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OZET

Anahtar kelimeler: Goriintii filtresi, GPU, Kuadratik goriintii filtresi, sezgisel
algoritmalar, genetik algoritmalar, pargacik siirii optimizasyonu

Kuadratik gorinti filtreleri, dogrusal olmayan giirtiltii karakteristiklerini ele almada
genellikle dogrusal filtrelere gére daha basarilidir. Ancak, ikinci dereceden filtrelerin
basarist i¢in uygun agirliklarin belirlenmesi, dogrusal filtrelere agirliklarinin
belirlenmesi gibi kolay degildir. Bununla birlikte referans ve giiriiltiilii goriintiilerin
bulundugu durumlarda filtre agirliklar1 optimizasyon yontemleri ile belirlenebilir.
Sezgisel algoritmalar kullanilarak agirliklarin belirlenmesi i¢in, referans goriintii ile
filtrelenmis gorilintiilye dayanan bir uygunluk degeri (Fitness Value) hesaplanmasi
gerekir. Hesaplanan bu uygunluk degerine gore maske agirliklari giincellenmektedir.
Bu durum durdurma kriterine kadar yinelemeli olarak tekrarlanir ve maske
agirliklarinin uygun degerleri hesaplanir. Bu siiregler carpma islemleri yogun olan
Kuadratik filtrelerde ¢cok zaman almaktadir. Bu tez ¢alismasi kapsaminda Kuadratik
goriintii filtrelerinin maske egitimlerini hizlandirmak igin algoritmik hizlandirma,
donanimsal hizlandirma ve bunlarin birlikte kullanildigir yontemler gelistirilmistir.
Kuadratik goriintii filtrelerin maske agirliklarinin belirlenmesi icin literatiirde siklikla
bagvurulan sezgisel algoritmalardan, GA (Genetik Algoritmalar) ve PSO (Pargacik
Siirti Optimizasyon) Algoritmalart kullanilmistir. Deneysel ¢alismalarda, referans
gorlintii lizerine Gaussian giiriiltiisii eklenerek giiriiltiilii test goriintiileri elde
edilmistir. Uygunluk degeri, referans goriintii ve filtrelenmis goriintii kullanilarak
belirlenen hata fonksiyonundan hesaplanmistir. Yapilan deneysel ¢alismalardan elde
edilen sonuglara gore hem algoritmik hem de donanimsal hizlandirma igin onerilen
yontemlerin egitim siirelerini kisaltmada basarili oldugu goriilmiistiir. Elde edilen
karsilastirmali sayisal sonuglara gore, GPU hizlandirma ile birlikte kullanilan
algoritmik hizlandirmada egitim siireleri ortalama 300 kat daha fazla kisalmistir.
Ayrica goriintii kaliteleri de sirali gerceklestirme ile elde edilen goriintii kalitelerine
benzer oranda elde edilmistir.



A NEW GPU-BASED ALGORITHM DESIGN FOR
ACCELERATED TRAINING OF QUADRATIC IMAGE FILTERS

SUMMARY

Keywords: image filter, GPU, Quadratic image filter, heuristic algorithms, genetic
algorithms, particle swarm optimization

Quadratic image filters are usually more successful than linear filters in handling
nonlinear noise characteristics. However, determining the appropriate weights for the
success of the second order filters is not as straightforward as determining the weights
of the linear filters. On the other hand, when there are reference and noisy images, the
filter weights can be determined by optimization methods. To determine the weights
using heuristic algorithms, a fitness value based on the reference image and the filtered
image must be calculated. The mask weights are updated according to this calculated
fitness value. This is iteratively repeated until the stopping criterion and the
appropriate values of the mask weights are calculated. These processes take a lot of
time in Quadratic filters, which are intensive processes of multiplication. Within the
scope of this thesis, algorithmic acceleration, hardware acceleration and methods used
together to develop mask training of quadratic image filters have been developed. GA
(Genetic Algorithms) and PSO (Particle Swarm Optimization) Algorithms have been
used for the heuristic algorithms frequently used in the literature for determining mask
weights of quadratic image filters. In experimental studies, noisy test images were
obtained by adding a Gaussian noise to the reference image. The fitness value is
calculated from the error function determined using the reference image and the
filtered image. According to the results obtained from the experimental studies, it is
seen that the methods proposed for both algorithmic and hardware acceleration are
successful in shortening the training periods. According to the comparative numerical
results obtained, the training times were shortened by an average of 300 times in the
algorithmic acceleration used with GPU acceleration. In addition, image qualities are
similar to those obtained by sequential realization.



BOLUM 1. GIRiS

Goriintii isleme giliniimiizde popiiler ¢alisma alanlarindan biri haline gelmistir. Cesitli
miihendislik alanlarinda ve bilimsel arastirmalarda goriintii isleme teknikleri yogun bir
sekilde  kullanilmaktadir.  Goriintii  isleme  teknikleriyle,  goriintiilerin
anlamlandirilmasi, yorumlanmasi, goriintii iizerinde nesne bulma vb. gibi ¢ok daha
cesitli amaglar i¢in kullanilmaktadir. Goriintii iyilestirme, giiriiltii yok etme, kenar
belirleme, ozellik ¢ikarim gibi birgok islem goriintii filtreleme teknikleriyle
gerceklestirilebilir [1], [2], [11]-[13], [3]-[10]. Temelde goriintii filtreleme yontemi,
bir goriinti filtre maskesinin giris goriintiisii tizerinde gezdirilmesi yaklagimina
dayanmaktadir. Bu gezdirme islemleri sirasinda, giris goriintii piksel degerlerinin,
goriintii  filtresi degerlerini  kullanarak matematiksel denklemlerle yeniden
hesaplanmaktadir. Goriintiiniin filtrelenmesi esnasinda goriintii maske agirliklarinin
sonuca dogrudan etkisi oldugundan bu degerlerin iyi sekilde belirlenmesi ¢ok dnem
arz etmektedir. Goriintii maske katsayilarinin belirlenmesi igin analitik yontemler
kullanilabilir. Alternatif olarak egitim goriintiileri ile maske katsayilari egitilebilir. Bu
amagla GA, PSO gibi sezgisel (Heuristic) yontemler kullanilabilir. Bu yontemler
hesaplama bakiminda oldukga agir yontemler olduklari igin geleneksel CPU (Central
Process Unit) itizerinde gergeklestirildiklerinde calisma siireleri olduk¢a uzun ve

performanslari ise diisiik olabilmektedir.

Bu tez ¢alismasmin amaci, Kuadratik goriintii filtrelerinin GA ve PSO gibi sezgisel
algoritmalar ile egitim siirelerinin kisaltilmasi amaciyla algoritmik, donanimsal ve
hem algoritmik hem de donanimsal olarak yeni algoritmalarin gergeklestirilmesidir.
Donanimsal hizlandirma igin GPU (Graphichs Processing Unit)’larin hesaplama
giiciinden faydalanilarak NVIDIA nin gelistirdigi CUDA® (Compute Unified Device
Architecture) hesaplama platformu kullanilacaktir. Calismada dogrusal ve Kuadratik

filtreler gibi yaygin kullanilan goriintii maskelerinin katsayilarinin belirlenmesi i¢in



GA ve PSO tabanl egitim kullanilacaktir. Bu amagla CUDA mimarisini temel alan

yeni bir hizlandirilmis algoritma tasarimi gergeklestirilecektir.

Bu tez calismasinin sonraki boliimleri su sekilde diizenlenmistir;

Boliim 2°de tez ¢aligmasiyla ilgili kaynak arastirmasi verilmistir.

Boliim 3’de dogrusal goriintii filtreleri, Gaussian goriinti filtreleri, Kuadratik filtreler,
caligmalarda kullanilan sezgisel optimizasyon algoritmalari, deneylerde kullanilan

GPU kart ve CUDA mimarisi hakkinda detayli bilgiler verilmistir.

Boliim 4°de Kuadratik goriintii filtrelerin goriintii kalitelerinden 6diin vermeden egitim
stirelerini kisaltmak i¢in tasarlanan algoritmik hizlandirma ve donanimsal hizlandirma
yontemleri hakkinda detayli bilgiler verilmistir. Ayrica tez ¢alismasi boyunca

kullanilan goriintii kalitesi 6l¢iim teknikleri de detayl bir sekilde anlatilmistir.

Boliim 5°de Onerilen tiim yontemler igin yapilan deneysel ¢alismalar ve sonuglari

sunulmustur.

Boliim 6°da Kuadratik goriintii filtrelerin maske agirliklarinin egitimleri ve bu egitim
stirelerinin ~ distriilmesi  i¢in  gelistirilen  yOntemlerin  sonuglari,  genel

degerlendirmeleri ve gelecekte yapilacak olan calisma Onerileri anlatilmistir.



BOLUM 2. KAYNAK ARASTIRMASI

Bu bolimde Kuadratik goriintii filtreleri ve GPU tabanl paralel programlama ile ilgili
yapilmis bazi kaynak arastirmasi ¢alismalarina yer verilmistir. Kuadratik goriintii
filtreleri igerisinde hem dogrusal hemde dogrusal olamayan filtreleri barindirdigindan
dolay1 goriintii iyilestirme ¢aligmalarinda da oldukca ¢ok tercih edilmektedir. Fakat
goriintli iyilestirme ¢alismalarinin performansini arttirmak igin arastirmacilar farkli
yontemler kullanmaktadir. Bu amagla, Bernstein ve arkadaslar1 goriintii iyilestirme
icin esleme temelli dogrusal olmayan ikinci derece Volterra filtrelerini sunmaktadirlar
[14]. Temelde giris sinyalleri ikinci derece Volterra filtrelerine uygulanmadan once
normalizasyon islemlerine ve haritalama islemlerine tabi tutulmaktadir. Haritalama
islemlerinin oldugu blokta teager filtresi kullanilmaktadir. Normalizasyon islemlerini
ise teager filtresinin giris ve ¢ikis araliklarinin ayn1 olmasi i¢in kullanilmaktadr. Ikinci
derece Volterra filtrelerinden sonra ise ¢ikis haritalama islemleri ve denormalizasyon
islemleri yapilmaktadir. Yapilan ¢alismada goriintiiniin koyu kisimlarinda basari
oranlar1 kullanilan bir fonksiyondan dolay:r sinirlanmaktadir. Genelde arastirmacilar
Kuadratik goriintii filtrelerinin maske agirliklarini belirleme, maske agirliklar: sayisini

indirgeme vb. ¢alismalara yogunlagmislardir.

2.1. Kuadratik Gériintii Filtrelerinin Maske Agirhiklart Uzerinde Yapilan

Cahismalar

Kuadratik goriintii filtreler1 dogrusal olmayan filtreler sinifinin bir tiyesidir. Bu tip
filtrelerin yapisinda maske agirliklart sayist ¢ok fazla oldugundan bu maske
agirliklarinin belirlenmesi oldukca zor olmaktadir. Bu sebeple, arastirmacilar maske
agirliklarini belirlemek i¢in farkli yontem arayislari igerisine girmislerdir. Bu amagla,
Ramponi [15] kenar yoniinden bagimsiz olan filtre katsayilarii simetri kosullarini

kullanarak belirlemektedir. Bu sekilde filtre maske agirlik sayis1 81 olan Volterra



goriintii filtresinin eleman sayisini 11°e indirerek Volterra filtre aileleri i¢in yeni bir
optimizasyon yaklasimi ortaya koymustur. Calismasinda referans goriintii lizerine
Gaussian ve Gaussian darbe giiriiltiisti ekleyerek giiriiltiilii referans goriintiileri elde
ederek kullanmistir. Sonugta elde ettigi filtreyi kenar belirleme islemlerinde test etmis
ve dogrusal filtrelere gore daha fazla performans elde etmistir. VVolterra filtrelerinin
filtre yapisin1 daha etkin kullanmak ve simetrik sartlari1 daha da basitlestirmek
amaciyla, Ramponi ve Sicuranza [16] matris tanimlamalar1 yapmuslardir.
Tanimladiklart matrislerle daha az filtre katsayilarin1 hesaplayarak goriintii iyilestirme
ve giirliltiilii resmi temizlemeyi basarmiglardir. Benzer sekilde bu matris gosterimini
Volterra serisi temelli dogrusal olmaya 2-D filtreler i¢in Ramponi ve arkadaslar
sunmustur [17]. Matrisin tasarimin1 sadeligi ve verimliliginden dolayr Powell’in
dogrudan arama yontemine dayali optimizasyon yaklasimi ile yapmislardir. Boyle bir
algoritma dogrudan arama tipindedir ve objektif fonksiyonun tiirevlerini kullanmaz.
Girig gorlintiisii olarak 6nceden belirlenmis statik 6zelliklere sahip sabit bir giiriilti
grubu setine sentetik bir dikey kenra eklenerek elde edilmis olan goriintiiler
kullanilmigtir. Uygunluk fonksiyonunu, filtrelenmis goriintii ile referans goriintiiniin
arasindaki farkin karesini alarak elde edilmistir. Sonug olarak giiriiltiiyli yumsatirken
kenarlar1 koruyan bir filtre ortaya ¢ikmistir. Kuadratik goriintii filtrelerin maske
agirliklarinin azaltilmasina yonelik olarak Zhou ve arkadaslari [18] alfa agirlikli
Kuadratik filtre adinda yeni, giiglii ve dogrusal olmayan bir filtre tanitmiglardir. Alfa
agirlikli  Kuadratik filtreleri giris gOrlntiistinii, goriintii nesnelerinin ya da
Ozelliklerinin yonlendirilmesinden bagimsiz hale getirmek i¢in izotropik goriintii
operatorii olarak tasarlamiglardir. Boylece filtrenin maske agirliklarinin sayisi
azaltilabilir. Alfa agirlikli Kuadratik filtrelerin giris gOriintiisiiniin iki pikseli
arasindaki mesafeye gore 3 tipe ayirmislardir;

1. Tip sifir alfa agirlikli Kuadratik filtre: Bu tip filtre ikinci dereceden terimlerin
tamamindan meydana gelir ve iki piksel arasindaki mesafenin sifir oldugunu
kabul eder. Yani iki piksel ayn1 konumdadir.

2. Tip bir alfa agirlikl Kuadratik filtre: Bu tip filtre ikinci dereceden terimlerin
tamamini igerir ve iki piksel arasindaki mesafenin bir oldugunu kabul eder.

Yani iki piksel bir birine bitisiktir.



3. Tip iki alfa agwhkl Kuadratik filtre: Bu tip filtre ikinci dereceden
terimlerinden olusur ve iki piksel arasindaki mesafenin iki oldugunu kabul
eder.

Onerilen algoritma asagidaki kurallara gore olusturulmustur;

1. Maske boyutu 3x3 ise, girig goriintiisii dogrudan alfa agirlikli Kuadratik filtre
tarafindan filtrelenir,

2. Maske boyutu 5x5 ise, yeni bir 3%3 filtre maskesi olusturulur ve 5x5 filtre
maskesinden 9 adet goriintii pikseli secilir ve ardindan alfa agirlikli Kuadratik
filtreye uygulanir.

3. Maske boyutu 5x5 filtre maskesinden biiylikse, filtre maskesinin dort
kosesinde alfa agirlikli Kuadratik filtreyi 3%3 alt filtre maskesine uygulanir.
Alfa agirlikli Kuadratik filtrenin son ¢ikis1 bu dort alt filtre maskesinden elde
edilen sonuclarin ortalama degeridir.

Bu sekilde onerilen yeni algoritma ile kullanicilarin sadece 3%3 boyutlarinda bir filtre
maskesine indirgenerek alfa agirlikli Kuadratik filtrelerin katsayilar1 azaltmistir. Elde
edilen yeni algoritmayr mamogram goriintiileri iizerinde uygulayarak genel kontrasti
etkili bir sekilde arttirmis ve mamogramlardaki yerel ince ayrintilart ve karanlik
bolgeleri iyilestirdigi gézlemlenmistir. Kanamadi ve arkadaslar1 da dogrusal olmayan
alfa agirlikli Kuadratik filtre ¢alismasi sunmaktadirlar [19]. Zhou ve arkadaslarinin
yaptig1 calismadan farkli olarak filtre goriintli detaylarini korurken yiiksek bozuk gri
skala goriintiilerindeki giiriiltiiyli temizleyen maskeleme teknigi kullanilmislardir.
Kuadratik goriintii filtrelerin maske agirliklarinin sayisini azaltmak i¢in alfa agirlikhh
Kuadratik filtreleri tercih etmislerdir. Caligmalarinin amaci, mamogram goriintiilerinin
gorsel kalitesini arttirarak yiiksek ¢ozilintirliiklii ve yiiksek kontrastli goriintiiler elde
etmektir. LodAMEE goriintii iyilestirme derecesini 6lgmek i¢in kullanilmislardir.
Calisma sonunda alfa agirlikli Kuadratik filtrelerin tiplerini ( tip sifir, tip bir ve tip 1ki)
birbirleriyle karsilastirmislardir. Onerilen yontemin mamogram goriintiilerinin genel
kontrastin1 arttirirken giiriiltiileri temizledigi ve yerel ince ayrintilar ile karanlik
bolgeleri gelistirdigi sonucuna ulagilmigtir. Sicuranza ise yaptigi calismada [20],
Volterra serilerinin dogrusal olmayan kismi i¢in Kronecker iiretimine dayanan matris
gosterimi tiretmistir. Matris gosterimi dogrusal sayisal filtreler i¢in 6nerilen dagitilmis

aritmetigin iyi bilindigini dogrusal olmayan operatdrlerin ger¢eklemesi igin nasil kabul



edildigini gostermektedir. Kombinasyonlarin karakteristikleri ve yonlii hafiza yapilar

karsilastirilarak karmasik azalmanin sorununu tartigmistir.

2.2. Kuadratik Goriintii Filtrelerinin Diger Filtrelerle Karsilastirlmasi

Kuadratik gortintli filtrelerinin dogrusal olmayan giiriiltiileri temizlemede dogrusal
filtrelere gore oldukga basar1 saglamaktadir. Dogrusal filtrelerde filtreleme islemleri
sonucunda goriintii lizerindeki detaylar kaybolmakta ve goriintii bulaniklagmaktadir.
Kuadratik goriintii filtrelerinin yapisinda bulunan dogrusal kismi algak gegiren filtre,
Kuadratik kismi ise yiiksek gegiren filtrelere gibi calistigl i¢in goriintii filtreleme
islemleri sonucunda goriintii detaylar1 korunurken herhangi bir bulaniklasma
olmamaktadir [21]. Bu konu ile ilgili arastirmacilar tarafindan yapilan bir ¢ok ¢aligma
bulunmaktadir. Bu ¢aligmalardan birini, Johilakshmi ve arkadaslari yapmislardir [22].
Yaptiklar1 ¢alismada, Gaussian, zehir ve beyaz giiriiltiilerden etkilenen mamogram
goriintiilerinin ~ kontrast iyilestirilmesi i¢in uyarlanabilir Volterra filtresini
kullanmiglardir. Mamogram goriintiiler, X-151n1 donanim sistemlerinden dolay1 diisiik
kontrast ve kotii radyografik ¢oziiniirliige sahiptirler. Bu durum lezyon detaylarinin
yanlig goriilmesine yol agmaktadir. Bundan dolay1 dogrusal olmayan bu giiriiltiileri
temizlerken arka plan giiriiltiisiinii bastiracak ve ayn1 zamanda kenarlar1 koruyarak
daha iyi filtreleme sonucu elde etmek i¢in dogrusal olmayan Volterra filtrelerini tercih
etmiglerdir. Volterra filtresinin performansini1 uzaysal diizlemde algak, medyan,
minimum ve maksimum gibi dogrusal olmayan filtreler ile karsilagtirmislardir.
Calismalarin1 daha da gelistirmek igin giiriiltiilii mamogram goriintiiyi frekans
diizleminde de Volterra, medyan, minimum, maksimum ve ortalama olmak {izere bes
farkli filtre kullanilarak filtrelemislerdir. Performans 6l¢iimlerinde MSE (Mean Square
Error) ve PSNR (Peak Signal to Noise Ration) kullanilmistir. Volterra filtresinin
PSNR degeri uzaysal diizlemde diger filtrelerden yiiksek oldugu goriilmiistiir. Frekans
diizleminde ise Volterra filtresinin ¢ikis1 diger filtre ¢ikislarindan daha iyi oldugu
gozlemlenmistir. Volterra filtresinin PSNR ve MSE degerleri diger filtrelerden ¢ok
daha yiiksek oldugu sonucuna ulagmislardir. Meenavathi ve Rajesh ise Gaussian ve
Gaussian darbe giiriiltiilii goriintiilerin iyilestirilmesi ve onarimi i¢in Volterra serisi

temelli filtre kullanmiglardir [21]. Volterra filtrelerinin maske agirliklarii FIR



algoritmasin1 kullanarak belirlemislerdir. Volterra filtrelerinin maske agirliklarini
azaltmak icin leksikografik (lexicographic) matris teknigi ve simetrik kosullari
kullanarak azaltmislardir. Onerdikleri calisma asagidaki asamalardan olusmaktadir;

a. 1. Adim: Verilen goriintii i¢cin uygun kesme frekansini segmek icin ortalam

yogunluk bulunur,

b. 2. Adim: Verilen gorintii iizerine Gaussian ve Karmasik Gaussian darbe

giirtiltiisii eklenerek giiriiltiilii goriintii elde edilir,

C. 3. Adim: Uygun pencere yontemiyle FIR algoritmasi kullanilarak dogrusal ve

dogrusal olmayan filtre katsayilar1 hesaplanir,

d. 4. Adim: Blok leksikografik matrisi ve simetrik kosullar1 kullanilarak filtre

maskesi katsayilarinin sayisi azaltilir,

e. 5. Adim: Gorinti filtrelenir,

f. 6. Adim: Filtrenin performansi farkli parametreler kullanilarak test edilir.
Yapilan testler sonucunda goriintii iyilestirme ve onarmada kullanilan Volterra
filtresinin algak gegiren filtre, yiiksek gegiren filtre ve medyan filtre gibi Standart
dogrusal ve dogrusal olmayan filtrelere gore ¢ok daha basarili oldugunu tespit
etmiglerdir. Mitra ise yaptig1 ¢alismada [23], kontrast iyilestirme, darbe giirtiltiisiinii
yok etme ve goriintii yakinlastirma uygulamalarinda Kuadratik goriintii filtrelerinin
basarimindan bahsetmektedir. Yaptigi ¢calisma sonucunda elde ettigi sonuclar asagida
belirtildigi gibidir;

a. Dogrusal olmayan giiriltiilerin goriintiiden temizlenmesinde dogrusal

filtrelerin bagarimi diisiikk olmaktadir,

b. Dogrusal filtreler bu giiriiltiileri temizlerken goriintii kenarlarini bulaniklastirir

ve goriintli detaylarin1 kaybetmektedir,

c. Bu gibi giiriiltiileri temizlemek i¢in dogrusal olamayan filtreler kullanilmasi

gerektigini bildirmektedir,

Hari ve arkadasalar1 ise yaptiklari ¢alismada [24], mamogramlardaki kalifikasyonlarin
tyilestirilmesi i¢in Volterra serileri temelli Kuadratik kenar belirleme filtre tasarimi ve
uygulamast yapmiglardir. Bu filtre ile meme kanserine yol agan mikro
kalifikasyonlarin erken belirlenmesi hedeflenmektedir. Goriintii kalitesi 6lgim
tekniklerinden SNR (Signal to Noise Ratio) ve PSNR kullanmiglardir. Kuadratik



goriintii filtrelerini Laplasyan, Gabor, Canny, LoG (Laplasyan of Gaussian) ve Prewitt
filtreleri gibi filtrelerle karsilastirmislardir. Goriintii filtreleme sonucunda; Gabor
filtresi ile kalifikasyonlar1 iyilestirilmistir fakat kalifikasyonlarin kenarlarin belirsiz
oldugu gozlemlemistir. LoG filtresinin arka plan dokusunu gizleyemedigi
goriilmiistiir. Prewitt filtresi ise goriintliyli hi¢ gelistiremedigi sonucuna ulasilmistir.
Canny kenar dedektoriinde kalifikasyonlar farkedilememektedir. Kuadratik filtresi ile
arka plan dokusunun bastirildigi ve kalifikasyonlar ile kalifikasyonlarin kenarlari
acikca goriilmektedir. Thomas ve arkadaslari da yaptiklar1 c¢alismada [25], ¢ok
giriiltiilic kosullarda elde edilen MRI goriintiilerindeki diirtlisel —giiriiltiiniin
temizlenmesi i¢in Kuadratik filtreler iizerinde durmuslardir. Kuadratik filtreleri,
medyan, ortalama ve Gaussian filtreler ile karsilastirmislardir. Kuadratik filtrelerin
diirtiisel giiriiltiintin temizlenmesinde daha iistiin oldugunu gérmiislerdir. Pandaya ve
arkadaglart yaptiklart ¢alismada [26], Volterra filtreleri kullanilarak sayisal
mamogramlarin iyilestirilmesinde kullanmiglardir. Volterra filtrenin mamogram

lezyonlarini iyilestirmede en iyi basarimi sagladigini gérmiislerdir.

2.3. GPU Tabanh Hizlandirma

Kuadratik goriintii filtreleri igerisindeki ikinci dereceden ¢arpim islemlerinin
islemlerin yogunlugundan dolay1 dogrusal filtrelere gore oldukc¢a yiiksek islem giicti
gerektirir. Buna benzer yiiksek hesaplama giicii gerektiren problemleri ¢6zmek i¢in
arastirmacilar CPU, GPU ve FPGA gibi donanimlari kullanarak ¢ok farkli yontemler
denemektedirler. Bu amagla, Asano ve arkadaslar1 yaptiklari ¢caligmada [27], FPGA,
GPU ve CPU kullanarak iki boyutlu filtre, ii¢ boyutlu gérme (stereo-vision) ve K-
ortalamalar kiimesi uygulamalari1 gergeklestirmisler ve performans karsilagtirmalarini
yapmislardir. Calisma sonucunda iki boyutlu filtre uygulamasinda en 1yi performansi
GPU verirken kiigiik filtrelerde CPU’nun FPGA’ya gore daha i1yi sonu¢ verdigi
gbzlemlenmistir. Fakat filtre boyutlar1 arttikga CPU’nun performansi diiserken FPGA
performansinin sabit oldugu gézlemlenmistir. Ug¢ boyutlu gérme uygulamasinda
FPGA’nin digerlerine gore ¢ok daha iyi performans verdigi gézlemlenmistir. CPU
performansinin GPU performansindan daha iyi oldugu sonucu ortaya ¢ikmistir. K-

ortalamalar kiimesi uygulamasinda ise en iyi sonucun FPGA tarafindan verildigi



gozlemlenmistir. 4 is pargacikli (Thread) CPU’nun ise GPU’dan ¢ok daha iyi
performans sagladigi gozlemlenmistir. Fialka ve Cadik [28], GPU iizerinde
konvoliisyon filtre ve hizli Fourier donilisiim uygulamalarini gergeklestirmislerdir.
GPU uygulamalarinda bu metotlar1 gercek zamanli uygulamalar ve kullanimini
performans acisindan degerlendirmektedirler. Degerlendirme sonucunda, GPU
tizerinde basit ve kiiciik filtreler uygulandiginda konvoliisyon isleminin hizli fourier
doniisiim isleminden ¢ok iyi performans sagladigl gézlemlenmistir. Shi ve arkadaslari
[29], Hesaplanmis Tomografi (Computed tomography-CT) goriintiilerinin yeniden
olusturulmasinda ~ CUDA  program  modelini  kullanarak  hizlandirmay1
amaclamiglardir. Ayni1 zamanda konvoliisyon filtresinin de hizlandirilmasinda CUDA
temelli model kullanilmistir. Calisma kapsaminda yapilan deneysel sonucglara gore
cekirdekte caligtirilan algoritmanin 80 kat daha hizli ve 11 kat daha performanslh
oldugu gozlemlenmistir. Kegeli ve Can [30], Nvidia CUDA platformunda K-means
kiimeleme algoritmalarini kullanarak otomatik ve gozetimsiz beyin bdliitleme yontemi
sunmaktadirlar. Gelistirdikleri yontemi CPU ve GPU f{izerinde gergeklestirerek
karsilagtirmalar1 yapilmistir. Calisma sonucunda GPU iizerinde gergeklestirilen
yontem CPU’ya gore 25-30 kata kadar hizlandirma sagladiklar: gézlemlenmistir. Ono
ve arkadaslar1 [31], goriintii ve video isleme igin daha ¢ok sezgisel programlama dili
ve bu dil i¢in ¢evirici (translator) onermektedirler. Bu ¢eviriciler tasarlanirken yiiksek
seviyeli video igsleme kiitliphanesi olan RaVioli kullanilmistir. Tasarlanan bu ¢evirici
kullanilarak programcilar, CUDA APT’leri ve GPU mimarilerini her ikisini hakkinda
bilgi sahibi olmaksizin GPU kullanarak performans kazanglar1 elde etmisleridir.
Badem [32], kamera yardimiyla alinan biber goriintiilerinin tanimlanarak yon
tespitlerini yapmistir. Bu amag dogrultusunda sezgisel bulanik mantik, kenar ¢ikartim,
otsu algoritmas1 ve ¢ok katmanli algilayict yapay sinir agr modeli kullanmistir.
Gelistirilen uygulama hem CPU hem de GPU iizerinde gerceklestirilmistir. GPU ile
gergeklestirilen uygulamanin CPU’ya gore otsu algoritmasinda 3 kat, sezgisel bulanik
mantik algoritmasinda 442 kat ve sistemin toplam cevap verme siiresinde 79 kat
hizlanma elde edilmistir. landola ve arkadaslari [33], 2D goriinti konvoliisyon
islemini hizlandirmak i¢cin GPU f{izerindeki bellek iletisimini azaltarak goriintli
bolgesini 6n bellege kaydeden yeni bir algoritma tasarlamistir. Bu tasarim ile daha az

is parcaci@1 kullanilmis ve is pargacigi basina diisen is miktar1 arttirilmistir. Yapilan
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caligmada kiiciik filtreler kullanilmig ve gelistirilen algoritmayla o tarihteki son
versiyon GPU Kiitiiphanesi lizerinde 1,2 ile 4,5 arasinda hizlanma elde edilmistir.
Chen ve arkadaslar1 [34], uzaysal (spatial) diizleminde 2D (2- boyutlu) resimlerin
konvoliisyon filtre uygulamalar1 yapilmustir. Filtreleme islemlerini hem CPU hem de
GPU iizerinde gergeklestirmislerdir. Filtreleme islemlerinin GPU iizerinde CPU’ya
gore 10 kat daha fazla hiz elde etmislerdir. Cekmez [35], GA ve Karinca Kolonisi
optimizasyon tekniklerini grafik kart tlizerinde paralel ¢alisacak sekilde kodlayarak
insansiz hava aracinin rota planlamasini gerceklestirmistir. Calismalarini hem GPU
hem de CPU iizerinde test ederek bir kiyaslama yapmistir. GPU iizerinde iiretilen
¢oziimiin CPU’ya gore ¢ok daha kisa siirede oldugu gézlemlenmistir. Kogak [36],
gercek zamanli insan sayma uygulamasi gerceklestirmistir. Bu uygulama hem
Matlab® ortaminda hem de CUDA mimarisi kullanilarak GPU iizerinde
gerceklestirilmis ve her iki ortamin problem ¢oziimiindeki performanslari
karsilagtirillmistir. GPU iizerinde gercgeklestirilen uygulamanin 6énemli derecede hizli
oldugu gozlemlenmistir. Fakat Matlab ortaminda gerceklestirilen uygulamay test
etmenin GPU ortamina gore ¢ok daha kolay oldugu sonucuna varilmistir. Koca [37],
golge esleme algoritmasi ile gergek zamanli goriintii elde etme yontemini incelemis ve
golge algoritmalarin1 gerceklestirmistir. Gergeklestirilen uygulamalarin hem CPU
hem de GPU iizerinde ayr1 ayr1 performans analizleri yapilmistir. Sonugta GPU da
gerceklestirilen uygulama CPU’da gergeklestirilene gore %45,3 oraninda performans
sagladigi gozlemlenmistir. Rahmani [38], entropi kodlama algoritmasi Huffman
kodlayicinin GPU iizerinde paralel uygulamasini gergeklestirmistir. Ayni uygulamay1
CPU iizerinde de test ederek performans karsilastirmasi yapmistir. GPU {izerinde
gerceklestirilen uygulama CPU {izerinde gerceklestirilene gore 22 kat daha hizlandig1
gozlemlenmistir. Akgiin ve Erdogmus [39], GA kullanarak maskeleme agirliklarinin
egitimini hizlandirmak i¢in GPU temelli alt goriintii bloklarin1 ¢agiran yeni bir
algoritma gelistirmislerdir. Yontem, dogrudan yontem, popiilasyon temelli yontem,
blok temelli yontem ve alt goriintii temelli yontem olan diger alternatif tasarimlar
dikkate alinarak gelistirilmistir. Bu tasarimlar arasinda alt goriintii temelli yontem en
1yl performansi vermistir. Calisma siiresi ve hizlandirmali ivme grafiklerine gore
uygulanan yontem 3.5GHz islemciye gére GeForce™ GTX600 iizerinde 55-90 kat
daha fazla hizlanma sagladig1 gorilmiistiir. Patel yaptigi caligmada [40], kutupsal
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imgeleme islemlerini gergeklestirmek icin Focal Plane Array (FPA) icerisindeki her
bir pikselin stokes parametrelerini ve dogrusal polarizasyon derecesini (DoLP) Matlab
tizerinde hesaplamistir. Bu hesaplamada gergeve basina 30 saniye diismektedir. GPU
kullanarak bu siireyi 50 mili saniyelere kadar diisiirerek 600 kat kadar hizlanma elde

etmistir.

Yukarida 6zetlenen ¢alismalarda Kuadratik filtre bir¢ok alanda goriintii iyilestirme ve
giiriilti temizleme gibi uygulamalarda kullanilmistir. Ancak kuadratik goriinti
filtrelerinin yapisidan dolayr maske agirliklarinin belirlenmesi dogrusal goriintii
filtrelerindeki kadar agik olmadigi i¢in dogrusal filtreler kadar tercih edilmemektedir.
Bundan dolay1 Kuadratik goriintii filtrelerinin katsayilarinin belirlenmesi i¢in pratik
bir yaklasimin gelistirilmesi bu noktadaki acigin giderilmesi agisindan literatiire
katkida bulunacaktir. Bu maske agirliklarinin belirlenmesi igin sezgisel algoritmalar
kullanilmaktadir. Buradaki en biiyiikk sorun, bu maske agirliklarinin belirlenmesi
siiresinin oldukga uzun siirmesidir. Ornegin 3x3 maske boyutu i¢in Kuadratik goriintii
filtrelerinin biinyesinde maske agirliklar1 olarak dogrusal kisimdan 9 dogrusal
olmayan kisimdan 45 olmak iizere toplamda 54 adet maske agirligina sahiptir. Bu
amacgla GPU tabanli hesaplamanin kullanilmas1 yukarida bahsedilen literatiir
calismalarinda oldugu gibi goriintii filtreleme islemini hizlandirmada kullanilabilir.
Ayrica, sezgisel optimizasyon algoritmalarinin popiilasyon tabanli c¢alisma yapisi
uygunluk fonksiyonunu yogun bir sekilde kullanimin1 gerektirmesi, goriintii filtreleme

isleminin hizlandirilmasimin gerekliligini artirmaktadir.

Bu tez ¢alismasinda, Kuadratik goriintii filtrelerinin hizlandirilmis egitimi i¢in hem
donanimsal hem de algoritmik hizlandirma saglayacak yeni bir yontem gelistirilmistir.
Bu amagla literatiire yapilan katkilar;
1. Kuadratik goriintii filtrelerin maske agirliklariin farkli  optimizasyon
algoritmalarla egitiminin saglanmasi,
2. Tasarlanan algoritmalarin burada kullanilmayan diger sezgisel algoritmalarina
kolayca uyarlanabilmesi,
3. Kuadratik goriintii filtrelerinin algoritmik hizlandirilmasi,

4. Kuadratik goriintii filtrelerinin donanim tabanli hizlandirilmasz,
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5. Kuadratik goriintii filtrelerinin  hem donanimsal hem de algoritmik
hizlandirilmasinin gercgeklestirilmesi,

6. Kuadratik goriintii filtreleri gibi zor problemlerin basarili bir sekilde ¢ok kisa
stirelerde ¢6ziilmesinin diger zor problemlerin ¢6ziimlerine 11k tutmasi,

7. Kullanim1 kisith olan basarili bir filtrenin bu sayede kullanim oranlarinin
arttirilmasi.

seklinde 6zetlenebilir.



BOLUM 3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Giris

Bu boliimde, Kuadratik goriintii filtreleri, bu filtrelerin maske agirliklarini egitmek i¢in
kullanilan optimizasyon algoritmalari, egitim siirelerini kisaltmak i¢in gelistirilen
donanimsal hizlandirma yontemlerinin calistirilacagt GPU ve CUDA mimarileri
hakkinda detayl bilgiler sunulmaktadir. Donanimsal hizlandirmada kullanilacak olan
donanim Nvidia’nin Maxwell mimarisi ile gelistirdigi grafik karti kullanilmaktadir.
Bu kart iizerinde calisacak algoritmalar CUDA paralel hesaplama platformu ve

programlama modeli kullanilarak gelistirilmistir.
3.2. Dogrusal Goriintii Filtreleri

Konvoliisyon ya da korelasyon dogrusal goriintii filtreleme tekniklerinde, filtre
maskesi matrisi giiriiltiilii referans goriintii tizerindeki biitiin piksellere uygulanip ¢ikis
piksellerinin hesaplanmasiyla goriintii filtreleme islemleri gergeklestirilmis olur. Bu
gezdirme islemleri yapilirken genelde asagida gosterildigi gibi (Denklem 3.1)
kullanilir [2], [41];

y(, ) =D > W, x(i—m, j—n) 3.1)

y ¢ikis gorlintlistinii, X, giris gorlintiisiind, i ile j piksel konumunu ve wm ise maske
agirhiklarimi  gostermektedir. Filtre maskesi matrisinin merkezi, giris referans
goriintiisii iizerinde filtrelenecek olan pikselle iist Giste gelecek sekilde Sekil 3.1.°de
gosterildigi gibi konumlandirilir. Sonrasinda filtre maskesi matrisinin karsiliginda

gelen giris referans goriintiisiindeki piksel degerleri bir birleriyle carpilir.
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Sekil 3.1. Dogrusal filtreleme 6rnegi

Carpma islemi sonucunda biitiin degerler toplanir ve maske matrisinin merkezinin
denk geldigi giris referans goriintiisii pikselinin degeri bu toplama islemi sonucu elde
edilen deger olmaktadir. Sekil 3.1.’de 6rnek olarak laplasyan filtre maske matrisi
kullanilarak dogrusal filtreleme islemi gerceklestirilmektedir. Sekildeki d6rnege gore

cikis goriintii piksel degeri asagidaki (Denklem 3.2) gibi hesaplanir.

(24><0) (101x(-1))+(11x0)+(98x (1)) +(110x 4)
+(116%(—1))+(22x0)+(120%(~1)) +(6x0)

y= —(101+ 98+116+120)+ 440

y=>5

(3.2)

Bu 6rnekte kenar belirleme filtresi kullanilmistir. Kenar belirleme filtre maske matrisi
girig gorilintiisii lizerindeki her bir piksel tlizerinde dolastirilarak filtreleme islemi
tamamlanir. Bu tez ¢alismasinda Kuadratik goriintii filtrelerinin dogrusal filtrelerle

karsilastirilmasinda Gaussian filtre maskesi kullanilmistir.

3.2.1. Gaussian Goriintii Filtreleri

Gaussian filtreler genelde giiriiltii temizleme, yumusatma ve kenar koruma gibi

islemlerde kullanilan bir filtredir [42]-[44]. Gaussian filtrelerin ortalama degeri sifir



15

olarak alindiginda iki boyutlu goriintiiler i¢in genel olarak kullanilan denklem asagida

(Denklem 3.3) gosterilmistir [45].

2o (3.3)

Yukarida gosterilen esitlikte (Denklem 3.3) i satir, j siitun, ve o ise Gaussian
dagilimmin standart sapmasini ifade etmektedir. Gaussian filtreler algak gegiren
filtrelerin bir sinifi olduklarindan dolay:r giiriiltii temizleme islemlerinde yiiksek
frekans bileseni igeren kenarlart yok etmektedir [46]-[49]. Bu filtre ile goriintii
filtreleme islemleri dogrusal goriintii filtreleri basligi altinda anlatildigi gibi
olmaktadir. Tek fark filtre maske agirliklar1 degismektedir. Filtre maske agirliklart
Gauss katsayisi ile farkli degerler almaktadir.

3.3. Kuadratik Gorunti Filtreleri

Dogrusal sistem teorisi oldukga iyi ve kullanish olmasina ragmen, uygulamada bir¢cok
alan ve sistemler dogrusal degildir [24], [50]. Volterra serileri, polinom filtreler olarak
bilinen dogrusal olmayan filtrelerin diger bir sinifidir ve dogrusal olmayan davranislar
ele almada daha giigliidiir [51]-[53]. Volterra serileri dogrusal olmayan sistemlerin
sentezi, analizi ve gosterimi i¢in gok dnemli bir modeldir [19]. Dogrusal olmayan 2D
filtrenin sinifi matris notasyonu ile kesikli ayrik Volterra serilerini temel alir [51].
Volterra serileri, agildiklarinda dogrusal, kuadratik, kiibik, vb. isimlendirilen farkli

formlara doniismektedir. Genel olarak sistem modeli Sekil 3.2.”de gosterilmektedir.

P Dogrusal Terim \
Kuadratik Terim —a
x(m) y(n)
—p Kiibik Terim

—P n. Dereceden Terim

v

Sekil 3.2. Volterra serilerinin sistem modeli[54]
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Volterra fltrelerinin en genel olarak denklemi asagidaki esitlikte (Denklem 3.4)

gosterildigi gibi ifade edilebilir;
y() =yo + Xp=y hy[x(n)] (34)

Yukarida gosterilen esitlikte (Denklem 3.4) y, sabiti temsil etmektedir ve 7p ise
filtrenin p’inci dereceden dogrusal olmayan davranisint karakterize eden
genellestirilmis bir yanitidir. 7ip asagida (Denklem 3.5) verilen esitlikte gosterildigi gibi
acik bir sekilde ifade edilebilir;

h,[x(n)] = XN 24 ...Zf;;lo hy,(iy, i, o ip)x(n — i) x(n — iy) ... x(n — i) (3.5)

Yukarida gosterilen esitlik (Denklem 3.5) ikinci dereceye kadar a¢ildiginda Kuadratik
goriintii filtrelerinin denklemi elde edilir. Asagidaki esitliklerde (Denklem 3.7 ve
Denklem 3.8) gosterilmistir. Kuadratik goriintii filtrelerinin denklemini en genel
haliyle asagidaki esitlikte (Denklem 3.6) gosterildigi gibi ifade edilebilir;

y(m,n) =y, + y:(m,n) + y,(m,n) (3.6)

Buradaki y, sabiti temsil etmektedir ve bu c¢alismada sifir alinmistir, y;(m,n)
Kuadratik goriintii filtresinin dogrusal kismini, y,(m,n) kuadratik kismini temsil
etmektedir [55], [56]. y,(m,n) ve y,(m,n) asagidaki esitliklerde (Denklem 3.7 ve
Denklem 3.8) gosterildigi gibi ayr1 ayr1 ifade edilebilir [57];

N-1)/2 N-1)/2
yi(m,n) = Zl(:_(}z//_n/z Z§'=_N)(/N_1)/2 Wil,j Xm+in+j (3.7)
_ we(N-D2 (N-1)/2 @(N-1)/2 (N-1)/2 2
Y (m,n)= Zi:-(N-l)/z Zj:-N Zk:-(N-l)/Z 21:-(1\1-1)/2 Wikl Xm, ni Xk, 14 (3.8)

Yukarida gosterilen esitliklerde (Denklem 3.7 ve Denklem 3.8) bir dizi toplam
operatorlinii icermektedir. Bunlarin anlasilmasini kolaylastirmak i¢in bu esitlik

(Denklem 3.7) asagida (Denklem 3.9) gosterildigi gibi genel olarak ifade edilebilir;
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yi(m,n) = L6 Wi X (0 3.9)

Yukarida gosterilen esitlik (Denklem 3.9) asagida (Denklem 3.10) gosterildigi gibi

vektorel notasyonda ifade edilebilir;

W; = [wi(=N,—N),w;(=N,—N + 1), ..., w; (N, N)]
Xmn =[x(m—=N,n—N),..,.x(m+N,n+ N)|" }

(3.10)
Yukaridaki esitlikte (Denklem 3.10) vektorel notasyonda ifade edilen denklem genel
olarak asagidaki esitlikte (Denklem 3.11) gosterildigi gibi ifade edilebilir;

yi(mn) = W, X5, (3.12)

Kuadratik kismi1 iki boyutlu (2-D) bigimde asagidaki esitliklerde (Denklem 3.12 ve
Denklem 3.13) gosterildigi gibi ifade edilebilir;

y2(m,n) = LIV SN wo (4, Dxy(m + i,n + Hry(m+i,n + ) (3.12)
y2(m,n) = L2V SN Wi X n (D X n () (3.13)

Yapilan ¢alismada, Kuadratik filtrelerin maske boyutlari pratikte en ¢ok bagvurulan
3%3 olarak alinmistir. Ancak elde edilen sonuglar 5x5 ve 7x7 gibi daha yiiksek
boyutlara kolayca genisletilebilir. Kuadratik filtrelerin maske boyutunu 3x3 olacak
sekilde alindiginda denklemlerde verilen N degeri 3 olacaktir. Bu durumda yukaridaki
esitlik (Denklem 3.10) icin verilen agirhik ve girdi vektorii asagidaki esitlikte
(Denklem 3.14) gosterildigi gibi ifade edilebilir;

Wy = [wo wy Wy W3 Wy Ws W Wy WS]} (3.14)

1 _ T
Xmn = [x0 X1 X7 X3 X4 X5 X6 X7 Xg]
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Yukaridaki esitlikte (Denklem 3.14) W, (—N, —N) ile W; (N, N) agirliklar1 W, ile Wy
degistirilir ve giris vektorl de ayni sekilde basitlestirilir. Yukarida gosterilen esitlikte
(Denklem 3.14) giris sinyalinin ¢arpimlarinin N(N-1)/2 adedinin simetrik oldugu
gorilmektedir. Asagidaki esitlikte (Denklem 3.15) 3x3 durumu i¢in kuadratik giris
terimleri 9x9 biiyiikliigiindeki bir matris formuna doniistiiriilmiistiir. Burada matris

elemanlarinin kdsegene gore simetrik oldugu goriilmektedir.

XoXo XoX1 .. XgXg

X1X X1X we o X1 X

1 1 _ |*1%o 141 148
XmnXmn = | : - : (3.15)

XgXg XgXq ... XgXg

Yukarida gosterilen esitlik (Denklem 3.15) simetrik terimler elenerek yeniden
yazilirsa, ikinci toplam operatorii olan j’nin indeksinin degeri asagidaki esitlikte

(Denklem 3.16) gosterildigi gibi i’nin indeks degerinden baslar.
y2(m,n) = ZiZg" B2 Wi X n (D) Xmn () (3.16)

Yukaridaki esitlige (Denklem 3.15) gore, indisler 0’dan 8’e olacak sekilde alindiginda
ve simetrik terimler sifir yapilirsa matris asagidaki (Denklem 3.17) gibi sadelestirilmis

olur;
XoXg XoX1 ... XoXg
0 X1Xq1 e XX
1 1 _ 141 148
XmnXmn = : : : : (3.17)
0 0 .. XgXg

Yukaridaki esitlikte (Denklem 3.17) gosterilen matris formun igerisinde simetrik
carpimlar bulunmamaktadir. Sifirlar1 hari¢ tutarak matrisin satirlarin1  agagida

gosterilen esitlikte (Denklem 3.18) vektor formunda ifade edilebilir;

szn,n = [XoXg XoXp x8x8]T (3.18)
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Dolayisiyla kuadratik kisim ise asagida gosterilen esitlikteki (Denklem 3.19) gibi
vektorlerin ¢arpimi seklinde ifade edilebilir;

T

y2(m,n) = W2X12n,n (3.19)
Yukaridaki esitlikte (Denklem 3.19) gosterilen agirlik vektorii asagidaki esitlikte
(Denklem 3.20) gosterildigi gibi vektor formunda ifade edilebilir;

W, = [wg w? wz ... wk] (3.20)

W, ve X}, Ogelerinin eleman sayisi filtre maskesinin boyutlarma baglidir. NxN
boyutlu maske i¢in simetrik parcalar hari¢ olmak tiizere kuadratik vektoriindeki

terimlerin sayisi asagidaki esitlikte (Denklem 3.21) gosterildigi gibi hesaplanabilir.
Niwadratik = N X (N +1)/2 (3.21)

Yukarida esitlikler (Denklem 3.11 ve Denklem 3.19) ile verilen dogrusal ve kuadratik
kisimlarin toplami sabit terimi hari¢ tutuldugunda asagidaki esitlikte (Denklem 3.22)

gosterildigi gibi ifade edilebilir;
y(mn) = W, X5,  + Wox2,," (3.22)

Ayni agilimlar, Kuadratik goriintii filtrelerinin 5x5, 7x7 gibi daha biiyiik boyutlarda
ifade etmek i¢in de ayni sekilde genisletilebilir. Bu durumda yukarida gosterilen
esitlikte (Denklem 3.22) kullanilan vektoriin eleman sayisi yukarida gosterilen esitlige
(Denklem 3.21) gore belirlenir.

Yukarida denklemlerle anlatilan Kuadratik goriintii filtreleri uygulamada filtreleme
islemlerini  Sekil 3.3.’de goriildiigi swrada piksellerde islem yapilarak
gerceklestirmektedir. i indisi filtrenin satir konumunu belirlerken, j indisi ise siitun
konumunu belirlemektedir. Bununla birlikte yapilan calismada, filtre yapisindan

dolay1 piksellerin filtrelenme sirasinin  goriintii  kalitesi acisindan  6nemi
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bulunmamaktadir. Ayrica GPU tabanli goriintii filtrelemede birgok piksel ayni anda
filtrelenmektedir.

Filtreleme Isleminin
Yonii

LN .

i

Filtre
Maskesi

@*-R-I\il--I--I--I---I--I--l--I-I--I---I---I--I-)*

Giuriltili
Referans
GOorlinti

Sekil 3.3. Kuadratik goriintii filtrelerinin filtreleme islem modeli

3.4. Sezgisel Algoritmalar ile Optimizasyon

Genel olarak optimizasyon islemi, miimkiin olan alternatifler icerisinden belirlenen
kosullar ile en iyiyi se¢me islemidir [58]. Sezgisel algoritmalar ise optimizasyon
problemleri i¢in en yakin ¢oziimleri verebilen algoritmalardir. Genel amagli sezgisel
optimizasyon algoritmalari, biyoloji, fizik, kimya, siirii, sosyal ve miizik tabanli olmak
tizere alti farkli grupta degerlendirilmektedir [58]. Yapilan tez caligmasinda siirii
tabanli PSO algoritmasi ve biyoloji tabanli GA tercih edilmistir. GA ve PSO
optimizasyon algoritmalari, yapilan kaynak aragtirmalarinda yaygin olarak kullanilan
temel algoritmalar olmasindan dolay1 tez c¢alismast bu iki algoritma ile
sinirlandirilmigtir. Tez ¢alismasi kapsaminda uygulanan algoritmalar benzer mantik

ile ¢alisan diger sezgisel optimizasyon yontemlerine de genisletilebilir.
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3.4.1.Genetik algoritmalar

GA, dogal genetik yap1 ve se¢ime sahip, arama ve optimizasyon yontemidir [59]-[62].
Bu tip bir algoritma global ¢6ziimii geleneksel yontemlerle bulunamayan problemlerin
¢oziimiinde basar1 saglamaktadir [59], [60], [69], [61]-[68]. Buna benzer algoritmalar
¢oziimii elde etmek i¢in gaprazlama ve mutasyon adinda farkli iki operator kullanirlar.
GA’da elde edilen her bir ¢oziime kromozom ya da birey adi verilmektedir [64].
GA’da elde edilen c¢oziimlerin en iyileri belirlenerek bir sonraki nesillere
aktarilmaktadir ve bu islem segme islemi olarak adlandirilmaktadir. GA sonucunda
rastgele birden ¢ok ¢6ziim elde edilebilir. Elde edilen bu ¢6ziimler arasindan en iyileri
secilerek bir sonraki nesle aktarilir ve kotii sonuca sahip olanlar ise elenirler. Sekil
3.4.de GA’1n calisma semas1 goriilmektedir. Sistem girisinde renkli goriintii tizerine
Gaussian giiriiltiisti eklenerek GA’a gonderilmektedir. Baslangic popiilasyonu rastgele
olusturulur ve bu olusturulan popiilasyona gore uygunluk degeri hesaplanir. Bu
degerlere gore secim, ¢aprazlama ve mutasyon operatorlerinden gecirilerek en iyi

¢Oziim kiimeleri olusturulur.

Baslangig
Popiilasyonunu
Olustur Yeni
< Popiilasyonu
A
: Test et
Uygunluk (Fitness)
Degerini Hesapla
v 4 Secim
Ye1(1)11Netf111er <:—' 1 Algoritma
ustur .. ¥ Gaprazlama Sonlandirma Evet
Kriterine
<4 Mutasyon Ulasild: m1?
v ¢— Uygunluk Degeri
- Hesaplama
Eski Popiilasyon
ile Yenilerin Yerini i
Dogistic Algoritmay1
Sonlandir

Sekil 3.4. GA akis semast
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Yapilan ¢alisma icin GA sonlandirma kriteri olarak maksimum tekrarlama sayisi
kullanilmistir. Sonugta elde edilen en iyi uygunluk degerine gore filtre maske
katsayilar1 bulunmaktadir. Bu katsayilar kullanilarak giiriiltiilii goriintii son olarak

filtrelenip hesaplanan uygunluk degeri gosterilmektedir.

Algoritma 1: GENETIK ALGORITMALAR (GA)
Giris: Referans Goriintii, Giriiltii Eklenmis Referans Goriintii, Goriintii Ozellikleri, Durdurma Kriteri, Popiilasyon Sayist
Cikis: En iyi Bireyler(En iyi Filtre maske agirhklar)
Baslangi¢ Poplilasyonu Olusturulur.
Uygunluk Dederi Hesaplanir.
Fitness():
Populasyon icerisindeki butun bireyler igin tekrarlanir.
while (tekrarlama < maksimumtekrarlama) do
Bitln Popiilasyonlar ig¢in Uygunluk Degeri Hesaplanir.
Fitness():
Se¢im Metodu Kullanilarak Bireyler Segilir.
Selection();
Segilen Bireyler Caprazlanir.

Crossover():

Segilen Bireyler Rastgele Mutasyona Ugratilair.
Mutation():

En iyi Adaylar Sonraki Nesle Aktarilar.
Elitism()

return FEn ivi Uvgunliuk Degeri;

Sekil 3.5. GA sozde kodu

Sekil 3.5.’de GA i¢in sozde kod verilmistir. “while” ile belirtilen sart igerisinde
tekrarlama sayisinin belirlenen maksimum tekrarlama sayis1 oldugu goriilmektedir. Bu
saylya ulasincaya kadar uygunluk degeri hesaplamalar1 ve filtre agirliklar1 egitimi

surekli olarak devam etmektedir.

3.4.2. Parcacik siirii optimizasyon algoritmalari

PSO, kus ve balik siriilerinin davraniglarindan esinlenerek gelistirilmis hizl
yakinsama oOzelligine sahip ve dogrusal olmayan problemlerin ¢6zlimiine yonelik
tasarlanmis bir algoritmadir [70], [71]. Bu algoritma nispeten diger optimizasyon
algoritmalarina gore ¢ok daha hizli ve parametre sayisinin az olmasi sebebiyle kolaydir
[72], [73]. Sebebi ise igerisinde tiirev bilgisine ihtiyag duyulmamasindan dolayi
problem ¢6zmedeki karmasik islemlerin olmamasidir [74]. Hizli yakinsama

ozelliginden dolayr GA ve Benzetim Tavlama algoritmalarinin ardindan en g¢ok
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caligilan algoritmadir [75]. Algoritma rastgele ¢6ziimlerin oldugu bir siiriiyle baslatilir.
Diger optimizasyon algoritmalarinda siirii ismi yerine popiilasyon terimi kullanilir.
Stiriiyii olusturan her bir kus bir pargacik olarak adlandirilir ve her bir parcacik bir
aday ¢oziimdiir [75]. Ornegin D boyutlu X adet pargacik oldugunu varsayalim. Bu
durumda pargacik matrisi asagida (Denklem 3.23) gosterildigi gibidir;

P11 P12 i DPip
P21 P22 i DPap (3.23)

Pz1 Dz : Pzp

Pargacik matrisindeki i’ inci pargacik asagida (Denklem 3.24) gosterildigi gibi ifade

edilir.

x;p=[Xi1 Xi2 " Xip] (3.24)
Onceki tekrarlamalarda uygunluk degerini veren i’ inci pargacigin pozisyonu asagida
(Denklem 3.25) gosterildigi gibidir ve bunlar yerel en iyi pargacik olarak
adlandirilmaktadir.

Peniyi; = [peniyill Peniyi;2 peniyilD] (3.25)

Her tekrarlamada biitiin pargaciklar igerisindeki en iyisi ise asagida (Denklem 3.26)

gosterildigi gibidir ve bunlar global en iyi pargacik olarak adlandirilmaktadir.

geniyii= [geniyi11 Yeniyi;2 geniyilD] (326)

I’ inci pargacigin hiz1 agagida (Denklem 3.27) gosterildigi gibidir.

v;=[Vii1 Vi2 * Vip] (3.27)

Yerel en iyi ve global en iyi degerlerinin belirlenmesinin ardindan her bir pargacigin

hizlar1 asagida (Denklem 3.28) gosterildigi gibi giincellenmektedir [76].
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vt = vl + Clrlk(pgniyii -pf)+ czrzk(ggniyi - i) (3.28)

Yerel en iyi ve global en iyi degerlerinin belirlenmesinin ardindan her bir pargacigin

konumlar1 asagida (Denklem 3.29) gosterildigi gibi giincellenmektedir [76].
pit = pl + vt (3.29)

Yukarida verilen (Denklem 3.28) c1 ve c2 6grenme faktorlerini ifade etmektedir. Diger
bir deyisle pargacigl yerel en iyiye ve global en iyiye yonlendiren sabitleri ifade
etmektedir. Yukarida verilen (Denklem 3.28) ry ve r2 (0-1) arasinda degisen rastgele
degerler alan degiskenleridir. k ise tekrarlama sayisin1 gostermektedir. Sekil 3.6.’da

PSO i¢in genel sozde kod verilmistir.

Algoritma 2: PARCACIK SURU OPTIMIZASYON (PSO) ALGORITMASI
Giris: Verilen Problem i¢in Uygunluk Fonksiyonu, Algoritma Parametreleri
Cikis: Uygunluk Fonksiyonunu En Aza Indirmek igin (veya Maksimize Etmek i¢in) En Iyi Birey
Rastgele Aday C&zlUmlerini Kullanarak Baslanir.
Her Bir Adayin Uygunluk Dederi Deferlendirilir.

while (rekrarlamasayist < maksimumtekrarlamasayisi) do
Yeni Bir Poplilasyon Olusturmak ig¢in Bireyler Yeniden Olusturulur.

Her Bir ¢ozilmiin Uygunludu Dederlendirilir.
Daha 1yi Uygunluk Dederleri ile Sahip Cdézlimler Seg¢ilir.
Baskin Olmayan Cdzlmler Glncellenir.

Return En lyi Bireyler;

Sekil 3.6. PSO sozde kod

3.5. GPU Tabanh Hesaplama

CPU mimarisi hizla geliserek tek g¢ekirdekli ve buradan ¢ok c¢ekirdekliye gegis ile
hesaplama basarimlarinda ciddi artiglar saglanmistir. Fakat mikroislemcilerin enerji
tilketimleri ve 1s1 tiretimlerinin artmasi CPU’larin gelisimini siirlamistir [77], [78].
Buna bagli olarak ilk baslarda elde edilen performans artislar1 artik saglanamamaya
baslanmistir. Bunun sonucunda 6zellikle paralel islem yapan ve yiiksek performans

isteyen uygulamalar i¢in giinlimiizde GPU Xkartlar yaygin bir sekilde kullanmaya
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baslanmigtir. Ayrica GPU kartlarin CPU’larla uyum igerisinde ¢alismasit da GPU
kartlarin kullanimimni arttirmistir [78], [79]. Yapilan tez ¢alismasinda GPU Kart,
CPU’nun islem yiikiinii hafifletmek amaciyla ¢ok fazla igslem giicii gerektiren islemleri
gerceklestirmek i¢in kullanilmistir. Diger seri islemlerin hepsi CPU {izerinde
yiritilmiistir. Giintimiizde ¢ok ¢esitli ve ¢ok sayida GPU Kartlar bulunmaktadir.
Yapilan tez ¢alismasinda Kuadratik gorintii filtrelerinin maske agirliklarini egitmek
icin GPU tabanli algoritmalar gelistirilmis ve bunun i¢in Nvidia firmas1 tarafindan
gelistirilen CUDA ¢atis1 kullanilmistir. CUDA, GPU iizerinde genel hesaplamalar igin
Nvidia tarafindan gelistirilen bir programlama modeli ve paralel hesaplama
platformudur [80]. CUDA ile gelistiriciler GPU giicinii kullanarak bilgisayar
uygulamalarini 6nemli 6lgiide hizlandirmaktadirlar [80]. GPU ile hizlandirilmisg
uygulamalarda is yiikiiniin ardisik kisimlart genelde CPU iizerinde ¢alisirken
uygulamanin hesaplama yogunlugunun oldugu paralellestirilebilen kisimlar ise paralel
olarak binlerce GPU c¢ekirdegi iizerinde ¢alistirilir [80]. Bu grafik kartlart farkl
mimariler kullanilarak tiretilmektedir. Ticari kaygilardan dolay1 kullanilan mimariler
hakkinda ¢ok fazla bilgi bulunmamaktadir [81]. Calismalarda kullanilan GPU
mimarisi Maxwell mimarisine sahiptir. Maxwell mimarisi Nvidia’nin, GeForce 700
serisi, 800M serisi, GeForce 900 serisi ve Quadro Mxxx serilerinde kullanilmaktadir.
Bu mimariyle iiretilen GPU kartlarin L2 6n bellekleri 2MB yapilarak bellek bant
genislikleri arttirilmigtir. Buna gore bellek veri yollar1 128 bit’e indirgenerek dnceki
mimarilere gore oldukea gii¢ tasarrufu saglanmistir [82]. Ayrica GPU igin kullanilan
ve ¢ok 6nemli olan bir parametre ise hesaplama kapasitesidir (computing capability).
Bu hesaplama kapasitesi GPU’dan GPU’ya ve GPU’nun olusturulduklari mimariye
gore degismektedir. Nvidia CUDA C derleyicisi olarak Nvcc (NVidia’s Cuda
Complier)’yi kullanmaktadir. Nvce, GPU tizerinde bulunan her bir ¢ekirdek igin hem
mimariye 0zgli cubin dosyalart hem de ileri uyumluluk PTX (Parallel Thread
Execution) siiriimlerini tireterek kullanmaktadir. Her bir cubin dosyasi, belirli bir
hesaplama yetenegi versiyonunu kullanir ve sadece ayni siiriim ve tiirevleriyle uyumlu
olarak c¢aligir. Ornegin hesaplama yetenegi 3.0°1 hedefleyen bir cubin dosyasi,
hesaplama yetenegi 3.x olan siirlimlerin tamamini desteklerken, hesaplama yetenegi

5.x (Maxwell) olan cihazlarla uyumlu olarak ¢aligmaz [83].
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Sekil 3.7.°de CUDA’nin “CUDA Device Query” adinda olusturdugu 6rnek projesinin
calistirilmasi sonucunda elde edilmis ekran goriintiisiidiir. Bu ekran goriintiistinde

GPU i¢in hem donanimsal hem de yazilimsal 6zellikleri goriilmektedir.

B Komutlstemi - o %
deviceQuery.exe Starting... “

CUDA Device Query (Runtime API) version (CUDART static Tinking)
Detected 1 CUDA Capable device(s)

Device 0: "GeForce GTX 980"

CUDA Driver version / Runtime version 9 1 / 8.0

CUDA Capability Major/Minor ver51on number :

Total amount of global memory 4096 MBytes (4294967296 bytes)
(16) multiprocessors, (128) CUDA Cores /MP: 2048 CUDA Cores

GPU Max Clock rate: 1279 MHz (1.28 GHz)

Memory Clock rate: 3505 Mhz

Memory Bus width: 256-bit

L2 cache size: 2097152 bytes

Maximum Texture Dimension Size (x,y, ; 1p= 565536;, ZD=(65536 65536), 3D=(4096, 4096, 4096)
Maximum Layered 1D Texture Size, (num layers 1D=(16384 2048 layers
Maximum Layered 2D Texture Size, (num) layers 2D=(16384, 15384) 2048 layers

Total amount of constant memory: 65536 by‘tes
Total amount of shared memory per block: 49152 bytes
Total number of registers available per block: 65536

warp size: 32

Maximum number of threads per multiprocessor: 2048

Maximum number of threads per block: 1024

Max dimension size of a thread block Ex,y,z): (1024, 1024, 64)

Max dimension size of a grid size xX,¥,z): (2147483647, 65535, 65535)

Maximum memory pitch: 2147483647 bytes

Texture alignment: 512 bytes

Concurrent copy and kernel execution: Yes with 2 copy engine(s)
Run time 1imit on kernels: Yes

Integrated GPU sharing Host Memory: No

Support host page-locked memory mapping: Yes

Alignment requirement for surfaces: Yes

Device has ECC support: Disabled

CUDA Device Driver Mode (TCC or WDDM): WDDM (Windows Display Driver Model)
Device supports Unified Addressing (UVA): Yes
Device PCI Domain ID / Bus ID / location ID: o/1/0
Compute Mode:
< Default (multiple host threads can use ::cudaSetDevice() with device simultaneously) >

dev1%equery CUDA Driver = CUDART, CUDA Driver version = 9.1, CUDA Runtime version = 8.0, NumDevs = 1, Device0 = GeForce GTX 980
Result = v

Sekil 3.7. Deneylerde kullanilan GPU'nun donanimsal ve yazilimsal kapasiteleri

Calismada kullanilan GPU kart 2048 adet CUDA ¢ekirdege ve 4GB DDR5 Ram
bellege sahiptir. Her bir blok igin 1024 adet is par¢acigi bulunmaktadir. Toplam
olusturulan blok pargacigi sayisi ise 1024 tanedir. Bunun anlam1 GPU Kart iizerinde
yazilimsal olarak toplamda 1024x1024 tane is parcacigi olusturulmaktadir. GPU
kartlarin hesaplama kapasiteleri bir birlerinden farklidir ve Nvidia’nin GPU Kartlari
icin hesaplama kapasitesi versiyonlar1 ¢ok onemli bir kriterdir. Tez caligmasinda
kullanilan GPU kartin hesaplama kapasitesi CUDA 5.2°dir ve OpenGL 4.4’i de
desteklemektedir. 165W gii¢ tiiketimine sahip ve maksimum gii¢ tiiketimi S00W’dur.
Buradaki 6zelliklerinin disinda her bir is parcacigi bloklar1 48KB paylasimli bellege
(Shared-memory), her bir is parcacigi 16KB yazmag bellege (register memory)
sahiptir.

3.5.1. CUDA mimarisi

Giliniimiizde hizla gelisen teknolojiyle, donanimlar {izerlerinde ¢alisan yazilimlarin

ihtiyaglarin1  karsilamada giderek zorlanmaktadir. Ozellikle goriintii isleme
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konularinda, her bir piksel degeri bir filtre maskesi ile defalarca kez garpilip
toplanmakta, ayrica bu filtre maskesi ve islenen goriintiiniin boyutlar1 arttik¢a yapilan
islemler daha fazla uzamaktadir. Bundan dolay1 bu tarz is yiikii gerektiren islemlerde
¢ok fazla ¢ekirdege ihtiya¢ duyulmaktadir. GPU paralel ifade edilebilen ve islem yiikii
fazla olan uygulamalari ¢alistirmada, igerisindeki bir¢ok ¢ekirdekten dolay1 oldukga
bagsarilidirlar. CUDA, grafik islemciler iizerine yazilmis ilk paralel hesaplama
platformu ve programlama modelidir [80]. Yazilim dili olarak C temelli bir dil olan
CUDA C kullanilmaktadir. GPU igerisinde diisiik gii¢lii is par¢aciklarinin kullanilmasi
baz1 paralel algoritmalarin, sirali ¢alisan CPU algoritmalarina gore oldukca hizl
hesaplanmasini saglamaktadir. Nvidia tarafindan gelistirilen CUDA ile Nvidia grafik
kartlar1 genel amagli hesaplama uygulamalarinda kullanilabilmektedir. GPU Kartlar
tizerinde ¢ok sayida CUDA ¢ekirdekleri (CUDA cores) bulunmaktadir [84]. GPU
tizerindeki tiim bu ¢ekirdeklere yiikler esit dagitildiginda zaman performansi agsindan
ne kadar iyi oldugu goriilebilmektedir. CUDA mimarisi temelde grafik isleme
yogunlugu olan, agir hesaplamalarin oldugu uygulamalar ve c¢ok fazla paralellik
gerektiren uygulamalara yonelik olarak gelistirilmistir. GPU {izerinde bir¢ok veri
islemeye yonelik aritmetik ve lojik birimlerden (ALU) olusmus bir mimariye sahiptir.
Bu mimari ile aritmetigin yogun oldugu goriintii isleme, 3D derleme, sinyal isleme vb.
uygulamalarda oldukga basarili olabilmektedir. CUDA mimarisi tasarimina ekledigi
kanal yapisiyla kullanicilarinin  GPU  Kkart igerisindeki ¢ekirdeklere is yiikii
paylastirmasi, siire¢ kontrollerinin yapilmasi vb. islemlerle ugrastirmayacak sekilde
saglamaktadir. Sekil 3.8.de gosterildigi gibi her bir kafes igerisinde GPU kart
donanimin O6zelligine gore yiizlerce blok bulunmaktadir. Bu bloklarin her biri
igerisinde hesaplamalar1 yapan yine donanimin 6zelligine gore degisen sayida is
parcaciklari bulunmaktadir. Bir kafes igerisinde ¢alisan is parcaciklarinin sayisi her

blok igerisindeki is parcaciklarinin kafes i¢erisindeki blok sayisi ile ¢arpimi kadardir.
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Sekil 3.8. CUDA mimarisinde kafes (grid) ve blok yapisi [85]

CUDA C ile yazilmig bir program aslinda g¢ekirdek (kernel) adi verilen seri bir
programdir. CUDA mimarisi bu seri programdan binlerce kopya olusturarak paralel
bir sekilde islenmesini saglar. Cekirdek fonksiyonlari, normal C fonksiyonlarindan
farkli olarak birka¢ kere cagrildiginda birkag tane ayri is pargacigini paralel olarak
calistirirlar [86], [87]. Cekirdek fonksiyonlar: __global__ ifadesi ile tanimlanmaktadir.
Cekirdek fonksiyonunu calistiracak olan is pargacigl sayis1 <<<...>>> ifadesi ile
belirtilir. Cekirdek fonksiyonunu galistiran her bir is parg¢acigma bir ID (Identification)
degeri atanir. Bu degere threadIDx degiskeni iizerinden ulasilmaktadir [88]. CUDA
mimarisi, paylasimli bellek, 6n bellek, Yerel bellek (local memory), Genel bellek
(Global memory), Sabit bellek (constant memory), Doku bellek(texture memory)
olmak {izere farkli bellek yapilarina sahiptir. Is pargaciklar1 ¢aligma sirasinda birden
fazla bellek alanindaki verilere erismektedirler [34]. Is parcaciklarmin en hizlh
ulagabildikleri bellekler sirasiyla, her bir is par¢aciginin kendine ait 6n bellek ve yerel
bellegi, bloklarin hepsinin erisebildigi paylasimli bellek ve biitiin is parcaciklarinin
erigebildikleri genel bellek, sabit bellek ve doku bellektir [34], [40], [89], [90]. Yerel
bellek alani i pargaciklarinin bulundugu yerde oldugundan erigim siiresi ve gecikme
cok kisa ve band genisligi diistiktiir. Paylasimli bellek is pargacigi bloklarina genel
bellekten daha yakin oldugu i¢in band genisligi yiiksek ve hizi genel bellege gore
yiiksek, yerel bellege gore daha diisiiktiir. Genel bellek ise ¢ok genis band genisligine
sahip fakat GPU igerisindeki biitliin is parcaciklarinin ulasabilecegi bir konumda
oldugundan erisim siireleri diger belleklere gore olduk¢a fazladir[34]. Sadece is
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parcaciklarinin kullandig1 bellek tipi 6n bellek ve yerel bellek tipidir. Bir blok
icerisinde bulunan biitiin is pargaciklarinin ortak olarak eristikleri bellek tipi
paylasimli bellek tipidir. Bu bellek tipi CPU iizerinde biriktirme ara bellegi gibi
kullanilir. Amaci ise genel bellek erisim gecikmelerini azaltmaktir. GPU iizerinde ise
bant genisligini arttirmak i¢in kullanilir. Bloklar disinda kafes yapisinda bulunan
Genel bellege ise biitiin is pargaciklart ulasabilmektedir. Sadece Sabit bellek ve Doku
bellek tipleri ile is parcaciklar1 arasinda tek yonlii bir kullanim vardir. Sabit bellek
GPU kartin hesaplama kapasitesine gore degisirken bu bellegin efektif kullanimi
zordur. Doku bellek ise yiiksek performansli bir bellek olup GPU kart tarafindan
donanim olarak desteklenmektedir. Bu bellegi uygulama ara yiizlerinde
kullanildiginda sadece okuma iglemleri yapilabilir. Genel bellek tizerindeki islemlere

gore ¢ok daha performansh ¢alisir.

3.5.2. AtomicAdd() fonksiyonu

Atomik islemler, herhangi bir is pargacigindan etkilenmeden gergeklestirilen
islemlerdir. Genelde coklu is parcacigi uygulamalarinda ¢ok yaygin olan yaris
kosullar1 (race condition) problemini 6nlemek i¢in kullanilmaktadir. CUDA’daki
atomik islemler genellikle paylasimli hafiza ve genel hafiza i¢in ¢alismaktadir.
Paylasilan hafizadaki atomik islemler genellikle ayni is parcacigi blogu icerisindeki
farkli is pargaciklari arasindaki yaris kosullarini 6nlemek igin kullanilmaktadir. Genel
hafizadaki atomik islemler, hangi 1§ parg¢aciginin bloguna bakilmaksizin iki farkl is
parcacigl arasindaki yaris kosullarini 6nlemek igin kullanilmaktadir [91]. GPU Kkart
mimarisinde hesaplama yetenegi 6.x’den daha diisiik olanlarda GPU Kkart tizerinde
yapilan atomik islemler yalnizca GPU’ya gore atomiktir. Sekil 3.9.’da atomicAdd()

fonksiyonuna 6rnek bir ¢alisma sekli goriilmektedir.
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Sekil 3.9. AtomicAdd() fonksiyonunun calisma sekli[92]

Is pargaciklarinda yapilan hesaplamalar atomicAdd() fonksiyonu tarafindan

toplanmaktadir ve toplam sonucu yazana kadar isini bitiren biitiin ig pargaciklari diger

is pargaciklarini beklemektedirler. atomicAdd() fonksiyonuna ait 6rnek kod pargasi

sekil 3.10.”da gosterilmektedir [91], [93].

int atomicAdd(int *dosya, int degisken){

int eski;

eski = *dosya; //hafizadan yiikle

*dosya=eski+degisken;// degisken ile topladiktan sonra hafizaya yiikle
return eski;

}

Sekil 3.10. AtomicAdd() fonksiyonu kod blogu
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3.5.3.__Syncthreads() fonksiyonu

Yaris kosullarindan kagimmak igin is parcaciklar1 tarafindan paylasilan alanlara
erigsimlerin dogru sekilde senkronize edilmesi gerekmektedir. Paralel islemlerin
yapildigi uygulamalarda ortak depolama alanlarina islemlerini bitiren is
pargaciklarinin yazma ya da okuma yapmalari1 kaginilmazdir. Bu gibi durumlarda is
parcaciklarinin o depolama alanlarina ulasimlar1 senkron edilmeli aksi takdirde elde
edilen sonuglar yanlis ¢ikacaktir. CUDA yaris kosullarindan kaginmak i¢in atomik
islemler gibi bazi1 6nlemler almis olsa bile zaman zaman is pargaciklarinin senkronize
edilmeye ihtiyaglar1 olmaktadir. __ syncthreads() fonksiyonu bir is parcaciginin
ulagmas1 gereken bir depolama alanina ulastiktan sonra hi¢ bir islem yapmadan diger
is parcaciklarini beklemesini saglamaktadir. Boylece o depolama alanina ayni is
parcaciklarinin diger is parcaciklarina gore daha fazla kullanmasinin oniine gegilmis
olacaktir. Ornegin Sekil 3.11.’de goriilen kod blogunda, Thread 1, Thread 0

tarafindan tanimlanan bir degeri okur.

void update race(int* x, int* y){
inti= + * ;
if (i==0) *x=1;
if(i==1)%*y="*x;

}

Sekil 3.11. Senkronize edilmemis kod blogu [94]

Programin Thread_1’in yazilan konumundan sonra konumunu Thread_1 degerini
okumasini saglamasi gerekmektedir. Sekil 3.12.°de ise aymi blok igerisindeki is
parcaciklarinin  senkronizasyon yerleri belirlenir ve __syncthreads(); ogesi
kullanilarak Thread_1 yazma isini bitirdikten sonra diger is pargaciklarin1 bekleyecek

ve sonrasinda okuma isini yapacaktir.

void update_race(int* x, int* y){
inti= + * ;
if (1==0) *x=1;

if (i==1)*y="*x;
b

Sekil 3.12. Senkronize edilmis kod blogu [94]
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3.6. Sonu¢

Bu boliimde, Kuadratik goriintii filtreleri detayli bir sekilde ele alinarak matematiksel
temelleri anlatilmigtir. Ayrica bu filtrelerin maske agirliklarini egitmek i¢in kullanilan
sezgisel algoritmalar da ayr1 ayr1 ele alinmistir. Tez ¢calismasi kapsaminda Kuadratik
filtrelerin  maske agirliklarinin  egitim  siirelerini  azaltmak igin gelistirilen
yontemlerden biri olan donanimsal hizlandirmanin tasarlanacagi ortam ve g¢alisacagi
donanim hakkinda detayli agiklamalar yapilmistir. Ayrica CUDA ¢ergevesi hakkinda
temel bilgiler de verilmistir. Bu bdliimde bahsedilen teknolojiler kullanilarak
Kuadratik goriintii filtrelerinin maske agirliklar1 egitim siirelerinin ciddi anlamda

disiirilmesi hedeflenmektedir.



BOLUM 4. ONERILEN YONTEM

4.1. Giris

Sezgisel algoritmalar, problemlerin tiiriine bagli olarak bir sorunun ¢éziimii i¢in yogun
hesaplama giicli isteyebilir. GA, PSO ve benzer sezgisel algoritmalar baslangicta
rastgele bir popiilasyon olusturur ve tekrarlama sayisi ilerledikg¢e hesaplanan uygunluk
degerine gore bu popiilasyonlar degisiklige ugratilir. Giiriiltiili goriintiiyi filtrelemek
icin kullanilan goriintii filtre katsayilarinin en uygun olanini belirlemek gerekir. Bunun
igin glriltiilii referans goriintlisiiniin uygunluk degerinin referans goriintiisiiniin
uygunluk degerine yaklastirilarak kiyaslanmasi gerekir. Uygunluk fonksiyonunun
referans goriintiiye yakinligini belirlemek i¢in MSE, MAE (Mean Absolute Error),
PSNR yada SSIM (Structural Similarity Index Measurement) gibi gériintii kalitesi
6l¢tim tekniklerinden biri kullanilabilir. Mevcut yaklasimlarda da, popiilasyonun bir
bireyi i¢in uygunluk degeri, filtrelenmis referans goriintii ve referans goriintii
kullanilarak MAE veya MSE degerlerinin hesaplanmasi ile belirlenir. Filtrelenmis
gorlintii, bir bireyin maske agirliklart olarak goriintiiniin filtrelenmesi ile elde edilir.
Bu islemler popiilasyondaki her bir birey i¢in her bir algoritma tekrarlama sayisinda
tekrarlanir ve bdylece popiilasyon gelisir. Biitlin popiilasyon i¢in uygunluk
hesaplanmasi1 genellikle yogun hesaplama giicii gerektirir. Dolayisiyla uygunluk
fonksiyonundaki (Fitness Function) algoritmik bir hizlandirma, hesaplama siiresini
Oonemli derecede azaltabilir. Bu amacla, GA ve PSO kullanilarak Kuadratik filtrelerin
egitim siiresini azaltmak i¢in degisken bir yaklasim ve bu yaklasimin bir varyasyonu
sunulmustur. Ayrica uygunluk fonksiyonunun GPU {izerine tasinarak hesaplanmasini
temeline dayanan ve Onerilen donanimsal hizlandirma yontemleri de bu boliimde

ayrintili olarak anlatilmistir.
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4.2. CPU Uzerinde Sirali Gergeklestirme

CPU iizerinde sirali gergeklestirme, hem algoritmik hizlandirma hem de GPU kart
tizerinde gerceklestirilen donanimsal hizlandirmayr 6lgmek icin referans almak
amaciyla gelistirilmistir. Kuadratik filtrelerin uygunluk degeri hesaplamalart CPU
icerisinde sirali bir sekilde gerceklesmektedir. Bu da hesaplamalar1 oldukga

yavaslatmaktadir. Sekil 4.1.’de Sabit Uygunluk (SU) yonteminin ¢alisma semasi

gorilmektedir.

Girig goruntusuni
Girig popiilasyondaki Filtrelenmis Referans
Guraltli her bir bireyi Referans Gérinti
Referans kullanarak filtrele Gériinti
Goruantlsi MAE

Uygunluk
degeri olarak
MAE vektori

Genetik algoritma:
Uygunluk degerlerine
goére yeni bir
\ popllasyon elde et

Sekil 4.1. SU yontemi galisma semast

Genel olarak SU yontemi su sekilde caligir; giris giriltiilii referans goriintiisii, GA
tarafindan baslangigta rastgele olacak sekilde iiretilen Kuadratik filtrelerin maske
agirliklart kullanilarak filtrelenmis referans goriintii elde edilir. Uygunluk degerinin
hesaplanmasi i¢gin MAE kullanilmistir. Yani filtrelenen referans goriintii ile referans
goriintiisii arasindaki farklarin mutlak degerleri alinarak hesaplanir. Daha sonra bu
uygunluk degeri GA tarafindan kullanilarak yeni maske agirliklari hesaplanir. Bu

stire¢ maksimum tekrarlama sayisina ulasincaya kadar devam eder.

4.3. Onerilen Algoritmik Hizlandirma Yontemleri

Kuadratik filtrelerin GA ve PSO ile egitiminde, popiilasyonlarin tamami i¢in uygunluk
degeri hesaplamalar1 i¢in ¢ok yogun hesaplama giiciine ihtiyag duyulur. Bu hesaplama
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giiciinii elde etmek amaciyla bu tez c¢alismasi kapsaminda farkli algoritmik
hizlandirma yéntemleri onerilmistir. Onerilen bu yéntemlerin temel prensibi GA ve
PSO’nun egitime giris referans goriintiisiiniin 6nceden belirlenen bir bolgesinden
baslamasinin saglanmasidir. Sezgisel algoritmalarin egitime giris referans goriintiiniin
bir kismindan baslamasi egitim siiresini kisaltacak ve ¢ok daha kisa siirelerde en iyi
¢cozlimleri bulmasi saglanacaktir. Ayrica egitim sonlanmadan 6nce drnegin, tekrarlama
sayisinin %80’nine ulasildiginda GA ve PSO maske agirliklar1 egitimlerine giris
referans goriintiisiiniin tamaminda yapmas1 saglanmistir. Onerilen bu ydntemler,
Degisken Uygunluk (DU) yontemi ve Rastgele Degisken Uygunluk (RDU)
yontemleridir. DU, GA’a entegre edilmis olup uygunluk fonksiyonunda kullanilacak
olan piksel sayisini Sekil 4.2a.’da gosterildigi gibi belirli oranlarda degistirmektedir.
Bu yaklagimda, goriintiiniin boyutu GA’1n mevcut tekrarlamalarina gore belirlenir ve
onceden belirlenmis bir sayidaki pikseller kullanilarak uygunluk fonksiyonu
hesaplanir. Asagidaki esitlikte (Denklem 4.1) k. tekrarlamadaki goriintiiniin genisligini

hesaplamada kullanilmaktadir.

Wy, xk  Beg xWp, xK
|\/II I\/ll

WK :WRI X BCR + 4.1)

Denklemde kullmlan; W, k. tekrarlamadaki goriintiiniin genisligini, Wy, referans

goriintiiniin genisligini, Beg sabit oranimi, M| maksimum tekrarlama sayismi ve k

tekrarlama sayisii temsil etmektedir. B.g degiskenini ortak paranteze almirsa

denklem asagidaki esitlikte (Denklem 4.2) gosterildigi gibi elde edilir;

k W, xk
WK :WRI X BCR (1—M—IJ+KI/I—I (42)

k
Yukaridaki esitligi (Denklem 4.2) daha anlasilir hale getirmek i¢in IR ‘il

seklinde gosterirsek esitlik asagida (Denklem 4.3) gosterildigi gibi elde edilir;
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WK :WRI x BCR (1_ IN| )+WRI X IN| (4.3)

Gorilintiiniin  genisligini yukaridaki esitliklerle (Denklem 4.1, Denklem 4.2 ve
Denklem 4.3) hesaplandigi gibi goriintiiniin yiiksekligi de asagidaki esitlikte (Denklem
4.4) gosterildigi gibi hesaplanir.

He xK  Bgg xHg xk

HK:HRIXBCR+ MI MI

(4.4)

Yukaridaki esitlikte (Denklem 4.4) kullamlan, H, k. tekrarlamadaki goriintiiniin

yiiksekligini, Hg, referans goriintiiniin yiiksekligini ifade eder. Denklemde gecen By

degiskenini ortak paranteze alinirsa esitlik asagida (Denklem 4.5) gosterildigi gibi elde

edilir.
H, =H, xB., (1—LJ+M (4.5)

k
Yukaridaki esitligi (Denklem 4.5) daha anlasilir hale getirmek igin e ‘yr ly,

seklinde gosterirsek esitlik asagida (Denklem 4.6) gosterildigi gibi elde edilir;
HK:HRIXBCR(l_INI)+HRIXINI (4.6)

Yukaridaki esitliklerde (Denklem 4.3 ve Denklem 4.6) goriintiiniin her bir

tekrarlamadaki genisligini ve yiiksekligini hesaplamaktadir. Bgsabit orani ise

1
[BCR = Fj seklinde kullanilmistir.

Diger onerilen algoritmik hizlandirma yontemi olan RDU’de GA ve PSQO’ya entegre

edilmis olup uygunluk fonksiyonunda kullanilacak piksel sayisini degistirmektedir.
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DU yonteminden farkli olarak bu yontemde GA ve PSO’nun egitim yaptigi goriintii
pargalarinin pikselleri Sekil 4.2b.’de goriildiigi gibi biitlin goriintii tizerinden rastgele
bir sekilde secilmektedir. GA ve PSO’nun egitim yaptig1 goriintiiniin boyutlar1 da
yukarida gosterilen esitliklerle (Denklem 4.3 ve Denklem 4.6) hesaplanmaktadir.

— Piksellerin
Rastgele Se¢imi

(b)

Sekil 4.2 Uygunluk fonksiyonunu hesaplamak i¢in yontem a) Bolgenin asamali biiyiimesi b) Piksellerin rastgele
segilmesi [95].

Onerilen yontemlerin temel amaci, GA ve PSO’nun egitime, goriintiiniin ¢ok daha
kiigiik bir alaninda baslamasi ve baslangictan itibaren ¢cok daha iyi sonuglar vermesini
saglamaktir. Bu yontemlerin Dblok diyagrami Sekil 4.3.’de g0sterilmistir.
Optimizasyon algoritmalar1 baglangicta biitiin goriintiiyii kullanmak yerine yukarida
anlatilan matematiksel denklemlerle hesaplanan ve c¢ok daha kiiciik bir alam
kullanarak uygunluk degerini hesaplarlar. Uygunluk degerinin hesaplandig: bu alan
biitiin popiilasyonlar tarafindan kullanilir. Bu sekilde uygunluk fonksiyonunun
getirdigi hesaplama yogunlugu azaltilmis olur. Hesaplanan bu uygunluk degerine gore
yeni agirliklar belirlenmektedir. Bir sonraki tekrarlamada hem bu yeni agirliklar hem
de egitimin yapilacagi gériintiiniin boyutlar1 yeniden hesaplanir. Uygunluk degeri ise
hesaplanan yeni goriintii boyutu degismeden biitiin popiilasyon tarafindan kullanilarak

hesaplanir.
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(Filtre Agirhiklari)

Tekrar
~ Sayist

i Uygunluk Fonksiyonu MAE ve i
! Giriltilii Referans - |
| Referans Kuadratik Gériintii Filtresi Goriintiiyii Rf_’_fe._ra”__s |
| Gériintil Kullanarak Goriinta i
i A Filtrele '
! Genislik Yiikseklik |
i ) Uygunluk Degerinin i
¥ T Hesaplanacag1 Goriintii i
i Aday Cozimler Bovutnu Hesapla !

GA veya PSO

Sekil 4.3 Onerilen algoritmanin blok diyagrami

Onerilen yoéntemlerin genel olarak algoritmalarina bakildiginda Sekil 4.4.°de DU
yontemine ait algoritmanin sdzde kodu goriilmektedir. GA ve PSO, Kuadratik
filtrelere agirlik olarak aday bir ¢6ziim uygular ve daha sonra giiriiltii eklenmis olan

referans goriintiisii filtrelenir.

Algorithm 3: Degisken Uygunluk (DU) Y6ntemi

Giris: Uygunluk Fonksiyonu, Popiilasyon Sayisi, Maksimum Tekrarlama Sayisi, Baslangic Orani, GENISLIK,
YUKSEKLIK

Cikis: En iyi Birey
Bir Popiilasyon Olusturmak icin Belirli Sayida Aday (&ziim Uretilir.
Popiilasyon=Baslangic Popiilasyonu(Popiilasyon Sayisi) :
Baslangi¢ Uyugunluk Dederleri igin Yeni Geniglik ve Ylikseklik Hesaplanir.
Genislik= GENISLIK*Baslangic Oram ;
Yiikseklik= YUKSEKLIK*Baslangic Oram ;
Biitiin Popililasyon Uyeleri icin Uygunluk Dederi Hesaplanir.
Uygunluk Degeri=Uygunluk Fonksiyonu(Popiilasyon,Genislik,Yiikseklik) ;
Degisken Uygunluk Dederi ig¢in Baslangi¢ Orani Belirlenir.

for (k=1 ro MaksimumTekrarlamaSayist) do
Bir Seg¢im Ydntemi Kullanarak Ebeveynler Seg¢ilir.

Selection(Uygunluk Degeri,Popiilasyon) ;

Seg¢ilen Ebeveynler Caprazlanir.

Crossover(Uygunluk Degeri,Popiilasyon) :

Secgilen Uyeler Rastgele Mutasyona UJratilir.

Mutation(Uygunluk Degeri,Popiilasyon) :

k 1nci Tekrarlama ic¢in Yeni Genislik ve Yilikseklik Degerleri Hesaplanir.
Genislik= GENISLIK*Baslangic Oram + (1- Baglangic Oram)*GENISLIK*k / Maksimum Tekrarlama;
Yiikseklik= YUKSEKLiK*Baslangic Oram + (1- Baslangic Oram)*Y UKSEKLIK*k / Maksimum Tekrarlama

Goérintilinlin GeniglikxYlikseklik Kadar Kismi ig¢in Uygunluk Dederi Hesaplanir.

Uygunluk Fonksiyonu(Popiilasyon,Genislik, Yiikseklik) :

En Iyi Adaylarin Sonraki Kusaklara Aktarilir.

Elitism(Uygunluk Degeri,Popiilasyon) ;

Return En lyi Birey ;

Sekil 4.4. DU yo6nteminin sézde kodu
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GA ve PSO ayrica, uygunluk fonksiyonu hesaplamak i¢in piksel sayisini genislik ve
yiikseklik degerlerini belirleyerek smirlamaktadir. Segilen sayida piksel igin
filtrelenmis ve referans goriintiilerin MAE degeri hesaplandiktan sonra, GA ve PSO’ya
uygunluk degeri olarak saglanmaktadir. Bir sonraki tekrarlama i¢in, yeni genislik ve
yiikseklik degerlerini belirleyerek uygunluk fonksiyonunun hesaplanmasinda
kullanilan piksel sayilar1 arttirillmistir. Bu islemler son tekrarlama sayisina kadar
stirdiiriiliir. Giris referans goriintiisiiniin tamaminin kullanimi tekrarlama sayisinin
%80 nine ulasildiginda kullanilmaya baslanir. Bu degerin daha diisiik olmasi egitim
stiresini arttirmaktadir. Yiksek olmasi ise elde edilen maske agirliklarinin biitiin
goriintii lizerindeki egitimlerinin sayis1 az olacagindan goriintii kalitesi daha diisiik
¢ikmaktadir. Uygunluk degeri hesaplamalari biitiin tekrarlamalar boyunca goriintiiniin
tamaminda degil de goriintiiniin belirli bir boliimiinde yapildigi igin egitim siireleri

kisalmakta, GA ve PSO ise daha hizli sonug¢ vermektedir.

Algoritma 4: Rastgele Degigken Uygunluk (RDU) Yontemi
Girig: uygunluk Fonksiyonu, Popiilasyon Sayist, Maksimum Tekrarlama Sayis1, Baglangi¢ Orani, Genislik. Yiikseklik
Cikis: Eniyi Bireyler
Bir Poplilasyon Olusturmak Icin Belirli Sayida Aday Cdzim Uretilir.
Popiilasyon = Baslangi¢ Popiilasyonu (Popiilasyon Sayisi)
Ilk Uygunluk Dederi ig¢in Yeni Geniglik ve Yikseklik Hesaplanir.
v_rows= rows*initialRatio
v_cols=cols*initialRatio
Yeni Gorintld Boyutu ig¢in Rastgele Satirlar ve Silitunlar belirlenir.
randRow Vec=fillRand(v_rows)
randColVec=fillRand(v_cols))
SatirlarxSltunlar Piksel Sayisi Kullanilarak Uygunluk Dederl Hesaplanir.
Uygunluk Vektorii = Uygunluk Fonksiyonu(Popiilasyon,v_rows,v_cols, randRowVec, randColVec)
Dedisken Uygunluk Dederi icin Baslangig¢ Orani Belirlenir.
for (k=1 to MaksimumTekrarlamaSayist) do
Yeni Poplilasyon Olusturulur.
Yeniden Olusturma(Uygunluk Vektérii,Popiilasyon)
Ilgili Tekrarlama ic¢in Yenl Ylkseklik ve Genigslik Dederi Hesaplanir.
v_rows= rowsx initialRatio + (1- initialRatio) x rows x k / maxIter)
v_cols=colsx initialRatio + (1- initialRatio) x cols x k/ maxIter
Yeni GOruntl Boyutu ig¢in Rastgele Yilkseklik ve Geniglik Dederleri
Hesaplanir.
randRowVec=fillRand(v_rows)
randColVec=fillRand(v_cols)
SatirlarxSiitunlar Piksel Sayisi Kullanarak Uygunluk Deferi Hesaplanir.
fitnessVec=fitnessFunc(Pop,v_rows,v_cols, randRowVec, randColVec)
En iyi Aday veya Adaylar Sec¢ilir ve Glncellenir.
Sec ve Giincelle(Uygunluk Degeri Vektorii,Popiilasyon)

Return En lyi Birey

Sekil 4.5. RDU yonteminin s6zde kodu
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RDU yontemine ait algoritmanin sézde kodu Sekil 4.5.°de goriilmektedir. Bu
algoritmada ise egitimin yapilacagir bolgenin pikselleri biitiin goriintli iizerinden
rastgele olacak sekilde secilmektedir. Boylece gorintii 6zelliklerinin uygunluk
fonksiyonuna daha iyi yansitilmas1 saglanmistir. Onerilen algoritmik hizlandirmalarda
baslangigta olusturulan popiilasyon {izerinden uygunluk degerinin hesaplanmasi
isleminin de olduk¢a uzun siirdiigli gozlemlendiginden bu siireninde kisaltilmasi igin
baslangicta kullanilan goriintiiniin de boyutlar belirli oranda kiigiiltiilmeye ihtiyac
duyulmustur. Yukarida anilan uygunluk degeri hesaplama islemine ait algoritmanin
sozde kodu Sekil 4.6.’da goriilmektedir. Once uygunluk degerinin hesaplandig1 alan
belirlenmektedir. Bu alan bir kez belirlendikten sonra biitiin popiilasyonlar ayn1 alani

kullanmaktadirlar. Sonrasinda biitiin popiilasyon i¢in uygunluk degerleri hesaplanir.

Algoritma 5:  Uygunluk Fonksiyonu

Giris: Referans Goriintii, Popiilasyon, v_rows, v_cols, randRowVec, randCol Vec
Cikis: Popiilasyon icin Uygunluk Degeri Olarak MAE vektorii
Popiilasyondaki Tiim Bireyler Uzerinde Tekrarlanir.
for (k=1 to length(Pop)) do
Agirliklar Olarak k 1inci Bireyi Kullanarak Gorlintd Filtrelenir.
for (m=1 to v_rows) do
for (n=1 to v_cols) do
Rastgele Indeks Uretilir.
x = randRowVec(m)
v =randColVec(n)
Aday CozUmil Kullanarak Piksel Hesaplanir.
FiltImage(x,y) = filterPixel (x,y,Pop(k))

k 1inci Bireyin Uygunluk Dederi Hesaplanir.
fitnessArray(k) = Error(FiltImage, Re fImage)

Return Uygunluk Degeri Dizisi

Sekil 4.6. Uygunluk degeri hesaplama algoritmast

Sekil 4.7.°de Onerilen yoOntemlerde tekrarlamalarin goriintii boyutuna oranlar
verilmektedir. Baglangicta sezgisel algoritmalar tarafindan rastgele olacak sekilde
iiretilen poptilasyonlar i¢in uygunluk degeri hesaplamalar1 Sekil 4.7.’de goriildiigii gibi
cok kiigiik bir par¢adan baglamaktadir. Goriintii 6nceden belirlenen toplam tekrarlama
sayisinin %80’ine ulastiginda tam boyuta ulagir ve bir siire egitim bu tam goriintii

tizerinde devam ederek biter.



41

[slem Sayisi SU

Tam Boyut :
i
1
DU [
:
i
i
i

Baslangic Ladl -i—--
Boyutu ;
1

1 Tekrarlamasayisi x 80 MaksimumTekrarl amalar
100 Tekrarlama

Sekil 4.7. SU ve DU igin islemlerin sayist

4.4. Onerilen Donanimsal Hizlandirma Yontemleri

CPU ve GPU birlikte gii¢lii bir hesaplama donanimi olusturur. Burada seri islemlerde
daha verimli ¢alistig1 icin CPU sirali (seri) calisan algoritmalari, seri islemlerde ¢cok
performans gostermeyen GPU ise paralel algoritmalart c¢alistiracak sekilde
programlanabilir [81]. Sebebi ise CPU’larin ¢alisma frekansi ¢ok daha yiiksek ve daha
giiclii ¢ekirdeklere sahip olduklarindan seri islemlerde, GPU’ya goére daha
performanshi ¢alismaktadir. Bundan dolayr GPU’lar CPU’larin bir alternatifi olan
teknolojiler degil birleriyle koordinasyonlu bir sekilde ¢alisan teknolojilerdir [81].
GPU ile hesaplama genelde Sekil 4.8.’de goriildiigii gibi iki yaklagim ile kullanilir;
birisi hesaplamay1 tamamen GPU {izerinde gerceklestirme, digeri CPU ve GPU’nun
paylasimli kullanildig: hibrit yaklagim. Her iki yaklasimda da hesaplama baslamadan
once algoritmanin hesaplanmasi i¢in gerekli bazi veriler i¢in GPU Kart tizerinde yer
ayrilir ve ardindan veriler transfer edilir. Bu islemlerin hibrit yaklasimda hesaplama
aninda da gerceklestirilmesi gerekebilir. Yapilan tez calismasinda, GPU kullanimi
hibrit yaklasimda oldugu gibi gergeklestirilmesi planlanmistir. GA ve PSO’nun
calismasi sirasinda uygunluk fonksiyonunun GPU {izerinde hesaplanmasi ve diger
kisimlarin CPU iizerinde yiiriitilmesi planlanmistir. GA ve PSO tekrarli olarak her
yenilenen popiilasyon icin uygunluk fonksiyonlarin1 yeniden hesaplamasi
gerektiginden, GPU ¢aligsma aninda Sekil 4.8b.’de goriildiigii gibi CPU ile paylagiml

olarak gorevleri gergeklestirecektir.
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Sekil 4.8. GPU ve hibrit kullanim tabanli GPU hesaplama yaklagimi [85]

Algoritmanin hesaplama yiikii bakimindan en agir oldugu kisim goriintii filtreleme
islemleri sonucu hata hesabinin gerceklestirildigi uygunluk fonksiyonu oldugu icin
ozellikle uygunluk fonksiyonu GPU {izerinde hesaplanmasina odaklanilmistir. Bu
boliimde, GPU kartlar iizerinde calisacak sekilde tasarlanan ve onerilen algoritmalar
detayli bir sekilde anlatilmistir. Bu Onerilen yontemlerle Kuadratik goriintii

filtrelerinin egitim siireleri ciddi anlamda azalmas1 planlanmaktadir.

4.4.1. GPU Sabit Uygunluk Yontemi

GPU Sabit Uygunluk (GSU) yontemi, SU yonteminde anlatildigi gibi
gerceklesmektedir. Bu iki yontem arasindaki tek fark, GSU yonteminde, uygunluk
fonksiyonu paralel ¢alisacak sekilde CUDA C dili ile gergeklestirilmistir. Sekil 4.9.’da
gosterildigi gibi giiriiltii eklenmis referans goriintii, referans goriintii, maske agirliklar
ve referans goriintii bilgileri GPU igerisinde ¢alistirilmak {izere CPU’dan GPU’ya
kopyalanmaktadir.
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Sekil 4.9. GSU yontemi ¢alisma semasi

GPU igerisindeki bir¢ok is pargacigi sayisi piksel sayisina gore belirlendigi igin
uygunluk degeri hesaplamalari CPU’ya gore oldukg¢a kisa siirmektedir. GA
tekrarlamalarinda, uygunluk degerlerini ayr1 ayri hesaplamak i¢in maske agirliklarini
temsil eden her bir birey i¢in ayr1 GPU c¢ekirdegi ¢alistirilir. Sekil 4.10.’da gorildigi
gibi tasarlanan CUDA ¢ekirdek koduyla SU yonteminin GPU’ya uygulanmasi son

derece basit olmaktadir.

Algoritma 6: GPU SABIT UYGUNLUK (GSU) YONTEMI
Giris: Referans Goriinti, Giiriiltii EkKlenmis Referans Goriintii, Goriintii Maskesi Bilgileri, Diger Parametreler
Cikis: MAE (Ortalama Mutlak Hata)
Piksel ID’lerini Belirlemek i¢in Is Parcacigi ID’leri Alanar.
PixelID = BlockDim.x * BlockIDx.x + ThreadIDx.x :
Gegerli Blok igin Paylasilan Bir Hata Dizisi Tanimlanir.
_Shared_ Float BlockShared[256 |:
Maske Verilerini Kullanarak Filtreleme Iglemi Piksellere Uygulanir.
Pikselleri Filtrele = Filtrele(Giiriiltii Eklenmis Referans Goriintiisii, Maske Verileri, Piksel ID);
Referans Gorlntiiyll Kullanarak MAE Hesaplanir.
BlockShared = abs(Filtrelenmis Referans Goriintiisii - Referans Goriintii);
Hesaplanan MAE’ler ig¢in Is Parcaciklari Senkronize Edilir.
_Syncthreads();
Bleok Paylasilan Hata Dizisinin MAE’si Hesaplanair.
BlockSharedMAE = ParalellSum(BlockShared);
Bitilin Goridntinin MAE’sini Hesaplamak ig¢in Tim Paylasilan Blok Toplanir.
AtomicAdd( d MAE, BlockShared /(256%3));
Return MAE ;

Sekil 4.10. GSU yontemine ait algoritmanin s6zde kodu
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Bir CUDA is pargacigit kullanilarak filtrelenecek olan piksel, ThreadIDx.x ve
BlockIDx.x tarafindan belirlenir ve popiilasyon icerisindeki maske agirliklarina gore
girilti  eklenmis referans goriintii filtrelenir. Filtreleme islemlerinden sonra
hesaplanan MAE degerleri blok paylasimli bir dizi kullanilarak toplanir. Bu toplama
islemi CUDA C’ye ait atomicAdd() fonksiyonu ile gergeklestirilmektedir. Bu toplama
islemi dncesinde hesaplama yapan biitiin is parcaciklari senkronize edilir. Eger burada
senkronize edilmezse is pargaciklari ortak paylasilan diziye rastgele sekilde degerler
ekleyecekler ve sonugta elde edilen MAE degerleri farkli olacaktir. Oldukga basit olan
bu yontemde is parcaciklart ¢ok daha hizli olan yazmag bellegini kullanmaz. Sekil
4.9.°dan da anlasilacaga tizere popiilasyonlar GPU igerisine tek tek gonderilmektedir.
Bunun anlami, bir popiilasyon i¢in filtreleme islemi yapilarak uygunluk degeri
hesaplaniyor, sonra diger popiilasyon GPU igerisine almmaktadir. Ornegin test
asamasinda popiilasyon sayilar1 200, 400 ve 800 olacak sekilde tasarlanmigtir. 200
popiilasyon GPU igerisine tek tek alinmaktadir. Bunun anlam1 her defasinda ve stirekli
CPU ile GPU arasinda bir kopyalama islemleri siiriip gitmektedir. Uygunluk
fonksiyonu yiizlerce is pargacigi iizerinde ¢ok kisa siirede hesaplandigindan CPU
tizerinde gerceklestirilen algoritmaya gore yine de ¢ok hizli calismaktadir. CPU ile
GPU arasinda yapilan siirekli kopyalama islemleri de olduk¢a zaman almaktadir. Iste
GPU igerisinde gergeklestirilen farkli tasarimlar bu gibi zaman alan is ve islemlerin
kisaltilmasiyla algoritmanin daha fazla hizlanmasi saglanmaktadir. Goriintli kalitesi
bakiminda CPU iizerinde c¢alisan algoritma ile arasinda c¢ok biiyiik farklar
bulunmamaktadir, ortaya ¢ikan kii¢iik farklarin sebebi ise, algoritma her ¢alismasinda
gurtltili referans goriintiisiinii rastgele olusturmasi ve GA’in baslangigta rastgele

popiilasyonlari olusturmasindan kaynaklanmaktadir.

4.4.2. GPU Popiilasyon Temelli Yontem

GPU Popiilasyon Temelli (GPT) yonteminde, GA tarafindan olusturulan popiilasyon
toplu halde GPU igerisinde genel hafizaya alinmaktadir. Bu sekilde bir 6nceki anlatilan
algoritmadan biraz daha hizli ¢alismas1 planlanmistir. Clinkii CPU ile GPU arasinda
sik yapilan bir islemi dogrudan GPU igerisine tasinmasi hesaplama zamanini oldukca

diistirmistiir. Sekil 4.11.’de GPT yontemin ¢aligma semasi goriilmektedir. Burada
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gerceklestirilen iglemler GSU yonteminde anlatildigi gibi olmaktadir. GPT yonteminin
GSU yonteminden farki, hesaplama zamanini hizlandirmak amaciyla GA’in
olusturdugu popiilasyon toplu halde GPU igerisinde bulunan genel hafizaya
alinmasidir. Bu sekilde bir uygulamayla uygunluk degerinin hesaplanmasi sirasinda
stirekli olarak CPU’dan GPU’ya ve GPU’dan CPU’ya dogru yapilan kopyalama
islemleri azaltilarak deneysel sonuglarla da ifade edildigi gibi, ciddi zaman kazanglari

elde edilmistir.

iﬁ;ﬁltﬁlﬁ Filtre Referans
elerans G . Goriintii
Giriintii Agirhklan
GPU Blok 0 Blokl Blok N

Thread 0 T%::. Thread N||Thread 0 Thread 1 .... Thread N Thread 0 Thread 1 .... Thread N

E S N N

Srmm e [T S S S S S s s ;
' Blok ‘ | ........................... | |!
! Hata 1 N :
! i
1 1
; ATOMIC ADD ;
| Genetik Algoritma Yeni Populasyon

Sekil 4.11. GPT ydntemi ¢aligma semasi

Bu yaklasim, Sekil 4.12.’de GPT yonteminin s6zde kodunda goriildiigii gibi daha 6nce
anilan SU yonteminin GPU iizerinde ger¢eklestirilmesinin {izerine popiilasyon toplu
halde genel hafizaya alinarak gelistirilmistir. Her bir blok igerisinde blok uygunluk
degeri hesaplanmaktadir ve bu hesaplanan degerler sonrasinda GPU’ya ait olan
atomicAdd() fonksiyonu ile toplanarak GA’a gonderilmektedir. GA bu uygunluk
degerlerine gore yeni popiilasyonlar olusturmakta ve bu popiilasyonlar tekrar toplu
halde GPU igerisine alinarak bu is ve islemler maksimum tekrarlama sayisina

ulagincaya kadar devam etmektedir. Yine bu hesaplama sonucunda goriintii kalitesini
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etkileyen herhangi bir is veya islem yapilmadigindan elde edilen goriintii kalitesi diger

yontemlerde elde edilenler ile ayni seviyede elde edilir.

Algoritma 7: GPU POPULASYON TEMELLI (GPT) YONTEM
Girig: Referans Gortintil, Guriltit Eklenmis Referans Goriintii, Popiilasyon Bilgileri (Biitiin Popiilasyonun), Diger
Parametreler
Cikis: MAE (Ortalama Mutlak Hata)
Piksel ID’lerini Belirlemek ig¢in Is Parcacidi ID’leri Alinir.
PixelID = BlockDim.x * BlockIDx.x + ThreadIDx.x
Gegerli Blok ig¢in Paylasilan Bir Hata Dizisi Tanimlanir.
_Shared_ Float BlockShared[256 |;
Maske agirligi kadar Goriintd Pikseli Yerel Bellege Alinar.
R=Kopyala-R(Géoriintii Piksel ID, N ;
G=Kopyala-G(Géoriintii Piksel ID, N :
B=Kopyala-B(Géoriintii Piksel ID, N ;
for (i = 0o populasyonsayisi) do
Segilen Maske Agirliklarini Kullanarak Filtreleme Yapilir.
Piksel Filtrele = Filtre(Giiriiltii Eklenmis Referans Goriintiisii, Maske Verileri, Pixel ID);
Referans Gorintiiyli Kullanarak MAE Hesaplanir.
BlockShared(i)= abs(Filtrelenmis Referans Goriintiisii - Referans Goriintii)/(3*Popiilasyon Sayisi;
Hesaplanan MAE’ler ig¢in Is Parcaciklari Senkronize Edilir.
_Syncthreads();
Blok Paylasilan Hata Dizisinin MAE’leri Hesaplanir.
BlockSum = ParalellSum(BlockShared);
Bitln GlUrintinin MAE’ sini Hesaplamak i¢in Paylasilan Bloklar Toplanir.
AtomicAdd( § MAE (i), BlockShared /(256*3));
Hesaplanan MAE’ ler i¢in Is Parcaciklari Senkronize Edilir.
_Syncthreads();

R_eturn MAE

Sekil 4.12. GPT yontemi sdzde kodu

4.5, Goriuntii Kalitesi Performans Metrikleri

Bu calismada, goriintii filtreleme islemlerinde dort farkli goriintii kalitesi 6l¢tim
teknigi kullanilmistir. Bu teknikler; MAE, MSE, PSNR ve SSIM seklindedir [96]—
[98]. MAE ve MSE degerleri ne kadar kiigiik olursa goriintii filtreleme islemlerinin o
derece basarilt oldugu kabul edilmektedir. Asagidaki denklemlerde X filtrelenmis
referans goriintiiyli y referans goriintiiyli, N ve M ise goriintiilere ait boyut bilgilerini
gostermektedir. Genel olarak MAE degerinin hesaplanmasinda asagidaki esitlik
(Denklem 4.7) kullanilmaktadir.

i=l j=1

l N M
MAE,, = WZZ‘XU - Yi| (4.7)
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Yukaridaki esitlikte (Denklem 4.7) Xjj referans goriintiiyl, yjj ise filtrelenmis goriintiiyii
temsil etmektedir. Asagida (Denklem 4.8) MSE degerinin hesaplanmasinda kullanilan

denklem goriilmektedir.

1 dM 2
MSE,, :N—gé[xu - Yy | (4.8)

—

PSNR’ in yiiksek degerleri goriintiiniin iyi filtrelenmis oldugunu ve giiriiltii
seviyesinin ¢ok daha diisiik oldugunu gostermektedir [99]. Asagida (Denklem 4.9)
PSNR degerinin hesaplanmasinda kullanilan denklem goriilmektedir [100].

(4.9)

PSNR =10l0g,, | ———
gl"( MSE

MAXZj

2
Denklemdeki MAX
MSE

j ’deki kare ifadesi yok edildiginde denklem asagida (Denklem

4.10) gosterildigi gibi olmaktadir;

PSNR = 20Iogm( MAX j

JMSE

(4.10)

( MAX ]
Yukaridaki denklemde (Denklem 4.10) gosterilen NMSE icerisine logaritma

dagitilirsa denklem asagida (Denklem 4.11) gosterildigi gibi olmaktadir;

PSNR = 20log,, (MAX )-10log,,(MSE) (4.11)

Yapilan deneysel ¢alismalarda kullanilan renkli goriintiileri olusturan R, G ve B
bilesenleri 8 bit ile ifade edildigi i¢gin MAX degeri 255 olarak alinmistir. Genel olarak

PSNR ve MSE, MAE arasinda ters orant1 bulunmaktadir. Goriintii iizerindeki giirtiltii
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miktar1 azaldikca MAE ve MSE degerleri diiserken PSNR degerleri de o denli
yiikselmektedir [99]. SSIM parametresi, yerel goriintii yapisini, parlakligi ve kontrasti
tek bir yerel kalite puaniyla birlestirir. Yapisal benzerlik indeksi olan SSIM
parametresi, sayisal goriintiileri veya videolarin kalitesini tahmin etmek igin goriintii
isleme alaninda siklikla kullanilan bir parametredir [101]. Asagidaki denklemlerde
(Denklem 4.12 ve Denklem 4.13) yapisal benzerlik indeksi SSIM parametresinin
hesaplanmasinda kullanilan denklemler goriilmektedir. Bu denklemlerde belirtilen, lxy
parlaklik, Cyy karsithik ve Syy yap1 degeri parametresini gostermektedir. Parlaklik,
karsitlik ve yapt degeri parametrelerinin agirliklarini ise a, y, ve S gostermektedir.
Referans goriintii ve filtrelenmis goriintiilere ait kovaryans ise oy ile gosterilmektedir.
Referans goriintiisiine ait standart sapma ox ile filtrelenmis goriintiisiine ait standart
sapma ise oy ile gosterilmistir. Bolme islemlerinde kullanilan c1, C2 ve c3 ise zayif
parametreleri dengelemek ic¢in kullanilmaktadir [102]. Zayif parametreleri
dengelemek igin kullanilan c1=(K1L)? , c2=(KzL)? ve cs= c2/2 seklinde tanimlanmistir
[102], [103].

_ 2UxUytCy _ 20x0y+C; __ Oxy*cCs3
Ley = a2+ iy 2+cq XY 7 gx2+0y2+c, XY 7 oxtoytes (4.12)
a B v (2ux  y+c1)(2oxy+c2)
SSIMyy = [Ly® - Cy,P - Sy,Y | SSIM,, = (4.13)

Yo (ux?+py?+cr)(ox2+0y2+c2)

4.6. Sonuc¢

Bu boliimde, deneysel c¢alismalarda Onerilen yoOntemlerin  hizlandirma
performanslarin1 6lgmek i¢in referans almak amaciyla kullanilacak SU ydntemi
gelistirilmistir. Bu yontem CPU iizerinde sirali bir sekilde calismaktadir. Ayrica
Kuadratik goriintii filtrelerin maske agirliklarinin egitim siirelerini kisaltmak amaciyla
DU ve RDU algoritmik hizlandirma yontemleri ile GSU ve GPT donanimsal
hizlandirma yontemleri detayli bir sekilde anlatilmistir. Donanimsal hizlandirma
yontemlerinde, uygunluk fonksiyonu GPU Kkart iizerinde binlerce CUDA ¢ekirdegi

tarafindan paralel olarak calisacak sekilde tasarlanmistir. Bu béliimde onerilen
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yontemlerin ciddi anlamda hizlandirma yapmasi beklenmektedir. Deneylerde

kullanilan ve goriintii kalitesi 6l¢iim teknikleri bu boliimde anlatilmistir.



BOLUM 5. DENEYSEL SONUCLAR

Yapilan deneylerde, Sekil 5.1.”de gosterilen 512x384 piksel boyutlarina sahip 12 farkli

test goriintiisii kullanilmigtir [95].

Sekil 5.1. Deneysel ¢aligmalarda kullanilan referans goriintiiler
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Her bir goriintii igin gelistirilen algoritma istatistikte de 6nerilen minimum say1 [104]
olarak 30 kez calistirllmis ve elde edilen sonuglarin ortalamasi kaydedilmistir.
Deneysel calismalarda MAE ve MSE goriintii kalitesi 6l¢iim teknikleri kullanilmastir.
Ayrica egitim i¢in kullanilan GA ve PSO’da farkli popiilasyon sayisi ve tekrarlama
sayilar1 kullanilmis ve egitim siireleri 6l¢iilerek kaydedilmistir. GA’in parametreleri;
mutasyon orani 0,1, caprazlama orani 0,5, Kuadratik filtrelerin dogrusal kisimlarinin
ust ve alt sinirlar 1,0 ile -1,0 arasinda, Kuadratik filtrenin kuadratik kisimlarinin st
ve alt smirlar1 0,5 ile -0,5 arasinda belirlenmistir. PSO’nun 6grenme katsayilari olan
c1 ve C2 2,0, r1 degiskeni 0,0, r2> degiskeni 1,0, maksimum hiz degeri (Vmax) 0,02,
Kuadratik filtrelerin dogrusal kisimlarinin st ve alt siirlar1 1,0 ile -1,0 arasinda,
Kuadratik filtrenin kuadratik kisimlarinin st ve alt sinirlart 0,5 ile -0,5 arasinda

belirlenmistir.

Tez ¢aligmasi kapsaminda deneysel calismalara baslamadan 6nce dogrusal olmayan
Kuadratik goriintii filtrelerinin, dogrusal olmayan giiriiltiilii goriintiilerin filtrelenmesi
konusunda Gaussian filtrelerle karsilastirmas: yapilmistir. Bu  karsilagtirma
islemlerinde kullanilacak olan Gaussian filtre maske agirliklar, literatiirde tavsiye
edilen Gauss katsayilar1 da igerisinde olacak sekilde 0,7; 0,8; 0,9; 1,0; 1,1 ve 1,2
secilmis ve Tablo 5.1.’de bu katsayilar kullanildiginda elde edilen maske agirliklari

verilmistir.
Tablo 5.1. Gauss katsayilarina gore elde edilen Gausssian filtre maske agirliklart

Sira Gauss Katsayilar

No 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1,0 1,1 1,2
1 0,011 0,027 0,043 0,057 0,067 0,075 0,081 0,085
2 0,083 0,111 0,121 0,124 0,124 0,123 0,122 0,121
3 0,011 0,027 0,043 0,057 0,067 0,075 0,081 0,085
4 0,083 0,111 0,121 0,124 0,124 0,123 0,122 0,121
5 0,619 0,445 0,337 0,272 0,231 0,204 0,185 0,171
6 0,083 0,111 0,121 0,124 0,124 0,123 0,122 0,121
7 0,011 0,027 0,043 0,057 0,067 0,075 0,081 0,085
8 0,083 0,111 0,121 0,124 0,124 0,123 0,122 0,121
9 0,011 0,027 0,043 0,057 0,067 0,075 0,081 0,085

0,1 — 0,4 aralig ile 1,3 — 2,0 araliklarindaki katsayilar ile elde edilen Gaussian filtre

maske agirliklar1 burada kullanilan maske agirliklarina gore ¢ok daha kotii sonuglar
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verdikleri i¢in kullanilmamistir. Karsilastirmada kullanilan goriintiiler 512x384 piksel
boyutlarina sahip Sekil 5.2.”de gosterilen 6 farkli referans goriintii kullanilmigtir [95].
Bu referans goriintiiler tizerine Gauss giirlltliisii eklenerek giirtiltiilii referans
gorintiiler elde edilmistir. Bu giiriiltiilii referans goriintiiler hem Gaussian filtresi ile
hem de Kuadratik goriintii filtresi ile filtrelenerek MAE goriinti kalite degerleri
kaydedilmistir.

Sekil 5.2. Kuadratik goriintii filtreleri ile Gaussian filtrelerin karsilastirilmasinda kullanilan referans goriintiiler.
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Ornek olarak Sekil 5.3.’de gosterilen bir goriintiiniin Kuadratik goriintii filtreleri ve
Gaussian filtre kullanilarak elde edilen filtreleme sonucundaki goriintii kalitesi

basarim sonuglar1 goriilmektedir.

Sekil 5.3. Kuadratik goriintii filtresi ve Gaussian filtre kullanilarak filtrelenmis 6rnek goriintiiler a) Referans
goriintii, b) Giirliltii eklenmis referans goriintii (MAE: 23,15), ¢) Gaussian filtre ile filtrelenmis goriintii
(MAE: 15,49), d) Kuadratik goriintii filtresi ile filtrelenmis goriintii (MAE: 13,38).

Sekil 5.3a.’da referans goriintii, Sekil 5.3b.’de referans goriintiiye Gauss giiriiltiisi
eklenmis goriintii, Sekil 5.3c.’de Gaussian filtre ile filtrelenmis goriintii, Sekil 5.3d.’de
Kuadratik gortntii filtresi ile filtrelenmis goriinti gérilmektedir. Gaussian filtresi
kullanilarak MAE degeri 23,15 olan giriiltli eklenmis referans goriintiisliniin
filtrelenmesi sonucunda MAE goriintii kalite degerini 15,49’a diistirmiistiir. Kuadratik
goriintlii filtresi kullanilarak ayn1 MAE degerine sahip giiriiltii eklenmis referans
gortintiisiiniin  filtrelenmesi sonucunda MAE goriintii  kalite degerinin 13,38’e

diisiirtildiigl goriilmektedir.
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Tablo 5.2.°de Gaussian filtresi ile farkli Gauss katsayilariyla elde edilmis maske
agirliklar1 kullanilarak elde edilen MAE goriintii kalitesi sonuglar1 goriilmektedir.
Tablodaki degerlere bakildiginda farkli goriintiilerde farkli Gauss agirligi ile elde
edilen maske agirhiklar1 daha iyi sonuclar vermektedir. Ornegin test goriintii-1, test
goriintli-3 ve test goriintii-4 i¢in 0,7 Gauss agirligi ile elde edilen maske agirliklari ile
filtreleme sonucu en iyi ¢ikarken test goriintii-2 i¢in 0,6 Gauss agirligi ile elde edilen
maske agirliklari ile filtreleme sonucu en iyi ¢ikmakta, test goriintli-5 ve test goriintii-
6 icin ise 1,1 Gauss agirligi ile elde edilen maske agirliklari ile filtreleme sonucu en

iyi ¢itkmaktadir. Bunun sebebi ise kullanilan referans goriintiiniin 6zelligi ile ilgilidir.

Tablo 5.2. Test goriintiilerinin Gaussian filtre ile filtrelendikten sonra elde edilen MAE degerleri

Gauss Test Test Test Test Test Test
Katsayilari Goriintii-1 Goriintii-2 Goriintii-3  Goriintii-4  Goriintii-5  Goriintii-6
0,5 16,11 15,91 16,94 15,80 16,55 15,98
0,6 14,43 15,35 15,53 13,69 12,90 12,84
0,7 14,03 15,62 15,40 12,99 11,07 11,38
0,8 14,09 16,02 15,64 12,83 10,20 10,77
0,9 14,24 16,37 15,92 12,84 9,79 10,52
1,0 14,39 16,65 16,16 12,90 9,57 10,41
1,1 14,53 16,87 16,36 12,96 9,31 10,32
1,2 14,67 17,05 16,54 13,04 9,39 10,35

Gaussian filtrelerde elde edilen maske agirliklari belirli olduklari igin farkl: 6zelliklere
sahip goriintiiler iizerinden giirliltli temizleme islemlerinde basarili daha diisiik
basarim saglayabilirler. Maske agirhiklarinin sezgisel algoritmalarla egitilerek
belirlendigi ~ durumlarda  goriintiiniin ~ 6zelligine  gbére maske agirliklar
hesaplandigindan ¢ok daha iyi sonuglar verebilmektedir. Bunu gostermek i¢in ayni
referans gorlintiiler ve aym giiriiltiili referans goriintiiler kullanilarak Kuadratik

gorinti filtreleri ile de filtrelenmistir.

Tablo 5.3.”de Gaussian filtre ile elde edilen en iyi MAE degerleri ile Kuadratik goriintii
filtrelerinin MAE ve MSE ile egitimleri sonucunda elde edilen MAE degerlerinin
karsilagtirmas1 goriilmektedir. Kuadratik goriintii filtrelerinin filtre katsayilar1 GA ile
elde edilmistir. Ayrica Kuadratik goriintii filtrelerin GA ile egitimi esnasinda hem

MAE hem de MSE kullanilarak MAE degerleri lizerinde goriintii kalitesi 6l¢iim
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tekniklerinin etkisi de gézlemlenmistir. Genel olarak Kuadratik goriintii filtrelerinin
Gaussian filtrelerine gore daha iyi sonug verdigi goriilmektedir. Test goriintii-1, test
gorlintii-2, test goriintii-3 ve test goriintii-4’deki goriintiilere dikkat edilecek olursa
goriintii lizerinde ayrintilar ¢ok daha fazladir. Bundan dolayr Kuadratik goriintii
filtresinin goriintii filtre basarimi sirasiyla 13,10; 12,64; 13,30 ve 11,41 olurken
Gaussian filtrenin basarimi ise sirastyla 14,03; 15,35; 15,40 ve 12,99 olmaktadir. Test
goriintii-5 ve test goriintii-6’da goriilen goriintiilerde ayrintilar biraz daha az
oldugundan Kuadratik goriintii filtresi ile Gaussian filtresinin basarimlari bir birlerine

cok daha yakin olduklart gériilmektedir.

Tablo 5.3. Kuadratik goriintii filtreleri ile Gaussian filtrelerinin MAE goriintii kalitesi bakimindan karsilagtirilmasi

e . . Kuadratik Filtre
Test Goriintiileri Gaussian Filtre MAE Uygunluk Degeri _ MSE Uygunluk Degeri

Test Goriintii-1 14,03 13,10 13,34
Test Goriintii-2 15,35 12,64 12,96
Test Goriintii-3 15,40 13,30 13,42
Test Goriintii-4 12,99 11,41 11,53
Test Goriintii-5 9,31 9,29 9,41

Test Goriintii-6 10,32 10,17 10,34

Kuadratik goriintii filtrelerinin GA egitimlerinde uygunluk degeri MAE ile elde
edildiginde MSE’ye gore daha iyi sonuglar verdigi de goriilmektedir. Ornegin test
goriintii-1 icin egitimin MAE ile yapilmasi sonucunda hesaplanan MAE degeri 13,10
iken egitimin MSE ile yapilmas1 sonucu hesaplanan MAE degeri 13,34 olmaktadir.
MAE disinda MSE, PSNR ve SSIM goriintii kalitesi 6l¢lim teknikleri de egitimlerde
kullanilmis olup genel olarak MAE ile daha iyi sonuglar elde edilmistir. Bu
sebeplerden dolay1 bu tez galigmasi kapsaminda yapilan GA ve PSO egitimlerinde
MAE goriintii kalitesi kullanilmigtir.

Yapilan ilk deneysel ¢alismada algoritmik hizlandirma igin gelistirilen DU ve RDU
yontemlerinin performans analizleri incelenecektir. Bu deneysel ¢alisma, Quad-Core
AMD Opteron™ 2378 2.40GHz ¢ift islemci, 18GB Ram bellek ve Windows Server
2012 Essential™ 64-bit isletim sistemine sahip bir sunucuda elde edilmistir.
Algoritmalar Visual Studio 2012 ™ platformunda C++ dili kullanilarak
gelistirilmistir. Ornek olarak Sekil 5.4.’de gosterilen bir gériintiiniin SU, DU ve RDU
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yontemleri kullanilarak elde edilen filtreleme sonucundaki goriintii kalitesi bagarim

sonuclar1 goriilmektedir.

€)

Sekil 5.4. SU, DU ve RDU yontemleri kullanilarak filtrelenmis 6rnek goriintiiler (Popiilasyon sayisit 200,
tekrarlama sayist 1000 olarak belirlenmistir) a) Referans gériintii, b) Giiriiltii eklenmis referans goriintii
(MAE: 23,02), c) SU yontemi ile filtrelenmis goriintii (MAE: 8,61), d) DU yontemi ile filtrelenmis
gorlintii (MAE: 8,69), e) RDU yontemi ile filtrelenmis goriintii (MAE: 8,72)
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Sekil 5.4a.’da referans goriintii, Sekil 5.4b.’de referans goriintiiye Gaussian giiriiltiisii
eklenmis goriintii, Sekil 5.4c.’de SU yontemi ile filtrelenmis goriintii, Sekil 5.4d.’de
DU yontemi ile filtrelenmis goriintii ve Sekil 5.4e.’de RDU yontemi ile filtrelenmis
goriintli goriilmektedir. Elde edilen goriintii kalite sonuglar1 birbirlerine oldukc¢a yakin
olmakla birlikte DU ve RDU ile filtrelenmis goriintiilerin egitim siireleri SU’ya gore

oldukgca diisiik olmaktadir.

a) GA 1¢cin MAFE'nin Tekrarlama Sayisina Gore Degigimi
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Sekil 5.5. GA ve PSO kullanilarak SU, DU ve RDU igin tekrarlama sayilarina karsilik MAE degerleri grafigi
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Sekil 5.5.°de GA ve PSO sezgisel algoritmalar1 kullanilarak SU, DU ve RDU
yontemlerinin tekrarlama sayisina baglt MAE degerleri grafikleri goriilmektedir. Test
edilen SU, DU ve RDU yontemleri igin MAE degerlerinin yakinsamasi grafigin
Olgeklenmesi nedeniyle yakin goriilmektedir. Sekil 5.5a.’da GA’in Sekil 5.5b.’de
PSO’nun MAE degerine yakinsama grafikleri goriilmektedir. Grafiklerde goriilen
degerler sezgisel algoritmalarin popiilasyon sayisi ve tekrarlama sayisi parametre
degerleri 200 olacak sekilde belirlenerek elde edilmistir. GA kullanildiginda SU ve
DU yoéntemleri RDU yontemine gore daha erken iyi MAE degerlerine ulasmaktadir.
PSO kullanildiginda ise DU ve RDU yontemleri SU yontemine gore daha erken iyi
MAE degerlerine ulastiklar1 goriilmektedir. RDU yontemi PSO kullanildiginda ¢ok
daha erken iyi MAE degerlerine ulastig1 goriilmektedir.

Sekil 5.6.’da SU, DU ve RDU yontemlerinin farkli sezgisel algoritmalar
kullanildiginda tekrarlama sayilarina gore MAE degerleri degisim grafigi
goriilmektedir. Sekil 5.6a.°da  SU yoOnteminin farkli sezgisel algoritmalar
kullanildiginda tekrarlama sayisina bagli MAE degerleri grafigi goriilmektedir. SU
yonteminde GA’n kullanilmasiyla daha iyi MAE degerlerine PSO’nun kullanilmasina
gore ¢ok daha erken ulagmaktadir. Sekil 5.6b.’de DU yonteminin farkli sezgisel
algoritmalar kullanildiginda tekrarlama sayisina bagli MAE degerleri grafigi
goriilmektedir. DU yonteminin GA ile kullanilmasinin PSO’ya gore ¢ok daha iyi
sonuglar verdigi goriilmektedir. Sekil 5.6c.’de RDU yonteminin farkli sezgisel
algoritmalar kullanildiginda tekrarlama sayisina bagli MAE degerleri grafigi
gorilmektedir. RDU yonteminde diger yontemlerden farkli olarak PSO ile
kullanilmasiyla daha iyi MAE degerlerine GA ile kullanima gére ¢ok daha erken
ulagtigi goriilmektedir. Bu grafiklere gére SU ve DU yontemlerinin GA ile
kullanimlarinda daha iyt MAE degerlerine erken ulasilirken RDU yonteminde ise PSO

ile kullanimda daha iyt MAE degerlerine erken ulasilmistir.
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a) 5U yontemi icin MAFE'nin Tekrarlama Sayisina Gore Degigimi
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Sekil 5.6. SU, DU ve RDU yontemlerinin GA ve PSO kullanilarak elde edilen tekrarlama sayilarina kargilik MAE
degerleri grafigi
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Tablo 5.4.°de SU, DU ve RDU yontemleri igin ardisik ¢alismalarin goriintii kalite
degisimlerini daha yakindan kontrol etmek i¢in 6rnek 10 ¢alismanin sayisal degerlerini

gostermektedir. Tabloda genelde sonuglar bir birine oldukga yakindir.

Tablo 5.4. GA ve PSO’dan test ¢alismalarindan alinan MAE sonuglari

GA PSO

SU DU RDU SuU DU RDU

Calisma 1 8,54 8,57 8,90 8,87 9,38 9,94
Calisma 2 8,52 8,53 8,73 8,67 9,30 10,31
Caligma 3 8,55 8,52 8,59 8,62 10,03 9,43
Calisma 4 8,51 8,53 8,63 9,00 9,15 10,47
Calisma 5 8,54 8,56 8,57 8,70 9,09 9,10
Caligsma 6 8,52 8,52 8,61 8,76 9,37 9,15
Caligma 7 8,54 8,54 8,92 8,04 9,25 9,16
Calisma 8 8,53 8,55 8,80 8,73 9,48 9,17
Caligma 9 8,53 8,60 8,58 8,81 9,09 9,56
Caligma 10 8,51 8,53 8,62 8,81 9,65 9,73
Ortalama 8,53 8,55 8,70 8,76 9,38 9,60
Ortalama Sapma 0,01 0,02 0,11 0,09 0,20 0,41

Ortalama Sapma % 1,13 0,23 1,31 1,01 2,18 4,5
Minimum 8,51 8,52 8,57 8,62 9,09 9,10
Maksimum 8,54 8,60 8,90 9,00 10,03 10,47

GA ile elde edilen ortalama goriintii kalitesi farkli ¢alismalarda ¢ok tutarli sonuglar
gostermektedir. Ayrica SU, DU ve RDU yontemleri icin elde edilen MAE goriintii
kalitesi degerleri de birbirlerine ¢ok yakindir. GA i¢in ortalama sapma en fazla
%1,13°diir ve bu da mevcut durum i¢in uygun bir degerdir. Ancak bu davranis,
kullanilan referans goriintiisiine, tekrarlama sayisina, popiilasyon sayisina ve
algoritmada kullanilan parametrelerin degerine gore degisiklik gosterebilir. Ardigik
caligmalar i¢in PSO davranisi SU ile yapilan test ¢alismalart DU ve RDU ile
karsilastirildiginda oldukga tutarli oldugu goriilmektedir. Genelde DU ve RDU
yontemlerinin PSO ile kullanimlarinda minimum ve maksimum degerler arasindaki

bosluk arastirildiginda SU’ya yakin sonuglar iiretmedigi goriilmektedir.

Tablo 5.5., Tablo 5.6. ve Tablo 5.7.’de sirasiyla SU, DU ve RDU kullanilarak
hesaplanan goriintii kalite 6lgtimleri gosterilmektedir. Ayrica her tabloda PSO ve GA
icin SU, DU ve RDU karsilastirmalart verilmistir. Sonuglar tekrarlama sayisi 100, 200

ve 500 olacak sekilde belirlenmistir. Her bir 6l¢iim i¢in popiilasyon sayist 500’e
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sabitlenmistir. 100 tekrarlama sayisi icin MAE degerleri karsilastirildiginda SU ve DU
sonuclarinin biraz daha iyi sonug verdikleri goriilmektedir. Ayni davranis 200 ve 500
tekrarlama sayilar1 i¢in de gozlemlenmistir. Bunun sebebi ise uygunluk degeri
hesaplamalar1 i¢in daha kiiciik bolgeleri segen DU’nun hesaplama yaklagimindan
kaynaklanmaktadir. Sayisal sonuglara gore, tekrarlama sayisinin arttirilmasi, test
edilen tiim yaklagimlarin sonuglarini iyilestirdigi gozlemlenmistir. Tekrarlama sayisi
500’e c¢ikartildiginda elde edilen MAE sonuglarinin birbirlerine yaklastig
gorilmistiir. Sonuglarin secgilen algoritma parametrelerine ¢ok duyarli oldugu ve
uygulanan algoritmalarin popiilasyon sayisina ve tekrarlama sayisinin 6nemli 6l¢iide
degisebilecegine dikkat edilmelidir. Uygulanan yontemlerin hesaplama zamanlari ise
Tablo 5.8., Tablo 5.9. ve Tablo 5.10.’da sirasiyla SU, DU ve RDU yontemleri GA ve
PSO ile egitildiklerinde elde edilen egitim siirelerini géstermektedir. Tekrarlama
sayilarinin artigi egitim siirelerini de biitiin algoritmalar igin arttirdigi goriilmektedir.
Popiilasyon sayist 500 olacak sekilde sabit tutuldugunda 100 tekrarlama sayis1 i¢gin SU
yonteminde ortalama egitim siiresi 44,87 dakika olurken, DU yonteminde bu siire
16,50 dakika olmakta, RDU yonteminde ise bu siire 17,23 dakika olmaktadir.
Tekrarlama sayis1 200’e ¢ikartildiginda SU yonteminde ortalama egitim siiresi 93,04
dakika olurken, DU yonteminde bu siire 34,16 dakika olmakta, RDU yonteminde ise
34,90 dakika olmaktadir. Tekrarlama sayist 500°e ¢ikartildiginda SU yodnteminde
ortalama egitim siiresi 226,07 dakika olurken, DU y6nteminde bu siire 86,43 dakika
olmakta, RDU yonteminde ise 87,48 dakika olmaktadir. Bu sonuglara gére 6nerilen
algoritmalarin SU yontemine gore ¢ok daha kisa siirelerde egitimlerini bitirdikleri
goriilmektedir. Kuadratik gortintii filtreleri gibi agir filtrelerin, filtreleme egitimleri
sonunda goriintii kalitesi korunurken egitim siirelerinin azaltilmast hedefine ulagildigi

goriilmektedir.
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Test Tekrarlama Sayis1 =100 Tekrarlama Sayis1 =200 Tekrarlama Sayis1 =500

Goriintiisi MAE GA MAE PSO MSE GA MSE PSO MAE GA MAE PSO MSE GA MSE PSO MAE GA MAE PSO MSE GA MSE PSO

1 13,05 13,24 311,73 321,73 12,97 13,04 306,91 310,35 12,88 12,95 302,04 305,23

2 12,44 12,68 280,14 294,54 12,37 12,50 276,88 283,90 12,34 12,43 274,69 280,96

3 14,77 14,88 378,42 384,57 14,64 14,70 370,36 374,54 14,59 14,62 368,59 370,35

4 8,87 9,11 125,95 132,83 8,85 8,96 125,29 128,41 8,78 8,88 123,25 126,24

5 8,65 8,83 122,48 128,17 8,65 8,76 122,59 125,61 8,62 8,66 121,62 122,76

6 13,73 14,14 313,72 334,94 13,70 13,86 312,30 321,03 13,62 13,75 308,95 314,84

7 12,30 12,54 260,25 273,63 12,27 12,40 258,54 265,77 12,23 12,30 256,79 261,13

8 10,10 10,62 167,27 184,05 10,12 10,35 168,00 175,49 10,05 10,22 165,58 171,16

9 11,56 11,72 242,53 250,75 11,49 11,60 239,52 244,66 11,46 11,51 237,97 241,01

10 14,25 14,58 348,38 367,56 14,17 14,31 344,35 352,60 14,13 14,22 342,16 347,08

11 10,27 10,53 170,61 179,65 10,25 10,41 169,72 175,67 10,21 10,29 168,76 171,47

12 8,53 8,96 118,69 130,00 8,48 8,67 116,98 122,15 8,49 8,57 117,20 119,58

Tablo 5.6. DU yontemi i¢in MAE ve MSE kalite degerleri (Popiilasyon sayist: 500)
Test Tekrarlama Sayis1 =100 Tekrarlama Sayis1 =200 Tekrarlama Sayis1 =500
Goriintiisi MAEGA MAEPSO MSEGA  MSE PSO MAE GA MAE PSO MSE GA MSE PSO MAE GA MAE PSO MSE GA MSE PSO

1 13,12 13,15 310,50 314,84 13,01 12,95 307,12 304,98 12,94 12,88 303,92 302,33
2 12,51 13,52 283,04 332,45 12,44 14,73 280,64 395,40 12,35 14,65 277,08 393,65
3 14,80 14,72 374,35 374,83 14,70 15,00 369,64 391,07 14,60 14,76 367,36 375,79
4 8,87 9,10 126,05 132,31 8,84 9,16 124,92 133,96 8,79 9,00 123,43 129,69
5 8,71 8,76 123,22 126,07 8,67 8,71 122,29 124,17 8,63 8,72 121,68 124,33
6 13,72 14,13 313,30 335,15 13,67 14,59 311,75 363,54 13,66 14,22 310,40 346,98
7 12,28 12,67 260,24 277,88 12,28 12,47 259,35 268,99 12,25 12,38 257,54 264,16
8 10,16 11,12 169,25 190,60 10,15 10,78 168,73 189,24 10,09 11,95 167,05 232,26
9 11,57 11,83 243,34 256,00 11,53 11,75 240,83 251,12 11,53 11,89 240,53 254,10
10 14,29 14,70 351,36 370,63 14,22 14,44 346,87 359,44 14,19 15,16 345,55 395,33
11 10,27 10,56 170,57 180,54 10,24 10,68 169,81 184,86 10,21 10,67 168,79 184,51
12 8,59 9,74 120,77 157,27 8,61 9,91 121,02 167,33 8,52 9,90 118,35 167,41
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Test Tekrarlama Sayis1 =100 Tekrarlama Sayis1 =200 Tekrarlama Sayis1 =500
Goriintiisi M AE GA MAE PSO MSE GA MSE PSO MAE GA MAE PSO MSEGA MSEPSO MAEGA MAEPSO MSEGA MSE PSO
1 13,07 15,30 311,55 416,11 13,02 14,98 308,95 394,33 12,96 15,37 306,43 401,46
2 12,51 13,82 285,34 342,90 12,46 14,62 285,08 389,50 12,45 14,70 284,97 396,33
3 14,75 15,34 374,62 398,73 14,71 15,71 374,35 418,28 14,63 16,48 371,96 467,08
4 8,89 9,19 126,48 134,84 8,86 9,20 125,52 135,09 8,82 9,05 124,69 130,70
5 8,71 9,47 124,50 144,97 8,68 9,00 124,01 131,23 8,66 8,82 124,16 125,87
6 13,70 14,46 311,75 351,69 13,67 14,50 308,87 360,61 13,63 14,54 306,59 364,74
7 12,34 14,00 264,30 335,19 12,31 13,11 262,91 296,72 12,26 13,64 260,61 325,30
8 10,15 10,89 168,12 193,35 10,10 10,94 167,27 195,30 10,07 11,63 166,64 219,76
9 11,58 12,12 244,55 268,90 11,51 11,90 240,53 257,47 11,52 11,98 240,79 258,20
10 14,34 15,49 355,10 409,60 14,27 15,17 349,03 393,59 14,17 15,39 343,05 403,34
11 10,29 10,91 171,48 192,66 10,24 10,91 169,86 192,04 10,23 11,36 169,55 210,15
12 8,70 9,57 122,81 150,87 8,66 10,14 121,86 175,81 8,63 10,05 120,89 171,99
Tablo 5.8. SU yontemi egitim siireleri (Popiilasyon Sayisi: 500)
Tekrarlama Sayis1 =100 Tekrarlama Sayis1 =200 Tekrarlama Sayis1 =500
Test Goriintiisii GA Egitim PSO Egitim GA Egitim PSO Egitim GA Egitim PSO Egitim
Siiresi(dak.) Siiresi(dak.) Siiresi(dak.) Siiresi(dak.) Siiresi(dak.) Siiresi(dak.)

1 44,00 46,93 92,85 94,19 224,73 229,72

2 44,48 47,35 93,63 94,94 226,49 231,42

3 44,66 47,05 92,87 94,35 224,85 229,99

4 44,69 47,05 92,93 94,34 225,05 229,84

5 45,07 47,48 94,09 95,40 227,23 232,45

6 44,69 47,05 93,11 94,43 225,16 229,99

7 45,08 45,39 92,80 93,52 226,37 237,96

8 45,13 45,38 92,81 93,63 226,54 238,42

9 45,14 45,41 92,83 93,65 226,47 238,44

10 45,17 45,42 92,93 93,72 226,41 238,46

11 45,15 45,36 92,63 93,65 226,49 238,43

12 45,20 45,50 93,07 93,83 227,13 239,13




Tablo 5.9. DU yontemi egitim siireleri (Popiilasyon Sayisi: 500)

Test Tekrarlama Sayis1 =100 Tekrarlama Sayis1 =200 Tekrarlama Sayis1 =500
Gériintiisii GA Egitim PSO Egitim GA Egitim PSO Egitim GA Egitim PSO Egitim
Siiresi(dak.) Siiresi(dak.) Siiresi(dak.) Siiresi(dak.) Siiresi(dak.) Siiresi(dak.)
1 16,47 17,57 34,10 35,95 86,65 89,68
2 16,53 17,66 34,24 36,08 87,04 90,13
3 16,49 17,60 34,14 35,86 86,78 89,80
4 16,44 17,59 34,16 35,97 86,77 89,86
5 16,57 17,69 34,30 36,15 87,21 90,38
6 16,49 17,61 35,66 35,98 86,72 89,87
7 16,45 17,41 33,87 35,59 85,95 89,44
8 16,50 17,43 33,88 35,64 85,97 89,58
9 16,54 17,45 33,94 35,68 86,07 89,64
10 16,57 17,50 33,97 35,71 86,20 89,81
11 16,53 17,47 33,82 35,65 85,77 89,67
12 16,51 17,45 33,92 35,65 86,06 89,63
Tablo 5.10. RDU yontemi egitim siireleri (Popiilasyon Sayisi: 500)
Tekrarlama Sayis1 =100 Tekrarlama Sayis1 =200 Tekrarlama Sayis1 =500
Test Goriintiisii GA Egitim PSO Egitim GA Egitim PSO Egitim GA Egitim PSO Egitim
Siiresi(dak.) Siiresi(dak.) Siiresi(dak.) Siiresi(dak.) Siiresi(dak.) Siiresi(dak.)

1 17,18 17,70 34,75 35,35 87,36 88,53

2 17,29 17,78 34,91 35,47 87,73 88,93

3 17,21 17,72 34,72 35,33 87,26 88,62

4 17,25 17,73 34,78 35,35 87,46 88,66

5 17,24 17,81 34,84 35,50 87,54 89,08

6 17,21 17,72 34,82 35,31 87,57 88,62

7 17,18 17,50 34,83 35,23 87,36 88,54

8 17,28 17,51 35,08 35,30 87,67 88,59

9 17,24 17,54 34,95 35,30 87,40 88,66

10 17,23 17,56 34,97 35,39 87,41 88,84

11 17,21 17,53 34,99 35,33 87,36 88,72

12 17,26 17,53 35,23 35,32 87,66 88,76
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Uygulanan yontemlerin GA ile egitim siireleri Sekil 5.7.’de daha agik bir sekilde
goriilmektedir. Sekil 5.7a.’da GA ile egitimde popiilasyon sayis1 500’e sabitlendiginde
tekrarlama sayis1 100, 200 ve 500 olarak belirlendiginde tekrarlama sayisina bagl
egitim siireleri goriilmektedir. Sekil 5.7b.’de yine GA ile egitimde tekrarlama sayisi
100 olacak sekilde sabitlendiginde popiilasyon sayist 200, 500 ve 1000 olarak
belirlendiginde popiilasyon sayisina bagl egitim siireleri goriilmektedir. SU
yonteminde hesaplama zamani yaklasik 225 dakika iken DU ve RDU yontemlerinde
bu siire ortalama 95 dakika civarindadir. Onerilen yontemler SU ydntemine gore
ortalama 2,3 kat daha hizli oldugu goriilmektedir. Uygulanan yontemlerin PSO ile
egitim siireleri Sekil 5.8.’da daha agik bir sekilde goriilmektedir. Sekil 5.8a.’da PSO
ile egitimde popiilasyon sayist 500°e sabitlendiginde tekrarlama sayis1 100, 200 ve 500
olarak belirlendiginde tekrarlama sayisina bagli egitim siireleri goriilmektedir. Sekil
5.8b.’de yine PSO ile egitimde tekrarlama sayis1 100 olacak sekilde sabitlendiginde
popiilasyon sayist 200, 500 ve 1000 olarak belirlendiginde popiilasyon sayisina bagli
egitim siireleri goriilmektedir. Biitiin sekillerde DU ve RDU egitim siirelerinin ¢ok
yakin SU siirelerinin ¢ok daha fazla oldugu goriilmektedir. Tekrarlama sayilarinin iki
katina ¢ikartilmasi her bir yontemin egitim siiresini de ortalama iki katina ¢ikardigi
goriilmektedir. Tekrarlama sayilarinin  200°den 500°¢ ¢ikartilmasiyla egitim
stirelerinin de ortalama 2,5 katina ciktigi goriilmektedir. Hesaplama zamanlari
karsilagtirildiginda DU yonteminin SU yontemine goére yaklasik 2,5 kat oraninda

egitim siirelerini hizlandirdig1 goriilmektedir.
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Sekil 5.8. SU, DU ve RDU yontemlerinin PSO ile egitim siirelerinin tekrarlama sayisina gore grafigi

Yapilan tez ¢aligmasinda, algoritmik hizlandirmanin yani sira donanimsal olarak da

hizlandirma yapilmistir. Donanimsal hizlandirma i¢in Nvidia GeForce ekran karti
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kullanilmistir. Kuadratik goriintii filtrelerinin egitiminde en ¢ok zaman uygunluk
degeri hesaplama asamasinda kaybedilmektedir. Bundan dolayr uygunluk degeri
hesaplama fonksiyonu CUDA C dili kullanilarak GPU {izerinde ¢alisacak sekilde
yeniden yazilmistir. Donanimsal hizlandirma deneysel ¢alismasi, Intel® Core ™ i7-
3770 CPU, 3.40 GHz cift ¢ekirdek, 16GB Ram, 2048 CUDA c¢ekirdegine sahip ve
hesaplama kapasitesi 5.2 olan NVidia GeForce GTX980 ekran kartina sahip Windows
10 pro 64-bit isletim sistemine sahip bilgisayar tizerinde gergeklestirilmistir. Kodlar
C++ ve CUDA C programlama dilinde Visual Studio 2015™ platformu {izerinde
yazilmistir. Deneylerde, Sekil 5.1.’de gosterilen referans goriintiiler kullanilmistir. Bu
deneysel ¢alismada hem CPU hem de GPU hibrit bir sekilde kullanilmistir. Sebebi ise,
Kuadratik goriintii filtrelerin bir goriintiiyii filtrelemesi digerlerine gore zor bir islem
oldugundan dolay1 sadece uygunluk fonksiyonu hesabi GPU iizerinde yapilmistir.
Bunun digindaki diger kodlar CPU iizerinde yiiriitiilmektedir. Ayrica CPU iizerinde
yiriitillen kodlarin uygunluk fonksiyonu ¢alisma zamanina gore ihmal edilebilecek
seviyelerde oldugu da gézlemlenmistir. Bu deneysel ¢calismada popiilasyon sayis1 200,
400 ve 800 olacak sekilde farkli sayilarda belirlenirken algoritma tekrarlama sayisi
100 olarak belirlenmistir. GPU iizerinde ¢alismasi igin gelistirilen iki farkli yontem
kullanilmistir. Tlk kullanilan yontemde GPU iizerine popiilasyonlar CPU’dan tek tek
kopyalanmaktadir. Yani bir popiilasyon GPU fizerine alinarak uygunluk degeri
hesaplanmakta ve sonuglar CPU’ya kopyalanmaktadir. Sonrasinda diger popiilasyon
GPU igerisine kopyalanmakta ve bu kez onun i¢in uygunluk degeri hesaplanmaktadir.
Islemler bu sekilde belirlenen popiilasyonun hepsi igin tek tek yapilmaktadir. Diger
yontemde ise popiilasyon bir kerede GPU igerisine kopyalanmakta ve en sonunda
uygunluk degeri CPU’ya kopyalanmaktadir. Boylece GPU igerisine bir kerede alinan
biitiin popiilasyon i¢in uygunluk degeri hesaplamasi bir kerede yapilmaktadir. Bu
teknige ise GPU Popiilasyon Temelli (GPT) Yontem adi verilmistir. Bu her iki
teknigin kendi aralarinda avantaj ve dezavantajlart oldugu gibi egitim siirelerini

kisaltmak adina CPU’ya gore ¢ok fazla avantaj sagladig: gortilmiistiir.

Tablo 5.11., Tablo 5.12. ve Tablo 5.13.de Kuadratik goriintii filtrelerin maske
agirliklarinin egitiminde donanimsal hizlandirma saglamak i¢in 6nerilen yontemlerin

kalite 6l¢tim sonuglar1 goriilmektedir. Ayrica, donanimsal hizlandirmay1 kiyaslamak
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amaciyla ayni egitimin CPU {izerinde ger¢eklestirilmesi sonucu elde edilen goriintii
kalite 6l¢iim sonuglar1 da goriilmektedir. Ayrica her tabloda PSO ve GA i¢in SU, GSU
ve GPT yontemlerinin karsilagtirmalar1 verilmistir. Elde edilen deneysel sonuglar
popiilasyon sayis1 200, 400 ve 800 olacak sekilde belirlenmistir. Her bir 6l¢im i¢in
algoritma tekrarlama sayis1 100’e sabitlenmistir. 200 popiilasyon sayisi i¢in MAE
karsilastirildiginda hem CPU {izerinde yapilan ¢alisma hem de GPU {izerinde yapilan
calisma sonuglar1 ¢ok yakin ¢ikmaktadir. Aymi davranis 400 ve 800 popiilasyon
sayilart i¢in de gozlemlenmistir. Bu durum, GPU iizerinde yapilan donanimsal
hizlandirma i¢in yazilan algoritmanin da dogru bir sekilde galistigini gostermektedir.
Sayisal sonuglara gore, popiilasyon sayisinin arttirilmasi, SU, GSU ve GPT
yontemlerinin goriintli kalite sonuglarini iyilestirdigi goézlemlenmistir. Popiilasyon
sayist 800’e cikartildiginda elde edilen MAE sonuglarinin bir birlerine yaklastigi
goriilmistiir. Sonuglarin segilen algoritma parametrelerine ¢ok duyarli oldugu ve
uygulanan algoritmalarin popiilasyon sayisina ve tekrarlama sayisinin 6nemli ol¢iide
degisebilecegine dikkat edilmelidir. SU, GSU ve GPT yontemlerinin egitim siireleri
Tablo 5.14., Tablo 5.15. ve Tablo 5.16.”da sirastyla SU, GSU ve GPT yontemleri, GA
ve PSO ile egitildiklerinde elde edilen egitim siirelerini de gosterilmektedir.
Popiilasyon sayilarinin artig1 egitim siirelerini biitiin algoritmalar igin arttirdigi
goriilmektedir. Tekrarlama sayisi 100 olacak sekilde sabit tutuldugunda 200
popiilasyon sayisi i¢in SU yonteminde ortalama egitim siiresi 18,04 dakika olurken,
GSU yonteminde bu siire 0,43 dakika olmakta, GPT yonteminde ise bu siire 0,13
dakika olmaktadir. Popiilasyon sayis1 400°e ¢ikartildiginda SU yonteminde ortalama
egitim siiresi 36,40 dakika olurken, GSU yo6nteminde bu siire 0,83 dakika olmakta,
GPT yonteminde ise 0,23 dakika olmaktadir. Popiilasyon sayis1 800’e ¢ikartildiginda
SU yonteminde ortalama egitim siiresi 72,68 dakika olurken, GSU yonteminde bu siire
1,65 dakika olmakta, GPT yonteminde ise 0,46 dakika olmaktadir. Bu sonuglara gére
onerilen donanimsal hizlandirma algoritmalarinin CPU’ya gore c¢ok daha kisa
stirelerde egitimlerinin bittigi goriilmektedir. Kuadratik goriintii filtreleri gibi agir
filtrelerin, filtreleme egitimleri sonunda goriintii kalitesi korunurken egitim siirelerinin

donanimsal olarak azaltilmasi hedefine ulasildig1 goriilmektedir.
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Test Popiilasyon Sayis1 =200 Popiilasyon Sayis1 =400 Popiilasyon Sayis1 =800
Goriintiisi MAE GA MAE PSO MSE GA MSE PSO MAE GA MAE PSO MSE GA MSE PSO MAE GA MAE PSO MSE GA MSE PSO
1 13,35 13,39 326,46 328,25 13,11 13,21 312,80 320,60 12,97 13,12 308,08 315,03
2 12,64 12,82 286,65 299,89 12,49 12,58 282,49 293,52 12,37 12,61 277,61 290,80
3 15,03 15,13 390,85 397,50 14,78 14,84 377,70 383,41 14,66 14,82 373,27 381,92
4 9,01 9,24 129,75 136,37 8,91 9,11 126,85 132,60 8,85 9,14 125,21 133,33
5 8,85 8,87 128,65 129,58 8,64 8,82 122,33 127,77 8,63 8,79 122,13 127,29
6 14,04 14,40 327,90 346,35 13,75 14,09 315,53 332,34 13,64 14,09 310,47 332,40
7 12,55 12,67 270,96 277,03 12,37 12,67 264,71 279,15 12,27 12,53 259,30 273,20
8 10,38 10,90 176,16 193,26 10,13 10,66 168,07 185,86 10,08 10,45 166,75 178,76
9 11,71 11,96 250,72 261,94 11,57 11,81 243,22 254,03 11,53 11,73 241,37 251,53
10 14,48 14,57 361,04 366,42 14,23 14,57 347,14 366,96 14,18 14,39 343,96 355,34
1 10,48 10,74 177,28 187,28 10,31 10,50 171,84 178,52 10,24 10,54 169,51 180,11
12 8,69 9,18 123,20 137,22 8,55 8,87 118,60 128,01 8,51 8,77 117,78 125,11
Tablo 5.12. GSU yontemi kullanilarak elde edilen MAE ve MSE kalite degerleri (Tekrarlama sayisi: 100)
Test Popiilasyon Sayis1 =200 Popiilasyon Sayis1 =400 Popiilasyon Sayis1 =800
Goriintiisi MAE GA MAE PSO MSE GA MSE PSO MAE GA MAE PSO MSE GA MSE PSO MAE GA MAEPSO MSE GA MSE PSO
1 13,30 13,40 325,46 331,30 13,08 13,17 312,62 318,01 12,99 13,13 308,43 315,61
2 12,75 12,80 292,28 300,60 12,43 12,72 280,53 294,71 12,39 12,60 276,84 288,97
3 15,01 15,03 390,13 395,26 14,80 14,91 378,83 386,88 14,69 14,76 373,39 378,39
4 8,89 9,25 129,29 136,56 8,88 9,13 126,05 132,90 8,85 9,09 125,21 131,99
5 8,82 8,93 127,28 131,03 8,72 8,85 124,65 128,72 8,63 8,78 122,21 126,74
6 13,95 14,35 324,52 343,56 13,73 14,21 314,14 339,70 13,68 14,03 311,61 329,49
7 12,53 12,69 269,90 279,59 12,35 12,58 261,58 274,34 12,26 12,49 258,91 268,62
8 10,28 10,91 172,85 194,26 10,15 10,73 168,95 187,94 10,04 10,46 165,68 179,15
9 11,73 11,90 251,19 257,80 11,60 11,72 243,77 251,11 11,51 11,71 240,26 249,28
10 14,52 14,83 361,45 378,59 14,24 14,57 346,13 366,57 14,20 14,50 345,72 362,61
11 10,50 10,70 177,74 185,37 10,30 10,51 171,62 179,25 10,22 10,41 168,99 175,98
12 8,69 9,20 122,56 137,77 8,55 8,95 119,19 129,91 8,54 8,73 118,58 123,45




Tablo 5.13. GPT yontemi kullanilarak elde edilen MAE ve MSE Kkalite degerleri (Tekrarlama sayisi: 100)

71

Test Popiilasyon Sayis1 =200 Popiilasyon Sayis1 =400 Popiilasyon Sayis1 =800
Goriintiisi  MAE GA MAE PSO MSE GA MSE PSO MAE GA MAE PSO MSE GA MSEPSO MAE GA MAE PSO MSE GA MSE PSO
1 13,30 13,39 322,28 328,70 13,03 13,24 310,82 321,54 12,98 13,16 307,67 315,97
2 12,78 12,75 292,45 301,21 12,48 12,66 281,86 293,52 12,36 12,59 276,03 287,69
3 14,93 15,02 385,90 393,52 14,77 14,93 377,25 385,50 14,64 14,80 371,89 379,33
4 9,05 9,22 130,62 135,90 8,88 9,12 126,18 133,06 8,83 9,09 124,95 131,98
5 8,92 8,87 130,60 129,58 8,71 8,82 124,71 127,75 8,63 8,77 121,97 126,64
6 13,96 14,59 325,25 357,72 13,70 14,26 313,48 341,50 13,67 14,03 311,55 327,75
7 12,65 12,81 274,79 284,22 12,32 12,57 261,33 274,40 12,31 12,48 260,18 269,04
8 10,38 10,84 175,75 190,95 10,16 10,67 168,98 186,07 10,07 10,43 166,46 177,94
9 11,73 11,86 250,46 255,25 11,64 11,80 246,16 254,22 11,50 11,72 240,20 250,92
10 14,42 14,64 356,78 369,09 14,26 14,65 348,93 368,57 14,19 14,39 344,75 356,73
11 10,53 10,71 179,26 186,65 10,27 10,55 170,96 180,60 10,25 10,52 170,03 179,73
12 8,84 9,03 126,78 132,46 8,56 9,01 119,52 132,06 8,51 8,85 117,94 126,93
Tablo 5.14. CPU kullanilarak SU yontemi ile elde edilen egitim siireleri (Tekrarlama sayisi: 100)
Popiilasyon Sayis1 =200 Popiilasyon Sayis1 =400 Popiilasyon Sayis1 =800
Test Goriintiisii GA Egitim PSO Egitim GA Egitim PSO Egitim GA Egitim PSO Egitim
Siiresi(dak.) Siiresi(dak.) Siiresi(dak.) Siiresi(dak.) Siiresi(dak.) Siiresi(dak.)

1 17,90 19,09 36,55 36,60 72,99 76,91

2 18,11 19,24 36,83 36,93 73,83 77,54

3 18,00 19,11 36,59 36,71 73,02 77,08

4 18,06 19,11 36,59 36,70 73,06 77,19

5 18,27 19,18 36,79 37,05 74,16 77,84

6 18,07 19,13 36,59 36,70 73,13 77,21

7 18,01 18,83 36,11 36,52 71,74 75,94

8 18,01 18,85 36,15 36,53 72,13 75,67

9 18,02 18,86 36,13 36,53 71,80 75,56

10 17,98 18,87 36,16 36,54 71,88 75,72

11 18,00 18,85 36,12 36,56 72,16 75,62

12 18,05 18,87 36,22 36,63 72,28 75,92




Tablo 5.15. GSU yontemi kullanilarak elde edilen egitim siireleri (Tekrarlama sayisi: 100)
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Popiilasyon Sayis1 =200

Popiilasyon Sayis1 =400

Popiilasyon Sayis1 =800

Test Goriintiisii GA Egitim PSO Egitim GA Egitim PSO Egitim GA Egitim PSO Egitim

Siiresi(dak.) Siiresi(dak.) Siiresi(dak.) Siiresi(dak.) Siiresi(dak.) Siiresi(dak.)
1 0,42 0,55 0,84 1,10 1,67 2,16
2 0,42 0,54 0,84 1,10 1,65 2,14
3 0,43 0,55 0,84 1,10 1,65 2,15
4 0,42 0,55 0,84 1,08 1,69 2,15
5 0,42 0,54 0,84 1,07 1,66 2,19
6 0,43 0,55 0,84 1,08 1,64 2,17
7 0,42 0,55 0,84 1,08 1,64 2,19
8 0,42 0,55 0,85 1,09 1,65 2,18
9 0,42 0,55 0,84 1,09 1,64 2,17
10 0,42 0,55 0,83 1,08 1,64 2,16
11 0,43 0,55 0,84 1,08 1,63 2,16
12 0,42 0,55 0,83 1,07 1,64 2,16

Tablo 5.16. GPT yontemi kullanilarak elde edilen egitim siireleri (Tekrarlama sayisi: 100)

Popiilasyon Sayis1 =200

Popiilasyon Sayis1 =400

Popiilasyon Sayis1 =800

Test Goriintiisii GA Egitim PSO Egitim GA Egitim PSO Egitim GA Egitim PSO Egitim

Siiresi(dak.) Siiresi(dak.) Siiresi(dak.) Siiresi(dak.) Siiresi(dak.) Siiresi(dak.)
1 0,13 0,27 0,23 0,52 0,51 1,06
2 0,13 0,26 0,23 0,51 0,51 1,05
3 0,13 0,26 0,23 0,52 0,51 1,06
4 0,13 0,27 0,23 0,52 0,51 1,07
5 0,13 0,26 0,23 0,52 0,51 1,06
6 0,13 0,27 0,23 0,53 0,44 1,03
7 0,13 0,27 0,23 0,52 0,44 0,95
8 0,13 0,27 0,23 0,53 0,44 0,98
9 0,13 0,27 0,23 0,53 0,43 0,97
10 0,13 0,27 0,23 0,53 0,42 0,97
1 0,13 0,27 0,23 0,52 0,42 0,97
12 0,13 0,28 0,26 0,53 0,42 0,97
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Donanimsal hizlandirmada uygulanan yontemlerin egitim siireleri Sekil 5.9.°de
karsilagtirmali grafikler ile daha agik bir sekilde gosterilmistir. Sekil 5.9a.’da GA ile
egitimde tekrarlama sayis1 100’e sabitlendiginde popiilasyon sayis1 200, 400 ve 800
olarak belirlendiginde popiilasyon sayisina bagli egitim siireleri goriilmektedir. Sekil
5.9b.’de PSO ile egitimde tekrarlama sayis1 100°e sabitlendiginde popiilasyon sayisi
200, 400 ve 800 olarak belirlendiginde popiilasyon sayisina bagli egitim siireleri
gorilmektedir. GSU yontemi ve GPT yontemindeki egitim siirelerinin CPU {izerinde
gergeklestirilen SU yontemi siiresine gore c¢ok daha az oldugu ve cok daha
performansl oldugu goriilmektedir. GPT yontemindeki egitim siiresi GSU yontemine
gore yaklasik 3,23 kat daha hizli oldugu goriilmektedir. Bunun sebebi ise CPU’dan
GPU’ya veri kopyalama isi olduk¢a zaman aldigindan ve GSU yonteminde ise her bir
popiilasyon tek tek GPU’ya kopyalanmasindan kaynaklanmaktadir. SU ydntemi
egitim siirelerinin ise hem GSU hem de GPT yontemine gore ¢ok daha fazla oldugu
goriilmektedir. Bunun sebebi ise GPU igerisinde hesaplama yapan ¢ekirdek sayisinin
CPU’ya oranla ¢ok daha fazla olmasidir. Onerilen yontemlerin CPU iizerinde calisan
SU yontemine gore onemli derecede zaman kazanci sagladigi agik bir sekilde
goriilmektedir. Popiilasyon sayilarinin iki katina ¢ikartilmasi her bir yontemin egitim
stiresini de ortalama iki katina ¢ikartildigi goriilmektedir. Popiilasyon sayilarinin
400’den 800’¢ ¢ikartilmasiyla egitim siirelerinin de ortalama 2,02 katina ¢iktigi

goriilmektedir.

RDU ve GPT yontemlerinin bir arada kullanildigi hem algoritmik hem de donanimsal
hizlandirma saglayan yeni bir algoritma tasarlanmistir. Bunun sebebi, GPT ve RDU
yontemlerinin deneysel sonuglarinda elde edilen MAE degerlerinin ve egitim
stirelerinin ¢ok daha i1yi olmasidir. Her iki yontemin birlestirilmesiyle goriintii
kalitesinden 6diin verilmeden ¢ok daha kisa egitim siireleri elde edilmistir. Tablo
5.17.°de GPT-RDU yonteminin maske katsayi egitimleri hem GA hem de PSO ile
yapilmis ve goriintii kalitesi sonuglar verilmistir. Tablodan da anlasilacag tizere MAE

goriintii kalitesi hem GA hem de PSO ile yapilan egitimlerde korunmaktadir.
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Sekil 5.9. CPU iizerinde ¢alisan SU, GSU ve GPT yontemlerinin GA ve PSO i¢in egitim siirelerinin tekrarlama
sayisina gore grafigi

Ayrica diger yontemlerde elde edilen sonuglarda oldugu gibi popiilasyon sayisinin
artmast MAE goriintii kalitesinin daha da iyilesmesini sagladig1 goriilmektedir. Tablo
5.18.’de ise GPT-RDU yo6nteminin hem GA hem de PSO ile egitim siireleri
goriilmektedir. Tablo 5.18.’deki sonuglara gore tekrarlama sayis1 100 olacak sekilde
sabit tutuldugunda 200 popiilasyon sayisi i¢in GPT-RDU yonteminde ortalama egitim
stiresi 0,05 dakika olmaktadir. Popiilasyon sayis1 400’e ¢ikartildiginda GPT-RDU
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yonteminde ortalama egitim stiresi 0,10 dakika olmaktadir. Popiilasyon sayis1 800’¢e
cikartildiginda GPT-RDU yonteminde ortalama egitim siiresi 0,19 dakika olmaktadir.
Bu sonuglara gore Onerilen hem donanimsal hem de algoritmik hizlandirma
algoritmas1 hem CPU’ya gore hem de Onerilen diger algoritmik ve donanimsal
hizlandirma yontemlerine gore ¢ok daha kisa siirelerde egitimlerinin bittikleri
goriilmektedir. Kuadratik goriintii filtrelerinin GPT-RDU yontemi ile filtreleme
egitimleri sonunda goriintii kalitesi korunurken egitim siirelerinin azaltilmasi1 hedefine

ulasildigr goriilmektedir.

Tablo 5.19.°da CPU iizerinde g¢alisan SU yontemi, donanimsal hizlandirma igin
onerilen GSU, ve GPT yontemleri ile hem algoritmik hem de donanimsal hizlandirma
icin Onerilen GPT-RDU yontemlerinin GA ile egitim siirelerinin ortalamalar
goriilmektedir. Egitim siireleri PSO i¢inde ¢ok yakin ¢iktigi i¢in sadece GA i¢in egitim
stireleri verilmistir. Tablo 5.19.’da verilen siireler, Tablo 5.14., Tablo 5.15., Tablo
5.16. ve Tablo 5.18.’deki 12 goriintiiniin ortalama egitim siireleridir. Bu siirelere
bakildiginda tekrarlama sayis1 100 olacak sekilde sabit tutuldugunda 200, 400 ve 800
popiilasyon sayilar1 kullanildiginda egitim siiresi en kisa olan yontem GPT-RDU

yontemi oldugu goriilmektedir.
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Test Popiilasyon Sayis1 =200 Popiilasyon Sayis1 =400 Popiilasyon Sayis1 =800
Goriintiisi  MAE GA MAE PSO MSE GA MSE PSO MAE GA MAE PSO MSE GA MSE PSO MAE GA MAE PSO MSE GA MSE PSO
1 13,48 13,60 330,62 334,00 13,13 13,68 313,16 336,21 13,01 13,51 306,01 326,76
2 12,71 13,01 295,41 313,42 12,52 12,97 287,20 312,61 12,41 13,03 282,22 313,42
3 15,08 15,27 390,41 395,13 14,89 15,40 381,04 403,30 14,80 15,07 375,75 387,24
4 9,13 9,32 133,13 138,28 8,90 9,55 126,72 145,57 8,84 9,31 124,86 138,15
5 8,95 9,08 131,11 133,98 8,73 8,99 124,66 131,63 8,71 8,91 124,11 129,59
6 13,87 14,77 320,26 364,99 13,75 15,06 315,32 377,78 13,67 14,63 311,17 359,15
7 12,57 12,77 274,27 285,17 12,43 12,82 266,77 288,51 12,30 12,59 262,24 277,20
8 10,35 11,20 174,87 204,28 10,12 11,40 167,83 210,86 10,07 11,04 166,39 198,48
9 12,20 12,32 274,86 277,23 11,64 12,05 246,71 264,37 11,54 11,90 241,95 258,21
10 14,62 15,43 367,44 408,46 14,30 15,09 352,68 391,30 14,24 14,91 349,92 382,97
11 10,42 11,46 175,78 212,59 10,31 10,95 171,91 193,97 10,27 10,76 170,62 187,58
12 8,70 9,29 123,01 141,16 8,54 9,50 119,04 148,00 8,50 9,58 117,87 152,16
Tablo 5.18. GPT ve RDU yontemlerinin birlikte kullanimu ile elde edilen egitim siireleri (Tekrarlama sayisi: 100)
Popiilasyon Sayis1 =200 Popiilasyon Sayis1 =400 Popiilasyon Sayis1 =800
Test Goriintiisii GA Egitim PSO Egitim GA Egitim PSO Egitim GA Egitim PSO Egitim
Siiresi(dak.) Siiresi(dak.) Siiresi(dak.) Siiresi(dak.) Siiresi(dak.) Siiresi(dak.)

1 0,06 0,09 0,10 0,14 0,20 0,24

2 0,05 0,09 0,10 0,14 0,20 0,24

3 0,05 0,09 0,10 0,14 0,19 0,24

4 0,05 0,09 0,10 0,14 0,19 0,24

5 0,05 0,09 0,10 0,14 0,19 0,24

6 0,05 0,09 0,10 0,14 0,19 0,24

7 0,05 0,09 0,10 0,14 0,19 0,24

8 0,05 0,09 0,10 0,14 0,19 0,24

9 0,05 0,09 0,10 0,14 0,19 0,24

10 0,05 0,09 0,10 0,14 0,21 0,24

11 0,05 0,09 0,10 0,14 0,21 0,24

12 0,05 0,09 0,10 0,14 0,21 0,24
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Tablo 5.19. SU, GSU ve GPT yontemlerinin GA i¢in egitim siireleri (dak.)

Popiilasyon Sayis1

Yontem 200 400 800
SU 18,04 36,40 72,68
GSU 0,43 0,83 1,65
GPT 0,13 0,23 0,46
GPT-RDU 0,05 0,10 0,19

Tablo 5.20.’de Onerilen donanimsal hizlandirma yontemlerinin kendi aralarindaki
hizlandirma oranlart ile hem algoritmik hem de donanimsal hizlandirma yontemi
arasindaki hizlandirma oranlar1 gériilmektedir. Tablo 5.20.’ye gore tekrarlama sayisi
100 olacak sekilde sabit tutuldugunda popiilasyon sayis1 200 olarak belirlendiginde
GSU yonteminin SU yontemine gore 42,95 kat, GPT yonteminin SU yontemine gore
138,76 kat ve GPT-RDU yontemninin SU yontemine gore ise 257,71 kat daha fazla
hizlandirma elde edildigi goriilmektedir. Ayrica GPT-RDU yonteminin  GSU
yontemine gore 6 kat ve GPT yontemine gore 1,85 kat daha fazla hizlanma elde
edilmistir. GPT yontemi ise GSU yontemine gore de 3,23 kat daha fazla hizlanma elde
edildigi goriilmektedir. Ayn1 sekilde popiilasyon sayist 400 ve 800’¢ ¢ikartildiginda

ise en fazla hizlandirma oraninin GPT-RDU yontemi ile elde edildigi goriilmektedir.

Tablo 5.20. SU, GSU ve GPT yontemlerinin GA i¢in hizlandirma tablosu

Popiilasyon Sayis1

Yoéntem 200 400 800
SU/GSU 42,95 43,38 44,10
SU/GPT 138,76 158,43 158,19
GSU/GPT 3,23 3,65 3,58
SU/GPT-RDU 257,71 303,66 303,20
GSU /GPT-RDU 6,00 7,00 6,87
GPT / GPT-RDU 1,85 1,91 1,91

Sekil 5.10.’da Tablo 5.20.°de gosterilen hizlandirma oranlarinin grafik olarak
gosterimi goriilmektedir. Sekil 5.10.’a bakildiginda, 200 popiilasyon sayist igin GSU
yonteminin CPU’ya gore yaklasik 42,95 kat, GPT yonteminin CPU’ya goére 138,76

kat oraninda egitim siirelerini azalttig1, 400 popiilasyon sayis1 i¢in GSU yontemi 43,38
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kat, GPT yontemi 158,43 kat oraninda egitim siiresini azalttigi, 800 popiilasyon sayisi
icin GSU yontemi 44,10 kat, GPT 158,19 kat oraninda egitim siiresini azalttig
goriilmektedir. GSU ve GPT yontemlerinin kendi aralarindaki hizlandirma oranlari ise
200 popiilasyon i¢in 3,23 kat, 400 popiilasyon sayisi i¢in 3,65 kat ve 800 popiilasyon
icin 3,58 kat oldugu goriilmektedir. Buradaki hizlanma sebebi ise CPU’dan CPU’ya
ve CPU’dan GPU’ya dogru yapilan veri kopyalama islemleridir. GPT-RDU
yonteminin SU yontemine gore 200 popiilasyon i¢in 257,71 kat hizlandirma sagladigi
goriilmektedir. Popiilasyon sayisi iki katina ¢ikartildiginda hizlanma oran1 303,66 kat
olmaktadir. Popiilasyon sayis1 4 katina ¢ikartildiginda ise hizlanma oran1 303,20 kat
olmaktadir. GPT-RDU yontemi GSU yontemi ile karsilastirildiginda ise 200
poplilasyon sayist i¢in 6 kat, 400 popiilasyon sayisi i¢in 7 kat ve 800 popiilasyon sayisi
i¢in 6,87 kat hizlanma sagladig gortilmektedir. Bu her iki yontemde GPU iizerinde
caligmasina ragmen GPT-RDU yonteminin egitim siireleri oldukca diisiik cikmaktadir.
GPT-RDU yo6ntemi GPT ile karsilagtirildiginda ise, 200 popiilasyon i¢in 1,85 kat, 400
popiilasyon icin 1,91 ve 800 popiilasyon i¢in 1,91 kat hizlandirma sagladig

goriilmektedir.

Sonug olarak onerilen yontemlerin tamaminda goriintii kalitesinden 6diin vermeden
hizlandirma elde edilmistir. En fazla hizlandirma hem algoritmik hem de donanimsal
hizlandirma yontemi olan GPT-RDU yonteminden elde edilmistir. Daha sonra
donanimsal hizlandirma yontemlerinden GPT ve GSU yontemlerinde elde edilmistir.
En az hizlandirma ise algoritmik hizlandirma yontemlerinden RDU ve DU

yontemlerinden elde edilmistir.
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BOLUM 6. SONUC VE ONERILER

Sunulan caligmalarda, GA ve PSO sezgisel algoritmalar kullanilarak Kuadratik
goriintii filtrelerin maske agirliklarinin belirlenmesi ayrintili olarak incelenmistir. Bu
amagla Kuadratik goriintii filtrelerinin maske agirliklarinin egitim sorun tek bir hedef
optimizasyon problemi olarak formiile edilmistir. Basit bir yaklagim olarak SU, hem
GA hem de PSO kullanilarak en uygun maske agirliklarinin elde edilmesi igin
dogrudan kullanilmistir. Deneysel sonuglar her iki algoritmanin da MAE ve MSE
goriintii kalitesi degerlerinin birbirlerine yakin oldugunu gostermistir. Goriintii
filtreleme iglemlerinin maliyeti nedeniyle uygunluk fonksiyonunun hesaplanmasi
olduk¢a uzun zaman almaktadir. Bu nedenle hem GA hem de PSO optimizasyon
algoritmalarinin egitim siireleri birbirine yakin elde edilmistir. Hesaplama siirelerini
kisaltmak i¢in; algoritmik hizlandirma, donanimsal hizlanma ve hem algoritmik hem

de donanimsal hizlanma yontemleri gelistirilmistir.

Algoritmik hizlanma olarak DU yontemi ve onun rastgele versiyonu olan RDU
yontemleri sezgisel algoritmalarla birlikte kullanilmigtir. Bu her iki yontemde goriintii
filtreleme islemlerinin baslangicinda goriintiiniin ¢ok kii¢iik bir boliimiinii kullanarak
arama yapmaya baslar ve tekrarlama sayilar1 artttkca bu bolge biiyilir ve biitiin
goriintliye yakinlasir. Belirli bir bolge yerine filtreleme esnasinda filtrelemenin
yapilacagi goriintii piksellerinin biitiin goriintii iizerinden rastgele olacak sekilde
secilmesinin, goriintii filtreleme kalitesini arttirdig1 goriilmiistiir. Elde edilen deneysel
sonuglara gére SU ve RDU yontemlerinin GA ve PSO ile egitimlerinin sonucunda elde
edilen goriintiilerin goriintli kalite degerleri benzer ¢ikmaktadir. Sonuglar ayrica DU
veya RDU yonteminin SU yontemine gore yaklasik 2,5 ile 3,0 kat algoritmik hizlanma
sagladign goriilmiistiir. Onerilen algoritmalar diger sezgisel algoritmalarin ¢ogu ile

birlestirilebilir.



81

Donanimsal hizlanma ydntemi i¢in dnerilen yontemler Nvidia GeForce GTX980 ekran
kart1 iizerinde uygunluk fonksiyonlarinin ¢alisacagi sekilde yeniden yazilmistir. GSU
ve GPT adi verilen bu yontemler sezgisel algoritmalarla birlikte kullanilmistir. Her iki
yontemin arasindaki en temel fark GSU yoOnteminde popiilasyonlar tek tek GPU
icerisine kopyalanmakta ve her bir popiilasyon igin hesaplanan uygunluk degeri
GPU’dan CPU’ya kopyalanirken, GPT yonteminde popiilasyonlar toplu halde bir
kerede GPU igerisine alinmakta ve sadece biitiin popiilasyonun ortak uygunluk degeri
hesaplanip CPU’ya kopyalanmaktadir. Elde edilen goriintii kalitesi deneysel
sonuglarina gore hem GSU hem de GPT yontemlerinde GA ve PSO igin ¢ogu sonuglar
benzer c¢ikmaktadir. Fakat egitim siirelerine bakildiginda GA ile PSO arasinda
ortalama 2 kat zaman farki goriilmektedir. Buradan donanimsal hizlandirma igin
gelistirilen algoritmalarin GA ile egitimlerinin PSO ile egitimlerine gore ortalama 1,5

kat daha hizli calistig1 gorilmektedir.

Hem donanimsal hem de algoritmik hizlanma olarak, algoritmik hizlandirma
yontemlerinden en iyi performans saglayan RDU yontemi ile donanimsal en iyi
performans saglayan GPT yontemleri birlestirilerek GPU kart iizerinde g¢aligmasi
saglanmistir. GPT-RDU yontemi hem GA hem de PSO ile birlikte kullanilmistir. Bu
yeni yontemle GPT ve RDU yontemlerinde elde edilen goriintii kalitelerinden 6diin
vermeden egitim siirelerinin daha fazla diisiiriilmesi saglanmistir. Yeni yontemin en
onemli avantajlarindan biri baslangicta egitimi yapilacak olan biitiin popiilasyonun bir
kerede GPU Kkart icerisine alinmasi ve egitime goriintiintin kiiclik bir kisiminda
baslamasi ile hem GA’in hem de PSO’larin ¢ok daha hizli bir sekilde dogru sonuca

ulagmalarinin saglanmasidir.

Bu tez calismasi kapsaminda onerilen yontemler ile Kuadratik gortintii filtrelerin
maske agirliklar1 basarili bir sekilde egitilmis ve goriintii kalitesinden 6diin vermeden
egitim siireleri ciddi anlamda azaltilmistir. Bu ¢alisma Kuadratik goriintii filtreler gibi
zor problemlerin sezgisel algoritmalarla hizli bir sekilde ¢oziildiiglinii gostermekte ve
bu gibi calismalara 151k tutacagi diistiniilmektedir. Ayrica gelistirilen yontemlerin
tamam1 diger sezgisel algoritmalara da ¢ok kolay bir sekilde entegre edilebilecek

sekilde tasarlandigindan birgok caligmaya yol gosterecegi diisiiniilmektedir.
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Bu tez calismasinda, tek bir goriintii kullanilarak maske agirliklar egitilmistir. Bir
goriintli yerine bir gorilintii grubu kullanilarak maske egitimleri yapilabilir. Sebebi ise
gorintiiler bir birinden farklidir, kimisinde detaylar ¢ok fazladir, kimisinde daha azdir,
kimisinde ise detaylar belirli bélgelerde yogun belirli bolgelerde ¢ok daha az olabilir.
Tek goriintii ile yapilan egitimler sonucunda elde edilen maske agirliklar1 bazi
goriintiileri  basarili bir sekilde filtrelerken ayni basariytr bagka goriintiilerde
gosteremeyebilir. Goriintli grubunda yapilan egitimlerde elde edilen maske agirliklar

bir¢ok goriintiiniin filtrelenmesinde daha fazla basarim gosterebilir.

Ayrica bu tez galigsmasi boyunca donanimsal hizlandirma amaciyla tek bir grafik kart
kullanilmistir. Bu grafik kartlarin sayist arttirilarak egitim siireleri ¢ok daha
kisaltilabilir. Hatta egitim siireleri CPU iizerinde ¢alisan seri programin c¢alisma
stirelerine ulastirildiginda artik egitimin daha fazla hizlandirilmasinin bir anlami
kalmaz. Bu durumda CPU {izerinde ¢alisan seri programlarin da bir kism1 GPU iizerine

tasinarak daha fazla hizlandirma elde edilebilir.

Uygunluk degerinin hesaplanma yontemi kullanilan optimizasyon algoritmasinin
basarimini dogrudan etkiledigi i¢in yeni dnerilecek uygunluk hesaplama yaklasimlari

ile daha yiiksek giiriiltii temizleme bagarimlari elde edilebilir.
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