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GRAFIK ISLEMCILER UZERINDE COKLU-ODAKLI GORUNTULERIN
PARALEL PROGRAMLAMA ILE BIRLESTIiRILMESI

Ziilkif KORKMAZ
Erciyes Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii
Yiiksek Lisans Tezi, Haziran 2015

Damisman: Yrd.Dog. Dr. Rifat KURBAN

OZET

Gortintiiler, farkli odaklamaya sahip kameralar tarafindan elde edilirken belirli
uzakliktaki nesnelere odaklanilir. Odaklanilan kisimlar goriintiiniin net kisimlaridir.
Odak noktasinin ilerisinde ve gerisinde olan bolgeler ise net olarak elde edilemez. Farkl
odakli kameralarla elde edilen birden fazla goriintiilerden tek ve anlamli bir goriintii

elde edilebilir. Bu amagla goriintii birlestirme teknikleri kullanilir.

Goriintii isleme teknikleri giderek karmasiklasirken, tizerinde islem yapilan goriintiilerin
¢Ozlinirligli de artmaktadir. Bu aymi zamanda performans sorununu da meydana
getirmektedir. Son yillarda bu alandaki ¢aligmalar artmaktadir. Bunlardan birisi de
grafik islemciler {izerinde genel amagli programlama yapmaktir (GPGPU). GPU’lar,
ekrana grafik cizilmesi isleminin dogasi geregi, cok cekirdeklidir ve yiiksek bir
paralellige sahiptirler. Grafik yongalari, sabit fonksiyonlu grafik islemcilerdir. Ancak
giderek programlanabilir ve hesaplanabilirlik agisindan gii¢lii hale gelmislerdir. GPGPU
programlamada, CUDA ve OpenCL ¢ok kullanilan kiitiiphanelerdir.

Bu calismada, goriintii birlestirme tekniklerinden, doniisiim uzayinda ¢alisan, Laplacian
Piramidi metodu kullanilarak GPU'lar {izerinde genel amacli programlama yapilmistir.
Karsilastirmalarda kullanilmak tizere, CPU iizerinde seri c¢alisan bir program da
gelistirilmistir. Bu programlarla, GPU ve CPU iizerinde, Laplacian Piramidinin her
adiminda gegen siireler karsilastirilmistir. GPU'larin paralel islem performansinin
yiiksekligi acik bir sekilde gézlemlenmistir. Ozellikle biiyiik ¢oziiniirliiklii goriintiilerde

performans farki daha fazla belirgin olmustur.

Anahtar Kelimeler: Coklu odakli goriintii birlestirme, GPU'da genel amagl hesaplama
(GPGPU), Laplacian piramit doniistimii
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MULTI-FOCUS IMAGE FUSION ON GRAPHICS PROCESSING UNIT WITH
PARALLEL PROGRAMMING

Ziilkif KORKMAZ
Erciyes University, Graduate School of Natural and Applied Sciences
M. Sc. Thesis, June 2015

Supervisor: Assist. Prof. Dr. Rifat KURBAN

ABSTRACT

While images can be attained by cameras featured to focus differently they focus on
objects at specific distance. The focused part is the sharpest part of the image. The part
around the focus becomes blurry. From multiple images obtained by differently focused
cameras, single and meaningful image can be constructed. Fort this particular reason,

image-fusion techniques are used.

Image processing techniques are getting more and more complex and resolution of
images processed are being higher. Along with this, the problem of performance
becomes important. The number of the studies in this issue has increased in the recent
years. One of these studies is realizing a general purpose programming on graphics
processor unit(GPGPU). GPUs, naturally, are multi-cored due to drawing graphics on
the screen and have a high parallelism. GPU’s chips have stable functions. However,
they are more programmable and more powerful in terms of calculability. In GPGPU

programs, CUDA and OpenCL libraries are used extensively.

In this study, by using the Laplacian Pyramid method, one of the image fusion methods,
general purpose programming on GPU has been made. For comparisons, a serial
program on single CPU has been developed. Through these programs, duration of every
step of Laplacian Pyramid method on GPU and CPU is compared. It has been clearly
observed that GPUs have a high parallel processing performance. Especially, the

performance difference is observed to be a lot more in high resolution images.

Keywords: Multi-focus image fusion, general purpose computing on GPU (GPGPU),
Laplacian pyramid transform
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GIRIS

Goriintii birlestirme genel olarak, farkli birden fazla resmin birlestirilerek yeni bir resim
elde edilmesidir. Sik kullanilan durumlarda ise, ayni1 g¢evrenin, lens ayarlamalariyla
farkli odaklanmis makinelerle, farkli odaklanmasindan veya farkli sensorlerle, birden
fazla goriintlisiiniin elde edilmesi sonucunda ortaya c¢ikan ¢oklu odakli goriintiilerin
birlestirilmesidir [1]. Birlestirilecek resimlerden anlamli kisimlar alinarak ¢esitli
birlestirme yontemleriyle daha anlamli ve gelismis yeni goriintiiler elde edilir. Goriintii
birlestirme, medikal goriintiileme [2], giivenlik, iiretim islemlerinin izlenmesi, uydu

goriintiileme [3] vb. alanlarda kullanilmaktadir.
Tezin Motivasyonu

Coklu odakli goriintii birlestirme, goriintii birlestirmede en onemli alanlardan biridir.
Ciinkii limitli alan derinligiyle odaklanabilen optik lenslerle ¢esitli mesafelerdeki
nesneleri net bir sekilde almak zordur. Coklu odakli goriintiilerde, goriintiiniin bir kismi
net iken odaklanmamais olan kismi ise bulaniktir. Fakat farkli goriintiileri farkl odaklarla
almak kolaydir. Coklu odakli goriintiilerde goriintii birlestirmenin amaci bu farklh
odaklanmus, farkli nesneleri net olarak gosteren resimleri birlestirerek yeni ve resmin

tamaminin odaklanildig1, net goriintiiler elde edebilmektir [4].

Sekil 1.1'de farkli odaklanmadan kaynakli olarak ayni ¢evreden farkli goriintiiler elde
edilmistir. (a) resminde arkadaki saate odaklanilmistir. Netlik arali§i i¢cinde kalan
arkadaki saat net ¢ikmis, netlik araligi disinda kalan 6ndeki saat bulanik ¢ikmistir. (b)
resminde ise yine ayni ¢evrede alinan goriintiide bu sefer on tarafa odaklanilmis ve 6n
taraf net ¢ikmistir, odaklanilmayan arka taraf ise bulanik ¢ikmustir, () resmi ise bu iki

resmin birlestirilmis hali olup, resmin tamaminda net goriintii elde edilmistir.



Sekil 1.1 Farkli odaklanmig goriintiiler [4].

Net resimlerin elde edilmesinde farkli yontemler vardir. Bu yontemler her gegen giin
gelistirilmekte ve basart orami artmaktadir. Fakat goriinti islemede kullanilan
gorlintlilerin kalitesi artarken, goriintii isleme teknikleri de her gecen gilin daha
karmasiklagsmaktadir. Bu ise, goriintii islemede performans artiglar1 i¢in yeni

yontemlerin arastiritlmasini zorunlu kilmaktadir [5,6].

Gergek zamanli goriintii isleme genellikle biiyiikk hacimli ve karmagik algoritmalardan
olugmaktadir. Basit olarak islem hacmine gore goriintii isleme ii¢ kisma ayrilabilir.
Birincisi, alt seviye, sadece piksel operasyonlarina dayanan iglemlerdir. Orta seviyede;
hareket ¢ikarma, resim ayirma, 6zellik ¢ikarma veya eslestirme gibi islemlerdir. En tist
performans seviyesinde ise genellikle yapay zeka algoritmalari vb. dayali yorumlama

gerektiren, onceki ¢evre bilgilerine ihtiya¢ duyulan alanlardir [7].
Literatiir incelemesi

Gorilintii birlestirme temel olarak iki ana yontemle yapilmaktadir. Birincisi resim
uzayinda birlestirilir. En temel yontem iki resmin piksel piksel birlestirilmesidir. Bu
yontemde genel kontrast azalir. Diger bir resim uzayinda goriintii birlestirme yontemi
ise resim uzayinda blok se¢me yapilarak birlestirilir. Bu yontemde bulanik kisimlar ile
net kisimlar bloklar halinde karsilastirilir ve net kisimlar sonu¢ resmi olusturur [8].
Ikincisi; resim, déniisiim uzayinda birlestirilir. Bu yontemlerden ikisi Laplacian Piramit
doniisimi(LPD) ve ayrik dalgacik doniistimiidiir(ADD) [9]. Bu yontemlerde goriintiiler

coklu c¢oziiniirliklii olarak ayristirilir, sonrasinda bu ¢oziiniirliik seviyelerinde belirli



kurallar g¢ergevesinde birlestirilme islemi yapilir. Son olarak bu ¢oklu ¢oziiniirliikler
tekrar ters doniisiimle birlestirilerek sonug resim elde edilir [8]. Sekil 1.2°de ADD

semasi gosterilmistir.
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Sekil 1.2 Ayrik Dalgacik Dontistimii [8].

Laplacian Piramidi(LP) yonteminde resim Oncelikle filtreden gegirilir ve ¢oziiniirliigi
diistiriiliir. Bu sekilde birkag adimda yapilan ¢Oziiniirliigiin diistiriilmesi isleminin
sonucunda Gaussian piramidi olusturulur. Gaussian piramitlerindeki her bir goriintiiden
Laplacian piramit seviyeleri olusturulur. Bu farkli ¢oziiniirliiklerde her iki resim igin
secim kurallari ile se¢im yapilir. Olusan bu yeni LP'ne uygulanan ters doniisiim ile yeni

birlestirilmis goriintii elde edilir [10].

Goriintii birlestirme yontemleri gelistirilmeye devam etmektedir. Bu yontemlerde yeni
karmasik algoritmalar sunulmaktadir. Gelisen yeni teknolojiler ve ihtiyaglarla birlikte
resimlerin ¢ozlniirliikleri de artmaktadir. Bu ise performans problemini de beraberinde
getirmektedir. Genel olarak resim islemedeki performans problemi oldugu gibi, goriintii
birlestirmede de bu durum tizerinde durulmasi gereken 6nemli bir alan teskil etmektedir.
Bu konuda da farkli ¢aligmalar yapilmaktadir [7,11-13].Bu caligmalara gore yiiksek
basarimli isleme giiciine sahip gelismis makineler olusturulmaktadir. Birden fazla islem
birimleri veya bilgisayarlar paralel olarak birlestirilerek gii¢lii sistemler olusturulmustur.
Bu sistemlerden biri olan Warp Bilgisayar1 ¢ok fazla sayida islemci birimini bir araya

getirmistir 1980-1990 yillar1 arasinda yapilmistir [11].



Paralel sistem mimarisine yonelik calismalar son yillarda gitgide artmaktadir.
Paylasimli elemanlar ile modiiler ve 6lgeklenebilir, fakat goriintii islemede karmasik ve
tahmin edilebilirligi az yapilardir. Dagitik sistemler bazilart DSP (Texas C4X, ADI
SHARC) tarafindan iretilmektedir. Dogrudan noktadan noktaya iletisim ile gercek
zamanli goriintii islemede kullanim alanit sunmaktadir. Yeni nesil yiiksek basarimli
goriintii isleme islemcileri, TMS320C6X (Texas Instruments) ve TigerSHARC (Analog
Devices, Inc.) ailesi gibi, C4X ya da SHARC cihazlarina gore daha yiiksek kapasiteli
performans gostermektedirler. Baz1 gorece basit paralel sistemler daha az DSP ile
yiiksek performans almak iizere insa edilebilir. Ayrica paralel algoritmalarin
karmasiklig1 azaltilabilir. Bdylece makineler arasindaki iletisimden kaynaklanan

performans kaybi1 gozle goriiliir oranda azaltilabilir [7,12].

Diger yontem, var olan goriintli isleme algoritmalarimin karmasikligin1 azaltmak veya
yeni karmasikligi az algoritmalar gelistirmektir. Bu ise zaten iyice karmasiklasan

hesaplamalardan dolay1 nispeten faydasini gosterememe durumuyla kars1 karstyadir.

Bir diger yontemde grafik islemcilerin paralel hesaplama giiciinden faydalanmaktir. Bu
yontemde grafik islemciler, giin gectikge programlanabilir hale geldiklerinden hem daha

masrafsiz hem de kolay erisilebilir hale gelmistir [13].
Tezin amaci ve katkilan

Coklu odakli goriintiilerin birlestirilmesinde performans iyilestirmesi i¢in ¢aligmalar
yapilmigtir. Uzerinde ¢ok fazla ¢alisma yapilmamus bir alan olan Laplacian piramidi ile

gorlintii birlestirmesi iizerine ¢alisilmistir.

Performans iyilestirmesi i¢in grafik islemcileri lizerinde paralel programlama teknikleri
(GPGPU) kullanilmigtir. OpenCL ve CUDA programlama dilleriyle ayri ayri yapilan
Laplacian piramit yontemiyle goriintii birlestirme yazilimi yapilmistir. GPU {iizerinde
paralel ¢alismasi saglanmistir. Ayrica CPU'ya ozel gelistirilen Laplacian piramit ile
paralel olmayan program da yine yapilmistir.

CPU ve GPU fizerinde ayr1 ayri gelistirilen Laplacian Pramit ile goriintii birlestirme

yontemlerinin performans karsilastirmasi yapilmistir. OpenCL i¢in ve Nvidia ve ATI



grafik kartlar1 i¢in testler yapilmistir. CPU'lar iizerinde de yine seri programlar test

edilmistir.
Tezin Organizasyonu

Birinci boliimde, genel olarak goriintii birlestirme teknikleri, 6zelde ise Laplacian

Piramit ile goriintii birlestirme anlatilmistir.

Ikinci béliimde, grafik islemcilerde paralel programlama anlatilmistir. Genel olarak
GPGPU programla {iizerinde durulmustur. CUDA ve OpenCL paralel programlama

kiitiiphaneleri ile Arrayfire kiitiiphanesi tanitilmistir.

Uciincii boliimde, deney diizenegi ve deneydeki veriler tanitilmis olup, ¢oklu odakli
goriintiilerin  birlestirilmesi i¢in LP ile GPGPU programlama ile gelistirilen
programimizin ¢iktilart incelenmistir. Nvidia ve AMD ATI grafik islemciler ile AMD
ve Intel islemciler iizerinde paralel programlanan kodlarimiz g¢alistirilmistir. Ayrica
CPU i¢in seri olarak gelistirilen C++ programi da testlerdeki performans

karsilastirmalarinda kullanilmistir.

Doérdiincti  bolimde, tez kapsamindaki test sonuglari yorumlanmis ve Oneriler

sunulmustur.



1 BOLUM

GORUNTU BIRLESTIiRME TEKNIKLERI

11 Giris

Bu boliimde, ¢oklu odakli goriintiilerin birlestirilmesinde kullanilan yontemlerden

Laplacian Piramit Doniisiimii anlatilmistir.
1.2 Laplacian doniisiimii ile goriintii birlestirmesi

1.2.1 Laplacian Piramit

Goriintii piramitleri, bir goriintiiye algak veya bant gegiren bir filtre uygulayarak
kademe kademe ¢ozlnirligin distiriilmesiyle elde edilir. Laplacian piramidinde de
yine ayni sekilde ¢ok Olgekli ¢ozlniirliikler olusturulur. Her ¢oziiniirliik katmani
kendinden onceki katmana filtre uygulayip, ¢oziiniirliik disiiriilerek, arasindaki fark

alinarak elde edilir [14].

Oncelikle filtreden gegirilen goriintiilerin ¢dziiniirliikleri diisiilerek 1. piramit seviyesi
olusturulur. 0. piramit seviyesi ise orijinal goriintiidiir. Sonrasinda bu islem laplacian
piramit seviyesi kadar(genelde ideal seviye dorttiir.) isleme devam edilir. Boylece
ortaya gaussian piramit ¢ikar. Sonrasinda tekrar ¢oziiniirliikler yiikseltilir ve filtreden
gecirilir. Bu haliyle onceki seviyeden ¢ikarilir ve Laplacian piramidinin adimi olusmus

olur. Bu islem piramidin her seviyesi igin tekrarlanir [16-18].
1.2.2 Gaussian Piramit

Laplacian piramidinin ilk adimi Gaussian piramididir. Orijinal gériintii GO algak gegiren
filtreden gegirilerek G1 gaussian goriintiisii elde edilir. G1 orijinal goriinti GO'in
"Indirgenmis" hali olarak adlandirilir. G1, GO'in hem ¢dziiniirliigiiniin hem de

yogunlugunun diisiiriilmiis halidir. Ayn1 yolla G2, G1'in filtrelenmis ve ¢oziiniirliigliniin



diistilmiis halidir. Bu sekilde son seviyeye kadar gidilir. Filtreleme simetrik agirliklart
olan bir gaussian filtresi ile resimleri konvoliisyona tabi tutmaktir. Bu siralanmis GO,
G1, G2...GN resim koleksiyonuna Gaussian Piramit denir [10,15].

1.2.3 Indirgeme Islemi

Gaussian pramidi olustururken ilk basta C piksel kolon R piksel satira sahip bir
resmimiz oldugu varsayalim. GO baslangigtaki orijinal resmimizdir. Piramidin birinci
seviyesi G0'in algak geciren filtreyle indirgenmis hali olan G1'dir. Birinci seviyedeki
her deger 0. seviyedeki degerin agirlikli ortalamasinin filtre ile (genellikle 5x5'lik bir
pencere) hesaplanmasiyla olusur. Seviye iki de aynmi sekilde olusturulur. Pencere
boyutunun 5x5 olmasi kesin gereckmemekle beraber, performans ve kalite agisindan
oriintii olmustur. Seviye-seviye ortalama alarak indirgeme islemi "Indirge" fonksiyonu

olarak gosterilmistir.

g = Indirge(gy-1) (1.1)

Her seviye icin 0 <1 <N e, j; 0 <i < C}, 0<j<R,,

g1)) =Thep X, _,w(mn)gis (2i +m,2j +n) (12)

Burada N piramidin seviyesini gosterir. C ve R ise birinci seviyedeki goriintiiniin
boyutlaridir. C;, ve R; ise l. seviyedeki piramit goriintiisiin boyutlaridir. W(m, n)
filtrelemede kullanilacak pencerenin boyutlaridir. (i, j) noktasi igin bu islem
uygulanmaktadir. Sekil 1.1'de de gosterildigi lizere dort tane iki boyutlu gergeveden bir

hiicre olusturulur [10].
Filtre olusturma

5x5 lik filtre w(5x5) her piramit seviyesinde kullanilmaktadir. Bu degerler oriintii

olarak kabul edilmistir.

w(m,n) = w"(m).w"(n) (1.3)



Burada bir boyutlu ve uzunlugu 5 olan w" fonksiyonu normalize edilmis degerleri

toplami1 1°dir. Ayrica bu kernel asagida ifade edildigi gibi simetrik olmalidir [10].

W (i) = w(=i), i = 0,1,2 icin (1.4)

.92

Sekil 1.1 Gaussian Piramit indirgeme Islemi

Sekil 1.2'de 6rnek bir Gaussian piramit goriintiisii verilmistir.

Sekil 1.2 Gaussian Piramidi

1.2.4 Genisletme islemi

Genisletme (Expand), indirgeme isleminin tersidir. (N,M) degerli bir resim genisletmek
islemiyle (2xM,2xN) boyutlarina getirilmektedir. “” gaussian piramidi seviyesi olmak
izere, G(I) seviyesindeki gaussian gorintisii g(l-1) seviyesinde goriintiiyle ayni

¢Oziiniirlige getirilir.



G;,, = Genislet(G;,,—1) (1.5)
Genisletmenin anlami, 0<| <N ve 0<n seviyeleri;

i ve j ise piksel elemanlarini, ( 0< i< C (I-n), 0<j < R(I-n) )olmak iizere;

i-m j—n

Gun(Q,)) = 4 Thep X2, W, m)Gppoy (5,50 (16)

Eger genisletme islemini seviye sayisi kadar yaparsak en bastaki goriintiiniin

¢Oziiniirliiklerine ulagsmis oluruz.

Laplacian piramidinin seviyeleri, Gaussian piramidinin seviyeleri arasindaki genisletme
islemleri ile ayni1 seviyedeki resim arasindaki hatalardan olusur. LO,L1,L2...LN
seviyesindeki resimler, Gaussian piramidindeki GO,G1..GN seviyeleri arasindaki sirali

olarak olusan hatalar zinciridir.
0 < 1 <N olmak tizere;
L, = G, — Genislet(G41) .7

G(N+1) goriintiisii olmadigi i¢in L(N) = G(N) olarak alinir.

1.2.5 Birlestirme

Olusturulan Laplacian Piramit'in her bir seviyesindeki goriintiiler, genisletme
isleminden sonra Gaussian filtreden gegirilirler. Bir 6nceki seviyedeki piramit seviyesi
ile ayn1 ¢oziiniirliikte olan yeni bir goriintii elimizde artik mevcuttur. Sonraki adimda bu

iki gOriintii birlestirilir.
L(N) =G(N) ve I= N-1,I=N-2...1=0 i¢in;
L; = G; — Genislet(G41) (1.9

Birlestirme islemleri i¢in ¢esitli yontemler vardir. En basiti ve kullanigh yontemlerden
biriside piksellerin degerlerinin mutlak degeri alinarak hangisi daha biiylikse o alinir

[18-19].
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A, y), 1A;(x, )| > |B;i(x,y)| ise

Fi(x,y) = { B,(x, ), diger (1.10)

Asagidaki denklemden de goriilecegi iizere ters doniisiimle orijinal goriintiiye kadar
ulasilabilir [10].

Yo = ?,=0Li (1.8)

Sekil 1.3'te Laplacian piramidinin blok diyagrami gosterilmistir [8].

-
s

Kaynak gorinti 4 Laplacian A’min piramit

Ters ‘
Laplac:'an 5]
piramit
dontsimi ‘

Birlestirme
kurallarn

piramit gortintiist
donugimii
‘

Kaynak gorinti 5 B’nin piramit
goruntisu

Birlesik goruntii 7

Sekil 1.3 Laplacian Piramit ile Goriintii Birlestirme.
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2 BOLUM
GRAFIK ISLEMCILERDE HESAPLAMA

2.1 Giris

Bu béliimde, 6nce genel olarak seri ve paralel programlamadan bahsedilmistir. Grafik
islemcilerde paralel programlama {iizerine durulmus olup, genel amach grafik
islemcilerde programlama(GPGPU) anlatilmistir. Sonrasinda paralel programlama

platformlar1 olan CUDA, OpenCL, DirectCompute ve ArrayFire anlatilmistir.
2.2  Serive Paralel Programlama

Genel tanimiyla paralel programlama bir islemi gerceklestirmek igin birden fazla
kaynag1 es zamanl olarak kullanmaktir. Problemler ufak islere boliinerek koordineli bir

sekilde bu gorevler iglenir [40].
Seri (1 islemci)
1+2+3+4+5+6
3+3+4+5+6

6+4+5+6

10+5+6

15+6

21
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Paralel (2 islemci)
1+2+3+4+5+6
3+3+4+11
6+15

21

5 islemden 3 isleme diismiistiir, yaklasik 1,66 kat hizlanma saglanir. Daha fazla islem

olursa hizlanma 2 kata kadar ¢ikar.

Flynn’s Classical Taxonomy’ye gore Paralel programlamada dort Onemli yap1

bulunmaktadir [40].

MISD

Multiple Instruction, Single Data

Sekil 2.1 Paralel programlama yapilari

Single Instruction, Single Data (SISD): Tek kod, tek data, tek g¢ekirdekli makine

seklinde de diisiinebiliriz.

Single Instruction, Multiple Data (SIMD): Tek Direktif, Cok Data. Bir islemi biiyiik

veri kiimelerine uygulamada kullanilabilir.
Multiple Instruction, Single Data (MISD): Cok kullanilan bir yap1 degildir.

Multiple Instruction, Multiple Data (MIMD): Bu durumda hem datalar hem kodlar
boliinmiis bir yapidadir [21].
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Gliniimiiz hesaplama sistemlerinde paralelligi 4 ana model ile ele alabiliriz. Bunlar bit
seviyesi(bit-level), komut seviyesi(instruction-level), veri paralelligi(data parallelism)

ve gorev paralelligidir (task parallelism) [21].

Bit seviyesinde paralellik: islemcinin tek bir komutunda isleyebilecegi veri boyutunu
ilgilendirir. En temel 6rnek ile agiklayacak olursak 8-bit bir iglemci 16-bit tam say1
toplamin1 2 asamada 2 ayr1 8-bitlik toplama seklinde yaparken 16-bit bir islemci tek

asamada yapacaktir.

Komut seviyesinde paralellik: Boru hatti bir islemi birbirine bagli farkli evrelere

ayrip farklh yonergelerin farkli evrelerini paralel olarak isleyebilmesine denebilir.

IF | ID | EX MEM
|/ IF | ID | EX WB
o IF | ID MEM| WB
IF EX |[MEM| WB
ID | EX MEM| WB

Sekil 2.2 Komut seviyesinde paralellik [40]

RISC mimarisindeki bes seviye (IF : Instruction Fetch, ID : Instruction Decode, EX :
Execute, MEM : Memory access, WB : Register write back)

I : yonerge(instruction) sayisi, t: ¢evrim(cycle) sayisi
IF, ID, EX, MEM, WB bir yonergenin farkli ve sirastyla birbirine bagiml evreleri

Veri seviyesinde paralellik: Ayni1 gorevlerin farkli veriyle paralel olarak
isletilmesinden ileri gelir. Bunlara 6rnek olarak genelde biiyiik veriler iizerinde fark
gozetmeksizin ayni islemin yapildigi ya da ayni kod satiriin calistirildigr grafik islem

birimlerini verebiliriz.

Gorev paralelligi: Birden fazla islem birimi i¢eren sistemlerde farkli is pargaciklarinin

farkli ya da ayni1 veriyle es zamanli isletilmesine denir.

Ayrica Paylasimli hafiza ve ayrik hafiza olarak da ayrimlar yapilabilir.
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2.3  GPU’da Paralel Programlama(GPGPU)

GPU’lar ekrana grafik ¢izilmesi isleminin dogas1 geregi (ekran lizerindeki piksellerin
birbirlerini kosullandirmamasi), ¢ok ¢ekirdeklidir ve yiiksek bir paralellige sahiptirler.
Grafik yongalari, sabit fonksiyonlu grafik islemcilerdir. Sekil 2.3’te GPU ve CPU
cekirdek sayilari karsilastirilmigtir.

Ancak giderek programlanabilir ve hesaplanabilirlik agisindan giiglii hale gelmislerdir.
Her gegcen giin performanslart artmaktadir. Cesitli alanlarda GPU'lar, birtakim

uygulamalari hizlandirmak i¢in kullanilmaya baglanmistir [22-24].

GPU

@«w 1 Mhitxw 2

Sekil 2.3 CPU/GPU Mimarisi ¢ekirdek sayilarinin karsilastirmasi [31]

GPGPU ( General Purpose Computing on Graphical Processing Unit) normalde CPU
tizerinde yapilan islemlerin, normalde grafik isleme yapan GPU’lar iizerinde
yapilmasidir. Cok cekirdekli sistemlerle benzer diisiiniilse de ayr1 bir yap1 olarak genel

amacli GPU programlamayi ele alabiliriz [25].

Grafik islemcisi iizerinde hesaplama yapilmasi; paralel dogadaki algoritmalarda ¢ok
ciddi performans artislar1 saglayabilmektedir. Artan performans haricinde watt bagina
diisen islem giicii de GPU’larin islem birimi olarak kullanilmasinda etkendir. Bunun
temel nedenlerinden biri GPU mimarisinin benzer zar alan1 ve benzer iiretim
standardinda c¢ip lizerinde daha fazla hesaplama birimi ve cekirdek icermesidir. Sekil

2.4’te GPU ve CPU mimari yapist gosterilmistir.



15

e e
Control |"TALU™| Control |FTALD™
1 RO

Cache Cache

Sekil 2.4 CPU/GPU mimari karsilastirmasi [31]

Buna nazaran merkezi islem birimlerinde uygulamadaki performans artigini saglamak

i¢in ¢ip lizerindeki alanin biiytlik bir kismi1 6nbellek hafiza birimleri i¢in kullanilir.
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Force FX 5800  Prescott
0 | witamgfisy

2000 2002 2004 2006 2008 2010

Tesla C2075
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Sekil 2.5 CPU/GPU saniye bazinda islem performans karsilastirmasi [41]
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Heterojen Programlama

CPU ve GPU giclii bir kombinasyondur; ¢iinkii CPU'lar seri isleme i¢in optimize
edilmis birka¢ cekirdekten olusur. Oysa GPU'lar, paralel performans icin tasarlanmis
daha kiigiik ve daha etkili binlerce c¢ekirdekten meydana gelir. Kodun seri kisimlar

CPU tizerinde galisirken, paralel kistmlar GPU iizerinde ¢aligabilir [26].

GPU’lar hem donanim performansi olarak hem de diger CPU vb. Bilesenlerle uyum ve
gelistirme ara yiizleri olarak ¢ok hizli bir sekilde gelisti ve gelismeye devam etmektedir.
Gelecekte CPU + GPU hibrid sistemlerin hesaplama mimarilerinde ¢ok onemli yer

tutacagi tahmin edilmektedir.
2.3.1 GPU Programlama Kullanim Alanlari

. Bilim ve miihendislik alanlarinda: Biyoteknoloji, genetik, kimya, molekiiler

bilim, mekanik miihendislik, bilgisayar bilimi ve matematik.

. Endiistriyel ve ticari alanlarda: Veritabani, veri madenciligi, web arama motoru,

web tabanli is servisleri, finansal ve ekonomik model.

° HPC: Akiskanlar dinamigi hesaplamalarinda, sismik goriintiilemede, DNA,

protein modellemede, iklim simiilasyonlarinda.
o Multimedia: 3D islemlerinde, video, resim islemede [27-28].
2.3.2 Olasi problemler

Pratikte islemci sayisiyla orantili hizlanmayr basarmak c¢ok zordur. Bunun nedeni,

Amdahl yasasinda da belirtildigi lizere dogada birgok algoritma aslinda siralidir.

Ekstra islemciler eklendikge, bazi is yiikleri, boru hatt1 (pipeline) paralellik kullanarak
belli bir noktaya kadar fayda saglar. Eger bir insan bir ¢ukuru bir dakikada kaziyorsa, 60

insanin bir ¢ukuru bir saniyede kazmasi gerekir.

Pek ¢ok algoritma, paralel donanimin kullanimin1 daha verimli yapmak i¢in tekrardan

tasarlanmalidir.
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Tek islemcili sistemlerde iyi ¢alisan programlar, paralel sistemlerde ayni performansi
vermeyebilir. Ayni1 programin ¢oklu kopyalari, birbirlerini etkileyebilirler (ayn1 anda
ayni hafiza adresine yazma/okuma yapma). Bu yiizden paralel sistemlerde dikkatli

programlama yapilmasi gerekmektedir.

Ayrica program gelistirme ve hata ayiklama da daha zordur. Hangi isleme hangi

algoritma ¢6ziim olur ¢ok iyi hesaplanmasi gerekmektedir [29,40].

Amdahl Yasasi
20.00 —
L1
18.00 //
/ Parallel Portion
16.00 7 509
/ ——75%
14.00 90%
/ — 95%
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10.00 /
f( _’.“_,,.r--"""
8.00 / / ]
6.00 //
4.00 V/ —
LT
/
2.00 et
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“@ © ﬂ o [T5] § [=] S 2 [52] = [Ts]
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Sekil 2.6 Amdahl Yasasi [40].

Programin  paralellestirmeden  kaynakli  performanst programm ne  kadar
paralellestirildigiyle ters orantili olarak diiser. Program yiliksek oraninda
paralellestirildiginde kag¢ tane islemcinin kullanildigina bakilmaksizin performans

artisinda bir yavaslama baslar. ilk baslardaki iist diizey seviyeleri yakalayamayabiliriz
[30].
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2.3.3 Nvidia CUDA

CUDA (Compute Unified Device Architecture — Birlesik Hesap Cihazi Mimarisi)
Nvidia firmas: tarafindan 2006 yilinda Nvidia GPU'larda genel amacli hesaplama

yapilmasina olanak saglamak iizere tasarlanmig bir mimaridir.

Linux, Windows ve Mac OSX {izerinde ¢alisabilen hem diisiik seviyeli hem de yiiksek

seviyeli birer yazilim gelistirme ara yiizii (API) Nvidia tarafindan sunulmaktadir.

CUDA sadece Nvidia GPU'larda c¢alismasi itibariyle rakiplerinden farkli olsa da, diinya
tizerinde 300 milyondan fazla CUDA destekli GPU oldugu bilinmektedir.

CUDA G8X iizeri, GeForce, Quadro ve Tesla'y1 iceren her GPU da c¢alisir. Nvidia,
ekran kartt mimarilerinin ileriye dogru kod uyumlulugu sayesinde, Geforce 8 igin
gelistirilen programlarin herhangi bir diizeltme yapilmadan gelecek nesil ekran
kartlarinda hizlanmalardan otomatik olarak faydalanacak sekilde kullanilabilecegini
ifade etmektedir. CUDA kiitiiphanesi, gelistiricilerin CUDA &zellikli  GPU'lar
lizerindeki hafizalara ve islemcilere hiikmedebilmesini saglar. ilk CUDA Gelistirici seti

(SDK) 15 Subat 2007 de yayinlandi [31]. Sekil 2.7°de CUDA kod 6rnegi verilmistir.

CUDA C >

mviDLa

Standard C Code Parallel C Code

_g Tobal__
void saxpy_serial (int n, /' void saxpy_parallel{int n,
Float a, Float a,
Float *x, Float =*x,
Float *y) Float *y)

int i = blodkIdx.x*blockDim.x +
For (Ot 1 =0; 1 < n; +1i) threadidx. x;
y[il = a*=x[1] + y[il; iF (0 < n) y[i] = a=x[i] + y[i];
I I

J/ Perform SAXPY on 1M €lements | // Perform SAXPY on 1M el ements J
saxpy_serial (4096*256, 2.0, X, ¥); "-..usaxw_para'l'le'l-::-: 6. 2=, 2.0,X, ¥); '

hitpideveloper.nvidia.com/fcuda-toolkit

Sekil 2.7 CUDA kod &rnegi [31]
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Sekil 2.8’de ise iris tanimada CPU ve CUDA arasindaki performanslar

karsilastirilmistir.

e il

s ™ s—

& CPU O CUDA

Sekil 2.8 Iris tanima CPU/GPU performans karsilastirmasi [31]

2.3.4 OpenCL

OpenCL(Open Computing Language), Apple tarafindan 2008 yilinda kar amaci
giitmeyen teknoloji sirketleri birligi Khronos Group'a 6nerilen, kabul gordiikten sonra
spesifikasyonu pek c¢ok sirketin katkilariyla hazirlanan heterojen hesaplama
platformudur. OpenCL; destekli grafik islemcileri, genel amach islemciler gibi farkli
platformlarda hesaplama yapilmasina olanak saglar. OpenCL AMD, Intel, Nvidia ve
ARM tarafindan desteklenmektedir [32].

2.3.5 Direct Compute

DirectCompute Microsoft tarafindan olusturulan, DirectX 10 ve 11 de desteklenen bir
GPGPU gelistirme arayiiziidiir. 2015 Mayis ay1 itibariyle yalnizca Windows Vista,
Windows 7 ve Windows 8 isletim sistemlerinde desteklenmektedir [42].
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2.3.6 ArrayFire

ArrayFire C, C++ ve Fortran lizerinde yapilan kodlamalarin grafik islemcilerde
calistirilmasina yardimei olan bir yazilim kiitiiphanesidir. iki versiyonu vardir; birincisi
CUDA GPU'lar igin, digeri de OpenCL aygitlar i¢indir. Kullanimi kolay ¢ok miktarda
fonksiyon barindirmaktadir. Bu fonksiyonlar goriintii isleme, lineer cebir, isaret isleme,
istatistik vb. alanlarda kullanilabilirler. Gorsel olarak da ayni anda OpenGL ile birlikte

calisabilecek grafik kiitiiphanelerine sahiptir.

ArrayFire Cuda destekli Nvidia GPU'lari, OpenCL destekli aygitlar1 destekler. OpenCL
destekli aygitlara 6rnek olarak AMD GPU ve CPU ile Intel CPU'lar gosterilebilir. Ayni

zamanda ARM, Qualcomm vb. destekli mobil cihazlar1 da desteklemektedir.

ArrayFire yiiksek basarim igin yapilmis bir yazilim kiitiiphanesidir. Maksimum
tiretkenligi ve hiz1 hedef almaktadir [33]. Ek olarak, ArrayFire agik kaynak kodlu bir
yazilim olmustur [34].
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3 BOLUM

DENEYSEL CALISMALAR

3.1 Giris

Bu boliimde oncelikle, deneylerde kullanilan yazilimlar, donanimlar ve veri kiimesi
tanitilmistir. Sonrasinda yapilan deneylerde elde edilen sonuglar hem sayisal olarak hem
de gorsel olarak verilmistir. Sonuclardan beklenti paralel programlamayla islemlerin
hizim1 artirmak oldugundan daha c¢ok deney sonuclarinda performans iizerinde

durulmustur.

Kalite metrikleri, performans Ol¢iimlerinde programin ¢alisma zamani dikkate
alimmistir. Ayn1 zamanda goriintli birlestirmede performansa odaklanildigi gibi resmin

kalitesinin de seri veya paralel uygulamalarda degismemesi iizerinde durulmustur.
3.2 Deneysel Diizenek

Her bir test verisi iizerine 30 adet deney yapilmis olup, elde edilen sayisal performans

degerleri bu deneylerin ortalamasidir.
3.2.1 Kullamilan Yazilhimlar

Kodlamalar C++ programlama dili lizerinde, seri ve paralel programlama olarak iki
farkli sekilde yapilmistir. Seri programlama C++ kodlariyla yapilmigtir [35]. Boylece
paralel programlama ile seri programlama arasindaki performans karsilastirmasi igin

deneyler yapilmasi saglanmstir.

Paralel programlamada ise CUDA ve OPENCL olarak, iki farkli dile de destek veren
ArrayFire paralel programlama Kkiitliphanesi kullanilmistir. ArrayFire kiitliphanesi

paralel programlamada kullanilmak {izere olduk¢a kullanigh bir dizi fonksiyona sahip

bir kiitiiphanedir [34].
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CUDA, Nvidia firmasmmin gelistirdigi grafik islemciler {izerinde genel amagh
programlama yapmaya imkan taniyan bir programlama dilidir. Destegi sadece Nvidia
grafik kartlar1 i¢indir. Fakat piyasadaki en biiyiik grafik kart iireticilerinden biri olan
Nvidia firmasi CUDA programlama dilinin arkasinda durmakta ve daha fazla gelismesi
icin ¢aba harcamaktadir. Nvidia firmasina ait grafik kartlarinin giinlimiizde oldukca

yaygin olarak kullanilmasi da bu dilin yayginlasmasina olanak saglamaktadir [31].

OpenCL programlama dili ise KRONOS adli teknoloji devlerinin olusturdugu birlik
tarafindan kurulan ve desteklenen paralel programlama dilidir. Nvidia CUDA
programlama dilinden farkli olarak GPU, CPU, ARM vb. bir¢ok cihazda ¢aligmaktadir.
Ayrica Nvidia firmasi dahil piyasada bir¢ok biiylik ¢apli firma tarafindan destek
gormektedir [32].

3.2.2 Kullanilan Donanimlar

Grafik kartlarinda performansimizi artirmasini bekledigimiz en 6nemli donanim 6zelligi
GPU c¢ekirdek sayisidir. Cilinkii paralel programlamada GPU'lardaki bu c¢ekirdekler
kullanilmakta ve her bir ¢ekirdek bir islemci birimi gibi davranarak performans artis

saglanmaktadir.

Bunlarin yaninda veri yolu ve ram miktarlar1 da énemli etkenlerdendir. Ciinkii grafik
islemcinin 6zelliklerini kullanmak i¢in CPU ve GPU arasinda oldukga fazla veri akisi

olmaktadir.

3.2.2.1 AMD CPU
o AMD Phenom II X6 1055T 2.8Ghz islemci [39]

Tablo 3.1 AMD Phenom II X6 1055T 2.8Ghz islemci

Frekans sayist 2.8 GHz
Toplam L2 Cache 3MB

L3 Cache 6MB
Power 125W
CMOS Tech. 45nm SOI




3.2.2.2 Nvidia CUDA Destekli Grafik Kartlar
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Nvidia CUDA grafik kartlarinda CUDA programla dilinin kullanimina 6zel CUDA

¢ekirdekleri de mevcuttur.

e Nvidia GeForce GTX 560 Ti [36]

Tablo 3.2 Nvidia GeForce GTX 560 Ti

GPU Motoru Ozellikleri Teknik Ozellikler
o Maksimum Dijital
CUDA ¢ekirdegi 384 2560x1600
Coziintirlik
Islemci Saat Hizi 1645 Ortam Baglantisi 2048x1536
En Mini HDMI,
Grafik Saat Hizi1 ( Mhz ) | 822
Yiiksek VGA Coziiniirlik |DVI
Doku Doldurma Hiz1
) 52.5 Coklu Monitor X
(milyar/san)
Bellek Ozellikleri HDCP X
Bellek Hiz1 ( Mhz) 4008 HDMI X
Bellek Hiz1 1024 HDMI igin ses girisi Internal
Bellek Arayiizii 256-bit GDDRS5 | Standart Grafik Kart1 Boyutlar
Bellek Bant Genisligi 128 Yiikseklik 4.376 ing Ing
Ozellik Destegi Uzunluk 9 ing Ing
) PCI-E2.0x
Programlama Ortami CUDA Yol Destegi 16
DirectX 11
OpenGL 4.1

Tablo3.2 deki Nvidia grafik kart1 orta seviye bir kart olup, gorece eski bir karttir. Fakat

Nvidia firmasinin paralellestirmeye verdigi destek dolayisiyla daha iyi1 performans

sergileyebilmektedir. CUDA destegi bu kartta mevcuttur. Toplam 384 CUDA ¢ekirdegi

mevcuttur.


http://www.nvidia.com.tr/cuda

3.2.2.3 AMD/ATI Destekli Grafik Kartlar1

e AMD/ATI RADEON™ HD 7950 GPU[37]

Tablo 3.2 AMD/ATI RADEON™ HD 7950 GPU

GPU Saat Hiz1 850 MHz
Hafiza Miktari 3GB GDDR5
Hafiza Saat Hiz1 1250MHz (5.0 Gbps GDDRY5)
Hafiza Bant Genisligi 240GB/s
Tekli Islem Giicii 2.87 TFLOPS
GCN Mimarisi 28 isleme birimi (1792 akis islemcisi )
128 z/stencil ROP birimi
32 renk ROP birimi
Cift geometri birimi
Cift Eszamansiz Isleme Motorlar1 (ACE)
Veri Yolu Arayiizi PCI Express 3.0 x16

e  AMD/ATI R9-280X GPU [38]

Tablo 3.3 AMD/ATI R9-280X GPU

GPU Mimarisi
API Destegi

PCI Express Versiyon
GPU Saat Hiz1
Hafiza Bant Genisligi

Hafiza miktari

Islemi birimi sayisi

28nm

DirectX® 12, Mantle,
OpenGL 4.3, OpenCL
3

1000 MHz

288 GB/s

3GB GDDR5

2048

24
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3.2.2.4 Grafik Kartlar1 Karsilastirmasi

Tablo 3.4 Grafik kartlar1 ¢ekirdek sayisi ve islem giicii karsilagtirmasi

. Teorik GFLOP
Cekirdek Sayis1 | C.Saat Hiz1 [36-38,43]
Nvidia GeForce GTX 560 Ti 384 823 1263
AMD 7950 1792 925 2867
AMD R9 280X 2048 1150 3481

Tablo 3.5'de de goriilecegi lizere teorik GFLOP en yiiksek islem giiciine sahip kart
AMD R9 280X, dolayisiyla en yiiksek performans bu karttan beklenebilir. AMD 7950
ise ikinci derecede giiglii olan kart, Nvidia GeForce GTX 560 Ti ise ti¢iincii sirada islem
gliciine sahiptir. Fakat Nvidia kart mimarisi farkli oldugundan ve AMD ile yazilim
destegi olarak da farkli durumda olduklarindan, islem giicii degerleri bazen islemler

tizerinde beklenilen sonucu vermeyebilir.

3.3 Test Goriintiileri

Bu boliimde deneylerde kullanilan veriler tanitilacaktir. Yapay olarak elde edilen
goriintiiler ve deneysel olarak elde edilen goriintiiler deneylerde kullanilacaktir. Ayrica

filtreleme i¢in kullanilan Gaussian filtre verilecektir.
Yapay olarak elde edilen goriintiiler;

Gergek odakli resimlerle ¢alisildiginda referans resim olmadigindan referans tabanli
kalite metrikleriyle goriintii islemenin kalitesi ol¢iilememektedir. Bu nedenle yapay

olarak elde edilen ¢oklu odaklanmis goriintiilere ihtiyag¢ vardir.

Bu islem i¢in 6ncelikle elimizde net bir resmin olmasi gerekmektedir. Bu net resimden
oncelikle resmin bir bolgesi secilerek algcak geciren filtre ile bulaniklastirilir, yeni resim
kaydedilir. Sonrasinda ise, net resimden bu segilen kisim hari¢ diger kismi segilir ve bu
kisim bulaniklagtirillir ve kaydedilir. Boylelikle elde referans resmin iki adet

bulaniklagmis hali mevcut olur.
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Biiyiik ¢oziniirliikli ve kiigiik ¢oziintirliiklii goriintiilerin karsilastirilabilmesi igin iki

adet resimden toplam 4 adet yapay olarak odaklanmig goriintii elde edilmistir.

Arabalar adli goriintii 256x256 ¢oziiniirliigiinde gorece kiiglik boyutlu bir resimdir.
Arabalar adli net goriintiiden yapay olarak Arabalarl ve Arabalar2 adli iki yeni goriintii

olusturulmustur.

Sekil 3.1 Arabalar (Net Goriintiisii)

Sekil 3.1'de Arabalar net goriintiisii verilmistir. Bu goriintiide resmin igindeki iki
arabada net olarak goziikmektedir. Bu goriintliide c¢esitli yazilimlarla arkadaki bolgeyi
bulaniklastirsak yeni bir bulanik resim elde ederiz. Sekil 3.2°deki Arabalarl

goriintlisiinde 6ndeki araba net olarak birakilmistir. Arkadaki araba ise net degildir.

Ayni islemi bu sefer dndeki araba bulanik ve arkadaki araba net olarak elde edebiliriz.
Islemler sirasinda ojinal net goriintii saklanir. Daha sonra birlestirilmis goriintiilerle

karsilasitirilabilir.
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Sekil 3.2 Arabalarl (Bulanik Goriintiisii)

Sekil 3.3'de Arabalar2 goriintiisii verilmistir. Arabalar net goriintiisiiniin 6n tarafini

bulaniklastirarak Arabalar2 bulanik goriintiistinii elde edilmektedir.

Sekil 3.3 Arabalar2 (Bulanik Goriintiisii)
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Petra adli goriintii net bir goriintiidir. Petra adli goriintiiden Petral ve Petra2 adli iki
yeni goriintii elde edilmistir. Coziiniirliigi 1936x1296 olup, gorece orta ¢apli boyutta bir

resimdir.

Sekil 3.4 Petra (Net Goriintiisii)

Sekilde 3.4'de Petra goriintiisiiniin net hali verilmistir. Gorlintliniin her tarafi nettir. Bu
goriintiiniin once alt taraf bulaniklastirilir, Gist tarafi ise net olarak birakilir. Boylece

eldeki resmin artik bir kismi bulanik bir kismi nettir.

Sekil 3.5teki yeni Petral adli bulanik goriinti Petra net goriintiiniin alt tarafi
bulaniklastirilarak elde edilmis halidir. Petra net resmin orjinal hali Araba net resmi
saklandig1r gibi saklanir. Bu durumda daha sonra olusturulacak olan birlesmis net

goriintiiyle karsilastirma imkanina sahip oluruz.
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Sekil 3.5 Petral (Bulanik Goriintiisii)

Sekil 3.6'de Petra net goriintiisiinden {ist taraf bulaniklagtirilarak yeni Petra2 bulanik

goriintilisii elde edilmistir.

Sekil 3.6 Petra2 (Bulanik Goriintiisii)
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e Deneysel olarak elde edilen goriintiiler;

Bu bolimde fotograf makinesiyle ¢ekilen goriintiiler lizerinde yapilan galigmalar
aciklanmistir. Nikon firmasina ait D7000 model kamera ile elde edilmistir. Beraberinde
gelen uygulama gelistirme arabirimi (API) programlama kiitliphaneleri ile C# ve
MATLAB gibi ortamlara kolaylikla entegre edilebilmektedir. Bu cihazin en 6nemli
ozelligi yakinlastirma, odaklama, diyafram agikligi, pozlama siiresi ve kazang vb. tiim
profesyonel kamera parametrelerinin her hangi bir programlama diliyle gelistirilen bir

yazilimla kontrol edilebiliyor olmasidir [8].

CdKitapl adli goriintii arka tarafa odaklanildigindan 6n taraf bulanik ¢ikmig dogal bir
goriintiidiir. Arka taraftaki kitaplar netlik aralig1 i¢inde oldugundan net ¢ikmislardir. On
tarafaki cd ise netlik aralig1 disinda oldugundan bulanik ¢ikmistir. Goriintii 4928x3264
¢oziiniirliiklerinde olup giiniimiiz sartlarinda biiyiik sayilabilecek bir boyuttadir. Ilgili

goriintli Sekil 3.7'de verilmistir.

OKU, IZLE, DINLE, OGREN! <
kiue'nin ilk ve Tek ASP.NET 45 Kital

'TERAKTIF EGITIM CD SETi HEDIYE
KoDLAB

Sekil 3.7 CdKitapl (Bulanik Goriintiisii)



31

Sekil 3.8'de CdKitap2 ise yine ayni ¢evrenin bu sefer on tarafa odaklanilmasiyla elde
edilmis goriintiisiidiir. Bu defa da arka taraf bulanik ¢ikmistir.

lnstrumental

»mﬂgéi@% él L

N

Sekil 3.8 CdKitap2 (Bulanik Goriintiisii)

Gaussian Filtre
5x5'lik bir Gaussian filtre kullanilmistir. Filtrede elemanlarin toplami 1 olmalidir.

Ayrica bir birlerine simetrik bir yapida olmalidirlar. Kullanilan filtre asagida verilmistir.

Tablo 3.5 Gaussian filtre

0.0030 | 0.0133 | 0.0219 | 0.0133 | 0.0030

0.0133 | 0.0596 | 0.0983 | 0.0596 | 0.0133

0.0219 | 0.0983 | 0.1621 | 0.0983 | 0.0219

0.0133 | 0.0596 | 0.0983 | 0.0596 | 0.0133

0.0030 | 0.0133 | 0.0219 | 0.0133 | 0.0030
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3.4  Deneysel Sonuglar

Bolimde deney diizeneginde, test verilerinde yapilan deneylerin sonuglar1 verilmistir.
Performans odakli bir ¢calisma oldugundan daha ¢ok yapilan iglemlerin siireleri iizerine
durulmustur. Laplacain Piramit adimlari ile ilgili siireler hesaplanmistir. Her cihaz igin

ayr1 ayrt zaman hesaplamalar1 yapilarak birbirleriyle karsilastirmalar yapilmistir.

Kalite metrikleri 6l¢iimiinde SSIM algoritmasi kullanilarak, ¢ikan resmin orijinal resme

benzerligi 6l¢iilmiistiir.

Siireler saniye cinsinden olup virgiilden sonra 4 hane alinmistir. Karsilagtirmalarda ise
CPU'da yapilan islemlerdeki gecen siire GPU cihazlarindaki iglemlerde gegen siireye

boliinerek hiz artis1 katsayilari elde edilmistir.

Sekil 3.9'da CdKitapl ve CdKitap2 ¢oklu odakli resimlerinin Laplacian Piramit ile

birlestirilerek net goriintiilerin elde edilmesi adim adim gosterilmistir.

Birinci adimda, her iki resim icinde, Gaussian Piramidi olusturulmustur. flk o6nce
GF'den gecen orijinal goriintii dért komsu pikselden bir piksel olusturularak dortte bir
oranina getirilmistir. Yan1 enine ve boyuna yar1 yariya kii¢iiltilmiistiir. Bu durumda

GO(orijinal goriintti)'dan G1 GP adimi elde edilmistir.

Ayni islemler uygulanarak G1 seviyesinden G2 seviyesindeki GP katmani elde edilir.
Bu sekilde seviye sayis1 kadar ilerlenir en sonunda G4 adimina kadar varilir. Bu
testlerde seviye 4 alinmistir. Bu seviye oriintii olarak kabul edilmis olup, yiiksek kalite
performans oranina sahiptir. Zaten resim boyutlarina gore belirli bir adimdan sonraki

resimler bir anlam ifade etmemektedirler.

Boylece artik elde her iki farkli odakli goriintii iginde GP mevcuttur. Sonraki adimda
GP kullanilarak LP elde edilmistir. Burada yine bir dizi islem ger¢eklestirilmistir.
Birinci adimda GO ve G1 seviyesindeki goriintiiler kullanilarak LP sifirinci seviye LO

elde edilir.
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—

CdKitapl CdKitap2

Sekil 3.9 CdKitapl ve CdKitap2 igin Gaussian Piramidi Adimlari.
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L0 seviyesindeki gorilintliyli elde edebilmek icin G1 GP goriintiisii her piksel 4 piksel
edecek sekilde bir genisletme yapilir. Sonrasinda Gaussian Filtre ile filtrelemeye tabi
tutulur. Bu isleme genisletme denir. Eldeki genis resim GO resminden ¢ikarilir. Bu hata

farki sifirinct seviye LP LO degerini verir.

Ayni adimlar1 G1 ve G2 i¢inde yapariz, GP'nin bu seviyedeki goriintiilerinden L1 elde
edilir. Bu sekilde adim sayisina kadar gidilir. Fakat son adimda G(N+1) seviyesinde GP

seviyesi olmadigindan son LN degeri GN degeriyle esitlenir.

Ayni islemler her iki resme ait GP i¢in uygulanarak iki tane LP elde edilir. Artik elde
her iki resim i¢in de LP vardir. Her iki resim ig¢in olusturulan LP seviyelerindeki
goriintliler secilme islemiyle daha az bulanik olan LP adimi elde edilir. Her LP
seviyesinde her iki resmin LP goriintiileri karsilastirilir. Daha net olan kisimlar
birlestirilir. Ornegin birinci goriintiiniin LO goriintiisii ve ikinci resmin LO goriintiisii
karsilastirilarak hangisinin hangi pargasi daha netse o kismi alinir ve yeni birlesik bir LO
elde edilir. Buna se¢im islemi denir. Bu sekilde her LP adimlari igin toplam seviye
sayist kadar yeni birlesik LP seviyesi olusturulmus olur. Sekil 3.10’da olusturulan LP

seviyelerindeki goriintiiler verilmistir.

Artik elde birlestirilmis LP goriintiileri mevcuttur. Yani yeni birlestirilmis LP seviyeleri
vardir. Bu LP seviyesindeki goriintiilere ters islemler uygulanarak yeni net goriintii elde
edilebilir. Burada da en sondaki LP seviyesinden baglayarak once bilyiitme sonra dnceki
adimla toplama islemi yapilir. Yani L(N) seviyesindeki goriintii 4 katina ¢ikarilir.
L(N+1) seviyesindeki LP adimiyla toplanir. Yeni elde ettigimiz LP goriintiisiine de yine
ayni islemler uygulanarak LO seviyesine kadar gelinir.

Son durumda eldeki LO seviyesi net goriintiidiir. Her iki goriintiiniin de net kisimlarina

sahip bir goriintii elde edilmistir.

Sekil 3.11 'de segilen LP adimlar1 gosterilmistir. Yine aynmi sekilde yan tarafta, bu

piramidin birlestirme algoritmasiyla birlestirilip elde edilen, birlesmis resim verilmistir.



L4
L3

L2

L1

LO

CdKitapl CdKitap2

Sekil 3.10 CdKitapl ve CdKitap2 i¢in Laplacian Piramidi Adimlari.
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Sel(L4)
Sel(L3)

Sel(L2)

Sel(L1)

Sel(L0)

Lap_Selection(CdKitapl, CdKitap2) Birlestirilmis Gortintii

Sekil 3.11 CdKitapl ve CdKitap2 i¢in Segilen Laplacian Piramidi Adimlari.
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Asagidaki tabloda deneylerdeki cihazlara kisa isimler verilmistir.

Tablo 3.6 CPU ve GPU kisa isimlendirmeleri

CPU AMD Phenom II X6 1055T 2.8Ghz Islemci

G5600CL | Nvidia GeForce GTX 560 Ti (OpenCL Kodu ile)

G560CUDA | Nvidia GeForce GTX 560 Ti(CUDA Kodu ile)

280X AMD R9 280X

7950 AMD 7950

Her deney 30 kez tekrarlanmistir. Deney sonucunda ortaya ¢ikan birlestirme siireleri
saniye(sn) cinsinden verilmistir. Yine bu deneylerde hesaplanan siirelerin standart
sapmalar1 verilmistir. GPU islem birimlerinin CPU islem siiresine gore karsilastirmalart

da tablo halinde verilmistir.

Tablo 3.7 Arabal ve Araba2 resimleri birlestirme islemi i¢in gecen siireler(sn).

CPU G5600CL | G560CUDA |280X 7950
KonvolusyonO 0.003699 | 0.000234 | 0.000171 0.000292 | 0.000358
Indirgeme0 0.000592 | 0.000124 | 0.000105 0.000377 | 0.000433
Genisletme( 0.000941 | 0.000624 | 0.000116 0.000337 | 0.000348
GenisletmeConv0 | 0.003809 | 0.000261 | 0.000552 0.000370 | 0.000476
Cikarma0 0.000377 | 0.000035 | 0.000057 0.000049 | 0.000055
Secme0 0.000757 | 0.000063 | 0.000073 0.000070 | 0.000084
Birlestirme 0.063239 | 0.000564 | 0.000017 0.000452 | 0.000427
LapToplam 0.016264 | 0.003506 | 0.003499 0.004422 | 0.004388

Tablo 3,8'de Araba resimlerinin birlestirilmesine ait islem siireleri verilmistir. Araba
resimleri kiiciik boyutlu oldugundan siireler goreceli olarak az ¢ikmistir. Ayrica genel
olarak cihazlar giiglii ve yapilan islemde sadece iki resmin birlestirilmesi oldugundan
stireler diisiik ¢ikmaktadir. Fakat bu islemlerin ardi ardina ¢ok fazla miktarda yapildigi

uygulamalarda siirenin 6nemi daha artacaktir.
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Tablo 3.8 Arabal ve Araba2 resimleri birlestirme islemi igin gegen siirelerin Standart

Sapmasi.
CPU G5600CL |G560CUDA |280X 7950
Konvolusyon0 0.000225 |0.000034 0.000013 0.000057 |0.000041
indirgeme0 0.000047 |0.000037 0.000028 0.000090 |0.000109
Genisletme( 0.000045 |0.000075 0.000021 0.000063 |0.000060
GenisletmeConv0 | 0.000217 |0.000044 0.000069 0.000048 |0.000101
Cikarma0 0.000158 |0.000010 0.000007 0.000017 |0.000023
Secme0 0.000104 |0.000016 0.000008 0.000014 |0.000037
Birlestirme 0.000157 |0.000117 0.000249 0.000123 |0.000077
LapToplam 0.000672 |0.000242 0.000004 0.000460 |0.000286

Tablo 3.9'da araba resimlerinin birlestirilmesinde standart sapmalar(SS)

cikmigtir. Yani yapilan testleri sonuglari genel olarak bir birine yakindir.

kiigtik

Tablo 3.9 Arabal ve Araba2 resimleri birlestirme islemi igin gegen siirelerin CPU'da

hesaplanan siireye orani.

G5600CL G560CUDA 280X 7950
Konvolusyon0 15.81 21.59 12.65 10.35
Indirgeme0 4.77 5.64 1.57 1.37
Genisletme( 151 8.08 2.79 2.71
GenisletmeConv( 14.57 6.90 10.30 8.00
Cikarma( 10.85 6.62 7.65 6.90
Se¢cme( 12.11 10.37 10.75 9.06
Birlestirme 112.12 3646.37| 139.81| 148.18
LapToplam 4.64 4.65 3.68 3.71

G5600CL, 280X ve 7950 cihazlarindan elde edilen siireleri CPU'dan elde edilen

siirelere bolerek elde edilen Araba resimlerine ait sonuglar tablo 3.10'da listelenmistir.

Sonuglar bir birlerine yakin c¢ikmigtir. Bunun temel nedeni arabal ve araba2

goriintlistiniin  boyutlarinin kii¢iik olmasidir. Bu durum grafik kartlar1 arasindaki
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performans farkinin ortaya ¢ikmasmi engellemistir. Buna ragmen hepsi de seri

programlamaya gore yaklasik 3-4 kat daha hizli islem yapmustir.

Tablo 3.10 Petral ve Petra2 resimleri birlestirme islemi igin gegen siireler(sn).

CPU G5600CL |G560CUDA |280X 7950
Konvolusyon0 0.181936 |0.002874 0.002720 0.000966 |0.003695
Indirgeme0 0.033703 |0.000775 0.000796 0.000638 |0.000989
Genisletme( 0.034427 |0.001716 0.001951 0.001264 |0.001955
GenisletmeConv0 | 0.181198 |0.003680 0.003617 0.001545 |0.004212
Cikarma( 0.064619 |0.000041 0.000067 0.000086 |0.000089
Se¢cme( 0.077979 |0.000060 0.000076 0.000082 |0.000076
Birlestirme 0.151362 |0.000527 0.000016 0.000345 |0.000343
LapToplam 0.953434 |0.017260 0.019956 0.007240 |0.015077

Tablo 3.11'de Petral ve Petra2 goriintiileri i¢in gegen siireler verilmistir. Gorlintiiniin

boyutu arabalar goriintiilerine gore biraz daha biiyiik oldugundan islem siiresi de biraz

daha artmastir.

Tablo 3.11 Petral ve Petra2 resimleri birlestirme islemi i¢in gegen siirelerin Standart

Sapmasi.
CPU G5600CL | G560CUDA |280X 7950
KonvolusyonO 0.001589 |0.000030 0.000035 0.000066 |0.000055
Indirgeme0 0.000622 |0.000106 0.000070 0.000110 |0.000065
Genisletme0 0.000334 |0.000108 0.000128 0.000071 |0.000113
GenisletmeConv0 | 0.001101 |0.000137 0.000146 0.000118 |0.000069
Cikarma( 0.000952 |0.000010 0.000011 0.000049 |0.000094
Se¢me( 0.000679 |0.000011 0.000021 0.000034 |0.000031
Birlestirme 0.001025 |0.000095 0.000006 0.000078 |0.000061
LapToplam 0.003564 |0.000451 0.000557 0.000507 |0.000238
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Tablo 3.12'de Petral ve Petra2 resimlerine ait deneylerden elde edilen sonuglarda
standart sapma(SS) degerleri verilmistir. bu verilere gore SS sifira yaklasarak deney

sonuglarmin stabil oldugunu gostermektedir.

Tablo 3.12 Petral ve Petra2 resimleri birlestirme islemi igin gecen siirelerin CPU'da

hesaplanan siireye orani.

G5600CL G560CUDA 280X 7950
Konvolusyon0 63.30 66.90| 188.35 49.24
Indirgeme0 4351 42.33| 52.79 34.07
Genisletme( 20.06 17.64 27.24 17.61
GenisletmeConv( 49.24 50.09| 117.32 43.02
Cikarma0 1593.75 962.29| 748.75 729.93
Se¢cme( 1289.23 1026.86| 956.62| 1028.30
Birlestirme 287.00 9496.07| 439.27 441.29
LapToplam 55.24 47.78| 131.68 63.24

Tablo 3.13'de Petral ve Petra2 goriintiilerinin GPU'larda paralel programlama
degerleriyle CPU'da seri programlama sonuglart karsilagtirllmistir. Bu  goriintii
islemenin sonuglarindan da bariz olarak goriildiigline gore goriinti boyutu
biiyiidiigiinden GPU'larin islem giigleri ortaya ¢ikmaya baslamistir. Ayrica GPU'larda

kendi iclerinde farklilik arz etmeye baslamislardir. En gii¢lii GPU olan 280X digerlerine

oranla ¢ok daha hizli islem yapmuistir.

Tablo 3.13 CdKitapl ve CdKitap2 resimleri birlestirme islemi i¢in gegen siireler(sn).

CPU G5600CL |G560CUDA | 280X 7950
KonvolusyonO 1.149614 |0.017447 0.016636 0.005253 |0.022494
Indirgeme0 0.209247 |0.002157 0.002302 0.001346 |0.002708
Genisletme0 0.249090 |0.007211 0.007862 0.006552 |0.011657
GenisletmeConv0 |1.152514 |0.018878 0.018177 0.008328 |0.024851
Cikarma0 0.373820 |0.000047 0.000072 0.000074 |0.000101
Secme0 0.456986 |0.000058 0.000073 0.000078 |0.000095
Birlestirme 0.974700 |0.000537 0.000015 0.000366 |0.000388
LapToplam 6.133968 |0.069276 0.070270 0.028733 |0.081261
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Tablo 3.14'de CdKitapl ve CdKitap2 goriintiilerine ait birlestirme siireleri verilmistir.

CdKitap goriintiileri, ¢oziiniirliikk olarak eldeki en biiylik goriintiilerdir. Bu nedenle de

siire olarak en fazla vakit alan birlestirme islemleri bu resimlerin olmustur. Ayrica CPU

bu birlestirme islemin zorlanmaya baslamistir.

Tablo 3.14 CdKitapl ve CdKitap2 resimleri birlestirme islemi i¢in gegen siirelerin

Standart Sapmasi.

CPU G5600CL | G560CUDA |280X 7950
KonvolusyonO 0.009826 |0.000030 0.000044 0.000166 |0.000098
Indirgeme0 0.003360 |0.000095 0.000114 0.000073 |0.000096
Genisletme0 0.007259 |0.000169 0.000143 0.000174 |0.000168
GenisletmeConv0 |0.006106 |0.000166 0.000560 0.000233 |0.000215
Cikarma( 0.004685 |0.000008 0.000011 0.000039 |0.000040
Se¢me( 0.003189 |0.000010 0.000012 0.000041 |0.000033
Birlestirme 0.007747 |0.000123 0.000002 0.000090 |0.000081
LapToplam 0.007203 |0.000451 0.000991 0.000589 |0.000366

Tablo 3.15'de CdKitapl ve CdKitapl resimlerine ait deneylerden elde edilen sonuglarda

standart sapma(SS) degerleri verilmistir. Degerler sifira yakindir ve sonuglarin istikrarl

oldugunu gostermektedir.

Tablo 3.15 CdKitapl ve CdKitap2 resimleri birlestirme islemi igin gecen siirelerin

CPU'da hesaplanan siireye orani.

G5600CL G560CUDA 280X 7950
Konvolusyon0 65.89 69.10 218.86 51.11
Indirgeme0 97.03 90.91 155.47 77.27
Genisletme( 34.54 31.68 38.02 21.37
GenisletmeConv( 61.05 63.41 138.40 46.38
Cikarma0 7911.54 5213.24 5035.13 3698.97
Secme( 7947.58 6232.46 5881.65 4790.52
Birlestirme 1814.58 64852.83 2664.66 2513.29
LapToplam 88.54 87.29 213.48 75.49
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Tablo 3.16'da gosterilen CdKitapl ve CdKitap2 goriintiilerinin birlestirilmesine ait
islemlerin CPU'ya gore hizlar1 verilmistir. Bu tabloya gore resimlerin boyutlar1 biiyilik
oldugundan sonuglarda da bu biiyiikliigiin etkisi goriilmiistiir. GPU'larin islem giicleri
daha iyi kullanilmig ve hiz farki artmistir. Yine 280X, G5600CL ve 7950'e gore islem
giicii farkini1 daha iyi ortaya koymustur.

NVidia GPU hem OpenCL hem de NVidia CUDA programlama dilleriyle yapilan

programlarla test edilmis ve yaklasik ayn1 sonuglar elde etmistir.

SSIM kalite metrigine gore; CPU tizerinde seri, GPU’lar {izerinde paralel ve Matlab ile
elde edilen birlesmis goriintiilerin sonuglar1 yaklagik olarak ayni ¢ikmiglardir. Bu

durum, performans artis1 saglanirken kalitede bir diisiis yasanmadigini géstermektedir.
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Sekil 3.12°deki grafikte goriildiigii lizere, goriintiilerin ¢oziiniirliikleri biiyiidiikge
CPU’daki seri programa gore, GPU’larda paralel ¢alisan programlarin ¢alisma hizindaki
artis belirginlesmistir. 280X cihazi digerlerinden performans artisindaki yiiksekligiyle

ayrilmistir. Diger {i¢ sik da ise bir birine yakin sonuglar alinmstir.
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4 BOLUM
TARTISMA SONUC VE ONERILER

4.1 Tartisma, Sonug¢

Calisma kapsaminda, c¢oklu odakli goriintiilerin grafik islemciler iizerinde paralel
programlama ile birlestirilmesi {izerine calisilmigtir. Goriintiilerin birlestirilmesinde
performansin arttirtlmasi esas amag¢ olmustur. Gegmise oranla giderek gelisen dijital
teknoloji ve devamli biiyiiyen goriintii isleme hacmi, bu alandaki performans
arastirmalarin1 zorunlu kilmaktadir. Bu amagla goriintiileri birlestirmek igin grafik
islemcilerde genel amacgli programlama(GPGPU) ile goriintii birlestirme islemleri

yapilmistir.

GPGPU, grafik islemcileri normalde sadece belirli fonksiyonlar1 yapan cihazlar
olmaktan cikarip, genel amach programlamada da kullanilmasini saglamaktadir. Bu
alan heniiz yeni olmasina ragmen CPU'larda performans artisindaki son zamanlarda
ortaya ¢ikan darbogazi agmada 6nemli gorevler listlenmektedir. GPU'lardaki ¢ekirdekler
sabit fonksiyonlu islem birimleriyken artik programlanabilirlikleri artmaya baslamis ve

arastirmacilarin iizerinde program yapabilmesine olanak saglamistir.

Calismada bu alandaki yeni teknolojilerden, OpenCL ve CUDA tanitilmistir. Yine bu
programlama dilleri icin gelistirilen ArrayFire kiitliphanesi anlatilmis ve ¢alismada

kullanilmistir.

Laplacian Piramit metodu kullanilarak goriintii birlestirme islemleri grafik islemcilerde
gerceklestirilmistir. Laplacian Piramit doniisiim uzayinda goriintii birlestirmeyi saglayan
bir goriintii birlestirme teknigidir. Ik olarak 1983 yilinda tanitilmis olup [8] sik

kullanilan yontemlerden biridir.
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Sonuglar performans odakli incelenmistir. CPU ve GPU'lardan elde edilen sonuglar siire
olarak ve oran olarak ¢alismada sunulmustur. CPU'ya gére GPU'daki hiz artis1 belirgin
bir sekilde ortaya konulmustur. Goriintiilerin ¢oziiniirliikleri arttik¢a bu oran git gide
artmistir. Ayrica GPU'larin kendi i¢inde de daha performansli olanlar1 daha iyi sonuglar

vermistir.
4.2 Oneriler

Bu caligma kapsaminda goriilmiistiir ki heniiz yeni gelismeye baslayan GPGPU
teknolojisi gelecek vaat etmektedir. Bu alandaki yenilikler ¢ok iyi takip edilmeli ve
sonuglart gézlemlenmelidir. Coklu odakli goriintii birlestirme metotlarindan Laplacian
Piramit iizerinde yapilan ¢alisma diger goriintii birlestirme alanlarinda da uygulanabilir.
Goriintii birlestirme islemleri haricinde, GPGPU programlama, diger goriintii isleme

alanlardaki performans iyilestirmeleri igin de kullanilabilir.

Ek olarak, goriinti isleme disinda da GPGPU programlama iizerine arastirmalar
yapilabilir. Veri yapilarinin ve islem hacimlerinin hizla arttigi ve artmaya devam

edecegi gerceginden yola ¢ikarak her alanda bu ¢alismalar yapilabilir.
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