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OZET

GERCEK ZAMANLI UYGULAMALAR ICIN ABC ALGORITMASININ

FPGA UZERINDE GERCEKLENMESI

AVCI, Gokmen
Nigde Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii

Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali

Danisman: Yrd. Doc¢. Dr. Fuat KARAKAYA

Haziran 2011, 60 sayfa

Bu tez calismasinda Yapay Art Kolonisi(Artifical Bee Colony, ABC) algoritmasi ilk
kez FPGA iizerinde donanimsal olarak gerceklenmistir. ABC algoritmasi siirii tabanl
sezgisel (metaheuristic) yeni bir algoritmadir. Arilarin dogada polen arama
davraniglarindan adapte edilmis ve bir ¢ok optimizasyon probleminde basar1 ile
kullanilmistir. Bu calisjmada ABC algoritmasinin FPGA iizerinde etkin bir sekilde
gerceklenmesini saglayan donanim mimarisi onerilmistir. Onerilen mimari sayesinde
algoritma FPGA {izerinde daha az yer kaplamakta ve PC tabanli yazilim versiyonlarina
gore daha hizli ¢alismaktadir. Onerilen mimarinin performansinin test edilmesi icin
literatiirden yiiksek hesaplama giicli ve hiz gerektiren fonksiyonlar secilmistir. Ayni
zamanda ABC algoritmas1 ile YSA egitimi problemi de FPGA ortaminda
gerceklenmistir. Yapilan ¢alismalar sonucunda donanim {iizerinde gerceklenen yapinin
hem optimizasyon problemlerinde hemde YSA egitiminde PC tabanli uygulamalarla
aynt dogrulugu gosterirken, bu uygulamlara gore c¢ok daha hizli oldugu

godzlemlenmistir.

Anahtar sozciikler: ABC algoritmasi, FPGA, YSA,



SUMMARY

IMPLEMENTATION OF ARTIFICIAL BEE COLONY (ABC) ALGORITHM ON
FPGA FOR REAL-TIME APPLICATIONS

AVCI, Gokmen
Nigde University
Graduate School of Natural and Applied Science

Department of Electrical Electronic Engineering

Supervisor: Assistant Professor Dr. Fuat KARAKAYA

June 2011, 60 pages

In this thesis the first hardware implementation of the artificial bee colony (ABC)
optimization on Field-Programmable Gate Arrays (FPGAs) is introduced. The artificial
bee colony optimization is a new population—based metaheuristic algorithm. It is
adopted from the natural foraging behavior of real honey bees and has been employed
to find solutions to wide variety of optimization problems. In this paper we propose an
efficient hardware architecture which leads to an efficient implementation with a less
space requirement on FPGA and reduced runtime over software based solutions.
Proposed architecture is tested with functions selected from the litrature. In addition to
that Artificial Neural Network (ANN) tarining with ABC algorithm is also
implemented on FPGA. The results indicate that the proposed architacture is as
accurate as its software counterpart on PC but much faster than its corresponding

software implementation in both function optimization and ANN training.

Key words: FPGAs, ABC algorithm, Artificial Neural Networks(ANNs)
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BOLUMI

GIRIS

Optimizasyon (en iyilestirme); bir problemde belirli kosullar altinda miimkiin olan
alternatifler icinden en iyisini segmektir. "En Iyileme" anlamina gelen optimizasyon, her
zaman i¢in hedeflenen bir sonuctur. Optimizasyon teknikleri, yapilmakta olan isin en iyi
cOziimiinii ortaya koymak i¢in kullanilir. Bu teknikler kullanilarak ortaya konulan
coziim, Optimal Coziim olarak adlandirilir. Hedef her zaman icin optimum ¢oziimii
yakalayabilmektir. Klasik tekniklerle optimum ¢o6ziim genelde deneme yanilma
yontemleriyle aranmistir. Ama genellikle sub-optimal c¢oziimlerde yeterli olablir.
Ancak, problemlerin zorlagsmasi sebebiyle yapay zeka tabanli optimizasyon teknikleri
onerilmistir. Onerilen bu tekniklerde dogal hayat taklit edilerek problem coziimleri

aranmaktadir.

Evrimsel ve siirii zekasi tabanli optimizasyon algoritmalar literatiirde oldukca cok
calisilan konularin basinda gelmektedir. Bu algoritmalar karmasik problemlerin
coziimiinde gostermis olduklar1 basarilardan dolayr bir¢cok bilim dalinda, giinliik
mithendislik problemlerinde ve askeri uygulamalarda siklikla kullanilmaktadir. Bu
ilginin altinda yatan en ©Onemli sebeplerden birisi havacilik, tip, miihendislik vb.
alanlarda ugrasilan problemlerin gittik¢e karmasik bir hal almas1 ve ¢ogu ayrik yapidaki
bu problemlerin ¢oziimiinde evrimsel ve siirii zekasi tabanli optimizasyon

algoritmalarinin gosterdigi basaridir.

Yukarida bahsi gecen algoritmalarin ilham kaynagi ise dogada giinliik yasamlarinda
zorlu sartlara karst miicadele veren ve bu miicadele esnasinda zeki davraniglar
sergileyen canlilardir. Bu canlilara en iyi 6rneklerden birisi ise bal arisidir. Bal arilari,
bir nektar kaynagi bulup kovana dondiigiinde dans yaparak diger arilara nektarin yeri,
uzakligi ve zenginligi gibi bilgileri aktarir. Bu davramis1 6rnek alarak ‘Yapay Ari
Kolonisi’ (Artificial Bee Colony-ABC) olarak adlandirilan tasarim yontemi
geligtirilmistir [1]. ABC yontemi, 5 binden fazla parametreye sahip karmasik
problemler i¢in en iyilestirilmis ¢oziimler iiretebilmektedir. Literatiirde, sayisal tasarim
icin arinin davranisindan esinlenilerek gelistirilmis 10’a yakin yontem mevcuttur ancak

ABC yontemi bunlardan tamamen farkli ve kendi sinifindaki yontemlere gore ¢ok daha

1



basit, hizl1 ve kullanim1 daha kolaydir. Bu etkin algoritma bircok alanda kullanilmaya

baslanmistir [2-12].

Bu tez kapsaminda literatiire yeni girmis olmasina ragmen tiim diinyada kabul gérmiis
olan Yapay Arn Kolonisi(Artifical Bee ColonyABC) algoritmast FPGA iizerinde
gerceklenmistir. ABC algoritmasinin  gercek zamanli uygulamalarda daha etkin
kullanilmas1 icin yapisal olarak paralel islem yapma yetene8ine sahip FPGA’lara
aktarilmast biiyilk onem arz etmektedir. ABC algoritmasi paralel islem yapma
yetenegine sahip donamim iizerinde gerceklestirilmesi sayesinde askeri ve sivil yiiksek
hesaplama giicii ve hiz gerektiren uygulamalarda kolaylikla kullanilabilecektir. Yine tez
kapsaminda algoritmanin donanimsal uyarlanmasi, literatiirden segilen fonksiyonlarin
optimizasyonu i¢in denenmis ve performansi diger bazi algoritmalarla karsilagtirilmistir.
Ayrica ABC algoritmas1 kullanilarak yapay sinir aglarimin FPGA iizerinde,

bilgisayarlara gore daha hizli ve etkin bir sekilde egitilebilecegi gosterilmistir.



BOLUM II

FPGA UZERINDE GERCEKLESTIRILEN SURU ZEKASI TABANLI
OPTIMIZASYON ALGORITMALARI

Evrimsel ve siirii zekas1 tabanli optimizasyon algoritmalar literatiirde oldukca cok
calisilan konularin basinda gelmektedir. Bu algoritmalar kompleks problemlerin
coziimiinde gostermis olduklar1 basarilardan dolayr bir ¢ok bilim dalinda, giinliik
miihendislik problemlerinde ve askeri uygulamalarda siklikla kullanilmaktadir. Yari
iletken teknolojilerinde yasanan gelismelere bagli olarak bu algoritmalarin donanimsal
(DSP, FPGA vb.) uyarlamasi ise yogun bir ilgi gormektedir [13-20]. Kompleks
problemlerin ¢oziimlerinde kullanilan bu algoritmalarin yogun bilgi akisinin oldugu
gercek zamanli uygulamalarda kullanilmasi ise donanimsal uyarlamalarla ivme
kazanmistir. Insansiz hava araclarimin (UAVs) beklenmeyen durumlar karsisinda
navigasyon rotasini ger¢ek zamanli olarak yeniden belirlemesi, fiizelerde hedef takibi ve
rota tayini ve robotik uygulamalarda robot iizerinde mevcut tiim alicilardan gelen
bilgilerin islenerek karar verilmesi gibi gercek zamanli olarak yogun bilgi akisi
gerektiren uygulamalar evrimsel ve siirii zekasi tabanli optimizasyon algoritmalarinin
donanimsal olarak kullanilmasini zorunlu hale getirmektedir. Literatiirde yapilan
caligmalar gostermektedir ki donanim {izerinde ¢alisan optimizasyon algoritmalar1 PC
tizerinde calisan yazilimsal emsallerine goére 100 kat daha hizli ¢6ziim
tiretebilmektedirler. Ayrica donanimsal uyarlamalari daha az giic harcamakta ve daha az
alan kaplamaktadir. Bu o6zellikler ise onlar1 mobil uygulamalar icin ideal bir konuma
getirmektedir. Donanimsal uygulamalarda ise platform olarak FPGA lar 6n plana
cikmaktadir. Bunda en biiyiilk etken FPGA’larin paralel programlamaya uygun
mimarileridir. Ayrica FPGA’larin daha az gii¢ tiikketmeleri, cok daha zorlu kosullarda

(yliksek sicaklik) calisabilmeleri diger baz1 etkenlerdir.

Yarn iletken teknolojilerindeki bas dondiiriicii gelismeler kullanilan iiretim teknolojileri
ile en Kkiiciik transistor boyutu 35 nm’lere kadar indirmistir. Ayn1 zamanda ASIC
devreleri ile FPGA’lar arasinda uzunca bir siiredir var olan 2 nesil teknoloji farki
kapanmistir. Giintimiizde iiretilen FPGA’lar ASIC devrelerle ayn1 teknolojiye (35 nm)
sahiptir. Bahsi gecen gelismeler sayesinde iiretilen FPGA’larin kapasiteleri, hizlari,

icerdikleri blok RAM miktari, carpicilar, PLL ve diger bazi kritik donanimsal

3



modiillerde artmistir. FPGA’larin icerdikleri bu donanimlarin yan sira, bu FPGA’larin
kullamildig1 gelistirme boardlarinin sahip oldugu donanimlarda artmistir (SSRAM,
SDRAM, FLASH, DDR2, USB, Ethernet, cesitli algilayicilar vb.). Bu sayede 6nceden
donanimsal olarak gerceklenmesi miimkiin olamayan bir¢ok uygulamanin donanim
tizerinde gelistirilmesi miimkiin olmustur. Bu tip uygulamalara gosterilebilecek en
giizel ornek evrimsel veya siirii zekasi tabanli optimizasyon algoritmalaridir. Evrimsel
veya siirli zekas1 tabanli optimizasyon tekniklerinin donanimsal uyarlanmasina dair

literatiirde mevcut ¢aligsmalarin bazilar1 su sekilde siralanabilir:

Juang ve arkadaslar1 [13] hibrit akilli bir inis kontrol mekanizmasi ve bunun donanim
(DSP) iizerinde gerceklestirilmesini onermislerdir. Boing firmasinin yayinlamis oldugu
rapora gore ucak kazalarinin %67’°lik gibi biiyiik bir kismi insan hatalarindan
kaynaklanmaktadir. Bu kazalarinda %47°1ik boliimii ise ucagin piste yaklagmasi aninda
veya inis esnasinda gerceklesmektedir. Yukarida verilen istatistikler goz Oniine
alindiginda insan hatalarinin elimine edilmesi veya minimuma indirilmesi kazalarin
azaltilmasi acisindan elzemdir. Bu kapsamda tasarlanan kontrol iinitesinde yapay sinir
ag1 ve PSO (Partical Swarm Optimization) algoritmasi kullanilmigtir. PSO algoritmasi
yapay sinir agmin egitiminden sonra optimum kontrol parametrelerinin se¢iminde
kullanilmistir. Onerilen yontem ugagin cok zorlu gevresel kosullara dahi kolayca adapte
olmasimni saglamistir. Donamim iizerinde gerceklenmesi ise gercek zamanl

uygulamalarda kullanilmasint miimkiin kilmistir.

Farahani ve arkadaslar1 [14] ise PSO (Partical Swarm Optimization) algoritmasini
Altera Stratix 1S10ES FPGA gelistirme seti iizerinde SOPC tabanli olarak
gerceklestirmiglerdir. Uygulamada uygunluk fonksiyonu C dilinde yazilmis ve
gelistirme bordu iizerine yiiklenen Soft-Cpu (Nios II) iizerinde c¢alistirllmistir. PSO
algoritmasina ait tiim bloklar ise Verilog donamim tanimlama dili kullanilarak
olusturulmustur. PSO algoritmasina ait donanim bloklari, Soft-Cpu ve gerekli hafiza
birimleri Altera’nin SOPC Builder programi kullanilarak Avalon veri iletim hatti
vasitast ile entegre edilmislerdir. Uygulamanin basarimim 6l¢mek icin literatiirden
benchmark fonksiyonlar se¢ilmis (OneMax, Dejong Test setinden fl ve {2
fonksiyonlar1) ve bu fonksiyonlarin minimum noktalarina yakinsama siireleri hem

bilgisayarda hem de donanim iizerinde gergeklestirilen uygulamada hesaplanmistir.



Verilen sonuglar gostermektedir ki donanim {izerinde gergeklestirilen uygulama,

yazilim emsaline gore 100 kat daha hizl1 yakinsamaktadir.

Evrimsel algoritmalar (Evolutionary Algorithms- EAs) cok kaliteli sonuglar
tiretebilmekte ancak diger klasik optimizasyon tekniklerine (hill climbing, gradient
descented vb.) gore daha uzun siirmektedir. Bunun sebebi ise EA’larda simiilasyon
tabanli yaklagimin kullanilmasidir. Kompleks problemlerin ¢oziimiinde hesaplama
siiresi olarak en uzun siire uygunluk fonksiyonun degerlendirilmesinde
kullanilmaktadir. Literatiirde EA’larin donamin iizerinde paralel gerceklenmesi ile ilgili
bircok calisma mevcuttur ancak bu caligmalarin tamaminda uygunluk fonksiyonun
degerlendirilmesi asamasi yazilim iizerinde gerceklestirilmektedir. Siire olarak maliyeti
en fazla olan kismin yazilimsal olarak gerceklestirilmesi nedeni ile uygulamalar her ne
kadar PC versiyonlarina goére hizli olsalar da donamimdan beklenen performansa
ulasamamaktadirlar. Bir bagka yaklasim ise algoritmanin tamaminin donanim iizerinde
gerceklestirilmesidir. Drechler ve arkadaslart [15] Genetik Algoritma (GA) nin
tamamini (uygunluk fonksiyonu da dahil) yeniden kullanilabilir modiiller seviyesinde
VHDL kullanarak FPGA'’lar iizerinde gerceklestirmislerdir. GA’nin modiiler seviyede
gerceklenmesi donanimsal uyarlamada karsilasilan zorluklart minimuma indirgemis ve
uygulamanin bir ¢ok degisik problemin ¢oziimiinde kolaylikla kullanilmasina imkan
saglamistir. Gene Avci, Karakaya ve Altun [16] bir plaka yeri tespit probleminin
coziimiinde Genetik Algoritmayr Yapay Sinir Aglart ile birlikte donamim iizerinde

gerceklestirmiglerdir.

Insansiz Hava Araglarinda (Unmanned Aerial Vehicle- UAV) rota plan1 yaparken
navigasyon otonomisini arttirmak i¢in bir¢ok teknik gelistirilmistir. Bu uygulamada en
zor kisim ise onceden planlanan rotanin UAV gorevde iken hava kosullari, diigman
ucaklar1 veya zorlu cografik kosullar gibi onceden kestirilemeyen nedenlerden otiirii
gercek zamanli olarak yeniden planlanmasidir. Bu siirecte kullanilan teknikler icerisinde
en yiiksek basarimi gosteren Genetik Algoritma (GA)’dir. GA ¢6ziim uzayin biiyiik bir
basar1 ile tararken o ana kadarki en iyi ¢coziimii saklayabilmektedir. Ancak bu siirecte
GA yinelemeye dayali yapisindan dolayr karmagsik ¢oziim uzaylarinda oldukca yavas
kalmaktadir. Bu sebebe binaen GA tabanhi ger¢cek zamanli navigasyon planlama
uygulamalan fazlaca irdelenmemistir. Allaire ve arkadaslar1 [17] ise FPGA iizerinde

paralel bir yapida gerceklestirdikleri GA sayesinde ilk kez GA tabanli gercek zamanl

5



navigasyon planlama uygulamasin1 Xilinx Virtex-II Pro FPGA iizerinde 100 MHz lik
bir saat darbesi kullanilarak basar1 ile gerceklestirmislerdir. Yapilan denemeler
gostermistir ki donanimsal uygulama PC (2.8 GHz Pentium 4 islemcili) tabanl
uygulamaya gore mutasyonda 100 kat, secme ve caprazlamada 10,000 kat ve

popiilasyon giincellemede 50,000 kat daha yiiksek performans gostermektedir.

Karinca Kolonisi Optimizasyonu (Ant Colony Optimization- ACO) dogada karinca
kolonilerinin yiyecek aramak ve bulunan yiyecek kaynaginin yerinin diger koloni
iyeleri ile paylasilmasi esnasinda kullandiklar1 karmasik davranmis bigcimlerinin taklit
edilmesiyle Dorigo ve arkadaslari [18] tarafindan gelistirilmis bir optimizasyon
teknigidir. Karinca kolonilerinde yiyecek arayan karincalar yiyecek kaynagina ulasana
kadar gectikleri yollara “pheromone” denilen salgidan birakirlar diger karincalarda bu
salgilar1 algilayarak yiyecek kaynagimin yerini kolayca bulurlar. Yiyecek kaynagina
ulagsmak ic¢in kullanilan en kisa yolda bu salgi daha yogun bir sekilde bulunmasi
nedeniyle (mesafe arttik¢a salgilanan “pheromone” buharlagsmakta ve dolayisiyla yol
tizerindeki yogunlugu azalmaktadir) daha fazla karinca iggiidiisel olarak en kisa yolu
tercih eder. Ayrica en kisa yolu tercih eden karinca sayis1 arttikca onlarinda salgiladigi
“pheromone” salgist nedeni ile bu yol iizerindeki “pheromone” yogunlugu daha da
artar. Scheuermann ve arkadaslar1 [19] ACO algoritmasini ilk kez FPGA {izerinde
gerceklestirmiglerdir. Bu gerceklestirmede ACO algoritmasini orijinalinin yerine
donanimsal uyarlamaya daha elverisli olan P-ACO (Population-based ACO)
versiyonunu kullanmiglardir. Bu versiyonda “pheromone” yerine her bir yinelemede
elde edilen en iyi sonuglar dizinler olarak muhafaza edilmekte ve yeni sonuclar geldikce
muhafaza edilen sonuclarla karsilastirilmakta ve daha iyi olanlar dizindeki diger
coziimlerle yer degistirmektedir. Bu yer degistirme islemi “pheromone” larin artirilmasi
veya buharlagmasi islevini yerine getirmektedir. FPGA (Xilinx Virtex II Pro) lizerinde
gerceklestirilen uygulama PC tabanli uygulamalara gore 12 kat daha hizli ve PC tabanlh

uygulamalara gore maliyetinin daha diisiik oldugu gosterilmistir.

Karinca Kolonisi Optimizasyon (ACO) algoritmasinin FPGA iizerinde donanimsal
uyarlanmasina bir baska 6rnek ise [20] bulanik mantik tabanli bir kontrol iinitesinin
gercek zamanlh egitiminde donanim {izerinde ACO algoritmasinin kullanilmasidir.
Donanimsal olarak gerceklestirilmesi nedeni ile PC tabanli uygulamalara gore daha

hizli ¢calismakta, daha az gii¢ gerektirmekte ve boyut olarak ¢ok az yer kaplamaktadir.
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Biitiin bu 6zellikleri nedeni ile mobil ve ger¢ek zamanli uygulamalarda (6rnegin mobil

robot kontrolii) rahatlikla kullanilabilmektedir.

Siirii algoritmalarinin donanimsal gerceklemesine en giizel orneklerden biride WNN
(Wavelet Neural Network) yapisinin gercek zamanli olarak PSO (Partical Swarm
Optimization)  algoritmas1 kullanilarak egitiminin gerceklestirilmesidir [21]. Bu
referans da waveletler dogrusal olmayan yapilar oldugundan Taylor seri ag¢ilimi ve
bakma tablolar1 (LUT) yaklasim metotlar1 birlikte kullanilarak donanimsal uyarlamaya

uygun hale getirilmistir.

Yukarida literatiir Ozetinde de vurgulandigi gibi yar1 iletken teknolojilerindeki
gelismelere paralel olarak paralel islem Ozelligine sahip evrimsel esnek hesaplama
yontemlerinin  FPGA gibi paralel islem yapmaya elverisli donanimlar {izerinde
uyarlanmasi olduk¢a popiiler bir arastirma alamidir. Bunun en Onemli sebepleri
donanimsal platformlardaki gelismeler ve gercek zamanli uygulamalara duyulan
ihtiyaclardir. Bu tez calismasinda amag¢ Karaboga [22] tarafindan 6nerilen ve Karaboga
ve arkadaglar1 [2-11] tarafindan gelistirilerek uygulanan Yapay Arn Kolonisi
algoritmasinin ilk kez FPGA iizerinde gergeklestirilmesi ve yapiin performansinin
yazilim emsali ile kiyaslanmasidir. ABC algoritmasinin donanima uyarlanmasi ile ilgili
bir caligma heniiz literatiirde mevcut degildir. Bu tez ¢alismasi literatiirdeki bu boslugu

dolduracaktir.



BOLUM III

YAPAY ARI KOLONISI (ABC)

Siirti zekast (Swarm Intelligence) son zamanlarda literatiirde oldukca yogun olarak
calisilan konulardan birisidir. Bir takim kurallar kapsaminda bir arada yasayan bocek
topluluklar1 i¢im siirii (swarm) terimi kullanilmaktadir. Siirii zekasi ise siiriideki
bireylerin kendi aralarindaki etkilesim veya iletisim (dans, kimyasal salgilar vb.)
vasitast ile ortaya ¢cikmaktadir [12]. Siirli zekas: sayesinde her tiirlii kaynak verimli bir
sekilde degerlendirilmektedir. Bocek siiriilerinin en temel Ozelliklerinde biride kendi
kendine organize olabilmedir. Bu sayede bireysel yada bolgesel bazda gerceklesen
etkilesimler ile kiiresel seviyede cevap olusmaktadir. Kendi kendine organize olabilme

Bonabeau tarafindan dort 6zellikle karakterize edilmistir [22]:

1. Pozitif geri besleme
2. Negatif geri besleme
3. Dalgalanmalar

4. Coklu etkilesimler

Tabiattaki en ilging siiriilerden biriside bal arilaridir. Bal arilar1 ortaya koyduklar siirii
zekasi sayesinde cevresel degisimlere uyarlanabilir cevaplar verebilmekte ve is yiikiinii
dinamik bir sekilde dagitabilmektedir. Bal arilar1 ¢cok gelismis algilayicilara, konum
belirleme sistemine, fonografik hafizaya ve sezgisel kavrama becerisine sahiptir. Bal
arilar sahip olduklar1 bu yetenekler sayesinde yiyeceklerin saklanmasi, balin iiretilmesi
ve dagitilmasi, iletisim ve yiyecek arama gibi isleri de en uygun sekilde yerine
getirebilmektedirler. Siirli olarak gosterdikleri bu kollektif basari nedeni ile
arastirmacilar arilarin davraniglarini modelleme yoniinde biiyiikk ¢aba harcamislardir

[12].

Ar kolonilerinde ii¢ ¢esit art bulunmaktadir: kralice ar1 (queen), erkek ar1 (drone) ve
disi isci arilar (worker). Ar kolonilerinde farkli islere mevcut is giiciiniin etkin bir
sekilde dagitilmasi biiyilk O6nem arz etmektedir [23]. Arlarin is dagiliminda
kullandiklar1  kriterler (yas, hormonlar, genetiklerinden kaynaklanan bireysel

yatkinliklar gibi) konusunda celiskiler vardir [24].
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Arilarin giinliik isleri arasinda en Onemli aktivite yiyecek aramaktir. Bu aktivite
esnasinda arilarin davranislar tizerinde etkili olabilecek dis etkenlerin (koku, waggle
danstan gelen konum bilgisi, baska arilarinda kaynaga yonlenmis olmalar1 gibi) ve ic
etkenlerin (hafizada tutulan kaynak yada koku gibi) iizerinde bir ¢ok ¢alisma yapilmistir
[25-27]. Besin kaynag1 aramakla gorevli arilar yuvanin disindan polen ve su kaynaklari
ararlar. Bu siire¢ besin kaynagi arayicilarinin (forager) kovandan ayrilmasiyla baglar.
Bulduklar1 ¢iceklerden veya diger kaynklardan aldiklari besinleri (polen veya seker)
salgiladiklar1 6zel bir enzimle sindirerek bal yapma siirecini baglatirlar. Kovana
dondiikten sonra bu islenmis besini petek hiicrelerine bosaltirlar ve bozulmamasi i¢in
ekstra enzimler eklerler. Besin ve enzimlerle doldurulan petek hiicreleri bal mumu ile
ortiiliirler. Ayrica besini bulduklar1 kaynaklarla ilgili bilgileri dans hareketleri ile diger
arilara iletirler. Ozellikle yiyecek kaynaklar1 hakkinda haberlesmek icin 6zel bir dans

cesiti gelistirmislerdir [12].

Yeni besin kaynaklar1 bulma gorevi kasif arilara (scout) aittir. Kasif ve yiyecek getiren
arilar (isci arilar) arasinda temel bir farklilik yoktur. Isci arilardan bazilar1 mevcut besin
kaynaklarim1 terkederek kasif ar1 gorevini iistlenirler ve rastgele yiyecek aramaya
baglarlar. Kagsif arilarin sayisi tiim koloninin % 5-10'nu gecmez. Kasif arilar bulduklari
besin kaynagina iliskin uzaklik ve yon bilgisinin diger arilara aktarmasi gerekir._Bu
aktarimi yukarida da belirtildigi gibi gerceklestirdikleri dansla yaparlar. Kasif ar1 bu
dans1 kovanin degisik bolgelerinde tekrarlar diger arilar ise antenleri vasitast ile kagif

artya dokunarak besin kaynaginin tadi ve kokusu ile ilgili bilgi alirlar.

Arilarin bilgi paylasmak i¢in yaptiklar1 dans genelde kovanin cikisinda arilarin ugusa
gecmeden Once bulunduklar yere yakin bir yerde yapilmaktadir. Paylasilan bilgiye gore
bu dansin canliliga degismektedir. Nektarin tathiligi ve miktari, nektarin ¢ikarilmasinin
kolayligi, kovandan olan uzakligi, nektarin kivami, besinin genel durumu, hava

kosullar1 ve giiniin hangi vaktinin oldugu gibi etmenler dansi etkilemektedir [22-29].

Verimli kaynaklara iliskin bilgiler dans alaninda diger arilara iletildiginden, arilar bir
ka¢ dansi izledikten sonra hangi besin kaynagim tercih edecegine karar verir. Verimli
kaynaklara iliskin ¢ok daha fazla bilgi aktarimi oldugundan bu kaynaklarin secilme

olasilig1 daha fazladir.



Arnlardaki ve diger bogek siiriilerindeki zeki davranislar iceren siireglerin incelenmesi
arastirmacilarin yeni optimizasyon teknikleri gelistirmelerine ilham kaynagi olmustur.
Gelistirilen bu tekniklere en giizel 6rneklerden biriside Karaboga tarafindan arilarin
yiyecek arama davranisini modelleyerek ortaya konulan Yapay Ari Kolonisi (ABC)
algoritmasidir[1]. Karaboga tarfindan gelistirilen ABC algoritmasinin temel aldigi
modelin dayandigir bazi kabuller vardir. Bu kabullerden birincisi her bir yiyecek
kaynagin nektarinin yalnizca bir gorevli ar1 tarafindan toplanmasidir. Bu kabule gore
gorevli arilarin sayisi toplam yiyecek kaynagi sayisina, isci arilarin sayisi ise gozcii
arilarin sayisina da esittir. Nektar1 tiikenmis bir kaynagin gorevli aris1 kasif artya
doniismektedir. Yiyecek kaynaklarina iligkin lokasyonlar optimizasyon problemine ait
olas1 ¢oziimlere ve kaynaklarin nektar miktarlar1 ise o kaynaklarla ilgili ¢oziimlerin

kalitesine (uygunluk) karsilik gelmektedir.

Karaboga tarafindan onerilen ABC algoritmasi modeline ait siire¢ adimlar1 asagida alt

basliklar altinda agilanmustir.

3.1 Baslangic Yiyecek Kaynagi Bolgelerinin Uretilmesi

Arama uzayim arilarin yiyecek kaynaklarini igeren bolge olarak diisiiniirsek, algoritma
arama uzayindaki ¢oziimlere karsilik gelen rastgele yiyecek kaynagi yerleri iireterek
calismaya baslamaktadir. Rastgele yer iiretme siireci Esitlik 3.1 deki gibi hedef
fonksiyonun parametrelerinin alt ve iist smrlar1 arasinda rastgele deger lreterek

gerceklenir.

x;; = Ib + rand[0,1) (ub — Ib) (3.1

Burada i = 1...SN, j = 1...D ve SN yiyecek kaynagi sayis1 ve D ise optimize edilecek
parametre sayisidir. /b hedef fonksiyonunun parametrelerinin alt sinir1. ub ise hedef
fonksiyonunun parametrelerinin iist siniridir. Ayn1 zamanda bagslangi¢c asamasinda her
kaynagin gelistirilememe sayisini ifade eden failure; (i. kaynagin gelistirilememe sayisi)

sayaclar1 da sifirlanmaktadir.
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3.2 Gorevli Arilarin Yiyecek Kaynag: Bolgelerine Gonderilmesi

Yiyecek kaynaklarinin sayis1 gorevli arilarin sayisina esittir. Isci ar1 calistigi yiyecek
kaynagi komsulugunda yeni bir yiyecek kaynagi belirler ve bunun kalitesini
degerlendirir. Yeni kaynak daha iyi ise bu yeni kaynag hafizasina alir [12]. Yeni
kaynagin mevcut kaynak komsulugunda belirlenmesinin benzetimi Esitlik 3.2 ile

tanimlanmaktadir:
vij = Xij + O (X — X)) (3.2)

x; ile gosterilen her bir kaynak i¢in bu kaynagin koordinatlarinin bir parametresidir
(rastgele secilen parametresi, j) ve bu parametre degistirilerek x; komsulugunda v;
kaynag bulunur. Esitlik 3.2de j, [/,D] aralifinda rastgele {iiretilen bir tamsayidir.
Rastgele secilen j parametresi degistirilirken, yine rastgele secilen x; komsu ¢6ziimiiniin
(k € {1,2,.. .SN}) j. parametresi ile mevcut kaynagin j. parametresinin farklart almip [-
1,1] arasinda rastgele deger alan @;; sayisi ile agirliklandirildiktan sonra mevcut

kaynagin j. parametresine eklenmektedir.

Esitlik 3.2'den de goriildiigii gibi x;; ve x;; arasindaki fark azaldikga x;; parametresindeki
degisim miktar1 da azalacaktir. Bu sayede lokal en 1yi sonuca yaklastikca adaptif olarak

degisim miktar1 da azalacaktir.

Bu islem sonucunda v;;'nin parametre limitlerini asmasi durumunda parametreye ait

olan alt veya iist sinir degerlerine 6telenmektedir (Esitlik 3.3):

Ui]' , lb < vij S'U,b (33)

b , vij < Ib
Ui]' = [
ub, Vij > ub

Sinirlar dahilinde {iiretilen v; parametre vektorii yeni bir kaynagi temsil etmekte ve

bunun kalitesi hesaplanarak bir uygunluk degeri atanmaktadir (Esitlik 3.4):

1 £ >0
fitness; = 1+ fi b (3.4
1+abs(f;)) f; <O
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fi» vi kaynaginin yani ¢oziimiiniin maliyetidir. x; ile v; arasinda nektar miktarlarina yani
uygunluk degerlerine gore bir a¢ gozlii (greedy) se¢me islemi uygulanir. Yeni bulunan
v; coziimiiniin daha iyi olmas1 durumunda gorevli ar1 hafizasindan eski kaynaga iliskin
lokasyon biligisini silerek v; kaynaginin yerini hafizaya alir. Aksi takdirde gorevli ar x;
kaynagina gitmeye devam eder ve X; ¢cOziimii gelistiremedigi i¢cin x; kaynag ile ilgili

gelistirememe sayaci (failure) bir artar, gelistirdigi durumda ise sayac sifirlanir.

3.3 Gozcii Arlarm Seleksiyonda Kullanacaklar1 Olasihk Degerlerinin

Hesaplanmasi ve Yiyecek Kaynagi Bolgelerinin Secilmesi

Gorevli arilarin kaynaklarin komsuluklarini belirleme islemi sonrasi gozcii arilarin
seleksiyon islemi ile yiyecek kaynaklarini secme islemi baslar. Bu islemde olasiliksal
secme islemi kullanilip bu yontem algoritmada nektar miktarlarina karsilik gelen
uygunluk degerleri kullanilarak yapilmaktadir. Temel ABC algoritmasinda bu
seleksiyon islemi rulet tekerlegi kullanilarak yapilmistir. Tekerlekteki her bir dilimin

acis1 uygunluk degeri ile orantilidir. Bu islem Esitlik 3.5 de gosterildigi gibidir.

fitness; (3.5)
SN fitness;

pi =
Burada fitness;. i. kaynagin kalitesini, SN gorevli ar1 sayisim1 géstermektedir. Bu olasilik
hesaplama islemine gore bir kaynagin nektar miktar1 arttikca (uygunluk degeri arttik¢a)

bu kaynak bolgesini sececek gozcii ar1 sayis1 da artacaktir.

Olasilik degerlerinin hesaplanmasindan sonra bu degerler baz alinarak gerceklestirilen
rulet tekerlegine gore secme isleminde her bir kaynak icin [0,1] aralifinda rastgele say1
iretilir ve p; degeri bu iiretilen sayidan biiyiikse gorevli arilar gibi gozcii ar1 da Esitlik
3.2 yi kullanarak bu kaynak bolgesinde yeni bir ¢Oziim iretir. Yeni c¢oziim
degerlendirilir ve kalitesi hesaplanir. Sonra, yeni ¢oziimle eski ¢oziimiin
uygunluklarinin karsilastirildigr ve iyi olanin secildigi a¢ gozlii seleksiyon islemine tabi
tutulur. Yeni ¢Oziim daha iyi ise eski ¢oziim yerine bu ¢oziim alinir ve ¢oziim

gelistirememe sayact sifirlanir. Eski ¢oziimiin uygunlugu daha iyi ise bu c¢ozim
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muhafaza edilir ve gelistirememe sayaci bir artirilir. Bu siire¢ tiim gozcii arilar yiyecek

kaynagi bolgelerine dagilana karlar devam eder [12].

3.4 Nektar Tiikenmis Kaynagi Birakma Kriteri

Bir ¢evrim sonunda tiim gorevli ve gozcii arilar arama siireglerini tamamladiktan sonra
coziim gelistirememe sayaglari kontrol edilir. Bir arimin bir kaynaktan faydalanip
faydalanamadigi, yani gidip geldigi kaynagin nektarinin tiikkenip tiikenmedigi coziim
gelistirememe sayaclar1 araciligiyla bilinir. Bir kaynak i¢in ¢coziim gelistirememe sayaci
belli bir esik degerinin iizerindeyse, artik bu kaynagin gorevli arisinin tikkenmis olan o
coziimii birakip kendisi i¢in bagka bir ¢6ziim aramasi gerekmektedir. Bu da biten
kaynakla iliskili olan gorevli arinin kasif ar1 olmasi anlamina gelmektedir. Kasif ar1
haline geldikten sonra, bu ar1 icin rastgele ¢oziim arama siireci baslar (Esitlik 3.1).
Kaynagin tiikendiginin belirlenmesi i¢in kullanilan esik degeri ABC algoritmasinin
onemli bir kontrol parametresidir ve "limit" olarak adlandirilmaktadir. Temel ABC

algoritmasinda her ¢evrimde sadece bir kasif arinin ¢ikmasina izin verilir.

Tiim bu birimler arasindaki iliski ve dongii Sekil 3.1'deki gibi bir akis diyagrami ile
ifade edilebilir.

3.5 Seleksiyon Mekanizmalari

ABC algoritmasi 4 farkli seleksiyon islemi kullanmaktadir. Bunlar [12]:

1) Potansiyel iyi kaynaklarin belirlenmesine yonelik Esitlik 3.5 ile olasilik

degerlerinin hesaplandig: global olasilik temelli seleksiyon siireci
2) Gorevli ve gozcii arilarin renk, sekil, koku gibi nektar kaynaginin tiiriinii
belirlemesini saglayan gorsel bilgiyi kullanarak bir bolgede kaynagin bulunmasina

vesile olan bolgesel olasilik tabanli seleksiyon islemi (Esitlik 3.2)

3) Isci ve gdzcii arilarin daha iyi olan kaynagi belirlemek amaciyla kullandiklari ag

gozlii seleksiyon
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4) Kasif arilar tarafindan Esitlik 3.1 aracilig ile gerceklestirilen rastgele seleksiyon.

Biitiin bu seleksiyon metotlarinin bir arada kullanilmasiyla ABC algoritmas1 hem iyi bir

global arastirma hem de iyi bir bolgesel aragtirma yapabilmektedir [12].

Baslangi¢ yiyecek kaynadi pozisyonlari
’

Nektar miktarlarini
hesapla
5
Gorevli arilarin kaynaklarinin
komsularini belirle
{
Nektar miktarlarini
hesapla
!

Nektar miktarini hesapla ———— Seleksiyon

i

Gozci arilarin sectigi kaynagin
komsularini belirle

Hayir
Tum gézcu arilar dagitildi mi?

En iyi kaynagin pozisyonunu
hafizaya al
v

Birakilacak kaynaklari
belirle

i

Birakilan kaynaklar
icin kasif ar Uret

Hayir

Maksimum c¢evrim sayisina ulasti mi?

Sekil 3.1. ABC algoritmasinin akis diyagrami
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3.6 ABC Algoritmasinin Adimlari

Onceki boliimlerde anlatilan ABC algoritmasinin genel hatlar1 asagida bir s6zde kod ile

Ozetlenmistir.

AW

*®

10.
11.
12.
13.
14.

15.

16.
17.
18.
19.
20.
21.
22.
23.

. Esitlik 3.1 araciligiyla tiim x;;, ¢ = 1... SN, j = 1... D. ¢oziimlerine baslangi¢

degerlerinin atanmasi ve ¢oziim gelistirememe sayaclarinin sifirlanmasi
(failure; = 0)
fixi;) fonksiyon degerlerinin ve bu degerlere karsilik gelen uygunluk
degerlerinin, fitness;, hesaplanmasi.
Repeat
for i=1to SN loop
Esitlik 3.2°yi kullanarak X; ¢oziimiiniin gorevli aris1 i¢in yeni bir kaynak
tiret, v; ve f(v;)'yi (3.5) esitliginde yerine koyarak bu ¢6ziimiin uygunluk
degerini hesapla.
v; ve x; arasinda a¢ gozlii seleksiyon islemi uygula ve daha iyi olan1 sec.
x; ¢Oziimil gelisememisse ¢coziim gelistirememe sayacini bir artir,
failure; =failure; + 1. gelismisse sifirla, failure; = 0.
end for
Esitlik 3.5 ile gozcii arilarin se¢im yaparken kullanacaklari uygunluk degerine
dayali olasilik degerlerlerini, pi, hesapla.
t=0,i=1
repeat
if randam < p; then
Esitlik 3.2'1 kullanarak gozcii ar1 i¢in yeni bir kaynak, v; liret
v; ve x; arasinda a¢ gozlii seleksiyon iglemi uygula ve daha iyi olam
seg.
x; ¢oziimii gelisememisse ¢oziim gelistirememe sayacimi bir artir,
failure; = failure; + 1, gelismisse sifirla, failure; = 0.
t=t+1
end if
until 1 = SN
if max(failure;) > limit then
x;; Esitlik 3.1 ile iiretilen rastgele bir coziimle degistir.
end if
En iyi ¢6ziimii hafizada tut
until ¢evrim sayis1 = maksimum c¢evrim say1si
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BOLUM IV

ABC ALGORITMASININ DONANIMSAL OLARAK GERCEKLENMESI

ABC algoritmas1 Sekil 3.1 de verilen akis diyagraminda goriildiigi iizere belirli
boliimlerden olusmaktadir ve sirali bir algoritma olup her bir adim diger adim
beklemektedir. Ancak donanim iizerinde tasarlanacak olan sistemin sirali calismasi
halinde gercek zamanl sistemler icin yeterli derecede basar1 elde edilemeyecektir. Bu
yiizden sirali ¢alisan her bir boliim Sekil 4.1 deki gibi modiillere ayrilarak her modiil
kendi iclerinde paralel calisacak sekilde VHDL donanim tanimlama diliyle FPGA
tizerinde yeniden tasarlanmistir. Modiiler bir yapida donanim olusturmanin bircok

faydalar1 vardir bunlardan en 6nemlileri su sekilde siralanabilir:

(1) Her bir blok tek basina olusturuldugu i¢in problem kolaylasir,

(i1) Herhangi bir blokta degisiklik yapildiginda tiim bloklarin derlenmesi yerine
sadece degisiklik yapilan blok derlenir boylece derleme siiresi oldukca
kisalir,

(ii1))  Herhangi bir hata olusmasi durumunda hatanin izinin siiriilmesi oldukca
kolay olur,

(iv)  Her bir modiiliin donanim iizerinde kapladig1 alan ol¢iilebilir ve cok alan
kaplayan modiiller daha detayl bir ¢alisma ile optimize edilebilir. Yine ayni
sekilde calisma siiresi olarak da her bir modiil tek basina degerlendirilebilir

ve ¢ok uzun siire gerektiren modiiller optimize edilebilir.

4.1 Donanim Uzerinde Olusturulan Modiiller

Donanim modiilleri VHDL donanim tanimlama dili kullanilarak kodlanmistir. Her bir

modiille ilgili detaylar asagida verilmistir.
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Baslangig yiyecek Is¢i artlarmin
kaynag1 konumlarini kaynaklarinin komsularini
belirleme moduilii belirleme modulit

Gozeu ar1 dagitma
modiilii

Nektar miktarini hesaplama
modiilii

K 1 il
ontrol moduld Uygunluk degeri

hesaplama modiilu - Hedef fonksiyonu
Seleksiyon Modilii Rastgele say1 tretici Kasif ar1 uretme modalii
moduili
ABC
algoritmast
FPGA

Sekil 4.1 ABC Algoritmasinin FPGA {izerindeki modiiler yapisi

4.1.1 Baslangic yiyecek kaynagi konumlarinin iiretilmesi modiilii

Arama uzayim arilarin yiyecek kaynaklarini iceren bolge olarak diisiiniirsek, algoritma
arama uzayindaki ¢oziimlere karsilik gelen rastgele yiyecek kaynagi yerleri iireterek
calismaya baslamaktadir. Rastgele yer iiretme siireci Esitlik 4.1 deki gibi hedef
fonksiyonun parametrelerinin alt ve iist smrlar1 arasinda rastgele deger lreterek

gerceklenir.

x;; = Ib + rand[0,1) (ub — Ib) 4.1

Burada i = 1...SN, j = 1...D ve SN yiyecek kaynagi sayis1 ve D ise optimize edilecek
parametre sayisidir. /b hedef fonksiyonunun parametrelerinin alt sinir1. ub ise hedef
fonksiyonunun parametrelerinin iist siniridir. Ayn1 zamanda baslangic asamasinda her
kaynagin gelistirilememe sayisini ifade eden failure; (i. kaynagin gelistirilememe sayisi)

sayaclar1 da sifirlanmaktadir.

Bu modiilde her bir yiyecek kaynaginin her bir parametresinin rastgele say1 tiretilmesi

icin sahte rastgele sayi iiretecleri (Pseudo Random Number Generators, PRNG) nden
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yararlanilmistir.  PRNG’ler donanimsal olarak gergeklestirilirken LFSR (Linear
Feedback Shift Register) olarak bilinen dogrusal geri beslemeli kaydirma yazmaclari
kullanilir. Bu nedenle her bir saat darbesinde bir sayi iiretilir. Bu modiiliin donanima

uyarlanmis sekli Sekil 4.2 de goriildigi gibidir.

Rastgele
say|
Ureteci
rnd()
0.rnd()
0 ekleme
ub X
- — + — Xy
Ib

Sekil 4.2 Hedef fonksiyonunun parametrelerini belirlenen araliklarda donanim iizerinde
rastgele olarak tiretilmesinin gosterilmesi

4.1.2 Rastgele say1 iireteci modiilii

Siirti  zekasina dayali optimizasyon tekniklerinin c¢ogunda oldugu gibi ABC
algoritmasinda da rastgele popiilasyon iiretmek biiyiik bir 6nem tasimaktadir. ABC
algoritmasinda baglangi¢c popiilasyonu iiretme asamasinda ve yeni kagif ar1 iiretme
asamasinda rastgele birey iiretilmesine ihtiya¢c vardir. Literatiirde en cok kullanilan
rastgele sayr {lretecleri gercek rastgele sayr {lretecleri (True Random Number
Generators, TRNG) ve sahte rastgele sayr iiretecleri (Pseudo Random  Number
Generators, PRNG) olarak siralanabilir. TRNG’ler cikislarim fiziksel bir giiriiltii
kaynagindan tiiretirler. PRNG’ler ise girislerine verilen ve tohum (seed) olarak
adlandirilan girdileri kullanarak goriiniiste rastgele olan say1 dizileri iiretirler. Her iki
rastgele sayi iiretecini de FPGA iizerinde gerceklestirmek miimkiindiir [Tsoi, 2003].

Sekil 4.3 de PRNG tipi bir rastgele say1 iiretecinin devre semasi goriilmektedir.
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cikis(0) ciks(1) cikis(2) cikis(3) cikis(4)

FF FF FF FF FF

’—> Q'p F> Qp P Qp r> Qp F> Qp

Sekil 4.3 LFSR tabanli 5 bitlik PRNG

PRNG ler donanimsal olarak gerceklestirilirken LFSR (Linear Feedback Shift Register)
olarak bilinen dogrusal geri beslemeli kaydirma yazmaglar1 kullanilir. Sekil 4.4’de 5
bitlik basit bir PRNG’nin VHDL kodu verilmistir. N bitlik PRNG’nin periyotu 2"-1
dir. Sekil 4.3 de goriildiigii tizere 5 bitlik bir PRNG elde etmek i¢in kaydirma
yazmaclarinin 4. ve 2. bitleri exnor’lanip yazmaglara yeni giris olarak verilmektedir.

Farkli bitlerde LFSR tabanlit PRNG ler olusturmak i¢in Cizelge 4.1 kullanilabilir.

process(clk)

variable seedn : std_logic_wvector(S downto 0) :=({OTHERS=>'0);
variable a - std_logic ~='0’;

begin
if clk'event and clk="1" then
if a="'0" then
secdn ="1"&seed_in;
a="1"
end if;

seedn(4 downto 0):=seedn(3 downto 0)&(seedn(4) xmor seedn(2));
cikis<=seedn(4 downto 0);
end if;
end process;

Sekil 4.4 LFSR tabanli 5 bitlik PRNG’nin VHDL kodu

Cizelgeden de goriildiigii iizere istenildigi biiyliklikte PRNG yapmak miimkiindiir.
Cizelgenin ilk siitunundaki sayilar olusturulacak PRNG’nin toplam bit sayisini ikinci

stitunu ise PRNG’nin hangi bitlerinin exnor’lanacagin1 géstermektedir.
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Cizelge 4.1 Farkl bitlerde LFSR tabanli PRNG’ler i¢in exnor’lanmasi gereken bitler.

n xnor n xnor n xnor

3 3,2 13| 13,431 23 23,18

4 4,3 14| 14531 24 24,23,22,17
5 5,3 15 15,14 25 25,22

6 6,5 16 | 16,1513,4 | 26 26,6,2,1
7 7,6 17 17,14 27 27,5,2,1
8 8,6,5,4 18 18,11 28 28,25

9 9,5 19 196,21 29 29,27
10 10,7 20 20,17 30 30,6,4,1
11 11,9 21 21,19 31 31,28
12| 12641 |22 22,21 32 32,22,2,1

4.1.3 Nektar miktarii hesaplama modiilii

ABC algoritmasinin hedefi arilarin kovan etrafinda en zengin ve kovana en yakin olan
yiyecek kaynaginin bulunmasidir. Bu yaklasimla her bir yiyecek kaynaginin bir maliyeti
cikartilir ve algoritma maliyeti en diisiik olan bolgeyi bulmaya calisir. Bu mantikla
coziilmek istenen problemler optimize edilmektedir. Bu problem cok parametreli bir
fonksiyonun minimumunun veya maksimumu bulunmasi olabilece8i gibi biiyiik bir

bilgi seti i¢erisinden optimum bir degerin hesaplanmasi da olabilir.

Nektar miktarini bir diger degisle kaynak maliyetini hesaplama modiili Sekil 4.1°de de
goriildiigii gibi iki parcadan olusmaktadir. Bunlar ¢oziilmek istenen hedef problemin
fonksiyonu ve hedef fonksiyonun uygunluk fonksiyonu dur. Hedef fonksiyonu
coziilecek olan probleme 06zgii oldugundan Sekil 4.1’de ABC algoritmasi disinda
gosterilmigtir. Cilinkii her problem icin ©0zel hedef fonksiyonu modiilii yazilmasi
gerekmektedir ve olusturulan ABC yapisinda Sekil 4.1 deki gibi disaridan eklenerek
coziilmesi saglanmaktadir. Hedef fonksiyona 6rnek olarak literatiirde ¢okca kullanilan
Rosenbrock fonksiyonu (Esitlik 5.1) gosterilebilir. ABC algoritmasinin FPGA {iizerine
uyarlanmasinda performans testi i¢in kullanilan hedef fonksiyonlari ayrica sonraki

boliimlerde anlatilacaktir.
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Nektar miktarin1 hesaplama modiiliiniin ikinci pargasi ise uygunluk degeri hesaplama
modiilidiir. ABC algoritmasinda genel amag¢ nektarin en ¢cok oldugu yiyecek alaninin
belirlenmesidir. Bu ac¢idan bakildiginda algoritma hedef fonksiyonu maksimum yapan
degeri hesaplamaktadir. Ancak yukarida Ornek olarak verilen Rosenbrock
fonksiyonunda veya diger algoritmalarda da oldugu gibi hedef minimumu bulmaksa
minimize edilen fonksiyondan gelen cevaplarin Esitlik 4.2 kullanilarak minimumlarin

maksimuma ¢evrilmesi gerekir. Bu modiil bu islevi yerine getirmektedir.

) ~ _ (1+abs(f(i)), x <0
fitness(i) = { 1(f@) +1), x=0

4.2)
Esitlik 4.2 deki fitness(i) degeri ABC algoritmasi tarafindan bulunan aday ¢oziimlerin
hedef fonksiyon cevabi bir bagka degisle ¢oziimiin hatasidir. f{i) yeni bir kaynagi temsil
etmekte ve kaynagin kalitesi hesaplanarak bir uygunluk degeri atanmaktadir. Uygunluk
degeri hesaplama modiiliiniin hedef fonksiyonuna bagli olarak degisimi Sekil 4.5 de
verilmistir.

]
fitness(i)

5L .

1
Rl -4 -3 2 -1 1] 1 2 3 4 5 f{i)

Sekil 4.5 Uygunluk degerlerinin hedef fonksiyonuna gore degisimi

Bu modiiliin donanima uyarlanmas1 Sekil 4.6 de goriildiigii gibidir.
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abs(f(i))

(i) — ] — fitness(i)

x<0

Sekil 4.6 Uygunluk degeri hesaplama modiiliiniin donanima uyarlanmis sekli
4.1.4 Gorevli arillarin komsu kaynaklar: belirleme modiilii

Yiyecek kaynaklarmin sayis1 gorevli arilarin sayisina esittir. Isci ar1 calistign yiyecek
kaynagi komsulugunda yeni bir yiyecek kaynagi belirler ve bunun kalitesini
degerlendirir. Yeni kaynak daha iyi ise bu yeni kayna@ hafizasina alir [12]. Yeni
kaynagin mevcut kaynak komsulugunda belirlenmesinin donanimsal benzetimi Esitlik

4.3 ile tanimlanmaktadir:
v(i,j) = x(i,j) + [2 % RND(0,1) — 1] * (x(i, /) — x(k, /) (4.3)

x(i,j) bir kaynak icin bu kaynagin yani ¢oziimiin tek bir parametresi (rastgele secilen
parametresi, j) degistirilerek x(k) komsulugunda v(i) kaynagi bulunur. Esitlik 4.3’de j
[1,D] araliginda rastgele iiretilen bir tamsayidir. Rastgele secilen j parametresi
degistirilirken, yine rastgele secilen x(k) komsu c¢oziimiiniin (k € {1,2,.. .SN}) J.
parametresi ile mevcut kaynagin j. parametresinin farklar1 alimip [-1,1] arasinda rastgele
deger alan bir sayir ile agirliklandirildiktan sonra mevcut kaynagin j. parametresine
eklenmektedir. j ve k min degerleri Esitlik 4.4 ve 4.5 deki gibi hesaplanip donanimsal
gosterimleri Sekil 4.7 ve Sekil 4.8 deki gibidir.

k=[0.rnd x SN] + 1
(4.4)

j=[0.rmd x D]+ 1 (4.5)
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Rastgele
sayl
Ureteci
rnd

0.rnd

0 ekleme

X — >>f —

SN—— + t K

T : k#i rdy

Sekil 4.7 Yiyecek kaynaklarinin rastgele sec¢ilme islemi gosterimi

Rastgele
sayl
Ureteci
rnd()

0.rnd()

0 ekleme

X — >>f [

D — +

1 —

Sekil 4.8 Hedef fonksiyonu parametrelerinin rastgele secilme islemi gosterimi

[-1,1] arasinda rastgele deger LFSR yardimiyla elde edilen sayiy1 sola dogru kaydirma
yontemi kullanilarak 2 ile ¢arpilip 1 ¢ikarilmasi ile elde edilmektedir. Bu aralikta deger

tiretme yontemi donanim iizerinde Sekil 4.9 deki gibi iiretilmektedir.

Rastgele
sayl <<1 —
Ureteci

- — RND[-1,1]

1 —

Sekil 4.9 [-1,1] arasinda rastgele sayi iiretme modiiliiniin gosterimi
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Gorevli arilarin Esitlik 4.3 deki islem sonucunda iirettikleri v;;'nin daha dnceden belli

olan parametre sinirlarin1 asmasi durumunda j. parametreye ait olan alt(Ib) veya iist(ub)

sinir degerlerine Esitlik 4.6 ya gore 6telenmektedir.

lb’ vl'j < b
Vij = Vij, b < Vij <ub (46)
ub, v;j = ub

Sinirlar dahilinde iiretilen v; parametre vektorii yeni bir kaynagi temsil etmekte ve bu
yiyecek kaynaginin kalitesi Esitlik 4.2 ile hesaplanarak bir uygunluk degeri

atanmaktadir. Sekil 4.10 da gorevli arilarin ¢oziim iiretme modiiliiniin donanima

uyarlanmis sekli gosterilmektedir.

| - .b
X ub Vi)
- +
X(kj) — *
RND[-1,1] — — v(i,j) <Ib
— Vv(i,j) > ub

Sekil 4.10 Gorevli arilarin kaynaklarin komsularini belirleme modiilii gosterimi

4.1.5 Gozcii an1 dagitim modiilii

Modiilde nektar miktarlarina karsilik gelen uygunluk degerleri kullanilarak olasiliksal
secme islemi yapilmaktadir. Temel ABC algoritmasinda bu seleksiyon islemi rulet
tekerlegi kullanilarak yapilmistir. Tekerlekteki her bir dilimin agis1 uygunluk degeri ile
orantilidir. Bu islemin Esitlik 4.7 deki gibidir.

fitness; 47
pi=sy—— 4.7)

> fitness;
i=1
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Burada fitness; i. kaynagin kalitesini, SN gorevli ar1 sayisin1 gostermektedir. Bu olasilik
hesaplama isleminde fitness; degeri biiyiikk olan yiyecek kaynagimi sececek gozcii ari
sayis1 da artacaktir. Algoritmada olasilik degerleri hesaplandiktan sonra bu degerler
kullanilarak rulet tekerlegine gore secim isleminde her bir kaynak icin [0.1] aralifinda
rastgele say1 iiretilir ve p; degeri bu lretilen sayidan biiyiikse gorevli arilar gibi gozcii
ar1 da Esitlik 4.3 1 kullanarak bu kaynak bolgesinde yeni bir ¢6ziim iiretir. Yeni ¢oziim
degerlendirilir ve kalitesi hesaplanir. Bu modiilde sadece Esitlik 4.7 islemi yapilip
bulunan olasilik degerlerine gore bir yiyecek kaynagi secilir. Bu modiilden sonra Sekil
4.10 daki gorevli ar1 komsuluk modiilii ¢alisir. Bu modiildeki i degeri rulet tekeri ile
secilmis yiyecek kaynagidir. Modiiliin ¢alisma mantiginin daha iyi anlasilmast ig¢in

asagida bir sozde kod verilmistir.

While (1 < SN)
{
if O.rnd() < p;
{
k ve j degerlerini belirleme modiilleri
gorevli is¢i art ¢oziim iiretme modiilii
I++;
}
I++;
if i >SN
{
i=1;
}

Gozcii ar1 modiilii yiyecek kaynagi sayisi kadar calistirilir.

4.1.6 Seleksiyon modiil

Bu modiilde gorevli ve gozcii arilarinin iiretmis oldugu yeni ¢oziimlerle eski ¢oziimiin
uygunluklariin karsilastirildigr ve iyi olanin secildigi a¢ gozlii seleksiyon islemine tabi
tutulur. Yeni ¢Oziim daha iyi ise eski ¢oziim yerine bu ¢oziim alimir ve ¢oziim
gelistirememe sayaci (failure;) sifirlanir. Eski ¢oziimiin uygunlugu daha iyi ise eski
cOziim muhafaza edilir ve gelistirememe sayaci (failure;) bir artiritlir. Bu modiile ait

sozde kod asagida verilmistir
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if (fitness,e(i)>fitness(i))

{
failure(i)=0;
fitness(i) =fitnessen(i);
f(l) =fnew(i);
X(1,0)=Xpew(L,:);

}

else

{
failure(i)= failure(i)+1;
fitness(i) =fitness(i);
S)=fi);
x(1,:)=x(i,:);

}

Bu modiil gorevli ve gozcii arilarmin iiretmis oldugu yeni coziimleri uygunluk
fonksiyonun cevaplarina gore eski ¢oziimler ile karsilastirip en iyi ¢dziimiin saklanmasi
gorevini yerine getirmektedir. Eger eski coziimler kullanici tarafindan girilen bir kontrol
parametresinden daha fazla kez yeni ¢oziimlerden daha iyi ise kasif ar1 iiretilmesini

tetikleyecektir.

4.1.7 Kasif ar liretme modiilii

Bir ¢evrim sonunda tiim gorevli ve gozcii arilar arama siireglerini tamamladiktan sonra
coziim gelistirememe sayaglart (failure;) kontrol edilir. Bir armnin bir kaynaktan
faydalanip faydalanamadigi, yani gidip geldigi kaynagin nektarinin tiikenip tilkenmedigi
cOziim gelistirememe sayaglart araciligiyla bilinir. Bir kaynak icin ¢oziim gelistirememe
sayaci kullanici tarafindan belirlenen bir esik degerinin(/imit) iizerindeyse, artik bu
kaynaktan yeni ¢coziim iiretilemedigi ve bu kaynak terk edilip kasif arilar ile yeni kaynak
bulunmasi gerektigi ortaya ¢cikmaktadir. Kasif ar1 haline gelen isci ar1 ile rastgele ¢oziim
arama siireci baglar. Olusacak kasif gorevli ar1 tarafindan tutulan bir yiyecek kaynagi
parametrelerinin yeniden {iretilmesi islemidir ve bu islem baglangicta olusturulan
rastgele yiyecek kaynaklar islemi ile aynidir ve Esitlik 4.1°e gore gerceklesir. Her bir
parametrenin tekrardan olusturulmasinin donanimsal uygulamasi ise Sekil 4.2 deki yap1

ile aymidir.
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4.1.8 Kontrol modiilii

ABC algoritmasina ait tiim modiiller ve modiiller arasindaki haberlesme kontrol modiilii
tarafindan denetlenir. Kontrol modiilii sonlu durum makineleri (Finite State Machine,
FSM) metoduyla kodlanmistir. Kontrol modiiliine ait basit bir FSM diyagrami Sekil
4.11 de verilmistir. Kullanici tarafindan girilen biitiin parametreler gerekli modiillere bu
modiil tarafindan iletilir. Yine kullanici tarafindan belirlenen maksimum dongii sayisi
(Maximum Cycle Number, MCN) ve benzeri dongiilerin kontrolii bu modiil tarafindan

gerceklestirilir.

Hedef
fonksiyonunun
cevabina gére
uygunluk
degerlerinin
cevaplanmasi

Gorevli arilarin
komsuluklarind
an ¢éziim
Uretmesi

Ag gozli
seleksiyon

Baslangictaki
yiyecek

Gozcii arilarinin
rastgele bir
yiyecek kaynagi
segmesi ve
komsulugundan
<7\ _gbziim Uretmesi

bdlgelerinin
belirlenmesi

0,5) Hedef
N Kasif fonksiyonunun
3 asit ari cevabina gére
%o cikartma
' . uygunluk
B, | |:(yag; varsa degerlerinin
%, asif ari cevaplanmasi

Uretilmesi

Ag gozli
seleksiyon
islemi

Sekil 4.11 ABC algoritmasi i¢in planlana kontrol iinitesine ait sonlu durum
makinesi (FSM) diyagrami

4.2 Donamim Uzerinde Yapilan Aritmetik islemler icin Kullamlan Sayi Sistemi

ABC algoritmasi olusturulurken aritmetik islemlerin yapilabilmesi i¢in gercek sayilarin
ifadesinde sabit noktali say1 sistemi kullanilmistir. Bu say1 sistemi ikili say1 sistemi
olarak da adlandirilmaktadir. Bu say1 sistemi 3 boliimden olusup boliimler isaret biti,

tam say1 kismi ve ondalikli kisimdir (Sekil 4.12).
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Isaret| | Tam sayi Ondalikli

biti kismi : kisim

Sekil 4.12 Sabit noktal1 say1 gosterimi

Sabit noktal1 sayilarda gercekte virgiil yoktur fakat biz virgiil varmis gibi diisiiniip 6yle
islem yapariz. Ornek vermek gerekirse tam sayr kism1 3 bit ondalikli kismi 4 bit olan

01011001 sabit noktal1 sayisinin ondalik say1 karsilig1 Sekil 4.13 deki gibi hesaplanir.

0101,1001

isaret Tam QOdalik say!
biti ~ sayl kismi
kismi

1*102+0*10* + 1*10°+ 1*101 + 0*102+ 0*10° + 1*10 = 5,5625

Sekil 4.13 Sabit noktali sayilarin ondalikli sayilara ¢evrilmesi

Negatif sayilar1 ifade etmek igin ikilik tabandaki saymnin 2’ye tiimleyeni alinir. iki ye

tiimleyeni alma isleminden sonra isaret biti bir olur.

4.3 Kullanic1 Tarafindan Girilen Parametreler

Kullanic1 tarafindan girilen bu parametreler sayesinde farkli hedef fonksiyonlarin
denenmesi sirasinda ABC algoritmasi modiillerinin icerisinde degisiklik yapilmasi
ihtiyacin1 ortadan kaldirmaktadir. Bu sayede her problem icin ABC algoritmasini
degistirmek gerekmemektedir. Ayn1 zamanda ABC algoritmasinin ¢oziim i¢in ne kadar
siire ¢cevrim yapilacagl ve ne zaman kasif ar tiretilecegi gibi se¢imler bu parametreler

kullanilarak gerceklestirilmektedir.

¢ FoodNumber : ABC algoritmasi icin yiyecek kaynagi sayisini belirtir.

e MaxCycles: Algoritmanin ne kadar ¢cevrim yapacagini belirtir

¢ Limit: Kaynagin tiikendiginin belirlenmesi i¢in kullanilan esik degeridir. ABC
algoritmasinin dnemli bir kontrol parametrelerinden biridir.

e ¢: Sistem icinde kullanilan sabit noktali say1 formatinin tam say1 kismini ifade

eder. Bu deger uygulanan problemin ¢6ziim uzayina gore secilir.
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f: Sistem icinde kullanilan sabit noktali say1r formatinin ondalikli say1 kismini
ifade eder. Bu deger sistemin ¢alismasi istenen hassasiyete gore secilir.

Dim: Optimize edilmek istenen problemin parametre sayisidir.

ub: Optimize edilmek istenen problem uzayinin iist siniridir.

Ib: Optimize edilmek istenen problem uzayinin alt siniridir.
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BOLUM V

LITERATURDEN SECILMiS PROBLEMLER UZERINDE ONERILEN
SISTEM PERFORMANSININ INCELENMESI

Olusturulan ABC algoritmas1 yapisinin performansimi denemek ig¢in literatiirde ¢ok
kullanilan ve ABC algoritmasi iizerinde denenmis zorlu fonksiyonlardan Rosenbrock,
OneMax, Sphere ve Rastrigin sec¢ilmistir. Bu fonksiyonlar literatiirden secilmis PC
tabanli olarak yapilan ¢calismalardan alinan hiz, dogruluk gibi sonuclarla FPGA iizerinde
yapilan sonuclar karsilastirilmis ve sonuclart cizelgeler ile asagidaki boliimlerde
gosterilmistir. FPGA {izerinde olusturulan modiiller VHDL donanim tanimlama dili
kullanilarak gerceklenmis olup olusturulan sistem VIRTEX-5 (XCSVSXS0T) deney

seti lizerinde denenmistir. Sistem ¢aligma hiz1 100 MHz dir.

5.1. Rosenbrock Fonksiyonu

Rosenbrock fonksiyonu optimizasyon algoritmalarinda test amacli olarak ¢ok kullanilan
fonksiyonlardan biridir. Calismada Esitlik 5.1°de verilmekte olan Rosenbrock
fonksiyonunun minimize edilmesi hedeflenmistir. Bu islem i¢in Rosenbrock fonksiyonu
modiil seklinde yazilip Sekil 4.1 de gosterildigi gibi hedef fonksiyonu olarak entegre

edilmistir. Iki parametreli bir Rosenbrock fonksiyonunu Sekil 5.1 de gosterilmistir.

Sekil 5.1 Iki boyutlu Rosenbrock fonksiyonunun ¢6ziim uzayindaki dagilimi
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Froe () =100 (x,,, = %,2) + (x,—1)) (5.1)

i=1

24 parametreli ve ¢oziim uzay:r [-15,15] olan Rosenbrock fonksiyonunun birbirinden
bagimsiz olarak gerceklestirilen denemelerin sonuglarinin ortalamasi ile literatiirde
yapilmig olan bazi ¢alismalar arasinda hiz dogruluk bakimindan kiyaslama yapilmis ve
Cizelge 5.2 de gosterilmistir. Farkli sayidaki parametrelere sahip Rosenbrock
fonksiyonunun ¢oziimii i¢in olusturulan ABC algoritmasinin FPGA iizerinde kapladigi
alan ve hiz sonuglar1 Cizelge 5.1 de gosterildigi gibidir. Bu cizelgede gosterilen
uygulamalarda maksimum c¢evrim sayist 2000; kasif ar1 tiretme kriterde 100 olarak

secilmistir.

Cizelge 5.1 Farkli parametrelerdeki Rosenbrock fonksiyonunun ¢oziimiine ait FPGA
tizerinde olusturulmus yapinin kapladigi alan ve hiz sonuglari

Boyut (D) | Aralik hata Hiz (ms) | register | logic memory
5 [-15,15] 0 19.3 4118 5967 622
10 [-15,15] 0 19.33 5293 8066 619
15 [-15,15] |O 19.36 6821 11454 618
24 [-15,15] | 0.0053 | 19.38 9270 19183 618

24 parametreli Rosenbrock algoritmasinin matlab iizerinde sonuca ulasma siiresi 1150
ms dir. 24 parametreli Rosenbrock fonksiyonunun donanim iizerinde ABC algoritmasi

ile ¢oziim siiresi PC tabanli ¢6ziimiine gore 60 kat daha hizlidir.

Literatiirden secilmis diger evrimsel algoritmalarla ABC algoritmasinin dogruluk
bakimindan performansi Cizelge 5.2 de verilmektedir. ABC algoritmasinin performansi
GA ile [2], PSO, PS-EA ve ABC ile [3]’de tanmitilan calismalarinda cesitli test
fonksiyonlar1 iizerinde karsilastirlmistir. Cizelgede 20 parametreli bir Rosenbrock
fonksiyonunun [-15,15] arama uzay aralifinda cesitli evrimsel algoritmalar {izerinde
cOziimii ve ortalama hatalar1 gosterilmektedir. Cizelgeden de anlasilacagi iizere ABC
algoritmasi test edilmis uygulamalar {izerinde aym sartlar altinda diger yapay zeka

optimizasyon algoritmalarindan daha iyi sonug iiretmektedir. Ayn1 zamanda donanim
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tizerinde gerceklenmis olan ABC algoritmast yazilim tabanli olan ABC algoritmasi

kadar basarili sonuclar iiretmektedir.

Cizelge 5.2 Rosenbrock fonksiyonu i¢in literatiirden se¢ilmis evrimsel algoritmalarin
dogruluk acgisindan incelenmesi ve ABC algoritmasi ile karsilastirilmast

Donanim
GA[2] PSO[3] PS-EA[3] ABC[3] iizerindeki
ABC*
Rosenbrock 103.93 77.382 72.452 0.014458 0.0049

* verilen deger 3 denemenin ortalamasidir. Karsilastirma yapilan diger ¢calismalarda 30

denemenin ortalamasi verilmistir.

5.2 OneMax Fonksiyonu

ABC algoritmasinin performansinin kiyaslanmast i¢in kullanilmis olan diger test

fonksiyonu OneMax fonksiyonudur. OneMax fonksiyonu Esitlik 5.2°de verilmektedir.

Iki parametreli OneMax fonksiyonunun uzayda dagilimi Sekil 5.2 verilmistir.

fzm =Yie1 %

O<x<1

n=32
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Sekil 5.2 Iki parametreli OneMax fonksiyonunun uzaydaki dagilimi

32 parametreli OneMax fonksiyonunun c¢oziimiine ait FPGA {izerinde olusturulmus
yapinin kapladigi alan ve hiz sonuglar Cizelge 5.3’de gosterildigi gibidir. Bu ¢izelgede
gosterilen uygulamada maksimum c¢evrim sayisi 200; kasif ar1 iiretme kriteri de 50

olarak secilmistir.

Cizelge 5.3 32 parametreli OneMax fonksiyonunun ¢oziimii icin FPGA iizerinde
olusturulmus yapinin kapladigi alan ve hiz sonuglari

Boyut(D) | Aralik hata Hiz(ms) | register logic memory
32 [0,1] 0.5795 3.72 12144 19632 720

32 parametreli OneMax algoritmasinin matlab {izerinde sonuca ulasma siiresi 1410 ms
dir. 32 parametreli OneMax fonksiyonunun donanim iizerinde ABC algoritmasi ile

¢Oziim siiresi PC tabanli ¢6ziimiine gore 380 kat daha hizlidir.

5.3 Sphere Fonksiyonu

Denemelerde kullanilmis olan diger fonksiyon Esitlik 5.3’de verilmekte olan Sphere
fonksiyonudur. Iki parametreli Sphere fonksiyonunun uzaydaki dagilimi Sekil 5.3 de
gosterilmistir.
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(5.3)

Sekil 5.3 Iki parametreli Sphere fonksiyonunun uzaydaki dagilimi

30 parametreli Sphere fonksiyonunun coziimiine ait FPGA {izerinde olusturulmus
yapimun kapladigi alan ve hiz sonuglar1 Cizelge 5.4’de gosterildigi gibidir. Bu cizelgede
gosterilen uygulamada maksimum ¢evrim sayis1 200 kasif ar1 tiretme kriterde 50 olarak

secilmistir.

Cizelge 5.4 30 parametreli Sphere fonksiyonunun ¢6ziimii icin FPGA {izerinde
olusturulmus yapinin kapladig: alan ve hiz sonuclari

Boyut(D) | Aralik hata Hiz(ms) | register | logic memory
30 [-1,1] 1.23 3.62 10841 22876 720

30 parametreli Sphere fonksiyonunun matlab iizerinde sonuca ulasma siiresi 1150 ms
dir. 30 parametreli Sphere fonksiyonunun donanim iizerinde ABC algoritmasi ile ¢oziim
siiresi PC tabanli ¢6ziimiine gore 317 kat daha hizlidir.

5.4 Rastrig Fonksiyonu

Olgeklenebilir ve siirekli bir fonksiyon olan Rastrigin fonksiyonu Esitlik 5.4’de

verilmektedir.
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Birbirinden bagimsiz olarak gerceklestirilen denemelerin sonuglarinin ortalamasi ile
ABC algoritmasinin performansi1 GA ile [10], PSO, PS-EA ve ABC ile [11] de tanitilan
caligmalarinda ¢esitli test fonksiyonlar1 iizerinde Cizelge 5.6 da karsilastirilmistir. 30
parametreli Rastrigin fonksiyonunun c¢oziimiine ait FPGA iizerinde olusturulmus
yapmun kapladigi alan ve hiz sonuglar1 Cizelge 5.5’de gosterildigi gibidir. Bu cizelgede
gosterilen uygulamada maksimum c¢evrim sayis1 2000; kasif ar1 iiretme kriteri de 100

olarak sec¢ilmistir.

Cizelge 5.5 30 parametreli Rastrig fonksiyonunun c¢oziimii icin FPGA {izerinde
olusturulmus yapinin kapladig: alan ve hiz sonuclari

Boyut(D) | Aralik hata Hiz (ms) | register | logic memory
30 [-15,15] | O 104 13143 26674 1025

30 parametreli Rastrigin fonksiyonunun matlab iizerinde sonuca ulagsma siiresi 13330
ms dir. 30 parametreli Rastrigin fonksiyonunun donanim iizerinde ABC algoritmasi ile

¢Oziim siiresi PC tabanli ¢6ziimiine gore 128 kat daha hizlidir.

Cizelge 5.6 de 30 parametreli bir Rastrigin fonksiyonunun [-15,15] arama uzay
araliginda cesitli evrimsel algoritmalar iizerinde c¢oziimii ve ortalama hatalar
gosterilmektedir. Cizelgeden de anlasilacagi iizere ABC algoritmas1 diger evrimsel
algoritmalardan daha iyi sonug¢ iiretmektedir. Aynm1 zamanda donanim {izerinde
gerceklenmis olan ABC algoritmasi yazilim tabanli olan ABC algoritmasi kadar basaril

sonuglar tiretmektedir.
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Cizelge 5.6 Rastrig fonksiyonu igin literatiirden sec¢ilmis evrimsel algoritmalarin
dogruluk acgisindan incelenmesi ve ABC algoritmasi ile karsilastirilmast

Donanim
GA[2] PSO[3] PS-EA[3] ABCJ3] iizerindeki
ABC*
Rastrig 10.4388 32.476 3.0527 0 0

* verilen deger 3 denemenin ortalamasidir. Karsilastirma yapilan diger ¢calismalarda 30

denemenin ortalamasi verilmistir.

5.5 Boliim Ciktilar:

Olusturulan ABC algoritma yapisinin performansini denemek igin literatiirde ¢ok
kullanilan ve ABC algoritmasi iizerinde denenmis zor fonksiyonlar kullanilmis ve
literatiirde yapilmis olan c¢alismalar tizeriden hiz ve ortalama hata bakimindan
degerlendirilmistir. Alinan sonuclar gostermistir ki diger evrimsel algoritmalarindan
daha giiclii olan ABC algoritmasinin donanim iizerinde uygulanmasi zorlu problemlerin
cOziimiinde daha hizli ayn1 zamanda PC tabanli uygulamalardaki dogrulukta ¢coziimler
sunmaktadir. ABC algoritmasinin birka¢ ms de ¢oziim iiretebilmesi bakimindan gercek

zamanli uygulamalarda donanim iizerinde uygulanmasi dnemlidir.
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BOLUM VI

DONANIM UZERINDE YAPAY SiNiR AGLARININ ABC ALGORITMASI iLE
EGITILMESI

Yapay Sinir Aglar1 (YSA) biyolojik beyinin 6grenme ve bilgi saklama yeteneklerinin
benzetilmeye calisildigi yapay zeka teknigidir. YSA'da bilgileri depolayan baglanti
agirliklart noronlart paralel ve ardisik bir bi¢imde birlestirirler. Oldukca zor bir
optimizasyon problemi olan Yapay sinir aglarimin 68renmesi siireci ag yapisinda ki
agirliklara uygun degerlerin bulunmasi islemidir. Bir cok ¢alismanin yapildigi bu alanda
ilk caligmalar optimizasyon tekniklerine dayali iken genel en iyilestirici algoritmalarin
gelistirilmesi ile bu metotlar da yapay sinir aglarinin egitiminde yaygin olarak
kullanilmaya baslanmistir. Bu yiiksek lisans tez ¢alismasinda, yeni bir genel arastirma
teknigi olan siirli zekasina dayali Yapay Art Kolonisi (ABC) algoritmasinin donaninim
tizerindeki performansini 6lgmek i¢in YSA egitimi Onerilmis ve egitim siiresi ve
performansi birka¢ problem icin Ol¢iilmiistiir. Tez calismasinda ABC algoritmasi ilk
olarak basit bir exor islemini egitim icin kullanilmis ve ardindan literatiirden secilmis
olan bir plaka bulma algoritmasinda kullanilan YSA’nin yeniden egitimi ve bilgi setleri

tizerinden performansi ol¢tilmiistiir.

6.1 Yapay Sinir Aglar:

Yapay sinir aglart (YSA), insan beyninin bilgi isleme teknolojisinden esinlenerek
gelistirilmis bir bilgiislem teknolojisidir. YSA ile basit biyolojik sinir sisteminin ¢alisma
sekli simiile edilir (benzetilir). Simiile edilen sinir hiicreleri noronlar icerirler ve bu
noronlar cesitli sekillerde birbirlerine baglanarak agi olustururlar. Bu aglar 6grenme,
hafizaya alma ve veriler arasindaki iliskiyi ortaya cikarma kapasitesine sahiptirler.
Diger bir ifadeyle, YSA'lar, normalde bir insanin diisiinme ve goézlemlemeye yonelik
dogal yeteneklerini gerektiren problemlere ¢oziim iiretmektedir. Bir insanin, diisiinme
ve gozlemleme yeteneklerini gerektiren problemlere yonelik ¢oziimler iiretebilmesinin
temel sebebi ise insan beyninin ve dolayisiyla insanin sahip oldugu yasayarak veya

deneyerek 6grenme yetenegidir [30].
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Biyolojik sistemlerde O0grenme, noronlar arasindaki sinaptik (synaptic) baglantilarin
ayarlanmasi ile olur. Yani, insanlar dogumlarindan itibaren bir yasayarak ogrenme
sireci icerisine girerler. Bu siire¢ i¢inde beyin siirekli bir gelisme gostermektedir.
Yasayip tecriibe ettik¢e sinaptik baglantilar ayarlanir ve hatta yeni baglantilar olusur.
Bu sayede ogrenme gerceklesir. Bu durum YSA icin de gecerlidir. Ogrenme, egitme
yoluyla ornekler kullanarak olur; baska bir deyisle, gerceklesme girdi/¢cikti verilerinin
islenmesiyle, yani e8itme algoritmasinin bu verileri kullanarak baglanti agirliklarini
(weights of the synapses) bir yakinsama saglanana kadar, tekrar tekrar ayarlamasiyla

olur [30].

YSA'lar, agirliklandirilmis sekilde birbirlerine baglanmis bircok islem biriminden
(noronlar) olusan matematiksel sistemlerdir. Bir islem birimi, aslinda sik sik transfer
fonksiyonu olarak anilan bir Esitliktir. Bu islem birimi, diger noronlardan sinyalleri alir;
bunlart birlestirir, doniistiiriir ve sayisal bir sonug¢ ortaya c¢ikartir. Genelde, islem
birimleri kabaca gercek noronlara karsilik gelirler ve bir ag icinde birbirlerine

baglanirlar; bu yap1 da sinir aglarin1 olusturmaktadir(Sekil 6.1).

Girig Fatmar Gizh Eatman Cilas Katmar

i=1..n j=1.m k=1._.p

Sekil 6.1 Yapay sinir ag1 modeli ve katmanlari

Sinirsel (neural) hesaplamanin merkezinde dagitilmis, adaptif ve dogrusal olmayan
islem kavramlart vardir. YSA'lar, geleneksel islemcilerden farkli sekilde islem
yapmaktadirlar. Geleneksel islemcilerde, tek bir merkezi islem birimi her hareketi

sirastyla gerceklestirir. YSA'lar ise herbiri biiyiik bir problemin bir pargasi ile ilgilenen,

38



cok sayida basit islem birimlerinden olusmaktadir. En basit sekilde, bir islem birimi, bir
girdiyi bir agirlik kiimesi ile agirliklandirir, dogrusal olmayan bir sekilde doniisiimiinii
saglar ve bir ¢ikt1 degeri olusturur. Ik bakista, islem birimlerinin calisma sekli yaniltict
sekilde basittir. Sinirsel hesaplamanin giicii, toplam islem yiikiinii paylasan islem
birimlerinin birbirleri arasindaki yogun baglant1 yapisindan gelmektedir. Bu sistemlerde

geri yayillim metoduyla daha saglikli 6grenme saglanmaktadir.

Cogu YSA'da, benzer karakteristige sahip noronlar tabakalar halinde yapilandirilirlar ve
transfer fonksiyonlar1 es zamanli olarak ¢aligtirilirlar. Hemen hemen tiim aglar, veri alan

noronlara ve ¢ikt tireten ndronlara sahiptirler.

6.1.1 Yapay sinir aglarmin yapisi

Yapay sinir aglari yapay sinir hiicrelerinin birbirine baglanmasiyla olusan yapilardir.
Yapay sinir aglar1 Sekil 6.1 de de goriildiigii iizere ii¢ ana boliimde incelenir; giris, ara

ve ¢ikis katmanlari.

Giris Katmani

Yapay sinir agina dis diinyadan girdilerin geldigi katmandir. Bu katmanda dis diinyadan
gelecek giris sayis1 kadar ndron bulunmasina ragmen genelde girdiler herhangi bir

isleme ugramadan alt katmanlara iletilmektedir.

Ara Katmani(Gizli Katman)

Giris katmanindan cikan bilgiler bu katmana gelir. Ara katman sayis1 agdan aga
degisebilir. Baz1 yapay sinir aglarinda ara katman bulunmadig gibi bazi yapay sinir
aglarinda ise birden fazla ara katman bulunmaktadir. Ara katmanlardaki néron sayilar
giris ve cikis sayisindan bagimsizdir. Birden fazla ara katman olan aglarda ara
katmanlarin kendi aralarindaki ndron sayilar1 da farkli olabilir. Ara katmanlarin ve bu
katmanlardaki noronlarin sayisimin artmasi hesaplama karmasikligim ve siiresini
arttirmasina ragmen yapay sinir aginin daha karmasik problemlerin ¢6ziimiinde de

kullanilabilmesini saglar.
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Cikis Katmam

Ara katmanlardan gelen bilgileri isleyerek agin girdi katmanindan gelen verilere karsilik
olan ciktilart iireten katmandir. Bu katmanda iiretilen c¢iktilar disg diinyaya gonderilir.
Geri beslemeli aglarda bu katmanda iiretilen ¢ikti kullanilarak agin yeni agirlik degerleri

hesaplanir.

6.1.2 Noron modeli

Ornek bir nsron modeli su sekilde aciklanmaktadir [30]:

Elmas, C., Yapay Zeka Uygulamalari, Seckin Yayincilik, Istanbul 2007

“Noronlar ¢ok sayida dentritleri vasitasiyla giris uyarisini alir. Dentritlerce alinan bir
girig, harekete gecirici (tetikleyici) veya yasaklayici olabilir. Girisler toplanir ve néron
govdesine yerlestirilir. Bu giris, belirli bir esik degerini astigt zaman, hiicre diger
hiicrelere aksonu vasitasiyla bir etki iletir. Noron davranist biitiin yOnleriyle
anlasilmaktan uzak olmasina ragmen, bu basit anlatim yapay noron i¢in bir model

olusturur.

Bir noron/islem elemani (Sekil 6.2), kendine gelen girisleri toplayan ve bir aktivasyon
fonksiyonu islemiyle esik degerinin Ol¢iimii sonrasinda bir ¢ikis iireten bir islem
elemanidir. Bir esik birimi olarak noron snapslarindaki isaretleri alir ve hepsini toplar.
Eger toplanan isaret giicii, esigi gececek kadar giiclii ise, diger noéronlar1 ve dentritleri
uyarmak iizere akson boyunca bir isaret gonderilir. Kesisen dentritlerde olusan
snapslarca tutulan biitiin isaretleri soma toplar. Toplam isaret daha sonra ndronun i¢ esik
degeri ile karsilastirilir ve esik degeri agmigsa aksona bir isaret yayar. YSA bu basit
noronlarin (diigtimlerin ya da iinitelerin) baglanarak bir aga doniistiiriilmesiyle meydana

getirilir.”
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Sekil 6.2 Bir ndronun i¢ yapisi
6.1.3 Ag tipleri
Uc cesit ag tipi vardar:

Ileri Beslemeli Ag: Herbir katmandaki hiicreler sadece 6nceki katmanin hiicrelerince

beslenir ve dolayisiyle bilgi akisi sadece ileriye dogrudur.

Kaskat Bagh Ag: Hiicreler sadece onceki katmanlardaki hiicrelerce beslenir.

Geri Beslemeli Ag: En az bir hiicre sonraki katmanlardaki hiicrelerce beslenir. Bir
katmandan digerine veya kendisine dogru uzanan agirliklar yoluyla geri besleme

baglantilarina izin veren daha genel bir ag yapis1 gosterir.

6.1.4 Esik fonksiyonlar:

Transfer veya isaret fonksiyonlar1 olarak da adlandirilan esik (aktivasyon)
fonksiyonlari, muhtemel sonsuz giris kiimesine sahip islem elemanlarindan 6nceden
belirlenmis smirlar icinde c¢ikislar iiretirler. Bes tane yaygin olarak kullanilan esik
fonksiyonu vardir. Bunlar lineer, rampa, basamak, sigmoid ve tanh(x) fonksiyonlaridir.
Sekil 6.3’de bu fonksiyonlar gosterilmistir. Sekil 6.3a’de gosterilen lineer fonksiyonun

matematiksel degeri Esitlik 6.1 deki gibidir.
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Sekil 6.3 Sikca kullanilan esik fonksiyonlari

f(x) =a.x 6.1)

a islem elemaninin x aktivitesini ayarlayan reel degerli bir sabittir. Lineer fonksiyon (-t,
+t) sinirlan arasinda kisitlandiginda Sekil 6.3b’deki rampa esik fonksiyonu olur (Esitlik
6.2).

+t x =2t
fx)=1 x P —t<x<t
—t tx < -t

(6.2)

+t/-t islem elemaninin maksimumu/minimumu ¢ogu zaman doyma seviyesi olarak
adlandirilan c¢ikis degeridir. Sekil 6.3c, basamak esik fonksiyonunu gosterir ve

matematiksel degeri Esitlik 6.3 de verildigi gibidir.

—t, x <0
oo ={ i i; 0 (6.3)
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Diger bir esik fonksiyonu ise sigmoid fonksiyonudur ve bu tez calismasinda esik
fonksiyonu olarak kullanilmistir. Sekil 6.3d’de gosterilen yatik S bicimindeki sigmoid
fonksiyonu; seviyeli, dogrusal olmayan(non-lineer) ¢ikis veren, sinirh bir fonksiyondur

ve matematiksel degeri Esitlik 6.4 de verilmistir.

1 (6.4)

==

Flx)=

l—l:e

Son olarak Sekil 6.3e’de ise tanh(x) fonksiyonu goriilmektedir ve matematiksel degeri

Esitlik 6.5 de goriildiigii gibidir.

¥ gk EE:{ -1
tanh(x) = & 1
g" +e g™ +

(6.5)

Her islem eleman1 kendisine gelen bir yerel veriye gore, kendisini ayarlayarak biitiin
YSA nin bilgi bolgesini Ogrenmesini saglar. Yukaridaki transfer fonksiyonlarini
kullanabilmek icin, giris verilerinin gercek degerlerinin “0” ile “1” arasindaki bir reel

saylya doniistiiriilmesi (normalizasyon) gerekir.

6.2 YSA Egitme Algoritmalar

Egitme algoritmalart YSA lar i¢in ¢ok elzemdir. Egitme algoritmasi, ¢oziilmek istenen
problemin ozelligine gore 0grenme kuralinin YSA ya nasil adapte edilecegini belirtir.

Kullanimi1 yaygin olan ii¢ ¢esit egitme algoritmasi vardir.

o Ogreticili egitme (Supervised training): Ogreticili egitmede, egitme drneklerinin
tamamu i¢in (Xj, X2, ..., X,) seklindeki giris vektoriiniin; (yi, y2, ..., ¥n) seklindeki
cikis vektorii, tam ve dogru olarak bilinmektedir. Herbir (xi, yi), (X2, y2), ...,
(Xn, Yn) cifti i¢in, ag dogru sonuglar verecek sekilde, secilen bir 6grenme kurali

yardimiyla egitilir.
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Skor ile egitme(Graded training): Skor ile egitmede giris isaretlerine karsilik
gelen ¢ikis isaretleri tam olarak bilinmemektedir. Cikis isareti yerine skor verilir
ve agin degerlendirmesi yapilir. Ozellikle kontrol uygulamalari icin idealdir.

Cesitli maliyet (cost) fonksiyonlar1 kullanilir.

Kendini diizenleme ile egitme(Self-organization training): Probleme ait veri
girislerine karsin ¢ikislar mevcut degildir. Bu yiizden bu tiir bir egitme, giris
verilerini gruplandirarak egittikten sonra verilen herhangi bir girisin egitme
siniflarindan hangi sinifa ait oldugunu gosterebilir. Kendini diizenleyen ag, giris
isaretine gore kendini diizenleyerek organize eder. Bu egitme tipi olasilik
yogunluk fonksiyonlarina, simiflandirma ve sekil tamima problemlerine

uygulanabilir.

6.3 YSA’min Egitimi icin Kullamlan Data Setinin Hazirlanmasi

ABC algoritmasinin performans analizi i¢in kullanilacak olan YSA egitim problemi i¢in

AVCI G. ve ark. [16] tarafindan yapilmis plaka tanima c¢alismasinda kullanilan

YSA’nin tekrar egitilmesi ele alinmistir. Buradaki YSA’nin egitim isleminde kullanilan

resimler Sekil 6.4 de verilmistir.

Sekil 6.4 YSA egitiminde kullanilmis 6zniteliklerin elde edildigi 6rnek imgeler

Her bir araba resmi Sekil 6.5 de goriiliin yatay sobel filtresinden gegirilerek yatay

kenarlar1 elde edilmistir. Elde edilen bu imgeden cikartilan Oznitelikler asagidaki

bolumlerde anlatilmaktadir.
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Sekil 6.5 Yatay sobel filtresi ile yatay kenarlarin bulunmasi

6.3.1 Ozniteliklerin cikarilmasi

Plaka tanima sisteminde, plakanin yerinin tespiti i¢in plaka olan ve olmayan bolgelerin
ayirt edilmesi gerekmektedir. Plaka aday bolgesinin plaka olup olmadiginin tespiti igin
aday bolgeye ait 6znitelikler ¢cikartilmalidir. Bu calismada plaka bolgesinin tespiti icin 8
Oznitelik ¢ikarilmistir. Elde edilen bu 6zniteliklerden hangilerinin bilgi yogun oldugunu
ve siiflandirict basarimini artirict bir etkiye sahip oldugunu tespit etmek i¢in bir
Oznitelik secim algoritmast kullanilmistir. Elde edilen sonuglardan hareketle dort
Oznitelik kullaniminin yiiksek basarim icin yeterli oldugu goriilmiistiir. Kullanilacak

olan Oznitelikler asagida verilmistir.

a) Ortalama Deger :

Imge icinden alnan plaka aday bolgesinde, siyah piksel sayisinn toplam piksel

degerine orani ile bulunur (Esitlik 6.6).

Toplam siyah piksel sayisi (6.6)

Ortalama deger =
rtalama deger Toplam piksel sayisi

Bu oznitelikle plaka bolgesinde kenarlarin daha belirgin olmasi nedeniyle beyaz piksel

degerinin plaka olmayan bolgelere gore daha kolayca ayirt edilebilecegi diistiniilmiistiir.

b) Varyans :

Aday bolge i¢inde, ortalama bir dagilimin merkez noktasini bulmak icin kullanilir

(Esitlik 6.7).
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varyans = iZ’-": imge(i) — ortalama deger)? 6.7
N =1 ( )

¢) Diger istatiksel Oznitelikler

Plaka tespitinde kullanilan, diger 6znitelikler Sekil 6.6 da goriildiigii gibi aday bolgeyi
ic parcada incelemektedir. Bu parcalar aday bolgenin %25, %50 ve %25’i seklinde
boliinmektedir. Bu aday bolgelerin her birine ait siyah piksel degerleri hesaplanir. Bu
ozniteliklerin ilki B bolgesine ait siyah piksel degerinden, A ve C bolgelerine ait siyah
piksel degerlerinin ¢ikarilip toplam piksel degerine boliinmesiyle elde edilir (Esitlik
6.8). Diger oznitelik ise C bolgesine ait siyah piksel degerinin A bolgesine ait siyah

piksel degerine boliinmesiyle elde edilir (Esitlik 6.9).

A=%25

B=%50

C=%25

Sekil 6.6 Plaka aday bolgesinin istatiksel parcalara boliinmesi

Re— siyah_toplam_B—siyah_toplam_A—siyah_toplam_c (6.8)

toplam_ pixel

Rl= siyah_toplam_C

. (6.9)
siyah_toplam_A

Aday bolge icinde, ilk olarak ortalama degerin hesaplanmasi igin siyah piksel degerleri
tespit edilir. Aym1 zamanda aday bolge satir sayisina gore, A, B ve C bolgelerindeki
siyah piksel degerleri hesaplanir. Aday bolgenin tamamindaki siyah piksellerin
degerinin aday bolgeye ait tiim piksellere boliimii ile ortalama deger hesaplanir. Rc ve
RI oznitelikleri ise aday bolgenin satir degerleriyle bulunduktan sonra B bolgesine ait

siyah piksellerden A ve C bdlgesine ait siyah piksel degerlerinin ¢ikartilip tiim piksel
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degerlerine boliinmesiyle Re, C bolgesine ait piksel degerlerinin A bolgesine ait piksel
degerlerine boliinmesiyle de Rl Ozniteligi elde edilir. Daha sonra ortalama deger
kullanilarak varyans hesaplanir ve aday bolgenin plaka olup olmadigini tespit amacla

YSA’ya giris olarak verilmeye hazir hale getirilir.

6.4 Donanim Uzerinde YSA’nin Olusturulmasi

ABC algoritmast kullanarak YSA egitiminde de amag¢ agirliklarin en uygun sekilde
hesaplanmas1 ve egitim ve test asamasinda minimum hata ile ¢oziim elde edilmesidir.
Arama uzaymi yiyecek kaynaklari olarak diisiindiigtimiizde bu modelde YSA’nin
agirliklart ABC algoritmasi i¢in yiyecek kaynagi anlamina gelmektedir. Olusturulacak
YSA yapisinda 5 adet noron (4 adet sakli katmanda, 1 adet ¢ikis katmaninda) olup her
noronun da 5 adet agirligr bulunmaktadir. Buda optimize edilecek toplam 25 adet agirlik
demektir. YSA egitimini ABC algoritmasi icin hedef fonksiyon olarak diisiiniirsek 25
parametreli bir vektor ortaya cikar. YSA agirlhiklarinin ABC’nin yiyecek kaynagi
koordinatlar1 seklinde ifade edilisi Sekil 6.7 de gosterilmistir. Ayn1 zamanda bu vektor

hedef fonksiyonunun (YSA modiiliiniin) giris vektoriidiir.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
‘w11 ‘w12‘w13‘w14‘w21 ‘w22‘w23‘w24‘w31 ‘w32‘w33‘w34‘w41 ‘w42‘w43‘w44‘ b1 ‘ b2 ‘ b3 ‘ b4 ‘

21 22 23 24 25
‘w51 ‘w52‘w53‘w54‘ b5 ‘

Sekil 6.7 YSA’nin agirliklarinin ABC algoritmasinin ¢oziim vektorii seklinde gosterimi

Sekil 6.7 de gosterilen 1 den 25 e kadar olan sayilar ABC algoritmasiin ¢oziim uzay1
parametreleri olup altindaki kutulardaki degerler ise bu parametrelere karsilik olarak
egitim sonucu bulunacak olan YSA agirliklarinm1 gostermektedir. Bu agirliklarin YSA

modeli iizerindeki yerleri Sekil 6.8 de gosterildigi gibidir.
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ABC

523 | 5*23| 5*23| 5*23 523

Egitim
Setinin
saklandig
1 ROM

yapis|

Mutlak
deger

Sekil 6.8 FPGA ic¢inde olusturulan YSA yapist

Sekil 6.8 de gosterilern ara katmandaki noronlar (N1, N2, N3, N4) giris katmandaki
Oznitelik noronlari(x1,x2,x3,x4)’dan aldig1 bilgileri ABC algoritmasinin YSA modiiliine
giris vektorii olarak verdigi agirliklar (wll,..,w54,b1,...b5) ile carpip bunlar Esitlik
6.10’a gore hesaplamaktadir.

f(noéron;) = logsig((Ti, x; * wy) + by) (6.10)

Esitlik 6.10 da gosterilen f{noron;) j. néron’nun ¢ikis degeridir. x; i. 8zniteligin degeri wj;

ve b ise j. noronun i. agirliklaridir. Olusturulan yap: Sekil 6.9 da gosterilmektedir.

Sekil 6.8 de gosterilen YSA vyapisindaki x/,x2,x3,x4 Oznitelikleri ifade edip bu
Oznitelikler YSA modiiliiniin icindeki egitim setinin saklandigi ROM yapisindan
okunmaktadir. Bu ROM yapist olusturulurken Sekil 6.4 de gosterilen 6rnek resimler
gibi bir resim seti tizerinden 959 adet plaka bolgesi ve 1077 adet plaka bolgesi olmayan
bolge secilip toplam 2036 adet imgenin her birinden 4 adet 6znitelik c¢ikarilmistir. Bu
olusturulan 6znitelikler setinden rastgele secilmek iizere 200 adet plaka bolgesi ve 200

adet plaka bolgesi olmayan toplam 400 adet Oznitelikler seti olusturulup YSA’y1
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egitmek icin bilgisayar ortaminda Xilinx ISE programinin arayiizii ile FPGA’nin i¢inde

olusturulan bir dahili ROM yapisina saklanmistir.

x1 L

X ——»
w1 > R

+
X2 L
- Logsig .

X fonksiyonu
wj2 .
x3 L

X —»
wj3 > +

x4

Y
x

v

wij4

bj

Noron Modeli

Sekil 6.9 FPGA igerisinde ger¢eklenmis noronun yapisi

Yine ayn1 zamanda aym bilgi setinden 50 adet plaka bolgesi ve 50 adet de plaka
olmayan bolgeden secilmis 100 adet Oznitelikler seti egitim islemi bitiminde elde
edilmis agirliklarla YSA’y1 test etmek i¢in yine FPGA’nin i¢inde olusturulan bir dahili
ROM yapisina saklanmaistir.

Egitimde kullanilacak YSA 4 girisi, 4 sakli katman ve 1 ¢ikisi olan bir yapiya sahiptir.
x1,x2,x3,x4 ile gosterilen noronlar giris néronlarin1 ayn1 zamanda Oznitelikleri ifade
etmektedir. Giris noronlar1 Sekil 6.8 de de goriildiigii lizere egitim setinin saklandigi

ROM yapisindan 6znitelikleri okuyup ara katmandaki noronlara aktarmaktadir.

49



Bu dahili ROM yapilar1t FPGA icerisinde sadece bu is i¢in ayrilmig alanlar1 kullanip
ABC algoritmasi icin gerekli donanim kaynaklarini harcamamaktadir. Dahili ROM
yapilarina bilgi setleri bilgisayar tizerinde Xilinx ISE programinin bir arayiizii ile bir
kereligine mahsus gomiilmiistiir. Sekil 6.10 de de goriildiigii iizere bir ROM

bolgesinden bir datanin okunmasi bir saat darbesi kadar siirmektedir.

CLKLKKKKﬁ

ADR aa bb cc dd ee

DQ MEM(aa) MEM(bb) MEM(cc) MEM(dd)

Sekil 6.10 ROM’dan data okuma zaman cizelgesi

Olusturulan noron yapisinda kullanilan aktivasyon fonksiyonu logsig fonksiyonudur ve

esitlik 6.4 da gosterildigi gibidir.

ABC algoritmasi1 en iyi agirliklart bulmak icin her bir ¢evrimde yiyecek kaynaginin 2
kat1 kadar YSA agimi eldeki agirliklarla deneyecektir. Bir YSA da 5 tane noron (4 adet
sakli katmanda, 1 adet ¢ikis katmaninda) oldugu icin logsig fonksiyonunu da yiyecek
kaynagimin 10 kat1 kadar calistiracaktir. Logsig fonksiyonunda bulunan boélme islemi
kullanilan say1 sistemine bagli olmakla birlikte 6nemli derecede zaman harcamaktadir.
Bu yilizden bolme isleminden kurtulmak igin parcali dogrusal yaklagim yontemi
kullanilmistir. Sekil 6.11 da 6rnek bir [-10,10] araligindaki logsig fonksiyonunun 10 esit

parcaya boliinmiis hali goriilmektedir.
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Sekil 6.11 Logsig fonksiyonunun parcali dogrusal yaklasim yontemiyle 10 esit par¢aya
boliinmiis hali

Sekil 6.11 da gosterilen 10 segmentden olusan parcali dogrusal yaklasim ile gercek
logsig fonksiyonu karsilastirildiginda ortalama hatast 2.2130e-004 iken maksimum

hatasida 0.0409 olarak hesaplanmistir.

Yaklasimdaki hata miktarini daha da azaltmak icin parcali dogrusal yaklasim
yonteminde gercek logsig fonksiyonu 80 esit parcaya boliiniip her bir parcaya ait Esitlik
6.11de gosterilen m ve n degerleri ROM(m) ve ROM(n) e saklanmistir. Boylelikle giris
bilgisine gore ROM’dan uygun degerler cekilip Esitlik 6.11°e gore cikis
hesaplanmaktadir. Parcali dogrusal yaklasimli logsig fonksiyonu ile gercek logsig
fonksiyonu Sekil 6.12 de goriilmektedir ve ikisi arasinda biiyiik bir fark olmadigi
anlasilmaktadir. Sekil 6.12 de gosterilen parcali dogrusal yaklasim ile 80 esit parcaya
boliinmiis bir logsig fonksiyonu olup gercek logsig fonksiyonu ile karsilagtirildiginda

ortalama hatas1 5.4123e-008; maksimum hatasida 7.4848e-004 ¢ikmaktadir.
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Sekil 6.12 Logsig fonksiyonunun parcali dogrusal yaklasim yontemiyle 80 esit parcaya
boliinmiis hali

Parcali dogrusal yaklasim metodundaki matematiksel Esitlik 6.12 ve 6.13 deki gibi

yapilmaktadir. Bu islemlerin donanimsal benzetimleri Sekil 6.13 de gosterildigi gibidir.

1,x>10

logsig(x) = {0,x <10 (6.12)
L(x),diger

L(x) = ROM,,(floor(x x4 + 1)) x x + ROM,(floor(x » 4 + 1)) (6.13)
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X
) L(x)
X>>f2 (—— adr q — + [

ROM(m)
1
0

— adr q
ROM(n)
Sekil 6.13 Logsig fonksiyonunun donanimsal benzetimi
6.5 Boliim Ciktilar

Egitilmek istenen YSA modiilli ABC algoritmasina hedef fonksiyonu olarak
eklenmistir. ABC algoritmas1 ile bulunan ¢oziim verktorleri YSA modiiline YSA
agirliklar1 olarak alinmip ROM yapisinda saklanan 400 adetlik egitim bilgi seti ile Esitlik
6.14 e gore bir maliyet degeri ¢ikartilmastir.

fi = EkE1frsa(xi) = fya(k))?)/400 (6.14)

Esitlikte gosterilen f; degeri ABC algoritmasi icin maliyet degeri olup ABC algoritmasi
bu degeri minimize etmeye calismaktadir. fys4(x;)degeri k. Oznitelik setininden YSA
mn aldigi cevaptir. f,,4(k) ise k. Oznitelik setinin plaka olup olmadigim gosteren
degerdir. Oz nitelik seti eger plaka bolgesiyse fya(k) cevabi 1 olacaktir ve fygsa(xk)
minda 1 e ¢ok yakin bir deger olmasi istenir. Plaka olmayan bolgelerde ise f,4(k)

cevabi 0 olacaktir ve fys4(x)) ninda 0 a cok yakin bir deger olmast istenir.
Egitim islemi bittikten sonra ABC algoritmasinin buldugu ¢oziim vektoriindeki agirlik

degerleri YSA modiiliine giris olarak verilmis ve test i¢cin olusturulan 100 adet 6znitelik

bilgi seti ile egitilen YSA’nin basarist test edilmistir. Test isleminin sonucu plaka
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bolgesi veya plaka bolgesi olmayan bolgelerin dogru veya yanlis bulunma sayilari

Cizelge 6.1 de verilmigtir.

Cizelge 6.1 Plaka bolgesi veya plaka bolgesi olmayan bolgelerin dogru veya yanlis
bulunma sonuclari

Bulunan Plaka bolgesi Plaka bolgesi
sonuglar olmayan
Plaka bolgesi
olarak bulunan >0 3
Plaka bolgesi
degildir diye 0 47
bulunan

Yapay sinir ag1 egitiminde kullanilan ABC algoritmasina ait parametre degerleri ve

YSA'nin egitim ve test sonuglar Cizelge 6.2'de verilmistir.

Cizelge 6.2 FPGA iizerinde egitilmis YSA dogruluk hiz ve kapladig: alan sonuglari

Arama Yiizde Yiizde

memor
Platform | uzay: Egitim test Hiz(sn) | SN | maxCycle | limit | register |logic
aralig1 | basaris1 | basarisi Y
FPGA | 40-(-40) 97 97 3,57 5 1000 100 | 3608 |6721| 240
PC
40-(-40) 98 97 1184 5 1000 100
(Matlab)

Matlab iizerinde egitim sirasinda her bir cevrim sonucu . ortalama hata degeri Sekil 6.14
de gosterildigi gibidir. Matlab iizerinde egitim yaparken AMD Turion X2 Ultra Dual
Core Mobile ZM-86 islemcili ve 4 GB DDR2 RAM’e sahip 64 bit isletim sistemli PC

kullanilmastir.

Cizelgeden de goriildiigii iizere ABC algoritmasi ile YSA egitim test sonuglar1 %97 dir.
Donanim {izerindeki YSA egitim siiresi PC tabanli uygulamasina gore 331 kat daha
hizlidir. Bunun sonucu olarak bu tiir uygulamalarin donanim iizerinde yapilmasi gercek

zamanl1 sistemlerin tasarlanmasi i¢in son derece onemlidir.
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Sekil 6.14 Matlab iizerindeki YSA egitimi
Sekil 6.14 de ABC algoritmanin her cevrimde buldugu YSA egitim hata sonuclarini

gostermektedir ve cevrim sayisi arttikca hata kiiciilmektedir. Ik cevrimde hata orani

%45 iken, 1000 ¢evrim sonraki egitimde hata oram1 %?2-3 e diismektedir.
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BOLUM VII

SONUC

Yan iletken teknolojilerindeki gelismelere paralel olarak evrimsel esnek hesaplama
yontemlerinin  FPGA gibi paralel islem yapmaya elverisli donanimlar {izerinde
uyarlanmasi oldukga popiiler bir aragtirma alani olmustur. Bunun en 6nemli sebepleri
donanimsal platformlardaki gelismeler ve gercek zamanli uygulamalara duyulan
ihtiyaglardir. Bu tez calismasi kapsaminda Yapay Ar1 Kolonisi algoritmas1 (ABC) ilk
kez FPGA izerinde uyarlanmis ve yapmn performanst yazilim emsali ile
kiyaslanmastir. ABC algoritmasinin donanima uyarlanmasi ile ilgili bir ¢calisma heniiz
literatiirde mevcut degildir. Bu tez calismasi literatiirdeki bu boslugu doldurmaktadir.
Tez kapsaminda VHDL kullanilarak gelistirilen donanimsal mimari literatiirden secilen
ve zor problemler olarak nitelendirilen bazi fonksiyonlar:1 optimize etmek icin
kullanmilmistir. Elde edilen sonuglar incelendiginde FPGA {izerinde kosturulan
donanimsal mimarinin yazilim esdegerine gore cok daha hizli calistigi ve iiretilen
sonuclarin yaklagik aynmi dogrulukta oldugu gozlemlenmistir. Yine tez kapsaminda
donanimsal olarak gelistirilen ABC algoritmasi bir YSA mimarisinin egitiminde
kullanmilmistir. Egitim i¢in secgilen YSA aday plaka bolgelerinden ¢ikarilan 6znitelikleri
kullanarak bolgenin plaka olup olmadigina karar vermektedir. FPGA {izerinde egitilen
YSA’nin egitim setinden farkli 100 adet aday plaka bolgesi ile test edildiginde basari
oraninin  %97'lere ulastigi ve FPGA lizerinde yapilan egitim ve test siiresinin yazilim

esdegerine gore 330 kat daha hizli oldugu gozlemlenmistir.
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