 7,3911 11,4725 11,7187 12,6001 11,2528
072)- 7,0639 7,3924 11,5814 11,6435 12,9469} 11,2284
073)- 7,0612 7,3736 11,5864 11,5926 13,1332 11,1747
074)- 7,07 7,3747 11,7145 11,5585 13,6446 11,1686
075)- 7,0748 7,3868 11,7173 11,5779 13,3943 11,1822
076)- 6,951 7,094 11,4701 11,9636 12,3396 12,3169
077)- 6,9535 7,0931¢ 11,5825 11,9122 12,1266 12,2773
078)- 6,9725 7,0904 11,7929 11,9484 11,9346 12,48
079)- 6,9842 7,0793 11,9947 11,9968 11,7693 12,6941
080)- 6,9942 7,0784 12,4734 12,2714 11,5572 14,9352
081)- 6,9988 7,0794 12,8484 12,6921 11,48 13,1802
082)- 7,0055 7,0824 13,1113 13,1495 11,4464 12,5601
083)- 7,0138 7,0862 13,2161 13,1831 11,5568 11,5925
084)- 7,008 7,0047 13,1164 12,7696 11,5799 11,4865
085)- 7,0191 7,1082 12,7564 12,3447 11,8225 11,298
086)- 7,0163 7,1096 12,2504 12,0735 12,2116 11,1396
087)- 7,0133 7,128 12,152 11,9964 12,3902 11,1182
088)- 7,0126 7,1456 11,9403 11,9688 12,9624 11,1037
089)- 7,0111 7,1479 11,8101 11,9365 13,3987 11,0748
090)- 7,0077| 7,1578 11,6312 11,9616 18,0091 11,0813
091)- 7,0058 7,1807 11,5456 11,9807 13,7032] - 11,1025
092)-: 7,0038 7,1847 11,4766 12,0328 13,0722 11,1065



Tablo 5.3. Ikinci simfa ait sablonlarin moment vektorleri

093)-

7,3795 7,7048 11,7677 14,9559 12,397 14,7537
094)- 7,3676 7,7147 11,7435 14,4555 12,3934 14,5985
095)- 7,3671 7,703 11,7282 14,3747 12,3373 14,5701
096)- 7,3601 7,7078 11,6878 16,3055 12,3194 15,7043
097)- 7,3533 7,7051 11,6893 14,3141 12,3036 14,4551
098)- 7,3463 7,7117 11,68 14,5876 12,2992 14,6782
099)- 7,342 7,6993 11,6536 14,4018 12,2439 14,5042
100)- 7,3304 7,7107 11,6326 14,7864 12,2525 14,7122
101)- 7,3269 7,7071 11,6226 14,6076 12,2366 14,5694
102)- 7,3193 17,6976 . 11,601 14,511 12,1878 14,7319
103)- 7,3107 7,6983 11,5836 14,4569 12,1766 14,6644
104)- 7,3059 7,688 11,5663 14,4745 12,1423 14,5732
105)- 7,2973 7,6893 - 11,5599 14,5408 12,139 14,5512
106)- 7,2942 7,6641 11,5404 14,436 12,0715 14,4795
107)- 7,284 7,6592 11,5275 14,5318 12,0652 14,559
108)- 7,2798 7,652 11,522 14,599 12,0397 14,8574
109)- 7,2743 7,6479 11,5079 14,7544 12,0299 14,653
110)- 7,2691 7,6215 11,4921 14,3222 11,9564 14,395
111)- 7,2593 7,6236 11,4759 14,3905 11,9576 14,513
112)- 7,2496 7,6043 11,4551 14,2297 11,9108 14,4198
113)- 7,244 7,6028 11,4472 14,1235 11,9057 14,3528
114)- 7,2421 7,5985 11,4505 14,2159 11,9037 14,3468
115)- 7,2362 7,5735 11,4401 14,0935 11,8397 14,2285
116)- 7,2263 7,6536 11,4095 14,2152 11,7914 14,1963
117)- 7,2185 7,5536 11,4019 14,2675 11,8001 14,2804
118)- 7,2075 7,5284 11,3823 14,0102 11,7387 14,1415
119)- 7,1966 7,5132 11,3654 14,0107 11,7233 14,1513
120)- 7,1948 7,4883 11,3669 13,8275 11,6768 13,9398
121)- 7,1886 7,4749 11,3589 13,8374 11,6524 13,9733
122)- 7,461 7,675 12,248 13,913 12,9637 13,9469
123)- 7,4667 7,5756 12,2344 13,9217 12,8929 13,9904
124)- 7,4608 7,5843 12,183 14,0567 12,8295 14,0694
125)- 7,4565 7,5979 12,1527 14,1003 12,7944 14,1329
126)- 7,4508 7,6112 12,1084 14,4734 12,7547 14,3703
127)- 7,4502 7,6125 12,0738 14,3222 12,6842 14,2559
128)- 7,4404 7,6316 12,0503 14,1468 12,6874 14,1451
129)- 7,4325 7,6387 12,0068 14,3036 12,644 14,2915
130)- 7,4318 7,6459 11,9876 14,1417 12,6178 14,1341
131)- 7,4233 7,6612 11,9556 14,0235 12,5987 14,0804
132)- 7,4187 7,6696 11,9184 14,1673 12,5643 14,3236
133)- 7,4125 7,6801 11,8985 14,1436 12,5508 14,297
134)- 7,4119 7,6834 11,8894 14,3272 12,5306 14,3751
135)- 7,4078 7,684 11,8608 14,484] - 12,4833 14,4658
136)- 7,3952 7,6942 11,8244 14,4087 12,4633 14,4067
137)- 7,3892 7,7026 11,8112 14,6414 12,4552 14,6052
138)- 7,3834 7,7006 11,7784 14,5654 12,4018 14,5157

45
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Yukanidaki standart moment vektorleriyle egitilen yapay sinir agmin 6grenme
grafigi agagidadir. Bu grafik, sinir aginin ¢gikigindaki hatanin, yani néronlarin verdigi ¢ikis
degerleri ile olmasi gereken c¢ikig degerleri arasindaki farkin biiyiikliigiiniin, itk degerine
gore ylizde olarak degisimidir. Egitim yaklagik 45 dakika strmistiir. Egitim esnasinda
program vasitasiyla momentum ve 6grenme oram parametrelerine performansi arttirmak

amactyla miidahale edilmistir. Ama yaklasik olarak 0.5 momentum ve 0.01 6Zrenme
oranlan civarindaki degerler kullanilmugtir.

egitim seviyesi (%)
8

- O ~ ©O = ©O = - — O ¥ O = ©O = O x = © «~ © = O =
B8 IRB8I8R88SE83838c28z888¢

— v e v v v w—

iterasyon sayisi/sablon sayisi

Sekil 5.2. Uygulama 1’de kullamlan sinir aginn egitim grafigi

Sinir aginin egitimi 100% baganyla tamamlanmstir, yani egitimde kullalan 138
objenin hepsi dogru bir sekilde simflandinlmgtir.

Egitilmis yapay sinir agi, yukandaki test objeleri ile test edilerek, performans:
dlgiilmiigtiir. Bu test objeleri olusturulurken, gercek diinya ortaminda gozlenebilecek
gesitli goruntii degisimleri goz oniine ahnmugtir. Ozellikle bu moment tanimlayicilanmn
yiiksek degismezlik gosteremedigi 11k degisimleri, objeler iizerinde ¢ok kullamlmugtsr.
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Sekil 5.3. Uygulama_1°de egitilmis sinir agim test etmek igin kullamlan obje goriintileri
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Sekil 5.3°deki test objelerine uygulanmig deformasyonlar agagidaki listede agiklanmugtir.

1. Goriintii:  10% aydinlatilmus (brightness) objenin, dondiinilmiis halinin ayna aksi.

2. Goruntii:  10% parlakhig: (kontrastt) artinlmug objenin, kii¢iltilmis halinin, digey

olarak yansimig goriintiisii.

3. Gorintii:  Dondirilmiig ve biiytitiilmils objenin goriintiisii.

4. Gorunti:  15% aydinlatitomg objenin gériintiisii.

5. Goriintii:  35% oraminda parlakh arttinlmig  objenin, dondiriimiis halinin
goruntusi.

6. Gorintii:  50% oramnda parlakhi@ azaltilmig objenin goriintiisi.

7. Gorunti:  Kiigiiltillmiig obje gorintiisi.

8. Goruntii: Dondurilmiiy objenin, 10% oraminda diizgiin dagilmg giriltii eklenmig
gorintisi.

9. Gorintii: Dondirilmis objenin, 20% oramnda parlakhigy arttinlomg  halinin
gorantasii.

10. Goriintii: 5% aydinlatilmig objenin, diigey yansumg gorintiisi.

11. Goriintit: Dondiiriilmiig ve bitytitiilmiig obje gorintisii.

12. Gorintii: Dondurilmis ve kiigiiltilmiis obje goriintiisi.

13. Goriintii:  10% aydinlatilmig ve dondirilmiis objenin goriintisii.

14. Goriintii:  10% oraninda kontrasti artinilmug ve kiigiiltiilmiig objenin goriintiisii.

15. Goriinti:  10% oraminda karartilmig obje goriintiisi.

16. Gortintii:  20% oramnda diizgiin dagihimh girilti eklenmis goriintii.

17. Goriintii: Dondirilmiis objenin goriintiisime 10% diizgin  dagilimh  girilti
eklenmis.

18. Goriintii:  30% oraminda parlaklhigs artinlmms ve kigiiltiilmiis objenin gorintisii.

19. Gorinta: Dondurilmis, kiigiltiilmiis ve 7% gurtltt eklenmig gorinti.

20. Goruntii:  30% oramnda aydinlatiimig obje goériintiisii.

Yukarda siralanmg etkilerle degistirilmig obje gériintilerinin ilk on tanesi birinci
obje simfindandir, digerleri de ikinci sinifa aittir.

Egitilmis sinir afina, yukandaki 20 objeye ait standart moment vektorleri
girildiginde, sinir aginin ¢tkigindaki hiicrelerin verdigi tepki sirasityla asagidaki listededir.
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Tablo 5.4. Sekil 5.3’deki test objelerinin yapay sinir agindaki sonuglan

Obje no: 1. Cikig ndronu 2. Cikig néronu Sonug

1'inci obje igin output vektor: 0.104000 0.895578 YANLIS
2'inci obje i¢in output vektor: 0.968936 0.031111 DOGRU
3'inci obje igin output vektor: 0.979756 0.020260 DOGRU
4'inci obje igin output vektor: 0.506098 0.501930  DOGRU
S'inci obje igin output vektor: 0.975154 0.024874  DOGRU
6'inci obje i¢in output vektor: 0.994209 0.006393 DOGRU
7'inci obje igin output vektor: 0.994137 0.006473 DOGRU
8'inci obje i¢in output vektor: 0.994387 0.006206 DOGRU
9'inci obje igin output vektor: 0.996851 0.003343 DOGRU
10'inci obje i¢in output vektor: 0.985228 0.016289 DOGRU
11'inci obje igin output vektor: 0.051372 0.948496  DOGRU
12'inci obje icin output vektor: 0.092918 0906811  DOGRU
13'inci obje icin output vektor: 0.030418 0.969949 DOGRU
14'inci obje i¢in output vektor: 0.026253 0.974562 DOGRU
15'inci obje igin output vektor: 0.085789 0913876  DOGRU
16'inci obje igin output vektor: 0.045159 0.954744  DOGRU
17'inci obje i¢in output vektor: 0.072191 0.927586 DOGRU
18'inci obje i¢in output vektor: 0.055269 0.944597 DOGRU
19'inci obje i¢in output vektor: 0.901756 0.098392 YANLIS
20'inci obje i¢in output vektor: 0.041442 0.958634 DOGRU

Birinci obje sinifim birinci ¢ikig hiicresi temsil ettiginden, ilk 10 test vektoriiniin
vermesi gereken cikig vektorii [1 0]" olmalidir. Bu 10 vektorden sadece birinci objeye ait
olan ilk vektor yanhs tanmmugtir. Ikinci obje smmfi ise, ikinci gikig hiicresi ile temsil
edildiginden, 11-20 vektorlerinin vermesi gereken ¢ikig vektorii [0 117 olmahdir. Bu
objeler arasinda ise sadece ondokuzuncu obje yanhs tanmnmugtir.

Bu sonuglara gore tamma iglemi 90% basanh olmugtur. Ashnda bu oran,
egitimdeki ortalama kare hatanin daha da azaltilmasiyla, daha da kugiltilebilir fakat
egitim siiresinin uzamast nedeniyle belirli bir orandaki hataya g6z yumulmustur. Aynca
sinir agmn tamma performansim artimak igin, eZitimde kullamlan O6rnekler
zenginlestirilebilir, yani degisik 15tk ortamlarindaki objeler ve degisik deformasyonlara
ugramig objeler de kullanilarak sinir afimn genellestirme yetenedi arttinlabilir. Tabi ki
egitici ornek sayisi arttikga, egitim siiresi uzar, ayrica sistemin hafiza gereksinimi buyiir.
Yukanidaki sonuglar incelendigine birinci ve ondokuzuncu objelerin tanmamamasinm
nedeni agikca goriilememektedir. Fakat birinci objenin digerlerinden tek fark: ayna aksi
goriintiisii  olmast nedeniyle, birinci objenin yanly tamnma nedeni bu olabilir.
Ondokuzuncu obje igin ise, kiigiiltme ve giiriiltii ekleme iglemlerinin birlikte uygulanmass,
ana neden olabilir.

Moment tammlayicilarimn temel sorunlarindan biri olan obje 1giklandirma sekli ve
siddeti problemine karst alinabilecek en iyi onlemlerden biri objelerin siluet veya kenar
ayngtirilmg goriintiilerini kullanmaktir. Tabi ki bu yaklagimlarin da beraberinde getirdigi
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dezavantajlar vardir. Kenar ayngtiritmug gorintiler igin, bu hatalar, kenar isleme
algoritmalanindan olusabilecek hatalar ve gortuntiideki diigiikk frekansl bolgelerin tespit
edilememesinden meydana gelen bilgi kayiplandir. Siluet goriintitleri igin ise, goriintideki
biitiin desen ve yiizeysel ozelliklerin ihmal edilmesinden olusan bilgi kaybi onemlidir.
Ciinki herhangi bir objenin herhangi bir agidan alinmug perspektif gériintiisiinii birgok
obje verebilir. Ashnda bu sorun gri seviye ve kenar ayngtinilmig goriintilerde de
gecerlidir, ¢iinkii bir perspektif gériintii aym zamanda birgok objeye ait olabilir ama bu
goruntiler yuzeysel bilgileri de igerdiginden siluet gérintiilerinde oldugu gibi biiyiik bir
sorun olusturmaz. Bu c¢ahgmada tamtilan sistem eger birka¢ objeyi ayut etmek igin
kullamldig taktirde siluet goériintiilerin kullammi sorun yaratmaz fakat aym siluet
goruntiileri verebilecek birden fazla objenin simflandinlmast durumunda sorun yasanacag
icin ¢ok sayida objeyi sisteme tamtirken dikkat edilmelidir. Ashnda moment
tammlayicilarinin ancak sonsuz bir seti, tek bir iki boyutlu fonksiyonu temsil edebilirdi ve
bu momentlerden bu fonksiyonun geri elde edebilecegi gosterilmigti. Bu sistemde ise

fx,y) fonksiyonunun sadece 6 adet birinci, ikinci ve ugiincii derece momentleri =

kullamimaktadir. Bu da demektir ki, bu 6 moment tek bir f{x,y)’yi temsil etmeyebilir.
Yani farkh fonksiyonlarin bu 6 momenti aym olabilir ¢iinkii bir fonksiyonu sadece sonsuz
sayidaki moment seti temsil edebilir tipki Fourier serisi gibi. Iste bu nedenle moment
tanimlayicilarimn, obje tamimlayicis: olarak kullanilmasi, sistemin aynt anda birgok objeyi
siflandirma Ozelligini riske atmaktadir. Bu nedenle ancak birka¢ objeyi simflandirmak
amaciyla sistemi kullanmak daha giivenilir olabilmektedir. Eger ¢ok sayida objeyi
sintflandirmak  istersek, ikinci ve iigiincii dereceden momentlere ilaveten dordiincii,
beginci hatta gerekirse daha yiiksek dereceden moment setlerini de kullanmahyiz
boylelikle bir goériintiiye ait moment vektoriiniin, temsil edebilecegi uzayr simrlandirmg
oluruz. Bu problemin daha iyi anlagilmas igin agagidaki 6rnek verilmigtir.

5.2 Uygulama_2: Siniflandirilan Obje Sayisimin Performansa Olan Etkisi

Asagida yapilan obje tanima uygulamasinda, kiip, silindir ve koni objeleri yapay
sinir agma tantidmugtir. Sonuglar incelendifinde, yukanda belirtilen sorun agikga
gorilmektedir ciinkii sinir ag yaklagik %80 oraninda smiflandirma yapabilmigtir.
Simflandirilan obje sayisi arttikga moment vektorlerinin boyutu arttirimalidir. Bu noktada
onemli bir sorun olabilir ki, bu da yiiksek dereceli momentlerde, 6rnekleme hatalarimn
biyiikk degerlere ulagtigidir. Asagidaki uygulamada, egitilen sinir agi test edilirken
kameradan alinan goriintiler de kullanilmigtir.

Egitim igin alinan Ornek goriintiiler, objelerin simetrik yapisi nedeniyle kisith
tutulmugtur. Moment tammlayicilan, yansima (reflection) ve donme (rotation) etkilerine
kargi sabit olduBundan, 6megin bir kiipiin herhangi bir agidan alinan goriintiisiiniin
moment vektorii, yedi farkh agidan alinan gorintiilerinin moment vektorlerine esit olur.
Cunku kiip objesi bitiin koordinat eksenleri boyunca simetriktir.

Ek-1’deki bu uygulamaya ait objelerle egitilen sinir ag, egitimde kullamlmayan
goriintiilerle test edilmigtir. Test goériintiileri arasinda kameradan alman kiip gc")rﬁntﬁleﬁ
de vardir. Bu gorintiller 6zellikle, yapay sinir afimn performansim test etmek i¢in
bulamk ve giiriiltiila: bir sekilde alinmgtr.
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Uygulamada kullamlan sinir ag1 yapis: agagidaki sekilde gosterilmistir. Sinir aginin
¢tkisindaki her bir hiicre bir obje sinufim temsil etmektedir. Yani bir koni objesi igin sinir
agmn gikiginda [1 0 0] vektorii, bir kiip objesi igin [0 1 0" vektorii, bir silindir igin ise
[0 0 17" vektori olmalidir. |

Sekil 5.4. Uygulama 2’de kullanilan yapay sinir af

Yapay sinir agmun egitim grafii asagida gosterilmektedir. Belirli bir egitim
seviyesinden sonra salmmlar olugmaktadir. Bu salinimlanin temel nedeni sudur; belirli bir
seviyeye kadar egitilen sinir agmin ¢ikigindaki hatalar kigiiliir dolayisiyla sinir agimn
hiicrelerine uygulanacak diizeltme miktan da kigtilir ama bu kiigiilme miktan yeterince
ufak olmadifi zaman hiicrelere uygulanan dizeltmeler istenen seviyeden fazla olur
boylece istenen seviye tutturulamaz ve salhinimlar olugur. Bunu ¢nlemenin yolu 6grenme
orani ve momentum sabitlerinin degistirilmesidir. Bu nedenle, egitim esnasinda sistemin
bu parametrelerine miidahale edilmistir.
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Sekil 5.5. Uygulama 2’de kullanilan yapay sinir agimn egitim grafigi
Yapay sinir agimn egitim istatistikleri agagidadir.

o Smflandinlan obje sayist: 182
¢ Yanhs siuflandirilan obje sayisi: 22
e Objelerin %89.2°i dogru smniflandirilnmstur.

¢ Dogru smmiflandirilan objelerin %31.31 koni siufina aittir.
¢ Yanhs siuflandirilan objelerin %59.1°1 koni simfina aittir.
o Koni sinifi, %81,4 baganyla simflandinimugtir.

¢ Dogru siuflandinlan objelerin %30.2’1 kiip sintfina aittir.
¢ Yanhg simflandinlan objelerin %40.9’u kiip simfina aittir.
o Kiip siifi, %85,9 baganyla siuflandinlmustir.

¢ Dogru smiflandmlan objelerin %38.5’1 silindir sinifina aittir.
e Yanhs siniflandinilan objelerin %0.0’1 silindir sinifina aittir.
o Silindir sinifi, %6100 bagariyla siniflandimlmstir.

Egitilmig sinir aginin yapisal verileri agagida sunulmaktadir. Bu veriler kullamlan
programin giktilaridir, '
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*** RGITILMIS SINIR AGININ YAPISAIL VERILERI *+*+*
7 katmanli yapay sinir adax £78.487770 eJitilmistir;

Yapay sinir agina ait bu agirlik dederleri 1964520 iterasyonda
hesaplanmistar.

NOT:1'inci katman giris katmani oldudundan bu katmandaki ndronlarin
agirlik deferleri yoktur.

Katman No=2:

#1'inci ndérona ait adirlik vektori:

[-0.116935 -0.111153 -0.098597 —-0.82444% -0.135351 -0.445187 ]
Treshold=0.657163

#2'inci ndrona ait adirlik vektodrii:

[9.577397 -3.800653 -0.599445 -7.950129 8.315296 -2.364955 ]
Treshold=0.918819

#3'inci ndrona ait adirlik vektorii:

[-1.599240 1.057814 0.822606 0.368487 0.158039 -2.262166 1]
Treshold=0.019390

#4'inci ndrona ait adirlik vektérii: .

[-0.146872 1.644756 -1.108939 0.307928 0.273707 -0.347756 ] Treshold=-
1.184655

#5'inci ndrona ait adairlik vektérii:

[0.027946 0.546356 0.092847 -0.422312 1.133879 0.848281 ] Treshold=-
2.415680

#6'inci ndrona ait agirlik vektérii:

[-13.102492 2.132860 0.640269 1.975434 0.621765 1.841377 ]
Treshold=0.082664

Katman No=3:

#1'inci ndrona ait adairlak vektorii:

[0.451618 -1.641177 0.285745 0.136520 -0.210913 -0.186980 ]
Treshold=-0.446910

#2'inci ndrona ait agirlik vektdrii:

[-0.071516 1.823400 -0.876545 -1.808104 -0.473632 -2.736386 ]
Treshold=-1.328904

#3'inci ndrona ait adirlik vektdrii:

[-0.900664 3.480591 -0.914702 -0.270685 —-0.445630 -0.384134 ]
Treshold=0.202483

#4'inci nérona ait adirlik vektori:

{0.210911 4.071815 -1.18%600 -0.924208 -0.116042 -6.100287 ]
Treshold=-1.700032 ‘

#5'inci ndrona ait adairlik vektorii:

[-0.953149 4.295892 -0.736959 -0.573880 -1.736463 -1.466353 ]
Treshold=-0.006656

‘Katman No=4:

#1'inci nérona ait adirlik vektdrii:
[-0.261497 -2.531835 0.580441 -5.986184 -0.223572 ] Treshold=-3.382757
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#2'inci nérona ait afirlik vektori:

[-0.576223 -0.110575 0.033576 2.228022 0.405844 ] Treshold=-0.324152
#3'inci norona ait adairlik vektdri:

[-0.532560 0.384525 0.061061 1.536600 1.657131 ] Treshold=0.300959
#4'inci ndrona ait adirlik vektori:

[0.777584 -0.023261 -2.178745 -1.154782 ~-1.018431 ] Treshold=-0.9306683
#5'inci ndrona ait adarlik vektdri:

[2.384694 -1.874505 -3.622536 -2.402842 -3.590323 ] Treshold=-2.251533

Katman No=5:

#1l'inci ndrona ait agirlik vektdri:

[-0.671971 0.692347 2.056813 -1.483237 -6.429526 ] Treshold=-1.789378
#2'inci ndrona ait adairlaik vektérii:

[2.989286 -1.152990 -2.235123 1.895273 0.883349 ] Treshold=-0.250244

#3'inci ndrona ait adirlik vektdrii:

[-6.746617 2.801825 0.262086 1.306159 -1.989761 ] Treshold=-1.386360

#$4'inci nérona ait adairlik vektdri:

[-0.301740 1.435868 0.043455 -1,321096 -2.762925 ] Treshold=-0.131109%

Katman No=6:

#1'inci nérona ait adairlik vektdrii:

[-3.934109 1.438564 1.283442 -0.731520 ] Treshold=-0.066081
#2'inci ndrona ait adirlik wvektdrii:

[-0.669286 —-1.589693 2.943088 0.465170 ] Treshold=0.241895
#3'inci nérona ait adirlik vektdri:

[-4.899215 1.620900 -1.157618 -2.447623 ] Treshold=-1.8202195
#4'inci ndrona ait adirlik vektodrii:

[1.445823 -4.632150 7.043461 -0.409610 ] Treshold=1.985580

Katman No=7:

#1'inci nérona ait adirlik vektdrii:

[-2.467119 —-2.803500 -3.491311 -6.717005 ] Treshold=-4.137976
#2'inci nérona ait adirlik vektori:

[2.434513 -1.607963 2.732997 -5.181793 ] Treshold=2.477095
#3'inci ndérona ait adirlik vektdri:

[0.358672 0.880228 ~1.077006 6.636581 ] Treshold=4.230263

Egitilmis sinir agmmn testinde kullamlan obje gorintileri asafidadir. Bu
goriintiilerden ilk on tanesi koni, sonraki on tanesi kiip ve son on tanesi de silindir
gorintileridir. Kiip goriintillerinin ilk alt: tanesi kameradan alinnmg gergek gorintiidir.



Sekil 5.6. Egitilmig sinir agim test etmek igin kullamilan obje goriintiileri
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Egitilmig sinir agma yukandaki bolitlenmis test objelerine ait goruntilerin
standart moment vektorleri sirastyla girildiginde, sinir agmin gkisginda asagidaki cikas

vektorleri goriillmiistiir.

Tablo 5.5. Sekil 5.6’daki test objelerinin yapay sinir agindaki gikis vektorleri

I’inci obje igin ¢ikig vektorii :
2’inci obje igin ¢1kig vektorii :
3’iincii obje igin ¢ikig vektorii :
4’fincii obje i¢in ¢ikig vektorii :
5’inci obje igin ¢ikig vektorii
6’1mc1 obje igin ¢ikig vektorii :
7’1nci obje igin ¢ikig vektorii
8’inci obje igin ¢tkig vektorii :
9’uncu obje igin ¢ikig vektori :

10’uncu obje igin ¢ikig vektorii :

11’inci obje igin ¢ikig vektorii
12’inci obje igin ¢ikig vektorii

13’iincii obje igin ¢ikig vektorii :
14’tincii obje igin ¢ikig vektorii :

15’inci obje igin ¢ikig vektorii :
16’mnciobje igin ¢ikig vektorii :
17°inci obje igin ¢ikis vektorii :
18’inci obje igin ¢ikig vektorii :

19’uncu obje igin ¢ikig vektorii :

20’inci obje i¢in ¢rkig vektoril :
21’inci obje igin ¢ikig vektorii |
22’inci obje igin gikig vektoril :

23’iincii obje igin ¢ikig vektorii :
24’tincii obje igin ¢ikig vektorii :

25’inci obje i¢in gikig vektorii :
26’1nc1 obje igin gikig vektorii :
27inci obje igin ¢ikig vektorii :
28’inci obje i¢in ¢1kis vektoril :

29’uncu obje igin ¢ikig vektorii :
30’uncu obje igin ¢ikig vektorii :

0.921846
0.922130
0.913739
0.918031
0.917424
0.191072
0.908103
0.917116
0.914763
0.923238
0.191103
0.191369
0.191360
0.191256
0.921308
0.286845
0.191673
0.195372
0.191539
0.191136
0.009410
0.868712
0.009391
0.009408
0.009427
0.009407
0.009413
0.009422
0.009430
0.003708

0.080576
0.081119
0.070368
0.074903
0.074184
0.822934
0.065675
0.073830
0.071292
0.083500
0.822865
0.822264
0.822336
0.822532
0.082042
0.728328
0.816823
0.817026
0.822140
0.822797
0.000343
0.047910
0.000341
0.000343
0.000344
0.000342
0.000343
0.000344
0.000344
0.022315

0.032879
0.032701
0.037042
0.034982
0.035285
0.013208
0.039583
0.035437
0.036583
0.031964
0.013210
0.013221
0.013220
0.013216
0.032597
0.014119
0.013382
0.013288
0.013221
0.013211
0.944770
0.055416
0.944857
0.944776
0.944694
0.944783
0.944756
0.944712
0.944673
0.669993

DOGRU
DOGRU
DOGRU
DOGRU
DOGRU
YANLIS
DOGRU
DOGRU |
DOGRU
DOGRU
DOGRU
DOGRU
DOGRU
DOGRU
YANLIS
DOGRU
DOGRU
DOGRU
DOGRU
DOGRU
DOGRU
YANLIS
DOGRU
DOGRU
DOGRU
DOGRU
DOGRU
DOGRU
DOGRU
DOGRU

Yukanidaki test sonuglarina gore asagidaki istatiksel bilgiler gikarilir.

e Dogru tanminan obje sayist 27
e Yanls tamnan obje sayis1 3

e Tamma iglemi %90 bagarih olmugtur
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e Dogru taninan objelerin %33.3’0 koni sinifina aittir.
e Yanlis taninan objelerin %33.3"{1 koni siifina aittir.
e Koni simfi, %90 basanyla tammnugtir.

e Dogru taninan objelerin %33.3°4 kiip sinifina aittir.
e Yanhs taninan objelerin %33.3’{1 kiip simfina aittir.
o Kiip sinifi, %90 bagariyla taninmugtir.

e Dogru taninan objelerin %33.3’11 silindir simifina aittir.
e Yanhs taninan objelerin %33.3’a silindir sinifina aittir.
e Silindir simfi, %90 baganyla tammnmgtir.

Tiim bu sonuglardan gorilecegi gibi simuflandirtlan obje sayist arttikga, moment
vektorlerinin temsil ettikleri uzaylar cakigabilmektedir. Bu sorunu agmak i¢in daha
yiksek dereceli momentleri de kullanmak gerekir. Fakat derece yiikseldikge -
kesiklestirmeden olugan hatalar da belirginlesir, ¢iinkii momentler hesaplanirken yapilan
iissel islemlerin derecesi de yiikselir, bu da hatay: belirginlestiren bir faktér olur.

Ayrmntist fazla olan objeler igin bu sistem kullanildifinda yine yiiksek dereceli
momentlere ihtiya¢ duyariz. Ciinkii, bir f{x)y) iki boyutlu fonksiyonunu ancak sonsuz
sayidaki momentlerini kullanarak geri elde edebilecegimiz igin, f{x,y) fonksiyonuna ait
aynntih bilgiler igin diger yitksek dereceli momentlere ihtiyagc duyanz. Ozellikle
siniflandinilacak ayrintih obje sayisi fazla olursa yilksek dereceli momentler mutlaka
kullamimalidar.

5.3 Uygulama_3: Kompleks Objelerin Simiflandiriimas:

Agagidaki oOmekte yukandaki uygulamalara gore daha aynmtih iki obje
simflandinlmugtir. Birinci siuf obje olarak bir fuze diger smufta da bir savag ugag
kullamlmugtir. Ek-1de goriilen ve sinir agimn egitiminde kullamlan fiize objesinden 360
adet perspektif goriintii, savas ugagindan da 700 adet perspektif goriintii 6rneklenmistir.
Tum gorintiller 5’er derecelik araliklarla 6rneklenmistir ve yine 6rnekleme isleminde,
objelerin simetrik yapis1 goz oniine ahnmgtir. Bu nedenle savag ugad objesi, fiizeye gore
daha fazla 6rneklenmistir.

Ayrintih  objelerin egitim igin kullamlacak moment tammlayici vektorleri
bulunurken, perspektif goriintilerin boyutu 6nemli bir rol oynar. Ciinkii objenin
ayrmtilaninm, goruntilerde dogru bir sekilde belirginlesmesi gerekir. Ornegin bir ugak
objesine ait perspektif goriintiilerde, goriintii boyutu ne kadar fazla olursa, aynntiar
bagina diigen piksel sayis1 dolayisiyla bilgi miktan fazla olur. Boylelikle, bu ayrntilarmn,
goriintiiniin moment vektorlerindeki etkileri belirginlesir. Bu ¢aliymada kullanilan sinir agt
gibi diger bir ¢ok smflandinc: sistem igin, boyle kesin degerler igeren vektorler her
zaman performanst artirici bir faktor olur. Yukandaki egitici obje goruntiileri, her biri
95x95 piksel boyutundaki resimlerden olusmaktadir. Gergekte bu boyutlardaki egitici
gorintiilerin bir ugak veya fiize gibi karmagik objeler i¢in kullamlmas: iyi sonug vermez.
Fakat bu ugak ve fiize modelleri gerceklerine gore gayet sade modeller oldugundan bu
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boyutlardaki gorintiler kullamlmistir. Eger resim boyutlan yiksek tutulsaydi ve
ornekleme agilan besten kiigiik alinsaydi, tamma performans: artacakt1.

Bu uygulamada kullanlan yapay sinir ag modeli agagidaki gibidir. Diger
uygulamalarda oldugu gibi yine girig vektorii olarak, egitici goriintiilerin standart moment
vektorleri kullanilmustir. Sinir agimn ¢ikiginda ise, birinci obje siufi olan fiizeler igin [1
07" cikig vektorii, ikinci obje sinifi olan savas ugag igin ise [0 11" vektori atanmustir.

Sekil 5.7. Uygulama_3’de kullamlan yapay sinir ag

Sinir agmin egitim grafigi asagida gorilmektedir. Yaklagtk %78 civarinda bir
egitim bagans: yakalanmigtir. Bu yiizde, yapay sinir aginin ¢ikigindaki ortalama hatayla
orantth bir degerdir. Bir 6nceki 6rnekte oldugu gibi, yine belli bir egitim seviyesinden
sonra salimmlar olugmakadir, bu salinimlar, momentum ve 6grenme oram parametrelerine
miidahale edilerek 6nlenmisgtir.

80

[ I e B |
o o o

Editim yiizdesi
S
o

30
20
10
0 cnn;mmo SN MO o W W
v N M % W) D M~ 00 Q) «— N N =
2 O O M~ o M M N — O M © B
P ELREBELRFIERNI TSRS LBRISSS SN
T~ T T T T v v v v v w— NN
n

iterasyon sayisi/sablon saysi

Sekil 5.8. Uygulama 3’deki yapay sinir agimn egitim grafigi
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Yapay sinir aginin egitim istatistikleri agagidadir.

e Smmflandmlan obje sayisi: 988
Yanhs siniflandirilan obje sayisi: 72
e Objelerin %93.2°1 dogru simflandinlmigtir.

Dogru sitflandirilan objelerin %33.24 fiize simfina aittir.
Yanls simflandinian objelerin %44.4°1 flize simfina aittir.
Fuze simfi, %91,1 bagariyla simflandinlmigtir.

Dogru simflandinlan objelerin %66.8°1 ugak sinifina aittir.
Yanlg simflandinilan objelerin %55.6’u ugak simfina aittir.
Ucak sinifi, %694.3 baganyla siniflandintmgtir.

Egitilmis sinir agin yapisal verileri asagida sunulmaktadir.
*** EGITILMIS SINIR AGININ YAPISAL VERILERI ***

7 katmanli yapay sinir agi %78.838504 egitilmistir.
Yapay sinir agina ait bu agdarlik dederleri 2312820 iterasyonda
hesaplanmigtair.

NOT:1'inci katman girisg katmani oldugundan bu katmandaki néronlarin
agirlik degerleri yoktur.

Katman No=2:

#1'inci ndrona ait agairlik vektérii:

[12.150048 0.199956 —-3.746634 12.658955 -16.355375 -4.114742 }
Treshold=2.055157

#2'inci norona ait adirlik vektoéri:

[0.340125 -0.088391 -0.865280 —-0.098564 -0.255646 —-0.034934 ]
Treshold=0.857111

#3'linclt nérona ait adirlik vektodrii:

[-16.111938 -37.575020 -1.205763 -0.512860 33.641296 1.073506 ]
Treshold=-6.285954

#4'lincli nérona ait adarlik vektdrii:

[-8.288000 15.962036 3.099607 -4.263890 ~3.086939 -0.084161 ]
Treshold=0.864068

#5'inci ndérona ait adirlaik vektéri:

[-2.189671 1.424799 1.942791 -3.687176 3.881570 0.083155 ]
Treshold=0.286146

Katman No=3:

#1'inci ndrona ait agirlik vektorii:
[1.964319 -1.153712 -4.224283 -2.588742 -1.518116 ] Treshold=1.369887
#2'inci ndrona ait agarlaik vektorii:
[1.597044 -1.152612 -3.857963 -2.447867 —-1.578545 ] Treshold=1.042587
#3'lncili ndrona ait adirlik vektorii:
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[2.222512 -0.993034 ~5.408119% ~3.411349 -1.612864 ] Treshold=1.383582
#4'Uncl ndrona ait adirlik vektodrii:
{0.218614 -0.473206 -0.748347 -1.017093 -0.061387 ] Treshold=0.517991
#5'inci ndrona ait adirlik vektdri:
[-1.961862 -1.572217 6.122194 -1.196605 -1.114057 ] Treshold=0.860784

Katman No=4:

#1'incl ndrona ait adirlik vektdrii:

[-1.739406 -1.499820 -2.382647 -0.796791 4.536244 ] Treshold=2.033478
#2'inci ndérona ait agirlik vektdrii:

[-0.551398 -0.856373 ~1.113036 -0.038481 1.044968 } Treshold=0.943139
#3'lUncl nodrona ait agirlik vektdru:

[-1.448218 -1.244284 -2.262%62 0.156631 1.602163 ] Treshold=-1.2039055
#4'uncl ndrona ait adirlik vektorii:

{2.181829 1.782563 3.118786 0.194034 -1.825530 ] Treshold=2.519014

Katman No=5:

#1'inci ndrona ait adirlik vektori:

[-3.232698 -1.082301 -2.362039 3.662648 ] Treshold=0.818362
#2'inci ndrona ait adirlik vektdrii:

[-5.038906 -1.266050 -0.513429 2.099803 ] Treshold=-2.8833966
#3'iincli nérona ait adirlik vektdrii:

[2.398613 ~0.204509 2.568625 -2.347171 } Treshold=0.101516

Katman No=6:

#1'inci ndrona ait adirlik vektorii:

[-1.723336 ~2.666308 1.534296 ] Treshold=-0.814157
#2'inci ndrona ait agirlik vektorii:

[1.347691 4.904063 -2.356057 ] Treshold=0.692472
#3'lUncli ndrona ait agirlik vektdrii:

[4.315633 2.386422 -3.537412 ] Treshold=2.714826

Katman No=7:

#1l'inci ndrona ait agirlik vektdrii:

[2.806000 —-3.526745 —4.588274 ] Treshold=-2.628647
#2'inci ndrona ait agdirlik vektori:

[-2.851895 3.501261 4.572609 ] Treshold=2.588185

Egitilmig yapay sinir ag, agagida belirtilen ve egitimde kullamimammg 20 adet fiize
ve savay ugagn perspektif gorintiisiyle test edilmigtir. Ayrica bu gorintiler, dnceki
uygulamalarda oldugu gibi gesitli deformasyonlara ve igiklandirma degisimlerine maruz
birakilmagtir.
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Sekil 5.9. Egitilmig sinir agim test etmek igin kullanilan obje goriintiileri

Egitilmis sinir afina yukandaki objelerin standart moment vektorleri sirasiyla
girildiginde, sinir agimn gikiginda agagidaki ¢ikig vektorleri goriilmustiir.



Tablo 5.6. $ekil 5.9°daki test objelerinin yapay sinir agindaki ¢ikig vektorleri

62

P’inci obje icin ¢ikis vektorii : 0984515  0.015464 DOGRU
2’inci obje i¢in gikig vektorii :  0.630326  0.369591  DOGRU
3’iincii obje icin gikis vektorii . 0.981492  0.018486 DOGRU
4’iincii obje igin ¢ikig vektorii :  0.984505  0.015474 DOGRU
5’inci obje i¢in gikig vektorii :  0.041724  0.958263  YANLIS
6’mmc1 obje igin gikig vektorii :  0.984515  0.015464 DOGRU
7’inci obje igin ¢ikig vektorii :  0.984515  0.015464 DOGRU
8’inci obje igin ¢ikig vektorii:  0.983742  0.016237 DOGRU
9°uncu obje igin ¢ikis vektorii:  0.984515  0.015464 DOGRU
10’uncu obje i¢in gikig vektorii: 0.984515  0.015464 DOGRU
11’inci obje igin ¢ikig vektorii :  0.630991  0.368924  YANLIS
12’inci obje igin gikig vektorii :  0.042597  0.957392  DOGRU
13’#incii obje igin gikig vektorii : 0.038385  0.961599  DOGRU
14’fincii objé igin ¢ikig vektorii : 0.559027  0.441056  YANLIS
15’inci obje igin ¢ikig vektorii:  0.038384  0.961601 DOGRU
16’mnc1 obje igin ¢ikig vektorii:  0.038385  0.961599 DOGRU
17’inci obje igin ¢ikig vektorii: 0.038391  0.961593 DOGRU
18’inci obje igin ¢ikig vektorii:  0.038542  0.961442 DOGRU
19’uncu obje icin gikig vektorii: 0.045040  0.954951 DOGRU
20’inci obje igin ¢ikis vektorii :  0.038386  0.961598 DOGRU

Yukandaki test sonuglarina gore agagidaki istatiksel bilgiler ¢ikanhr.

e Dogru taninan obje sayis1 17
e Yanlg tammnan obje sayis1 3
e Tanmma islemi %85 bagarih olmustur

e Dogru tanmnan objelerin %52.9%1 fiize sinifina aittir.
e Yanhs tanman objelerin %33.3’{1 fiize simfina aittir.
o Fiize smifi, %90 baganyla tamnmgtir.

e Dogru tanman objelerin %47.1°1 ugak suufina aittir.
¢ Yanlhs tanman objelerin %66.7’1i ugak smnifina aittir.
e Ugcak simfi, %80 bagariyla taninmugtir.

5.4 Uygulama_4: Farkh Isiklandirmalara Sahip Objelerin Egitimde Kullanilmasiyla
Performans Artisi Saglamak

Standart momentlerin, en énemli dez avantajlanindan biri olan obje 1siklandirma
sorunu daha onceki boliimlerde agiklanmugt:. Bu uygulamada, bu soruna ¢oziim olarak
gosterilebilecek bir yaklagim sunulmaktadir. Bu yaklagima gore, sisteme tamtilacak olan
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objelerin farklt 1giklandirmalara sahip goérintileri egitimde kullamlirsa, sistemin tanima
performans: artacaktir, bagka bir ifadeyle, olasi farkh isiklandirma sekillerine sahip
objelerin yanlig taminma ihtimali azalacaktir.

Bu yaklagimin gegerliligini agik bir gekilde gostermek igin uygulama 2’de
kullamlan koni, kiip ve silindir objeleri farkli igiklandirmalarla bu uygulamada da
kullamlmugtir ve iki uygulamamn performans: kargdagtinlmgtar.

Tiim objeler, ayn ayn dort farkh agidan igiklandinlmugtir. Onden, sagdan, soldan
ve yukandan igiklandirilmug objelere ait bu goruntiler ek 1°den goriilebilir. Bu
objelerden, koni ve silindir objeleri y ekseni boyunca 45 dereceye kadar birer derecelik
arabklarla 6rneklenmigtir. Kiip ise simetrik yapisindan dolayr x ve y eksenleri boyunca
5’er derecelik araliklarla 45 dereceye kadar orneklenmstir.

N

M=)
'

Sekil 5.10. Uygulama_4’de kullanilan yapay sinir ag1

Egitimin bagari grafigi sekil 5.11°deki gibidir. Bu grafikten de gorilecegi gibi
egitimde salmmlar olmugtur fakat grafik genel olarak yakinsama gostermistir. Egitim
90% seviyelerine ulagtiginda momentum ve 6frenme parametresine miidahale edilerek
salintmlar énlenmigtir.
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Sekil 5.11. Uygulama_4’de kullanilan sinir aginn egitim grafigi
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Egitilmis sinir agimn yapisal verileri agagidaki gibidir.
*%%x EGITILMIS SINIR AGININ YAPISAL VERILERI *#*
5 katmanli yapay sinir agdi %98.035856 eJitilmistir.

Yapay sinir agina ait bu adirlik deferleri 185625 iterasyonda
hesaplanmistair.

NOT:1l'inci katman giris katmani oldudundan bu katmandaki ndéronlarain
agirlak dederleri yoktur.

Katman No=2:

#1'inci ndérona ait adirlik vektdri:

[0.577484 0.595839 0.000087 1.542229 0.692880 0.402264 ]
Treshold=1.342433

#2'inci ndérona ait adirlik vektdrii:

[-14.892017 14.511015 ~0.037596 2.634346 —~1.218091 -1.733855 1]
Treshold=1.443228

#3'inci ndérona ait adirlik vektdrii:

[0.146765 4.444609 1.693335 0.401163 -0.738548 -2.049724 ]
Treshold=0.534975

#4'inci ndrona ait adirlik vektorii:

[-0.087525 —-2.065536 0.306265 0.384535 ~1.730265 0.867983 ]
Treshold=0.272582

#5'inci ndrona ait adirlik vektdrii:

[-12.307194 ~9.085290 4.243309 -3.959233 8.139186 4.282993 ]
Treshold=-2.481400

Katman No=3:

#1'inci nérona ait adirlik vektéri:

[3.580075 -1.487130 -0.450744 4.278759 0.110063 ] Treshold=-4.109016
#2'inci nérona ait agirlik vektdrii:

[0.117381 1.490765 3.848721 0.030708 0.251820 ] Treshold=2.785451
#3'inci ndrona ait afairlik vektdrii:

[-0.447133 4.824188 1.832010 -2.540710 -1.291124 ] Treshold=0.149238
#4'inci ndrona ait adirlaik vektoéri:

[2.882844 3.423315 0.782250 -1.835984 4.828193 ] Treshold=0.248688
#5'inci ndrona ait adirlik vektorii:

[0.279233 2.273941 0.632893 2.355269 -3.610978 ] Treshold=2.,075786

Katman No=4:

#1'inci nérona ait adirlik vektoérii: »
[1.402394 -1.394158 -4.527216 —-4.323297 1.461300 ] Treshold=-1.462943
#2'inci nérona ait agirlik vektodrii:

[2.433661 0.538416 -0.149701 0.330661 4.646989 ] Treshold=-1.290125
#3'inci ndrona ait adarlik vektorii:

[-0.912476 1.255072 3.055787 1.782345 3.680773 ] Treshold=4.206014
#4'inci ndrona ait agairlik vektodrii:

{-0.765392 0.946174 1.974316 -5.409609 5.888568 ] Treshold=-1.096858
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Katman No=5:

#1'inci norona ait afirlik vektdri:

[-1.064465 1.442535 -1.486254 -7.798101 ] Treshold=-3.029628
#2'inci ndrona ait afirlik vektdrii:

[-4.975553 ~3.030240 4.490657 3.841403 ] Treshold=0.768369
#3'inci nérona ait adirlik vektdril:

[5.883193 -3.418739 -3.784777 4.488231 ] Treshold=1.867659

Egitime ait bazi istatistikler soyledir.

¢ Smiflandirilan obje sayisi: 619
¢ Yanhg simflandirilan obje sayist: 6
e Objelerin %99 u dogru stuflandirlmugtir.

¢ Dogru smiflandinlan objelerin %29.1°i koni smifina aittir.
e Yanhs simflandirtlan objelerin %83.3’11 koni siifina aittir.
¢ Koni simfi, %97.3 baganiyla siiflandirilmmgtur.

o Dogru simflandirilan objelerin %41.4%i kiip sinifina aittir.
e Yanhs sinflandirilan objelerin %0.0’1 kiip simfina aittir.
e Kiip simsfi, %100.0 basanyla simflandinlmigtir.

e Dogru smiflandirilan objelerin %29.6’1 silindir simfina attir.
e Yanhs simflandirilan objelerin %16.7°1 silindir stmfina aittir.
o Silindir sinifi, %99.5 basartyla simflandirnilmgtsr.

Egitilen sinir ag1, uygulama 2’deki test objeleriyle test edilmistir ve sinir agimn bu
objelere verdigi tepki vektorleri tablo 5.7°deka gibidir.
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Tablo 5.7. Sekil 5.6’daki test objelerinin yapay sinir agindaki ¢ikig vektorleri

. obje igin gikis vektori:  0.970790 0.032969  0.013482 DOGRU
. obje igin ¢ikiy vektorii: 0.971552 0.026162 0.016832 DOGRU
. obje icin ¢ikig vektori:  0.971911 0.016274 0.027515 DOGRU
. obje igin gikis vektori:  0.972045 0.016911 0.026314 DOGRU
. obje igin ¢ikig vektorii:  0.972002 0.016705  0.026691 DOGRU
. obje igin ¢ikig vektorii: 0.971983 0.016561 0.026954 DOGRU
. obje i¢in ¢ikis vektori: 0.971879 0.016169 0.027730 DOGRU
. obje i¢in cikig vektorii:  0.971945 0.016407 0.027252 DOGRU
9. obje i¢in ¢cikig vektorii:  0.971924 0.016325 0.027414 DOGRU
10. obje igin ¢ikis vektori:  0.972322 0.018591 0.023609 DOGRU
11. obje i¢in ¢cikig vektorii:  0.018724 0.963349 0.025692 DOGRU
12. obje i¢in ¢ikis vektorii:  0.018781 0.954003  0.032865 DOGRU
13. obje i¢in ¢ikig vektorii:  0.018735 0.966831 0.022993 DOGRU
14. obje i¢in ¢ikig vektorii:  0.018731 0.966310 0.023399 DOGRU
15. obje i¢in ¢ikig vektorii:  0.968931 0.017929 0.027021 YANLIS
16. obje i¢in ¢ikig vektori:  0.018731 0.966272 0.023429 DOGRU
17. obje igin ¢ikig vektorii:  0.018752 0.957696 0.030034 DOGRU
18. obje i¢in ¢ikig vektorii:  0.018729 0.965958 0.023672° DOGRU
19. obje igin ¢ikig vektorii:  0.018737 0.960013 0.028257 DOGRU
20. obje i¢in ¢ikig vektorii:  0.018727 0.965595 0.023955 DOGRU
21. obje i¢in ¢ikig vektorii:  0.026094 0.021030 0.972791 DOGRU
22. obje i¢in ¢ikig vektori:  0.025605 0.022233 0.971660 DOGRU
23. obje i¢in ¢ikig vektori:  0.026124 0.020996 0.972806 DOGRU
24. obje i¢in ¢ikig vektorii:  0.025482 0.022588 0971314 DOGRU
25. obje igin gikig vektorii:  0.025801 0.021722 0.972146 DOGRU
26. obje i¢in ¢ikis vektori:  0.026087 0.021047  0.972775 DOGRU
27. obje i¢in ¢ikig vektorii:  0.025928 0.021413 0.972436 DOGRU
28. obje icin ¢ikig vektorii:.  0.025434 0.022718 0.971192 DOGRU
29. obje i¢in ¢ikig vektorii.  0.025764 0.021817 0.972057 DOGRU
30. obje i¢in gikig vektorii:  0.026178 0.020981 0.972770 DOGRU

00 ~1 ON L1 AW N

Yukandaki sonuglardan, on besinci objenin yanhs tamndigs gorilmektedir. Bu
obje uygulama 2’de de yanhg tamnmgti. Altinci ve yirmi ikinci objeler uygulama_2’de
yanhg tamnmasina ragmen, bu uygulamada dogru tamnmugtir, dolayistyla bu objelere
uygulanan 11k degigimleri tanimaya engel olmamgtir. O zaman on beginci objenin yanhs
tamnma nedeni 1giksal degil yapisal olabilir, ¢linkii bu obje bir kiipten ¢ok bir
dikdortgenler prizmasina benzemektedir. Gergekte bir kiipe ait olan bu gorinti,
kameranin stereo olmasindan dolay: bu gekilde orneklenmistir.

Bu sonuglara gére, uygulama 2’den daha iyi bir performans elde edilmigtir. Bu
performans asagidaki istatistiklerden de goriilebilir.

¢ Dogru tanman obje sayis1 29
e Yanhg taninan obje saysi 1
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Tamma iglemi %96.7 basanili olmugtur

e Dogru tanman objelerin %34.5’1 koni simfina aittir.
e Yanhg tanminan objelerin %0.0°1 koni sinifina aittir.
e Koni simtfi, %100 bagariyla taninmugtir.

Dogru tamnan objelerin %31.0°1 kiip smifina aittir.

¢ Yanls taninan objelerin %100.0’1 kiip sinifina aittir.
e Kiip simfi, %90 bagartyla tamnmgtir.

¢ Dogru taninan objelerin %34.5’1 silindir sinifina aittir.
¢ Yanlsg taninan objelerin %0.0’1 silindir simfina aittir.
o Silindir simifi, %100 bagartyla tamnmugtir.
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6. SONUCLARIN DEGERLENDIRILMESI VE YORUMLAR

Bu c¢ahgmada, ii¢ boyutlu objelerin iki boyutlu perspektif goriintilerinden
tamnmast igin yapilan yaklagim, yukandaki uygulamalardan da goriilecegi gibi belirli
oranlarda bagarili sonuglar vermektedir. Optimal performansin elde edilebilmesi igin,
sistemin yapisinda bazi degisiklikler yapilabilir. Yapay sinir agimn yapisal sekli ve
egitimde kullamlan parametreleri 6nemli oldugu gibi, egitici 6meklerin secimi de
performans: etkileyen faktorler arasindadir.

Bu caligmada kullamlan standart moment vektorleri, birinci, ikinci ve dginci
derece momentlerden elde edilen diigiik seviyeli moment tammlayicilanidir. Daha yitksek
dereceli momentleri iceren moment vektérleri, tamnacak obje sinifinin ve sayisimun fazla
oldugu problemlerde veya ayrnntih objelerin  siuflandinlacags  problemlerde
kullamlmahdur.

Sistemin egitiminde kullamlan egitici obje gorintiileri, objenin ayrintilarinin net
bir gekilde moment vektérlerinde temsil edilebilecek kadar biiyiik boyutlu olmalidir. Aksi
durumda, bu aynntilar, moment vektorleri iginde eksik temsil edﬂeceglnden sistemin
tamma performanm azahr.

Yapay sinir aglannin, moment vektorleri gibi yiikksek hassasiyet isteyen verileni
siiflandirma isleminde baganh olabilmesi igin, egitim algoritmasinda kullamlan biitin
matematiksel iglemler yiiksek hassasiyette yapilmasi gerekir. Aksi durumda, matematiksel
islemlerde yapilan ihmaller ve kayiplar milyarlarca iglem sonucunda bityikk kayiplara
neden olabilmektedir.

Moment vektorlerinin, biyiikliik normalizasyonu iglemi nedeniyle ¢ok kiiciik
degerler almasi, yine yukarnda belirtilen matematiksel iglem kayiplarina ve hatalarina
neden olur bu nedenle moment vektorlerinin elemanlan, yapay sinir aginin hatasiz iglem
yapabilecegi, dinamik bir arahiga aktarilmas: gerekir ki bu da bir logaritmik fonksiyonla
saglanabilir.

Standart momentlerin biiyiikliik normalizasyonuna ragmen, buyik isiklandirma
siddet ve yon deZisimlerine kars: de@isim gostermesi ve analog resmin kesiklestirilme
hatalanindan kaynaklanan kayiplarin yitksek dereceli momentlerde belirginlesmesi
nedeniyle olusan simflandirma hatalan, egitimde degigik igiklanduma giddet ve yoniine
sahip gortntiller kullamlarak ve goriinti boyutu artinlarak azaltilabilir. Egitici
gorintiilerin boyutlarinin arttiritmasi, gorintiideki obje bilgisinin artmasina neden olacag:
igin, kesiklestirme hatalanndan kaybolan bilgiler azaltlmig olur. Boylelikle yiiksek
dereceli momentlerde, bu hatalarin belirginlesmesi de azaltilmug olur. Objenin 1sitklandirma
problemi ise siluet veya kenar aynstirilmig objeler kullamlarak giderilebilir fakat
uygulama-1 de belirtildigi gibi bu yaklasimin da dezavantajlart vardir. Bu soruna, sistemin
egitiminde farkh igiklandirmalara sahip objeler kullanarak belirli bir miktarda ¢oziim
getirmig oluruz. Uygulama_4’de bu durum agikga gosterilmistir.



69

7. KAYNAKLAR
1. De Wilde, P., Neural Network Models, Second Edition. Springer, 1997

2. Schalkoff R., Pattern Recognition, Statistical, Structural, Neural Approaches. John
Wiley&Sons, Inc., 1996 '

3. R. Castleman K., Digital Image Processing. Prentice Hall,1996
4. Jain R, Kasturi R, G. Schunck B., Machine Vision. McGraw-Hill, 1995

5. C. Gonzalez R., E. Woods R., Digital Image Processing. Addison Wesley Publishing
Company, 1992

6. D. Levine M., Vision In Man And Machine. McGraw-Hill, 1985

7. M. Brady J., Computer Vision, Vol.17. Elsevier Science Publishers B.V., 1981



70

8. EKLER

riintiileri

Obje Tanima Uygulamalarinda Kullamilan Obje

8.1.Ek-1

8.1.1. Uygulama_1’de kullanilan objeler

Sekil 8.1. Egitimde kullamilan birinci obje smifi
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Sekil 8.1.(devam) Egitimde Kullanilan Birinci Obje Sinifi



Sekil 8.2. Egitimde Kullamilan Ikinci Obje Sinifi
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8.1.2. Uygulama_2’de kullanilan objeler

Sekil 8.3. Sinir aginn egitiminde kullanilan 70 adet koni goriintiisii
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Sekil 8.4. Egitimde kullamilan 64 adet kiip goriintiisii
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8.1.3. Uygulama_3’de kullanilan objeler
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Sekil 8.6. Savas ucagna ait perspektif goriintiiler
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Sekil 8.6.(devam) Savas ucagina ait perspektif goriintiiler
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Sekil 8.6.(devam) Savas ucagina ait perspektif goriintiiler
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Sekil 8.7.(devam) Fiizeye ait perspektif goriintiiler



87

8.1.4. Uygulama_4’de kullanilan objeler
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Sekil 8.8. Egitimde kullanilan birinci obje sumifi
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Sekil 8.9.(devam) Egitimde kullanilan ikinci obje sinifi
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8.2. Ek-2: Obje Tamima Sistemini Simule Eden Programlar
8.2.1 Programlar Hakkinda Ac¢iklamalar

Asagida listesi verilmig olan programlar C++ dilinde yazilmugtir. “.inc” uzantili
program listeleri (mom_ext.inc ve neural.inc), “.cpp” uzantii programlarin kullandig:
kaynak kodlandir ve derleyicinin standart kaynak kiitiipanelerinin bulundugu klasére
koyulmahdir,

“Momext.cpp “ program: objelerin boliitlenmig goriintilerini kullanarak, moment
vektorlerini bulur. Bu goriintiiler, herhangi bir grafik editori kullanilarak,, programlarin
kullandign klasorlere “.raw” formunda kaydedilmig 8 bit gri seviye goriuntilerdir. Bu
program, bir goriintiiniin normal gri seviye, siluet ve kenarlari aynistirlmig olarak tg cesit
gorintisinii bulur ve bunlara ait standart moment vektorlerini ve Hu’nun binary
goruntiiler i¢in buldugu moment vektorlerini bulur. Program, belirtilen herhangi bir obje
sitfina ait klasordeki goriintiilerin yukarda belirtilen gekilde momentlerini bulup aym
klasorde agagidaki dosyalara yazar.

Bmv.wri : normal gri seviye gorintiilerin Hu momentleri
Bmv_e.wri: Kenarlan ayngtinlmig goriintillerin Hu momentleri
Bmv_s.wri: Silliiyet goriintiilerin Hu momentleri

Gmv.wri : normal gri seviye gériintiilerin standart momentleri
Gmv_e.wri: Kenarlan aynigtirtlmig goriinttilerin standart momentleri
Gmv_s.wri: Silliiyet goriintiilerin standart momentleri

Obje tamma sistemin egitiminden sonra kullamlan test objeleri ise yine her obje
sinffina  ait olan klasordeki “test” isimli klasorde bulunur ve bu klasordeki test
gorintiilerinin de, yukanda belirtildigi gibi moment tammlayicilan bulunup bu klasoriin
i¢ine yazilir. _

“Objrec.cpp” program ise, “Momext.cpp” programumn hesapladigy, yukandaki
dosyalarda bulunan moment vektorlerini okur ve bu momentlerle yapay sinir agim egitir,
ve test eder. Egitim ve testlere ait tiim istatistiksel bilgileri sunar. Egitimin performanst
gergek-zamanh olarak grafiksel veya istatistiksel bicimde takip edilebilir ve egitim
algoritmasinm parametrelerine miidahale edilebilir. Aynica egitimin yakinsama egrisini
“conv.wri” dosyasma kaydeder. Egitilmiy sinir afmun tim verilerini “Net_dat.wri”
dosyasina kaydeder. Program, birgok fonksiyonel iglevieri (Load, Save, vb..) bir menii
yardimiyla gercgeklestirir.

8.2.2. Program rutinlerinin aciklamasi

MOM_EXT.INC

_long double Sqr(long double x)

X sayisinin karesini hesaplar
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_int fac(int a)

a sayisimn faktodyelihi hesaplar

_int Combination(int p,int r)

p’nin r kombinasyonunu hesaplar

_long double momentpq(int Mjint N,float *Lint p,int q)

‘I’ objesinin p+q’uncu derece momentini bulur.

_void CentralPositions(int M,int N, float *I,long double *Xu,long double *Yu)
‘I’ objesinin agrlik merkezini bulur.

_long double CentralMomentpq(int M,int N, float *L,int p,int q)

‘I’ objesinin p+q’uncu derece merkezi momentini bulur.

_void ByMeansOfCentralMoments(int M,int N, float *I,long double *m,double *teta)

‘T’ objesinin merkezi momentlerini, direk denklemlerle hesaplar, boylelikle yukaridaki
fonksiyondan daha hizli hesaplar.

_long double Fi(int p,int g,double t,long double *m)

‘I” objesinin dénme etkilerine karsi sabitlenmis p+q’uncu derece standart momentini
bulur.

_void NormalizedByMeansOfCentralMoments(int M,int N, float *I.long double *m)

‘I’ objesinin donme ve boyut degisimlerine karst sabitlenmis standart momentlerini
hesaplar.

_void ByMeansOfMomentInvariants(int M,int N, float *I,long double *v)

‘T’ objesinin tiim degisimlere kars: sabitlenmig standart moment vektoriinii bulur.
_long double NormalizedCentralMomentpq(int M,int N, float *Lint p,int q)

‘T* objesinin p+q’uncu dereceden boyutsal olarak sabitlenmis merkezi momentini bulur.

_void MomentInvariants(int M,int N, float *Ilong double *v)
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Hu’nun buldugu moment sabitlerinin hepsini hesaplar.
_void MomentsOfT heRawImage(long double *p,char *c)

¢’ de belirtilen isimdeki ‘.raw’ goriintiideki objenin moment tammlayicilarint hesaplar.
_void ByMeansOfMomentsOfTheRawImage(long double *p,char *c)

¢’ de belirtilen isimdeki ‘.raw’ goruntideki objenin standart moment tanimlayicilarim
hesaplar.

_void MomentInvariantsForGreylmages(long double *m,char *s)

s’ de belirtilen isimdeki ‘.raw’ goriintiideki objenin standart moment tammlayicilarint
hesaplar ve alt1 boyutlu m vektoriine koyar. Bir gériintii dosyasmdaki objenin standart
moment tammlayicilarii bulmak igin bu fonksiyonu ¢agirmak yeterlidir. Bu fonksiyon
yukarnidaki fonksiyonlari kullanarak ‘m’ vektoriini hesaplar.

_void MomentInvariantsForBinaryImages(long double *m,char *s)

s’ de belirtilen isimdeki ‘.raw’ goruntiideki objenin moment tammlayicilarii Hu’nu
denklemlerinde belirtilen gekliyle hesaplar ve yedi boyutlu m vektériine koyar. Bir
gorintii dosyasindaki objenin moment tammmlayicilanm bulmak i¢in bu fonksiyonu
cagirmak yeterlidir. Bu fonksiyon yukandaki fonksiyonlan kullanarak ‘m’ vektorini
hesaplar.

_void Gradient(int M,int N, float *p1,float *p2)

‘p1’ objesinin gradient kenarlan ayngtirimig seklini bulur ve ‘p2’ ye koyar.
_void RobertsEdgeDetection(int M,int N float *p1,float *p2)

‘p1’ objesinin kenarlanm, robert maskeleriyle bulur ve sonucu ‘p2’ ye koyar

_void TresholdingToEdgeExtractedImage(int M,int N, float *p1,float t)

Kenarlari aynistinlmmg ‘pl’° objesini binary yapmak igin ‘t’ treshold degerini uygular ve
sonucu ‘pl’ e koyar. .

_void Silluet(int M,int N, float *p1)

‘p1” objesinin silliiyet gérﬁﬁ:cﬁsﬁnﬁ bulup yine ‘p1’ e koyar.
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MOMEXT.CPP

_void Mom_Extractor(int n,char *c,int k,float t)
¢’ ile belirtilen obje klasoriindeki n tane objenin normal, kenar aynigtiriimig ve silliiyet
goruntilerinin moment tanimlayicilarim ve standart moment tammlayicilanm bulur ve

daha 6nce agiklanan dosyalara kaydeder.

NEURAL.INC

_int Round(float x)

X saysint yuvarlar,

_void SetMode(int Mode)

Ekrany, grafik veya text moda ayarlar

_void PreCalc()

Grafik ekran igin 6n hazirhk yapar.

_void Plot(int x, int y, Byte color)

Ekramn (x,y) noktasina color’da belirtilen renkte bir pixel koyar.

_void ClearPalette(PaletteRegister Color)

Renk paletini temizler.

_void SetPalette(PaletteRegister Hue)

Paletin renk sayisit ve baglangi¢ durumlarim ayarlar.

_void InitPalette(PaletteRegister Color,int Pal)

Renk paletinin renklerini ayarla.r ‘pal’ degiskenindeki say1 palet ¢esidini belirtir. 1 ve 2
ise renkli paletler 3 ise gri seviye palet olusturulur. ;
_void Swap(int *first, int *second)

Iki degiskenin igeriklerini karsihkh degistirir.

_void InitGraphics(int Pal)

Grafik modu, ‘pal’ paletiyle agar.



_void WaitForKey()

Tusa basilmasmi bekler

_void ExitGraphics()

Grafik modu kapatir.

_void Draw(int xx1, int yy1, int xx2, int yy2, Byte color)
pl noktasindan p2 noktasina colar rengiyle ¢izgi gizer.
_void Grey_Grph(void)

Gri seviye grafik modunu agar.

_void Exit_Grph(void)

Grafik modu kapatir.

_double sqr(double x)

x” sayisiun karesini ahir.

_int NearestFloor(double f)
‘f* sayisim yuvarlar.

_void NoMemRem(void)

Bellegin bittigi uyarisin verir.

_void CantOpFile(void)

Dosya agilamadi uyansin verir.

_int GetTheRawImageDim(char *strng)

‘strng’ ile belirtilen isimdeki ‘.raw’ kare gorintiisiiniin boyutunu bulur.
_void GetTheRawImage(float *p,char *strng,int d)

‘strng’ isimli ve dxd boyutlu ‘.raw’ kare goriintiiyii okur ve ‘p’ ye koyar.
_void Putlmagexy(int M,int N,float *p,int x,int y)

Ekramn (x,y) noktasina ‘p’ gériintiisiinii koyar.
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_void PutTheRawlImage(int M, int N, float *p, char *strng)
Ekranin ortasma ‘p’ goriintiisiinii koyar.

_float Extract(long double I)

‘I’ say1stn igaretini kaybetmeden logaritmasim bulur.
OBJREC.CPP

_long double vi(int d,long double *p1,long double *p2)
‘d’ boyutlu ‘p1’ ve ‘p2’ vektorlerini scalar olarak garpar.

_void vg(int x,int d,float far *p1,long double *p2)

‘p1” vektor dizisinin ‘x” inci vektorini ‘d” boyutlu‘p2’ vektodriine koyar.
_int khit(void)

Klavye flag’im, bir tusa basilip basilmadigim kontrol etmek igin yoklar.
_int GetScanCode(void)

Klavyeden basilan bir tugun ‘Scan_Code’ unu yollar.

_double ANumber(void)

Kiigiik degerli random sayilar tretir.

_void Hot_Keys(int i,int j)

Her an kullamlabilecek olan tuglarin listesini ekrana basar.

_void Save Report(NetworkModel NM, int NumberOfLayers,

int *NumberOfNeuronOfLayers,long double Momentum,

long double LearningRate, long double b,unsigned long int ite,char *c)

Kendine gelen sinir agim ve parametreleri, ‘c’ de belirtilen isimle text modda dosyaya
rapor eder.

_void Save(NetworkModel NM, int NumberOfLayers,

int *NumberOfNeuronOfLayers,long double Momentum,
long double LearningRate,long double b,

long double uy,unsigned long int ite,char *c)
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Kendine gelen sinir agim ve parametreleri, ‘c’ de belirtilen isimle dosyaya kendi
okuyabilecegi formatta kaydeder.

_NetworkModel Load(

NetworkModel NM,int *NumberOflayers,int *NumberOfNeuronOfLayers,
long double *Momentum,long double *LearningRate,

long double *b,long double *uy,unsigned long int *ite,char *c)

Kendine gelen sinir agina ve parametrelerine, ‘c’ de belirtilen isimdeki dosyadan okudugu
sinir agin yukler.

_void LRowVecPut(int N,int n float far *p,long double *v)

‘p’ vektor dizisinin ‘n’ inci vektoriinit ‘v’ ye koyar

_void LRowVec(int N,int n float far *p,long double *v)

‘v’ vektoriini ‘p’ vektor dizisinin ‘n’ inci eleman: olarak ‘p’ ye koyar.
_void Silluet(int M,int N, float *p1)

‘p1’ goriuntiistiniin sillilyetini bulur ve ‘p1” e koyar.

_void RobEdDet(int M, int N float *p1)

‘pl’ gorintiisinin kenarlanmi, robert maskeleriyle bulur ve ‘p1’ e koyar.
_void GroupDisplayer(int k.int n,char *cs)

‘cs’ de belirtilen klasordeki n tane ekranda gosterir.

_void ObjectDisplayer(int k,int n,char *cs)

‘cs’ de belirtilen klasordeki n’inci objeyi ekranda gosterir.

8.2.3. Program listeleri

I MOM_EXT.INC

/ MOMEXT.CPP programinin kullandix kaynak dosya
#include <stdio.h>

#include <dos.h>

#include <alloc.h>
#include <math.h>



#include <conio.h>
#include <time.h>
#include <stdlib.h>
#include <neural.inc>

long double Sqr(long double x){return(x*x);}

int fac(int a){register int k,s=1;
for(k=a;k>1:k--) s*=k;return(s);}

int Combination(int p,int r)
{return(fac(p)/(fac(r)*fac(p-r)));}

long double momentpq(

int M,int N, float *Lint p,int q)

{register int y,x;double xp,yq;long double 1=0.;
for (y=0;y<M;y++)for(x=0;x<N;x++){
if{(x==0&&p==0))xp=1.;else xp=pow(x,p);
ifly==0&&q==0) yq=1.else yg=pow(y,q);
H=*(I+y*N+x)*xp*yq; }return(l); }

void CentralPositions(

int M,int N,float *I,long double *Xu, long double *Yu){
long double m00;

mO00=momentpq(M,N,1,0,0);
*Xu=momentpq(M,N,I,1,0)/m00;
*Yu=momentpq(M,N,1,0,1)/m00; }

long double CentralMomentpq(

int M,int N, float *Lint p,int q){

long double xp,yq,xu,yu,xx,yy,I=0.0;register int x,y;
CentralPositions(M,N, L, &xu,&yu);
for(y=0;y<M;y++)for(x=0;x<N;x++){

xx=1 *x-xu;yy=1.%y-yu;

if(xx==0.&&p==0) xp=1.;else xp=powl(xx,p);
if{yy=—=0.&&q=0) yq=1.;else yg=powl(yy,q);
H=*(I+y*N+x)*xp*yq; }return(l); }

98
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void ByMeansOfCentralMoments(

int M,int N, float *I long double *m,double *teta){

long double m00,m20,m11,m02,m30,m21,m12,m03,cpx,cpy;
CentralPositions(M,N, I, &cpx,&cpy);
mO00=momentpq(M,N,1,0,0);m1 1=momentpq(M,N,1,1,1);
m12=momentpq(M,N,I,1,2);m2 1=momentpq(M,N,1,2,1);
mO03=momentpq(M,N,I,0,3);m30=momentpq(M,N.1,3,0);
mO02=momentpq(M,N,],0,2);m20=momentpq(M,N,1,2,0);

*m=m00; /* MOO */
*(m+1)=0.; /* MO1 */

*(m+2)=0.; /* M10 */
*(m+3)=m20-m00*Sqr(cpx); /* M20 */
*(m+4)=m11-m00*cpx*cpy; /* M11 */
*(m+5)=m02-m00*Sqr(cpy); /* M02 */

*(m+6)=m30-3*m20*cpx+2*m00*cpx*Sqr(cpx); /*M30 ¥/
*(m+7)=m21-m20*cpy-2*m1 1*cpx+2*m00*Sqr(cpx)*cpy;/* M21 */
*(m+8)=m12-m02*cpx-2*m1 1 *cpy+2*m00*cpx*Sqr(cpy);,/* M12 */
*(m+9)=m03-3*m02*cpy+2*m00*Sqr(cpy)*cpy; /* MO3 */
m00=*(m+4)*2.;m11=*(m+3)-*(m+5);
if{(m00==0.)&&(m11==0.))*teta=acos(-1.)/4.;

else *teta=0.5*atan2l(m00,m11);}

long double Fi(int p,int ¢,double t,long double *m){
long double k,M[4][4];register int r,s,uu,vv;

double u,v,a,b;

MO][0]=*m;MIOI[1]=*(m+1);
M[1][0]=*(m+2);M[2][0]=*(m+3),
M[1][1}=*(m+4);M[O][2]=*(m+5);
M[3][0]=*(mr+6);M[2][ 1]=*(m+7);
M[1][2]=*(m+8);M[0][3]=*(m+9);k=0.0;
u=cos(t);v=sin(t);
for(r=0;r<p+1;rt++)for(s=0;s<q+1;s++){
uu=p-r+s;,vv=q-s+r;

ifl(t==0.)&&(uu==0))a=1.;
if{(v=0.)&&(vv=0))b=1.;

ifl(t=0.)&& (uu<0))a=0.;
if{(vV—=0.)&&(vv<0))b=0.;

if{!{(u=0.&&uu<=0)) a=pow(u,uu);
if(1(vV==0.&&vv<=0)) b=pow(v,vv);
k+=pow(-1.,g-s)*Combination(p,r)*Combination(q,s)*a*b*M[p-r+g-s][r+s];}
return(k);}

void NormalizedByMeansOfCentralMoments(



100

int M,int N, float *I,long double *m){

long double *fi k;double t;register int i;
ByMeansOfCentralMoments(M,N,I,m,&st);

if{(fi=(long double *)calloc(10,sizeof{long double)))==NULL)
{clrscr();textcolor(4);cprintf{"Bellek yetersiz 11");getch();exit(0);}
k=Fi(0,0,t,m);

*(fi+0)=1;

*(fi+1)=0.;

*(i+2)=0.;

*(fi+3)=Fi(2,0,t,m)/pow(k,2.);

*(fit4)=0.,

*(§i+5)=Fi(0,2,t,m)/pow(k,2.);
*(fi+6)=Fi(3,0,t,m)/pow(k,2.5);
*(fi+7)=Fi(2,1,t,m)/pow(k,2.5);
*(fi+8)=Fi(1,2,t,m)/pow(k,2.5);
*(fi+9)=Fi(0,3,t,m)/pow(k,2.5),
for(i=0;i<10;i++)*(m+H)=*(fi+i);free(fi); }

void ByMeansOfMomentInvariants(

int M;int N float *Ilong double *v){

long double *m;register int i;

if{(m=(long double *) calloc(10,sizeof(long double)))==NULL)
{clrscr();textcolor(4);cprintf{"Bellek yetersiz 11");getch();exit(0);}
NormalizedByMeansOfCentralMoments(M,N,I, m),
for(i=5;i<10;i++) *(vH-3)=*(mH);

*(v+1)=*(m+3);

*y=*mfree(m);}

long double NormalizedCentralMomentpq(

int M,int N float *Lint p,int q){

float Gama;long double M00,Mpgq;
Gama=(p+q)/2+1;M00=CentralMomentpq(M,N.1,0,0);
Mpg=CentralMomentpq(M,N,Lp,q);
return(Mpg/pow(MO00,Gama)); }

void MomentInvariants(

int M, int N float *Ilong double *v){

long double m11,m20,m02,m12,m21,m03,m30;
m11=NormalizedCentralMomentpg(M,N,1,1,1);
m02=NormalizedCentralMomentpq(M,N,1,0,2);
m20=NormalizedCentralMomentpq(M,N,1,2,0);
m12=NormalizedCentralMomentpq(M,N,1,1,2);
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m21=NormalizedCentralMomentpq(M,N,1,2,1);
m30=NormalizedCentralMomentpq(M,N,I,3,0);
mO03=NormalizedCentralMomentpq(M,N,1,0,3);

*(v)y=m20+m02;* (v+1)=Sqr(m20-m02)+4*Sqr(m11),
*(v+2)=Sqr(m30-3*m12)+Sqr(m03-3*m21);*(v+3)=Sqr(m30+m12)+Sqr(m03-+m21);
*(v+4)=(m30-3*m12)*(m30+m12)*(Sqr(m30+m12)-3*Sqr(m21+m03))+(m03-
3*m21)*(m03+m21)*(Sqr(m03+m21)-3*Sqr(m12+m30));
*(v+5)=(m20-m02)*(Sqr(m30+m12)-
Sqr(m21+m03))+4*m11*(m30+m12)*(m03+m21);
*(v+6)=(3*m21-m03)*(m30+m12)*(Sqr(m30+m12)-3*Sqr(m21+m03))-(m30-
3*m12)*(m21+m03)*(3* Sqr(m30+m12)-Sqr(m21+m03));}

void MomentsOfTheRawImage(long double *p,char *c){int j;float *f,
j=GetTheRawImageDim(c);

if{(f=(float *) calloc(j*j,sizeof(float))y==NULL)
{clrscr();textcolor(4);cprintf{"Bellek yetersiz !");getch();exit(0);}
GetTheRawlmage(f,c,j);

MomentlInvariants(j,j,f,p);

if(*(p+6)<0.)*(pt+6)*=-1,

free(f); }

void ByMeansOfMomentsOfTheRawImage(long double *p,char *c){register int j;float
*f :

long double *p2;j=GetTheRawImageDim(c);

if{(F=(float *) calloc(j*},sizeof(float)))=—NULL)
{clrscr();textcolor(4);cprintf{"Bellek yetersiz !1");getch();exit(0);}
GetTheRawlImage(f,c,j);

if((p2=(long double *) calloc(7,sizeof(long double)))==NULL)
{clrscr();textcolor(4);cprintf{"Bellek yetersiz !!");getch();exit(0); }
ByMeansOfMomentInvariants(j,j,f,p2);free(f);

for(G=3;j<7;j++)

if(*(p247)<0.)*(p2+j)*=-1;

for(j=0;j<6;j++)

*pH)=*(p25+1);

free(p2),}

void MomentInvariantsForGreyImages(long double *m,char *s)
{ByMeansOfMomentsOfTheRawlmage(m,s); }

void MomentInvariantsForBinaryImages(long double *m,char *s)
{MomentsOfTheRawImage(m,s); }
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void Gradient(int M,int N, float *p1,float *p2){
register int 1,j;float x,y;
for(i=0;1<M;i++)for(G=0;j<N;j++){
f{((<M-1)&&(<N-1)){
x=*(p1H*N+H)-*(p1+i*N+j+1);
y=*(p1H*N+j)-*(p1+(+1)*N+j);
if(x<0.) x*=-1;

if(y<0.) y*=-1;
*(p2H*NH)=sqri(x*x+y*y); delse{if(j>0)
x=*(p1+H*N+))-*(p1+H*N+j-1);else
=H(p1H*NH)-*(p1H*N++1);if(i<M-1)
y=*(p1H*N+j)-*(p1+(i+1)*N+j);else
y=*(p1+*N+)-*(p1+(-1)*N+j);

if(x<0.) x*=-1_;if(y<0.) y*=-1;
*(p2H*NH)=sqrt(x*x+y*y); } }
x=*p2;for(i=0;i<M;i++)for(j=0;j<N;j++)
if{x>*(p2H*N+))x=*(p2+i*N+j);
for(i=0;i<M*N;i++)*(p2-+H)-=x;
x=*p2;for(i=0;i<M;i++)for(j=0;j<N;j++)
f(x<*(p2+H*NH))x=*(p2-H*N+);
for(i=0;i<M*N;i++)*(p2-+i)*=(255./x);}

void RobertsEdgeDetection(int M,int N,float *p1,float *p2){

register int i,j;float al,a2,a3,a4;

for(i=0;i<M;i++)for(j=0;j<N;j++){ *(p2 +H*N+j)=0.,
al=*(p1-H*N+j);a2=*(p1H*N+j+1);
a3=*(pl+(i+1)*N+j),a4=*(p1+(i+1)*N+j+1);

if(i=M-1) {a3=sqrt(a2*al);ad=sqrt(al*a2);}

if(j==N-1) {a2=sqrt(a3*al);ad=sqrt(al *a3);}
if(i=—M-1&&j==N-1){a2=sqrt(al*al);

a3=sqrt(al*al);a4=sqrt(al*al);}
*(p2+1*N+j)=sqrt(Sqr((double)(sqrt(al)-sqrt(a4)))+Sqr((double)(sqrt(a2)-sqrt(a3)))); }
al=*p2;for(i=0;1<M;i++)for(j=0;)<N;j+H)if(al>*(p2+i*N+j))al=*(p2+i*N+j);
for(i=0;i<M*N;iH+)*(p2+i)-=al;
al=*p2;for(i=0;i<M;i++)for(j=0;j<N;j+H)if{lal <*(p2-+H*N+j))al=*(p2+*N+j);
for(i=0;i<M*N;i++)*(p2-+i)*=(255./a1);}

void TresholdingToEdgeExtractedimage(int M,int N, float *p1,float t){
int i;for(i=0;i<M*N;i++H)if(*(p1+i)<t) *(p1+i)=0;else *(p1+i)=255;}



void Silluet(int M,int N,float *p1){

int 1;for(i=0;i<M*N;i+H)if(*(p1+1)<2.)*(p1+1)=0.;else *(p1+i)=255;}

1 MOMEXT.CPP

#include <mom_ext.inc>

void Mom_Extractor(int n,char *c,int k float t){

int 1,j;FILE *fse, *the, *fs, *th, *fss, *ths;float *p,*p2;
long double *m;char *ct,*ct2;

clrscr();

if{ (ct=(char *)calloc(100,sizeof(char)))==NULL) NoMemRem();
if{(ct2=(char *)calloc(20,sizeof{char)))==NULL) NoMemRem();
if{ (m=(long double *)calloc(7,sizeof{long double)))==NULL)
NoMemRem();

strepy(ct,c);strcat(ct,"gmv.wri");

if{ (fs=fopen(ct,"wb"))==NULL) CantOpFile();
strepy(ct,c);strecat(ct, "bmv.wri");

if{ (fh=fopen(ct,"wb"))==NULL) CantOpFile();
strepy(ct,c);strcat(ct,"gmv_e.wn"),
if{(fse=fopen(ct,"wb"))==NULL) CantOpFile();
strepy(ct,c);strcat(ct,"bmv_e.wri");

if{ (fhe=fopen(ct,"wb"))==NULL) CantOpFile();
strepy(ct,c);strcat(ct,"gmv_s.wri");

if{ (fss=fopen(ct,"wb"))==NULL) CantOpFile(),
strepy(ct,c);streat(ct,"bmv_s.wri"),
if{(ths=fopen(ct,"wb"))==NULL) CantOpFile();

Grey_Grph();
for(i=1;i<n+1;i++){
strepy(ct,c);
itoa(i,ct2,10);

strcat(ct2,".raw"),
strcat(ct,ct2);
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gotoxy(1,1);printf("%s", ct);

j7=GetTheRawImageDim(ct);

if{(p=(float *)calloc(j*},sizeof(float)))==NULL) {SetMode(3);

NoMemRem(); }

if{(p2=(float *)calloc(j*j,sizeof(float)))==NULL) {SetMode(3);

NoMemRem();}

GetTheRawlmage(p,ct,j);
PutImagexy(,j,p,1,50);

iflk=1)
RobertsEdgeDetection(j,j,p,p2);
else if(k=2)

Gradient(},j,p,p2);

Silluet(j,},p);

PutImagexy(j,j,p,j+1,50);
PutTheRawlImage(j.j,p,"c:\\tmp2.tmp");free(p);
TresholdingToEdgeExtractedImage(j,j,p2,t);
PutImagexy(j,j,p2,j*2+1,50);
PutTheRawImage(j,j,p2,"c:\\tmp.tmp");free(p2);

MomentInvariantsForGreylmages(m,ct);,
for(j=0;j<6;j++) fprintf{fs,"%Le\n", *(mj));
MomentInvariantsForBinaryImages(m,ct);
for(j=0;j<7;j++) fprintf{th,"%Le\n", * (m+j));
MomentInvariantsForGreylmages(m,"c:\\tmp.tmp");
for(j=0;j<6;j++) fprintf{fse,"%Le\n", *(m+j));
MomentInvariantsForBinaryImages(m," c:\\tmp.tmp");
for(j=0;j<7;j++) fprintf{the,"%Le\n", *(m+j));
MomentInvariantsForGreylmages(m,"c:\\tmp2.tmp");
for(j=0;j<6;j++) fprintf{fss,"%Le\n", *(m+));
MomentInvariantsForBinaryImages(m,"c:\\tmp2.tmp");
for(j=0;j<7;)++) fprintf{ths,"%Le\n", *(m+y));

if(kbhit()) exit(0);}

SetMode(3);
free(m);free(ct2);free(ct);
fclose(th);fclose(fs);
fclose(the);fclose(fse);
fclose(ths);fclose(fss);
system("del c:\\*.tmp");}
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void main(void){char *c;
int nt=10;

ifi(c=(char *)calloc(100,sizeof{char)))==NULL) NoMemRem();

// koniler

strepy(c," c:\\be\\bin\\neural\\images\\synthtc\\conic\\conic 1\\");
Mom_Extractor(89,c,1,90.);

strepy(c,"c:\\bc\\bin\\neural\\images\\synthtc\\conic\\conic2\\");
Mom_Extractor(89,c,1,90.),

strepy(c,"c:\\be\\bin\\neural\\images\\synthtc\\conic\\conic3\\");
Mom_Extractor(89,c,1,90.);

strepy(c,"c:\\be\\bin\\neural\\images\\synthtc\\conic\\conic4\\");
Mom_Extractor(89,¢c,1,90.);

// kiipler
strepy(c,"c:\\bc\\bin\\neural\\images\\synthtc\\cube\\cube 1\\");
Mom_Extractor(64,c,1,1.);

// silindirler

strepy(c,"c:\\be\\bin\\neural\\images\\synthtc\\cylin\\cylin1\\");
Mom_Extractor(89,c,1,16.);

strepy(c,"c:\\be\\bin\\neural\\images\\synthtc\\cylin\\cylin2\\");
Mom_Extractor(89,c,1,18.);

strepy(c,"c:\\bc\\bin\\neural\\images\\synthtc\\cylin\\cylin3\\");
Mom Extractor(89,c,1,18.);

strepy(c,"c:\\be\\bin\\neural\\images\\synthtc\\cylin\\cylin4\\");
Mom_Extractor(89,c,1,17.);
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// Ugaklar
strepy(c, "c:\\bc\\bin\\neural\\images\\synthtc\\f16\\f16_1\\");
Mom_Extractor(700,c,1,18.);

strepy(c,"c:\\be\\bin\\neural\\images\\synthtc\\f16\\f16_2\\");
Mom_Extractor(700,c,1,19.),

/! Fuzeler

strepy(c,"c:\\bc\\bin\\neural\\images\\synthtc\\tc300\\tc300 1\\");
Mom_Extractor(360,¢,1,22.);

strepy(c,"c:\\be\\bin\\neural\\images\\synthtc\\tc300\\tc300_2\");
Mom_Extractor(360,c,1,30.);
// test konileri

strepy(c,"c:\\be\\bin\\neural\\images\\synthtc\\conic\\conic1\\test\\");
Mom_Extractor(nt,c,1,50.);

strcpy(c,"c:\\bc\\bin\\neural\\images\\synthtc\\conic\\conic2\\test\\");
Mom_Extractor(nt,c,1,90.);

strepy(c,"c:\\be\\bin\\neural\\images\\synthtc\\conic\\conic3\\test\\");
Mom_Extractor(nt,c,1,90.);

strepy(c,"c:\\be\\bin\\neural\\images\\synthtc\\conic\\conic4\\test\\");
Mom_Extractor(nt,c,1,90.);

// test kiipleri
strepy(c,"c:\be\\bin\\neural\\images\\synthtc\\cube\\cube1\\test\\");

Mom_Extractor(nt,c,1,50.);

// test silindirleri

strepy(c,"c:\\be\\bin\\neural\\images\\synthtc\\cylin\\cylin1\\test\\"); |

Mom_Extractor(nt,c,1,18.);
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strepy(c,"c:\\bc\\bin\\neural\\images\\synthtc\\cylin\\cylin2\\test\\");
Mom_Extractor(nt,c,1,18.),

strepy(c,"c:\\bc\\bin\\neural\\images\\synthtc\\cylin\\cylin3\\test\\");
Mom_Extractor(nt,c,1,18.);

strepy(c,"c:\\bc\\bin\\neural\\images\\synthtc\\cylin\\cylin4\\test\\");
Mom_Extractor(nt,c,1,17.);

/I test Ugaklan
strepy(c,"c:\\bc\\bin\\neural\\images\\synthtc\\f16\\f16 _I\\test\\");

Mom_Extractor(nt,c,1,40.);

strepy(c,"c:\\bc\\bin\\neural\\images\\synthtc\\f1 6\\f16_2\\test\\");
Mom_Extractor(nt,c,1,19.),

// test Fiizeleri

strepy(c,"c:\\bc\\bin\\neural\\images\\synthtc\\tc300\\tc300 1\\test\\");

Mom_Extractor(nt,c,1,30.);

strepy(c,"c: \\bc\\bm\\neural\\lmages\\synthtc\\tcS00\\tc300 2\test\");
Mom_Extractor(nt,c,1,30.);

free(c);}

/" NEURAL.INC

/ OBJREC.CPP progranmumn kullandig1 kaynak dosyas:

typedef enum {false, true} Boolean;
typedef unsigned char  Byte;
typedefunsigned int ~ Word;
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int Round(float x){return((int)(x+0.5));}

union REGS reg;
struct SREGS inreg;

void SetMode(int Mode)
{
reg.h.ah=0;
reg.h.al=Mode;
int86(0x10,&reg &reg);
}

#define MaxXres 320
#define MaxYres 200
#define MaxX (MaxXres-1)
#define MaxY (MaxYres-1)

int XRes, YRes;
Word PreCalcY[MaxY+1];

void PreCalc()

{Word j;

for(j=0; j<=MaxY; j++)
PreCalcY[j]=0;

for(j=0; ;j<=MaxY; j++)
PreCalcY[j]=XRes*j; }

void Plot(int x, int y, Byte color)

{ Word Offset;
char far *address;
if{(!((x<0) || (y<0) || =>MaxX) || (y>MaxY)))

{
Offset = PreCalcY[y] + x;

address = (char far *) (0xA0000000L + Offset);
*address = color;

}
}
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typedef struct
{
Byte Red;
Byte Grn;
Byte Blu; }RGB;

typedef RGB PaletteRegister[255];

PaletteRegister Color;

void ClearPalette(PaletteRegister Color){
Word i;
for(i=0; i<=255; i++)
{
Color[i].Red=0;
Color[i].Grn=0;
Color]i}.Blu=0;}}

void SetPalette(PaletteRegister Hue){
reg.x.ax=0x1012;
segread(&inreg);
inreg.es=inreg.ds;
reg.x.bx=0;
reg.x.cx=256;
reg.x.dx=(int)&Hue[0];
int86x(0x10,&reg,&reg &inreg); }

void InitPalette(PaletteRegister Color,int Pal){
Word ij;

iffPal=1){

for(i=0; i<64; i++){
Colorfi].Red=i;
Color[i]. Grn=i;
Color[i].Blu=i;}

for(i=64; i<128; i++){
Color[i].Red=i-64;
Color[i].Gm=0;
Color[i].Blu=0;}
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for(i=128; i<192; i++){
Color[i].Red=0;
Color[i]. Grn=i-128;
Color[i].Blu=0;}
for(i=192; i<=255; i++){
Colorfi].Red=0;
Color[i]. Grn=0;
Color{i] Blu=i-192;}}
if(Pal==2){
for(i=0; 1<36; i++){
Color[i].Red=0;
Color{i]. Grn=0;
Color[i].Blu=Round(1.8*i);}
for(i=36; 1<72; i++){
Color[i].Red=0;
Color[i]. Grn=Round(1.8*(i-36));
Color[i]. Blu=0;}
for(i=72; 1<108; i++){
Color[i].Red=0;
Color[i]. Grn=Round(1.8*(i-72));
Color{i]. Blu=Round(1.8*(i-72));}
for(i=108; i<144; i++){
Color[i].Red=Round(1.8*(i-108));
Color{i]. Grn=0;
Color[i]. Blu=0;}
for(i=144; i<180; i++){
Colorfi].Red=Round(1.8*(i-144));
Color[i]. Grn=0;
Color[i]. Blu=Round(1.8*(i-144));}
for(i=180; i<216; i++){
Color{i] Red=Round(1.8*(i-180));
Color[i].Grn=Round(1.8*(i-180));
Colorf[i].Blu=0;}
for(i=216; 1<252; i++){
Color[i].Red=Round(1.8*(i-216));
Colorf{i]. Grn=Round(1.8*(i-216));
Color{i]. Blu=Round(1.8*(i-216));} }
if(Pal=3){
for(i=0; i<64; i++){
for(3=0; j<4; j++) {
Color[i*4+j].Red=i;
Color[i*4+].Grm=i;
Color[i*4+j].Blu=i; }}}}
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void Swap(int *first, int *second){ int temp;
temp="*first; *first=*second; *second=temp; }

void InitGraphics(int Pal){
XRes—=MaxXres; YRes=MaxYres;
PreCalc();SetMode(19);ClearPalette(Color);
InitPalette(Color,Pal);SetPalette(Color); }

void WaitForKey(){while(!(getch()));}

void ExitGraphics()
{sound(1000);delay(500);nosound(); WaitForKey();SetMode(3);}

void Draw(int xx1, int yyl, int xx2, int yy2, Byte color){
int LgDelta, ShDelta, Cycle, LgStep, ShStep, dtotal;
LgDelta=xx2-xx1;
ShDelta=yy2-yyl;
if(LgDelta<0){
LgDelta=-LgDelta;
LgStep=-1;}
else
LgStep=1;
if(ShDelta<0){
ShDelta=-ShDelta;
ShStep=-1;}
else
ShStep=1,
if(ShDelta<LgDelta){
Cycle=LgDelta >> 1,
while(xx1 = xx2){
Plot(xx1, yy1, color);
Cycle+=ShDelta;
if{ Cycle>LgDelta){
Cycle-=LgDelta;
yy1+=ShStep;}
xx1+=LgStep;}
Plot(xx1, yyl, color);}
else{
Cycle=ShDelta >> 1;
Swap(&LgDelta, &ShDelta);
Swap(&LgStep, &ShStep);
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while(yyl = yy2){
Plot(xx1, yy1, color);
Cycle+=ShDelta;
if{ Cycle>LgDelta){
Cycle-=LgDelta;
xx1+=ShStep;}
yyl+=LgStep;}
Plot(xx1, yy1, color);}}

void Grey Grph(void){InitGraphics(3);}

void Exit_Grph(void){ExitGraphics();}

double sqr(double x){return(x*x); }

int NearestFloor(double f){
return((int)(f+.5));}

void NoMemRem(void){

SetMode(3);textcolor(12);

cprintf("HEAP BELLEK BITTI, PROGRAMDAN CIKILACAK. I");
getch();exit(0); }

void CantOpFile(void){

SetMode(3);textcolor(11);

cprintf("DOSYA ACILAMADI, PROGRAMDAN CIKILACAK. !I");
getch();exit(0);}

int GetTheRawImageDim(char *strng){int 1,j,d,kr=0;FILE *f,
if{(f=fopen(strng,"rb"))=NULL)
{clrscr();textcolor(4);printf("%s dosyas: agilamad1”,strng);
getch();exit(0); }

while(getc(f)!=EOF) kr++;fclose(f);d=sqrt(kr);return(d); }

void GetTheRawImage(float *p,char *strng,int d){int i,j;FILE *f,
if{(=fopen(stmg, "rb"))==NULL)
{clrscr();textcolor(4);printf{"%s dosyas: agilamadi”,strng);
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getch();exit(0); }
for(i=0;i<d;i++)for(j=0;}<d;j++)*(p+i*d+j)=(float)getc(f):fclose(f); }

void PutImagexy(int M,int N float *p,int x,int y){
register int 1,;

if(x>319|ly>199|[x<0|y<0)

{ printf("koordinatlar yanls");getch();exit(0);}
for(1=0,i<M;i++)for(j=0,<N;++)

Plot(j+x,it+y, *(p+1*N+j)); }

void PutTheRawImage(int M,int N, float *p, char *strng)

{int i,j;FILE *f,

if{(f=fopen(strng,"wb"))==NULL)
{clrscr();textcolor(4);printf{"%s dosyast agilamadt” strng);
getch();exit(0); }

for(i=0;i<M;i++)for(=0;j<N;j++)putc(* (p+i*N+j),f);fclose(f); }

float Extract(long double 1){
long double a,b;a=l;

if{a<0.) I*=-1;
if{al=0.)b=logl(1);else b=0.;
if(a<0.) b*=-1;
return((float)(b)); }

i OBJREC.CPP

#include <stdio.h>
#include <dos.h>
#include <alloc.h>
#include <math.h>
#include <como.h>
#include <stdlib.h>
#include <neural.inc>

#define scyc(i,Limit) for(i=0;i<Limit;i++)
#define MAX 7

typedef struct nm{long double W[MAX];
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long double Y;long double V;long double Delta;
long double Error;long double Treshold; }NeuronModel;

typedef struct Im{NeuronModel N[MAX]; }LayerModel,

typedef struct nt{LayerModel L[MAX];}NetworkModel;

long double vm(int d,long double *p1,long double *p2){
long double t=0.0;
register int i;scyc(i,d) t+=*(p1+) * *(p2-+H);return(t);}

void vg(int x,int d float far *p1, long double *p2){
register int i;scyc(i,d)*(p2+i)=*(p1+x*d+i);}

int khit(void){union REGS i,o;
i.h.ah=1;int86(0x16,&i,&0);
if{(0.x.flags&0x40))return(0);else return(1);}

int GetScanCode(void){union REGS i,0;
1.h.ab=0;int86(0x16,&i,&0);return(o.h.ah); }

double ANumber(void){double a,b;
a=log10(exp(sin(rand())-cos(rand())));
b=exp(sin(rand()))/exp(cos(rand()))-exp(cos(rand()) ) exp(sin(rand()));
return(sin(a/b)*cos(b/a)*(sin(b)*exp(cos(a))-sin(a)*exp(cos(b)))); }

void Hot Keys(int i,int j){int 1=1;

gotoxy(i+10,j);printf"HOT KEYS:");

gotoxy(i,j+H*2);printf{"Esc :‘Menu");

gotoxy(i,j+*3);printf{("Ctrl Q :Exit from learning");
gotoxy(i,jH*4);printf(" 1 :Text display");

gotoxy(1,jH*5);printf("2 :Graphic display");
gotoxy(i,j+*6);printf{"Up_Arrow :Increase the momentum parameter");
gotoxy(i,jH*7);printf{"Down_Arrow :Decrease the momentum parameter”);
gotoxy(i,j+1*8);printf{"Right Arrow:Increase the learning rate parameter");
gotoxy(i,j+1*9);printf"Left Arrow :Decrease the learning rate parameter™); }
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void Save Report(NetworkModel NM,int NumberOfLayers,

int ¥*NumberOfNeuronOfLayers,long double Momentum,

long double LearningRate,long double b,

unsigned long int ite,char *c){

it 1,J,,FILE *fl;

if{(f1=fopen(c,"wt")==NULL) CantOpFile();

fprintf{(f1,"*** EGITILMIS SINIR AGININ YAPISAL DATALARI ***\n\n");
fprintf(f1,"%d katmanli ve Momentum=%Lf , Learning Rate=%L{ degerlerine
sahip\n", NumberOflayers, Momentum, L .earningRate);

fprintf{f1,"yapay sinir agi %%%Lf egitilmistir;\n",b);

scyc(i, NumberOfLayers){

fprintf{f1,"\n%d'inci katmaninda %d noron
vardir.\n",i+1,*(NumberOfNeuronOfLayers+1)); }

fprintf{(f1,"\nYapay sinir agina ait bu Weight degerleri %lu iterasyonda
hesaplanmistir. \n" ite);

fprintf{f1,"\nNOT: 1'inci katman giris katmani oldugundan bu katmandaki noronlarin
weight degerleri yoktur.\n");

scyc(L,NumberOflayers)if(1!=0){

fprintRf1,"\n\n\nK atman No=%d:\n\n",1+1);

scyc(i, *(NumberOfNeuronOfLayersH)){

fprintf{f1,"#%d'inci norona ait Weight vektoru:\n[",i+1);

scyc(j, *(NumberOfNeuronOfLayers+l-1))

fprintf{f1,"%Lf " NM.L[1].N[i]. W[j]);

fprintf(f1,"] Treshold=%Lf\n",NM.L[1].N[i]. Treshold); } }fclose(f1); }

void Save(NetworkModel NM,int NumberOfLayers,

int *NumberOfNeuronOfLayers,long double Momentum,

long double LeamingRate,long double b,

long double uy,unsigned long int ite,char *c){

int 1,j,,;FILE *f1;

if{ (f1=fopen(c,"wt"))==NULL) CantOpFile();

fprintf{f1,"%lu," ite);fprintf{f1,"%LL, " b);

fprintf{(f1,"%L1," uy);fprintf{fl,"%d," , NumberOfLayers);

fprintf{f1,"%L{,", Momentum);fprintf{f1,"%Lf," LearningRate);

scyc(i, NumberOfLayers){printf{f1,"%d,",* (NumberOfNeuronOfLayers+1));
scyc(l,NumberOfLayers)if(1!=0)scyc(i, *(NumberOfNeuronOfLayers+1))
scyc(j, *(NumberOfNeuronOfLayers+H-1))fprintf{f1,"%L£,", NM.L[1].N[i]. W[j]);
scyc(l, NumberOfLayers)if{(1!=0)scyc(i, *(NumberOfNeuronOfLayers 1))
fprintf{f1,"%LE, %LE, %Lf, %L1, %LL,", NM.L[1].N[i]. Treshold,
NM_.L[1].N[i].Delta, NM.L[1].N[i]. Y,NM.L[1].N[i]. V,NM.L[I].N[i].Error),
fclose(f1);}
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NetworkModel Load(

NetworkModel NM,int *NumberOfLayers,int *NumberOfNeuronOfLayers,
long double *Momentum,long double *LearningRate,

long double *b,long double *uy,unsigned long int *ite,char *c){

int i), LFILE *f1;

if( (f1=fopen(c,"rt")y==NULL) CantOpFile();

fscanf{fl,"%lu," ite);fscanf{f1,"%Lf," b);

fscanf(fl,"%Lf," uy);fscanf(fl,"%d,", NumberOfLayers);
fscanf{f1,"%L{," , Momentum);fscanf(f1,"%Lf,", LearningRate);

scyc(i, *NumberOfLayers)fscanf{f1,"%d,",(NumberOfNeuronOfLayers+i));
scyc(l, ¥*NumberOfLayers)if(l!=0)scyc(i,*(NumberOfNeuronOfLayersH))

scyc(j, *(NumberOfNeuronOflayersH-1))fscanf{f1,"%Lf," &NM.L[1].N[i]. W[j]);
scyc(l,*NumberOfLayers)if{(1!=0)scyc(i, *(NumberOfNeuronOfLayers+1))
fscanf(fl,"%L{, %L, Y%Lt % Lf, %L1, " &NM.L[1].N[i]. Treshold,
&NM.L[1].N[1].Delta, & NM.L[1].N[i]. Y,&NM.L[1].N[i]. V,&NM.L[1].N[i].Error);
fclose(fl);return(NM); }

void LRowVecPut(int N, int n,float far *p,long double *v){
int i;for(i=0;i<N;i++) *(v+i)=*(p+n*N+i);}

void LRowVec(int N,int n,float far *p,long double *v){
int 1;for(i=0;i<N;i++) *(ptn*N+)=*(v+); }

void Silluet(int M, int N float *p1){
register int i;for(i=0;1<M*N;i++)
if(*(p1+1)<2.)*(pl+i)=0.;else *(p1+)=255;}

void RobEdDet(int M,int N, float *p1){

register int ij;float t,al,a2,a3,a4;FILE *f,

if{(f=tmpfile())==NULL) CantOpFile();
for(i=0;1<M;i+H)for(j=0;j<N;j++){t=0.;
al=*(pl+Hi*N+j);a2=*(p1+Hi*N+j+1);a3=*(p1 +(i+1)*N+j);a4=*(p 1 +(i+1)*N+j+1);
ifi=M-1) {a3=sqrt(a2*al);ad=sqrt(al *a2);}

ifij==N-1) {a2=sqrt(a3*al);ad=sqrt(al*a3);}
ifi=—M-1&&j==N-1){a2=sqrt(al*al);a3=sqrt(al *al);ad=sqrt(al *al);}
t=sqrt(sqr((double)(sqrt(al)-sqrt(a4)))+sqr((double)(sqrt(a2)-sqrt(a3))));
fprintf{f,"%f,",t); }Hseek(£,0,0);

for(i=0;i<M*N;i++) fscanf(f,"%f",(p1-+));fclose(f);
al=*p1;for(i=0;i<M*N;i+H)iflal>*(p1+))al=*(p1+);
for(i=0;i<M*N;i++)*(p1+i)-=al,;

al=*p1;for(i=0;i<M*N;i++)iflal <*(p1+i))al=*(p1+);
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for(i=0;i<M*N;i++)*(p1+i)*=(255./al);}

void GroupDisplayer(int k,int n,char *cs){

register int i;int s ss;float *p;char *c, *ct;clrscr();

if((c=(char *)calloc(80,sizeof(char)))==NULL) NoMemRem();
if{ (ct=(char *)calloc(8,sizeof{char)))==NULL) NoMemRem();
s=0;Grey Grph();for(i=1;i<n+1;i++){
strepy(c,cs);itoa(i,ct,10);streat(ct," .raw");strcat(c,ct);
ss=GetTheRawlmageDim(c);

if{(p=(float *)calloc(ss*ss,sizeof{(float)))==NULL)NoMemRem();
GetTheRawlImage(p,c,ss);if(k=1)RobEdDet(ss,ss,p);

else if{k==2)Silluet(ss,ss,p);PutImagexy(ss,ss,p,115,45);
free(p);if(s=—1)goto atla;s=GetScanCode();atla:
Hree(c)free(ct); SetMode(3); }

void ObjectDisplayer(int k,int n,char *cs){

float *p;char *c,*ct;int ss;

if{ (ct=(char *)calloc(80,sizeof{char)))==NULL) NoMemRem(),
if{(c=(char *)calloc(8,sizeof{char))y==NULL) NoMemRem();
strepy(ct,cs);

itoa(n,c,10);strcat(c," . raw");strcat(ct,c);free(c),Grey_Grph();
ss=GetTheRawImageDim(ct);

if{(p=(float *)calloc(ss*ss,sizeof{float)))==NULL)NoMemRem();
GetTheRawlmage(p,ct,ss);free(ct);
iftk==1)RobEdDet(ss,ss,p);else if(k=2)Silluet(ss,ss,p);
PutImagexy(ss,ss,p,115,45);getch();free(p);SetMode(3); }

void main(void){

Byte tf{MAX];

FILE *f1,

NetworkModel NM,NM_1,NM_2;

int NumberOfLayers, NumberOfInputs, DimestonOfInputs,uyy;
long double err, Momentum,LearningRate, des, tro,trc,a,b,uy;
int *NumberOfNeuronOfLayers,syc,syc2,ttfMAX],nt;
register int i,j,k,L,n;

long double *Transient1,*Transient2, * Transient3,*Desired Vector;
float far *InputVector;

unsigned short int far *DesiredValue;

unsigned short int al,a2;

unsigned long int ite=0,

char kr,*na, *N1,*N2,*Nt, *nn[ 7],*nT[7];



float lam;nt=10;

LearningRate=0.00001;Momentum=0.95;

if{(N1=(char *)calloc(80,sizeof{ char)))==NULL) NoMemRem();
if((N2=(char *)calloc(80,sizeof{char)))==NULL) NoMemRem();
if{ (Nt=(char *)calloc(80,sizeof{char)))==NULL) NoMemRem();
if{(na=(char *)calloc(10,sizeof{char)))==NULL) NoMemRem();

SetMode(3);

syc2=0;syc=0;al1=0;

dn:
strepy(N1,"c:\\bc\\bin\\neural\\images\\synthtc\\");

printf{"Please, Select object groups for classification.\n\n");
printf(™1'  CONICS\n"),

printf("2' CUBES\");

printf("3' CYLINDERSW");

printf{™4'  ROCKETS\n");

printf™5'  AIRPLANES\n");

printf("'Ctrl_Q SELECTION COMPLETED\n");
printf("'Ctrl E QUIT FROM THE PROGRAM\n\n\n");

scyc(i,syc) printf{("choice %d : %s\n",i+1,nn[i});

k=getch();

clrser();

if(k=49) {

printf("Please selec a conic sub_group\n\n");

printf{"'1' CONICS]1: this group is lighting front.\n");
printf{("2' CONICS2: this group is lighting from right.\n");
printf{™3' CONICS3: this group is lighting front and\n");

printf(" there is a 'C' significant on each object.\n"),
printf{("'4' CONICS4: this group is lighting from left and\n");
printf{" there is a 'C' significant on each object.\n");
1=70;

kr=getch();

if(krl="1"&&kr!="2'&&kr1="3'&&kr1='4") goto dnelse{
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*¥N2=kr;*(N2+1)=0;strcpy(Nt," conic\\conic");strcat(Nt,N2); } }

else

iflk==50) {

printf{"Please selec a cube sub_group\n\n");

printf("'1' CUBESI: this group is lighting front.\n");

1=64;

kr=getch();

if(kr!="1") goto dn;else{
*N2=kr;*(N2+1)=0;strcpy(Nt,"cube\\cube");strcat(Nt,N2); } }

else

iflk==51) {

printf{("Please selec a cylinder sub_group\n\n");

printf{("1' CYLINDERSI: this group is lighting front.\n");

printf("2' CYLINDERS?2: this group is also lighting front but lighted much more than
1 \n")

printf("3' CYLINDERSS3: this group is lighting from left.\n");
printf("4' CYLINDERS4: this group is lighting from right and top.\n");
1=70;

kr=getch();

iflkr!="1'&&kr!="2'&&kr!="3'&&kr!='4") goto dn;else{
*N2=kr;*(N2+1)=0;strcpy(Nt, "cylin\\cylin");strcat(Nt,N2); } }

else

if(k==52) {

printf{"Please selec a rocket sub_group\n\n");

printf("'1' ROCKETS1: this group is lighting front.\n");
printf("2' ROCKETS2: this group is lighting from right.\n");
1=360;

kr=getch();

if(kr!="1'&&kr!="2") goto dn;else{
*N2=kr;*(N2+1)=0;strcpy(Nt,"tc300\\tc300_");strcat(Nt,N2);}}

else

iflk==53) {

printf{"Please selec a airplane sub _group\n\n")

printf("'1' AIRPLANESI: this group is lighting front.\n");

printf("2' AIRPLANES2: this group is lighting from right_up and left_up corners. \n")
1=700;

kr=getch();

if{kr!="1"&&kr!="2") goto dn;else{

*¥N2=kr; ¥(N2+1)=0;strcpy(Nt,"f16\\f16_");strcat(Nt,N2);} }

else



if{k==17) goto fin;else
if(k==>5) exit(0);else goto dn;

if(syc2==1) goto dn4;

dn2:

clrser();

printf{("What kind image will you use\n\n");

printf("'1' GREY LEVEL IMAGES\n"),

printf{"2' EDGE EXTRACTED IMAGES\n");
printf{"3' SILHOUETTE IMAGES\n");

kr=getch();

f(kr==49) {strcpy(N2,"mv.wri");al=0;}else

iflkr==50) {strcpy(N2,"mv_e.wri");al=1;}else
if(ke==51) {strcpy(N2,"mv_s.wri");al=2;}else goto dn2;

dn3:

clrscr();

printf{" Which kind moment vector will you use\n\n");

printf{"1' STANDARTIZED MOMENTS FOR GREY LEVEL IMAGES\n");
printf("'2' HU'S MOMENTS FOR BINARY IMAGES\n");

kr=getch();

iflkr==1") {strcpy(na,"g");DimesionOflnputs=6; }else

if(kr=="2") {strcpy(na,"b");DimesionOflnputs=7; }else goto dn3;
strcat(na,N2);

dn4:

syct+t;

if{syc==8){clrscr();

printf{"Maximum object group number can be 7 because of memory allocation"),
syc--;goto fin; }

if{(nn[syc-1]=(char *)calloc(80,sizeof{char))y==NULL) NoMemRem();
if{l(nT[syc-1]=(char *)calloc(80,sizeof{char)))==NULL) NoMemRem();
strcat(N1,Nt);strcat(N1,"\\");strcpy(nnfsyc-1],N1);
strepy(nT[syc-1],N1);strcat(nT[syc-1],"test\\");
GroupDisplayer(al,|,N1);

strcat(nn[syc-1],na);tt[syc-1]=];

if{syc2=0) syc2=1;

goto dn;

fin:

free(N1);free(N2);free(Nt);
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NumberOflnputs=0;
scyc(i,syc) NumberOflnputs+=tt[i};
lam=-.9;

clrscr();textcolor(12);randomize();

if(syc=2&&NumberOflnputs<250) NumberOfl ayers=4;else
if{syc==2&&NumberOflnputs<500) NumberOflLayers=5;else
if{syc==2&&NumberOfInputs<750) NumberOfl.ayers=6;else NumberOfLayers=7;

if{(NumberOfNeuronOfL ayers=(int *)calloc(NumberOfLayers,sizeof{int))y==NULL)

NoMemRem();

if(NumberOflayers—=7){

*NumberOfNeuronOfLayers=DimesionOflnputs;
*(NumberOfNeuronOfLayers+1)=NearestFloor((DimesionOflnputs*5.+syc)/6.);
*(NumberOfNeuronOfLayers+2)=NearestFloor((DimesionOfInputs*4.+syc*2.)/6.);
*(NumberOfNeuronOflayers+3)=NearestFloor((DimesionOfInputs*3.+syc*3.)/6.),
*(NumberOfNeuronOflayers+4)=NearestFloor((DimesionOfInputs*2 .+syc*4.)/6.);
*(NumberOfNeuronOfLayers+5)=NearestFloor((DimesionOfInputs*1.-+syc*5.)/6.);
*(NumberOfNeuronOfLayers+6)=syc;} else

ifiNumberOfLayers—6){

*NumberOfNeuronOfLayers=DimesionOfInputs;
*(NumberOfNeuronOfLayers+1)=NearestFloor((DimesionOfInputs*4.+syc)/5.);
*(NumberOfNeuronOfl.ayers+2)=NearestFloor((DimesionOfInputs*3.+syc*2.)/5.);
*(NumberOfNeuronOfLayers+3)=NearestFloor((DimesionOfInputs*2.+syc*3.)/5.);
*(NumberOfNeuronOfLayers+4)=NearestFloor((DimesionOfInputs*1.+syc*4.)/5.);
*(NumberOfNeuronOfLayers+5)=syc;} else

if(NumberOflayers=—5){

*NumberOfNeuronOfLayers=DimesionOfInputs;
*(NumberOfNeuronOfLayers+1)=NearestFloor((DimesionOflnputs*3 .+syc)/4.),
*(NumberOfNeuronOfLayers+2)=NearestFloor((DimesionOflnputs*2.+syc*2.)/4.),
*(NumberOfNeuronOfLayers+3 }=NearestFloor((DimesionOfInputs* 1. +syc*3.)/4.),
*(NumberOfNeuronOfLayers+4)=syc;} else

if{NumberOfLayers—4){

*NumberOfNeuronOfLLayers=DimesionOflnputs;
*(NumberOfNeuronOfLayers+1)=NearestFloor((DimesionOfInputs*2.+syc)/3.);
*(NumberOfNeuronOfLayers+2)=NearestFloor((DimesionOfInputs* 1 .+syc*2.)/3.);
*(NumberOfNeuronOfLayers+3)=syc; }
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if((Input Vector=(float far

*Yfarcalloc(DimesionOfInputs*NumberOflnputs, sizeof{float)))==NULL)
NoMemRem();

if((Desired Value=(unsigned short int far *)farcalloc(NumberOfInputs,sizeof{unsigned
short int)))==NULL)

NoMemRem);

scyc(i,syc){

if{(f1=fopen(nnfi],"rb"))==NULL) CantOpFile();free(nn[i]);

if(i>0){ syc2=0;scyc(j,i)syc2+=tt[j]*DimesionOflnputs; } else syc2=0;,
if(i>0){n=0;scyc(j,i)n+=tt[j]; }else n=0;

scyc(k,tt[i]){scyc(l, DimesionOfInputs){

fscanf{fl,"%Le\n", &tro);
*(InputVector+syc2-+k*DimesionOfinputs+)=Extract(tro); }
*(Desired Value+n+k)=(unsigned short int)i; }

fclose(f1);}

clrser();Hot Keys(21,5);
i=21;j=5;1=1;gotoxy(i,j+1*14);textcolor(15]128);
cprintf("PLEASE WAIT, MOMENT VECTORS OF IMAGES IS LOADING");

if{(Transient1=(long double *) calloc(MAXsizeof(long double)))==NULL)
NoMemRem(),
if((Transient2=(long double *) calloc(MAXsizeof{(long double))==NULL)
NoMemRem(),

i=al;for(ite=0;ite<100000;ite++){
n=random(NumberOflnputs);al=*(Desired Value+n);
I=random(NumberOfInputs);a2=*(Desired Value+l);
LRowVecPut(DimesionOfInputs,n, Input Vector, Transient1);
LRowVecPut(DimesionOfInputs, ], InputVector, Transient2);
LRowVec(DimesionOfInputs,],InputVector, Transient1);
LRowVec(DimesionOfInputs,n, InputVector, Transient2);
*(Desired Value+n)=a2;*(Desired ValueH)=al; }al=i;
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n=MAX;for(i=0;i<n;i++)for(j=0;j<n;j++){
for(k=0;k<n;k++)NM_1 L[i]N[j]. Wik]=0.;
NM.L[i].N[j1.Y=0.,NM.LJ[i].N[j].V=0,;
NM_L[i].N[j].Error=0.;NM.L[i].N[j].Delta=0.;
NM_1.L[1].N[j].Y=0.;NM_1.L[i].N[j].V=0;

NM 1 L[i].N[j] Error=0.;NM_1.L[i].N[j] Delta=0.;
NM_1.L[1].N[j]. Treshold=0.;}

a=.5;

ite=0;trc=-1.;err=0.;scyc(i, NumberOflayers)

scyc(j, ¥*(NumberOfNeuronOfLayers+i)){if(i==0){I=DimesionOfInputs; } else{
I=*(NumberOfNeuronOflayers+i-1); }des=(long double)(2.0/(1*1.));scyc(k, D) {
atlal:trc*=-1;tro=a*trc* ANumber();if{tro<0.) b=-1.*tro;else b=tro;

if (b<des){err+=tro;ite++; }else goto atlal; }scyc(k,l){atla2:
tre*=-1;tro=a*trc* ANumber();if{tro<0.) b=-1.*tro;else b=tro;

if (b<des){errt+=tro;itet++; }else goto atla2; } }b=err/(ite*1.);
tre=-1.;scyc(i,NumberOfLayers)scyc(j, *(NumberOfNeuronOfLayers+i)){
if(i==0){1=DimesionOfInputs; } else {I=*(NumberOfNeuronOfLayers+i-1); }
des=(long double)(2.0/(1*1.));scyc(k,]){atla3:

tre*=-1;tro=a*trc* ANumber();;if(tro<0.) err=-1.*tro;else err=tro;

if (err<des)NM.L[i].N[j]. W[k]~=tro-b;else goto atla3; }scyc(k,1){atlad:
trc*=-1;tro=a*trc* ANumber();;if{tro<0.) err=-1.*tro;else err=tro;

if (err<des)NM.L[i] N[j]. Treshold=tro-b;else goto atla4;} }

if{ (f1=fopen("c:\\bc\\bin\\neural\\Conv.wri","wt"))==NULL) CantOpFile();

if{(Desired Vector=(long double
*)calloc(*(NumberOfNeuronOflayers+NumberOflayers-1),sizeof{long
double)))=NULL)

NoMemRem();

uyy=0;ite=0;syc2=0;textcolor(2);clrscr();
gotoxy(1,1);printf{"Momentum=%Lf\nL_earning Rate=%L{" ,Momentum,LearningRate);
=0; ,
kr=0;

if{(Transient3=(long double *) calloch AX,sizeof(long double)))=—=NULL)
NoMemRem();
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while(kr!=17){ite++,err=0.0;

for(p=0;n<NumberOfInputs;n++)  {
NM 2=NM_I;)NM_1=NM;

vg(n,DimesionOflnputs, Input Vector, Transient 1);

for(i=0;i<*(NumberOfNeuronOfLayers+NumberOfLayers-1);i++)
if(i==*(DesiredValue+n)) *(DesiredVector+i)=1.;else *(DesiredVector+i)=0.;

for(1=0;I<NumberOfLayers;1++){

for(j=0;j<*(NumberOfNeuronOfL ayersH);j++){

if(l=0){NM.L[1].N[;]. Y=*(Transient 1+j); } else{

for(i=0;i<* (NumberOfNeuronOfLayers+1-1);i++){
*(Transient2+)=NM.L[I-1].N[i].Y;*(Transient3+i)=NM.L[1]. N[j]. W[il;}

NM.L[1].N[j]. V=(vm(*(NumberOfNeuronOfLayers+l-1), Transient2 Transient3)-
NM.L[1].N[j]. Treshold);

NM.L{I].N[j]. Y=1./(1.+expl(lam*NM.L[I] N[j]. V));

ifl=NumberOflLayers-1) {NM.L[I].N[j].Error=*(DesiredVector+j)-NM.L[1].N[;]1.Y;}}

}
}

for(I=NumberOfLayers-1;[>-1;1--){
for(j=0;<*(NumberOfNeuronOfLayers+1);;++){

if(l==NumberOfLayers-1)

{NM L[1].N[j]. Delta=NM.L[1].N[j]. Error*NM.L[1].N[j]. Y*(1.-NM.L[1].N[j]. Y);}
else{ for(k=0;k<*(NumberOfNeuronOfLayers-+1+1);k++){
*(Transient2+k)=NM.L[1H+1].N[k].Delta;
*(Transient3+k)=NM.L[H+1].N[k].W[jI; }
NM.L[I].N[j].Delta=NM.L[1].N[;]. Y*(1.-

NM.L[1].N[j}. Y)*vin(*(NumberOfNeuronOfLayers+-+1), Transient2, Transient3);

}
}

for(1=0;1<NumberOfLayers;1++){if{1!1=0){



for(j=0;j<* (NumberOfNeuronOfLayers+);j++){
for(i=0;i<*(NumberOfNeuronOfLayersH-1);i++)

{*(Transient 1+i)=Momentum*(NM.L[1].N[j]. W[i]-NM_2.L{1].N[j].W[i]);
*(Transient2-+)=NM.L[1]. N[j].WIi];

*(Transient3-+1)=LearningRate¥*NM.L{I] N[j]. Delta*NM.L[I-1].N[i].Y;}

tro=NM_2 L[1].N[j]. Treshold;trc=NM.L[1] N[j]. Treshold,;
for(3=0;i<*(NumberOfNeuronOfLayers+1-1);i++)

{NM.L[1].N[j]. W[i]=*(Transient1+i)+*(Transient2-+i)+*(Transient3+i);}
NM_.L[1].N[j]. Treshold=trc+Momentum*(trc-tro)-LearningRate*NM.L[1].N[j]. Delta;

}
} }

b=0.;
for(i=0;1<*(NumberOfNeuronOfLayers+NumberOfLayers-1);i++){
a=*(DesiredVector+1)-NM.L[NumberOfLayers-1].N[i]. Y;b+=a*a;}

err+=b;
tro=err/(2.*NumberOflnputs);

if(ite>1){b=100.*(1-trofuy);if(b<1.)b=1.;if(syc2==0){
gotoxy(25,10);printf("NeuralNet learned %%%Lf",b); }
else{uyy++;if(uyy>319) {uyy=1;Grey_Grph();

for(i=0;i<320;i+=2) {Plot(i,48,255);Plot(i, 148,255);Plot(i,98,128);} }
Draw(uyy,147,uyy,(int)(148-b),50+(int)(b*2)); }
fprintf{f1,"%LA\n" b); }else uy=tro;

i=khit();

if(i){

kr=getch();

if(syc2—0&&kr=—=72){

Momentum+=0.01;gotoxy(10, 1);printf{"%L{",Momentum); }
else

if{syc2—0&&kr—280){
Momentum-=0.01;gotoxy(10,1);printf{"%L{" Momentum); }
else
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if(syc2=0& &kr==77){
LearningRate+=0.0005;gotoxy(15,2);printf("%Lf{" LearningRate); }
else

if{syc2==0&&kr==75){
LearningRate-=0.0005;gotoxy(15,2);printf{"%Lf{" LearningRate); }
else

iflkr==49){

SetMode(3);kr=0;syc2=0;gotoxy(1,1);
printf{"Momentum=%Lf\nl_earning Rate=%Lf",Momentum,LearningRate); }
else

if(ke==50){

Grey_Grph();kr=0;syc2=1;uyy=0;
for(i=0;1<320;i+=2){Plot(i,48,255);Plot(i, 148,255);Plot(i,98,128);} }
else

iftkr=27){

SetMode(3);i=23;j=4;1=1;

gotoxy(it+10,;-1);printf("MENU:");

gotoxy(i,j+);printf("F1: Save The NeuralNet");
gotoxy(i,jH*2);printf{"F2: Load A NeuralNet");
gotoxy(i,jH*3);printf{"F3: Enter A New 'Momentum' Value");
gotoxy(i,jH*4);printf{"F4: Enter A New 'Learning Rate' Value");
gotoxy(i,j+H*5);printf{("F5: Exit from learning");
gotoxy(i,j+1*6);printf{"F6: Exit from Program");
Hot_Keys(i-2,j+9);

kr=GetScanCode();clrscr();

if(kr==59){

clrscr();gotoxy(5,7);

printf{("Enter the file name (MAX 4 letter): c:\\bc\\bin\\neural\\");

if((N1=(char *) calloc(100,sizeof{char)))==NULL) NoMemRem();

if{(N2=(char *) calloc(100,sizeof{char)))==NULL) NoMemRem();
strepy(N1,"c:\\be\\bin\\neural\\");scanf{"%s",N2);strcat(N1,N2);free(N2);
Save(NM,NumberOflayers, NumberOfNeuronOflayers, Momentum,LearningRate,b,uy, it
e,N1);

strcat(N1,"$");

Save(NM 1, NumberOfLayers, NumberOfNeuronOfLayers, Momentum,LearningRate,b,u
y,ite,N1); :
strcat(N1,"$"); '
Save(NM_2 NumberOfLayers, NumberOfNeuronOfLayers, Momentum, LearningRate,b,u
y,ite,N1);

free(N1);clrscr();

}else

ifkr—60){

clrscr();gotoxy(5,7);
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printf{"Enter the file name (MAX 4 letter): c:\\bc\\bin\\neural\\");

f{((N1=(char *) calloc(100,sizeof(char)))==NULL) NoMemRem();

if{(N2=(char *) calloc(100,sizeof{char)))==NULL) NoMemRem();
strepy(N1,"c:\\be\\bin\\neural\\");

scanf("%s",N2);strcat(N1,N2);free(N2);

trc=Momentum;tro=LearningRate;

NM=Load(NM,&NumberOfLayers, NumberOfNeuronOfLayers, &Momentum,&Learning
Rate, &b, &uy,&ite,N1);

strcat(N1,"$");

NM_1=Load(NM_1,&NumberOflLayers, NumberOfNeuronOfLayers,&Momentum,&Lea
rningRate,&b,&uy,&ite,N1),

strcat(N1,"$");
NM_2=Load(NM_2,&NumberOfLayers,NumberOfNeuronOfl.ayers,&Momentum,&Lea
rningRate, &b,&uy,&ite,N1);

free(N1);err=((1.-b/100.)*uy*2.*NumberOflnputs);clrscr();
Momentum=trc;LearningRate=tro;

}else

if(kr==61){

gotoxy(30,12);printf{ "Momentum=");scanf{ "%L{",&Momentum);clrscr(); }

else

iflkr=—=62){

gotoxy(30,12);printf("Learning Rate=");scanf{"%Lf",&LearningRate);clrscr(); }

else

iflkr==63) kr=17,

else

if(k==64) exit(0);}

gotoxy(1,1);

printf{"Momentum=%Lf\nl earning Rate=%Lf",Momentum,l.earningRate);

}

close(f1);SetMode(3);free(Desired Vector);

textbackground(0);textcolor(10);

ite*=NumberOflnputs;

strepy(N1,"c:\\bc\\bin\\neural\Net_Dat.wri");
Save Report(NM,NumberOfLayers,NumberOfNeuronOfLayers, Momentum,LearningRa
te,b,ite,N1);
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clrscr();ite=0;

scyc(i, MAX) {tt[i]=0;t[i]=0;}
scyc(n, NumberOflnputs) {

vg(n,DimesionOfInputs, InputVector, Transient1);

scyc(l,NumberOfLayers){

scyc(j, *(NumberOfNeuronOfLayers+)){

if(l==0){NM.L[1].N[j]. Y=*(Transient14j); }else{

scyc(i, *(NumberOfNeuronOfLayers+-1)){

*(Transient2+H)=NM.L[1-1].N[i].Y;

*(Transient3-++H)=NM.L[1].N[j]. W[i];}

NM.L[1].N[j]. V=(-1.*NM_L[1].N[j]. Treshold+vm(*(NumberOfNeuronOfLayers+1-
1), Transient2, Transient3));

NM.L[1].N[j1. Y=1./(1 +expl(lam*NM.L{1]. N[j1. V));

}
}

syc=1;

scyc(l, *(NumberOfNeuronOflayers+NumberOfLayers-1))
if(NM.L[NumberOflayers-1]. N[*(Desired Value+n)]. Y<NM.L[NumberOfLayers-
11.N[LY)

syc=0;if(syc=1){ite++;

tt[*(DesiredValue+n)]++;

else {t[*(DesiredValue+tn)}++;}

farfree(Input Vector);farfree(Desired Value);
free(Transient1);free(Transient2);free(Transient3);

tro=0.00000001;

printf{"\nNUMBER OF TRUE CLASSIFIED OBJECTS=%lu NUMBER OF FALSE
CLASSIFIED OBJECTS=%lu\n",ite, NumberOfInputs-ite);

printf"\nLEARNING WAS COMPLETED WITH %4.1{%%

SUCCESS \n",(ite*100.)/(NumberOfinputs*1.));

scyc(i, *(NumberOfNeuronOfLayers+NumberOfLayers-1)){
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printf("\n%4.1f%% OF CLASSIFIED OBJECTS WAS BELONG TO OBJECT
%d.",(float)(ttf[1]*100./(ite*1.+0.00001)),i+1);
printf{"\n%4.1£%% OF FALSE CLASSIFIED OBJECTS WAS BELONG TO OBJECT
%d.",(float)(t[1]* 100./((NumberOfInputs-ite)*1.+0.00001)),i+1);
printf("\nOBJECT %d WAS CLASSIFIED WITH %4.11%%
SUCCESS \n",i+1,(tt[i]*100.)/((tt[i]+t[i])*1.));

}getch();

if{ (Transient1=(long double *)calloc(MAX sizeof{long double)))==NULL)
NoMemRem();

if((Transient2=(long double *)calloc(MAX sizeof(long double))y==NULL)
NoMemRem();

if{(Transient3=(long double *)calloc(MAX,sizeof(long double)))==NULL)
NoMemRem();

if{ (InputVector=(float far *)farcalloc(*(NumberOfNeuronOfLayers+NumberOfLayers-
1)*DimesionOflnputs*nt,sizeof{float)))==NULL)

NoMemRem();

if{(DesiredValue=(unsigned short int far
farcalloc(*(NumberOfNeuronOfLayers+NumberOfLayers-1)*nt, sizeof(unsigned short
int)))==NULL)

NoMemRem();

if((Nt=(char *)calloc(*(NumberOfNeuronOfLayers+NumberOfLayers-
1)*nt,sizeof{char)))==NULL)

NoMemRem();

scyc(i, *(NumberOfNeuronOfLayers+NumberOfLayers-1)){
if{(nn[i]=(char *)calloc(80,sizeof{char)))==NULL)NoMemRem();
strepy(nnfi],nT[i]);strcat(nT[i],na);
if((f1=fopen(nT[i],"rb"))==NULL)CantOpFile();free(nT[i]);
scyc(j,nt){scyc(k, DimesionOfInputs) {fscanf{f1,"%Le\n", &tro);
*(InputVector+j*DimesionOfInputs+k-+ot*i*DimesionOfInputs)y=Extract(tro); }
*(DesiredValuetj+i*nt)=(unsigned short int)i;

*(Nt+H+i*nt)=j; }close(f1); Hree(na);

J=al;
i=*(NumberOfNeuronOfLayers+NumberOfLayers-1)*nt; \\
for(ite=0;ite<i*100;ite++){ .
n=random(i);al=*(Desired Value+n),

I=random(i);a2=*(Desired ValueH);



kr=*(Nt-+n); *(Nt+n)=*(Nt+]);*(NtH)=kr;
LRowVecPut(DimesionOfInputs,n, InputVector, Transient 1),
LRowVecPut(DimesionOfInputs, 1, Input Vector, Transient2);
LRowVec(DimesionOfInputs, 1, InputVector, Transient 1),
LRowVec(DimesionOfInputs,n, InputVector, Transient2);
*(DesiredValue+n)=a2;*(Desired Value+H)=al;}al=j;

textcolor(14);clrscr();ite=0;syc2=0;scyc(i, MAX){tt[i]=0;t[i]=0;}
scyc(n,*(NumberOfNeuronOfl.ayers+NumberOfLayers-1)*nt) {
vg(n,DimesionOfInputs, Input Vector, Transient 1),
scyc(l, NumberOfLayers){
scyc(j, ¥(NumberOfNeuronOfLayers+)){
if(l==0){ NM.L[1].N[j]. Y=*(Transient1+j); }else{
scyc(i,* (NumberOfNeuronOfLayers+l-1)){
*(Transient2-+)=NM.L[I-1].N[i]. Y;*(Transient3+i)=NM.L[1]. ND] WIil;}
NM.L[1].N[j]. V=(-1.*NM.L[1].N[j]. Treshold-+vm(*(NumberOfNeuronOfL ayers+!-
1), Transient2, Transient3));
NM.L[1].N[j].Y=1./(1 +expl(lam*NM.L[1].N[j1. V));
}
}

}
clrser();gotoxy(34,11);printf{"TEST OBJECT %d.",n+1);getch();
free(Transient1);free(Transient2);free(Transient3);
ObjectDisplayer(al,*(Nt+n)+1,nn[*(Desired Valuetn)]);
if{ (Transient1=(long double *)calloc{MAXsizeof{long double)))==NULL)
NoMemRem();
if{(Transient2=(long double *)calloc(MAX sizeof{long double)))==NULL)
NoMemRem();

if{(Transient3=(long double *)calloc(MAX sizeof(long double)))=—=NULL)
NoMemRem();

printf("\noutput for test object belonging to class %d: ",1+*(Desired Value+tn));
syc=1;

scyc(i, *(NumberOfNeuronOfLayers+NumberOfLayers-1)){

printf{("%f ", (float)NM.L[NumberOfLayers-1].N[1].Y);
iffNM.L[NumberOfl.ayers-1]. N[ *(Desired Value+n)]. Y<NM.L[NumberOfLayers-
11.N[].Y)

syc=0;}

ifisyc=1){

printf(" TRUE");ite++;

tt[*(DesiredValue+n)}++;}

else{

t[*(Desired Value+tn)++;
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textcolor(14{128);,
cprintf(" FALSE");
textcolor(14);}
getch(); }

clrscr();textcolor(15|128);

cprintf("\r\n\r\n ***  REPORT: ***")
textcolor(15);

cprintf{"\r\nNUMBER OF TRUE RECOGNIZED OBJECTS=%lu NUMBER OF
FALSE RECOGNIZED
OBJECTS=%lu\r\n",ite,(*(NumberOfNeuronOfLayers+NumberOfL ayers-1)*nt-ite));
cprintf("\r\nNEURAL NETWORK WAS SUCCEED IN RECOGNATING PROCESS
ABOUT %4.1f%%.\r\n",(ite*100.)/(*(NumberOfNeuronOfLayers+NumberOfLayers-
1)*nt*1.));

scyc(l, *(NumberOfNeuronOfLayers+NumberOfLayers-1)){

cprintf{("\r\n%4.11%% OF RECOGNIZED OBJECTS WAS BELONG TO OBJECT
%d.",(tt[1]*100.)/(ite*1.+0.00001),i+1);

cprintf{("\r\n%4.1f%% OF FALSE RECOGNIZED OBJECTS WAS BELONG TO
OBIJECT %d.",(t[i]*100.)/((* (NumberOfNeuronOfLayers+NumberOfLayers-1)*nt-
ite)*1.+0.00001),i+1);

cprintf("\r\nOBJECT %d WAS SUCCEED WITH

%4.1f%% \r\n",i+1,(tt[i]*100.)/((tt[i]+[i]))*1.));

2

getch();

farfree(InputVector);farfree(Desired Value);free(Nt);
free(Transient1);free(Transient2);free(Transient3),

}





