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OZET

Enes Emre ONER

FPGA TABANLI DERIN OGRENME ALGORITMASI iLE BASKILI DEVRE
KUSURLARININ TESPITI

Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii

Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dah

2025

Endiistrinin  gelismesiyle birlikte hayatimizin  her noktasinda bulunan elektronik
donanimlarin temel altyapisi olan elektronik kartlarin ve devre yollarinin kiigiilmesi, baskil
devre lretimini karmasiklastirarak, son Tlriinde kusurlarm meydana gelmesine sebep
olabilmektedir. Baskili devrede olusabilecek kusurlar elektronik kartlarm kii¢iik olmas1
sebebiyle dikkatlice, biiylite¢ gibi ekipmanlar kullanilarak kontrol edilmelidir. Bu yontem,
zamansal olarak uzundur ve hatalara aciktir. Kusurlarin tespit edilememesi cihazin kisa
siirede ariza vermesine ve performansmin diisiik seviyelerde seyretmesine sebep olarak
kullanicty1 magdur edecek ve iiriin/marka taleplerinde diislise sebep olacaktir. Bu soruna
¢ozlim olarak, nesne tespit alaninda kullanilan derin 6grenme modelleri ile c¢alisan
sistemlerin iiretim veya iiretim sonrasi siireclere dahil edilmesi Onerilebilir. Bu sistemler,
baskili devreler iizerinde olusan kusurlari, yiiksek dogrulukta ve yiiksek hizda tespit
edilebilecek kabiliyete sahip olmalidir. FPGA’lar (Field Programmable Gate Array), paralel
islem yetenegi, tasarimda esneklik ve yeniden programlanabilme kabiliyetleri sayesinde bu
tip gercek zamanh c¢alismasi gereken sistemler icin genelde kullanilan CPU (Central
Processing Unit), GPU (Graphical Processing Unit) ve hibrit yapilara (SoC- System on Chip)
gore daha uygun bir ortam saglamaktadir. Bu tez calismasinda, baskili devre iiretimi
sonrasinda olusan kusurlarin derin 6grenme modeli yardimu ile tespitini gergeklestiren
FPGA tabanh yontem Onerilmektedir. Calismada kullanilan agik kaynakli veri seti, 9666
adet goriintlii ve 7 farkli kusura ait siif igermektedir. Yapilan ¢aligmada, derin 6grenme
modeli olarak bu alanda FPGA ile kullanilan en son versiyon YOLOv8 modelinin daha {ist
versiyonlarindan birisi olan YOLOvI11 versiyonu kullanilmistir. Performans farklarmin
anlagilmast adina YOLOvS ve YOLOvI11 modelleri aym1 kosullar altinda egitilmis ve
performanslan karsilagtirllmistir. Parametre-performans iliskisinde nihai egitimde %98,4

mAP50 (IoU - Intersection over Union - esiginde ortalama hassasiyet 0,50) performansiyla
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istiin gelerek gomiilii sistemlerde daha az yer kaplayan YOLOvI1In modelinin diger
calismalardan farkli olarak GPU veya CPU destegi olmaksizin sadece RTL (Register
Transfer Language) tabanli FPGA mimarisi olusturularak sonuglarin performansi
incelenmistir. Incelemeler dogrultusunda genel mAP50 degerinin %97,86 seviyesinde
korundugu, ¢ikarim hizinin ise 34,9386306ms oldugu gézlemlenmistir. Tespit yeteneginin
cok az miktarda kayipla korunabilmesi, YOLOvV1Inmodelinin RTL temelli ger¢eklemesinin
mimkiin oldugunu gdstermistir. Bu tez ¢alismasinda alman sonuglar, gercek zamanli
sistemlerde CPU, GPU ve hibrit yapilar yerine islem giicii olarak sadece FPGA bulunduran

sistemler kullanilabilecegine dair 151k tutmustur.

ANAHTAR KELIMELER: Derin Ogrenme, FPGA, Baskih Devre Kusurlari, Kusur
Tespiti, YOLO
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ABSTRACT

Enes Emre ONER

FPGA BASED PRINTED CIRCUIT BOARD DEFECTDETECTION WITH A DEEP
LEARNING ALGORITHM

Baskent University Institute of Science and Engineering

Department of Electrical and Electronics Engineering

2025

With the developing industry, the miniaturization of electronic boards and circuit paths,
which are the basis of electronics in our lives, complicates PCB (Printed Circuit Board)
production and can cause defects on the final product. Defects occurring on the PCB should
be checked carefully using equipment such as a magnifying glass due to the size of the
electronic cards. This method is time-consuming and prone to mistakes. Failure of detection
of defects may cause the device to fail in a short time and its performance to remain at low
levels, which will cause a decrease in product/brand demand by victimizing the user. As a
solution, including systems working with deep learning models, used in object detection, in
production or post-production stages can be suggested. These systems must detect defects
on PCBs with high accuracy and speed. FPGAs (Field Programmable Gate Array) provide
a more suitable environment for real-time systems, with their parallel processing capability,
flexibility in design and re-programmability, compared to CPU (Central Processing Unit),
GPU (Graphical Processing Unit) and hybrid structures (SoC - System on Chip) which are
generally used in these systems. In this thesis, an FPGA -based architecture is proposed that
detects defects, which occur after PCB production, with the help of a deep learning model.
The open-source dataset used in this study contains 9666 images and 7 different defect
classes. In the thesis, one of the upper versions of the YOLOvV8 model, the YOLOv11
version, is used as the deep learning model, which is the latest version used in this with
FPGA field so far. To understand the performance differences, YOLOvV8 and YOLOv11
models are trained under the same conditions and their performances are compared. In the
parameter-performance relationship, the YOLOvV11n model, which occupies less space in
embedded systems and achieving 98,4% mAP50 (mean average precision for IoU -
Intersection over Union — at threshold 0,50) performance in the final training, is examined

by creating only RTL (Register Transfer Language) based FPGA architecture without GPU
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or CPU support. Within the observations in examinations, the overall mAP50 value is
preserved at 97,86% with the inference speed is 34,9386306ms. The fact of the preservation
of detection capability with a very small amount of loss proves the RTL implementation of
YOLOvI1Inmodel is possible. The results in this thesis shed light on the systems contains
FPGA as processing power can be used instead of CPU, GPU and hybrid structures in real-

time systems.

KEYWORDS: Deep Learning, FPGA, PCB Defects, Defect Detection, YOLO



ONSOZ

Gelisen teknoloji ile birlikte elektronik kartlarin boyutlarinin kiigtiltiilerek daha karmagsik
devre tasarimlarinin olusmasi saglanabilmistir. Bu kartlarm {iretimi veya iiretimi sonrasinda
olusabilecek kusurlar da dolayisiyla daha miimkiin mertebeye gelmistir. Bu sebeple, bu
kusurlarin tespit edilerek kusurlu kartlarm piyasaya siiriilmemesi iiretici agisindan biiyiik
onem arz etmektedir. Bu tez caligmasi, iiretilmis ve dizgisi yapilmamiz baski devre
kartlarmm iizerindeki kusurlarm hizli ve yiiksek dogrulukta tespit edilebilmesi adma derin
ogrenme modeli kullanilarak yiiriitilmistiir. Ek olarak, derin 6grenme modelini
hizlandirabilmek adma FPGA tabanl bir tasarim gerceklestirilmistir. Derin 6grenme modeli
ile elde edilen yiiksek egitim ve test basarilari, kullanilan veri setleri iizerinde etkileyici bir
performans sergilemektedir. Yiiksek lisans egitimim siiresince bilgi birikimini benimle
paylagsmaktan c¢ekinmeyen, ¢alismalarima yol gdsteren, glivenen ve moral ve motivasyon
yardimlarin1 eksik etmeyen ¢ok degerli hocam Dog. Dr. Selda Giiney’e tesekkiirlerimi

sunarim.
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1. GIRIS

Elektronik kartlar hayatimizda yogunca kullandigimiz elektronik cihazlarin temel
malzemesidir. Siklikla kullanilan, en alt seviye elektronik cihazlarin dahi sahip oldugu
baskili devre kalitesi ve tiretim verimliligi cihazin performansini ve maliyetini direkt olarak
etkilemektedir. Baskili devre, fiberglas, kompozit epoksi ve lamine malzemeden iiretilen,
ayn1 zamanda transistorler, ¢ipler, kapasitorler, indiiktorler gibi elektronik bilesenlerin
birlikte bulunabilmesi ve bir devrenin pargasit olabilmelerini igin bir temel olusturur
[1,2,3,4]. Baskili devreliretimi esnasinda ¢ok ufak da olsa baskili devreye zarar vermek veya
liretim esnasinda yasanan bir aksaklik olma durumu cok olagandir. Bu yiizden {iretim
sirasinda yasanan yanlis idame ve teknik problemlerden dolay1 ¢ogu baskili devre kusurlu
olarak iiretilir. Elektronik devre tasariminda ¢izilen devre yollarmin ve kart boyutlarmin
iyice kiigiilmesi dolayisiyla iiretim sonrast olusan kusurlarm g6z ile tespiti oldukga
zorlagsmustir. Fakat bu kusurlarin tespit edilmesi ve kusurlara sahip olan baskili devrelerin
ayrilmasi gerekir. Eski zamanlarda bu kusurlarin tespiti i¢in kullanilan geleneksel yontemler
temel olarak manuel tespit yontemleridir [5]. Bu yontemler giiniimiiz teknolojisine kiyasla
daha az etkili ve yavaglardir [6].

Giiniimiizde, baskili devre iizerinde olusan kusurlar tespit etmek adina bir¢cok c¢aligma
gerceklestirilmistir ve gerceklestirilmeye devam etmektedir. Gelisen teknoloji ile birlikte
baskili devre imalat endiistrileri birbirinden farkli goriintii isleme yontemlerini kullansa da
kalite kontrol siirecine hala ayak uyduramamaktadirlar [7]. Literatiirde baskili devre
kusurlarmin tespitinde farkli metotlar kullanilmaktadir [8,9,10]. Ozellikle, arka planda
calisan biiyiik bir algoritma olmamasindan dolay1 sablon-esleme metodu kusur tespiti i¢in
kullanilan yontemlerdendir [11]. Bir diger metot ise goriintii ¢ikarma metodudur[12]. Ayni1
zamanda lehimli alanlarin tespiti icin de kullanilan renk uzayi degisimine bagli tespit
yontemleri de bulunmaktadir [13]. Capraz korelasyon yontemi de bir diger kusur tespiti
metotlarindandir [14]. Ancak bu metotlar baskili devrelerdeki belirli kusur tiirlerini tespit
etmeye yoneliktir. Evrisimsel sinir aglarmim (CNN) kullanilmasi ile goriintii tanima ve obje
tespiti acisindan gozle goriiliir bir gelisme yasanmistir [10]. Bu sayede kusur tespit ¢esitliligi
sayis1 oldukea yiikselmistir.

Bu yontemlerin kullanilmasi i¢in pahali AVI (Automatic Visual Inspection) ve AOI
(Automatic Visual Inspection) makineleri liretilmistir. Baskili devre iireticileri geleneksel

denetim siirecinin ardindan kalite denetimi i¢in biiyiik miktarda insan giiclinii egitmek ve
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dahil etmek zorunda kalmislardir [15, 16]. Baskili devrelerdeki kusurlarin eksiksiz tespiti
icin gergekten tecriibeli ve gozii keskin ¢alisanlar gerekmektedir. Tabii ki bu da yillar siiren
tecriibe ile sabittir. Oyle olsa bile iiretim sonras1 inceleme siireci yavas gecmektedir ve insan
hatas1 her zaman mevcuttur. Bu durumun iistesinden gelebilmek adina hatay1r minimize
etmek ve tespit hizin1 artirmak adma en popiiler nesne tespit algoritmalarindan birisi olan
YOLO (You Only Look Once)’nun en son versiyonu olan YOLOv11 modeli bu ¢alismada
kullanilmustir.

Makine 6grenmesi metotlart cogu zaman bir insana gore ¢ok dahahizli ve dogru sonuglar
vermektedir. Diger makine 6grenmesi algoritmalarmin yani sira YOLO, gerceve tespitini bir
regresyon problemi olarak gordiigiinden dolay1 oldukca hizhidir. Egitim ve test esnasinda
gOriintliyil bir biitiin olarak goérdiigii icin smiflarin goriintimleri ile ilgili baglamsal bilgileri
ortiilii olarak kodlar ve nesnelerin genellestirilebilir temsillerini 6grenir [17]. Daha dnceki
calismalarda YOLO algoritmasmin farkli versiyonlar1 kullanilarak hatali baskili devre veri
setleri egitilip ¢ok iyi sonuglar elde edilebilmistir [5,18,19,20,21]. Kullanilan farkli YOLO
versiyonlarindan farkli olarak YOLOvI11, gelismis 6zellik ¢ikarma tekniklerini entegre
ederek, daha az parametre kullanimiyla dahaince ayrintilar1 yakalamay:r miimkiin kilar. Bu
yaklagim, nesne algilama ve smiflandirma gibi gesitli bilgisayarli gérme (CV) gorevlerinde
dogrulugu artirir. Ayrica YOLOvVI11, islem hizinda kayda deger iyilestirmeler saglayarak
gercek zamanl performans yeteneklerini 6nemli dlciide gelistirmistir [22].

YOLOv11, CPU (Central Processing Unit), GPU (Graphical Processing Unit) ve FPGA
(Field Programmable Gate Array)’lar igerisinde c¢alistirilabilir. FPGA, paralel islem
yapabilme Ozellikleri ve tekrar tekrar programlanabilme, yiiksek hizda islem yapabilme
kabiliyetleri dolayisiyla gilinlimiizde oluk¢a yogun bir sekilde tercih edilmektedir [23].
FPGA'lar yeniden programlanabilir, gdriintii izerinde operasyon yapmaya uygun ¢ok sayida
mantiksal hiicre uygulamasina sahiptir. Goriintiiyii segmente eden YOLO katmanlarmni
hizlandirmak amaciyla FPGA'nin paralelligi ve boru hatti islevselligi kullanilabilir. Bu
ozellikleri sayesinde mikro islemci gruplarma nazaran ayni anda daha fazla paralel islem
yapilarak hesaplama igeren algoritmalara hiz kazandirabilirler. Aymi zamanda gergek
zamanl islem agisindan kameradan gelen goriintii neredeyse anlik olarak analiz edilebilir
[24]. Ancak, FPGA’in avantajlarinin yani swra gelistirme karmasikhgi CPU ve GPU
sistemlerine nispeten daha karmasiktir, halka acik veri elde edilmesi bakimindan daha zor
bir cihaz tiiridir ve YOLO gibi biiylikk modeller icin yeterli depolama kaynagi

bulunmadigindan dolay1 ek hafiza birimi ihtiyaci bulunmaktadir. Biitiin bu avantaj ve



dezavantajlar gbéz Onlinde bulundurularak YOLO gibi derin 6grenme modellerinin
gerceklenmesi gereken cihaza karar verilmesi gerekmektedir.

Bu tez caligmasinda FPGA tabanl olarak dnceden egitilmis YOLOvV11 algoritma modeli
calistirlarak baskili devre hatalarmin tespiti gergeklestirilmistir. Bu ¢aligmanin literatiire
katkis1 su sekildedir, ilk olarak literatiirdeki ¢esitli kusurlu baskili devreleri igeren veri setleri
incelenip iglerinden ¢esitli ve saghkh verilere sahip olan veri seti sunulmustur. Ikinci olarak,
FPGA igerisinde sadece RTL (Register Transfer Language) tabanli tasarim yapilarak
YOLOvV11 modelinin entegre edilisine dair bir tasarim Onerisi sunulmustur. Son olarak,
FPGA tabanli YOLOvI1 modeli test edilerek, kaynak tiiketimi, modelin tespit siiresi,

maksimum saniyedeki cerceve sayisi ve dogruluk yiizdesi bilgileri sunulmustur.

1.1. Cahsmanin Amaci

Tezin amaci, gilinlimiizde popiiler olan nesne tespit algoritmalarindan birisi olan
YOLO algoritmasinin on birinci versiyonu YOLOv11 modeli detection-pcb-defects-yolov8
adli veri seti ile egitilerek egitilmis modelin FPGA tabanl ¢aligtirilmasi ile tiretilmis olan
baskili devrelerdeki kusurlart algilayabilen, smiflandirabilen ve gercek zamanh
uygulamalarda basarili performans sergileyebilen gomiilii bir sistem tasarlamaktir. Elde
edilecek sonuglar ile birlikte, tiretilmis baskili devrelerdeki {iretim veya sonradan
olusabilecek kusurlar tespit etme konusunda YOLOv11’in FPGA ve sadece RTL tabanh

olarak ¢alistirilmasinin etkisi ve YOLOV11’in genel basarisi katkisi saglanacaktir.

1.2. Tezin Organizasyonu
Agik kaynakl bir veri setinin derin 6grenme yontemlerinden birisi olan YOLOv11
kullanilarak egitilmesi sonucu egitilmis modelin FPGA tabanl olarak caligtirilarak baskilt

devre hatalarindaki kusurlarm tespitini amaglayan bu tez ¢aligmasi, asagidaki gibi alt1 farkh

boliimden olusacak sekilde diizenlenmistir.

Calismanin ilk boliimiinde tez ¢alismasmin amaci, motivasyonu ve baskili devre
kusurlarmin tespiti ile ilgili ge¢miste uygulanan yontemler ve giiniimiizdeki yontemler

hakkinda bilgiler verilmis, tezin organizasyonu sunulmustur.

Calismanin ikinci boliimiinde baskili devredeki kusurlarin tespitine yonelik farkli veri
setleri veya yontemler kullanilan ¢aligmalara, bu caligmalarin yontemlerinin igeriklerine,
caligmalarin  gerceklestirildigi  cihazlara ve c¢aligmalarin  performans sonuglarina

deginilmistir.



Calismanin ii¢lincti boliimiinde tez caligmasinda kullanilma ihtimali olan veri
setlerinin igerikleri agiklanmus, ayrica veri setleri arasindan tezde kullanilan veri setinin
secilme sebepleri sunulmustur. Biitiin aday veri setleri detaylica anlatilmig ve veri setleri
icerisinden Ornek goriintiiler sunulmustur. Ayrica yapay sinir aglar ile birlikte bu tez
caligmasi siiresince kullanilan derin 6grenme sisteminin alt sistemleri anlatilmis ve ¢aligma

prensipleri detaylandirilmistir.

Calismanin  dordiincli bolimiinde Alansal Programlanabilir Kapi1 Dizileri veya
bukalemun yongalari (FPGA) teknolojisinden bahsedilmis, i¢ mimarisi genel olarak
aciklanmig ve FPGA icerisinde bulunan hafiza birimlerinden RAM ve FIFO yapilari
aciklanmistir. Ek olarak, FPGA kodlama esnasinda kullanilan IP c¢ekirdeklerden tez

caligmasinda kullanilan kayan noktal gosterim IP ¢ekirdegi anlatilmustir.

Calismanin  besinci boliimiinde egitimin gerceklestirilmesi ve derin 6grenme
metodunun ve parametrelerinin se¢iminden bahsedilmis, ardindan tasarlanan FPGA

mimarisi i¢in hazirlanan altyap1 ve mimari anlatilarak gorsellerle desteklenmistir. Yapilan

cesitli testler ve sonuglar sunularak sonuclar karsilastirilmistr.

Calismanin altinc1 boliimiinde caligmaya ait sonuglar degerlendirilmis, ¢esitli
tyilestirme teknikleri hakkinda onerilerde bulunulmus ve gelecek calismalara katkida

bulunmasi amaciyla goriis ve Onerilere yer verilmistir.



2. LITERATURDEKI CALISMALAR

Baskili devre iiretimi sonrasinda olusan kusurlarm tespiti, elektronik kartin dahil
edilecegi cihazin verimliligi ve seri {iretim sirasinda olusabilecek kusurlu cihaz sayisi
acisindan kritik 6nem tasimaktadir. Bu alanda uygulanan derin 6grenme teknikleri ve
yazilim bazl bilgisayarli gorii (CV) yontemleri baskili devre tizerindeki kusurlart hizlhi ve
etkili bir sekilde tespit etmeye odaklanmaktadir. Ozellikle derin 6grenme yontemleri, kiigiik
ve olagan diizene aykir1 desenleri tespit edebilme kabiliyetleri ve yliksek miktarda veri
setleri ile egitildikleri taktirde yiiksek dogruluk basarisma sahip olmalartyla One
cikmaktadir. Bu yontemler, baskili devre kusurlar tespit sistemlerinin gelistirilmesinde son

derece 6nemli bir rol oynamaktadirlar.

YOLO’nun farkh versiyonlar1 giiniimiizde 6zellikle nesne tespiti konusunda yiiksek
derecede bir popiilerlige sahiptir. YOLO disinda RCNN (Recursive Convolutional Neural
Network) gibi CNN (Convolutional Neural Network) tabanl derin 6grenme yontemleri de
hala ¢aligmalarda kullanilmaktadir. Bu aglar, 6grenme yetenekleri, 6znitelik ¢ikarma ve
gercek zamanlh islem yapabilme kabiliyetleri ile yiiksek basarilar saglayarak kendilerini
kanitlamiglardir. Cesitli derin 6grenme metotlart kullanilarak baskili devre kusurlarinin

tespiti alaninda basarili sonuglar elde edilmistir.

Derin 6grenme algoritmalarint FPGA ile hizlandirarak performans artimi saglamak da
giiniimiizde uygulanan bir diger etkili olarak kullanilan yontemlerden birisidir. FPGA’nin
herhangi bir ek cekirdege ihtiya¢ duymadan direkt kodlama destegi ile paralel islem
yapabilme kabiliyeti ve tekrar programlanabilir olmasi, FPGA’i CPU ve GPU’ya gére ¢cok
daha hizli kilan faktérlerden birkagidir. Derin 6grenme algoritmalart FPGA igerisine entegre
edilerek, baskili devre kusurlarmm tespiti konusunda CPU ve GPU’ya gore kritik olmayan
bir dogruluk kaybi ile daha yiiksek hizlar elde edilebilmistir. Boylece gercek zamanli

sistemlerde derin 6grenme algoritmalart kullanimi1 daha kullanigh hale gelmektedirler.

Literatiirde FPGA tabanl baskili devre kusur tespiti ile ilgili herhangi bir derin
o0grenme metodu kullanilmadan yapilan goriintii isleme igeren calismalar dahil bir¢ok
caligma mevcuttur fakat 6zellikle YOLO’ nun farkl versiyonlar1 bu ¢alismalarda oldukga
yogun bir sekilde kullanilmaktadir. Derin 6grenme yontemleri FPGA’e entegre edilecegi
zaman FPGA icerisinde egitilmemektedir fakat gercek zamanli entegrasyonu FPGA’de

idame ettirilmektedir. Dolayisiyla egitilmis olan bu modeller derin 6grenme kabiliyetleri
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sayesinde baskili devrelerdeki en ufak kusurlari dahi 6grenerek bu kusurlarin tespiti
konusunda basarili olmus, FPGA ile calistirilarak ise tespit hizlar1 kayda deger bir miktarda
yiikselmistir.

Bu caligmalarda kullanilan veri setleri genellikle acik kaynakli veri setleri olup her
calisma kendine 6zgl bir yontem ile bu veri setlerini ¢esitlendirme yoluna gitmislerdir. Bazi
diger calismalar ise kendi veri setlerini kendileri olusturarak veri setlerinin performans
Olgiitlerini degerlendirmis, ardindan bu veri setiyle egitilmis derin 6grenme modelini direkt
CPU veya GPU fizerinde c¢ahstimiglar ya da FPGA igerisine uygulamasini
gergeklestirmislerdir.

Bu ¢aligmalardan ilki, M. Aydm ve F. Kagar’m 2023 yilinda gerceklestirdigi herhangi
bir derin dgrenme yontemi kullanmadan baskili devredeki eksik bilesenlerin tespitine
yonelik bir ¢alismadir [13]. OV7670 marka goriintli sensorii ile RGB555 renk formatinda
baskili devre goriintiileri elde edilmistir. ZedBoard gelistirme kartinda bulunan Zyng-7000
FPGA'e ise bu goriintii RGB444 formatinda ve 320x240 boyutunda verilmistir. Cekim
esnasindaki giiriiltiiyii onlemek icin LED aydmlatma halkas1 kullanmig, Medyan ve Gauss
filtreleri de ek olarak kullanilmigtir. Ardindan lehimin parlakligini daha da 6n plana ¢ikarip
tespit isleminim kolaylasmasi icin RGB goriintii HSV formatma cevrilmistir. HSV renk
uzayinda piksellerin lehim rengini temsil eden gri tonlara yakin renk araligi doygunluk ve
deger hesaplanarak belirlenmistir. Son olarak HSV formatinda lehim renginin araligit RGB
formattaki kirmmzi olarak uyarlanmistir ve goriintli uzayr RGB formata geri dondiirtildiigi

zaman lehim olan alanlar kirmizi renk ile isaretlenmistir.

YOLO algoritmasi kullanilmadan ele alman bir diger ¢calisma ise 2018 yilinda E. Yuk
ve arkadaslan tarafindan gergeklestirilen SURF algoritmasi ve rastgele aga¢ (random forest)
altyapis1 kullanilarak dizgisi olmayan baskili devrelerdeki kusurlarin tespitine yonelik
yapilan c¢aligmadir [24]. Calisma i¢in kullanilan veri seti Kore’deki iiretici bir firma
tarafindan tedarik edilmistir. Veri setindeki goriintiiler iizerinde SURF algoritmas1 tabanl
Oznitelik ¢ikarma yontemi kullanilmigtir. SURF algoritmasi ile 6znitelik ¢ikarimi yapilirken
ilgi noktasi (point of interest) Hesse Matrisi kullanilarak bulunmus, ¢ikarim sonucunda ise
her biri farkli bir 6zniteligi temsil eden 64 boyutlu bir tanimlayict olusturmuslardir. Cikarilan
Ozniteliklerin, baskili devre goriintiisiinde bulunan kenar, damla veya egri gibi sablonlarla
Oznitelikleri temsil eden ¢ok degiskenli vektorii kullanarak agirlikli gekirdek yogunlugu

tahmini (Weigted Kernel Density Estimation - WKDE) ad1 verilen rastgele agag algoritmas1



egitilmistir ve olasiliklar hesaplanmigtir. Performans testleri 10 adet goriintii lizerinde 10
kath capraz dogrulama kullanilarak yapilmis, tespit orant %91 olarak elde edilmistir.
Yazarlar tarafindan 6nerilen bu yontemin baskili devrelerdeki ¢iziklerin tespiti i¢in uygun

oldugu onerilmistir.

Bir sonraki calisma ise 2021 yilinda J. Kim ve c¢alisma arkadaslar tarafindan
gerceklestirilen Skip-Baglantili Evrisimsel Oto Enkoder kullanarak baskili devredeki
kusurlarin tespitine yonelik yapilan ¢alismadir [25]. Bu ¢alismada kullanilan veri seti W.
Huang ve P. Wei tarafindan 2019 yilinda olusturulan PCB-DATASET veri setidir [26]. Bu
veri setindeki veriler biiyiik ebatta oldugundan goriintii iizerindeki kusurlu kisimlar 400x400
boyutlarinda kirpilarak veri sayist ¢ogaltilmis ve boyutlart kiigiiltiilmiistiir. Veri seti 6n
islemeye tabi tutulmadan Once kontrast iyilestirmeleri ic¢in gri skalaya dontstiiriiliip
histogram esitleme, ardindan 3x3 boyutlarinda bir ¢ekirdek matrisi igeren medyan filtresi
uygulanmustir. Bu sayede veri setindeki dengesiz kisimlar ortadan kaldrilnustir. On isleme
sonrasimda ise goriintii Skip-Baglantili Evrisimsel Oto Enkoder modeli NVIDIA GeForce
RTX 2070 GPU destegi ile egitilmistir. Uygulama sirasinda goriintii oto enkodere girdi
olarak verilmis ve tamir edilmis bir goriintii iretilmistir. Son olarak ise iiretilen goriintii ile
girdi goriintli birbirinden ¢ikartilip elde kalan kisim kusur alani olarak tespit edilmistir.
Egitilmis modele yapilan testler sonucunda tespit oraninin %98’e¢ kadar yiikseldigi
gOriilmiistiir. Aynizamanda hiz olarak RTX 2070 platformunda ¢alistirilan ve 55 FPS hizina
ulasan YOLOv4’ten [27] daha hizli oldugu ifade edilmistir.

Baskili devre kusurlarmin tespiti alaninda gergeklestirilen bir diger ¢alisma ayni
zamanda PCB-DATASET veri setini olugturan W. Huang ve P. Wei tarafindan 2019 yilinda
yuriitiilmiis olan ¢alismadir [26]. Kusur siniflandirmasi i¢in CNN kullanilmistir. Daha fazla
egitim goriintlisii liretmek ve veri sayisini artirmak amaciyla, goriintiideki kusurlarin
konumu, mevcut koordinatlar {izerinde rastgele 5 piksel ila 10 piksel ofset eklenerek
degistirilmistir. Baskili devre veri kiimesinden kirpilan her orijinal kusurlu goriintiiniin
¢Oziinlirligii bir goriintiiden digerine degistiginden dolay1r kusur verilerinin kullanimini
kolaylagtirmak amaciyla tiim goriintiiler 64x64 ¢oziiniirliige yeniden boyutlandirilmustir.

NVIDIA GTX1080Ti GPU ile gerceklestirilen egitim sonucunda %99,40 egitim, %97,74

test basarisina ulasilmistir.

Bir sonraki ¢aligma ise iki farkli veri seti lizerinde iki farkli metot uygulayarak baskili

devrelerdeki kusurlar1 tespit etmeye yonelik 2021 yilinda X. Wu ve arkadaglan tarafindan



gerceklestirilen calismadir [28]. Veri setlerinden bir tanesi W. Huang ve P.Wei'nin 2019
yilinda olusturdugu PCB-DATASET veri seti, digeri ise S. Tang ve arkadaslar tarafindan
2019 yilinda olusturulan ikilik tabandabir veri seti olan DeepPCB veri setidir. Y ontemlerden
birisi VGGNet (VGG16) altyapist kullanan Tek Atis Coklu Kutu Dedektorii (Single Shot
Multibox Detector — SSD) model, digeri ise resnet101 altyapismi kullanan bir Oznitelik
Piramit Ag1 (Feature Pyramid Network — FPN) [29] ile 6znitelikleri ¢ikararak RPN destekli
FRCNN [30] kullanip isaretleme yapan bir modeldir. Alinan sonuglarda ise SSD’nin
dogruluk degerleri PCB-DATASET ve DeepPCB veri setlerinde sirastyla %98,9 ve %89,7,
F1-skor degerleri %70,2 ve %83,7 olarak elde edilirken FPN’in dogruluk degerleri %96,4
ve %92,7, F1-skor degerleri ise %97,3 ve %94,6 olarak bulunmustur.

Hem bir veri seti hem de bir model sunan bir diger ¢alisma ise DeepPCB veri setini
olusturan S. Tang ve arkadaglarinin yapmis oldugu calismadir [31]. Kendi olusturduklar
ikilik tabanda bir veri seti olan DeepPCB veri setini omurga kismma VGG16-Tiny veya
ResNet18 yerlestirilerek 6znitelik ¢ikartilmis ve ardindan Grup Piramit Havuzlama (Group
Pyramid Pooling — GPP) modiiliine girdi olarak saglayarak GPP ¢iktisini evrisim modiilleri
ile birlestirip kusur tespiti yapan bir model sunmuslardir. Modelin egitimi Titan X GPU ile

gerceklestirilmistir. Testlerin sonucunda oOnerilen yontem, %98,6 egitim dogruluguna,
%98,2 dogruluga ve 62 FPS’lik bir kare hizina sahiptir.

Yapilan bir diger ¢alisma ise M. Shen ve arastirma arkadaslar1 tarafindan 2024 yilinda
gerceklestirilen, YOLOVS [32] tabanh iretilmis ve dizgisi yapims baskili devre
kartlarmmdaki hatalarin tespiti icin PCBA-YOLO isimli bir derin 6grenme modeli sunan bir
caligmadir [33]. Caligma dahilinde PCBA-DET ismi verilen 640x640x3 boyutlu goriintiilere
sahip bir veri seti olugturulmustur. Olusturulan bu veri seti boyun kismu uzamsal piramit
havuzlama (SPPF) modiilii ile degistirilmis, omurga kismina ise biiyiik ¢ekirdek evrigimi
(kernel convolution) eklenerek modifiye edilmis bir YOLOvS5 modeli CUDA11.3 yazilimi
destekli NVIDIA GeForce RTX 3080 ekran kartiyla Python 3.8 ortaminda egitilmistir.
PCBA-DET veri seti lizerinde degerlendirildiginde ortalama hassasiyet %97,3, tespit
algoritmasinin gergek zamanh c¢alisma hizi 322,6 c¢ergeve/saniye (FPS) olarak elde

edilmistir.

A. Salunke Purva ve arkadaslar tarafindan 2021 yilinda yapilan bir ¢calismada bir
dijital kamera kullanarak baskilt devrelerin goriintiilerini ger¢ek zamanh olmayan bir sekilde

yakalayan bir sistem gelistirmistir [34]. Yakalanan goriintii, gri tonlamali bir sablon



goriintiisli olarak bir veri tabaninda saklanmustir. Test goriintiileri, sablon eslestirme igin
YOLO algoritmasi kullanilarak sablon goriintiisiiyle karsilagtirilmigtir. ' YOLO algoritmasi
yardim ile eksik boliimler, kutuplar, devre kesintileri ve eksik izler gibi kusurlar ayirt

edilmistir.

A. Adibhatla ve arkadaslar tarafindan 2021 yilinda gergeklestirilen bir ¢alismada ise
dort farkli kameranin panel goriintiisiiniin RGB formatinda olmasini saglayan bir AVI
makinesinden toplanarak diizenlenen bir veri seti olusturarak bir ¢alisma gergeklestirilmistir
[35]. Calisma dahilinde AVI makinesinden toplanan goriintiiler 400x400 boyutlarda olacak
ve kusurlu bolgeyi icerecek sekilde kirpilmis ve 23.000 adet kusurlu baskili devre goriintiisii
elde edilmistir. Goriintiiler toplandiktan sonra baskili devre goriintiilerindeki kusurlar kalite
kontrol miihendisleri tarafindan DEFECT etiketi ile isaretlenmistir. Tespit modeli olarak o
zamanin en yeni versiyonu olan YOLOVS5 ’in kiigiik, orta ve biiytlik versiyonlar1 kullanilmistir
ve karsilagtirilmistir. ' YOLOWVS kiigiik ortalama %97,52 dogruluga sahipken, YOLOVS orta
%99,16 ve YOLOVS biiylk ise %99,74 dogruluga sahiptir. Dogruluk disinda mAP ile
karsilastirma sonuglarma gore YOLOVS biiylik %94 olarak elde edilmis, YOLOVS5 orta ve
YOLOVS kiigtik ise %84 ve %82 olarak tespit edilmistir.

J. Park ve arkadaslan tarafindan 2023 yilinda yiiriitiilmiis bir ¢alismada bazi derin
O0grenme modellerinin baskili devre kusurlarmm tespiti agisindan analizi yapilmigtir [19].
Calisma dahilinde birden fazla veri seti incelenerek modellerde kullanilacak veri seti olarak
TDD-PCB [36] veri setini tercih etmislerdir. Belirtilene gore bir goriintiiyli anlamanin {i¢
farkli yolu olduguna deginerek bu yollar ve metotlart su sekilde izah etmislerdir: Pargal
Goriintii Smiflandirma (ResNet50 — ¢ekirdek ile egitim), Biitiin Gorilintiiyli Anlama
(Resnet50 — ¢ekirdeksiz egitim) ve Direkt Kusur Tespiti (YOLOvV7). Farkli egitim/test veri
oranlan ile veri seti egitilmis ve test edilmistir. Alinan sonuglarda ise biitiin yontemler icin
en iyi sonuglar1 %80 egitim %20 test olarak ayrilan egitim vermistir. U¢ yontem arasindaki

en iyi dogrulugu ise %98,8 dogruluk ile Par¢ali Goriintii Siniflandirma yontemi vermistir.

R. Ding ve arkadaslan tarafindan 2019 yilinda gergeklestirilen, hem bir veri seti ortaya
cikartan hem de yeni bir egitim ag1 ve modeli sunarak basarili sonuglar elde eden bir calisma
gerceklestirilmistir [36]. Olusturulan veri seti 600x600x3 boyutlara sahiptir. Egitim i¢in
kullanilan ve modifiye edilen modelde FRCNN altyapisin1 kullanarak 6znitelik cikartan
katmani FPN’in 6znitelik ¢ikarticist ile yer degistirilerek TDD-Net isimli yeni bir model
ortaya koyulmustur. Model, NVIDIA GeForce GTX 1080 ekran kart1 tizerinde CUDA 8.0.44



destegi ile Pyhton 2.7.12 ortaminda egitilmistir. Alinan sonuglarda ise sunulan model
FRCNN ve FPN gibi modellere gore daha iistiin basar1 saglamis ve %98,9 dogruluk ytlizdesi

saglamustir.

X. Liao ve arkadaslar tarafindan 2021 yilinda hayata gegirilen bir calismada YOLOv4
altyapisinin  modifiye edilmis bir modeli ve YOLOvV4-MN3 adiyla Onerilmistir [37].
Oncelikle bir baskih devre goriintii alma cihaz1 kullanilarak 6zel bir veri seti
olusturulmustur. Veri seti 4024x3036x3 boyutlarinda goriintiiler icermektedir. Daha sonra,
cikintil veya kirik hat, daginiklik, ¢izik, hat onarim hasari, delik kayb1 ve asir1 yag doldurma
olmak tizere en yaygin alt1 kusur kategorisini iceren, 2008 6rnekten olusan bir veri kiimesi
toplanmistir. Ardindan YOLOv4 alt yapisinda yapilan degisikliler olarak daha az
parametreye ve diisiik hesaplama maliyetine sahip olan MobileNetV3 hafif agi,
CSPDarknet53 yerine omurga ag1 olarak kullanilmis boyun ve tahmin aglarindaki farkli
aktivasyon fonksiyonlarinin etkisi test edilerek karsilastirilmis ve Mish aktivasyon
fonksiyonu se¢ilmistir. Deneysel sonuglar, 6nerilen YOLOv4-MN3 modelinin, baskili devre
ylizey kusur tespiti agisindan dahayiiksek tespit dogrulugu, dahahizli tespit siiresi ve mevcut
en 1yl algilayicilara kiyasla %98,64’lik bir dogruluk ile daha {istiin performans

gostermektedir.

A. Bhattacharya ve S. G. Cloutier tarafindan 2022 yilinda literatiire sunulan bir
calismada ise AOI araglarmi kullanarak baskili devre kusur tespitini iyilestirmek icin
eksiksiz bir ¢cerceve sunulmasi hedeflenmistir [38]. Kullanilan veri seti HRIPCB [39] adinda
1386 adet etiketli goriintii icermektedir ve 10 farkli baskili devre karti goriintiisiine
dayanmaktadir. Sunulan yeni metot YOLOVS’in bir varyasyonu olacak sekilde
tasarlanmistir. Hem dontistimler hem de evrisimsel aglarin harmanlanmasi ile iki yapmin de
avantajlarmi birlestirmektedir. Bu sayede, kiiresel bagimliliklar ve yerel bilgiler etkili bir
sekilde kullanilabilmektedir. Ayrica HSV veri artirmm yapilarak goriintii boyutundan da
tasarruf saglanmigtir. Sunulan modelin egitimi Tesla T4 GPU ile gerceklestirilmistir. Alinan
sonuglarda ise YOLOvS5morta modeli ile kiyaslandiginda YOLOv5Smmodelinden 3 kat daha
az parametre kullanarak 93,2’lik ortalama egitim dogrulugunda artig saglanmistir. En
belirgin fark olarak ise YOLOv5m fazlalik bakir tespitinde %91,3 mAP’e sahipken sunulan
model %96,9 dogruluguna sahiptir.

Makine Ogrenmesi ve derin 0grenme algoritmalarini kullanarak baskili devre

kusurlarinin  tespiti hakkinda bir calismayr da V. Kaya ve I. Akgiil 2022 yilinda
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gerceklestirmistir [40]. Calismada HOG [41], KNN [42], SVM [43] makine 6grenmesi
algoritmalar1 ve YOLOv4 derin 6grenme algoritmasi kullanilmistir. Veri seti olarak ise
PCB-DATASET isimli veri seti kullanilmistir. Bahsi gecen algoritmalar, bulut tabanl
Google Colaboratory (Colab, 2022) ortammda Keras ve TensorFlow kiitiiphaneleri
kullanilarak Python programlama dilinde egitilmis ve test edilmistir. Egitilen algoritmalar;

HOG ve KNN birlesimi, HOG ve SVM birlesimi ve YOLOV4 olarak ti¢ adettir. Elde edilen
sonuclarda ise en yiiksek basariy1 %74,62 ile YOLOv4 elde etmistir.

Kiigtik 6lgekli nesneleri tespit etmede YOLOVS’i gelistirmek amaciyla bir caligma da
2023 yiinda J. Lim ve arkadaslari tarafindan gergeklestirilmistir [44]. YOLOvVS5’i
gelistirmeye yonelik yapilan caligma olarak ise birden fazla 6zellik flizyonu uygulayarak
gelistirilmis bir FPN oOnerilmistir. Tespit edici olarak FPN kullanilmis, omurga olarak C3
modeli uygulanarak omurgadaki son katman olarak SPP olarak yerlestirilmistir. Egitim
esnasinda hata degerini hesaplamak icin kullanilan fonksiyon modifiye edilerek daha etkili
bir hale getirilmistir. Veri seti olarak DeepPCB veri seti kullanilmistir. Veri setindeki biitiin
goriintiiler 608x608 boyutta olacak sekilde yeniden boyutlandirilmistir. Egitim ve test gibi
deneyler i¢cin kullanilan yazilim ortami PyTorch v1.7.1, CUDA 11.1 ve cuDNN v8.0.35
olarak belirlenmistir. Donanim olarak ise NVIDIA GeForce RTX 3070 GPU kart1
kullanilmustir. Yapilan deneyler ve testlerin sonucunda ise dnerilen model %99,17 egitim
mAP degerine ulasmis, %77,53 tespit dogrulugu ve 90 FPS hiz ile ¢caligma performansini

gostermistir.

FPGA ile hizlandirilmig bir baskili devre kusur tespit calismast H. Yu ve arkadaglar
tarafindan 2023 yilinda gergeklestirilmistir [5]. FPGA ile hizlandirma uygulanan model
olarak ise DarkNet53 iceren YOLOV3 [45] derin 6grenme modeli kullanilmistir. Veri seti
olarak ise DeepPCB veri seti kullanilmigtir. Egitilmis modelin entegre edildigi FPGA olarak
ise CPU ve FPGA ’nin bir arada oldugu SoC bir ¢ip olan ve ARM Cortex-R5 islemci igeren
AMD-Xilinx tarafindan liretilen XCZUSEV-2SFVC7841 ¢ipi kullanilmigtir. Entegrasyon
esnasinda Xilinx tarafindan saglanan sistem gelistirme ortami, tasarim siirecinde Vitis Al
niceleyici, Vitis Al derleyicisi, algoritma tasarimi i¢in Vitis Al ¢alisma zamani, Vivado,
petalinux, Vitis ve donanim tasarimma yonelik diger araglar dahil olmak {izere
kullanilmistir.  Yapilan testler sonucunda ise tek bir g¢ercevede bulunan baskili devre

goriintiisiindeki kusurlarin tespiti 97.59 milisaniye olup elde edilen dogruluk %78,9 olarak

tespit edilmistir.
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FPGA tabanl baskili devre kusur tespiti ¢alismalarindan bir tanesi de 2024 yilinda Y.
Pen ve arkadaglar tarafindan gergeklestirilmistir [46]. Calismada kullanilan baskili devre
kusurlarin1 barindiran orijinal veri seti dort bin adet goriintii icermektedir fakat veri cogaltma
isleminden sonra veri sayisi sekiz bine ¢ikartilmistir. Yapilan ¢aligmada derin 6grenme
modeli olarak arastirmacilar tarafindan YOLOx-Plus ad1verilen YOLOX’in gelistirilmis hali
kullanilmistir. YOLO’nun omurgasi olarak DarkNet53 secilmistir. Modelin egitimi NVIDIA
GeForce RTX 3080Ti ekran kart1 donanmmi ile, Cuda v10.1 ve CUDNN v7.6.5 destegiyle
Python 3.9.1 ortaminda gergeklestirilmistir. Egitilmis modelin entegrasyonu ise SoC tabanl
ZYNQ FPGA iceren PYNQ-Z2 kartina yapilmistir. Uygulama kisminda kameradan alman
goriintii FPGA’nmn islemci tarafindan alimip AXI araciligr ile FPGA tarafina aktarilmugtir.
FPGA tarafi i¢in gerekli PLD kodu ise Vivado HLS ise yazilmistir. Alinan sonuglarda
YOLOx-Plus, egitim sonuglart olarak dogruluk 9%93.,2've ulasmistir; YOLOx-Plus'm
FPGA'daki dogrulugu da %90'm {izerine ulagarak ag kaybi 1,036 oraninda azalmistir.
Algilama hiz1 72,6 FPS olarak tespit edilmistir.

FPGA ve YOLO tabanh yapilan en giincel ¢alismalardan bir tanesi 2025 yilinda 1.
Budak tarafindan gergeklestirilen YOLOvVS kullanarak FPGA tabanli bir baskili devre kusur
tespiti yapan derin 6grenme uygulamasidir [47]. Calismada kullanilan veri seti DeepPCB
veri setidir. Yapilan calismada YOLOv4 ve YOLOvVS performanslart kiyaslanarak
YOLOV8’in daha iyi sonuglar verdigi gosterilmis ve YOLOv8m derin 6grenme modeli
egitilerek FPGA’ya uygulamasi gergeklestirilmistir. Uygulama asamasinda FPGA olarak
Kria KV260 SoC kullanilmis ve model sadece yazilim olarak sisteme entegre edilmistir.
Alman sonuglarda YOLOvVS modelinin egitim mAP degeri %98,99 olarak belirtilmis ve
entegrasyon faaliyeti sonucundabu degerin %98,21 olarak korunabildigi sdylenmistir. Tablo

2.1.°de literatiirdeki ¢alismalar 6zetlenmistir.

Tablo 2.1. Literatiir Calismalar

. . Kullanilan " Performans
Makale Yazarlar Yil Veri Seti Cihaz Yontem (Dogruluk ve Hiz)
Df:ttec(;iop Oft Merve Aydin
printed circui
board faults with HSV Goriintii Yiizdesel
FPGA-based 2023 Yok Zynq7000 Isleme Degerlendirilmemis
real-time image Firat Kagar
processing
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Tablo 2.1. Devam Ediyor.

. . Kullanilan . Performans
Makale Yazarlar Yil Veri Seti Cihaz Yontem (Dogruluk ve Hiz)
Feature- Eun Hye Yuk
Learning-Based
Printed Circuit Seurll)g Iiwan
Board Inspection ar Ozel .
+
via 2018 | Olusturulmus Bahﬁfidﬂme SURgmiftgele %91
Speeded-Up Cheong-Sool Veri Seti 3
Robust Features Park
and Random
Forest Jun-Geol
Baek
Printed Circuit | Sk Kim
Board Defect Tuneh
: : ungbeom
Detection Using Ko NVIDIA | Skip Baglantil
Deep Leaming PCB- . %98
; . 2021 GeForce Evrisimsel Oto
via A Skip- . ' DATASET RTX 2070 Enkoder 55 FPS
Connected Hojong Choi
Convolutional
Autoencoder Hyunchul
Kim
Weib
A PCB Dataset Hoane NVIDIA
for Defects wats PCB- GeForce o
Detection and 2019 DATASET GTX CNN 797,74
Classification Peng Wei 1080Ti
Xing Wu
YuxiGe
PCB Defect PCB- . o
Detection Using | Qingfeng | 2021 | DATASET | Pahsedimegqp o ppy o eoe
Deep Learning Zhang ve DeepPCB $ 070
Methods
Dali Zhang
Sanli Tang
D ?‘nhn]e)PCB Fan He %98.6
efect Detector . 098,
On A New PCB — 2019 DeepPCB Titan X GPP 62 FPS
Defect Dataset Xiaolin
Huang
Jie Yang
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Tablo 2.1. Devam Ediyor.

s gt Kullanilan " Performans
Makale Yazarlar Yil Veri Seti Cihaz Yontem (Dogruluk ve Hiz)
Minghui
Shen
Yujie Liu
Jing Chen
Kangqi Ye
Defect detection
of printed circuit | Heyuan Gao NVIDIA %97 3
board assembly ) 2024 | PCBA-DET GeForce YOLOvS5s 3220 6 I,SPS
based on Jie Che RTX3080 ’
YOLOvVS Qingyang
Wang
Hao He
Jian Liu
Yan Wang
Ye Jian
Salunke
PCB (Printed Purva A. )
Circuit Board) Sherkhar Ozel
Faglt Detect%on Shubhangi N. 2021 Olustqruhpus PC YOLO Bahsedilmemis
Using Machine Veri Seti
Leaming Arya
Chandrapal
S.
Venkat Anil
Adibhatla
Applying deep Huan-
learningto defect | Chuang Chih
detection in Chi-Chang Ozl
printed Hsu NVIDIA o
circuit boards via Joseph 2021 Olustqruhgus TITANV YOLOvS 7094
Veri Seti
a newest model Cheng
of' you-only-look- | Maysam F.
once Abbod
Jiann-Shing
Shieh
Joon-Hyung
) Park
TAqa}ym}s)of Yeong-Seok
raining Deep Kim .
Learning Models 2023 | TDD-PCB Bah;eid“me YOLOv7 %97
for PCB Defect Hwi Seo ;
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3. KULLANILAN VERI SETi VE MAKINE OGRENMESI

Bir makinenin Ogrenmesi, bir hedefi anlama yolunda verilen sonuglarin
gelistirilmesine baglh olarak gerceklesen bir uyum siirecidir. Makine 6grenmesi (ML),
gecmis ve mevcut verileri analiz ederek gelecege dair tahminlerde bulunmayi ve olasi
problemlere ¢oziimler gelistirmeyi amaglayan bir arastirma alanidir. ML, bilgisayarlarin
O0grenme siirecini destekleyecek algoritma ve tekniklerin olusturulmasmi saglar. Bagka bir
ifadeyle, verilerden matematiksel ve istatistiksel yontemlerle anlam c¢ikararak tahminler
yapabilen sistemlerin olusturulmasi siirecidir [48]. Giiniimiizde makine 6grenmesi baghgi
altinda birgok metot ve algoritmalar bulunmaktadir. Bu algoritmalar sayesinde makine
o0grenmesinde kullanilan yazilimlar yeniden programlama gerektirmeyerek istenilen sonuca
belirli bir siire sonunda yakinlasabilme yetisine sahiptirler. Makine 6greniminin temel
amaci, girdi verilerini alip istatistiksel analiz kullanarak bir ¢ikti tahmin edebilen ve yeni
veriler geldikge ¢iktilart glincelleyebilen algoritmalar olusturmaktir [49]. Makine 6grenmesi
algoritmalart {ic amag¢ i¢in kullanilir; kiimeleme, smiflandirma ve regresyon. Makine
O0grenmesinin daha detaya inmis ve bir alt kiimesi olarak degerlendirilebilecek bir nokta da
derin 6grenmedir. Makine 6grenmesinde genel olarak basit yapay sinir aglari (YSA), destek
vektor makinalart ve karar agaglarn gibi algoritmalar kullanilirken derin 6grenme
algoritmalar1 daha biiyiik verileri isleyip Ogrenebilen daha gelismis yapay sinir aglari
kullanarak sonuca yaklasir. Derin 0grenme metotlari, bircok uygulamada genellikle
geleneksel makine 6grenmesi ve veri analizi yontemlerinden fark edilir derecede yukarida

bir performans sergiler [50].

Makine Ogrenmesinde hiper parametre [51,52,53]. Alvesson ve Davidsson 2006
yilinda yaymladiklar1 bir calismada hiper parametrelerin ayarlanmasinin genellikle makine

Ogrenimi algoritmasmin se¢iminden daha 6nemli oldugunu goéstermislerdir [54].

Makine Ogrenmesi ve derin 68renme algoritmalarmin ulasabilecegi sonucun
dogrulugu ve karmasiklik seviyesi algoritmanin egitildigi veri setinin biiylkligli ve

kalitesinden oldukca yiliksek miktarda etkilenmektedir [55].

Makine 6grenmesinde karsilagilan problemin ¢dzlimiine yonelik algoritma se¢imi son
derece 6nemli bir yere sahiptir. Her bir algoritma, veri setinin yapisina ve basarinin hedefine

gore farkli olumlu sonuglar verir. Bu nedenle algoritmanin dogrusegilmesi egitim ve ¢ikarim
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sonuglarinda oldukga etkin bir rol oynamaktadir. Elde bulunan veri seti igin yanls bir
algoritma secimi algoritmanin bulundugu modelin sonuclarmm basarisini  diistirme
ihtimaline sahiptir [56]. Algoritmalarin sonuglarmin dogruluk degerlendirmesi genellikle

tahmin dogruluguna dayanir. Dogrulur degerlendirme formiilii Esitlik 3.1 ile dlgiilebilir [57].

o Dogru Siniflandirma Sayist
Dogruluk = il ! 24 3.1

Toplam Test Sayist

Makine 6grenmesi, yapay sinir aglart ve derin 6grenme kavramlarnin birbirleri

arasinda nasil kiimelendigi Sekil 3.1.’de goriilmektedir.

Makine Ogrenmesi

Destek Vektor Makinasi,
Rastgele Orman, K-NN vb

Yapay Siir Aslan

Cok Kath Algilayicilar,
Otoenkoder vb

(" Derin Ogrenme )

Eonvoliisyonel Sinir Aglan,
Yinelenen Sinir Aflan, Uzun
Eisa Vadeli Bellek vb

Sekil 3.1. Makine Ogrenmesi, YSA ve Derin Ogrenme Arasindaki Iliski

3.1. Veri Setleri

Derin 6grenme uygulamalarinda veri setinin kalitesi ve ¢esitliligi olduk¢a 6nemli bir
yere sahiptir. Dogru veri setini segmek egitilen modelin performansint ve ger¢cek hayata
uygulanabilirlik derecesini artirabilmektedir. Baskili devrelerdeki kusurlarin tespitine
yonelik acik kaynakli birgok veri seti yer almaktadir. Literatiir galismalarinda elde edilen
gozleme gore ¢alismalarda genellikle halka agik veri setleri kullanilmaktadir. Bu ¢alismada
kullanilmas1 adma birden ¢ok veri seti arastirllmis, karsilastirilmis ve tek bir veri setinde

karar kilinmstir.
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3.1.1. PCB-DATASET

W. Huang ve P. Wei tarafindan 2019 yilinda olusturulmus bir veri setidir [26]. Veri
seti 2000x2000x3 boyutunda 1386 adet renkli goriintiiler igermektedir ve etiketlenerek
smiflara ayrilmis kusur sayisi 6 tanedir. Veri seti her bir gortintiide bir tip kusur sinif1 olacak
sekilde olusturulmustur. Bu siniflar su sekildedir; eksik delik (missing hole), fare isirigi
(mouse bite), acik devre (open circuit), kisa devre (short), mahmuz (spur) ve sahte bakir
(spurious copper). PCB-DATASET veri seti her ne kadar kaliteli ve yiiksek ¢ozlintirlikli
goriintiiler icerse de bu goriintiileri artirmak i¢in uygulanacak yontemler limitli ve belirli
gorlintiilerde sabit kalacaktir. Bu yiizden veri sayisinin kendiiceriginde az olusundan dolay1
tercih edilmemistir. Sekil 3.2.°de veri setindeki her bir kusura yonelik goriintiilerden

yakinlastirlarak alinmig 6rnekler goriilmektedir.

a) Eksik Delik

d) Kisa Devre e) Mahmuz f) Sahte Bakir

Sekil 3.2. PCB-DATASET Veri seti Goriintii Ornekleri; a) Eksik Delik, b) Fare Isirigi, c) Agik Devre, d)
Kisa Devre, ¢) Mahmuz, f) Sahte Bakir

3.1.2. DeepPCB

S. Tang ve arkadaslar tarafindan 2019 yilinda olusturulmus bir veri setidir [31]. Veri
seti 640x640 boyutlarimda 1500 adet ikilik tabanda (binary) siyah-beyaz goriintii
icermektedir. Veri setinde etiketlenmis kusurlar agik (open), kapali (short), fare 1sirigi
(mousebite), mahmuz (spur), pin deligi (pin hole) ve sahte bakir (spurious copper) olmak
tizere 6 smiftir. Goriintiilerin iceriginde bir goriintiide birden fazla kusur olacak sekildedir.

DeepPCB veri setinde bulunan ikilik tabanlama islemi, giiriiltii azaltma ve hesaplama
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verimliligi saglasa da ikilik tabandaki goriintiiler ciddi anlamsal kayiplara ugrar. Ayrica,
yalnizca tek bir renk kanalina sahip olan ikili (binary) goriintiiler, piksel diizeyinde anlam
tastyan bilgileri isleyen derin 6grenme algoritmalarinin performansini olumsuz etkileyebilir.
Buna karsilik, {ic renk kanalina sahip olan standart RGB goriintiiler, daha fazla 6zellik

¢ikarimi ve isleme imkani sunar. Bundan dolay1 DeepPCB veri seti tercih edilmemistir. Sekil

3.3.te DeepPCB veri setinde etiketlenmis olan kusurlara ait goriintiiler goriilmektedir.
ww

o

o

LI\

/r_-f:
e —

a) Kisa Devre, Acik Devre, Mahmuz ve Fare Ising b) Kisa Devre, Sahte Bakir, Pin Deligi, Mahmuz ve Fare Isingi

Sekil 3.3. DeepPCB Veri seti Goriintii Omekleri; a) Kisa Devre, A¢ik Devre, Mahmuz ve Fare Isirig ve b)
Kisa Devre, Sahte Bakir, Pin Deligi, Mahmuz ve Fare Isirig

3.1.3. TDD-PCB

R. Ding ve arkadaglar1 tarafindan 2019 yilinda olusturulmus bir veri setidir [36]. Veri
seti orijinalinde PCB-DATASET veri setinin 600x600x3 boyutlarinda alt goriintiilere
kirpilmasiyla olusturulmustur. Kirpilan goriintiiler 90, 180 ve 270 derece dondiiriilerek veri
cogaltma islemi uygulanmistir. Veri setinde test, dogrulama ve egitim i¢in toplamda 12428
adet goOriintii bulunmaktadir. Veri setinde goriintii basma sadece bir c¢esit kusur
bulunmaktadir. TDD-PCB’de eksik delik (missing hole), fare 1sirig1 (mouse bite), agik devre
(open circuit), kisa devre (short), mahmuz (spur) ve sahte bakir (spurious copper) olmak
tizere toplam 6 adet etiketlenmis smif bulunmaktadir. TDD-PCB veri seti kaliteli goriintiiler
icermektedir fakat veri setinin biiyiik bir ¢cogunlugu kalin ve birbirine ¢ok yakin bakir yollar
iceren gorintiilerden olugmaktadir. Gergek uygulamalarda birden fazla kusurun
bulunabilmesi ihtimalinden dolay1 ve her bir goriintiide tek bir kusurun yer almasi goz
oniinde bulundurularak bu veri seti tercih edilmemistir. Sekil 3.4.te TDD-PCB’ye ait her

bir kusurun bulundugu goériintiiler bulunmaktadr.
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a) Eksik Delik b) Fare Isingi

-

1T T L1

, P
~~~~~~~~~~~~~~~~~

d) Kisa Devre e) Mahmuz f) Sahte Bakir

Sekil 3.4. PCB-DATASET Veri seti Goriintii Ornekleri; a) Eksik Delik, b) Fare Isin, ¢) Agik Devre, d)
Kisa Devre, ) Mahmuz, f) Sahte Bakir

3.1.4. PCBYOLOS

Roboflow ortammda PCBYOLOS isimli bir kullanic1 tarafindan olusturulan
PCBYOLOS veri seti 2024 yilinda olusturulmustur. Veri setinde 9761 adet 640x640x3
boyutunda diger veri setleri goriintiilerine gére daha bulanik goriintiiler bulunmaktadir. Veri
setinde veri ¢ogaltmak amaciyla goriintiilere tuz ve biber giiriiltiisii eklenerek ¢esitlilik
artirdmistir. PCBYOLO&’de eksik delik (missing hole), fare 1sirig1 (mouse bite), agik devre
(opencircuit), kisa devre (shortcircuit), mahmuz (spur), c¢izik (scratch) ve sahte bakir
(spurious copper) olmak iizere toplamda 7 adet etiketli smif bulunmaktadir. Her bir
gorlintiide 7 adet kusur smifindan sadece bir adet yer almaktadir. PCBYOLOS’deki
goriintiilerin giirliltii iceriyor olmasi bir avantajdir. Fakat veri setindeki goriintiilerin diisiik
kalitede ve bulanik olmasi egitilen modelin basarisin1 olumsuz etkileyecektir. Bu sebepten
otiirit PCBYOLOS tercih edilmemistir. Veri setinde yer alan ve her bir kusuru barindiran

gorilintii 6rnekleri Sekil 3.5.’te goriilmektedir.
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a) Eksik Delik b) Fare Isirigi c) Agik Devre

d) Kisa Devre e) Mahmuz f) Sahte Bakir

g) Cizik

Sekil 3.5. PCBYOLOS veri seti Goriintii Omekleri; a) Eksik Delik, b) Fare Isinig1, ¢) Agik Devre, d) Kisa
Devre, ¢) Mahmuz, f) Sahte Bakir, g) Cizik

3.1.5. PCBA-DET

M. Shen ve arkadaglan tarafindan 2024 yilinda olusturulmus bir veri setidir. Veri seti
baskili devrelerden ziyade dizgisi yapilmis ve belli bash kusurlari olan kartlar1 hedef alan
bir veri setidir [33]. PCBA-DET’te 4000 adet 640x640x3 boyutlarinda ve 8 adet kusur sinif1
etiketine sahip goriintiiler bulunmaktadir. Bu 8 adet kusur sinif1; Eksik Fan Vidasi (Missing
Fan Screw), Gevsek Fan Vidalan (Loose Fan Screws), Gevsek Anakart Vidalar1 (Loose
Motherboard Screws), Eksik Anakart Vidalar1 (Missing Motherboard Screws), Gevsek Fan
Kablosu (Loose Fan Wiring), Eksik Fan Kablosu (Missing Fan Wiring), Fan Cizikleri (Fan
Scratches), Anakart Cizikleri (Motherboard Scratches) seklindedir. PCBA-DET veri setinde
bulunan goriintiiler diger veri setlerinden ¢ok veri farkl ve veri ¢ogaltimi yapilmasi oldukca
zor gorlintiilerdir. Ayrica veri setindeki veri sayisinin yetersiz olmasindan dolay1 bu veri seti

tercih edilmemistir. Sekil 3.6.’da her bir sifa ait veri seti goriintiisii bulunmaktadr.
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c) Gevsek Anakart Vidalan d) Eksik Anakart Vidalar

e) Gevsgek Fan Kablosu f) Eksik Fan Kablosu g) Fan Cizikleri h) Anakart Gizikleri

Sekil 3.6. PCBA-DET Veri Seti Goriintii Omekleri; a) Gevsek Fan Vidalar, b) Eksik Fan Vidasi, ¢) Gevsek
Anakart Vidalari, d) Eksik Anakart Vidalar, e) Gevsek Fan Kablosu, f) Eksik Fan Kablosu, g) Fan Cizikleri,
h) Anakart Cizikleri

3.1.6. detection-pcb-defects-yolov8

Roboflow ortammda Bare PCB defects isimli kullanici tarafindan 2024 yilinda
olusturulan bir veri setidir [59]. Veri setinde 9666 adet 640x640x3 boyutunda, tuz-biber
giiriiltiisii eklenerek ve goriintiiler 90, 180 ve 270 derece dondiiriilerek veri ¢cogaltma islemi
yapilmis goriintiiler bulunmaktadir. Veri seti, eksik delik (missing hole), fare 1sirig1 (mouse
bite), acik devre (opencircuit), kisa devre (shortcircuit), mahmuz (spur), ¢izik (scratch) ve
sahte bakir (spurious copper) olmak {izrere toplamda 7 adet etiketli sinif icermektedir. Veri
setindeki goriintiilerde yalnizca bir smif baskili devre kusurunun bulundugu gibi birden
farkl ¢esit kusurun bulundugu goriintiiler de yer almaktadir. Bu veri setinde yer alan
goriintiilerin tek bir karta ait olmayisi, kendi igeriginde gorilintiilerin dondiiriilerek, giiriiltii
eklenerek ve bulaniklastirilarak ¢ogaltilmis olmasi ve tek bir goriintiide birden fazla kusurun
yer almasindan dolay1, arastirilmis veri setlerinden daha avantajli olduguna karar verilmis
ve tez ¢caligmasmda bu veri seti kullanilmagtir. Sekil 3.7.’de veri setinin icerisinde bulunan

birka¢ 6rnek sunulmustur.

22



a) Eksik Delik ve Kisa Devre b) Fare Isirgi ve Mahmuz c) Acik Devre ve Sahte Bakir

d) Cizik

Sekil 3.7. detection-pcb-defects-yolov8 Veri Seti Goriintii Ornekleri; a) Eksik Delik ve Kisa Devre, b) Fare
Isirg ve Mahmuz, ¢) A¢ik Devre ve Sahte Bakir, d) Cizik

Tablo 3.1. Veri Setleri Ozet Tablosu

Veri Seti Yil Veri Goriinti Simf isimleri
Sayis1 Boyutlarn
Missing Hole, Mouse Bite, Open
PCB-DATASET 2019 1386 2000 x 2000 x 3 | Circuit, Short, Spur, Spurious
Copper
DeepPCB 2019 | 1500 640 x 640 Open, Short, Mousebite, Spur, Pin
Hole, Spurious Copper
Missing Hole, Mouse Bite, Open
TDD-PCB 2019 12428 600 x 600x 3 Circuit, Short, Spur, Spurious

Copper

Falsecopper, Missinghole,
PCBYOLOS 2024 9761 640 x 640x 3 Mousebite, Opencircuit, Pinhole,
Scratch, Shortcircuit, Spur

Missing Fan Screw, Loose Fan
Screws, Loose Motherboard
Screws, Missing Motherboard
Screws, Loose Fan Wiring, Missing
Fan Wiring, Fan Scratches,
Motherboard Scratches

PCBA-DET 2024 4000 640 x 640x 3

Falsecopper, Missinghole,
2024 9666 640x 640x 3 Mousebite, Opencircuit, Pinhole,
Scratch, Shortcircuit, Spur

detection-pcb-defects-
yolov8
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3.2. Yapay Sinir Aglan

Insan beyni, aciklamas1 ve ¢dziimlemesi en zor yapiya sahip sistemlerden birisidir.
Insan beyninin isleyisinin incelenmesi ve matematiksel olarak modellenmesi ile Yapay Sinir
Aglan (YSA) ¢alisma alan1 meydana gelmistir. YSA’da, her giris verisine kendi agirhgr ile
carpma islemi uygulanmakta ve daha sonra toplama fonksiyonunda sonuglar esik degeri ile
toplanmaktadir. Buradan ¢ikan sonucun aktivasyon fonksiyonunda islenmesi ile ¢ikis bilgisi
tiretilmektedir. Aktivasyon fonksiyonu, sonucu dogrudan etkilemekte ve ¢ikis bilgisini
gerekli sonlu araliklarda smirlandirmaktadir. Bu fonksiyonlar YSA uygulamalarinda
dogrusal veya dogrusal olmayan bi¢imlerde yaygm olarak tercih edilmektedir [60]. Sekil
3.8.’de basit bir YSA modeli bulunmaktadir ve Esitlik 3.2°de ise bir YSA’daki bir adet

noronun ¢ikis formiilii verilmistir.

Hesaplanan Hatayl Yayma Yonii

4
<

Gizli
Katman

Girig Cikig
Katmani Katmani

v

Cikis Hesaplama Yon(

Sekil 3.8. YSA Model Ornegi

CIKIS!sr0n = X,%4 GIRIS' x agirlik¥ + Esik! (3.2)

YSA giiniimiizde sik¢a dile getirilse de ilk model giliniimiizden ¢cok daha oncesine
dayanmaktadir. 1943 yilinda Warren McCulloch ve Walter Pitts tarafindan ilk model
biyolojik sinir sisteminden esinlenilerek gelistirilmis ve ortaya koyulmustur [61]. Bu
gelisme ile makine O68renmesinin de temelleri atilmaya baglanmis ve calismalarina ise

1950’lerde baglanmugtir. Bu alanin Onciilerinden biri olan Alan Turing'in "Computing
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Machinery and Intelligence" adli makalesi, 1950 yilinda yayimlayarak bu alanda énemli bir
baslangi¢ yapmustir [62]. Yapay sinir aglarmin tahmin etme ve 6grenme basarisini artiran
geriye yayilim algoritmasi ise Plaut ve Hinton tarafindan 1987 yilinda literatiire sunulmustur
[63]. 1998 yilinda ise Yann LeCun ve arkadaslar tarafindan derin 6grenmenin temeli olan
LeNet-5 admi verdikleri evrisimli sinir ag1 ile rakamlarn smiflandiran bir model

gelistirilmistir [64].

Biitiin bu gelismeler ve calismalar bir sonraki bolimde anlatilan derin 6grenmenin

olugsmasinda biiyiik rol almislardir.

3.3. Derin Ogrenme

Birden fazla katmana sahip olan yapay sinir aglar1 modeli, derin 6grenme olarak
isimlendirilir [65]. Derin O08renme, sinir aglarin1 olusturarak ve egiterek karmasik
problemlere ¢6ziim sunan 6zel bir yaklagimdir. Bu yontem, bilgisayarlarin deneyimlerden
O0grenmesini ve bilgiyi kavramsal hiyerarsi i¢inde islemesini saglar. Her kavram, daha temel
kavramlarin birlesimiyle tanimlanir ve bdylece sistem, insan operatorlerin tiim bilgileri
acikca belirtmesine gerek kalmadan yeni bilgiler tiiretebilir. Kavram hiyerarsisi sayesinde
bilgisayar, daha basit yapi taslarindan yola ¢ikarak karmagik kavramlari dgrenebilir [66].
Derin 6grenme, yiiksek dogrulukla problem ¢6zme yetenegiyle one c¢ikar. Geleneksel
makine Ogrenme algoritmalari adim adim ilerlerken, derin 6grenme problemleri daha
biitiinsel bir perspektifle ele alarak kapsamli ¢oziimler iiretir [67]. Derin 6grenme modelleri,
0zellik mithendisligine ihtiya¢c duymadan, verilerden otomatik olarak 6grenme yetenegine
sahiptir. Bu siirecte, evrisim islemleri sayesinde farkli katmanlarda veri i¢cindeki dnemli
ogeler yakalanir. Evrisimsel Sinir Aglari (CNN), bu mimarinin temel yap1 tasi olup, goriintii
siiflandirma, nesne algillama ve goriintli segmentasyonu gibi alanlarda etkili ¢oztimler
sunar. Yapay sinir aglarinda gizli katmanlarin artirilmasiyla derinlesen CNN modelleri, 2
boyutlu filtreler araciligiyla karmagik veri yapilarmi analiz edebili. CNN’nin derin
katmanlan, giris verisini farkl seviyelerde isleyerek anlaml 6zellikler ¢ikarir. Modelin asirt
O6grenmesini Onlemek i¢in seyreltme (dropout) yontemi kullanilir; bu teknik, egitim sirasinda

rastgele bazi noronlar1 devre dis1 birakarak ezberlemeyi engeller ve modelin genellestirme

kapasitesini artirir [68].

3.4. Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN)
Derin 6grenmenin yeni bir teknoloji engelini astigir zaman, genellikle evrisimli sinir

aglart devreye girer. CNN (Convolutional Neural Networks) ya da ConvNets olarak bilinen
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bu yapilar, derin sinir aglart modellerinde kullanilmasi en ¢ok tercih edilen yontemlerdir. Bu
aglar, baz1 durumlarda, goriintiileri insanlardan daha etkili ve ¢ok daha hizli bir sekilde

siniflandirmay1 6grenebilirler [69].

1998 yilinda Yann LeCun ve ekibi tarafindan gelistirilen LeNet-5 mimarisi, CNN'lerin
evrisimli aglar arasinda ilk basarili uygulamalarindan biri olarak kabul edilir. CNN, gorsel
korteksin bir 6zelligi olan reseptif alandan (receptive field) esinlenerek tasarlanmistir. Bu ag
yapisl, hesaplama karmasikligimi azaltirken bellek kullaniminda verimlilik saglar.
Goriintiilerden 6znitelik ¢ikarma ve bu Oznitelikleri ¢ogaltma becerisi, CNN’yi son derece
yuksek siniflandirma dogruluguna sahip kilar. CNN'ler, egim tabanh 6grenmeyi azaltarak
egim sorununu daha iyi asabilir. Egim tabanli bir algoritma tiim ag1 izleyebilir ve bir hata
kriterini en aza indirebilirse, CNN'lerin son derece iyi ayarlannmg bir agirliklandirma
algoritmas1 gelistirdigi bilinmektedir [70]. Sekil 3.9.°da genel bir CNN mimarisi

gorlilmektedir.

| (=

Girig Gorintiisi Evrisim + ReLu Havuzlama Evrisim + Relu Havuzlama  Diizlestirme Tam Bagli Katman

—_—

Ozellik Cikarimi Siniflandirma

Sekil 3.9. Genel CNN Mimarisi

Convolutional Layer (Konvoliisyon Katmani), 6zellikleri saptamak ic¢in kullanilir.
Non-Linearity Layer (Lineer Olmayan Katman), sisteme dogrusal olmamanin (non-
linearity) tanitildigi katmandir. Pooling/Downsampling Layer (Havuzlama/Indirgeme
Katmani), agirhik sayismi azaltir ve uygunlugu kontrol eder. Flattening Layer (Diizlestirme
Katmani), Klasik Sinir Ag1i¢in verileri hazirlar. Tam Bagl Katman, siniflamada kullanilan

Standart Sinir Agidir [71].
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3.5. CNN Algoritmalarmmn Katmanlari
Evrisimsel sinir aglar1 7 farkli katmandan olugsmaktadir. Bu katmanlar1 hepsi zorunlu
olmamak ile bazi1 katmanlar opsiyonel olarak kullanilmaktadir. Bu baglikta bahsedilen

katmanlarin agiklamalar1 yapilmistir.

3.5.1. Giris Katmam (Input layer)

Bu katman, isminden de anlagilacagi lizere CNN’nin ilk katmanini temsil eder ve
burada veri, dogrudan aga verilir. Modelin basaris1 agisindan bu katmandaki verinin boyutu
kritik bir rol oynar. Girig goriintlisiiniin boyutunun fazla olmasi, bellek kullanimini
artirabilir, egitim siiresini uzatabilir ve test siirelerini de uzatabilir. Fakat, yiiksek boyutlu
girig goriintiileri, agm performansmi da iyilestirebilir. Giris boyutunun diigiik olmasi ise
bellek ihtiyacini azaltarak egitim siiresini kisaltabilir, ancak agm derinligini ve dolayisiyla
performansini  olumsuz etkileyebilir. Gorilintii analizinde, ag derinligi, donanim

gereksinimleri ve agin basarisin1 géz onlinde bulundurarak uygun bir giris goriintii boyutu
secilmelidir [72].

3.5.2. Evrisim Katmani (Convolutional layer)

Evrisim katmani CNN’nin temelini olusturmasmin yani sira doniisiim katmani olarak
dabilinmektedir. Bu katman, veriye uygulanan konvoliisyon islemi ile ¢alismaktadir; burada
belirli bir filtre, goriintli lizerinde kaydirilarak tiim resim boyunca ge¢mektedir. Filtreler,
katmanlh mimarinin temel bilesenlerinden biridir ve genellikle 2x2, 3x3 veya 5x5 gibi farkli
boyutlarda tasarlanabilir. Her bir filtre, bir nceki katmandan gelen goriintiilere konvoliisyon
islemi uygulayarak ¢ikis verisini olusturmaktadir. Bu islem sirasinda, her bir bolgedeki
ozellikler, aktif hale getirilir ve sonug olarak bir aktivasyon haritasi (ya da 6zellik haritasi)
elde edilerek belirli filtrelere ait 6zelliklerin kesfedildigi ve 6ne ¢iktig1 alanlar1 gosterir. Bu
stireg, agin 6zellikleri anlamasma ve dogru temsiller olusturmasmi miimkiin kilar. CNN’nin
egitim siirecinde, bu filtrelerin katsayilari, her 6grenme adiminda (iterasyonunda) stirekli
olarak giincellenir ve optimize edilir. Egitim verileri iizerinden yapilan bu gilincellemeler
sayesinde ag, verinin hangi bolgelerinin 6nemli oldugunu belirleyerek, 6zelliklerin dogru
sekilde tanimlanmasina katki saglar. Bu 6grenme siireci, modelin daha karmasik temsiller
olusturabilmesini ve veriyi daha derinlemesine analiz edebilmesini saglar. Ayni zamanda,
agm genelleme yetenegini artirir ve gergek diinya verileriyle daha iyi performans
sergilemesine yardimci olur. Bu katman, 6zellikle goriintii isleme gibi gérevlerde son derece

basarili sonuglar elde edilmesine olanak tanir [72].
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Renk Kanallan Kirmizi Yesil Mavi
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Aktivasyon Haritasi
(Cikis)

Sekil 3.10. 5x5x3 Boyutundaki Gériintiiye 3x3'liik Filtre ile Konvoliisyon Ornegi

Filtrelerin bir goriintii tizerindeki 6rnek uygulamasi, Sekil 3.10.’da gosterilmektedir.
Bu 0mege gore, giris goriintiisiiniin renkli (RGB) oldugu ve 5x5 boyutlarnda bir matris
icerdigi kabul edilirse, veri boyutu 5x5x3 olarak belirlenir. Konvoliisyon islemi, 3x3
boyutlarmda bir filtre kullanilarak yapilir ve giris goriintiisii, belirli bir adim (stride) ile saga
veya sola dogru kaydmilir. Filtre, goriintii iizerinde dolasirken, matrisin kenarmna
ulasildiginda bir satir asagirya kayarak islem devam eder. Bu kaydirma islemi, goriintii
matrisinin tamami boyunca gerceklestirilir. Her bir renk kanalindaki degerlerle filtre
katsayilar1 carpilir ve bu ¢arpimlarin toplami alinarak ¢ikis degeri elde edilir. Ayni islem,
her ii¢ renk kanali i¢in sirasiyla yapilir ve bu kanal verilerinin toplamu, aktivasyon haritasini
olusturur. Her renk kanalina uygulanan filtre katsayilar1 farkh olabilir ve tasarimcilar bu
katsayilar1 modelin gereksinimlerine gore ayarlar. Aktivasyon haritasindaki degerler, giris
ve ¢ikig boyutlar arasindaki benzer yogunluk seviyelerini saglamak amaciyla normalize
edilerek her bir renk kanali i¢in hesaplanan degerin, o kanaln filtre katsayilarinin toplamimna
boliinmesiyle yapilir. Bu tez ¢caligmasinda kullanilan YOLOvI11’in evrisim katmanlarinda

3x3 ve 1x1 boyutlarinda filtreler kullanilmaktadir.

3.5.3. Aktivasyon Fonksiyonu (Activation function)
Elde edilen oOzellik haritasinda bulunan o6zelliklerin ayarlanmasinda kullanilan
fonksiyonlara aktivasyon fonksiyonu ad1 verilmektedir. Aktivasyon fonksiyonlari, temelde

yapay sinir ag1 modellerinde dogrusal girdileri, dogrusal olmayan ¢iktilara doniistiirmek i¢in
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kullanilir. CNN, karmasik oOzellikleri farkli sekilde ifade edebilmek adma fonksiyon
formiiliiniin sonucuna gore ndronun aktif olup olmayacagmi bu aktivasyon fonksiyonu
sayesinde belirlemektedir. Derin 6grenme modellerinde énemli bir 6zellige sahip olan bu
katman da genelde ReLU (Rectified Linear Unit) aktivasyon fonksiyonu tercih edilmektedir
[73]. CNN’de iki katman arasinda bir aktivasyon fonksiyon bulunmaktadir. Bu aktivasyon

fonksiyonunun néron iizerinde bulundugu nokta ve néronun ¢ikismna etkisi Sekil 3.11.'de

gosterilmektedir.

f yj:f(igl (x; x Wi )+ b;

Sekil 3.11. Aktivasyon Fonksiyonu "f"'in Norondaki Yeri ve Cikisa Etkisi

Sekil 3.11.’de de goriilldiigi iizere x; girisi temsil etmektedir. n tane Oznitelik j
noronuna ayni anda girdi olarak verilir. w;; ise girdiler ile noron arasmdaki agirliklardir. b;,
noronun igerisindeki yanhhgi temsil etmektedir ve son olarak y;, néronun ¢ikis degeridir.
Cikis degeri biitiin girdiler ile agirliklarm carpimmin toplam degerinin aktivasyon
fonksiyonu ile carpilip yanlhilk degerinin eklenmesi ile bulunur. Giiniimiizde en g¢ok
kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan bir tanesi olan ReLU’nun matematiksel ifadeleri
Esitlik 3.3 ve Esitlik 3.4’te verilmistir. Ayrica ReLU fonksiyonunun kendisi ve tiirevinin
grafigi de Sekil 3.12.’de gosterilmistir [74, 75].

Flx) = {’éi i g (3.3)
f(x) = max (x,0) 3.4)

29



10— — — — —/— -

RelU

RelLU
Tiirevi
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Sekil 3.12. ReLU Fonksiyonu ve Tiirevi Grafigi

Bu tez calismasinda kullanilan evrisimsel sinir aglarinin aktivasyon fonksiyonlar
Swish ya da Sigmoid Weighted Linear Unit (SiLU) aktivasyon fonksiyonudur. SiLU
kullanilma sebebi ise en sik kullanilan fonksiyonlardan bir tanesi olan ReLU’dan goriintii
alaninda daha iyi sonuglar vermis olmasidir. Fonksiyon ReLU ile ¢ok benzer bir yapiya
sahiptir. ReLU'nun (ve sigmoid ve tanh birimleri gibi yaygin olarak kullanilan diger
aktivasyon birimlerinin) aksine, SiLU'nun aktivasyonu monotonik olarak artmaz. SiLU’da
tirevin sifir oldugu kiiresel minimum, biiylik biiyiliklikteki agirliklarm 6grenilmesini
engelleyen ortiik bir diizenleyici gorevi goren agirliklar iizerinde bir "yumusak taban" islevi
goriir. Aynizamanda SiLU nun tiirev fonksiyonu, sigmoid fonksiyonunun dahadik ve ““asir1
atigh’ bir versiyonu gibi goriinmektedir. Esitlik 3.4’te ve Esitlik 3.5°te SiLU fonksiyonunun
matematiksel ifadesi gosterilmistir. Ayn1 zamanda SiLU fonksiyonu ile ReLU
fonksiyonunun birlikte bulundugu grafik verilmistir Sekil 3.13.’te, SiLU’nun tiirevinin

Sigmoid fonksiyonu ile kiyaslamasi ise Sekil 3.14.’te verilmistir [76].

f(x) =x x sigmoid(x) (3.4)

sigmoid(x) = (1+1e_x) (3.5)
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Sekil 3.13. SiLU ve ReLU Fonksiyonlari

1.6 T T T T T

Sekil 3.14. SiLU'nun Tiirevi ve Sigmoid Fonksiyonu
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3.5.4. Havuzlama Katmam (Pooling layer)

Bir Konvoliisyonel Sinir Agi'nin (CNN) 6nemli bilesenlerinden biri de havuzlama
(pooling) katmanidir. Bu katman, agin hesaplama yiikiinii ve parametre sayisini azaltmak
amactyla verinin uzamsal boyutunu kademeli olarak kiiciiltiir. Her bir 6zellik haritasi
(feature map) havuzlama katmani tarafindan ayrt ayn islenmektedir. En yaygin kullanilan
yontemlerden biri maksimum havuzlama (max pooling) teknigidir. Uzamsal havuzlama
(spatial pooling), agin derinligini azaltan dogrusal olmayan bir alt 6rnekleme yontemidir ve
genellikle maksimum veya ortalama havuzlama (average pooling) kullanilarak
gergeklestirilmektedir. Maksimum havuzlama, belirli bir filtre alanindaki en yiiksek degeri
secerek bir sonraki katmana iletir ve bdylece yalnizca en biiyiik degerlere sahip ndronlar
elde tutulmaktadir. Ote yandan, ortalama havuzlama yonteminde ise filtre icerisindeki tiim
noronlarm degerleri dikkate alinarak bir ortalama hesaplanir ve bu deger bir sonraki katmana
aktarilmaktadir [77, 78]. Bu tez ¢alismasinda yapilan havuzlama yontemi 5x5 boyutlarinda

kernel matrisleri kullanilarak gergeklestirilen maksimum havuzlama yontemidir.

3.5.5. Tam Bagh Katman (Fully connected layer)

Siiflandirmadan  6nceki son katmandir, smiflandurma skorlarmin  optimize
edilmesinden sorumlu olan ve modelin ¢iktisin1 en iyi sekilde smiflandirmak i¢in softmax
fonksiyonunu igeren bir yapidir. Bu katman, 6grenme verileriyle yapilan iglemin nihai
asamasidir. Softmax fonksiyonu, modelin ¢iktilarmdaki her degeri bir olasiliga
dontistiirerek, her smifin belirli bir veri 6rnegine ait olma olasiligin1 hesaplar. Bu hesaplama,
genellikle ¢ok smifl smiflandirma problemlerinde, her bir smifin digerlerine gore ne kadar
olast oldugunu gosterir. Bu katman kendisinden onceki tiim katmanlardaki 6zelliklerin
(feature) birlesimini kullanarak siniflandirma kararlarini verir. Burada amag, c¢iktilari
olabildigince dogru sekilde tahmin etmektir. Onceki katmanlar, veri iizerinde gesitli
Ozellikleri ¢ikararak soyutlamalar yapar ve bu soyutlamalar, son katmanda en iyi sonuglar1
elde etmek icin birlestirilir. Bu katman, aslinda bir tam baglant1 (fully connected) katmani
olup, her bir néron, kendisinden onceki tiim néronlarla baglantilidir ve bu sayede tiim bilgi

optimizasyonu yapilir [79].

Tam bagh (FC) katman genellikle en fazla parametreyi igeren siniflandirma
katmanindan 6nce gelir, ¢ilinkii bu katmandaki her néron kendisinden 6nceki katmandaki
tiim noronlara baghdir ve bu ndronlar arasindaki iligkiye iliskin parametreler cevrilir. Bu

katmandaki girdi, karsiik gelen agirhiklarla carpilir, Onyargilar eklenir ve dogrusal
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olmayanlik evrisimsel katmanlar olarak tanitilir [80]. Softmax’in matematiksel modeli
Esitlik 3.6°da gosterilmistir.
0(z); = z’,j—}k (3.6)

3.5.6. Seyreltme Katmam (Dropout layer)

Dropout, biiyiik veriler ile ugrasildiginda, agin ezberlemesinin 6niine gegmek icin gizli
katmanlar iizerinde, belirlenen agirliklarm tekrar durumuna gore elemeler yapmasi islemidir
[81]. Eleme islemi demek evrigimsel sinir ag1 katmanlarinda asir1 6grenme ve asirt uydurma
olaymin Oniine gegme ve dgrenme olaym daha saghkli olmasi i¢in kullanilan bir unutma
katmanidir. Agm 6grenme yapmak yerine ezberledigi bilgilerin unutmasini saglamak i¢in
kullanilir [82]. Seyreltme isleminde [0,1] arahginda bir esik degeri kullanilarak zayif
bilgilerin unutulmasi saglanir veya rastgele eleme yontemiyle bazi néronlar kaldmilir [83].
Standart bir CNN sinir ag1 yapisi ile seyreltme isleminden sonra olusan ag yapisi Sekil

3.15.te gosterilmistir.

Sekil 3.15. Standart bir CNN agina seyreltme isleminin uygulanmasi. a) Standart CNN ag yapisi. b)
Seyreltme katmanindan sonrakiag yapisi.

33



3.5.7. Smiflandirma Katmani (Classification layer)

Derin 6grenme modellerinde, tam baglh (fully connected) katmandan sonra gelen
siniflandirma  katmani, agm egitim siirecinde oOgrenilen 0&zellikleri kullanarak son
smiflandirmay1 yapmaktadir. Bu katmanin ¢ikis sayisi, siniflandirilacak nesne sayisina
dogrudan orantilidir. Siif sayisi ile modelin ¢ikisindaki agirlik matrisi sayist ayni miktarda
boyuta sahiplerdir. Tam bagh katmandaki cikis sayis1 ile de bir adet agirhk matrisinin
boyutlart aynidir. Bu yapi, agin 6grendigi 6zelliklerin dogru siniflara yonlend irilmesini
saglamaktadir. Model, egitim sirasinda bu baglantilar1 optimize eder ve her bir sinif i¢in en

uygun tahminleri yapabilmek admna agm ¢iktisin1 ayarlamaktadir [72].

Egitim siirecinde, model bir dizi devir (epoch) boyunca nesnelerin farkli 6zelliklerini
ayirt edebilme yetenegi kazanmaktadir. Her devir, agm smiflandrma kararlarini
tyilestirebilmesi i¢in 6grenme parametrelerinin giincellenmesini saglamaktadir. Bu siireg,
agin her katmaninda 6grenilen soyutlamalarm giderek daha karmasik hale gelmesiyle
ilerlemektedir. Sonug¢ olarak, agin ¢ikisi, giris verilerine en uygun smnifi tahmin etmeye

yonlendirilmektedir.

Swmiflandirma islemi sirasinda, softmax fonksiyonu 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu
fonksiyon, ¢ok smifli smiflandirma problemlerinde her smifin olasihigini hesaplamak igin
kullanilmaktadir. Softmax, her bir ¢ikisi O ile 1 arasinda bir degere dOniistiiriir ve bu degerler
tiim smiflarin toplami 1 olacak sekilde normalize edilmektedir. Bir baska deyisle, softmax
cikisindaki her bir sinif i¢in hesaplanan olasiliklarin toplami her zaman 1'e esit olur. Bu
cikislar, modelin her bir sinif i¢in tahmin ettigi olasilig1 gosterir ve en yiiksek olasiliga sahip
smif, modelin nihai smiflandirma karar olarak kabul edilmektedir. Softmax fonksiyonu,
modelin hangi sinifin daha olas1 olduguna karar vermesini saglar ve bu karar, siniflandirma
islemi i¢in temel bir unsur olusturarak modelin dogrulugu artirilir ve her sinifin olasihgi daha

dogru bir sekilde belirlenmesinde rol oynamaktadir.

3.6. You Only Look Once Version 11 (YOLOv11) Algoritma Katmanlar
You-Only-Look-Once (YOLO), nesne tespiti igin gelistirilen ve tek asamali ¢alisan
bir derin 6grenme modelidir. Geleneksel yontemlerin aksine, goriintiileri tek bir islemle
analiz ederek nesneleri tespit ederek siniflandirir. Bu sayede, yiiksek hiz ve dogruluk sunarak
gercek zamanh uygulamalarda biiyiik avantaj saglamaktadir. YOLO modeli, goriintiideki
nesneleri belirlemek icin bir evrisimli sinir ag1 (CNN) igeren katmanlara sahiptir. Bu ag,

farkli boyutlardaki goriintiileri isleyerek nesnelerin temel Ozelliklerini ¢ikarmaktadir.
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Goriintiideki kenarlar, dokular ve sekiller gibi unsurlar analiz edilir ve bunlardan anlaml bir
biitlin olusturulur. Model, goriintii icerisindeki tiim nesneleri ayni anda algilayarak,

geleneksel bolgesel tabanli yontemlere kiyasla ¢ok daha hizli sonuglar iiretmektedir [17].

Goriintliden cikarilan 6zellikler daha sonra ¢esitli ag katmanlan tarafindan islenerek
nesne bilgileri zenginlestirilir. Bu asama, modelin farkli dlgeklerdeki nesneleri daha iyi
algilamasmi saglamaktadir. Kiigiik, orta ve biiyilik nesneler arasindaki farklar1 dahaiyi ayurt
edebilmek i¢in Ozellik haritalart birlestirilir ve detaylandirilir. Boylece, model yalnizca
nesnelerin varligini belirlemekle kalmaz, ayn1 zamanda onlarin konumlarmi ve smirlarin1 da
hassas bir sekilde belirlemektedir. Son asamada, islenen veriler kullanilarak nesnelerin sinifi
ve konumu tahmin edilmektedir. Model, her nesnenin hangi kategoriye ait oldugunu belirler
ve smir kutularmin koordinatlarmi olusturmaktadir. YOLO’ nun en biiyiik avantajlarindan
biri, bu siireci tek bir geciste tamamlamasidir. Boylece, goriintii isleme siiresi minimuma
iner ve model, gercek zamanli uygulamalar i¢in ideal hale gelmektedir. Bu modelin sagladig1
hiz ve dogruluk, modelin bir¢ok alanda kullanigh olmasinda biiyiik bir etmendir. Otonom
araglardan giivenlik kameralarina, tibbi goriintli analizinden perakende sektoriine kadar
genis bir yelpazede uygulanmaktadir. YOLO, nesne tespiti konusunda ¢iir agan bir
yaklagim sunarak hem akademik aragtirmalarda hem de endiistriyel uygulamalarda en ¢ok
tercih edilen modellerden biri olmustur. YOLO ailesinin YOLOv11’e kadar olan model

gelisimi Tablo 3.2.’de verilmistir.

Tablo 3.2. YOLO Modellerinin Evrimi

Versiyon Yil Gorevler Katkilar Altyap
YOLO 2015 Ngsne Algilama Tek asamah nesne dedektorii Darknet
Basit Siniflandirma
YOLOV2 2016 N;sne Algilama Cok 6lg:elili egitim ve boyut Darknet
Basit Siniflandirma kiimelemesi
Nesne Algilama SPP blogu ve Darknet-53
YOLOV3 2018 Cok Olgekli Algilama omurgast Darknet
Nesne Algilama Mish aktivasyonu ve
YOLOv4 2020 Temel Nesne Takibi CSPDarknet-53 omurgasi Darknet
Nesne Algilama
YOLOvV5 2020 Temel Ornek Boliimlendirme Capa§1z algilama, SWISH PyTorch
i oo aktivasyonu ve PANet
(6zel degisiklikler yoluyla)
YOLOv6 2022 . Nesne Algilama Oz-dikkat ve ¢apasiz OD PyTorch
Omek Boliimlendirme
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Tablo 3.2. Devam Ediyor.

Versiyon Yil Gorevler Katkilar Altyap

Nesne Algilama
YOLOv7 2022 Nesne Izleme
Ornek Segmentasyonu

Transformatorler ve E-ELAN

. . PyTorch
yeniden parametrelendirme yrore

Nesne Algilama
Ornek Segmentasyonu
Panoptic Segmentasyon
Anahtar Nokta Tahmini

YOLOvV8 2023 GAN'lar ve ¢apasiz algilama PyTorch

Nesne Algilama

YOLOv9 2024 Omek Boéliimlendirme

PGI ve GELAN PyTorch

NMS'siz egitim i¢in tutarh ikili

YOLOv10 2024 Nesne Algilama PyTorch
atamalar

- Nesnei élgllamg Daha az parametre ile daha derin

Ornek Boliimlendirme modiil iretimi ve
YOLOvIl | 2024 Poz Tahmini wu Ve PyTorch

Yénlendirilmis Nesn Asamalar Aras1 Kismi+

onie ¥ esne Mekansal Dikkat
Algilama

YOLO algoritmasmin gelisimi, ger¢gek zamanli nesne tespitinde ¢igir agan bir yenilik
olan YOLOv11 ile yeni bir asamaya ulasmaktadir. Bu siiriim, onceki versiyonlarm giigli
yonlerini koruyarak performansini daha da iyilestirirken, ayni zamanda yenilik¢i 6zellikler
ekleyerek cesitli bilgisayarla gérme (CV) uygulamalarmda kullanimini genisletmektedir.
YOLOV11, gelismis mimarisi sayesinde daha yiiksek dogruluk, hiz ve verimlilik sunarak,
nesne tespiti alanindaki zorluklarin {istesinden gelmeyi hedeflemektedir. Model, yalnizca
geleneksel nesne algilama gorevlerinde degil, ayn1 zamanda durus tahmini, 6rnek boliitleme
ve diger ileri diizey bilgisayarla gorme uygulamalarinda da etkili olacak sekilde
tasarlanmigtir. ' YOLOv11, gelistirilmis uyarlanabilirligi sayesinde geleneksel nesne
tespitinin Otesine gegerek daha genis bir bilgisayarla gorme (CV) gorev yelpazesini
desteklemektedir. YOLOvI1Il'in tasarimi, giici ve pratikligi dengeleyerek c¢esitli
endiistrilerdeki belirli zorluklart daha yiiksek dogruluk ve verimlilikle ele almay1
amaclamaktadir. Geligmis mimarisi ve optimize edilmis hesaplama gereksinimleri sayesinde
hem biiyiik 6lgekli endiistriyel kullanimlar hem de diisiik giiglii cihazlarda verimli bir sekilde
calisabilir [22].

YOLOvI11, COCO veri kiimesinde daha az parametre kullanarak daha iyi performans
elde etmek amaciyla YOLOVS temel alimarak optimize edilmistir. Yeniden tasarlanan
omurga (backbone) ve boyun (neck) yapisinin yani sira yeni bir bilesen olan C3k2’nin

eklenmesi sayesinde, YOLOvI1’in gorsellerden 6zellik ¢ikarma yetenegi onemli Olgiide
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gelistirilmistir. Bu iyilestirmeler, modelin ¢oklu hedef tespit gorevlerinde daha da basaril
olmasmi saglamaktadir. Ozellik ¢ikarma verimliligi, hedeflerin dogru bir sekilde
konumlandirilmasi ve siniflandirilmasi i¢in kritik bir faktérdiir. YOLOvV11’in yeni mimarisi,
tespit hassasiyetini ve dogrulugunu biiyiik dl¢lide artirmaktadir. Ayrica, model daha etkili
bir mimari ve egitim prosediirii kullanmaktadir. Orijinal tespit baghgma (detection head)
eklenen iki derin ayrilabilir evrisim (Depthwise Separable Convolution - DWConv) modiil,
modelin parametre ve hesaplama gereksinimlerini 6nemli Olglide azaltirken, yiiksek

dogrulugu koruyarak islem hizin1 artirmaktadir [84].

Bu tez caligmasinda derin 6grenme modeli olarak YOLO versiyonlar1 arasindan
YOLOvI11 derin 6grenme modelinin “n” versiyonu (YOLOvI11n) kullanimistir. Model
olarak YOLOvVI11 varyantlar arasinda ana model iskeleti agisindan herhangi bir degisiklik
bulunmamaktadir. YOLOvI 1nderin 6grenme modelinin 640x640x3 boyutlarindaki bir girdi

gorilintiisii i¢in ara katmanlardaki ¢ikt1 boyutlarini da igeren model goriintiisii Sekil 3.16.’da

gosterilmektedir.

YOLOv11 modelide diger ugtan uca tespit sistemlerinin de genel olarak sahip oldugu
gibi 3 ana par¢adan olusmaktadir; Omurga (Backbone), Boyun (Neck) ve Kafa (Head).
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Sekil 3.16. YOLOv11 Derin Ogrenme Modeli

3.6.1. Omurga (Backbone)

Omurga, modelin temel yap1 tasi olup, goriintiiden anlamh o6zellikler ¢ikaran bir
evrisimli sinir ag1 (CNN) olarak calisir. Model, farkli boyutlardaki giris goriintiilerini
isleyebilir ve bunlarin i¢indeki nesnelerin temel 6zelliklerini belirlemektedir. Bu katman,
goriintiideki kenarlar, dokular, renk dagilimlar1 gibi diisiik seviyeli bilgileri 6grenerek daha
derin katmanlarda nesneye Ozgii karmasik desenler ve sekiller olusturmaya yardimei
olmaktadir. Geleneksel olarak YOLO modelleri, Darknet, CSPDarknet veya ResNet gibi
giiclii ve optimize edilmis evrigimli sinir ag1 mimarilerini omurga olarak kullanmaktadir. Bu
bilesen, modelin O0grenme kapasitesini ve genel dogruluk oranmmi biiyiik Olgilide
etkilemektedir [22, 85]. YOLOvI11’in omurgasi bilesenlerin bulunma yogunluguna gore iki
ana baghiga ayrilabilir; evrisimsel katmanlar ve C3K2. YOLOv11’in omurga yapist Sekil
3.17.°de gosterilmistir.
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gosterilmistir.
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Sekil 3.17. YOLOv11 Omurga (Backbone) Yapisi

YOLOV11,6nceki siiriimlerle benzer bir mimariyi takip ederek, goriintiiyii indirgemek
icin baslangigta evrisim katmanlarmi kullanmaktadir. Bu katmanlar, uzaysal boyutlar
kademeli olarak kiiciiltiirken kanal sayisii artirarak o6zellik ¢ikarma siirecinin temelini
olusturmaktadir. Daha derin katmanlara gectikce model, daha soyut ve yiiksek seviyeli
Ozellikleri 6grenebilir hale gelmektedir [22]. YOLOvVI11, kendisinden 6nceki versiyonlarda
da rastlayabilecegimiz {izere evrisim katmanlarinda iki boyutlu evrisim blogunun ¢ikisina
bagh iki boyutlu Batch Normalizasyonu, aktivasyon fonksiyonu olarak ise Sigmoid
Weighted Linear Unit (SiLU) aktivasyon fonksiyonunu kullanmaktadir. Sekil 3.18.’de

modelde de “Conv” blogu olarak adlandirilan bir evrisim katmaninin i¢ ice gecmis yapisi



Conv
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Batchnorm2d

N Y

Sekil 3.18. Evrisim Katmani

3.6.1.2. C3k2 Blogu

YOLOvI11’deyapilan en 6nemli iyilestirmelerden biri, 6nceki versiyonlarda kullanilan
C2f blogunun yerine C3k2 blogunun getirilmesidir. C3k2, Cross Stage Partial (CSP)
Darbogaz (Bottleneck) yapisinin daha verimli bir uygulamasi olup, biiyiik tek bir evrisim
yerine iki daha kiiclik evrisim kullanarak hesaplama maliyetini diisiiriir. Bu degisiklik,
modelin hem hizin artirir hem de donanim gereksinimlerini optimize eder. "k2" ifadesi, daha
kiiclik bir ¢ekirdek boyutunu ifade eder ve bu sayede hiz kazanimi saglanirken modelin
performansi korunur. Yapilan optimizasyonlar sayesinde YOLOvV11, nesne tespitinde daha
hizli ve verimli bir yaklagim sunarak ger¢ek zamanl uygulamalar i¢in daha uygun hale
gelmigtir [22]. Model icerisinde C3k2 bloklarinin iki tiirti bulunmaktadir. Bu iki tiir, kisayol
(shortcut) ifadesinin dogru ya da yanls (True/False) olarak belirtilmesi ile belirlenmektedir
ve kisayolun dogru oldugu C3k2 bloklarinda C3k blogu yer alirken, yanhs olarak belirtilen
C3k2 bloklarinda sadece darbogaz bloklart bulunmaktadir. C3K2, bilgiyi islemek i¢in C3k
blogunu kullanir. Baslangigta ve sonda yer alan iki evrisim bloguna sahiptir. Bu bloklar
arasinda bir dizi C3K blogu bulunur. Son agamada, evrisim blogunun ¢iktist ile son C3k
blogunun ¢iktis1 birlestirilir ve islem son bir evrisim bloguyla tamamlanir. Bu yapi, CSP
mimarisinden yararlanarak hiz ve dogruluk arasinda bir denge kurmay1 hedefler. C3k2 ve
C3k bloklarinda yer alan “N” sayist ise YOLOv1D’in varyantlarma gore degisiklik
gostermektedir. YOLOvI1n varyantinda ise N sayist 1’e esittir. Sekil 3.19.°da C3k2
blogunun dogru ve yanlhs kisayol ifadeleri ile ayrilan iki tiiriiniin modeli, Sekil 3.20.’de C3k

blogunun ve Darbogaz blogunun modeli verilmistir.
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3.6.2. Boyun (Neck)

Boyun katmani, omurga tarafindan c¢ikarilan 6zellik haritalarmi daha anlamli hale
getiren bir ara katmandir. Bu katmanda bir dizi ag katman1 kullanilarak farkl 6lgeklerdeki
ozellikler birlestirilir ve daha zengin bilgi iiretilir. Ozellikle, FPN (Feature Pyramid
Network) ve PANet (Path Aggregation Network) gibi yapilar boyun katmaninda sik¢a
kullanilir. Bu katman sayesinde model, farkli boyutlardaki nesneleri daha iyi algilayabilir ve
hem kii¢lik hem de biiyiik nesneler i¢in daha iyi tespit performansi saglar. Boyun katmaninin
temel gorevleri sunlardir; 6zellik haritalarint birlestirerek daha giiglii bir temsil olusturmak,

kiiciik nesnelerin tespitini 1yilestirmek ve konum bilgilerini daha hassas hale getirmek [86].

Boyun (Neck), farkli dlgeklerdeki ozellikleri birlestirir ve tahmin i¢in basa (Head)
iletir. Bu stire¢ genellikle 6zellik haritalarinin farkli seviyelerden yiikseltilmesi (upsampling)
ve birlestirilmesini (concatenation) igerir, bu sayede model ¢coklu dlgek bilgilerini etkili bir

sekilde yakalayabilmektedir [22].

YOLOv11, farkli 6l¢eklerdeki goriintii bolgelerinden 6zellikleri havuzlamak igin
tasarlanmig olan SPPF (Spatial Pyramid Pooling Fast) modiiliinii korumaktadir. Bu modiil,
modelin farkli boyutlardaki nesneleri, ozellikle kiigiik nesneleri daha iyi yakalamasmni
saglamaktadir. Kiiciik nesnelerin tespiti, 6nceki YOLO siirlimlerinde yiiksek bir zorluk
seviyesinde bir problem teskil etmekteydi ve SPPF, bu sorunu ¢ozmeye yonelik dnemli bir
tyilestirme sunmaktadir [87]. Sekil 3.21.°de YOLOvI1’in boyun (neck) yapisi

gosterilmektedir.
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Sekil 3.21. YOLOv11 Boyun (Neck) Yapisi

3.6.2.1. SPPF ve C2PSA

YOLOvV11, onceki siirlimlerden Spatial Pyramid Pooling Fast (SPPF) blogunu
korurken, bunun sonrasinda yeni bir Cross Stage Partial with Spatial Attention (C2PSA)
blogu eklemistir. C2PSA blogu, 6zellik haritalarindaki uzaysal dikkati artirarak modelin
gorsel bilgiye odaklanma bicimini gelistirmistir. Bu uzaysal dikkat mekanizmasi, modelin
Oonemli alanlara daha derinlemesine odaklanmasini saglayarak, tespit performansini
tyilestirmektedir. C2PSA blogu, 6zellikle goriintiideki farkli boyutlardaki nesneleri dogru
sekilde tanimlama yetenegini gelistirmektedir. Bu mekanizma sayesinde model, gorilintiideki
belirli alanlar1 daha hassas bir sekilde analiz edebilir, bu da farkli boyutlardaki ve farkli

pozisyonlardaki nesnelerin tespit dogrulugunu artirma olasiligina sahiptir [22].



SPPF, 6zellikleri birden fazla maksimum havuzlama (max-pooling) havuzlayarak ¢cok
Olgekli baglamsal bilgileri birlestirmektedir. Bu modiil, modelin kiiclik nesneleri
tantyabilmesini saglar ¢linkii farkli ¢oziiniirliikklerden gelen bilgileri etkili bir sekilde bir
araya getirmektedir. SPPF blogunun dahil edilmesi, YOLOv11'in gercek zamanl hizini
korurken, ayn1 zamanda farkh Slgeklerdeki nesneleri tespit etme yetenegini gelistirmesini
saglamaktadir. Bu mekanizma, modelin hem hizin1 hem de dogrulugunu artirarak ¢oklu

¢Oziiniirliiklerdeki nesneleri daha etkili sekilde tanimasina olanak tanimaktadir [87].

C2PSA blogu, PSA (Partial Spatial Attention) modiillerini kullanarak, her biri 6zellik
haritasinin ayn dallarinda ¢alisan iki modiilden olusmaktadir ve sonunda bu modiiller
birlestirilmektedir. Bu yapi, C2F blogu yapisina benzer bir sekilde islemektedir. PSA
modiillerinin kullanim1 sayesinde, modelin uzaysal bilgilere odaklanmasini saglanirken,
ayni zamanda hesaplama maliyeti ile tespit dogrulugu arasmda dengeli bir iliski
kurulmaktadir. C2PSA blogu, ¢ikarilan ozellikler {izerine uygulanan uzaysal dikkat
mekanizmasi sayesinde modelin, 6nemli bolgeleri daha hassas bir sekilde segmesine olanak
tanimaktad1r. Daha hassas se¢imin sonucundaise YOLOvV1 1'innesne tespiti konusunda daha
ince detaylar1 yakalayabilmesini saglanabilmektedir. Bu 6zellik, YOLOv11'i daha 6nceki
stiriimlere, oOzellikle de YOLOv8'e kiyasla, detayli nesne tespitinin kritik oldugu
senaryolarda daha basarili hale getirmektedir. Model, bu sayede yiiksek dogrulukla daha
kiigiik ve karmasik nesneleri dahi dogru sekilde tespit edebilmektedir [87]. Sekil 3.22.°de
SPPF blogunun, Sekil 3.23.’te ise C2PSA ve PSA bloklarinin yapilart verilmistir.
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3.6.2.2. Dikkat Mekanizmasi (Attention Mechanizm)

YOLOv11'e dikkat ¢eken yeniliklerden bir tanesi olan C2PSA modiilii, kendisi
aracihigiyla artan uzamsal dikkat odaklanmasi saglamaktadir. Bu dikkat mekanizmast,
modelin gorseldeki 6nemli bolgelere odaklanmasma olanak tanimakta ve 6zellikle kiigiik ya
da kismen gizlenmis nesnelerin daha dogru bir sekilde tespit edilmesine yardimci
olabilmektedir. C2PSA'nin eklenmesi, YOLOv11’in eski versiyonlarindan bir tanesi olan
YOLOv8'den ayiran bir 6zellik olarak 6ne ¢ikmaktadir, ¢linkii YOLOv8’de bu 6zel dikkat
mekanizmasi bulunmamaktadir. Dikkat mekanizmasinda bahsi gecen transpoz operasyonlar1
(-2,-1) oraninda bir transpoz iglemidir. Yani matrisin transpozu alindiktan sonrasinda ayna
goriintiisii de almmahdir. YOLOvI11’in sahip oldugu dikkat mekanizmasmnin modeli Sekil

3.24.’te adim adim gosterilmistir.
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3.6.3. Kafa (Head)

YOLOvV11 mimarisinde kafa (head) boliimii, modelin son asamasmi olusturur ve
islenmis Ozellik haritalarii (feature maps) dogrudan nesne tespiti sonuglarma dontistiiriir.
Bu boliimde yer alan "Detect" modiilii, Kafanmn en temel bilesenidir ve ¢oklu 6lgeklerdeki
Ozellik haritalarini isler. Buiglem, bir goriintiiye hem yakinlagip hem deuzaklagiyormus gibi
farkll seviyelerden bakmay1 saglar. Boylece hem biiyiik nesneler (6rnegin makineler) hem
de kiicliik nesneler (6rnegin aletler) hassas bir sekilde tespit edilebilir. Bu ¢ok olgekli
algilama yetenegi, farkli boyutlardaki nesneleri giivenilir bicimde tanimak i¢in oldukca
kritiktir [88, 89]. Bas katmanmm iki temel c¢iktis1 vardir. Bunlardan ilki nesne
siiflandirmadir. Model, belirlenen 6zelliklere dayanarak goriintiide tespit edilen nesnelerin
hangi sinifa ait oldugunu belirler. Ornegin, bir goriintiide "araba", "insan" veya "kedi" gibi
nesnelerin varligini tahmin edebilir. Ikinci temek ¢ikt1 ise smir kutusu koordinatlaridur.
Model, tespit edilen nesnelerin konumlarini belirlemek i¢in smirlayict kutularm (bounding
box) kesin koordinatlarmi {iretir. Bu sayede nesnelerin goriintiide nerede bulundugu

belirlenir [22].

Onceki YOLO siiriimlerinde oldugu gibi, YOLOv11 de farkli boyutlardaki nesneleri
tespit edebilmek i¢in ¢ok Olgekli (multi-scale) bir tahmin baghigi kullanir. Bu kafa, omurga
ve boyun tarafindan iiretilen 6zellik haritalarmi kullanarak diisiik, orta ve yiiksek olmak
tizere Ui¢ farkhi Olgekte tahmin kutulart iiretir [87]. YOLOvI11’in kendinden oOnceki
versiyonlarin genelinden farklilik gdsteren bir diger kismi ise kafakisminda bulunan evrigim
katmanlarindadir. Diger versiyonlarda normal evrisim katmanlari bulunurken YOLOv11°de
nesne tespit alaninda evrisim katmanlari arasinda Derinlik Boyunca Evrisim (Depthwise
Convolution — DWConv) katmanlar1 bulunmaktadir. DWConv ile Conv arasindaki fark ise
DWConv’da her matris kanali i¢cin ayni filtre uygulanmaktadir. YOLOv11’in kafa (head)
yapisi ve bir tespit (detect) blogunun i¢ yapist Sekil 3.25.’te goriilebilmektedir.
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3.7. Performans Degerlendirme Olciitleri

Makine 6grenimi modellerinin performansini analiz etmek i¢in sik¢a kullanilan
araglardan biri karmasiklik matrisidir (confusion matrix). Bu matris, modelin yaptig1
tahminlerle gercek smiflandirmalart yan yana koyarak dogruluk ve hata oranlarini detayh
bir sekilde inceleme imkani sunmaktadir. Tablo 3.3.’te gdsterilen bu yapi, hangi smiflarin
dogru tahmin edildigini, hangi smiflarin karistirildigmi ve modelin giiclii ya da zayif
yonlerini  belirlemeye yardime1 olan kritik bilgileri igermektedir. Ozellikle yanhs
siniflandirmalarin  nerede yogunlastigmni1 goézlemleyerek modelin gelistirilmesi gereken

alanlarin1 belirlemek ic¢in 6nemli bir referans noktasidir [90].

Tablo 3.3. Karmagsiklik Matrisi Degerlendirmesi

Tahmin Degeri
POZITIF NEGATIF
iTi Dogru Pozitif (DP) Yanlis Pozitif (YP)
Asil POZITIE (True Positive - TP) (False Positive - FP)
Deger NEGATIF Yanhs Negatif (YN) Dogru Negatif (DN)
(False Negative - FN) (True Negative - TN)

Duyarlilik (Sensitivity), bir modelin pozitif olan 6rnekleri dogru bir bigimde pozitif

olarak siniflandirma konusundaki basarimini ifade etmektedir. Bir baska deyisle, pozitif
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sinifa ait verilerin ne kadarmin model tarafindan dogru sekilde yakalanabildiginin bir

gostergesidir. Matematiksel olarak Esitlik 3.7°te bulunan denklemle hesaplanmaktadir.

DP
DP+YP

Duyarlilik = (3.7)

Ozgiilliik (Spesifite), modelin negatif olan drnekleri hatasiz bicimde negatif olarak
tanima yetenegini yansitan bir basar1 Ol¢iitiidiir. Matematiksel denklemi Esitlik 3.8°de

bulunmaktadir.

DN
DN+YN

Ozgillik = (3.8)

Dogruluk (Accuracy), modelin tiim siniflara ait 6rnekleri dogru bir sekilde tahmin
etme konusundaki genel performansini yansitan temel bir degerlendirme olgtitiidiir. Esitlik

3.9’daki denklem dogruluk parametresini hesaplamanin yolunu gostermektedir.

DP+DN
DP+DN+YP+YN

Dogruluk = (3.9

Kesinlik (Precision), modelin pozitif olarak siniflandirdigi 6rneklerin ne kadarinin
gercekten pozitif oldugunu ortaya koyan isabet oramidir. Esitlik 3.10°da kesinlik

parametresinin hesaplanmasi i¢in gereken denklem verilmistir.

DP
DP+YP

Kesinlik = (3.10)

Duyarlilik (Recall), veri setindeki tiim pozitif drneklerden modelin dogru bir sekilde
tespit ettigi pozitif tahminlerin oranmi ifade etmektedir. Baska bir deyisle, modelin
gercekten pozitif olan Ornekleri yakalama bagsarisini gostermektedir. Yiiksek duyarlilik,
eksik pozitif 6rneklerin minimumda tutuldugunu belirtmektedir. Matematiksel olarak Esitlik

3.11°deki denklem ile hesaplanabilmektedir.

DP
DP+YN

Duyarlilik = (3.11)
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F-Skor (F-Score), kesinlik ve duyarliligin birlesimiyle modelin genel performansini
Olgen bir metriktir. Bu metrik, modelin hem dogrulugunu hem de eksik tahmin yapma
egilimini dikkate alarak, iki metrigin dengesini yansitir. Yiksek bir F-Skor, yanlis
pozitiflerin ve yanlis negatiflerin diisiik oldugu, genel olarak giivenilir bir modeli ifade eder.

Esitlik 3.12°deki denklem ile F-Skor hesab1 yapilabilmektedir.

2DP
2DP+YP+YN

F — Skor = (3.12)

Nesne tespiti (object detection) alaninda yapilan degerlendirmelerde, "dogru negatif™
(True Negative - TN) kavrammin anlamh bir sekilde kullanilabilir olmadigma dikkat
cekmek bliylik 6nem tagimaktadir. Bunun temel nedeni, herhangi bir goriintii icerisinde yer
almamas1 gereken, yani modelin tespit etmemesi gereken potansiyel smirlayict kutularin
teorik olarak sonsuz sayida bulunmasidir. Bu durum, klasik siniflandirma problemlerindeki
negatif Ornek tanmiyla dogrudan oOrtiismedigi igin, nesne tespiti degerlendirme
metriklerinde DN teriminin pratik bir karsilig1 bulunmamaktadir. Dolayisiyla, DN {izerinden

yapilan analizler, bu baglamda saglikli ve anlamli sonuglar tiretmekten uzaktir [91].

Yukaridaki tanimlar, "dogru tespit" ve "yanhs tespit" kavramlarinin ne oldugunun
belirlenmesini  gerektirir. Bunun yaygin bir yontemi, kesisim-birlesim oram1 (IOU)
kullanmaktir. 10U, iki veri kiimesinin benzerligini 6lgen bir Jaccard Indeksi'ne dayanan bir
degerlendirme yontemidir [92]. Obje tespiti ¢ercevesinde IOU, tahmin edilen sinirlayici
kutular (SK;) ve temel gergek smirlayict kutularin (SK,,) kesistigi bolgenin alanmin bu
kutularm birlesiminin alanma oranin1 Slger. Esitlik 3.13°te verilen denklem ile bu hesap

yapilabilmektedir.

J(SK,,SK,,) = 10U = LT ). (3.13)

alan(SK USK;g)

Daha oOnceden de bahsedildigi iizere nesne tespitinde DN’lerin bir karsiligi
bulunmadigindan dolay1 nesne tespitinde baz alinabilecek iki kavram kesinlik ve duyarlilik
kavramlandir. Kesinlik % duyarhilik egrisi, tespit cihazinm olusturdugu sinirlayict kutular
icin farkl giiven seviyelerinde kesinlik ve duyarlilik arasindaki dengeyi gosterir. Eger tespit
cthazinin giliven seviyesi Oyle bir yerdeyse ki yanlis pozitif (YP) sayis1 diistikse, kesinlik

yiiksek olur. Ne yazik ki bu egri bazi pratik uygulamalarda bir zikzak egrisine doniisebilir.
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Bu yiizden ortalama kesinlik (Average Precision - AP) hesab1 yapilarak egrinin zikzak hali
almasi onlenebilir. Bunu yapmanin iki yolu vardir. Bunlardan ilki Esitlik 3.14’te denklemi
verilmig olan, kesinlik (P) x duyarlilik (R) egrisinin seklini 11 esit araliklarla belirlenmis
duyarhilik seviyelerinde maksimum kesinlik degerlerinin ortalamasi alinarak 6zetlenen 11-
noktali interpolasyondur. Bir digeri ise denklemi Esitlik 3.15’te verilmis olan, esit aralikli
11 noktadan olusan bir interpolasyon yerine, tiim noktalardan olusan bir interpolasyon

yapilan tiim noktali interpolasyon yontemidir.

1
AP11 = E Z Pinterp (R)
R €{0,0.1,..,0.9,1}
ve (3.14)
max ~
Pinterp(R) = R:R >R P(R)

Bu AP taniminda, her bir duyarlilik seviyesi R'de gbzlemlenen kesinlik P(R) yerine,

duyarhilik degeri R'den biiyiik olan maksimum kesinlik P (R) dikkate alinarak AP

interp

hesaplanmaktadir.

APall = Z(Rn+1 - Rn)Pinterp (Rn+1)
n

ve (3.15)

max =
Pinterp(Rn+1) ~R:R = Rn+1 P(R)

Bu durumda ise, yalnizca birka¢ noktadaki gozlemlenen kesinlik yerine, her
seviyedeki kesinligin enterpolasyonu ile elde edilir; burada, duyarlihk degeri R, ,'den

biiylik veya ona esit olan maksimum kesinlik dikkate alinir.

Ortalama AP (mAP) ise, nesne tespit cihazlarmin belirli bir veri tabanindaki tiim
siiflar tizerindeki dogrulugunu 6lgmek i¢in kullanilan bir metriktir. mAP, tim simniflar

tizerindeki AP degerlerinin basit¢ce ortalamasidir. Esitlik 3.16’da verilen denklem ile
hesaplanabilir [91].

mAP = — Y, AP, (3.16)
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AP degerinin farkli varyasyonlari bulunmaktadir. AP, farkli IOU degerleriyle
degerlendirilmektedir. Genellikle %50 ile %95 arasinda S'erlik adimlarla degisen 10 farkh
IOU igin hesaplanmakta ve genellikle AP@50:5:95 olarak raporlanmaktadir. Ayrica,
IOU'nun tekil degerleriyle de degerlendirilebilir; en yaygin kullanilan degerler %50 ve %75
olup sirasiyla AP50 ve AP75 olarak raporlanmaktadir. Bu AP degerleriyle hesaplanan
ortalama AP degerleri de mAP50-95, mAP50 ve mAP75 seklinde raporlanmaktadir [91].

Bu tez calismasinda kullanilan degerlendirme metrikleri ise kesinlik (P), duyarlilik

(R), mAP50 ve mAP50-95 degerlendirme olgiitleridir.
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4. ALANSAL PROGRAMLANABILIR KAPI DiZiSI (FPGA)

Programlanabilir devrelerin ge¢misi, 1970°li yillarda programlanabilir mantik
dizilerinin tiretilmesine dayanmaktadir [93]. FPGA (Field Programmable Gate Array), 1984
yilinda AMD Xilinx firmas: tarafindan gelistirilen bir teknolojidir ve Tiirkge karsihig:
Alaninda Programlanabilir Kap1 Dizisi'dir. FPGA modeli, ¢ip tasarim siireclerine yeni bir
perspektif kazand rmustir. ASIC gibi sabit ¢ip tasarimlarimdaki basit degisiklikler, genellikle
tiim yapmin bozulmasina ve ¢ipin yeniden tasarlanmasina neden olurken, FPGA ile bu tiir
degisiklikler, ¢ipin yeniden yapilmasmi gerektirmeden uygulanabilir bir hale getirilmistir.
FPGA, silikon teknolojisiyle tiretilmis ve milyonlarca lojik kap1 barindiran, programlanabilir
bir yapiya sahiptir, bu da kullanicilara tasarim iizerinde esneklik ve yeniden programlama
imkani sunmaktadir [23]. Bazi liretim firmalar tarafindan “do-it-yourself processor” adiyla
anilarak ¢ipin tamamen kullanici kontroliinde ve bir yapboz edasiyla kullanilabilecegi ifade
edilen bu iiriin sayesinde egitim ve ¢aligma diinyasinda bircok insan kendi iglemcilerini
eskisinden daha kolay bir sekilde olusturma imkani bulmuslardir. FPGA’larin piyasadaki
popiilerliklerinin ana sebeplerinden bir tanesi, daha Once gelistirilmis olan PLD
cihazlarindan hiz ve kapasite bakimindan ¢ok daha yiiksek performans gostermeleridir [93].
FPGA’lar bahsedilen bu hizi kendilerinin en ayirt edici 6zelligi olan paralel islem yapma
kabiliyetinden, kapasiteyi ise tamamen kullanici inisiyatifine dayali olarak ¢ip icerisinde
bulunan hafiza birimlerinden almaktadir. FPGA, bu o6zelliklerinden dolay1 yapay zeka,
goriintli igleme, sinyal isleme, havacilik ve uzay gibi hiz ve oOzellestirilebilir projeler

gerektiren alanlarda oldukga yaygm bir sekilde tercih edilmektedir [94, 95].

Bir FPGA teknolojisi mimarisinde programlanabilir bir durumda olan 3 ana bilesen
bulunmaktadir. Bu bilesenlerden ilki Konfigiire Edilebilir Mantik Bloklar1 (Configurable
Logic Blocks — CLB) olarak bilinmektedir. Bu bloklar FPGA kullanicis1 tarafindan
olusturulmasi hedeflenen lojik devre igin fonksiyonel bilesenleri saglamaktadir. CLB’lerin
icerisinde FPGA’nin da temeli olan mantik hiicreleri bulunmaktadir. Mantik hiicrelerinin
yapisinda ise Look Up Tablosu (LUT), tek bitlik hafiza birimleri olan Flip-Floplar ve birden
fazla segim yaparken kullamilabilen Coklayicilar (Multiplexer) bulunmaktadir. fkinci ana
bilesen ise Giris-Cikis Bloklar1 (I/O Blocks — 10OB) olarak adlandirilmaktadir. IOB’ler
programlanabilir girig/cikis noktalaridir. Bu noktalarda bulunan pinler kullanicinin istegi

lizerine giris, ¢ikis veya hem giris hem de ¢ikis olacak sekilde ayarlanabilmektedir.
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Girig/¢cikis pinlerinin yonii ayarlanabildigi gibi voltajlart da kullanildig1 ortama gore ve
FPGA’nin  destekledigi voltaj seviyelerine gore farkli voltaj seviyelerinde
ayarlanabilmektedir. Ugiincii ve son ana bilesenimiz olan Ara Baglantilar
(Interconnections), IOB ile CLB’yi, [OBile IOB’yiveya CLB ile CLB’yi birbirine baglayan
ve kullanicinin  yazmis oldugu programa gore bloklar arasinda bir patika olusturan
baglantilardir [23, 94, 95]. Sekil 4.1.°de CLB, IOB ve Ara Baglantilar bir arada
gosterilmektedir.

Ara Baglantilar

Pl
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Sekil 4.1. CLB, Girig/Cikis Bloklart ve Ara Baglantilar

FPGA c¢iplerini programlamak i¢in normal bir islemcinin programlanmasindan daha
farkl bir dil ailesi kullanilmaktadir. Bu dil ailesi 1987 yilinda IEEE tarafindan kabul edilmis
olan Donanim Tasarim dil sinif1 olarak kabul edilen HDL (Hardware Description Language)
dil ailesidir. Bu dil ailesinde ise en bilindik iki dil VHDL (Very High-Speed Integrated
Circuit Hardware Description Language) ve Verilog dilleridir. VHDL ve Verilog dilleri
geleneksel programlama dillerinden tamamen farklidir ve akis1 ve isleyisi degil, donanimin
yapisini, yani elemanlarm baglantismi1 ve entegre devrenin i¢ konfigiirasyonunu ifade

etmektedir. VHDL ve Verilog dillerini High-Level Synthesis (HLS) araglarmi kullanarak
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geleneksel programlama dillerini kullanarak olusturmak da miimkiindiir. Bu yontem ile
kodlama islemi daha basit bir hal kazanmaktadir. Ne yazik ki HLS yontemi FPGA
icerisindeki zamanlama yonetimi ve kaynak tiikketiminin optimizasyonu gerektiren

noktalarda etkili degildir [95, 96].

FPGA’nn igerisinde Flip-Flop’lar disinda da RAM (Random Access Memory) ve
RAM’den tiiretilen First-In-First-Out (FIFO) gibi hafiza birimleri yer almaktadir. Bu hafiza
birimleri el ile yazilan HDL kodlariyla olusturulabilecegi gibi baska firmalar veya FPGA
tireticisi tarafindan olusturulan ve programlama aracma eklenen, modelleme mantigiyla
yapilan tasarrmin ihtiya¢c halinde yeniden kullanabilecek ve kod akisini hafifleten
fonksiyonel donanim tasarmmlar1 olan ve IP Cekirdegi ad1 verilen bloklar ¢agirilarak da
kullanabilmektedir. 1P Cekirdekleri sadece hafiza birimlerini igermekle kalmayip ayni
zamanda saat iiretegleri, kayan noktali gosterim bloklari, haberlesme bloklar1 gibi birden

fazla ¢esitte bulunmaktadirlar.

4.1. RAM Yapsi

FPGA i¢ mimarisinde donanimsal olarak yer alan bellek birimleri bulundurmaktadir.
Bu bellek birimleri verilerin biiyiikliigiine gore iki farkli bellek yapisina sahiptir; dahabiiyiik
verilerin saklanabilmesi i¢in bulunan RAM Bloklar1 ve daha kiigiik verilerin saklanabilmesi
adma kullanilan dagmik bellek yapilart bu iki bellek yapisidir. Dagmnik bellek yapisi
FPGA’nin ana bilesenlerinden birisi olan mantik hiicrelerinin igerisine dagitilmis bir
durumdadir. RAM’ler ise donanimsal olarak bir RAM dizisi seklinde FPGA mimarisind e
yer almaktadir [96]. Blok RAM’ler FPGA igerisinde yazma/okuma isleminin tek bagh
tizerinden yapildig1 tek baglanti noktali Blok RAM ve yazma/okuma islemlerinin farkl
baglant1 noktalarindan ve ayni anda hem yazma hem de okuma isleminin ayni anda
yapilabildigi ¢ift baglant1 noktali Blok RAM olarak iki ana gruba ayrilabilir. Sekil 4.2.’de
ornek bir ¢ift baglant1 noktali Blok RAM semas1 goriilebilmektedir.
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Sekil 4.2. Cift baglant1 noktali Blok RAM semasi

Kullanict tarafindan RAM kullanmanin 3 yontemi bulunmaktadir. Bu yontemlerden
ilki iiretici firma tarafindan olusturulmus IP Cekirdegini programlama aracinda IP katalog
aracih@ ile ¢agirmaktir. Ikincisi ise FPGA nin iiretici firmalarma gore degiskenlik gdsteren
ve FPGA’nin i¢ yapisinda donanimsal olarak var olan ilkelleri (primitive) cagirmaktir.
Sonuncusu ise kod igerisinde iki boyutlu bir dizi olusturarak kullanicnin kendi RAM
modiiliinii yazmasidir. Kullanicinin kullanmis oldugu RAM boyutlar1 kullanicinin istegine
gore sekillendirilebilir. Ilkel kullanarak olusturulan RAM’ler haricinde diger yontemlerde
kullanici istedigi derinlikte ve bit genisliginde RAM cagirabilmektedir. Programlama araci
sentez esnasmnda kullanicinin se¢mis oldugu RAM boyutuna gére FPGA’nn igerisindeki
hafiza bloklarin1 rezerve etmektedir. Sekil 4.3.’te AMD Xilinx firmasma ait bir FPGA’da
RAM c¢agirmak i¢in IP katalog ve Sekil 4.4.’te bir Blok RAM ilkel blogu 0Ornegi

gosterilmektedir.
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IP Symbol  Power Estimation Component Name  blk_mem_gen_0

Show disabled ports Basic | PortAOptions Port B Options | Other Options | Summary
Memory Size
Port AWidth 18 Range: 1to 4508 (bits)
Port ADepth 1024 Range: 2 to 1048576

The Width and Depth values are used for Write Operations in Port A

II -— BRAM_pORTA Operating Mode | No Chan... Enable Port Type | Use EMNAPin N
= P addra[3:0] Port A Optional Output Registers

— P clka

= P dina[17:0]

— W oena

Port A Qutput Reset Options
= P wea[00]

|l[= BRAM_PORTB
= P addrb[3:0]
— P ckp

—  « doutb[17:0]
— P enb

Output Reset Value (Hex) 0

Reset Priority | CE (Latch or Register Enable)

READ Address Change A

Sekil 4.3. AMD Xilinx Vivado Cift Baglantih Blok RAM IP Katalogu

U all;
use U OMPONENTS . all;

entity RAMB36EZ is
i (

Sekil 4.4.36x2 Cift Baglantil Blok RAM ilkel Blogu Kod Parcasi

4.2. FIFO Yapisi1

FPGA igerisindeki RAM bloklarin1 kullanarak uygulama 6zelinde tanimlanabilen
hafiza birimleri olusturulabilmektedir. Bu hafiza birimlerinden bir tanesi de gogunlukla
elastik bir veri saklama alan1 veya iki farkli saat ¢gevriminden gelen veriyi birbirine senkron
hale getirmek amaciyla kullanilan Ilk Giren ilk Cikar (First-in-First-Out — FIFO) yapisidir.

FIFO bellegi, veri girisi/cikist igin basit bir protokol kullanilarak adres pinlerinin tamamen
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ortadan kaldirilmasiyla ayirt edilmektedir; depolanan veriler, depolanma sirasina gore

okunmaktadir [97].

FIFO’nun calisma mantik modiiliiniin gérevi FIFO bos ve dolu bayrak sinyali
saglamaktir, bu sinyal harici devre FIFO'suna kritik bir duruma ulastigmi soyler: eger dolu
sinyal varsa, kritik durum i¢in FIFO yazma iglemi, daha fazla veri depolamak i¢in alan
olmadigmni; eger bos sinyal varsa, kritik durum i¢in FIFO okuma islemi, daha fazla veri
FIFO'sunun okunamayacagini belirtir. Bu nedenle bos, FIFO dolu sinyali, engelleyici veri
depolamasmin kendi bagimsiz ¢alismasini ve yonetimini elde etmek icin onu okumak ve
yazmak i¢in ¢ok onemli bir rol oynar [98]. FIFO, aynm1 zamanda veriyi kullanictya sunma
acisindan ilk kelime diiser (first-word-fall-through — FWFT) 6zelligine sahiptir. Bu 6zelligin
acik oldugu FIFO’larda veri mevcut oldugunda, ilk sézclik FIFO'dan diiser ve otomatik
olarak ¢ikig veri yolunda goriiniir. Sekil 4.5.’te bir FIFO’nun i¢ yapisi gosterilmistir. Sekil
4.6.’da ise AMD Xilinx Vivado platformundaki FIFO IP Katalogu verilmistir.

Yazma Saat Cewvrimi Ortam ‘ OkumaSaat Cevrimi Ortami

Cift Baglantili RAM

FIFO Veri Gitig———— FIFO Veri Cikis——»

FIFO Yazma . l i FIFO Okuma
T Aktivasyon Yazma Lojigi  —wr_ptr— 4—rd ptr— Okuma Lojig |[4— Aktivasyon
|
FIFO Layrak
Kontrol Lojig1
]

FIFO FIFO
Bog ‘ Dolu

Sekil 4.5. FIFO I¢ Yapist
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Show disabled ports

Component Name  fifo_generator_0

Basic  Native Ports | Status Flags

Interface Type

* Mative AXl Memory Mapped AX| Stream

Fifo Implementation Independent Clocks Block RAM

Synchronization Stages | 2

FIFO Implementation Options

Supported Features

Summary

|ll= FiFo_wrITE Memory
Type (1 (2) (3) (4)

— o full Common Clock {CLK) Block RAM

Common Clock (CLK) Distributed RAM
- din[17:0] Common Clock (CLK) Shift Register

Common Clock (CLK) Built-in FIFO / :
— Powr_en Independent Clocks (RD_CLK, WR_CLK) Block RAM v v v
” — FIFO READ Independent Clocks (RD_CLK, WR_CLK) Distributed RAM v

- Independent Clocks (RD_CLK, WR_CLK) Built-in FIFO

= 4 empty (1) Non-symmetric aspect ratios (different read and write data widths)
. ‘ dOUt[1 7'0] (2) First-Word Fall-Through
— W rd_en (4)ECC support
T (5) Dynamic Error Injection
—T
= rd_clk

Sekil 4.6. AMD Xilinx Vivado FIFO IP Katalogu

4.3. Kayan Noktah Gosterim IP Cekirdegi

Xilinx Kayan Noktali Gosterim IP Cekirdegi, FPGA {izerinde bir dizi kayan noktal
gbsterim aritmetik isleminin gerceklestirilmesine olanak tanimaktadir. Islem, ¢ekirdek
olusturuldugunda belirtilir ve her islem ¢esidinin ortak bir araylizii bulunmaktadir. Kayan
Noktali Gosterim IP Cekirdegi IEEE-754 Standardinda [99] tanimlanandan farkli kesir ve
iis kelime uzunlugu araliklarin1 desteklemektedir. Bu araliklardan ilki 11 bitlik kesir ve 5
bitlik s ile 16 bit ile ondalikli sayilar1 ifade eden Yari Duyarli Formattir (Half Precision
Format). ikincisi ise 24 bitlik kesir ve 8 bitlik iis ile toplam 32 bit ile ondalikli sayilarm ifade
edildigi Tek Duyarli Formattir (Single Precision Format). Sonuncusu ise 53 bitlik kesir ve
11 bitlik s ile 64 bit kullanilarak kayan noktali gésterim uygulayan Cift Duyarli Formattir
(Double Precision Format) [100]. Kayan noktali gosterim ifade edilirken ondalikli kismin
ifade edildigi bolgeye “Mantissa” adi verilmektedir. Bu tez ¢aliymasinda sayilarm kayan

noktali gosterimi olarak Yar1 Duyarli Format kullanilmaktadir.

IP Cekirdek bircok matematiksel operasyon yapabilme kabiliyetine sahiptir; mutlak
deger alma, akiimiilator, toplama/gikarma, karsilastirma, bolme, eksponansiyel {is alma,
sabit noktalidan kayan noktaliya ¢evirme, kayan noktalidan sabit noktaliya ¢evirme, kayan
noktalidan kayan noktalida ¢evirme, birlestirilmis c¢arpma-toplama, logaritma, c¢arpma,

carpimsal tersini alma, ¢arpimsal tersini alip karekdk alma, karekok alma. Cekirdek katalog

59

(5)



tizerinden tretilecek ise her bir operasyon c¢esidi icin farkli bir cekirdek

gerekmektedir. Sekil 4.7.’de IP katalogda operasyon se¢me sekmesi gosterilmistir.

IP Symbaol

Show disabled poris

Implementation Details

o— B_AXIB_A

b s_axis_a_tdata[15:0]
A s_aMis_a_tready

b s_axis_a_tvalid

T — S_AXIS_B

Operation Selection Precision of Inputs

Operation Selection

O Absolute Value

.

Component Name floating_point_0

ptimizations

Please select fram the following functions:

Add/Subtract and FMA Operator options

* Both
Accumulator Add
Add/Subtract Subtract
Compare

Divide

Exponential

Fixed-to-float

Float-to-fixed

Float-to-float

- M_AHIS_RESULT — = iply-+
» s_ads_b_tdata[15:0] = — E Fused Multiply-Add
m_axis_result_tdata[15:0] b je=
A s_apis_b_tready Logarithm
m_axis_result_tready 4 —
b s_axis_h_tvalid )
= m_axis_result_tvalicd » — Multiply
= — S_AMIS_OPERATION
B =_avis_operation_tdata[7:0] Reciprocal

4 s_avis_operation_tready
» 5_axis_operation_tvalid
aclk

Reciprocal Square Root

Square-root

uretmek

Add-subtract combination enabled. OPERATION input specifies which operation is performed
RESULT = A+/-B

Sekil 4.7. Kayan Noktali Gosterim IP Cekirdegi IP Katalog, Operasyon Se¢me

Cekirdek, standart dist boyutlara izin vermek i¢in IEEE-754 Standardinmn
genellestirilmis hali olan kayan noktali gosterimi kullanmaktadir. Standart boyutlar
secildiginde, kullanilan bi¢im ve 6zel degerler IEEE-754 Standard1tarafindan agiklananlarla

ayn1 degerlere sahiptir. Ondalikli sayilar, isaret, iis ve ondalik (sirasiyla s, e ve
by.b,b, by ...be_1 olarak ifade edilebilir.) kullanilarak gosterilmektedir [100]. Esitlik

4.1°de ondalikli sayinin isaret, iis ve ondalik cinsinden hesaplanma denklemi verilmistir.

ondaliklt sayt = (—1)2¢b,. b, b, b, ... b 4.1)

Wf—l

Esitlik 4.1°de b; olarak verilen sayilar ikilik tabandadirve katsayst 2~%"dir. Bu yiizden
b, sayis1 sabit olarak 1 olarak hesaplanmaktadir. Sekil 4.8.’de verildigi {izere bir ondalikli
saymin ikilik tabandaki gosterimi ii¢ ana bolimden olugmaktadir. Sekil 4.9.’da ise Kayan
Noktali Gosterim IP Cekirdeginin [P Katalog {izerindeki e ve f parametrelerinin

genisliklerinin ayarlanabildigi sekme verilmistir.
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« W 1 »
< W >

Sekil 4.8. Kayan Noktali Gosterimde Bit Alanlar

IP Symbol  Implementation Details Component Mame floating_point_0

Show disabled ports Operation Selection | Precision of Inputs  Optimizations | Interface C

A Precision Type

Please select floating-point precision

) Half Single Double Custom
) Total width \
I i
! Exponent width :
i
I
Sign Exponent !
E[* S_AKIS_A h i
= B s_axis_a_tdatal15:0] —-i 1-bit f=— 1@ Fraction
— o s_a¥is_a_tready h
— B s_axis_a_tvalid Fraction width !
H— 5_a05_8 -
W 5_axis_b_tdata[15:0] M_Ad3_RESULT — &
- . Wi
- - m_axis_result_tdata[15:0] b = Expanent Width |5
— A s_axis_b_fready
rm_axis_result_tready 4 — Fraction Width 11 [0-64]

— W s_axis_b_tvalid

E— 5_AXIS_OPERATION

= P 5_axis_operation_tdata[7:0]
— o =_axis_operation_tready

r_adis_result_tvalid » Total Width - 16

— W s_axis_operation_talid
= aclk

Sekil 4.9. Kayan Noktal Gosterim IP Cekirdegi IP Katalog - Girdinin Bit Genisligini Ayarlama Sekmesi

Sekil 4.8.°de “e” parametresiyle verilmis olan sayi, isaret katsayisi olmadan
hesaplanan {is degerini ifade etmektedir. Esitlik 4.2°de “e” parametresini hesaplamak i¢in
gereken denklem verilmistir. Us degerinin isaret iceren hali 2’ye tiimleyen gosterimi (2’s
complement representation) ile ifade edilmektedir ve denklemi Esitlik 4.3’te verilmistir.
Kayan Noktali Gosterim IP Cekirdegi, sabit noktali gésterimden kayan noktali gosterime

doniistiirme iglemi yapacagi zaman en yakima yuvarlama metodunu kullanmaktadir [100].

we—1

e = Z e;2"

i=0
ve (4.2)

W, =Ww— wy
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E=e— (2% 1-1) 4.3)

IP Cekirdek, kullanici ile AXI4-Stream [101] protokolii kanallari kullanilarak
haberlesmektedir. Bir kanal her zaman TVALID ve TDATA'dan, ayrica birkag istege bagh
port ve alandan olusmaktadir. Kayan Nokta Operatoriinde desteklenen istege bagh portlar
TREADY, TLAST ve TUSER'dir. TVALID ve TREADY birlikte, yiikiin TDATA, TUSER
ve TLAST oldugu bir mesaji1 aktarmak i¢in bir el sikisma gerceklestirmektedir. Kayan Nokta
Operatorii, TDATA alanlarinda bulunan islenenler iizerinde ¢alisir ve sonucu ¢ikis kanalinin
TDATA alanina cikarmaktadir. Kayan Nokta Operatorii, TUSER ve TLAST girislerini
oldugu gibi kullanmamaktadir, ancak ¢ekirdek, bu alanlart TDATA icin oldugu gibi ayni

gecikmeyle iletme olanagi saglamaktadir [100].

Kayan Noktali Gosterim IP Cekirdegi, kaynak tiiketimi agisindan 3 farkl Dijital Sinyal
Islemcisi (Digital Signal Processor — DSP) kullanim segenegi ile cagirilabilir; sadece
mantiksal birimler (Kullanim Yok), 1 tane DSP (Orta Kullanim) ya da 2 tane DSP (Tam
Kullanim) seklindedir. Blok hafiza kullanimi agisindan ise hi¢ kullanmama ve tam kullanim
secenekleri bulunmaktadir. IP ¢ekirdegin bu sekilde siniflandirilmasi FPGA igerisindeki
kaynak tiiketimi optimizasyonu agisindan énemli bir rol oynamaktadir. Bu tez caligmasind a
IP ¢ekirdeklerin bir kismi 1 adet DSP kullanacak sekilde, kalan1 ise sadece mantik bloklar1
kullanilacak sekilde {iiretilmistir. Mimari optimizasyonu ise yiiksek hiz secenegi ile
olusturulmustur. Sekil 4.10.°da Kayan Noktali Gosterim [P Cekirdeginin IP Katalog

tizerinde kaynak tiiketiminin ayarlandigi sekme verilmistir.
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IP Symbol Implementation Details

Show disabled ports

Ef— S_mHIS A

= B s_a¥is_a_tdata[15:0]

— A s_axis_a_tready

— W s_axis_a_tvalid

H— 5.m05_B

= b s_axis_b_tdata[15:0]

— A s_axis_h_tready

— » s_axis_b_tvalid

E— S_AHIS_OPERATION

= b c_axis_operation_tdata[7:0]
— o s_axis_operation_tready
— W s_axis_operation_tvalid
= aclk

M_A¥IS_RESULT —

rm_axis_result_tdata[15:0] »
r_axis_result_tready «
m_axis_result_tvalid w

Sekil 4.10. Kayan Noktali Gosterim IP Cekirdegi IP Katalog - Kaynak Tiiketimi Sekmesi

Cekirdegin aldig1 girise gore verdigi c¢ikt1 siliresi de ayarlanabilen bir bagka
parametredir. Giris-¢ikis arasmndaki siire FPGA’nin kullandig1 saat c¢evrimi cinsindan
belirtilmektedir. Bu siirenin optimizasyonu AMD Xilinx tarafindan IP Cekirdeginin farkh
FPGA’ler ile iretildiginde alabilecegi maksimum saat ¢evrimi frekansi hesabina gore
gergeklestirilebilmektedir. Bu tez calismasinda bu siire 2 saat ¢evrimi olarak belirlenmistir.
Sekil 4.11.’de IP Cekirdek IP Katalogu iizerinden c¢ekirdegin verecegi ¢ikti siiresinin
ayarlandig1 sekme gosterilmistir. Tablo 4.1.’de ise IP Cekirdegin Kintex-7 (XC7K70T)
serisi bir FPGA fizerinde ¢agmilip farkli operasyonlar ile kullandig1 kaynak tiiketimi ve

alinabilecek en yiliksek saat cevrimi frekansi bilgilerinin de i¢inde bulundugu tablo

verilmistir.

| HE]
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Component Mame floating_point_0

peration Selectio Precisio

Architecture Optimizations

# High Speed

Low Latency

Implementation Optimizations

DSP Slice Usage

Mo Usage
#* Medium Usage

Full Usage

Mo Usage = Logic only
Medium Usage = 1 x DSP48E1
Full Usage = 2 x DSP48E1

Block Memory Usage

Optimizations



IP Symbol

Sh

ow disabled ports

E[— S_ANIS_A

| N Y Y I I N |

B+ 5_axis_a_tdata[15:0]
4 =_axis_a_tready
W s_axis_a_tvalid

— S_AYIS_B
b s_axis_h_tdata[15:0]
4 =_axis_h_tready
b s_axis_b_tvalid

— S_MXIS_OPERATION

m_axis_result_tdata[1 5:0] »

M_AXIS_RESULT —

m_axis_result_tready «
rr_axis_result_tealid »

Flow Control Options

Flow Control  Blocking

Component Name floating_point_0

Interface Options

- Optimize Goal | Resources

¥ RESULT channel has TREADY

Latency and Rate Configuration

Use Maximum Latency

Latency 4

Cycles/operation 1

Control Signals

ACLKEM

I T TTLE

ARESETR (active low)

ARESETn must be asserted for a minimum of two clock cycles

Optional Output Fields

W 5_axis_operation_tdata[7:0]
4 =_axis_operation_tready
W s_axis_operation_tvalid

aclk

Sekil 4.11. Kayan Noktali Gosterim IP Cekirdegi IP Katalog - Gecikme Ayarlart Sekmesi

UNDERFLOW

OVERFLOW

INVALID OF

2

Tablo 4.1. XC7K70T Serisi FPGA'da Kayan Noktah Gosterim IP Cekirdegi Ayarlarina Gore Kaynak

Tiiketimi
. Blok LUT

Operasyon | MR | e | | RAM | Geclme | e {Lookup @ip Flopy | PSP | mraM
Ekle-Cikart Yan Tam Yok - 457 105 227 2 0
Ekle-Cikart Yar Orta Yok - 450 139 289 1 0
Ekle-Cikart Yar Yok Yok - 516 173 235 0 0
Bolme Yan - Yok 1 613 235 373 0 0
Bolme Yan - Yok 13 391 93 120 0 0
Ustel Yan - Yok - 502 172 177 2 0
Carpma Yarn Tam Yok - 457 52 90 1 0
Carpma Yarn Orta Yok - 457 60 93 2 0
Carpma Yarn Yok Yok - 487 161 206 0 0
Karekok Yarn - Tam 1 457 26 38 0 1
Karekok Yarn - Yok 1 583 141 233 0 0
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5. UYGULANAN YONTEMLER

Bu caligmada yiiriitiilmiis olan veri egitimi ve egitime yonelik test ve deneyler,
PyCharm 2024.1 Community Edition arayiiziinde Python 3.10.13 ortaminda Torch v2.3.1
ile gerceklestirilmistir. Python, giinlimiizde yapay zeka egitimi, gelistirilmesi ve
gerceklenmesi adina ¢ok yaygin bir sekilde kullanilan bir dildir. Ayrica yliksek miktarda
kiitiphane envanteri ve kullanic1 kitlesi ile yapilan c¢alismalardaki bilinmezligin
cozlimlenmesinde kolaylik saglamaktadir. Python araciigi ile hazir birgok yapay zeka
modeli kullanilabilmesine ek olarak kullanici tarafindan da karmasik sinir aglan

tasarlanabilmekte ve bu model mimarileri {lizerinde detayl analizler yapilabilmektedir.

Pycharm, Python programlama icin kullanilan bir tiimlesik gelistirme ortamudir
(Integrated Development Environment - IDE). Python dilini terminalden kullanmak yerine
bir arayiizden daha kullanish bir sekilde kullaniciya sunan bir arayilizdiir. Ayni zamanda
icerisinde hata ayiklama, veri analizi, proje takibi ve kiitliphane ortamlar1 olusturma gibi

bir¢ok kullanic1 dostu 6zellige sahiptir.

Bilgisayar ortami, ortalamanin {istiinde bir performansa sahiptir. Bilesenler olarak,
AMD Ryzen9 5900x 12-Cekirdek @3.7-4.7 GHzislemci, 16 GBRAM ve NVIDIA GeForce
RTX 3070 Ti 8GB GPU (CUDA 11.8 ve cudNN v9.1 yazilimlar ile destekli) ile biiyiik veri
setleri ve karmagik sinir ag1 tabanl modelleri lizerinde iyi bir performans saglamaktadir.
Egitilen YOLOvI1n modelinin gergeklendigi ve simiilasyonlarin yapildig1 ortam ise AMD
Xilinx Vivado 2020.1 ortamudir ve kullanilan dil ise VHDL (2001 versiyonu) dilidir.
Gergeklenen modelin simiilasyonu ve entegrasyonu Kintex-7 serisi bir FPGA olan

XC7K410T-FFG900 par¢a numarali FPGA’sid1r.

Calismada degerlendirilen YOLO modelleri arasmda YOLOv8n, YOLOvV8s ve
YOLOvV11n bulunmaktadir. Bu mimariler, kendi iclerinde hiper parametreler sabit ve
birbirleri ile ayni olacak sekilde performans karsilastirmasi yapilmigtir. Performans
karsilastirmasindan 6ncesinde ise modellerin agirlik sayilarina bakilmistir. Bu dogrultuda
YOLOvVS8n 3,012,408 adet, YOLOv8s 11,138,696 adet ve YOLOvI1nise 2,591,400 adet
agirhga sahiptir. Agirlik sayismin az olmast demek modelin entegrasyonu esnasinda
kullanilacak hafiza elementinin az olmas1 demektir. Bu baglamda 3 farkli yapay zeka model

mimarisi i¢in detection-pcb-defects-yolov8 veri seti kullanilarak en iyi agilik sayisi-
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performans iligkisi gosteren model segilip, bu model i¢in optimum hiper parametrelerin
belirlenmesi hedeflenmistir. Yapilan testlerde veri setinin %801 egitim, %10’u dogrulama

ve %10’u test i¢in ayrilmustir.

Calismada segilmis olan YOLOvI1n modelinin FPGA i¢in RTL modellemesi
gerceklestirilmistir. Modellemis olan mimari gergek zamanlamalara uygun bir video ¢ikt1
simiilasyonu {izerinde test edilerek benzetim sonuclari Python ortaminda ¢izdirilmis ve
dogrulugu hesaplanmstir. Olusturulan mimarinin dogrulugu %97,86 olarak hesaplanmstir.
Ayni1 zamanda bir video g¢ercevesinin ilk pikseli sisteme ulastigi andan itibaren c¢ikarim

(inference) siiresi 34,9386306ms olarak benzetim sonuglarinda goriilmiistiir.

Calisma toplamda 4 ana asamadan olusmaktadir. 1k asamada kullamlacak modelin
belirlenmesi adina modellerin egitilip karsilastirilmasi, ikinci asamada secilen modelin en
basarili sonucu vermesi i¢in hiper parametrelerinin belirlenmesi, {i¢iincii asamada segilen
modelin FPGA i¢in uygun bir mimarisinin olusturulup ger¢eklenmesi ve sonuglarin alimmasi
ve son olarak almman sonuglarn Python ortamindaki sonuglarla ve literatiir ile hem hiz hem
de dogruluk olarak kiyaslanmasidir. Sekil 5.1.’de calismada gergeklestirilen siire¢ adimlar

ve alt adimlar gosterilmistir.

YOLOVE we YOLOv11 ESitimi ve Karsilasunimasi

Y

YOLOv11 Hiper Parametrelerinin Belirlenmesi

Devir (Epoch) Sayisina Gare Performans
Kiyaslamasi

Ogrenme Oranina [Learning Rate) Gore
Performans Kryaslamas

Dizenlilestirme Oramina (L2 Regularization Rate
- Weight Decay) Gére Performans Kiyaslamasi

(\"0[0\!'11 Meadelinin FPGA'ya Gerceklenmesi ve Sanuglanin Allnma5|)

Ewrisim Agirliklan ile Batch Mormalizasyonu
Agirhiklaninin Katlanmasi

Agirliklarin 16-bit Kayan Noktah Gésterim
Formatina Dénistirilmesi

( Similasyon Ortamimin Hazirlanmasi )

(Mudelin FPGA'da Gergeklenmesi ve S'lmﬁlas'.mnu)

( Sonuglanin Karsilasonlmasi )

Sekil 5.1. Calismanin Adimlan
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5.1. YOLOVvS8 ve YOLOvI11 Egitimi ve Karsilastirilmasi

Bu calismada egitim hiper parametreleri varsayilan degerler olarak tutulmustur.
YOLOv8ve YOLOvVI11 varsayilan degerleri karsilagtirilmis ve farklilik olanlar esitlenmistir.
Devir sayisi ise 100 olarak belirlenmistir. Bu kapsam dahilinde mini y1gin oran1 16, 6grenme
oran1 0,01, momentum sayist 0,937 ve agirhk L2 diizenlilestirme (L2 Regularization —
weight decay) orant 0,0005 olarak ayarlanmistir. Her mimari ayni veri seti ile egitilmis,
sadece optimizasyon yoOnteminde degisiklikler yapimstir. Kullanilan optimizasyon
yontemleri; Adam, SGD, AdamW, NAdam, RAdam, RMSPRop yontemleridir. Egitim
sonuglar, mAP50 cinsinden ve en iyl egitim sonucunun alindigi devir Tablo 5.1.°de
paylasimstir. Sekil 5.2.de YOLOv8n mimarisinin, Sekil 5.3.’te YOLOvS8s mimarisinin,
Sekil 5.4.te ise YOLOv11n mimarisinin en iyi sonuclarmm alindig1 egitimin grafikleri

paylasilmustir.

Karsilagtirilan biitiin YOLO mimarilerinde alinan sonuglarda en iyi sonucu veren
“SGD” optimizasyon ydntemidir. En iyi sonug¢ alinan SGD optimizasyon yonteminde ise
YOLOv8n mimarisi %91,5, YOLOvV8s %94 ve YOLOvlln %93,6 mAP basarisina
sahiptirler. Diger optimizasyon yontemlerinde genel olarak YOLOvVS8s mimarisi diger
mimarilere gore yaklasik %4’liik daha fazla egitim basarisina sahiptir. En kotii sonuglar
alinan RMSProp optimizasyon yonteminde ise ii¢ model de diger yontemlere gore cok daha
diisiik performans gostermistir. RMSProp haricinde biitiin optimizasyon yontemlerinde en
iyl sonuglar toplam devir sayismm son %10’luk diliminde yer almaktadir. Bu yiizden
RMSProp disindaki diger optimizasyon yontemleri daha fazla devir sayisi ile egitilerek daha

iyi sonuglar alinabilecegi 6n goriilmiistiir.

Bu deneyde YOLO mimarileri arasindan en iyi performanst YOLOv8s modeli
gostermistir ancak en 1yi gosterilen performans veya diger optimizasyon yontemlerindeki
performans farki ile sahip olunan egitim basarisi kiyaslandigr zaman YOLOvV11n modelinin
YOLOV8 varyantlarna karst daha yliksek agirlik sayisi-performans iliskisine sahip
oldugunu sdylemek miimkiindiir. Bu sebeple bu tez calismasinda YOLOvV]1In modelinin

kullanilmasma karar verilmistir.
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Tablo 5.1. Farkli YOLO Modellerinin Egitim Kiyaslamasi

Optimizasyon Yontemi
(Mini Yigin =16, Epoch =100, Momentum = 0,936, Lr = 0,01, W_Decay = 0,0005)
Model

Adam AdamW NAdam RAdam SGD RMSProp

YOLOVSn 0,788 0,851 0,826 0,824 0,?15 0,3.15
(Devir 92) | (Devir 100) | (Devir 100) | (Devir 97) | (Devir 100) [ (Devir 47)

YOLOVSs 0,823 0,881 0,849 0,842 0,940 0,501
(Devir 90) | (Devir 100) | (Devir 100) | (Devir 98) | (Devir 100) [ (Devir 81)

0,782 0,856 0,823 0,816 0,936 0,455
YOLOvIIn (Devir 90) | (Devir 100) [ (Devir 99) (Devir 99) (Devir 98) (Devir 73)
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Sekil 5.4. YOLOv11n En Iyi Egitim Sonuc Grafikleri

5.2. ' YOLOv11 Hiper Parametrelerinin Belirlenmesi

Bu caligmada yapilan deneylerde YOLOvlIn modeli ile devam edilmistir.
YOLOvI11n modelinin en uygun bicimde egitilebilmesi i¢in gereken hiper parametre
degerlerinin bulunmasi amaglanmistir. Uygun degerlerinin veya tiplerinin bulunmasi
amaglanan hiper parametreler optimizasyon yontemi, devir sayisi, 0grenme orani ve L2
diizenlilestirme oranidir (agirhk bozulmasi — weight decay). Mini yigm orani varsayilan
deger olan 16’da tutulmustur. Bunun sebebi ise egitim esnasinda veri kiimesinin 64’e ve
32’ye boliinmesi gradyan hesaplamasi ve agirlik degerlerinin glincellenme islemlerini 16’ya
boliinmesine gore daha az veriyle yapmasi sebebiyet vermektedir. Bu durum islem oranmni
azaltarak egitim siiresinin azalmasini fakat kayip degerinde artisa ve dogruluk oraninda ise
diisiise sebep olmaktadir. Bukapsam dahilinde optimizasyon yontemleri olarak Adam, SGD,
AdamW, NAdam, RAdam ve RMSPRop optimizasyon yontemlerinin hepsi en az 100 ve
200 devir, bazilar1 ise ek olarak 400 ve 600 devir egitilerek performans kiyaslamasi
yapilmustir. Ogrenme oranmin tespitinde ise 0,05, 0,01 ve 0,001 dgrenme oranlari ile veri
seti egitilerek performans kiyaslamasi yapilmistir. Son olarak L2 diizenlilestirme oranmnin
tespiti icin ¢alisma yapilmis, YOLOv11n modeli 0,0001, 0,0005 ve 0,0009 oranlan ile
egitilmistir. Yapilan biitiin egitimlerde sadece bulunmasi hedeflenen parametre degistirilmis,

diger biitiin parametreler sabit tutulmustur.

Yapilan biitiin testler ve karsilastirmalar dahilinde optimizasyon yontemleri arasindan
kendisinden sonraki en basarili egitime gore %10 daha basarili mAP50 degeri yakalayarak
%098,4 mAP50 basaris1 ile 600 devirle egitilen SGD optimizasyon ydntemi en iyi sonuglar1
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vermistir. Ogrenme oram1 igin yapilan testlerde ise 0.01 6grenme orani ile egitilen model
%98,4 mAPS50 basaris1 ile en iyi performansi gostermistir. L2 diizenlilestirme oranina
yonelik yapilan testlerde 0.0005 L2 diizenlilestirme orani verilerek egitilen YOLOvIIn
modeli %98,4 mAP50 basarisi ile en yiiksek performansi gostermistir.

Bu deneyler sonucunda farkli parametreler arasindan en iyi performansi gosteren
konfiglirasyon YOLOvI1n modelinin 600 devirde SGD optimizasyon yontemi ile 0,01
O0grenme oraninda ve 0,0005 L2 diizenlilestirme orani ile egitilmesi ile gdzlemlenmistir ve

YOLOvVI1n modelinin bu parametreler ile egitilmesine karar verilmistir.

5.2.1. Devir (Epoch) Sayisina Gore Performans Kiyaslamasi

Bu c¢aligmada yapilan deneylerde YOLOvI1n’in farkli optimizasyon yontemlerinin
farkli devir sayilan ile egitilerek performans karsilastirmasi amacglanmistir. Mini y1gin
boyutu varsayilan deger olan 16 olarak ayarlanmistir. Momentum, 6grenme orani ve agirlik
bozulma oran1 da varsayilan degerleri olan 0,937, 0,01 ve 0,0005 olarak ayarlanmistir. Her
bir optimizasyon yontemi ise devir sayisi sirastyla 100, 200, 400 ve 600 olacak sekilde {i¢
noktada incelenmistir. Yapilan bu deney sonucunda en iyi performans alinan optimizasyon
yontemi ve egitilecek devir sayisina karar verilmistir. Egitim sonuglar, mAP50 cinsinden
ve en 1yi egitim sonucunun alindig1 devir Tablo 5.2.’de paylasilmigstir. Sekil 5.5.’te Adam
optimizasyon yonteminin, Sekil 5.6.’da AdamW optimizasyon yonteminin, Sekilde 5.7.’de
NAdam optimizasyon yonteminin, Sekil 5.8.’de RAdam optimizasyon yonteminin, Sekil
5.9.da SGD optimizasyon yoOnteminin, Sekil 5.10.’da ise RMSProp optimizasyon

yonteminin en iyi sonuglariin alindig1 egitimin grafikleri paylasilmistir.

Testlerin yapildig1 optimizasyon yontemlerinden Adam en fazla %78,7, AdamW
%88,4, NAdam %82,9, RAdam %82,8, SGD %98,4 ve RMSProp ise %46,1 mAP50 basarist
gostermiglerdir. RMSProp optimizasyon yonteminde 100 ve 200 devirlerde alinan diistik
performanstan dolayr 400 ve 600 devir egitimi zamandan tasarruf etmek adma bu
optimizasyon yontemi i¢in uygulanmamistir. SGD optimizasyon yontemi disindaki diger
optimizasyon yontemleri i¢in ise 400 devire gelmeden ¢ok Oncesinde basarilart ve kayip
degerleri sabit noktaya ulastigi ve SGD’ye gore diisiik basar1 gosterdikleri igin 600 devir
egitimleri gergeklestirilmistir. SGD optimizasyon yontemi i¢in kayip degerleri 400 devirde
sabit bir noktaya ulasmadigindan dolay1 600 devir egitimi de gergeklestirilmis, mAP50

degeri ve kayip degerlerinin neredeyse sabit bir noktada seyrettigi tespit edilmistir.
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Yapilan bu deney sonucunda optimizasyon yontemleri arasinda en yiiksek basarty1 600
devirile egitilen SGD optimizasyon yontemi gdostermistir. Bu basar1 sebebiyle optimizasyon
yontemi olarak SGD optimizasyon yoOntemi, egitim esnasinda kullanilacak devir sayisi

olarak ise 600 devir kullanilmasina karar verilmistir.

Tablo 5.2. Farkli Optimizasyon Yontemlerinin Farkh Devirlerdeki Performansi

Devir Sayisi
.. (Mini Y18in = 16, Momentum = 0,936, Lr =0,01, W_Decay = 0,0005)
Optimizasyon -
Yontemi
100 Devir 200 Devir 400 Devir 600 Devir
0,782 0,786 0,787 o .
Adam (Devir 90) (Devir 169) (Devir 173) Egitiimemistir.
0,856 0,868 0,884 o e
AdamW (Devir 100) (Devir 199) (Devir 276) Egitilmemistir.
0,823 0,825 0,829 o e
NAdam (Devir 99) (Devir 196) (Devir 219) Egitiimemistir.
0,816 0,827 0,828 . e
RAdam (Devir 99) (Devir 192) (Devir 320) Egitilmemistir.
SGD 0,936 0,956 0,974 0,984
(Devir 98) (Devir 200) (Devir 397) (Devir 580)
0,455 0,461 o . . .
RMSProp (Devir 73) (Devir 166) Egitilmemistir. Egitilmemistir.
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Sekil 5.5. Adam Optimizasyon Yontemi Egitim Sonuglart
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Sekil 5.6. AdamW Optimizasyon Yontemi Egitim Sonuglart
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Sekil 5.10. RMSProp Optimizasyon Yontemi Egitim Sonuglar

5.2.2. Ogrenme Oranma (Learning Rate) Gore Performans Kiyaslamasi

Bu asamada yapilan deneylerde SGD optimizasyonu ve 600 devir sayisi ile devam
edilmistir. Mini y1gin boyutu, momentum ve agirlik bozulma orani da varsayilan degerleri
olan 16, 0,937 ve 0,0005 olarak ayarlanmustir. Ug farkli 6grenme oran1 0,05, 0,01 ve 0,001
ile veri seti egitilmistir. Yapilan deney sonucunda aralarinda en iyi performansi gosteren
O0grenme oranma karar verilmistir. Egitim sonuglar, mAP50 cinsinden ve en iyi egitim
sonucunun alindig1 6grenme orani Tablo 5.3.’te paylasilmistir. En 1yi performansa sahip

egitim sonuglarini igeren grafikler Sekil 5.9.’da paylasilmis olan grafiklerdir.

Veri seti 0,05 6grenme orani ile egitildiginde %93,8°lik bir basariya ulasmistir. Egitim
esnasinda elde edilen kayip degerlerindeki oynamalar art1 ve eksi yone dogru ¢ok fazladir
miktarda gbzlemlenmistir, 0.01 6grenme orani ile egitildiginde %98,4 basar ile yiiksek bir
performans artigt gozlemlenmis, 0.001 6grenme orani ile egitildiginde ise %]1,6 ik bir
performans diislisii gostererek %96,8 mAP50basar1 degerine ulastig1 gézlemlenmistir. 0,001
O0grenme orani ile egitim ancak daha fazla devir sayisi ile egitim yapildig1 zaman artis

gosterecegi on gorilmiistiir.

Ogrenme oranini belirlemeye yénelik yapilan deneyler sonucunda en iyi sonuglar 0,01
O0grenme oraninda almmis ve bu Ogrenme oraninin egitim hiper parametresi olarak

secilmesine karar verilmistir.
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Tablo 5.3. Farkh Ogrenme Oranlarindaki Egitim Performansi

Ogrenme Oram

W_Decay = 0,0005)

(Mini Yigin =16, Momentum = 0,936, Devir =600,

Lr=0,05 Lr=0,01 Lr=10,001
0,938 0,984 0,968
(Devir 368) (Devir 580) (Devir 596)

5.2.3. L2 Diizenlilestirme Oranma (L2 Regularization Rate - Weight Decay)
Gore Performans Kiyaslamasi

Son deney olarak ise L2 diizenlilestirme oraninin belirlenmesi adma caligma
yapimustir. Onceki deneylerde karar verilen devir ve 6grenme orani olarak 600 devir ve 0,01
O0grenme orant kullanilmistir. Mini yi§in boyutu ve momentum varsayilan degerlerinde
birakilarak 16 ve 0,937 olarak ayarlanmustir. Ug farkli L2 diizenlilestirme oran1 0,0001,
0,0005 ve 0,0009 egitim parametresi olarak verilerek veri seti egitilmistir. Yapilan deney
sonucunda en iyi performansi gdsteren diizenlilestirme oraninin egitim parametresi olarak
secilmesine karar verilmistir. Egitim sonuglari, mAP50 cinsinden ve en iyi egitim sonucunun
alind1g1 diizenlilestirme orani Tablo 5.4.’te paylagilmistir. En iyi performansa sahip egitim

sonugclarini iceren grafikler Sekil 5.9.’da paylasilmis olan grafiklerdir.

Egitim sonuglart olarak 0.0001 L2 diizenlilestirme oranma sahip egitimin mAP50
basarist %98,1, 0.0005 icin %0,3’Lik bir artis gdzlemlenerek %98,4 ve 0,0009 i¢in devir
586’dan sonrasmna diislise gecmeye baslayarak ve 9%0,4 diisiis gostererek %98 olarak

gozlemlenmistir.

Tablo 5.4. Farkli L2 Diizenlilestirme Oranlarindaki Egitim Performansi

L2 Diizenlilestirme Oram (Weight Decay)
(Mini Yigin =16, Momentum = 0,936, Lr = 0,01 Devir = 600)

w_decay = 0,0001

w_decay = 0,0005

w_decay = 0,0009

0,981
(Devir 573)

0,984
(Devir 580)

0,98
(Devir 586)

5.3. YOLOv11 Modelinin FPGA’ya Ger¢eklenmesi ve Sonuclarin Alinmasi
Bu ¢alismada YOLOvV1 1n derin 6grenme modelinin FPGA entegrasyonuna uygun bir

hale getirilebilmesi i¢in izlenen adimlar paylasilmisti. YOLOvI11 modeli kendi mimarisi
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geregince Batch Normalizasyonu katmani igermektedir. Bu katman islem karmagikligi ve
hafiza tiiketimi yiiksek bir katmandir. Derin 6grenme uygulamalarinda evrisim katmaninin
ve normalizasyon katmaninin 6grenmis oldugu bir agirlik seti oldugu igin ve evrigim
katmaninda agirliklar ile girdi pikseller carpilacagindan dolayr normalizasyon katmani
agirlik ve Onyargi degerleri evrisim katmani agirliklart igerisine dagitilabilmektedir. Bu
operasyona katlama (folding) operasyonu adi verilmektedir. Bu sayede islem karmasiklig1
azalarak sadece carpma ve toplama islemi barindiran bir hale biirinmektedir. Bu ylizden
oncelikle Batch Normalizasyonu katmani ile evrisim katmanm birlestirilerek agiliklar
yeniden hesaplanmistir. Agirliklar yeniden hesaplandiktan sonrasinda FPGA mimarisinin de

calisacag1 format olan 16-bit kayan noktali gosterim formatma doniistiiriilerek bir “.coe

uzantili hafiza ilklendirme dosyasi formatinda kayit altina almmugtir.

On operasyonlar tamamlandiktan sonrasmda FPGA mimarisi entegrasyonuna
gecilmeden Oncesinde simiilasyon ortami olusturulmustur. Simiilasyon ortaminin gergek
degerleri tasimasi adma goriintii video girdisi saglayan modiiller olusturulmustur. Bu
modiillerin iirettigi goriintli ¢cergevesi, formati ve zamanlamalart VESA DMT v1.13 [102]
goriintii standardina uygun olarak gerceklestirilmis ve video 6zellikleri olarak ise 1024x768

boyutlarinda 60Hz video zamanlamalar segilmesine karar verilmistir.

Simiilasyon ortami olusturulduktan sonrasinda FPGA mimarisi olusturulmustur.
FPGA igerisinde gerceklestirilen her bir operasyon modiiler bir sekilde mimarisi ¢izilerek
anlatilmigtir. FPGA alman her bir kanali 8 bit olan 24 bitlik piksel verisinin 16-bit kayan
noktali gosterime doniistiiriilme adimlart gosterilmistir. FPGA mimarisinde YOLOvlln
modeline ait operasyonlar ise 2 adimh 1 dolgulu 3x3 evrisim operasyonu, 1 adimli 1 dolgulu
3x3 evrisim operasyonu, 1 admmli 1x1 evrisim operasyonu, 5x5 maksimum havuzlama
operasyonu, 1st Ornekleme operasyonu, DFL operasyonu, smirlayict kutularin

koordinatlarmi 6lgeklendirme ve sinif skorlarint diizenleme operasyonlaridir.

Olusturulan mimarinin simiilasyon sonuclart paylasilmis, verilen ¢iktilara gore test
veri seti lizerinde sistemin FPGA dogrulugu ve zamanlamalari hesaplanmigtir. Almnan
dogruluk ve zamanlama sonuglarma gore FPGA mimarisinin tespit dogrulugu %97,86
tahmin (inference) siiresi ise goriintii ¢cercevesinin ilk pikseli sisteme iletildigi andanitibaren

34,9386306ms’d1r.
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5.3.1. Evrisim Agirhklan ile Batch Normalizasyonu Agirhiklarimin Katlanmasi

Yapay sinir aglarinda Batch Normalizasyonu katlama operasyonu, sinir aglarmin
tahmin islemini gergeklestirmesi igin hazirlanirken gercgeklestirilen bir optimizasyondur.
Ozellikle FPGA gibi matematiksel operasyonlarin yapilmasmin zor oldugu cihazlarda
onemli bir yere sahiptir. Batch Normalizasyonu Katlamasindaki temel amag¢ batchnorm
katmani ile evrisim katmanmm agulik ve Onyargi degerlerini birlestirerek Batch
Normalizasyon katmanini ortadan kaldirp etkisini korumaktir. Bu sayede ortalama alma ve
standart sapma hesaplama adimlart ortadan kalkmis olur. Batch Normalizasyon formiilii x
degeri giris, p degeri ortalama, 0% degeri varyans, € sayisal kararlilk icin sabit, ¥ Batch
Normalizasyonu agirligi ve B ise dnyargi degerleri olmak {izere Esitlik 5.1°de gOsterilmistir.

X

Y=Y 7=+ B (5.1)

Batch normalizasyonu formiilinde giris yerine konvoliisyon agirhgir koyularak
katlanmig degerlere sahip yeni evrisim agirliklar1 elde edilebilmektedir. Ayrica bu calismada
egitilen modelin evrigim katmanmda onyargi bulunmadigindan dolay1 ortalama ve dnyargi
degerleri sifir olmustur. Bu sebeple Batch Normalizasyon Onyargi degerleri herhangi bir
degisime tabi tutulmadan yeni katlanmis degerlere sahip evrisim katmanmm 6n yargi
degerleri haline gelmektedir. W degeri evrisim katmani agirhgi, W, katlanmis agirlik degert,
b onyarg1 ve b, katlanmis onyarg: degeri olmak iizere Esitlik 5.2°de katlanmug agirhklarin
hesaplanmasi i¢in, Esitlik 5.3’te ise katlanmis Onyargi degerlerinin hesaplanmasi igin

kullanilan formiiller gosterilmistir.

W, = #W (5.2)
by, = ﬁ (b—w+ B (53)

5.3.2. Agirhiklarin 16-bit Kayan Noktalh Gosterim Formatina Doniistiiriilmesi

Agirliklar Python ortaminda Batch Normalizasyonu operasyonuna tabi tutulduktan
sonrasinda 16-bit kayan noktali gosterime doniistiiriilmiistiir. Doniistiiriilen agirhiklarin
isaret, iis ve mantissa pargalarinin siras1 korunacak sekilde on altilik tabana ¢evrilmistir. On
altilik tabana gevrilen bu agirlik degerleri ise AMD Xilinx Vivado platformunda olusturulan

Blok RAM’ler i¢in bir ilklendirme dosyast olan “.coe” uzantili dosyalar halinde

kaydedilmistir.
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Vivado platformunda olusturulan Blok RAM’lerin 5.3.3. bashginda anlatildig iizere
3 pargaya boliinmesi sebebiyle agirliklar da 3 ana pargaya boliinmiis olup, her biri farkl

“.coe” uzantili ilklendirme dosyalarmin icerisine kaydedilmistir.

5.3.3. Simiilasyon Ortaminin Hazirlanmasi

Simiilasyon ortami, bir FPGA modelinin ger¢ek diinyaya entegrasyonu
gerceklestirilmeden Once sistemin davranisinin ve zamanlamasiin incelenebildigi, yazilan
kod igerisindeki biitlin sinyal akislarinin gortilebildigi bir ortamdir. Bir diger deyisle sira
tabanl bir yazilm dilindeki hata ayiklama ortamidir. Ayn1 zamanda simiilasyondan alinan

sonugclar bir dosyaya yazilabilir ve bagka bir program araciligi ile de incelenebilir.

Calismanin test edilmesi i¢in kurulan simiilasyon ortammin dis diinya ile uyumlu
olmasi adina VESA DMT v1.13 [102] standard1ile uyumlu 1024x768 60Hz video iiretebilen
bir video jeneratorii modiilii olusturulmustur. Video jeneratdrii tarafindan olusturulan video
cergevesi tamamen siyah piksellerden olusmaktadir. Bu sebeple veri setinin test igin ayrilmis
olan 640x640 boyutlarindaki goriintiilerin bu ¢ercevenin ortasina yerlestirilmesi i¢in bir tane
sablon (pattern) jenerator modiilii olusturulmustur. Sablon jeneratér modiiliiniin ¢ergevenin
ortasina ekleyecegi gorseli elde edebilmesi i¢in gorsel bir ROM’a “.coe” uzantih ilklendirme
dosyasi icerisinde gdomiilmiistiir. “.coe” uzantili dosyanin olusturulabilmesi icin MATLAB
2019a platformu kullanilmigtir. Video iiretmek i¢in kurulan yapi simiilasyon ortaminda
calistirlarak test edilmistir. Test sonucunda piksel verisinin iletildigi noktalar bir “.txt”
uzantili dosyaya yazilarak MATLAB ortaminda yeniden gorsele doniistiiriilmiistiir. Sekil
5.11.°de simiilasyon goriintiisii, Sekil 5.12.’de ise yeniden olusturulan gorselin MATLAB

sonucu verilmistir.

> W data_wi23:0]

Sekil 5.11. Video Jeneratorii Simiilasyonu
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Sekil 5.12. Video Jeneratorii Sonu¢ Gorsel

Simiilasyon ortamina dahil edilen bir diger modiil ise egitilmis YOLOvV11 modelinin
agirhiklarmi iceren ve bir SPI (Serial Peripheral Interface — Seri Cevresel Arayiiz)
haberlesme protokolii yardimu ile test edilecek modiile istendigi zaman agirlig: iletecek olan
modiildiir. Bu modiil igerisinde agirliklar ROM’larda tutulmaktadir ve her bir agirlik bir
ROM adresinde yer almaktadi. AMD Xilinx Vivado platformunda ip ¢ekirdek
katalogundan ROM olusturulurken yazilabilecek maksimum adres sayist 1.048.576
oldugundan dolay1 evrisim agirliklar {i¢ ana pargaya boliinmiistiir; omurga agirliklari, boyun
agiliklart ve kafa agihklari. Her ana parcanmn agirhklarmm yiiklendigi ti¢ farklih ROM
olusturularak bu agiliklar “.coe” uzantil ilklendirme dosyalan araciligi ile ROM’larin

icerisine aktarilmustir.

Olusturulan simiilasyon ortamn YOLOvI1n modelinin ger¢eklendigi ana modiile
baglanacak sekilde sinyaller simiilasyon modiiliiniin disarisina ¢ikilmistir.  Modiillerin
kullanacaklar1 65MHz ve 200MHz frekansina sahip saat ¢evrimi sinyalleri olusturulup
modiillere verilmistir. Sekil 5.13.’te olusturulan simiilasyon ortammin mimarisi, Sekil

5.14.’te ise AMD Xilinx Vivado platformundaki hiyerarsi gosterilmistir.
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YOLOv11l TESPIT_Simulasyon_TB
Clock_65MHz

/- Goruntu_wve_Agirlik_Simulasyon \

Clock_65MHz Clock_200MHz

SPI_Slave -+ l l
Omurga_Agirlik_ROM /_ YOLOv11_TESPIT_TOQP
b

8 3

Agirlik_Depolama

Pattern_Jlenerator \ \

|~
. { test_gorsel_ROM }

ideo_Jlemerator

Sekil 5.13. Simiilasyon Ortam1 Mimarisi

Sources ? 00 X
Q = % + 2
> Constraints -~

™ Simulation Sources (3)

b sim_1(3)
v @ & YOLOv11_TESPIT_Simulasyon_TB(Behavioral) (YOLOvI1_TESPIT_Simulasyon_TB.vhd) (2)
~ @ Goruntu_ve_Agirlik_Simulasyon_inst : Goruntu_ve_Agirlik_Simulasyon(ril) (Goruntu_ve_Agirlik_Simulasyon.vhd) (4)

® Video_Jenerator : Progressive_Sync_Generator(ril) (P

s Sune Canaratarvhdl
ssive_Sync_Generatorvhd)

» @ Pattern_Jenerator : Pattern_Generator(rtl) (Pattern_Generatorvhd) (1)
@ SPI_Slave_inst: SPI_Slave(rtl) (SPI_Slave vhd)

~ @ Agirlik_Depolama_inst: Agirlik_Depolamalrtl) (Agirlik_Depolamavhd) (2)
> Omurga_Agirlik_ROM_inst: Omurga_Agirlik_ROM (Omurga_~Agirlik_ROM xci)
b Boyun_Agirlik_ROM_inst : Boyun_Agirlik_ROM (Boyun_Agirlik_ROM xci)
b Kafa_Agirlik_ROM_inst : Kafa_Agirlik_ROM (Kafa_Agirlik_ROM xci)

> @ YOLOvI1_TESPIT_TOP_inst: YOLOv11_TESPIT_TOP(structural) (YOLOv11_TESPIT_TOP.vhd) (7)

Hierarchy |IP Sources Libraries Compile Order

Sekil 5.14. Simiilasyon Ortam1 Hiyerarsisi

5.3.4. Modelin FPGA’da Ger¢eklenmesi ve Simiilasyonu

YOLOvV1 In modelinin agirlik parametrelerinin kapladigi hafiza birimi yaklasik olarak
2 MB civarindadir. Buboyutta bir hafiza kapasitesinin FPGA igerisinde kullanilmas1 evrigim
operasyonu esnasinda kullanilacak FIFO’larin sayismin limitlenmesine sebep olmaktadir.
Bu sebeple, YOLOvVI1 1n evrisim parametrelerinin QSPI Flag entegresi igerisine kaydedilip,
bir ilklendirme sekansi ile bu parametrelerin baslangictaki evrisim operasyonlart i¢in
okunarak, kalanmin da ¢alisma zamaninda okunarak idame edilmesine karar verilmistir.
QSPI Flas entegresi, her AMD Xilinx Kintex-7 serisinin 6nylikleme yapabilmesi adina

operasyonel kodunu barmndiran ve yiiksek miktarda alana sahip olan hafiza birimidir. Bu
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nedenle evrisim agirliklarint saklayabilecek kadar bir alan mevcuttur. Evrisim agirhiklarmin
aksine Onyargi parametreler, 7560 adettir ve FPGA icerisinde saklanmaya elveriglidir. Bu

yilizden dnyargi degerleri bir “.coe” uzantili dosya ile ROM igerisine kaydedilmistir.

FPGA ortaminda islenecek video cercevelerine bir 6n isleme asamasi gerekmektedir.
On isleme asamasmnda yapilmasi gereken operasyon ise sisteme ulasan 1024x768
boyutlarmdaki video ¢ergevelerinin 640x640 boyutuna doniistiiriilmesi gerekmektedir. Bu
doniislim siireci, mantiksal islem karmasikligi ve piksel kaybi1 gibi sonuglara yol
acabileceginden Otiirli bu asamay1 gerceklestirmek adma 1024x768 boyutundaki video
cercevesinin ortasindaki 640x640 boyutunda alani filtreleyen bir maskeleme modiilii
olusturulmustur. Maskeleme modiilli 65MHz frekansina sahip bir saat c¢evrimi ile

calismaktadir.

Disaridan gelen video verisinde her seferinde 24-bitlik bir vektor elde edilmektedir.
Bu vektor RGB katmanlarindaki 8-bitlik, 0-255 degeraraligi bulunan pikselleri igermektedir
ve FPGA igerisinde islemler 16-bit (half) kayan noktali gosterim formatinda
gerceklesmektedir. Bundan dolay1 maskelenen video gergevesindeki piksellerin 16-bit kayan
noktali gésterim formatina doniistiiriilerek 0-1 arasina normalize edilmesi gerekmektedir.
Dontisiim isleminin gergeklestirilebilmesi ig¢in Oncelikle 8-bitlik 3 kanala ayrilmis olan
piksel degerleri 32-bit’e genisletilerek 32-bit sabit noktali gosterimden 32-bit kayan noktal
gosterim formatina doniistliriilmiistiir. Ardindan 32-bit kayan noktali gésterim formatindan

16-bit kayan noktali gésterim formatina dontistiiriilmiistiir. Veri tipi degistirilmis olan piksel
degerleri 0-1 araliginda normalize edilmesi i¢in i’in (0,0039) 16-bit kayan noktali
gosterim degeri olan 0x1C04 sayis1 ile carpilmistir. Piksel doniisiim modiilii 65MHz
frekansa sahip bir saat cevrimi ile c¢ahismaktadir. Sekil 5.15.°te bu operasyonlarin
gerceklestirilmesi  igin  olusturulan “Piksel Donusum Top” isimli modiiliin mimarisi

goriilebilmektedir.
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Sekil 5.15. Piksel Doniisiim Modiilii Mimarisi

Piksel d6niisiimiinii yapan modiiliin ¢ikisindan alinan degerler ise 65MHz saat ¢evrimi
alanindan 200MHz saat ¢evrimi alanina gecis yapilabilmesi, yakalanan pikselin sisteme
kacirilmadan verilmesi ve pikselin yakalandigmin geri doniitiinii FIFO bos sinyalini takip

edilebilmesi adina her bir renk kanalina tahsis edilmis toplam 3 adet FIFO’ya yazilmaktadir.

Agirliklarin ve RGB piksellerin tutuldugu FIFO’lara ek olarak 4 adet daha FIFO grubu
bulunmaktadir. Bu gruplardan ilki birlestirme (concat) operasyonunun yapilmasi i¢in islenen
piksellerin sonuglarmi tutan Concat FIFO grubudur. ikinci grup ise evrisim operasyonunda
atilan adim miktar1 dolayistyla son satir ve dnceki satirm yeniden isleme tabi tutulmasi ada
bu satirlar1 tutan Son_ve Onceki_Satir FIFO grubudur. Ugiincii grup, agirliklarla carpilan
piksel degerlerinin kanal bazlh kendi aralarinda toplanma sonuglarini ve maksimum
havuzlama katmanlarinin satir bazl karsilagtirma sonuglarini tutan
Toplama Karsilastirma FIFO grubudur. Son grup ise evrisim operasyon sonuglarinin bir

sonraki evrisim katmanma aktarilmasi i¢in islenmis piksel degerlerini tutan

Piksel FIFO RAM grubudur.

Yukarida bahsedilen neredeyse biitiin modiillerin baglandigi ve YOLOvI1nmodelinin
idamesini, noktali gosterim IP ¢ekirdeklerinin giris-¢ikis yonetimini, miisaitlik idaresini,
FIFO yazma/okuma islemlerini ve agiliklarin  yoOnlendirilmesi  operasyonlarini
gergeklestiren son modiil olarak YOLOvI1 Kontrolcu modiilii bulunmaktadir. Bu modiil
icerisinde carpma ve toplama islemlerini gerceklestiren IP ¢ekirdekler bulunmaktadir. Ayn1
zamanda SiLU, Sigmoid fonksiyonlar1 ve sabit say1 vektorleri i¢in gereken LUT’lar yer

almaktadir.
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YOLOv11 Kontrolcu modiiliiniin yonettigi 8 adet ana operasyon vardir. Bu
operasyonlardan ilki, 2 adimh 1 dolgulu 3x3 evrisim operasyonudur. Sekil 5.16.’da evrisim
katmanlarindan ilki olan ve 2 adimli 1 dolgulu 3x3 evrisim operasyonlarindan birisi olan ilk
evrisim katmaninin (Kernel boyutu 3x3x3, tekrar sayis1 16) FPGA mimarisi gosterilmistir.
Diger 2 adimli 1 dolgulu 3x3 evrisim katmanlarinin hepsinin ana yapisi ayni olup sadece
giris matrisinin icerdigi kanal sayisina gore kayan noktali IP ¢ekirdek kullanimi degisiklik

gostermektedir.

| Girig Boyutu: 640x640x3 Cikig Boyutu: 320x320x16

kernel_satr_sayaca =0 ve Mult_IP

matris_piksel_sayaci /=0

" Toplama FIFO_1
Agiriik_B[0:2,0:2]

Toplama FIFO_2

Toplama FIFO_0

3 FIFO'nun da
empty sinyalleri 3 (

»
clock boyunca ‘0" Toplama FIFO_1 Add_IP
olmall
Toplama FIFO_2 -2 gecikms Add_IP

4’[ Add_IP )—P(SiLUTahIOSU)—P( Piksel_FIFO )

bias

)

—» 1
| Son Satr FIFO_R 1 1gacikme
| 1]
Piksel_FIFO_R 0
| kernel_piksel_sayaci=0
| kernel_satir_sayaci =0 ve Mult_IP
| matris_piksel_sayaci /=0
Agiriik_R[0-2,0:2]
| —{ 1
| Agirhk baglangic Son Saor FIFO_G 1 1geckme F
deeri [1,1] |
| olmahdir. Piksel_FIFO_G 0
I
kernel_piksel_sayaa =0
X16 | kernel_sanr_sayac =0 ve (LR
| matris_piksel_sayac /=0
ABirik_G[0:2,0:2
| . h girlik_G[ 1
| Son Satr FIFO_B 1 1 gecikme
! 0 : et s s ekl =0
Piksel_FIFO_B
| kernel_piksel_sayaci=0 Toplama FIFO_D
I
|
I
I
I

l

Sekil 5.16.2 Adiml 1 Dolgulu 3x3 Evrisim Operasyonu Mimarisi

Evrisim operasyonunda dolgu sayisi 1 oldugundan dolay1 agirhk baslangic degerleri
[1,1] olmaktadir. Bu sayede, sanki dolgu varmis gibi islem yapilabilir ve FIFO’lara 6nden
sifir doldurma gereksinimi ortadan kalkar. Ana operasyon su sekildedir; 6nce girdi olarak
verilen matrisin her kanalindaki pikseller kendi agirliklar1 ile carpilir. Ardindan bu ayr
kanallara ait pikseller kendiaralarinda toplanir. Boylece kernelin biitiin kanallar1 toplanmis
olur. Sonrasinda ayni1 kernelin ayni satirmda bulunan piksel degerleri i¢in de ayn1 operasyon
gerceklestirilir. Kernelin ayni satirinda bulunan pikseller de kendi aralarinda toplanir ve
sonu¢ Toplama FIFO ad1 verilen FIFO’lara yazilir. FIFO’lara yazilmasinin sebebi ise ayni
islemin kernel satirlart i¢in de yapilacak olmasidir. En nihayetinde kernelin biitiin kanallari,
satir ve siitunlart birbirleriyle toplanarak ana evrisim operasyonu tamamlanmig olur.

Toplama FIFO’larindan alman toplam sonuglart en son 6n yargi (bias) ile toplanir ve SiLU
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LUT’a girig olarak verilir. LUT ¢ikis1 islenmis verinin bir sonraki adima gegirilebilmesi

adma piksel FIFO’suna ya da RAM’ine yazilir.

Giris piksellerinin bir 6nceki piksel secilmesi ise adim sayisindan kaynaklanmaktadir.
Kernel kaydirilirken bir 6nceki adimdaki son siitun bir sonraki admmin ilk siitunu olacagindan
dolay1 son siitundaki pikseller tutulur ve bir adim bittikten sonrasinda sonraki admmimn ilk
girdisi olarak sisteme yeniden verilir. Bu iglemler yapilirken video saat ¢evriminin 65 MHz
olmasi ve sistemin 200MHz ile ¢alismasindan dolay1 herhangi bir piksel kagirilmaz veya
FIFO’lar dolmadan bir sonraki piksel isleme alinabilir. Ayni1durum satirlar i¢in de gecerlidir.
Kernel bir alt satira gegtigi zaman islem yapilan en son satirdaki piksellerin hepsi yeniden
isleme tabi tutulmalidir. Bu sebeple kernel satir sayaci degeri 2 oldugu zaman gelen
cerceve satir1 bir bagka FIFO’da tutulur ve alt satira gecildigi zaman 6nce doldurulan FIFO

isleme alinr.

Ikinci operasyon, 1 adimli 1 dolgulu 3x3 evrisim operasyonudur. Sekil 5.17.’de 1
admml 1 dolgulu 3x3 evrisim katmanlarindan bir tanesinin (Kernel boyutu 3x3x16, tekrar
sayis1 8) FPGA mimarisi gosterilmistir. Diger 1 adimli 1 dolgulu 3x3 evrisim katmanlarinin
hepsinin ana yapist aynidir fakat girisin icerdigi kanal sayisma gore kayan noktali IP

cekirdek kullanim sayis1 farkhidir.

84



—_— e —

Son Satir FIFO
Onceki_Satr_FIFO

sondan_ikinci
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1
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degeri [1,1] Add_IP Add_IP
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|
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|
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Sekil 5.17.1 Adimh 1 Dolgulu 3x3 Evrigsim Operasyonu Mimarisi

Bu evrisim katmaninda gergeklestirilen ana operasyon 2 adimli 1 dolgulu 3x3 evrisim
katmanindakiler ile birebir aynidir. Iki operasyon arasindaki fark adim sayisindan kaynakl
giri piksellerinin se¢ilme mantigidir. 2 adimhda kernelin son pikselinin veya son satirin
yeniden isleme alinmasi gereklidir. 1 adimli olan evrisim operasyonunda ise bu durum son
iki piksel veya son iki satir olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Giris piksellerinin FIFO’ya yazilig
periyodundan dolay1 bir sonraki piksel gelene kadar iki piksel islemek veya iki satir islemek
piksel kaybma sebep olmamaktadir. Bir kernel tamamlandiktan sonra sondan iki 6nceki
piksel ya da satir yeniden isleme carpilir ve diger sonuglar ile toplanir. isleme yeniden alma
operasyonu pikselin 2 kez geciktirilmesi ile miimkiindiir. Bir sonraki adimda bir kez
geciktirilen piksel yeniden geciktirileceginden dolayi sisteme yeniden iki kez geciktirilmis
piksel verilmelidir. Bu iki operasyon yapildiktan sonrasinda yeni gelen piksel kernelin son

adim olarak operasyona dahil edilmektedir.

Modiil tarafindan yonetilen iiglincii operasyon 1 adimli 1x1 evrisim operasyonudur.
Sekil 5.18.’de 1 admmlt 1x1 evrisim katmanlarmdan bir tanesinin (Kernel boyutu 1x1x32,

tekrar sayisi 32) FPGA mimarisi gosterilmistir. Diger 1 adimh 1x1 evrisim katmanlarmin
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hepsinin ana yapist aynidir fakat girisin icerdigi kanal sayisma gore kayan noktali IP

cekirdek kullanim sayisi farkhdir.

‘ CONV2D (kernel 1x1, adim 1, dolgu 0) {agirhk indeksleri [kernel_piksel_sayaci, kernel_satir_sayaci]}
‘ Giris Boyutu: 160x160x32 Cikis Boyutu: 160x160x32 |

‘ C FIFO/RAM x32 HMult_lP x32HAdd_IP x1sJ—b-C Add_IP x8 H Add_IP x4 J——D{ Add_IP x2 _) [
x32 — '

Agirlik[0:2,0:2] x32 ( Add_IP )—P[ Add_IP )—:—P[SiLUTabIDsu)—b( Piksel_FIFO )
|

Sekil 5.18.1 Adimh 1x1 Evrisim Operasyonu Mimarisi

1 admh 1x1 evrisim katmaninda islemler daha basittir. Katmana gelen pikseller
carpilmalar1 gereken agiliklar ile carpilarak kendi aralarinda toplanmaktadir. Toplama
sonucuna Onyargi degeri de eklenerek SiLU LUT’a gonderilmektedir. LUT sonucu FIFO’ya
yazilmaktadir.

Diger iki operasyon ise 5x5 maksimum havuzlama ve iist érnekleme (upsample)
operasyonlaridir. Sekil 5.19.’da 5x5 maksimum havuzlama katmanlarimdan bir tanesinin,
Sekil 5.20.’de ise st Ornekleme katmanmin FPGA mimarisi gosterilmistir. Diger

maksimum havuzlama ve {ist 6rnekleme katmanlar1 da aynit mimariye sahiptir.

| MaxPool2d (kernel =5, adim = 1, dolgu = 2}

bir dnceki maks piksel ile
en son piksel sonucunu al
ve maks piksel indexsi
giincelle

Kernel_piksel_sayaci = 0
ve
maks say kernel

T:L zecikms

kernel_piksel_sayaci ve
kernel_satir_sayaci
2'den baslamalidir

maks kernel piksel
indeksi ve degeri giincelle

maks piksel ile en son
hayir=—————————yp piksel sonucunu al ve maks
piksel indexsi giincelle

Karsilastirma_FIFO_2

Karsilastirma_FIFO_1

bir 8nceki maks piksel
indeksi ve degeri glicelle

\
| \
I \
I \
I \
I \
I \
I \
I \
I \
| { Karsilastirma_FIFO_2 } \
| | 1
I ilk 3 sabir igin ‘
| oo »{(E }
| \
| \
| \
| \
| \
| \
I \
I \
I \
I \
I \

x128

Piksel_FIFO
3

bir 8nceki maks piksel ile
en son piksel sonucunu al
ve maks satir indeksi
giincelle

Kernel_satr_sayaci = 0

ve
makks say kernel
satr indeksi =

Karsilastirma_FIFO_2

maks piksel ile en son
iy el piksel sonucunu al ve maks
satir indeksi giincelle

Sekil 5.19. 5x5 Maksimum Havuzlama Mimarisi
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Maksimum havuzlama operasyonunda dolgu degeri 2 oldugu icin kernel sayaglari
2’den baglamaktadir. Sisteme verilen bir piksel degeri ayni kernelde en son kayith olan
maksimum say1 ile kiyaslanir ve maksimum saymm kernel indeksi ve degeri
giincellenmektedir. Ayn1 zamanda bir sonraki adim i¢in maksimum ikinci say1 da
giincellenmektedir. Bir sonraki adimda ise maksimum saymin kernel indeksi sifir ise en
biiyiik ikinci say1 ile yeni gelen piksel kiyaslanarak yeniden en biiyiik say1 ve en biiyiik ikinci
say1 ve indeksleri giincellenir. Ayni1 durum satirlar arasi kiyaslama igin de gecerlidir. Sadece
ilk satirin kiyaslanmasi esnasinda 3 adet FIFO kullanilmaktadir. Ondan sonraki kiyaslamada

sadece yeni gelen satir kullanilacagimdan dolayi yalnizca 1 adet FIFO kullanilmaktadr.

| Upsample (scale_factor = 2, mode="nearest"} |

( FIFO,/RAM

C Son Satir FIFO 1 gecikme Concat_FIFO

cift_matris_satir
(0'dan basla) ¢ift_matris_piksel
(0'dan basla)

Sekil 5.20. Ust Omekleme (Up Sample) Mimarisi

Ust 6rneklemede amag her bir pikselin 2x2’lik bir hale cevirerek matrisi yeniden
olusturmaktir. Bu ylizden bir satir olusturulurken piksel degeri hem satira hem siituna iki kez
yazilir. Budapikseli 1 adim geciktirerek ve son gelen satir1 tutarak bir kez daha o satir1 yeni

FIFO’ya yazarak gerceklestirilmektedir.

Operasyonlardan bir digeri olan DFL (Distribution Focal Loss — Dagitim Odak Kaybi)
operasyonlart ayn1 mimariye sahip 4 farkli operasyondur ve her birisinin ¢iktis1 goriintiide
tespit edilen kusurlarm sirlayict kutularmi gostermektedir. DFL operasyonu sonucunda
kusurun tespit edildigi sinirlayict kutularin degerleri ve bu degerlerin kdse noktalarmin
belirlenmesi i¢in hazir bir formata biirlinmiistiir. Sekil 5.21.’de DFL operasyonlarimin FPGA

icerisindeki mimarisi gosterilmistir.
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16 pikseli geciktirerek sirsll yaz

(Kafa Kutucuk Ciknsi) Exp_IP x16 )—P( Add_|P x8 ] Piksel_FIFO

x3

piksel_indeks matris_piksel_sayaci + 0.5

A A
Div_IP }—»[ Mult_IP }piksellisl Add_IP J—b(Koordinat_FlFO_::l)

piksel[14:0]

16 pikseli geciktirerek sirsll yaz

Exp_IP x16 )—b[ Add_IP x3 J [ F'lkse‘liFIFO )

x3

piksel_kanal_indeks matris_satr_sayaa + 0.5

[LIT]
A, l
Div_IP )—h[ Mult_IP ]—piksellisl Add_IP ]—b(Kocrdinat_FlFO_yl)

iksel[14:0]

16 pikseli geciktirerek sirsll yaz

Y

[K;Lkiilt’ui'ﬁf ;}:15,# Exp_ipxis —»{ AddPxs ) ( PkselFFO )

x3

piksel_kanal_indeks matris_piksel_sayaci + 0.5

LT

A 4
Div_IP )—r[ Mult_IP )—r[ Add_IP }—PCKUDrd'lnal_FlFO_xZ)

16 pikseli geciktirersk sirali yaz

| [Karlk,s(ilt‘ui'ﬁf ;ﬁm Exp_Px1s |—»{ Add_Pxa ) ( PikelFFO )

piksel_kenal_indeks ma"s—saﬁ_"f?"“' *03

Y
Div_IP )—»( Mult_IP J—»( Add_IP J—(Kcordinat_FlFO_yzj

Sekil 5.21. DFL ile Koordinatlarin Belirlenme Mimarisi

Kafa katmani ¢iktilarindan smirlayict kutu bilgilerini tastyan 64 katmanh ¢iktiy
koordinat bilgisine doniistiirmek amaciyla Oncelikle kafa ciktist 16 katmanh 4 ana gruba
ayrilmaktadir. Bu gruplar x1, x2, y1 ve y2 degerlerini belirleyecek olan gruplardir. Her bir
kafa c¢iktist i¢in her katmanin elementlerinin dagilimini normalize etmek adina Softmax
fonksiyonuna sokulur. Bundan dolay1 iistel IP cekirdegi kullanilmistir. Her bir element
toplama boliinecegi i¢in 16 element sirali sekilde bir FIFO’ya yazilmistir ve toplam elde

edildigi zaman elementler teker teker toplam degerine boliinmiistiir. Ardindan element
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kacinci kanalda ise o kanal sayisiyla (baslangic degeri 1) carpilmistir. Son islem olarak x1

ve yl koordinatlar i¢in element kacginci satirda ise (baslangic degeri 0) element o satir

degerinin 0,5 fazlasindan ¢ikartilmis, x2 ve y2 koordinatlari i¢in ise bu deger ile toplanmustir.

Son iki operasyon ise smirlayici kutularin koordinatlarmi dlgeklendirme ve smif

skorlarmi diizenleyen operasyonlardir. Buiki operasyon sonucunda elde edilen degerler artik

tespit edilen smiflarin skorlarmi ve smirlayict kutularin x-y koordinat bilgileri, uzunluk ve

genislik degerlerini icermektedir. Sekil 5.22.’de kutucuk koordinatlarmi 6lgeklendirme

yapisinin, Sekil 5.23.°te ise smif skorlar1 belirleme yapismin FPGA igerisindeki mimarisi

gosterilmistir.

| Kutucuk Koordinatlan Olceklendirme

| ( Koordinat_FIFO_x1 )—

piksgl[_l.i]»

piksel[14:0]

(Konrdin at_FIFO_x2

( Koordinat_FIFO_y1 )7

pikszl[15]
%

piksad[14-0]

( Koordinat_FIFO_y2

4 (80xB0 igin)
8 (40x40 igin)
16 (20%20 icin)

Mult_IP

8 (80x80 icin)
16 {40x40 icin)
32 {20x20 icin)

Mult_IP

4 {80x80 icin)
8 (4040 icin)
16 (20%20 icin)

Mult_IP

2 (BOxBO icin)
16{£0%40 igin)
32(20%20 igin)

Mult_IP

Piksel_FIFO_0 (kut u_x})

Piksel FIFO_1 (kut u_',-'}_)

Piksel_FIFO_2 [kutu_u])

Piksel_FIFD_3 [kutu_g})

Koordinatlar

Sekil 5.22. Kutucuk Koordinatlarini Olgeklendirme

belirlendikten

sonrasinda

koordinatlarin

Olceklendirilmesi

gerekmektedir. Olgeklendirme isleminde kullanilan formiiller x degeri x koordinati, y degeri

y koordinati, u degeri uzunluk ve g degeri genislik olacak sekilde x1, x2,y1 ve y2 cinsinden

Esitlik 5.4’te gosterilmistir.




g = (x2—x1) X Oran (5.4)
u=(y2—1yl) X Oran

8, matris boyutu = 80 X 80
Oran = {16,matris boyutu = 40 X 40
32,matris boyutu = 20 X 20

| Sinif Skorlan Belirleme

|
| |
X3 Piksel_FIFO x8 — :
| {Kafa Sinif Cikhisi) Piksel_FIFO x8 ) |
| |
| |

Sekil 5.23. Sinif Skorlarin1 Belirleme Mimarisi

Kafa ¢iktilarindan sinif bilgisini tasiyan 8 katmanlik ciktiyr smif skorlarma c¢evirmek
adma her bir element Sigmoid fonksiyonuna girdi olarak verilir ve alinan ¢ikt1 katmandaki
simif degeri igin bir giiven skoru degeridir. Bu skor degeri ile yapilan tespitin hangi sinifa ait

oldugu belirlenmektedir.

Olusturulan biitiin mimariler YOLOv11 TESPIT TOP isimli modiilde toplanarak
birlestirilmistir ve aralarindaki iletisim saglanmistir. Disaridan alinacak bir saat ¢evrimi
iceride 65MHz ve 200MHz frekanslarina doniistiiriilerek gerekli modiillere baglanmustir.
Sekil 5.24.’te olusturulan ¢at1 modiilii ve igerdeki baglanti mimarisi goriilmektedir. Sekil

5.25.’te ise AMD Xilinx Vivado platformundaki hiyerarsi gosterilmistir.

YOLOV11_TESPIT_TOP
Toplama_Karsilastirma
SPI Araylzli - QSPI_Flash_Okuyucu Agirlik_FIFO_Top _FIFO_Top

y
" Clock_65MHz
Clock Girigi —> Clock_Uretec

" Clock_200MHz ' Piksel FIFO_R l
o =
Video Araylzli ————p| Piksel_Maske Piksel_Donusum_Top Piksel_FIFO_G
e

y

Concat_FIFO_Top

YOLOv11 Kontrolcu

Sen_ve_Onceki_Satir
_FIFOlar

Kayan_Nokta_IPler

Piksel_FIFO_RAM_Top

Bias_ROM

WHER

Sekil 5.24. Cat1 Modiilii Mimarisi
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W Design Sources (12)

v @ & YOLOV11_TESPIT_TOP(structural) (YOLOv11_TESPIT_TOP.vhd) (14)

» T Clock_Uretec_inst : Clock_Uretec (Clock_Uretec.xci)

@ Piksel_Maske_inst: Piksel_Maske(ril) (Piksel_Maske vhd)

> @ Piksel_Donusum_Top_inst: Piksel_Donusum_Top(ril) (Piksel Donusum_Top.
> fifo_red : fwi_fifo_w16_d512 (fwfi_fifo_w16_d512 xci)

» T fifo_green : fwft_fifo_w16_d5S12 (fwft_fifo_w

16_d512 xci)

» TFE fifo_blue : fwft_fifo_ w16 _d512 (fwft_fifo w16 _d512xci)
> @ YOLOw11_Kontrolcu_inst - YOLOvI_Kontroleu(rtl) (YOLOv1_Kontrolcuvhd) (10
> @ Piksel_FIFO_RAM_Top_inst : Piksel_FIFO_RAM_Topiril) (Piksel_FIFO_RAM_Toj
» @ Concat_FIFQ_Top_inst: Concat_FIFQ_Top(ril) (Concat_FIFQ_Topwvhd) (512)

> @ Toplama_Karsilastirma_FIFO_Top_inst: Toplama_Karsilastirma_FIFQ_Topir)
> @ Son_Onceki_Satir_FIFO_Top_inst: Son_Onceki_Satir_FIFO_Top(ril) (Son_Once

» @ Agirlik_FIFQ_Top_inst: Agirlik_FIFO_Top(rtl) (Agirlik_FIFO_Topwhd) |
@ QSPI_Flash_Okuyucu_inst : QSPI_Flash_Okuyucuirtl) (2P| Flash_
> T Bias_ROM_inst: bias_rom (bias_rom.xci)

Ll

B!
L

kuyLCL v

Hierarchy IP Sources

Libraries

Compile Order

Sekil 5.25. Cati Modiil Hiyerarsisi

Biitlin modiiller tek c¢ati1 altinda toplandiktan sonrasinda sentezleme islemi

gerceklestirilmistir. Basarilh bir sentez sonucu alindiktan sonrasinda mimarinin FPGA

icerisindeki kaynak tiiketimi incelenmistir. Tablo 5.5.’te sentez sonucunda AMD XILINX

Vivado platformu tarafindan mimarinin FPGA’daki tahmini kaynak tiiketimi tablosu

verilmistir.

Tablo 5.5. Sentez Sonrast FPGA Kaynak Tiiketimi

Kaynak Tahmin Miisait YI:;(;lez:“(lzl/o )
LUT 251300 254200 98,85
FF 412988 508400 81,23
BRAM 732 795 92,07
DSP 1344 1540 87,27
BUFG 2 32 6,25
MMCM 2 10 20

Olusturulan FPGA mimarisi simiilasyon ortaminda test edilmistir. FPGA’den alinan

ciktillar bir “.txt” uzantili dosyaya yazilarak kaydedilmistir. Ardindan bu dosya Python
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ortamina okunarak birlestirllmis ve sonraki isleme (post-processing) asamasi
gergeklestirilerek tespit sonuglart gorsellestirilmistir. Sekil 5.26.’da simiilasyon ortaminda
gorlintiiniin ilk pikseli geldikten sonra tahminin bitigine kadar gecen siire (tahmin siiresi),
Sekil 5.27.’de sinirlayic1 kutularin verilerinin ¢ikiglar, Sekil 5.28.’de ise smif verilerinin
cikiglari, Sekil 5.29.’da ise simiilasyon ortami ¢iktilarmin sonraki igleme asamasinin

gerceklestirilerek gorsellestirilmesi sonucundaelde edilen goriintiilerden bazilar1 verilmistir.

0.723166300 ms 3E.667737500 msl

W
Kutu 20x20 Cik
nif
34938630600 ms

0000000000 ms 20. 000000000 ns 40, 00000¢
PN T T T T T T P T TP O MM O T I B

Sekil 5.26. Simiilasyon Uzerinde Tespit Siiresi

Simiilasyonda goriilen sonuclara gore video ¢ercevesinin ilk pikseli sisteme ulastiktan
34,9386306ms sonra ¢ikarim siireci tamamlanarak veriler sonraki siire¢ islemelerine hazir
olmaktadir. Bir diger deyisle ¢ikarim stiresi 34,9386306ms’dir fakat goriintiiniin ilk
pikselinin geldigi andan itibaren modiiller operasyonlarma basladiklari i¢in ve bir ¢ergevenin
tamamen sisteme ulastirilma siiresi 16,7ms oldugundan dolay1 bir ¢erceve geldikten sonra

18,2386306ms i¢erisinde tahmin islemleri tamamlanmaktadir.
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35,635,792.500 ns

0.000 ns

@ tespit_bi
& Kutu 80x80 Ci
W data_kutu_80_80_x_out_w{15:0]
W data_kutu_80_80_y.
> W data_kut

@ kutu_80_80_y_valid_w
8 kutu_80_80_u_valid_w
@ kutu_80_80_g_valid_w
& Kutu 40x40 Cikis
% data_kutu_40_40_x_out_w{15:0]
W data_kutu_40_40_y_out_w{15:0]
W data_kutu_40_40_u_out_w[15:0]
W data_kutu_40_40_g_out_w[15:0]
@ kutu_40_40_x_valid_w
@ kutu_40_40_y_valid_w
@ kutu_40_40_u_valid_w
@ kutu_40_40_g_valid_w
% Kutu 20x20 Cikis
> W data_ki 0_x_out_w[15:0]
W data_kutt 0_y_out_w{15:0]
W' data_kutu_20_20_u_out_w[15:0]
W data_kutu_20_20_g_out_w{15:0]
18 kutu_20_20_x_valid_w
1_20_20_y_valid_w

% Goruntu Giris

6 tespit_bitis_r

& Kutu 80x80 Cikis
W data_kutu_80_80_ it_w(15:0]
% data_kutu_80_80_y_out_w{15:0]

W data_kutu_80_80_u_out_w{15:0]

@ kutu_80_80_x_valid_w
& kutu_80_80_y_valid_w
6 kutu_80_80_u_valid_w
@ kutu_80_80_g_valid_w
% Kutu 40x40 Cikis
% data_kutu_40_40_x_out_w{15:0]
W data_kutu_40_40_y_out_w{15:0]
W data_kutu_40_40_u_out_w[15:0]
W data_kutu_40_40_g_out_w{15:0]
8 kutu_40_40_x_valid_w
8 kutu_40_40_y_valid_w

4 kutu_40_40_u_valid_w
8 kutu_40_40_g_valid_w
% Kutu 20x20 Cikis

W data_kutu_20_20_x_out_w{15:0]

20_20_u_out_w{15:0]
> W data_kutu_20_20_g_out_w{15:0]
8 kutu_20_20_x_valid_w
@ kutu_21

6 kutu_20_20_u_valid_w

8 kutu_20_20_g_valid_w

Sekil 5.27. Sinirlayic1 Kutu Degerleri Ciktilarn

Swnirlayict kutu degerleri 80x80, 40x40 ve 20x20 matris boyutlarinda 3 farkl ¢ikt1

grubuna sahiptir. Sekil 5.27.’de alinan ¢iktilarin baglangi¢ zamani ve degerleri on altilik

taban formati ile gdsterilmistir.
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gerleri b) Biitlin Sinif Ciktilan Siireci

Sekil 5.28. a) Sinif Ciktilart Baglangici ve De
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d)

Sekil 5.29. FPGA Tahmin Ciktisinin Gorsellestirilmis Hali; a) pinhole, b) opencircuit ve false copper, c)
mousebite ve short circuit, d) pinhole ve scratch

Yapilan simiilasyonlar sonucunda biitiin test goriintiileri i¢in ¢iktilar alinarak Python
ortaminda mAP50 cinsinden dogruluk hesabi gerceklestirilmistir. Dogruluk degerleri
mAP50 cinsinden Falsecopper sinif1 icin %98,9, Missinghole smif1 i¢in %98,8, Mousebite
sinif1 i¢in %97,5, Open Circuit siifi i¢in %94,9, Pinhole sinif1 i¢in %98,9, Scratch sinif1 igin
%99.4, Short Circuit smif1 icin %98,5 ve Spur sinif1 icin %96 olarak hesaplanmistir.

5.4. Sonuclarin Karsilastirilmasi

Alinan sonuglar dahilinde Once sistemin 32-bit kayan noktali gdsterim ile
calistirldiginda elde edilen hiz ve dogruluk performanslari, ardindan literatiirde yapilan
diger c¢alismalarda elde edilen hiz ve dogruluk performanslari bu tez caligmasinda
gerceklestirilen modelin ¢iktilart ile kiyaslanmistir. Tablo 5.6.°da Python ortaminda
YOLOv1Inmodelinin Tek Duyarli Format kayan noktali gosterim ile ¢aligtirilmasiyla elde

edilen sonuglar ile FPGA ¢iktilar1 dogruluk ve hiz agisindan karsilastirmas: verilmistir.
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Tablo 5.6. FPGA ve Python Ciktilar1 Kiyaslamasi

Sumif FPGA Python PXtho n
(%) (CPU Uzerinden) (GPU Uzerinden)
falsecopper 98,9 99,4 99,4
missinghole 98,8 98,9 98.9
mousebite 97,5 98 98
opencircuit 94,9 95,3 95,3
pinhole 98,9 98,8 98,8
scratch 99,4 99,5 99,5
shortcircuit 98,5 98,7 98,7
spur 96 96,3 96,3
Ortalama 97,86 98,1 98,1
Hiz (ms) (ms) (ms)
On Isleme 0,00005 4 3
Cikarim 34,93863 150,1 34,030199
Sonraki Isleme N/A 1 1

Yapilan karsilagtirma sonucunda 32-bit kayan noktali gésterim ve 16-bit kayan noktali
gosterim ve farkli platformlarda ¢aligtirllan YOLOv11nmodeliicin “pinhole” sinifinda daha
iyi tahmin sonugclar elde edildigi goriilmektedir. Genel basar1 olarak ise 16-bit kayan noktalt
gosterimlerde ondalikli kismin genisliginin kisitlanmasindan dolay1r performans kaybi

meydana gelmektedir.

Literatiirde daha dnceden bu konuda yapilmis caligmalar ile bu tez caligmasinda elde
edilen sonuglarin karsilastirilmas: dogruluk basaris1 en yiiksekten en diisiige dogru
siralanarak Tablo 5.7.’de verilmistir. Karsilastirma yapilan literatiir ¢alismalar1 ayni veri
setleri ve birebir ayni cihazlar kullanilarak gergeklestirilmemistir. Bu farklardan dolay1
basar1 ve hiz kiyaslamas1 birebir yapilamamaktadir. Ancak, genel baskili devre kusur tespiti
Bu tez

ilk defa

alaninda yapilan farkli caligmalarm genel kiyaslamasi olarak kullanilabilir.

caligmasinda kullanilan veri seti tlizerinde FPGA tabanli bir c¢alisma

gergeklestirilmistir.
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Tablo 5.7. Literatiirde Alinan Sonuglarile Performans Kiyaslamast

Calisma
(Referans Veri Seti Kull.anllan Kullamlan Dogruluk Hiz
Numarast) Cihaz Model
n NVIDIA
137] Ozel GeForce RTX | YOLOV4-MN3 | %9864 | 208 FPS
Olusturulmus 3080 (17,55ms)
[31] Deg’lP]CB Titan X GPP %98.6 (166211;}:1)
[47] Deg’f]CB I;AnMaDK%‘gg YOLOv8m %9821 | 29432,9ms
Modifiye
[38] e Goahion Edilmis %98, 1 .
YOLOV5
NVIDIA Skip Baglantili
[25] PCB'DZ‘ZTASET GeForce RTX | Evrisimsel Oto %98 1585 llgps
[26] 2070 Enkoder (18,18ms)
detection-pcb- All\(/llll)lt)é ;h.;lx
= - )
Tez Calismasi defect;gyolovS (XCTK410T- YOLOvlln %97,86 34.94ms
591 FFG900)
NVIDIA
[33] PCB[g?ET GeForce YOLOvVS5s %97.,3 3?32’16 F[;S
RTX3080 »1 IS
21] Halka ét:(iilk Veri Axggflzuzx YOLOx-Plus %90,1 (1732 ’gsriss)
DeepPCB XCZUSEV- .
[5] B1] SSEVOTRAl YOLOV3 %78.,9 97,59ms
NVIDIA
[44] TDB%P]CB GeForce YOLOv5 +FPN |  %77,53 (191011?:9
RTX3070 ’
[40] DeepPCB Google Colab YOLOv4 %7462 ;

[31]
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6. SONUC VE ONERILER

Derin 6grenme ile nesne tespiti, geleneksel yontemlere nazaran daha avantajli bir
konuma sahiptir. Derin 6grenme aracilig1 ile yapilan nesne tespitlerinde modelin boyutu,
karmagikligi ve modelin entegrasyonunun yapildig1 donanimin yeterliligi ise modelin tespit
hizin1 etkileyen baslica unsurlardandir. Yeterli hiza ulagsmak i¢in bu unsurlarin belirli bir

seviyede olmasi gerekmektedir.

Gergek zamanlt nesne tespiti i¢in yeterli bir hiza sahip olmast bir tartigma konusu
olmasmin yani sira YOLOvI1n modeli baskili devre kusurlarinin tespiti agisindan yeterli
kapasiteye sahip bir modeldir. Hem egitim hem de uygulama agisindan modelin mAP50
degerleri %95’in iizerinde bir performans sergilemis ve %98,4’lik bir egitim basarisi
yakalamistir. 100 devir sayisinda ayni parametreler ile egitildigi zaman YOLOv8n
modelinden %2,9 daha yiiksek mAP50 basaris1 elde etmis, YOLOv8s modelinden ise %0,4
daha diisitk mAP50 basaris1 yakalamistir. YOLOVSs ile arasinda bulunan bu farka ragmen
iceriginde bulunan parametre sayist YOLOv8s modelinin yaklasik %20’si kadardir. Bundan
dolayr YOLOvI1n modeli, yiiksek basarisi ve igerdigi parametre sayisi ile entegre

edilebilirligi daha ytiksek bir model oldugunu gostermektedir.

Bu tez calismasinda, Kintex-7 (XC7K410T-FFG900) serisi bir FPGA’ya YOLOvl1l1n
modeli RTL tabanl olarak ger¢eklenip gercek diinya girdileri ile ayn1 zamanlamaya sahip
bir goriintli altyapist olusturularak simiilasyon performanslart gozlemlenmistir. Ayrica
YOLOv1Inmodeli i¢in 16-bit kayan noktali gdsterim formatiile ¢calisan bir FPGA mimarisi
sunularak Onerilen mimarinin igerigi ve asamalar1 anlatilmistir. 32-bit kayan noktal
gosterim formatiyla Python ortaminda calistirilan modelin genel dogrulugu %98,1’ken
biitiinlestirilen modelden elde edilen sonuglarin performansit %97,86 olarak %0,24 lik bir
diistisle korunmustur ve tespit (inference) siiresi de 34,94ms olarak elde edilmistir. Gergek
zamanh bir goriintiide ise bu siire yaklasik olarak saniyede 30 g¢erceve olarak karsilik
bulmaktadir. Elde edilen bu hiz, olusturulan mimarinin baskili devre liretim bantlarinda
bulunan bir gomiilii sisteme dahil edilebilecegini gostermektedir. Ayrica tasarlanan
mimaride kullanilan agirhk degerleri harici bir hafiza biriminde tutulmaktadir. Bu durum,
baska bir veriseti ile egitilmis olan herhangi bir YOLOvI1n agirhk grubunu ilgili hafiza
birimine yazildig1 taktirde ayn1 modelin farkh agirhik seti ile ¢alisabilecegi ve bagka nesne

tespit hedefleri i¢in kullanilabilir oldugu anlamina gelmektedir.
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Kullanilan YOLOv11n modelinin daha iist modellerinin kullanilmasi, donanim
mimarisinin optimize edilerek kaynak tiiketiminin azaltilmasi, daha fazla kaynaga sahip bir
FPGA modelinin secilmesi veya daha hizli haberlesmeye sahip (IFC — Integrated Flash
Controller gibi) disaridan baglantihi  hafiza birimleri  kullanilmas1 gercek zamanli
uygulamalarda hem performans hem de hiz agisindan Onemli gelismeler sunabilir.
Olusturulan mimaride kayan noktali gosterim olarak 16 bit kullanilmasi performans
acisindan bir diistise sebep olmustur. Ayni1 zamanda agirliklarin depolandigi hafiza biriminin
haberlesmesindeki yavagliktan dolayr FPGA igerisinde yiliksek boyutlu FIFO kullanim
ithtiyact olmustur. Kayan noktali gosterimin 32 bit olarak kullanilmasi performansi
yiikseltecek fakat hiz ve kaynak tiiketimi agisindan dezavantajli olacaktir. Budezavantajlarin
giderilmesi i¢in ise agirhiklarm dahahizli okunarak sisteme verilmesi etkili olacaktir. Ayrica,
model icerisinde az kullanilan agirliklarm budama teknikleri ile kaldirilmasi islem

yogunlugunu azaltarak hiz kazandirabilir.

Gelecek c¢aligmalarda her derin 6grenme modelinde oldugu gibi veri setinin
genigletilmesi ve ¢esitlendirilmesi performans iyilestirmesi agisindan faydali olacaktir. Ek
olarak tasarlanan modelin kaynak optimizasyonu ve yeniden sekillendirilerek fazlalik
islemlerin ¢ikartilmasi modelin ¢ikarim yapma siiresini azaltacaktir. Ayrica dahaiist seviye
YOLOvV11 modelleri kullanilarak performans artimi saglanabilir. Entegrasyon agisindan
yapilabilecek yenilik ise modele sonraki silire¢ (post-process) yapilart eklenerek
siiflandirma sonuglarmin elde edilmesi saglanabilir. Son olarak elde edilen sonuglar1
cergeve lizerine isleyen ve bu goriintiiyli disartya aktaran birtakim modiil eklenerek nesne

tespit sonuglart direkt olarak FPGA’dan goriintii ¢iktisi olarak verilebilir.

Son olarak, bu tez calismast YOLOvI1 derin 6grenme modelinin FPGA’ya
uygulanabilirligini ve derin 6grenme tabanli baskili devre kusur tespitinin gomiilii sistemlere
entegrasyonunun gerceklestirilmesiyle endiistride bir kullanim alanma sahip olabilecegini

gostermektedir.

Gelecek c¢aligmalarin hayata gecirilmesi ve Onerilen mimarinin entegrasyonu ile
iiretilen baskili devrelerdeki kusurlarm tespitine katki saglayarak {iretim stireclerinde énemli

gelismeler saglayacaktir.
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