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OZET

Geligen teknoloji ile birlikte, mobil sistemlerin hesaplama kapasitesi de artmakta-
dir. Modern gomiilii platformlar grafik iglemlerini daha iyi yapabilmek ve daha iyi
bir arayiiz sunabilmek i¢in grafik iglem birimleri(GPU) bulundurmaktadirlar. Mo-
bil aygitlarin, goriintii isleme gibi yogun hesaplama giicii gerektiren uygulamalar
bagarili bir gekilde caligtirabilmeleri amaciyla bazi mobil platform iireticileri kendi
platformlarina OpenCL destekli GPU’lar koymaktadirlar. Boylelikle genel amach
grafik iglem birimi(GPGPU) altyapisindan faydalanarak bu tiir hesaplama yogun
isleri yapabilmeyi hedeflemiglerdir. Bu sayede GPGPU altyapisinin sundugu
hesaplama giiciinii, mobil platformlar i¢in 6nemli bir kisit olan gii¢c verimliligini
de saglayarak yerine getirebilmektedirler.

Bu calisgmada, OpenCL tabanli, gémiili platformlar iizerinde calisabilen bir
goriintii igleme kiitliphanesi sunulmusgtur. Deneysel sonuclar goriintii isleme
alaninda bir standart haline gelen OpenCV ile kargilagtirilmig ve ortalamada 7
kat hizlanma saglanmigtir.

Anahtar Kelimeler: GPGPU; OpenCL; Gomiilii Sistemler;Paralel Hesaplama;
Goriintii Isleme.
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OPENCL BASED IMAGE PROCESSING LIBRARY AND
KERNEL FUSION ON EMBEDDED SYSTEMS

ABSTRACT

Embedded computing is an increasingly improving area. With every new genera-
tion, the computation capacity of the mobile devices is improving. Contemporary
mobile devices include a graphical processing unit (GPU) in order to offer better
use interface in terms of graphics. As mobile devices require more performance to
cope with computation-intensive applications, such as image processing, recently
some embedded GPUs also included the support for OpenCL that allows the
use of computation capacity of embedded GPUs for general purpose computing.
Exploiting GPGPU on embedded platforms is also more efficient in terms of
energy efficiency.

In this thesis, we present a new OpenCL-based image processing library, which
is specifically designed to run on an embedded platform. Our results show that
the functions of TRABZ-10 show 7x speedup on embedded platform over the
functions of OpenCV on average.

Keywords: GPGPU; OpenCL; Embedded Systems;Parallel Computing; Image
Processing.
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1. GIRIS

Giintimiizde grafik iglem birimleri yiizlerce paralel iglem birimi barindirabilirken
bu iglem birimleri binlerce paralel ig parcacigi caligtirabilmektedir. Bu donanimsal
altyapi grafik iglem birimlerinin genel amach olarak kullanilmaya baglanmasi ile
programlanabilir hale gelmis ve grafik iglem birimleri aritmetik iglem giicii ve
bellek bant genisligi bakimindan merkezi iglem birimlerinin performansina ulagmis

ve hatta Oniine gegmigtir.

Grafik iglem birimlerinin bu performans ve gii¢ verimliliginin merkezi iglem birim-
lerinin Oniine ge¢gmesi sonucunda ise bilgisayar endiistrisi ¢ok ¢ekirdekli paralel
mimariler iizerinde caligmalara odaklanmigtir. Bunun sonucu olarak ise GPU
programlama kiitiiphaneleri iyilestirilmeye baglanmg, OpenGL (Open Graphics
Library) [1] grafik kiitiiphanesi entegrasyonu ve OpenCL (Open Computing Lan-
guage) [2], CUDA gibi farkli mimariler iizerinde ¢ahigabilen diller geligtirilmis ve

grafik igslem birimleri yaygin olarak genel amach olarak kullanilmaya baslanmistir.

OpenCL, (NVIDIA ve AMD gibi) ¢esitli iireticilerin masaiistiic GPU’lar1 da
dahil olmak {iizere gesitli platformlarda caligabilen, platformdan bagimsiz, acik
bir standart olup, GPU, CPU, FPGA ve OpenCL ile kullanilabilen diger her
tiirli iglem birimi gibi bircok islem kaynagimin es zamanlh kullanimini destekler.
OpenCL acik bir standart oldugundan, her tiirlii tiretici, iiriinlerinde OpenCL

destegi verebilir.

Genig bir yelpazede uygulamalarla uyumlu ¢alisgan OpenCL’in yaygin kullanim
alanlarmdan biri, goriintii / video iglemedir. Goriintii isleme alanindaki en
onemli zorluklardan biri, yiiksek dogruluk ve gercek zamanl isleme saglamak icin
yiiksek igslem gereksinimidir. Video ¢oziiniirliiklerinin ve veri boyutlarinin artmasi
sonucunda, video karelerinin iglenmesi sirasinda gergek zamanl performans elde
etmek zorlagmaktadir. Buna ek olarak, cep telefonu, tablet gibi cesitli gomiilii
cihazlarda yiiksek ¢oziiniirliiklii video desteklenir. Bu da, bagka bir yaygin sorun

olan, performans kaybi1 yagamaksizin diigiik gii¢ gereksinimini ortaya c¢ikarir.



Gii¢ verimliligi ve yiiksek veri paralelligine sahip hesaplamaya olanak taniyan
GPGPU(General Purpose GPU), tasarimcilara segenek sunmaktadir. Cogu go-
riintii igleme algoritmasi, veri paralelligine sahip uygulamalar iizerinde iyi bir
performans gosterir. Dolayisiyla bu algoritmalar, GPU’larin tek buyruk ¢oklu veri
(SIMD) mimarisinden faydalanir ve etkin bir bi¢cimde paralel hale getirilebilir.
Ancak, tiim goriintii isleme algoritmalarinin veri paralelligi yaklagimina uyum
gosterdigini soylemek miimkiin degildir ve bu algoritmalar, GPU’lara aktaril-
diginda kayda deger bir hizlanma saglamaz. Goriintii igleme algoritmalarinin,
GPU’larin ¢ok biiyiik olgekte paralel mimarisine iyi uyum saglamasina kar-
sin, algoritmalarin bazilari, performansta hizlanma saglamayi basaramaz. Buna
ek olarak, GPU’larin donamim kisitlamalar1 nedeniyle, bazilarinin aktarilmasi
miimkiin degildir. Bunlarin tiimiine ek olarak, gomiili mimari kisitlamalar
ek kisitlamalar getirir ve bu durum, belirli islevlerin GPU’ya aktarilmasini

zorlagtirir.

Grafik iglem birimlerinin genel amagh olarak kullaniminin kolaylagmasi ve
bunun gomiilii sistemler iizerinde de desteklenmesi sonucu bu altyapinin kulla-
nilmasina yonelik cesitli aragtirmalar olmustur. Goriintii igleme algoritmalarinin
da SIMD yapisina uygun , paralel olarak caligtirilabilen algoritmalar olmasi
nedeniyle bu tezde gémiilii sistemler iizerinde de caligsabilen bir goriintii igleme
kiitiiphanesi geligtirilmigtir. OpenCL tabanh olarak gelistirilen bu kiitiiphane
OpenCL destekli tiim aygitlarda caligabilmektedir. Bu tezde sunulan goriintii
isleme kiitiiphanesi fonksiyonel ve performans sonuclar agisindan bu alanda bir
standart haline gelmig bir kiitiiphane olan OpenCV ile kargilagtirilmigtir.Tezin
geri kalan kismi su gekilde diizenlenmigtir. 2. Boéliimde OpenCL standardinin
ana yapisi, calisma prensibi ve mimarisi hakkinda bilgilendirme yapilmigtir.
3. Boliimde gelistirdigimiz kiitiiphanede bulunan fonksiyonlar ve algoritmalar
hakkinda acgiklamalar yapilmigs ve bazi algoritmalarin implementasyonlar: ile
ilgili bilgiler verilmistir. 4. Boliim algoritmalarin gelistirilmesinden sonra yapilan
iyilegtirme metotlarindan bahsederken 5. Boliim performans sonuclarint OpenCV

ile kargilagtirarak sunmaktadir.



2. GRAFIK ISLEM BIiRIMLERI, GPGPU ve
OPENCL

2.1 Grafik Islem Birimleri ve GPGPU Kavram

Grafik iglem birimleri(GPU) bilgisayarlarda ekrana goériintii vermeye yarayan
kartlardir. Esas olarak grafik ile ilgili iglemleri yapmalarinin yaninda giiniimiizde
genel amach olarak da kullanilmaya baglanmigtir. Genel amach grafik iglem
birimi(GPGPU) yapisinin 6ne ¢ikmaya baglamasiyla yiiksek performansh ve
verimli bir gekilde iglem yapma amach kullamilmaya baglanmigtir. Grafik islem
birimlerinin, merkezi islem birimlerinden farkh kilan temel 6zellik az sayida giiclii
islem birimlerinden degil de ¢ok sayida ve basit iglemleri yapmak ic¢in tasar-
lanmig iglem birimlerinden olugmasidir. Bu sayede GPU’lar tekli buyruk coklu

veri(SIMD) yapisinda ¢aligarak ilgili veriyi paralel bir gekilde igleyebilmektedirler.

GPGPU bir cok uygulama alaninda kazanimlar getirirken Ozellikle ses igleme,
goriintii igsleme, sifreleme, bioinformatik ve bazi bilimsel hesaplamalar gibi biiyiik
bir veri tizerinde kii¢iik ig parcaciklarinin caligabilmesine uygun algoritmik
adimlar1 olan uygulama alanlarinda bagarihdirlar. Bu tezde goriintii isleme
alanina yogunlagilmigtir. Bu alanda en O6nemli zorluklardan biri gercek zamanh
video iglemeyi yakalayabilmek i¢in yiiksek hesaplama gereksinimidir. Giin gectikce
biiyiiyen resim c¢oziiniirliikleri ve veri biiyiikliikleri nedeni ile gercek zamanh
video igleme daha zor bir hale gelmektedir. Bunun yaninda gelisen teknolojinin
sundugu iglem giicii bu zorlugu nispeten kaldirmaktadir. Bunlara ek olarak yiiksek
¢Oziiniirliikli videolar cep telefonlari, tabletler gibi gomiilii sistemler iizerinde
de desteklenmektedir. Bu durum ise diger bir 6énemli problem olan diigiik giic
gereksinimini 6n plana c¢ikarmaktadir. Buna karsin GPGPU kullanicilara giic
tiiketimi acisinda verimli paralel hesaplama kabiliyeti sunmaktadir. Bir cok
goriintii isleme kiitiiphanesi veri bazinda paralellestirmeye uygun algoritmalardan
olugsmaktadir. Bu sayede SIMD yapisina uygun olan GPU’lar iizerinde verimli bir

sekilde paralellegtirilebilirler. Fakat biitiin goriintii isleme algoritmalar1 paralel



olarak GPU’lar iizerinde gelistirilebilir diyemeyiz. Uzerinde gelistirme yapila-
cak olan GPU’nun donanimsal kisitlarinin yaninda goémiilii sistemler {izerinde
calismanin verdigi baz1 ek kistilar da bulunmaktadir. Herhangi bir goriintii
isleme algoritmasini GPU’lar {izerinde paralel olarak gelistirmede en biiyiik
engel bu kisitlardir. Bunlar tezin ilerleyen boliimlerinde anlatacagi gibi ana
olarak bellek kisitlar ve algoritmik yapidan kaynaklanan kisitlar gibi maddelerden
bahsedilebilir.

GPGPU’larin daha iyi performans elde etmek i¢in gériintii igleme iglemlerinde
kullanilmasi oldukca yayginlasmaktadir. Once DirectX ve OpenGL ile baslayan
bu akim giiniimiizde daha ¢ok OpenCL ve CUDA ile devam etmektedir. Bu ko-
nuda girisimler OpenGL ve DirectX uygulama programlama arayiizlerinin(APT)
gelistirilmesiyle, GPU shader ¢ekirdeklerinin ve programlanabilir boru-hattinin
GLSL kullanarak geligtirmek olmugtur|2, 5|. Genel amagli GPU modeli ilk olarak
programlanabilir shader altyapisin1 kullanarak geligtirilmistir. Programlanabilir
shader altyapisi kullanilarak genel amachh GPU modeli elde edilmigtir. GLSL,
sadece grafik shader kodu degil, ayn1 zamanda genel amagcli hesaplama da saglayan

shader programlama dilidir.

GPU’larin hesaplama ve programlama kabiliyetlerini degigtiren NVidia, "Com-
pute Unified Device Architecture(CUDA)"[11] gelistirerek, GPU ve GPGPU’larin
tekli komut ¢oklu ig parcacigr (SIMT) ve tekli buyruk c¢oklu veri(SIMD) mi-
marisini desteklemesini saglamigtir. Bu mimariler, tek bir komutun bircok is
parcacig tarafindan kullanilmasina olanak saglayip, birden ¢ok veri igleyebilir ve
boylece, biiyiik miktarda performans kazanci ortaya koyar. CUDA mimarisinin
ve ilgili programlama arayiizlerinin gelistirilmesinin ardindan Apple énderliginde
altyapisi olugturulan ve Khronos tarafindan spesifikasyonlar1 belirlenen OpenCL
sunuldu. OpenCL platform bagimsiz bir yani farkl {ireticilerin bir ¢ok farklh
mimarisi iizerinde kosturulabilen bir standart iken CUDA sadece NVIDIA
platformlarinda kosturulabilen bir alt yapis1 sunmaktadir. OpenCL CPU, GPU,
DSP,FPGA gibi bir ¢ok hesaplama birimi iizerinde c¢aligabilmektedir. Bunun
yaninda OpenCL agik bir standart olmasindan dolay1 herhangi bir {iretici istedigi

sekilde implement edebilir. Bu tezde belirtildigi iizere gelistirdigimiz kiitiiphane



gomiilii sistemleri ve bagka mimarileri de destekleyeceginden dolayr OpenCL

kullamilarak geligtirilmistir.

Gorilinti igleme uygulamalarinda bu performanstan faydalanmak icin, GPGPU’lar
kapsamli bir bicimde kullanilmigtir. Baz1 arastirmalarda goriintii igsleme fonksi-
yonlarinin sifirdan uygulanmasina kargin|12|, bazilarinda bu fonksiyonlar mevcut
kiitliphaneler iizerinden uygulanir[13, 14|. Belirli goriintii igsleme algoritmalar
hakkinda yapilmig aragtirmalar da mevcuttur. Bunlara ek olarak, Luo ve ark.
Canny kenar algilama algoritmasini giiglendirmek i¢cin CUDA kullanmigtir [15].
Singhal ve ark. elde taginan cihazlar i¢in bir¢ok goriintii igleme, renk ¢cevrim ve do-
niigiim algoritmasi ile Harris koge algilama ve gercek zamanlh video boyutlandirma
gibi uygulamalar yiiriitmiis olup, bu amag i¢in OpenGL ES[4] ile doku(texture)
donanimim kullanmigtir[7]. GPUCV[8|, MinGPU[9] ve OpenVIDIA[10] gibi, acik
kaynak kodlu baska projeler de mevcuttur. GPUCV ve MinGPU’nun aym
anda GPU ve GPGPU iglevselliklerinin kullanilmasini desteklemesine karsin,
OpenVIDIA yalmizca CUDA kullanir ve filtreleme fonksiyonlari bagta olmak
iizere bir dizi goriintii isleme fonksiyonunu uygular. Bu ve benzer gelismelerin
ardindan CUDA ve OpenCL bu kullanimi {ist seviyelere taginarak giiniimiizdeki
yogunluguna ulagmigtir. Geligtirdigimiz goriintii igleme kiitiiphanesi OpenCL
altyapisi kullanilarak implement edilmesi ile nedeniyle OpenCL daha detaylh bir
sekilde anlatilmigtir.

2.2 OpenCL

OpenCL farkh iglem birimlerinde(GPU, DSP, FPGA, CPU. . ) heterojen olarak
paralel programlama yetenegi sunan bir programlama arayiiziidiir(API). Khronos
grup tarafindan spesifikasyonlari belirlenen ve tanimlanan bu arayiiz bir ¢ok farklh
iiretici tarafindan implement edilmektedir. OpenCL standardini ana hatlariyla

anlatabilmek icin 4 ana model altinda inceleyebiliriz.

e OpenCL Platform Modeli



e OpenCL Bellek Modeli
e OpenCL Yiiriitme Modeli

e OpenCL Programlama Modeli

2.2.1 OpenCL Platform Modeli

OpenCL platform modeline gore OpenCL platformu bir "host" ve bir veya birden
cok OpenCL "device" barindirir. "Host" paralel iglem birimlerinde ¢aligtirilacak
olan program pargaciginin ana konfigrasyonlarini yapan iglem birimi iken "device"
bu kod parcaciginin paralel olarak ¢aligtirildigy iglem birimidir. OpenCL device
bir veya birden fazla yiiriitme birimine(Compute Units-CEs) ayrilmigtir ve bu
yiiriitme birimleri de bir veya birden ¢ok iglem biriminden(Processing Units-PEs)

olugur. OpenCL platform modeli Sekil 2.1’de gosterilmigtir.

(ANA ISLEM BiRiMi)
HOST

YURUTME AYGITI / ISLEM BIRIMI
(DEVICE) (PROCESSING ELEMENT)

YURUTME BIRIMI
(COMPUTE UNIT)

Sekil 2.1: OpenCL Platform Modeli



2.2.2 OpenCL Yiiriitme Modeli

OpenCL yiiritme modeli iki ana boélimden olusur. OpenCL device iizerinde
caligan kismina "kernel" denirken, host tarafinda caligan kisima host program
denir. Genellikle grafik kartlar1 ve merkezi iglem biriminden olusan bir platformda
CPU iizerinde c¢ahsan kisima host program, GPU iizerinde calhigan kisima
ise kernel diyebiliriz. Ancak OpenCL destekli CPU’lar iizerinde de kernel
programi ¢aligtirilabilir. Bu durumda CPU’larin biri host olurken digerleri device

durumunda g¢aligsacaktir.

OpenCL yiiriitme modeli daha cok kernellarin caligma altyapisini belirleyen
modeldir. Host tarafindan, bir kernel programi, device tarafina génderildiginde
indeks alanmi olugturulur ve kernellarin bu indeks araliginda kendi verileri iize-
rinde ¢aligan ig parcaciklarini(work-item) barmdirilir. Her bir ig-parcacigr indeks
alaninda bulunan ve kendi kullandig1 veri noktasi ile ayirt edilir. Yani her bir
ig-parcacigr bu indeks alaninda kullandiklar: verinin ID’lerine gore bir digerinden
ayirt edilebilir. Bu ID’ler genel indeks ve yerel indeks bilgisini barindirirlar. Is-
parcaciklari , kernellar tarafindan es zamanli olarak yiiriitiiliir. Her bir ig-parcacigi
ayni kernel fonksiyonunu indeks alanindan kendine yoneltilen veri {izerinde diger
ig-elemanlar ile paralel olacak sekilde yiiriitiiliir. Bir ig-elemani digerinden genel
ve yerel indeks bilgisi kullanilarak ayirt edilebilir. Bir ve ya birden cok is-
parcacigl, is-grubunu(work-group) olugturur. Is-grubu altindaki is-parcaciklar: bir
sonraki béliimde daha detayli anlatacagimiz yerel bellek tiiriinii ortak olarak
kullanabilirler. Tiim veriyi kapsayan indeks alanina NDRange denir. OpenCL
yiriitme modeli Sekil 2.2 ve Sekil 2.3’de gosterilmigtir.



NDRange ¥

is-grubu X,Y

NDRange X

igPargacig
(cyl=l00)

ig Pargaagi
(yl=l00)

is-Parcaad
beyi=(00)
is-Pargang
(eyi=(00)

is-grubu size X

Sekil 2.2: OpenCL Yiiriitme Modeli
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2.2.3 OpenCL Bellek Modeli

Bellek hiyerargisini ve yapisini detaylandiran bellek modeli, OpenCL arayiiziinde
kullanim alanlarina, biyikliiklerine ve erigim siirelerine gore kademelere ayi-
rabilecegimiz bir bellek modeli bulunmaktadir. Bu modele gore 4 cesit bellek

bulunmaktadir.

2.2.3.1 Genel(Global) Bellek:

Bu bellek alanina tiim ig-gruplar1 ve bu ig-gruplar: altindaki tiim is-parcaciklar

okuma ve yazma yapabilirler.

2.2.3.2 Degismez(Constant) Bellek:

Genel bellegin, bir kernelin c¢aligtirilmasi sirasinda sabit kalan bdéliimiidiir.
Degigsmez bellege yerlestirilen bellek nesneleri, ana bilgisayar tarafindan atanir

ve baglatilir.

2.2.3.3 Yerel(Local) Bellek:

Bir cahsma grubunun yerel bellek bolgesidir. Bu bellek bdélgesi, soz konusu
calisma grubundaki tiim ig parcaciklarimin paylagtigi degiskenler atamak icin
kullanilabilir. Bu bellegi, OpenCL cihaz1 iizerindeki bellegin ayrilmig bolgeleri
olarak uygulamak miimkiindiir. Alternatif olarak, yerel bellek bolgesi, genel

bellegin boliimleri iizerine eglenebilir.

2.2.3.4 Ozel(Private) Bellek:

Bellegin, bir caligma unsuruna 6zel bolgesidir. Bir ¢caligma unsurunun 6zel bellegi

tizerinde tanimlanan degiskenler, bagka bir ¢aligma unsuru tarafindan goriilmez.



Tablo 2.1 OpenCL bellek modeli genel hiyerarsisi hakkinda 6zet bilgiyi sunmak-
tadir.

Tablo 2.1: OpenCL Bellek Hiyerarsisi

Genel Degigmez Yerel Ozel
Dinamik Tahsis Dinamik Tahsis Dinamik Tahsis Dinamik Tahsis
Host
Yazma/Okuma Yetkisi | Yazma/Okuma Yetkisi | Yazma/Okuma Yetkisi | Yazma/Okuma Yetkisi
Dinamik Tahsis Dinamik Tahsis Dinamik Tahsis Dinamik Tahsis
Kernel

Yazma/Okuma Yetkisi | Yazma/Okuma Yetkisi | Yazma/Okuma Yetkisi | Yazma/Okuma Yetkisi

Bellek alanlar1 ve bu alanlarin platform modeli ile olan baglantilar1 Sekil 2.4’de

gOsterilmigtir.

Yurttme Birimi 1 Yuriitme Birime 2 Yuritme Birimi N

[elsle] I [siela] | 000 000 080 [elele] I

Sekil 2.4: OpenCL Bellek Modeli

2.2.4 OpenCL Programlama Modeli
OpenCL yiirtitme modeli, veri paralel ve gérev paralel programlama modellerini

ve bu modellerin melez modellerini destekler. OpenCL’in tasariminin iglemesini

saglayan birincil model, veri paralel modeldir.
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2.2.4.1 Veri Paralel Programlama Modeli

Veri paralel programlama modeli, hesaplamayi, bir buyruk dizisinin ¢oklu bel-
lek elemanina uygulanmasi seklinde tammlar. Is-parcaciklari ve verilerin ig-
parcaciklari ile nasil eslenecegi, OpenCL yiiriitme modeliyle 6zdeslestirilen indeks
alan1 tarafindan tamimlanir. Mutlak veri paralelligine sahip bir modelde, ig-
parcaciklar: ile bellek nesnesinde, cekirdegin iizerinde paralel olarak yiiriitiilebi-
lecegi eleman sayisi arasinda bire bir egleme mevcuttur. OpenCL, mutlak birebir
islemenin gerekli olmadigl veri paralel programlama modelinin daha gevsek bir

versiyonunu uygular.

OpenCL, hiyerarsik bir veri paralel programlama modeli sunar. Hiyerargik alt
boliinmeyi belirtmenin iki yolu vardir. Acik modelde, paralel olarak yiiriitiilmesi
gereken toplam ig-parcacigl sayisini ve ig-parcaciklarinin is-gruplarina nasil
boliinecegini programci tanimlar. Kapali modelde, programci yalnizca paralel
olarak yiiriitiilecek ig-pargaciklarinin toplam sayisini belirtir ve ig-gruplarina

boliinme, OpenCL’in uygulamasiyla yonetilir.

2.2.4.2 Gorev Paralel Programlama Modeli

OpenCL gorev paralel programlama modeli, ¢ekirdegin tek bir érneginin herhangi
bir indeks alanindan bagimsiz yiiriitiildiigii bir model tanimlar. Bu da mantiksal
olarak, ¢ekirdegi, tek bir ig-parcacigi iceren ig-grubuna sahip bir hesaplama {initesi
iizerinde yiiriitmeye denktir. Bu model kapsaminda, kullanicilar paralelligi soyle

ifade eder:
- Device tarafindan implement edilmis vektor veri tiplerini kullanmak
- Birden fazla gorevi kuyruk halinde siralayarak ve(ya)

- OpenCL’e ortagonal bir programlama modeli ile geligtirilen kernellar1 kuyruk

halinde siralayarak
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2.2.4.3 Senkronizasyon

OpenCL’de iki senkronizasyon alani mevcuttur:
- Tek bir ig grubundaki ig-parcaciklar:
- Tek bir context igerisinde buyruk kuyruguna sokulmus buyruklar

Tek bir ig-grubu icerisindeki ig-parcaciklar1 arasindaki senkronizasyon, ig-grubu
bariyeri(barrier) kullanilarak gergeklestirilir. Bir ig-grubunun tiim ig-pargaciklarini,
bariyerin 6tesinde yiiriitmeye devam etmelerine izin verilmeden oOnce bariyeri
yiiriitmesi gerekir. Is-grubu bariyerinin, cekirdegi yiiriiten ig-grubunun icindeki
tiim ig-parcaciklarinin tiimii tarafindan kargilanmasi veya hicbiri tarafindan
karsilanmamas: gerekir. Is-gruplar arasinda senkronizasyon icin bir mekanizma

mevcut degildir.
Buyruk kuyruklarinda buyruklar arasindaki senkronizasyon noktalari sunlardir:

- Buyruk kuyrugu bariyeri: Buyruk-kuyruk bariyeri, daha once kuyruga sokulan
buyruklarin yiiriitiilmesinin sona ermesini ve bunun sonucunda bellek nesnele-
rinde gerceklegen her tiirlii giincellemenin, sonrasinda kuyruga sokulan buyruk-
lara, bu komutlarin yiriitiilmeye baglamasindan 6nce goriiniir olmasini saglar.
Bu bariyer, ancak tek buyrukli kuyruktaki buyruklar arasinda senkronizasyon

saglamak icin kullanmilabilir.

- Yeni bir fonksiyonu beklemek: Buyruklari kuyruga sokan tiim OpenCL API
fonksiyonlari, giincelledigi komutu ve bellek nesnelerini belirleyen bir olay don-
diiriir . Olaya eslik eden daha sonraki bir buyruga, bu bellek nesnelerine yapilan
giincellemelerin, buyruk yiiriitiilmeye baglamadan 6nce goériiniir oldugu garanti

edilir.
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2.2.5 Gomiilii Platformlar tizerinde OpenCL

Diger Khronos standartlarinin aksine, OpenCL’in ES (gémiilii sistemler) ozelligi
mevcut degildir fakat gomiilii profil, OpenCL 6zelliklerine dahildir. Gomiilii
profil, OpenCL standardinin bir alt kiimesidir ve iireticilerin gerekli fonksiyonlari
uygulamasi gerekir. Ornegin, gémiilii profilin double, long veya half veri tiplerini
desteklemesi gerekmez, yuvarlama modlar sifira yuvarlama gibi orta diizeyde

olabilir veya 3D goriintii destegi zorunlu degildir.

OpenCL’in gomiilii profil 6zelligine sahip olmasina kargin, yakin zamana kadar
buna uygun cihaz veya iiretici yoktu. Goémdiilii profilli OpenCL iizerinde uy-
gulamak icin bazi1 caligmalarin yapilmasina karsin, donanmim destegi olmadan,
bunlar olmas: gerektigi kadar verimli degildi[23]. Bu aragtirmalar arasindaki ana
fikir, OpenGL ES 2. 0 destekleyen gomiilii sistem GPU’larinin kullanilmasiydi.
OpenGL ES 2. 0, programlanabilir shader’larin kullanimina olanak saglar ve
OpenGL arayiizii sayesinde, kapsamli bir caligma ile kullamigh fonksiyonlar
uygulanabilir|24]. Bu tezde kullanilan, Vivante Corporation’in GPGPU’lar,

OpenCL 1.1 Gomiilii versiyonunu desteklemektedir.

GPGPU iizerindeki en yaygin uygulamalar, hizlandirici goriintii igleme algo-
ritmalaridir. Goriintii isleme iglemleri, birgok piksel {izerinde ayni hesaplamay1
gergeklegtirir, tek komut coklu veri (SIMD) mimarisini kullanabilir ve CPU

uygulamalarindan daha iyi performans gosterebilir.

Gorlintli igleme iglemlerinde daha iyi bir performans elde etmek icin Genel
Amagcli Grafik Isleme Unitelerinin (GPGPU) kullanilmasi, son yillarin en yaygin
konularindan biridir. Bu konuda ilk yaklagimlar, GPU’larin shader ¢ekirdekleri
ve GLSL kullanan programlanabilir boru-hatt1 programlanmasi i¢in OpenGL
ve DirectX APTlerinin kullanilmasim igerir. CUDA ve OpenCL’in geligtirilmesi,
GPGPU’larin goriintii isleme ve diger uygulamalar igin kullanimini en {ist diizeye

cikarmigtir.
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3. TRABZ-10 GORUNTU ISLEME
KUTUPHANESI

3.1 Giris

TRABZ-10, gémiilii sistemler tizerinde ¢aligtirilmaya uygun olarak geligtirilmig bir
goriintii igleme kiitiiphanesidir. C, C++ ve OpenCL tabanl olan bu kiitiiphane
Linux ve Windows isletim sistemleri {izerinde test edilmig ve calisir durumdadir.
Bu kiitiiphanenin geligtirilme amaci gomiilii sistemler iizerinde caligabilen ve
OpenCL’in sundugu paralel hesaplama altyapisini kullanabilen ve bu sayede
goriintii igleme uygulamalarimi daha az gii¢ kullanarak ve daha hizli bir gekilde
caligtirabilmektir. Gomiilii sistem iizerinde gelistirme ve test Freescale i. Mx6q
platformunda yapilmigtir. Bu platform OpenCL destekli Vivante GC2000 GPU’ya
sahip bir platformdur. Freescale i. Mx6q platformu giiclii ve verimli bir platform
olmasina ragmen baz1 dezavantajlara da sahiptir. Bu eksiklikler mobil bir
platform olmasindan ve dogal olarak bazi 6diinlegmelerin verilmesinden dolay1
kaynaklanan problemlerdir. Diigiik gii¢ tiiketimine sahip, kiiciik boyutlu bir
GPGPU iiretebilmek icin Vivante, performanstan bir miktar 6diin vermigtir.
Cihaz fiizerinde kiiciik boyutlu bir bellek ve siirli sayida yazmag mevcuttur.
Yerel bellek, ¢ip iizerinde degil, genel bellegin bir parcasidir. Bu nedenle, yerel
bellegin kullanilmasi performans: yiikseltmez. CPU’lar kayan nokta iglemlerinde
daha yiiksek hassasiyette iglem yapabildikleri i¢in, sonuclar arasinda hassasiyetten

kaynaklanan farklar olabilir.

TRABZ-10 goriintii igleme kiitiiphanesi fonksiyonlar1 ana olarak 6 grup altinda
toplanmigtir. Bu gruplar su sekildedir;

e Dizi ve Matris Islemleri
e Filtreleme Islemleri

e Morfolojik Operasyonlar
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e Doniigiim Islemleri
e Renk Kiiremsi Doniigiim Islemleri

e Histogram Islemleri

3.1.1 Dizi ve Matris Islemleri

Bu grupta bulunan fonksiyonlarin altinda temel matris iglemleri bulunmaktadir.
Bu iglemler matris toplama, ¢ikarma, carpma, tersini alma gibi fonksiyonlardir.
Matris iglemleri genel yapisi itibari ile GPU iizerinde iglemeye uygun iglemlerdir.
Temel olarak yapilan tek bir iglem biitiin matris elemanlarn {izerinde aym sekilde
yapilacagindan SIMD yapisim1 olduk¢a verimli bir gekilde kullanabilmektedir.
Bu nedenle bu grup altinda bulunan fonksiyonlarin bir ¢ogu GPU {izerinde
gerceklegtirilmis ve O6nemli performans kazanimlari elde edilmigtir. Min,max
gibi matris iizerinde en biiyiik veya en Kkiiciik degeri bulmaya yarayan bazi
fonksiyonlar ise GPU performansini olumsuz etkileyecek sekilde dallanmalara
sebep oldugu icin CPU iizerinde geligtirilmigtir. Bunlara ek olarak determinant
alma ve matrisin tersini alma iglemleri de CPU iizerinde geligtirilmigtir. Bu fonk-
siyonlar algoritma yapilart nedeniyle 6zyinelemeli olarak calismaktadir. OpenCL
ozyinelemeli fonksiyonlar1 desteklemedigi icin bu fonksiyonlar icin 6zyinelemeli
olmayan algoritmalar kullanilabilecegi gibi CPU fiizerinde 6zyinelemeli olarak
da gerceklestirilebilirler. Bu algoritmalar {izerinde yapilan caligmalarda CPU
izerinde geligtirmenin daha verimli olacag1 goriildiigii i¢in bunlar CPU f{izerinde

ozyinelemeli olarak gerceklestirilmigtir.
Matris iglemleri altinda gerceklestirilen fonksiyonlar ve detaylar: su sekildedir;
3.1.1.1 operator+:

Matris toplama islemi yapmaktadir. + Operatoru overload edilmig olup tanimh

iki matris i¢in C; ; = A, ; + B; j islemi yapilir.
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3.1.1.2 operator+ (skalar):
Matris toplama iglemi yapmaktadir. + Operatoru overload edilmig olup tanimh

bir matris ve parametre olarak alinan skalar bir degerin toplami icin kullanilir.

Matrisin tiim elemanlar1 bu skalar deger ile toplanir. C; ; = A; ; + k iglemi yapilr.

3.1.1.3 operator-:

Matris ¢ikarma igslemi yapmaktadir. - Operatoru overload edilmis olup taniml iki

matrisi i¢in C; ; = A; ; — B, ; islemi yapilir.

3.1.1.4 operator- (skalar):
Matris ¢ikarma islemi yapmaktadir. - Operatoru overload edilmis olup taniml bir

matristen parametre olarak alinan skalar bir deger ¢ikarilmaktadir. Matrisin tiim

elemanlarindan bu skalar deger ile ¢ikarihr. C; j = A; ; — k islemi yapilir.

3.1.1.5 operator/ (skalar):
Matris bolme iglemi yapmaktadir. / Operatoru overload edilmig olup tanimli bir

matris ve parametre olarak alinan skalar bir degere béliim icin kullanilir. Matrisin

tiim elemanlar1 bu skalar deger ile boliiniir. C; ; = A, j/k islemi yapilir.

3.1.1.6 operator*:

Matris ¢arpma islemi yapmaktadir. * Operatoru overload edilmis olup taniml iki

matris i¢in C;; = A; joB; ; islemi yapilir.
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3.1.1.7 operator*(skalar):
Matris ¢arpma iglemi yapmaktadir. * Operatoru overload edilmig olup tanimh

bir matrisin tiim elemanlar1 parametre olarak alinan skalar bir deger ile carpilir.

Ci; = A; jrk iglemi yapihr.

3.1.1.8 operator]|:

Iki matrisin elemanlarini bit tabanh mantiksal veya(or) iglemini uygulayarak yeni

bir matrise yazan fonksiyondur. | Operatoru overload edilmigtir.

3.1.1.9 operator&:

Tki matrisin elemanlarini bit tabanli mantiksal ve(and) iglemini uygulayarak yeni

bir matrise yazan fonksiyondur. & Operatoru overload edilmistir.

3.1.1.10 matrixMul:

Tki matrisin carpim islemi yapilir. Carpim islemi Sekil 3.1° de gosterildigi gibi
yapilmaktadir.
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Sekil 3.1: Matris Carpim Islemi
3.1.1.11 log:

Matris elemanlarinin her birinin logaritmasini alarak, bu logaritma degerler-
den olusan yeni bir matris dondiiren fonksiyondur. Logaritma hesaplanirken
matristeki her bir elemanin mutlak degeri iizerinden hesaplanir. Logaritmasi
hesaplanan matris elemaninin 0 olmast durumunda biiyiik bir negatif deger

dondiiriilmektedir.

log|sre(I)|, if sre(I) #0

C,

dst(l) = (3.1)

diger durumlarda
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3.1.1.12 abs:

Matris elemanlarinin her birinin mutlak degerini alarak, bu mutlak degerlerden

olusan yeni bir matris dondiiren fonksiyondur.

3.1.1.13 min:

Matris elemanlar1 arasinda sayisal olarak en kiiciik olan elemani doéndiiren

fonksiyondur.

3.1.1.14 max:

Matris elemanlar1 arasinda sayisal olarak en biiyiik olan elemani dondiiren

fonksiyondur.

3.1.1.15 inverse:

Parametre olarak verile bir matrisin tersini alan ve bunu bagka bir matrise yazan

fonksiyondur.

3.1.1.16 transpose:

Parametre olarak verile bir matrisin transpozunu alan ve bunu bagka bir matrise

yazan fonksiyondur.
dst(i,j) = src(j,1) (3.2)
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3.1.1.17 determinant :
Girdi olarak floating point bir kare matris alir ve bunun determinantini déndiiriir.

Determinant hesaplanirken kullanmilan fonksiyon 3.3’ de gosterilmigtir. C, A

matrisinin kofaktoriinii, M ise minoriinii ifade etmektedir.

det(A) - ZAi,jCi,j — Z Ai’j(—l)i+jMi7j (33)
j=1 =1

3.1.1.18 absDiff:

Parametre olarak alinan iki matrisin mutlak deger farkimi alan ve yeni olusan

matrisi déndiiren fonksiyondur.

3.1.1.19 absDiff (skalar):

Parametre olarak alinan bir matris ve parametre olarak alinan skalar bir degerin

mutlak farkini alan ve olusan yeni matrisi déndiiren fonksiyondur.

3.1.1.20 exp:

Parametre olarak alinan matrisde bulunan her bir elemanin sxponentini alan

fonksiyondur.
dst(I) = el (3.4)

3.1.2 Filtreleme Islemleri

Filtreleme iglemleri goriintii iizerinde belirli ayrintilarin ayiklanmasi, bazi1 kisim-

larinin daha belirgin hale getirilmesi veya baz 6z-niteliklerin bulunmasi amaciyla
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yapilan operasyonlardir. Bu operasyonlar ¢cogunlukla konvoliisyon tabanli iglem-

leri icermektedir.

Filtreleme algoritmalar: goriintii isleme uygulamalarinin temelini olugturdugu gibi
OpenCL ile paralel hesaplama altyapisini oldukca uygundur. Bellek erigimlerinin
diger algoritmalara gore daha az olmasi ve matematiksel karmagikliklar: filtreleme
algoritmalarini OpenCL ile paralel hesaplama altyapisina oldukca uymaktadir.
Bu kazanmimlar en iiste ¢ikarmak ve OpenCL’in bizlere sundugu paralel hesap-
lama altyapisini daha iyi kullanabilmek icin imgeyi bloklar halinde islemek ve
bu bloklart ig parcaciklarina paylagtirmak uygulanmigtir. Her bir is parcacigi
genel bellege ulagmak ve gerektigi durumlarda da piksel verisini yerel bellege
kopyalamakla sorumludur. Bu veri iizerinde uygulanan filtreleme islemine uygun
matematiksel iglem yapilmaktadir. Bu grup altinda genellikle konvoliisyon tabanh
cesitli filtreleme algoritmalart implement edilmigtir. Geligtirilen bu algoritmalar

ve detay bilgileri su gekildedir;

3.1.2.1 convolveImageWithFilter:

Kullanici tarafindan tanimlanmig bir filtre ile goriintii iizerinde konvoliisyon iglemi
yapan fonksiyondur. Konvoliisyon islemi goriintii iizerinde bir maskenin sol iist
kogeden baglanarak, maskenin merkezi her bir piksel iizerinden gecgecek sekilde
biitiin resmin taranmasi iglemidir. Bu tarama islemi sirasinda maske icerisinde
kalan her bir piksel maskenin katsayilari ile carpilip bu carpimlarin toplami,
yeni resimde maskenin merkezinin geldigi konuma yazilir. Bu islem agagidaki
Sekil 3.2 de gosterildigi gibidir. Ornek goriintiideki degerler formiil 3.5 islemine
gore yapilir. Bu iglemin genellegtirilmis gosterimi formiil 3.6 ’de gosterilmigtir.
Konvoliisyon igleminde kullanilan matris, igerdigi degerlere gore resmi filtreleme,

bulaniklagtirma ve kenar bulma gibi 6nemli sonuclar bulunmasini saglamaktadir.
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Sekil 3.2: Konvoliisyon Caligma Ornegi

Osg=1Is7Kig+ Is3K10+ Is oK1 3+ Is7 K91 + IggKao + I59Ko3 (3.5)

m n

O(i,j) =Y > I(i+k—1j+1-1)K(k1I)

k=1 I=1
t=1.M—-—m+1

j=1.N—n+1

3.1.2.2 Laplacian:

Laplace filtresi basitce bir resimdeki kenar hatlarimi belirlemek icin kullanilir.
Burada kenar ile kastedilen objeleri genelde arka plandan ayiran keskin renk
ayriliklandir. Keskinlegtirme filtresi (Sharpening Filter) ismi ile de anilan laplace

filtresi calisirken cesitli maskeler kullanir.
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Sekil 3.3: Laplace Uygulanmig Resim Ornegi

Laplace operatorii, bir goriintiiniin I(x,y) 2. uzaysal tiirevinin 2 boyutlu bir izotro-
pik dlgiimiidiir 3.7. Laplace operatorii, bir goriintiide hizli yogunluk degigimlerinin
goriildiigii bolgeyi vurgular ve dolayisiyla, genellikle kenar algilama iglemleri
icin kullanilir. Laplace algoritmasi, genellikle, giiriiltii hassasiyetini azaltmak icin
Gauss diizlegtirme filtresine yakin bir operatorle diizgiinlestirilmis bir goriintiiye
uygulanir. Goriintii iizerinde ikinci bir tiirev ol¢limiine kargilik gelmesi nedeniyle,
bu operatorler giiriiltiiye oldukc¢a duyarlidir. Bunu 6nlemek icin, Laplace filtresi
uygulanmadan Once, goriintiiye genellikle Gauss diizlegtirmesi yapilir. Bu 6n
isleme adimi, farkhilagsma adimindan onceki yiiksek frekanshi giiriiltiiyi azaltir.
Laplace operatorii, normalde bir gri diizey goriintiiyii girdi olarak alir ve bagka
bir gri diizey goriintiiyli ¢ikt1 olarak verir. Sekil 3.4’ deki gibi bir maske
kullamilmasiyla, Laplace operatorii, standart konvoliisyon yontemleri kullanilarak
hesaplanabilir.
521 6%

L(m,y) = w + 5—y2 (3.7)
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Sekil 3.4: Laplace Operator Ornekleri

3.1.2.3 Sobel:

Sobel operatorii, goriintii tizerinde 2 boyutlu uzaysal gradyan 6l¢iimii gerceklegti-
rir ve boylece, kenarlara kargilik gelen yogunluk degigimi olan bélgelerini vurgular.
Sobel operatorii, genellikle gri tonlamali bir goriintiiniin her bir noktasindaki

yaklagik mutlak gradyan biiyiikliigiinii bulmak icin kullanilir.

Sekil 3.5: Sobel Uygulanmis Resim Ornegi

Sobel maskeleri, piksel degerlerine gore gore dikey ve yatay uzanan kenarlari
belirtmek icin, bu birbirine dik yonlerin her biri i¢in bir maske uygulanmak
izere tasarlanmigtir. Maskeler, her bir yon {izerinde gradyan bilegseninin ayri
olgiimlerini (bunlara Gx ve Gy denebilir) elde etmek i¢in goriintii girdisine

ayr1 ayri uygulanabilir. Daha sonra bunlar, her bir nokta iizerindeki gradyanin
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mutlak biiyiikliigiinii ve s6z konusu gradyanin yoniinii bulmak i¢in birlegtirilebilir.

Gradyan biiyiikliigii soyle elde edilir 3.8.

G = Gx? + Gy?
© = arctan(Gz/Gy)
(3.8)

-1 0 | +1 +1 | +2 | +1

-2 0 | +2 0|0 O

-1 0| +1 -1 -2 -1
Gx Gy

Sekil 3.6: Sobel Operatér Ornekleri

3.1.2.4 Median:

Medyan filtreleme goriintii iizerindeki giiriiltiiyii azaltmak icin kullanilan bir
filtredir. Giiriiltiilii goriintii izerindeki her bir pikselin degeri o piksele komgu olan
diger piksellere ait degerlerin medyan degeri ile degistirilir. Bu sayede giiriiltiiyii
yaratan piksel degeri o komgulukta bulunan medyan piksel degeri ile degistirilmis
olur. Genellikle 3x3’liik maskeler kullanilirken gériintiideki giiriiltii ¢esidine gore
maske biiyiikligi ve yapisi degistirilebilir. Medyan filtreleme 6rnek bir goriintii

izerinde uygulanmast Sekil 3.8 de gosterilmigtir.
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Sekil 3.7: Medyan Uygulanmis Resim Ornegi

Burada da goriilecegi gibi uygulanan filtre her seferinde iizerinde ¢aligilan pikselin
komsulugunda bulunan degerleri okumaktadir. Bu durum OpenCL yapisina gore
diigiiniildiigiinde her seferinde bellek erigimi diye diigiiniilebilir. Bu nedenle bu
erisimleri daha hizli yapabilmek icin ¢esitli optimizasyonlar yapilabilir. Bir sonraki
boliimde daha detayh anlatilacak olan bu iyilegtirmelere bu filtre i¢in uygun olan
ornek lokal bellek kullanimi olacaktir. Bu sayede bellek erigimleri daha kisa siirede

yapilabilecek ve performans kazanimi saglanacaktir.

123 | 125 | 126 | 130 | 140 Komsuluk Dedgerleri:
115,119,120,123,124,125,126,127

122 1124 | 126 | 127 | 135

Medyan Deder:
124

11& | 120 | 150 | 125 | 124

119 115 | 119 | 123 | 133

111 | 116 | 110 | 120 | 130

Sekil 3.8: Medyan Degerinin Bulunmasi
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3.1.2.5 Gaussian:

Gaussian filtreleme ayni zamanda bir fourier doniigiimiidiir. Sadece Gauss can
egrisi formu ile Gaussian filtreleme olarak adlandirilmaktadir. Gauss filtre ile
sonsuz bir transfer fonksiyonuna kargilik mekansal alanda sonlu bir pencerede (ta-
rama penceresi) filtreleme yapilabilmektedir. Bu da filtrelemenin temel problemini
daha kolay ¢oziilebilir hale getirir|7]. Gauss diizlegtirme operatorii, goriintiileri
‘bulaniklagtirmak’, ayrintilar1 ve giiriiltiiyli ortadan kaldirmak icin kullanilan 2
boyutlu bir konvoliisyon operatoriidiir. Bu bakimdan nbox filtresine benzese de,
(¢can geklindeki) Gauss egrisinin geklini temsil eden farkl bir maske kullanir. Bu
maske, ayrintilar agagida verilen baz1 6zelliklere sahiptir. Gauss diizlegtirmesinin
arkasinda yatan fikir, bu 2 boyutlu dagitimi bir “nokta dagilmasi” fonksiyonu

olarak kullanmaktir ve bu da konvoliisyonla saglanir(Formiil 3.9).

Gorlintliniin  bir araya gelmis ayrik pikseller olarak depolanmasi nedeniyle,
konvoliisyon gergeklegtirmeden once, Gauss fonksiyonuna ayrik bir yaklagimlama
tiretmemiz gerekir. Teoride, Gauss dagilhimi her yerde sifirdan farkhdir ve bu
durum, sonsuz biiyiikliikte bir maske gerektirecektir fakat pratikte cesitli yakinsa-
malar mevcuttur. Sekil 3.9 Gauss fonksiyonunu o = 1.0 ile yaklagimlayan uygun
bir tamsay1 degerli maske goriilmektedir. Gauss fonksiyonuna yaklagimlamanin
yapilmasi icin maske degerlerinin nasil secilecegi agikca gosterilmemigtir. Gauss
fonksiyonunun degerinin, maske iizerindeki bir pikselin merkezinde kullanilmasi
miimkiindiir fakat Gauss fonksiyonunun degeri piksel boyunca dogrusal olmayan
bir bicimde farklilik gosterdiginden, bunu yapmak dogru sonuglar vermeyecektir.
Gauss fonksiyonunun degerini (Gauss fonksiyonunu 0. 001 artirip toplamak
suretiyle) tiim piksel iizerinde tamamladik. Diziyi, koselerin degeri 1 olacak
bicimde yeniden boyutlandirdik. Islemin sonunda, maskedeki tiim degerlerin

toplami 273 cikt1 ve bu gekilde o = 1.0 degerli maskeyi tiretmis olduk.

1 22 4y2
Gla,y) = ——e 2t (3.9)

2o
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273

Sekil 3.9: Gauss Operatorii(o = 1.0)

Uygun bir ¢ekirdegin hesaplanmasinin ardindan, standart konvoliisyon yontemleri
kullanilarak Gauss diizlegtirmesi gerceklegtirilebilir. Yukarida gegen 2 boyutlu
izotropik Gauss fonksiyonunun denklemi x ve y bilegenlerine ayrigtirilabildiginden,
konvoliisyon oldukca hizli bir bigimde gerceklestirilebilir. Boylece, éncelikle x
dogrultusunda 1 boyutlu Gauss fonksiyonuyla, daha sonra y dogrultusunda
bagka bir 1 boyutlu Gauss fonksiyonuyla konvoliisyon uygulayarak, 2 boyutlu
konvoliisyon iglemini gerceklestirmek miimkiindiir. (Gauss operatorii, bu gekilde
ayrigtirilabilen, tamamen dairesel simetrik tek operatordiir. ) Sekil 3.10’te,
(smur gevresindeki piksellerin degeri ¢ogunlukla 0 oldugundan, buradan bir piksel
sirasim 273 ile boyutlandirip, yuvarlayarak budadiktan sonra) Sekil 3.9’te
gosterilen tam c¢ekirdegi elde etmek igin kullanilacak 1 boyutlu x bileseni
goriilmektedir (Bu iglem, 7x7 matrisi, yukarida goriilen 5x5 matrise diigiiriir. ). y

bilegseni tamamen aym fakat dikey dogrultudadir.
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.006|.061\.242|.383|.242|.061|.006

Sekil 3.10: Gauss Operatériinii Elde Etmek Icin Kullanilan x Bilegeni

3.1.2.6 Box ve Normalized Box(nbox):

nbox filtreleme, goriintiileri diizlestirmenin, yani bir piksel ile bir sonraki ara-
sindaki yogunluk farkini azaltmanin basit, sezgisel ve uygulamasi kolay bir
yontemidir. Bu yontem, genellikle goriintiilerdeki giiriiltiiyii azaltmak igin kul-
lanilir. nbox filtrelemenin arkasindaki fikir, bir goriintiideki her bir pikselin
degerini, kendisi de dahil olmak {izere ¢evresindeki piksellerin ortalama degeriyle
degistirmektir. Bu islem, c¢evresindeki degerleri yansitmayan piksel degerlerinin
ortadan kaldirilmasina yonelik bir etki dogurur. Siklikla Sekil 3.11’de gosterildigi
gibi 3x3 maskeler kullanilsa da, daha agir diizlestirme iglemleri icin daha biiyiik
cekirdekler de (6rnegin, 5x5 kareler) kullanilabilir. (Biiyiik bir maskede tek bir
uygulamada elde edilen etkiyle birebir ayni olmasa da benzer bir etki, kiigiik bir

maskenin birden fazla kez uygulanmasiyla elde edilebilir.

1 1 1
9 9 9
1 1 1
9 9 9
1 1 1
9 9 9

Sekil 3.11: 3 x 3 NBOX Operatorii
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3.1.2.7 edgeCanny:

Canny operatorii optimal bir kenar algilayici olarak tasarlanmigtir. Bu operatdr,
gri tonlamali goriintiileri girdi olarak alir ve izlenen yogunluk kusurlarini gésteren

bir goriintii ¢ikarir.

Sekil 3.12: Canny Uygulanmus Resim Ornegi

Canny operatorii, cok agsamali bir siire¢ ile calisir. Oncelikle, Gauss filtre ile
goriintii diizlestirilir. Daha sonra 2 boyutlu bir ilk tiirev operatérii, goriintiiniin
ilk uzaysal tiirevlerinin yiiksek oldugu bélgelerini vurgulamak iizere, diizlestiril-
mig goriintiiye uygulanir. Kenarlar, gradyan biiyiikliigii goriintiisiinde cizgilerin
olugmasini saglar(Sobel filtreleme). Algoritma, daha sonra bu ¢izgilerin {izerinden
giderek, cikt1 goriintiisiinde ince bir c¢izgi ortaya c¢ikarmak icin, non-maximal
sikistirma adi verilen bir iglemle cizgilerin iizerinde olmayan tiim pikselleri sifir
olarak degistirir. Izleme islemi, iki esikle yonetilen bir histerezis ortaya koyar(
T1> T2 olmak iizere T1 ve T2 ). Izleme islemi, ancak cizgi iizerinde T1’den
yiiksek bir noktada baslayabilir. Izleme, daha sonra bu noktadan cikarak, cizginin
yiiksekligi T2’nin altina diigsene dek her iki dogrultuda da ilerler. Histerezis,

giiriiltiilii kenarlarin birden fazla kenar parcasina boliinmemesine yardimei olur.

Genel olarak, iyi bir sonug elde etmek icin, {ist izleme esigi oldukca yiiksek, alt
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izleme egigi ise oldukga diigiik olarak ayarlanabilir. Alt egigin ¢ok yiiksek ayarlan-
masi, giiriiltiilii kenarlarda kopmalara yol acar. Ust esigin cok diisiik ayarlanmasi
ise, gorlintii ¢iktisinda goriilen yanlhs ve istenmeyen kenar boliinmelerini artirir.
Temel Canny operatoriiyle ilgili bir sorun, gradyan biiyiikliigii goriintiisiinde
ic kenarin birlestigi Y birlesim noktalariyla ilgilidir. Bu tiir birlesim noktalari,
bir kenarin bagka bir nesne tarafindan kismen kesildigi noktalarda gercgeklegir.
Izleyici, cizgilerin ikisini tek bir cizgi parcasi olarak, iiciincii cizgiyi ise bu cizgi

parcasina yaklasan ama temas etmeyen bir cizgi olarak degerlendirilebilir.

Gauss Filtre
Sobel Kenar Tanima

Maksimum QOlmayanlarin
Bastirma(Non-Maxima Surpression)

Goriintl Esikleme

ysteresis) Esikleme

Sekil 3.13: Canny Kenar Tanima Algoritma Adimlar

3.1.3 Morfolojik Operasyonlar

Morfolojik igslemler goriintii filtrelemenin bir alt kiimesi olarak da adlandirilabilir.
Gorilinti filtreleme maske arahigindaki degerleri carparak topladiktan sonar ilgili
piksel degerini bulurken morfolojik operasyonda gezdirilen maskenin(structuring
element) fit, hit ve miss gibi sonuglarina gore ilgili piksel hesaplanir 3.14. Bu
gruptaki fonksiyonlar 6zelikle medikal goriintii isleme ve robotik goriintii ile ilgili

uygulamalarda siklikla kullanilmaktadir.
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Sekil 3.14: Goriintii Uzerinde "cross" Yapisal Eleman ile "Hit" ve "Miss"

3.1.3.1 createStrEl:

Yapisal Eleman: Yapisal eleman olarak isimlendirilen yapi, imge iizerinde ya-
pacagimiz igleme ve yapmak istedigimiz uygulamaya goére istenilen boyutlarda
ve istenilen sekilde hazirlanmig kiiciik ikilik bir imgedir. Yapisal eleman farkh
geometrik gekillerden herhangi biri olabilir. En ¢ok kullanilanlar: kare, dikdortgen

ve dairedir .

3.1.3.2 createLineStrEl:

(izgi seklinde yapisal eleman olusturan fonksiyondur.

3.1.3.3 createRectangleStrEl:

Dikdortgen seklinde yapisal eleman olusturan fonksiyondur.
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3.1.3.4 createDiscStrEl:

, Disk seklinde yapisal eleman olugturan fonksiyondur.

3.1.3.5 createDiamondStrEl:

Daire geklinde yapisal eleman olugturan fonksiyondur.

3.1.3.6 createOctagonStrEl:

Oktagon geklinde yapisal eleman olugturan fonksiyondur.

3.1.3.7 createSquareStrEl:

Kare geklinde yapisal eleman olusturan fonksiyondur.

3.1.3.8 erodelmage:
Tkili imgedeki nesneyi kiiciiltmeye ya da inceltmeye yarayan morfolojik islemdir.

Imge icerisindeki nesneler ufalr, delik varsa genisler, bagl nesneler ayrilma egilimi

gosterir. Jekil 3.15°de ikili aginma iglemi uygulanmig imgeler gosterilmektedir.
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Sekil 3.15: Aginma Uygulanmis Resim Ornegi

3.1.3.9 dilateImage:

Ikili imgedeki nesneyi biiyiitmeye ya da kalinlagtirmaya yarayan morfolojik
islemdir. Sayisal bir imgeyi genisletmek imgeyi yapisal elemanla kesigtigi boliimler
kadar biiyiitmektir. Islenecek imgenin her bir pikseli, yapisal elemanm merkez
noktasina oturtularak genlesme islemi yapilmaktadir. Kalnlagtirma isleminin
nasil yapilacagini yapisal eleman belirler. Genlesme iglemi uygulanmig bir imgede,
imge icerisindeki deliklerin ve bogluklarin doldurulmasi ve koge noktasinin
yumusamasi gozlenir. Sekil 3.16’de ikili genlegsme islemi uygulanmig imgeler

gosterilmektedir.
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Sekil 3.16: Genlesme Uygulanmis Resim Ornegi

3.1.3.10 imageApplyOpening:

Imge {izerinde aginma igleminin hemen ardindan genlesme islenmesi uygulanmast
sonucu acma islemi elde edilir. Imge icerisindeki nesneler ve nesneler arasindaki
bosluklar yapisal elemanm biiyiikliigiine gére temizlenir. Imge iizerinde kalan
nesneler orijinal imgedeki sekillerinden biraz daha kiigiik hale gelir. A¢ma iglemi
ile birbirine yakin iki nesne imgede fazla degisime sebebiyet vermeden ayrilmig

olurlar . Sekil 3.17’ de agma iglemi uygulanmig imge gosterilmektedir.
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Sekil 3.17: A¢cma Uygulanmis Resim Ornegi

3.1.3.11 imageApplyClosing:

Imge {izerinde genlegsme isleminin hemen ardindan aginma isleminin uygulanmast
sonucu kapama islemi elde edilir. Dolayisiyla birbirine yakin iki nesne imgede
fazla degisiklik yapilmadan birbirine baglanmig olur. Sekil 3.18 de kapama iglemi
uygulanmig imge gosterilmektedir. Kapama iglemi sonunda imge icerisindeki nok-
talar birbirlerini kapatirlar, imgedeki ana hatlar daha da dolgunlagir. Genlesme
islemine benzer bir gekilde kapama isleminde de birbirine yakin olan noktalar
arasmndaki bosluklar dolar ve noktalar birlesir. Imge ftizerinde kalan nesneler,

orjinal imgedeki gekillerine biiriiniirler.
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Sekil 3.18: Kapama Uygulanmis Resim Ornegi

3.1.4 Doniigiim Iglemleri

Bu boliimde goriintii izerinde uygulanan déniigiim fonksiyonlar1 bulunmaktadir.

3.1.4.1 create2DRotMatrix:

Dondiirme icin kullanilacak olan 2 boyutlu matrisi olusturur.

3.1.4.2 getAffineTransform:

Alinan 3 referans noktasi yardimi ile afin transformasyon matrisini hesaplayan

fonksiyondur.
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3.1.4.3 warpAffine:

Bircok goriintiileme sisteminde, algilanan goriintiiler, kamera(larin) sahneye gore
konumunun, sahnenin geometrisinin goériinen boyutlarini degistirdigi perspektif
diizensizliklerinin ortaya ¢ikardigl geometrik bozulmalara maruz kalmaktadir. Tek
tip bozulmug bir goriintiiye afin doniigiim uygulanmasi, &lgiimleri ideal koor-
dinatlardan gercekte kullanilan koordinatlara doniigtiirerek, bir dizi perspektif
bozuklugunu diizeltebilir. (Ornegin bu islem, geometrisi dogru yer haritalarmin
elde edilmek istendigi uydu goriintiillemelerinde kullanigh bir yontemdir. ) Afin

doniigiimiin genel formiilii su sekildedir.

T2
Y2

Ornek olarak A ve B’yi matris olarak tanimlarsak;

T2 | (411 Q12 y T
Y2 ag1 @22 U1

Afin doniigimii, koordinat doniigiimlerine dayali 3 temel islem olan Gteleme

X

U1

= A X + B (3.10)

b
+ (3.11)
ba

(translation), dondiirme (rotation) ve olgekleme (scaling) islemlerinin genel

formudur.

o Oteleme:
Oteleme uygulandigi nesne, eski konumundan belirli uzakliktaki baska bir
konuma taginmaktadir. Onceki béliimde anlatilan afin déniistim formiiliinde
A ve B matrislerini 6teleme yapmak amaciyla tanimlarsak B matrisinin

elemanlar1 olan b; ve by kadar 6telemis oluruz.

by
62] (3.12)

10
01

A= B =

e Dondiirme:
Dondiirme bir noktanin ¢embersel bir rota iizerinde konum degistirmesidir.

Onceki boliimde anlatilan afin doniisiim formiiliinde A ve B matrislerini
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Oteleme yapmak amaciyla tanimlarsak A matrisine gore 6 kadar dondiirmiis

0?3(9) —sin(@)] B= [0] (3.13)
sin(0)  cos(0) 0

oluruz.

A=

e Olcekleme :
Olceklendirme doniisiimii ise goriintiiniin biiyiikliigiinii degistirir. Yani nes-
neyi biiyiitmek veya kiiciiltmek icin kullanlabilir. Olceklendirme déniisiimii
nesneyi tammlayan koordinatlarin olgeklendirme faktorleri ile carpilmasi
yoluyla gerceklestirilir. Onceki béliimde anlatilan afin déniigiim formiiliinde
A ve B matrislerini 6lgeklendirme yapmak amaciyla tanimlarsak A matrisine

gore ay1,a22 degerlerine gore olgeklemis oluruz.

0] (3.14)

3.1.4.4 mirror:

Gorlintliyli parametre olarak alinan bir diizlemde aynalayarak bu aynalanmig

goriintiiyli dondiirtir.

3.1.4.5 resizeBilinear:

Bilinear interpolasyon yontemi ile Orneklemede, orijinal goriintiiden alinan 4
pikselin agirlikl ortalamasi yeni piksele atanir. Bu yontemde, diizeltilmis goriintii

tamamen yeni degerleri alir.

3.1.4.6 resizeBicubic:

Kiibik Egrilik yontemiyle 6rneklemede, orijinal goriintiiden alinan 16 piksel blogu-
nun agirlikl ortalamasi hesaplanarak diizeltilmis goriintii pikseline atanir. Kiibik

Egrilik yontemde, Bilinear interpolasyon yonteminde oldugu gibi yeni piksel
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degerleri iiretilmektedir. Bu iki metodun kullanimi ile elde edilen goriintiiler,

kullaniciya daha keskin bir goriiniis izlenimi verirler.

3.1.4.7 resizeNearestNeighbour :

En Yakin Komsguluk yéntemi ile 6rneklemede, orijinal goriintiiden alinan pikseller
sayisal olarak diizeltilmis goriintiideki en yakin piksele atamir. Bu yontemde
orijinal degerler en az degisiklige ugramakta bununla birlikte, baz1 piksel degerleri

cift olarak ortaya ¢ikmakta bazilar ise kaybolmaktadir.

3.1.5 Renk Kiimesi Doniigiim Islemleri

Bu boliimde cesitli modeller arasi renk déniigiimleri yapmaya yarayan fonksiyonlar
bulunmaktadir. Bir renk modelinin asil amaci, genellikle kabul gordiigii bigcimde
bir takim standartlar ile renk tanimlamalarini kolaylagtirmaktir. Sayisal goriintii
islemede RGB, YUV,CMY,CMYK gibi adlandirilan ¢egitli modeller bulunmakta-
dir. Bu boliimde bu modeller arasi doniigiim i¢in kullanilan ve TRABZ-10 goriintii
isleme kiitiiphanesinde gerceksetirilen detaylar1 algoritmalarin verilecektir. Renk
doniigtimii fonksiyonlar: veri bagimliligi bulundurmayan algoritmik yapilara sahip
oldugu i¢in SIMD yapisina uygundur. Dolayisiyla kolayca paralellestirilebilir
ve performans kazanimlar: saglanir. Ek olarak bazi algoritmalar farkli renk
kiimeleri iizerinde daha iyi performans verebilmektedirler, bu nedenle renk kiimesi

doniigtimiine ihtiya¢ duyulur. Bu grupta gelistirilen fonksiyonlar gu sekildedir.

3.1.5.1 convertRGBtoYUV420:

Goriintiiyii RGB renk uzay: formatindan YUV420 formatina déniistiiriir. Ornek
bir YUV 420 goriintiisii Jekil 3.19” de gosterilmigtir. Bu doniigiim formiil 3.15’°

e gore yapilir.
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Sekil 3.19: YUV420 Yapist

66 129 25 R
=|-38 -7 112| x| G
112 -94 —-18 B

Y =(Y+128) >>8
U=(U+128) >>8
V=(V+128) >> 8

Y=Y +16
U=U+128
V=V+128
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3.1.5.2 convertRGBtoYUV422:

Gorlintliiyi RGB renk uzayr formatindan YUV422 formatina doniigtiiriir. Bu

doniisiim formiil 3.15° e gore yapilir.

3.1.5.3 convert RGBtoGRAY :

Gorlintliyii RGB renk uzayr formatindan gri olcekli formata doniigtiiriir. Gri
olgekli format tek bir kanala sahip oldugu igin ilgili kanallar eklenebilir veya

cikarilabilir. Bu doniigiim formiil 3.16° e gore yapilir.

r = 0.299R 4 0.587G' + 0.114B (3.16)

3.1.5.4 convertYUV420toRGB:

Goriintiiyii RGB renk uzay1 formatindan YUV422 formatina doniistiiriir. Bu

doniigiim formiil 3.17" e gore yapilir.

R 1 0 1.28033 Y
G | = |1 —0.21482 —-0.38059| x | U (3.17)
B 1 2.12798 0 V

3.1.5.5 convertYUV422toRGB :

Gorlintliyii RGB renk uzayr formatindan YUV422 formatina doniigtiiriir. Bu

doniigiim formiil 3.17" e gore yapilir.
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3.1.6 Histogram Islemleri

3.1.6.1 Histogram:

Gorilinti isleme baglaminda, bir goriintiiniin histogrami normalde piksel yogunluk
degerlerinin histogrami anlamina gelir. S6z konusu histogram, goriintiide bulunan
her farkli yogunluk degerindeki piksel sayisini gésteren bir grafiktir. Gri tonlamali
8 bit bir goriintii i¢in 256 farkli yogunluk olasihigi mevcuttur ve boylece histogram,
bu gri tonlamali goriintii degerlerinin arasinda piksel dagilhmini gosteren 256
adet sayiy1 grafik {izerinde gosterecektir. Kirmizi, yegil ve mavi kanallarinin
tekil histogramlarini alarak veya fii¢ eksenden her birinin kirmizi, mavi ve
yesil kanallara karsilik geldigi ve her noktadaki parlakligin piksel sayisini ifade
ettigi 3 boyutlu histogram yoluyla, renkli goériintiilerin histogramini almak da

miimkiindiir.

3.1.6.2 calculateHistogram:

Girdi olarak alinan goriintiiniin histogramini déndiiren fonksiyondur.

3.1.6.3 histogramEqualization :

Histogram egitleme bir goriintiiyii, yogunluk histogrami istenen sekle gelecek
bigimde degistirerek, séz konusu goriintiiniin dinamik araligi ve kargithgini dii-
zenlemek i¢in geligmis bir yontem sunar. Kargithigr artirmanin aksine, histogram
modelleme operatorleri, goriintii girdileri ve ¢iktilar: arasindaki piksel yogunluk
degerlerini birbirine eslemek icin dogrusal olmayan ve tekdiize olmayan aktarim
fonksiyonlart kullanabilir. Histogram esitleme, goriintii girdisindeki piksellerin
yogunluk degerlerini, goriintii ¢iktisinda tek tip bir yogunluk dagilimi (diiz
histogram) olacak bi¢imde yeniden atayan tek tip, dogrusal olmayan bir eglem

kullanir. Bu teknik, (ayrintilarin pekigtirilmesinde etkili oldugundan) goriintii
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kargilagtirma iglemlerinde ve 6rnegin, bir dijitallestirici veya goriintiileme sistemi

ile ortaya koyulan dogrusal olmayan etkilerin diizeltilmesinde kullanilabilir.

3.1.6.4 histogramThreshold :

Parametre olarak alinan histogramdaki degerler iizerine esik degeri uygulanir. Bu

egik lizerindeki degerler histogramdan silinir.

3.1.6.5 histogramNormalization :

Histogrami parametre olarak alinan degere yakinlastiran fonksiyondur. Normal-

legtirme igleme histogrami belli bir degerle ¢arparak veya bdlerek yapilabilir.

3.1.6.6 getMinMaxHistogram :

Histogramdaki en kiiciik ve en biiyiik degerlerin histogram iizerindeki yerlerini
dondiiriir. Birden ¢ok ayni deger olmasi durumunda sirasal olarak oncelikli olani

dondiirmektedir.
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4. GELISTIRME ve IYILESTIRME
YONTEMLERI

4.1 Giris

Bu béliimde OpenCL kernellarini geligtirirken uyguladigimiz ve genel olarak bir
OpenCL uygulamasi gelistirirken yapilan gelistirme ve iyilegtirme yontemlerinden
bahsedilecektir. Bu yontemler uygulanirken oncelikli olarak fonksiyonel olarak
dogru ¢alisan kernellar geligtirilmis ardindan asagida belirtilen iyilegtirme yontem-
lerinden, iyilegtirme yapilacak kernelin yapisina ve iizerinde ¢aligtigimiz gomiilii
platformun mimarisine uygun olanlar gerceklegtirilmigtir. Bu boliimde anlatilan
iyilegtirme yontemleri 6rnek bir OpenCL kerneli iizerinden detaylandirilmigtir.
Ornek olarak medyan filtre iizerinden detayli aciklamalar yapilacaktir. Boliim 3’de
algoritmik yapisi anlatilan medyan filtresinin basitce implement edilmis kerneli
Sekil 4.17 de gosterilmigtir. Kernel {izerinde goriilecegi iizere oncelikle goriintii
tizerinde ilgili veriye ulagmak ic¢in indeks hesaplanmig, bu indeks degerinin kenar
degerlerine ulagmamasi icin gerekli kosullar diizenlenmigtir. Ardindan 8 adet
komsuluk degeri okunmug ve ilgili degiskenlere yazilmig ve bu degerler iizerinden
siralama iglemi gerceklegtirilmigtir. Son olarak ise ilgili degere siralanan degerler

tarafindan ¢ikarilan medyan degeri ilgili indeks ile piksel degeri olarak yazilmigtir.
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void swap( uint*a, uint*b ) {
uint tmp= *b;
*h o= ¥a;
*a = tmp;
}
void sort3( uint* a, uint* b, uint® c ) {
if{ *a > *b )
swap{ a, b }):;
if( *b > *c )
swap{ b, c }:
if( *a > *b )
swap{ a, b }):

}
|__kernel vold medianfilter( _ global uint¥ id, _ global uint* od, int width, int h, int r y

const int posx= get_global_ id(0);

const int posy = get_global id(l):

const int idx—= posy*width + posx;

if{ posx=— 0]|| posy = 0]|| posx=— width-1]| posy = h-1}{
od[ idx] = id[ idx]:

}else{
uint rowl0, rowll, rowd2, rowld, rowll, rowl2, row20, row2l, row22;
row00 = id[ idx-Il-width ]; row0l = id[ idx-width ]; row02 = id[ idx+ l1-width ]1:
rowl0) = id[ idx-1]; rowll = id[ idx]; rowl2 = id[ id=x+ 1]:
row20 = id[ idx-1+ width ]: row2l = id[ idx+ width ]; row22 = id[ idx+ 1+ width ]:;
/f sort the rows
sort3{ &(row00), &(rowll), &(rowD2) ):
sort3( &(rowlD), &(rowll), &(rowll) ).
sort3{ &(row20), &(row2l), &({row22) ):
// =sort the cols
sort3{ &(row0d0), &(rowlld), &({rowz2d) ):
zort3{ &(rowldl), &(rowll), &(row2l) ):
sort3{ &(rowd2), &(rowll?), &({row22) ):

f sort the diagonal
sort3( &(rowd0), &(rowll), &{(row22) ):
/ median i=s the themiddle walue of the diagonal

od[ idx] = rowll;

}

}

Sekil 4.1: Medyan Filtre OpenCL Kernel

4.1.1 Vektor Operasyonlarin1 Kullanarak Her I§ Parcaci-

gima Daha Cok Veri

Vektor veri tiplerini kullanarak ig parcaciklar1 daha verimli kullanilabilir. Her ig

parcacig1 daha cok veri igleyebileceginden is parcacigi bagina diisen iy miktar

artirilmig olur. char, uchar, short, ushort, int, uint, float, long, ve ulong vektor

veri tipleri OpenCL tarafindan desteklenmektedir. Desteklenen veri biiyiikliikleri
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ise 2,3,4,8 ve 16’dir. Buna ek olarak vektor veri tipleri double ve half olarak
da tamimlanabilmektedir. Bu tanimlamalar device’ a bagh olup device "double"
veya "half precision"’ 1 destekliyorsa miimkiin olabilmektedir. Vektor veri tiplerini
kullanmanin getirecegi kazanclar lizerinde caligilan device’in mimarisine bagh ka-
zanimlardir. Baz1 mimarilerde vektor veri tiplerini kullanmak "bank conflict"’leri
azaltabilirkern baz1 mimarilerde ise "bank conflict"’lere neden olabilmektedir.
Bunun diginda vektor veri tiplerini kullanmak genel olarak hesaplama siiresini

azaltarak kazammlar getirmektedir.

Onceki boliimde verilen OpenCL kernelinin vektor veri tipleri kullanilarak
gerceklenmesi sonucu yeni kernel Sekil 4.2 deki gibidir. Vektor veri tiplerinin
kullanilmas1 sonucu okuma yazma islemleri 128 bit olarak yapilmig ve her ig
parcacigi birden cok deger hesaplayarak dondiirebilmistir. Bunun sonucunda ilk

kernela gore %20’lik bir performans kazanimi goriilmiigtiir.

]L_kernel volid medianfilter x4( _ glcobal uint* id,  global uint* od, int width, int h, int r ){
const int posx= get_global id(C):; // global width is 1/4 image width
const int posy = get _global id(1l); // global height is image height
const int width d¢4 = width >»> 2; // divide width by 4

const int idx 4 = posx*(width d4) + posy;

uincd leftd, right0, leftl, rightl, left2, right2, output:

/ ignoring edge cases for simplicity
leftD = ({__globaluinté*)id)[ idx_ 4 -width_d¢ ]:;
rightd = ({__globaluint4+*}id)[ idx 4 -width d¢ + 1];
leftl = ({_ globaluint4#%}id)[ idx 4 ]:;
rightl = ((_ globaluint4¥)id)[ idx 4 + 1];
left? = ((_ globaluint4*)id)[ idx 4 + width d¢ ]:
right? = (({_ glcobaluint4*)id)[ idx 4 + width d4 + 1]:
/ now compute four median values

output.®= find median( lefcl.x, lefrld.y, lefcd.z,

lefrl.x, leftl.v, leftl.z, left2.x, left2.y, leftZz.z ):
output.y= find median( leftl.y, leftd.z, leftld.w,

leftl.v, leftl.z, leftl.w, leftZ2.v, left?2.z2, leftZ.w ):
output.z= find median( leftl.z, leftl.w, rightl.x,

lefl.z, leftl.w, rightl.x, left2.z, left2.w, rightZ2.x )
output.w= find median( left0.w, rightl.x, rightl.y,
lefrl.w, rightl.x, rightl.y, left2.w, right2.x, rightZ2.v }:

({__globaluint4*)od) [ idx_4 ] = output;

Sekil 4.2: Medyan Filtre OpenCL Kernel 2
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4.1.2 Yerel(Local) Bellek Kullanimi

OpenCL’de yerel bellek, her bir iglemci {izerinde yer alan bir bellek tiiriidiir ve
bu bellegin iizerindeki veriler, yalnizca ayni ig grubu iizerindeki ig parcaciklari ile
paylasilir. Yerel bellek ve yazmaclar arasinda veri aktarimi, genel bellek ve yaz-
maglar arasinda veri aktarimindan daha hizhdir. Veriler host {izerinde yazilamaz
ve okunamaz. Islemlerin yalnizca device iizerinde gerceklegtirilmesine izin verilir.
Yerel bellek iizerindeki veriler ancak ayni ig grubu tarafindan paylagilabilir. Genel
bellek iizerindeki bir elemana birden fazla erigmeniz gerektiginde, bu elemani
bir kez yerel bellege kopyalamak ve birden cok kez yerel bellekten erigmek,
bant genigligi iizerinde hizlanmaniz1 saglar. Bu kosullarda, yerel bellek oldukca

kullaniglidir.

Onceki béliimde verilen OpenCL kernelnin yerel bellek kullanilarak gerceklen-
mesi sonucu yeni kernel Sekil 4.3’ deki gibidir. Bu kernelda ise 8x8 lik bir
yerel bellek kullanilmig olup ilgli piksele ait 9x9 komguluk degerleri bu bellege
kopyalanmigtir. Daha sonra okuma iglemleri genel bellek yerine, yerel bellek
kullanmilarak yapilmigtir. Diger kernellara goére daha karmagik bir indeksleme
gerektiren bu kernel sonucunda ilk kernela gore %35’lik bir performans kazanimi

goriilmiigtiir.
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|_ﬂtﬂel void MGIIHFllE!I{_GlOI}&l uchar ‘s:c,_clobai uchar wdst,const int cols,const int rows,const int deptch) (
int szcQffser =
int dscOffssar =

t srcStep = colstdepth:
int dstStep = rowsvwdepch:
__local uchar daza[®][%]:
__glcbal uchar® sourcemsrc + srcOffsec;

T dx = get_glcbal id(C) - get_local id(’) -1:
t dy = cct_qlcbul_1d[ y = q::_lccn:_1d1 y =i

const int id = min((inc) (get_local id(C) *Z+get_local id(l}}, S*id=1}):

int dr=id
de=id¥
r=clamp (dy+dr, O, rows=1l}:

clamp (dx+de, ; COls=1):

data[dr] [de] = scurce[resrcStep + <]:
reclamp {dy+dre+S, 0, rowa=1):
data[dz+5] [de] = souzce[z+szcStep + ¢l:

barzier (CLE_LOCAL MEM FENCE) :

=get_local id{0}):

-'-qe::10c51:1dl ¥

pl=dataly] [x], pl=dataly](x+l], p2=dataly][=+i]:
pi=data[y+l] [%], pi=daca[y+l] [x+1], pS=daca[y+l] [x+2]:
pé=datafy+2] [x], pi=dataly+:] [x+1], pE=datafy+2] [x+i]:
mid;

swi{pl, p2): swip4., p3): swipT7, pE): awip0,
aw(p3, p4): swipt, pT7): swipl, p2): swip4,
% (p7. PE): swW(p0, p3): swips, pE): aw(p4.
sw(p3, p6): swipl, pd): sw(pd, p5): sw(pd,
swipd, p2): swipé, pi): swipd, p2):

i}

WYY
o wd ON B
e e e

if(get_global_id(l)<zows && get_global_id(0)<cols)
dst[dstOffser + get_global id(l)edstStep + get_global id(0) )=p4;

Sekil 4.3: Medyan Filtre OpenCL Kernel 3

4.1.3 Dar Bogaz Olusturan Boliimleri Belirlemek

Belirli mimarilerde, vektor veri tiplerini kullanarak verimlilik elde etmek miim-
kiindiir. Kiitiiphanede bazi algoritmalar vektor veri tiplerini kullanma kabiliyetine
biiyiik 0lciide sahipken, digerleri bu veri tiplerini kullanamaz. Matris iglemleri
ve filtre fonksiyonlar1 gibi bazi fonksiyonlar, vektor veri tipleri kullanilarak
uygulanir. Gomiilii platformlarda, vektor disi veri tiplerinin iizerinde uygulan-
diginda, bu fonksiyonlarda hizlanma elde edilmistir. Perspektif doniigiim gibi
diger baz1 fonksiyonlar ve doniisiim afin fonksiyonlari, vektor veri tipi kullanma

kapasitesine sahip olmadigindan, bu fonksiyonlari, vektor veri tiplerini kullanarak
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uygulamadik. Bu durumda, vektor veri tiplerinin kullanilmasinin performansi

nasil etkiledigi de algoritmaya baghdair.

Yerel bellek, genel bellek tizerinde ayni veri unsuruna iki veya daha fazla kez erigim
saglamamizin gerektigi algoritma tiirleri karsisinda avantaj saglar. Bu durum,
kiitiiphane iizerinde bulunan, konvoliisyon tabanlh algoritmalar ve matris ¢arpimi
gibi baz1 algoritmalar iizerinde kargimiza ¢ikar. Ancak, gémiilii platform iizerinde

genel bellek uygulamasi karsisinda herhangi bir hizlanma gerceklesmemistir.

4.1.4 Genel Yontemler

OpenCL kernel performansini artirabilmek yapilabilecek islemler genel olarak
paralel yliriitmenin artirilmasi, maksimum bellek bant genisligine ulagabilmek icin
bellek kullanimini minimuma indirmek ve maksimum buyruk ¢ikigini saglamak
icin buyruk kullanimindaki optimizasyonlardir. Bu optimizasyonlardan yola
cikarak herhangi bir OpenCL kerneli yazarken yapilacak ana iglemler O6nem

sirasina gore su sekilde gruplandirilabilir.

4.1.4.1 Yiiksek Oncelikli:

Ik is olarak host ve device arasindaki veri transferi minimize edilmelidir.
Ig-grubu bagmma diigen is parcacigi sayist warp biyiikliigiiniin tam bir kati
olmalidir. Bu sayede kaynaklar tam kapasite ile kullanilabilir ve bu da optimum
hesaplama verimliligi kazandir. Bellek kullanimini iyilestirmek icin yani bellek
bant genisligini maksimize edebilmek icin genel bellek erisimleri olabildigince az
olmalidir. Bunun yaninda genel bellek kullanimi1 minimize edilmeli ve daha sik¢a

erigilen bellek transferleri i¢in yerel bellek kullanimi maksimize edilmelidir.
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4.1.4.2 Orta Oncelikli:

Yerel bellege erigimlerin, yigin ¢atigmasi(bank conflict) nedeniyle meydana gelen,
taleplerin serilegtirilmesini énleyecek gekilde tasarlanmasi ve ayni zamanda, yerel
bellegin genel bellekten fazlalik aktarimlari énlemek amaciyla da kullanilmasi
gerekir. Yazma¢ bagimhliklarindan kaynaklanan gecikmeyi gizlemek igin, ¢oklu
islemci bagina yeterli sayida etkin is parcaciginin siirdiiriilmesi gerekir. Daha yavag
ve genel matematik fonksiyonlarinin karsisinda, miimkiin oldugunca daha hizli ve
ozel matematik fonksiyonlarinin tercih edilmesi ve hizin kesinlikten daha énemli

oldugu durumlarda OpenCL matematik kiitliiphanesinin kullanilmasi gerekir.

4.1.4.3 Diigiik Oncelikli:

Uzun parametre listeli ¢ekirdekler igin, yerel bellekten tasarruf saglamak ama-
ciyla, baz1 parametrelerin degismez bellege yerlestirilmesi daha verimli olabilir.
Degigmez bellegin hizli olmasinin nedeni, 6nbellekte olmasidir. Kaydirma iglemleri
kullanmak ve dongii sayact olarak isaretsiz tam sayilar yerine isaretli tam sayilar

kullanmak verimlilik agisindan daha iyi yaklagimlardir.

4.1.5 Kernel Fiizyon

Gelistirdigimiz bu kiitiiphanenin ana kullanim alanlarindan olan ve onemli bir
performans kazanimi sunmasi olasi olan bir uygulama alani da gercek zamanh
goriintii isleme uygulamaridir diyebiliriz. Bu tarz uygulamalarda genel olarak bir
cok goriintii igleme filtresi herhangi bir videodaki her bir imgeye sirali bir bicimde
uygulanmaktadir. Alisilagelmis GPGPU uygulamalarinda OpenCL kernellar:
olarak implement edilmis ve sirali olarak c¢aligan bu filtrelerde her bir kernel
her seferinde tiim veriyi kopyalayip onun iizerinde iglem yapmaktadir. Ornek
olarak bir imge iizerinde yapilacak olan birden ¢ok filtre icin her seferinde giris

ve cikig verileri host ve device arasinda transfer edilmektedir. Bunun iistesinden

ol



gelebilmek igin olast bir ¢6ziim bu verileri kopyalamak yerine device iizerinde bir
sonraki kernelin verisini gostermek ve ulagmasinmi saglayabilmek olabilir. Buna ek
olarak bir diger ¢oziim ise ¢oklu kernellar1 tek bir kernel iizerinden génderebilmek
olacaktir. Kernel fiizyonu dedigimiz bu iglem veri transfer siirelerini azaltirken
device iizerinde veri yerelligini artirmakta ve gii¢ tiiketimini de azaltmaktadir.
Bu optimizasyon adiminda ana hedef olarak yukarida belirttigimiz gekilde caligsan
GPGPU uygulamalarinin veri yerelligini artirarak performans kazanmak ve giicg

tiiketimini azaltmak diyebiliriz.

Bu amag¢ dogrultusunda gelistirdigimiz kernel fiizyon araci birden farkli iglem
sirasinda calisma ihtimali olan birden ¢ok kerneli device tarafinda otomatik
olarak birbirine baglamakta ve veri transfer siirelerini azaltmaktadir. Buna
ek olarak birden cok kernel ile ardi sira calisan uygulamalar tek bir kernel
olarak implement edilmig ve veri yerelligi artirilarak olas1 performans kazanimlari
degerlendirilmigtir. Bu ¢aligmadaki ana amag olasi bir kaynak koddan kaynak
koda OpenCL derleyicisinin performans kazanimlarini tahmin etmektir. Bu amag
dogrultusunda bazi OpenCL kerneller1 ve bu kernellarin manuel olarak fiizyon
edilmis versiyonlari geligtirilmigtir. Geligtirilen kernellar algoritmik karmagiklik-

larina gore 2 grupta toplanmigtir.

e Diisiik Karmagiklik
— Piksel Tabanli Calisan Kernellar
— Veri bagimhihg yok
— Blok tabanl bellek erigimleri yok

e Orta Karmagiklik

— Blok Tabanh Caligan Kernellar
— Veri bagimhhg yok

— Blok tabanli bellek erigsimleri var

Birinci grup kernellarda piksel tabanlh g¢alisan 4 renk uzayr doniisimi ve 1

gamma diizeltme fonksiyonu gerceklestirilmistir. Ikinci grup kernellarda ise bu
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fonksiyonlara ek olarak median,sobel,laplace, gaussian gibi blok tabanh caligan

filtreleme fonksiyonlar: bulunmaktadair.

Sekil 4.4’ de 1. grup piksel tabanl calisan kernellar i¢in her seferinde verinin
CPU-GPU arasinda kopyalandigi "sequential", verinin sadece ilk kernel igin

kopyalandiktan sonra, son calisan kernela kadar GPU tarafinda tutuldugu ve

"connected" ve c¢oklu kernellarin tek

bunun ardindan CPU’ya kopyalandigi
bir kernel olarak yazilmig versiyonlarmin calistirildigi "fused" versiyonlar icin

fonksiyon ve kernel caligsma zamanlarina ait bilgiler bulunmaktadir.

1.4
1.2

1
0.8
0.6
0.4

2 [ -
D_

B Fonksiyon Calisma Zamani

H Kernel Calisma Zamani

Fused Connected Sequential

Sekil 4.4: Kernel Fiizyon Diigiik Karmagiklik Grubu Hizlanmalar

Sekil 4.5" de 2. grup blok tabanli ¢alisan kernellar i¢in her seferinde verinin
CPU-GPU arasinda kopyalandigi "sequential", verinin sadece ilk kernel igin
kopyalandiktan sonra, son caligan kernela kadar GPU tarafinda tutuldugu ve
bunun ardindan CPU’ya kopyalandigi "connected" ve coklu kernellarin tek
bir kernel olarak yazilmig versiyonlarinin caligtirildignr "fused" versiyonlar igin

fonksiyon ve kernel ¢aligma zamanlarina ait bilgiler bulunmaktadir.
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B Fonksiyon Calisma
Zamani

B Kernel Calisma Zamani

Fused Connected Sequential

Sekil 4.5: Kernel Fiizyon Orta Karmagiklik Grubu Hizlanmalar

Sonug olarak kernel fiizyonu birinci grup olan basit kernellarda ortalamada %32
performans kazanimi sunarken, blok tabanli calisan kernellarda ortalamada %17
kazanc saglamigtir. Buna ek olarak GPU versiyonlar skalar CPU kodlarina na-
zaran ortalamada 42 kat hizlanma saglarken, skalar versiyonlarinda bu hizlanma

10 kat olarak ol¢iilmiistiir.

Geligtirilen fonksiyonlarin ve bunlarin manuel olarak fiizyon edilmis versiyonlari-
nin ¢aligma zamanlar1 Sekil 4.6 ve Sekil 4.7’ de verilmisgtir. Buna ek olarak giic

tiiketimlerine ait bilgiler de goriilebilir.
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5. SONUCLAR

5.1 Performans Sonuclari

Bu boliimde gelistirdigimiz goriintii isleme kiitiiphanesinin icerdigi fonksiyonlarin
farkh platformlar iizerinde ¢aligtirilmasi sonucu elde edilen performans sonuglari
bulunmaktadir.Elde edilen tiim sonuglar gémiilii ve masaiistii olmak iizere iki
farkl sistem iizerinde denenmistir. Ilk test ortamimiz olan goémiilii platformumuz
QuadCore ARM Cortex A9 merkezi iglem birimi ile Vivante GC2000 grafik iglem
birimi bulundurmaktadir.Diger test platformumuz ise Intel 2670QM i7 merkezi
islem birimi ile Nvidia GT555M grafik iglem birimi bulundurmaktadir. Test
platformlarina ait detaylar Tablo 5.1" de bulunmaktadir.

Tablo 5.1: Test Sistemleri Spesifikasyonlar

Gomiili Platform Masalistli Sistem

GPU GC2000 GPU GTX560Ti

GPU Cekirdek Saat Frekans: 600 GPU Cekirdek Saat Frekans: 1645

GPU Cekirdek Sayis: 4 GPU (Cekirdek Sayis1 384

CPU Cortex A9 CPU Intel i7 2600k
CPU Cekirdek Saat Frekans: 1200 CPU Cekirdek Saat Frekans: 3400(Maks:3800)
CPU Bellek Saat Frekans: 533 CPU Bellek Saat Frekans: 1333

Buna ek olarak Vivante GC2000’e ait baz1 ek ozellikler su gekildedir. GC2000’
de her bir ig grubu 16 veya daha az is pargacigl barindirabilmektedir. Bu
nedenle OpenCL kernellarinin ig grubu biiyiikliigi 16 ve onun kati olmalidir
diyebiliriz. 16 ve onun kati olmamasi durumunda ig gruplar tam kapasite ile
calismayabilir. Ornegin is grubu sayisim 8 yapmamiz durumunda bu is grubu

ayni and 16 i parcacigimi ¢alistirabiliyorken 8 tane cahistiracak ve verimsiz bir
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Tablo 5.2: Vivante GC2000 Bellek Hiyerarsisi

Bellek Tipleri Bellek Yapis: Tanimi

Ozel Bellek(Private Memory) Gegici registerlar,L1 Cache ilgili is Pargacigina Ozel, Diger is
pargaciklar: erisemez

Yerel Bellek(Local Memory) Yerel Registerler, L1 Cache I§ grubuna O§zel, ilgili ig grubundaki
tiim is pargaciklar: erigebilir

Genel Bellek(Global Memory) Sistem Bellegi, Gegici Registerlar, L1 Tiim is pargaciklar: tarafindan erigile-
Cache bilir. Bunun yaninda Host tarafindan
da erigilebilir.

Degismez Bellek(Constant Memory) Sabir Registerlar, L1 Cache Host tarafindan alani ayrilmis ve ilgili
degerler yiiklenmis bellek tipidir. Ker-
nel galigma siiresi boyunca degismez.

Host Bellegi RAM Tiim uygulamalarin erigebilecegi bellek

durum olugacaktir. Donanim tarafinda ig grubu biiyiikliigii 16 ve onun kat1 olarak
ayarlanmaktadir. Ornegin is grubu biiyiikliigiinii 17 verirsek, donanim tarafinda
bu iki ayri ig grubu olarak islenecek ve biri tam kapasite ile ¢aligtirilabilirken
digerinde tek bir ig parcacigi calisacaktir. Bu da benzer bir verimsizlige neden
olacaktir. Bunlarin yaninda GC2000’in performansi olumsuz olarak etkileyen bazi
kisitlar: su gekildedir. GC2000 her bir iglem cekirdeginde 64 adet 32 bit register
bulundurmakta ve OpenCL kerneli bagina maksimum buyruk sayisim1 512 ile
kisitlamaktadir. Teoride yerel bellek bulunuyor olmasina ragmen bu yerel bellegin
genel bellek {izerinde olmasi olasi kazanimlarini ortadan kaldirmaktadir. GC2000’

e ait bellek bellek hiyerargisi Tablo 5.2” de gosterilmigtir.

Grafiklerde gosterilen tiim sonuglar kernel caligma zamanlarinin saniye cinsinden
kargiliklaridir. Sekil 5.1 ve Sekil 5.2 farkli filtreleme sonuclarinin farkl platformlar
izerinde kernel caligma zamanlarini géstermektedir. Jekil 5.1 gosterilen filtreleme
sonuclart gomiilii test platformumuz olan 1 nolu test ortamizda alinmistir.
OpenCV fonksiyonlart ARM Cortex A9 iizerinde caligtirilmig iken TRABZ-10
fonksiyonlar: Vivante GC2000 iizerinde ¢aligtirilmigtir. Sekil 5.2 ise ayni fonksi-
yonlarin 2 nolu test ortaminda alinmasi sonucu elde edilmistir. Bu test ortaminda
OpenCV fonksiyonlar1 Intel 2670QM i7 merkezi iglem biriminde kogturulurken,
TRABZ-10 fonksiyonlar1 Nvidia GT555M grafik islem birimi iizerinde elde
edilmigtir. Sonuglardan da goriilecegi iizere TRABZ-10 fonksiyonlarin bir cogunda

daha iyi sonuclar elde etmigtir. Bunun yaminda goriintii biiyiikliigii arttikca
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performans kazaniminda arttigi goriilebilir. Bunun nedeni goriintii biiyiikliigiiniin
artmasi sonucu merkezi iglem birimi ile grafik iglem biriminin arasindaki veri
transferinin biiylimesi ve buradaki bellek bant genisliginin daha verimli bir sekilde

kullanilmasidir.

W512x512 TRABZ-10 M512x512 Opency/ W1024X1024 TRABZ-10 M1024X1024 Opency M 2048X2048 TRABZ-10 W 2048X2048 OpenCy

5

15

0.5

e dian Laplacian Gaussian Sobel Box Normalized Box Blur Bilateral

Sekil 5.1: Filtreleme Fonksiyonlar Caligma Zamanlari(Goémiilii Platform)
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W512x512 TRABZ-10 WS512x512 DpenCy W 1024X¥1024 TRABZ-10
W 1024X1024 Opency W 2045X2048 TRABZ-10 W 2045X2048 OpenCy
0.08
0.07
0.08
0.05
0.04
0.03
0.02
0.01
0
e dian Laplacian Gaussian Sohel Box Mormalized Box Blur EBilateral

Sekil 5.2: Filtreleme Fonksiyonlar1 Caligma Zamanlari(Masaiistii Platform)

Sonuglar genel olarak kargilagtirildiginda ise TRABZ-10 goriintii igsleme kiitiip-
hanesi 1 nolu test ortaminda OpenCV’ye gore ortalama 7 kata kadar hizlanma
saglamigtir. Bunun yaninda 2 nolu test ortamizda bu hizlanma orami 20 kata
kadar Olc¢iilmiigtiir. Bunun nedeni ise 2 nolu test ortamizda ki grafik iglem
biriminin daha giiclii bir donanima sahip olmasi diyebiliriz. Sonuglar Sekil 5.3" de

gosterilmektedir.

Sekil 5.4 ve Sekil 5.5 farklh doniigiim fonksiyonlar: sonuclarinin farklhi platformlar
tizerinde kernel caligma zamanlarimi gostermektedir. Sekil 5.4 gosterilen doniistim
sonuglart goémiilii test platformumuz olan 1 nolu test ortamizda alinmigtir.
OpenCV fonksiyonlar1 ARM Cortex A9 iizerinde c¢aligtinlmig iken TRABZ-
10 fonksiyonlar1 Vivante GC2000 iizerinde caligtirilmigtir. Sekil 5.5 ise ayni
fonksiyonlarin 2 nolu test ortaminda alinmasi sonucu elde edilmistir. Bu test
ortaminda OpenCV fonksiyonlar1 Intel 2670QM i7 merkezi iglem biriminde
kogturulurken, TRABZ-10 fonksiyonlar1 Nvidia GT555M grafik islem birimi {ize-
rinde elde edilmigtir. Sonucglardan da goriilecegi iizere TRABZ-10 fonksiyonlarin

bir cogunda daha iyi sonuclar elde etmistir. Sekillerden de goriilecegi iizere en
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mTRAEZ-LOSLZIEL2GC000 mTRAEZ 105 1D512GTE55 M = TRAEZ- 1O 102451024 GC 2000 B TREEZ L0 102471024 GTSS5 M ' TRAEZ- 10 2042% 2043 GC 2000 = TRAEZ: LO 20027 2043 GTS55 1M

Sekil 5.3: Her iki test platformu iizerinde OpenCV ile karsilagtirma sonucu
kazanilan hizlanma oranlar

TRABZ-10 goriintii igleme kiitiiphanesinin OpenCV’ye gore en biiyiik performans
kazaniminin oldugu fonksiyonlar afin déniigiim fonksiyonlaridir. Bunun 6nemli
bir nedeni bu fonksiyonlarin boliim 3’te anlatilan algoritmik yapilaridir. Bellek
islemlerinin az olmasi ve veri paralel iglemeye uygun olan bu yap1 performans
kazanimlarini en optimum seviyeye tagimigtir. Diger fonksiyonlarda ise OpenCV

ile yaklagik sonuclar elde edilmigtir.
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BS12x512 TRABZ-10 M512x5120penCy M1024X1024 TRABZ-10 M 1024X1024 OpenCy M 2043X2045 TRABZ-10 M 2043X2048 OpenCy

12

0.8

0.6

04

0.2

o : : : - im

Warp Parspedive Warp Affing Creata2D Transfom Wirrori) Rasiza Bilingar(DE) Rasiza learest Resiza Bilinaar{Us) Rasiza Nearast
Iatrix Neighbour(Ds) leighbour(Us)

Sekil 5.4: Déniiglim Fonksiyonlar1 Caligma Zamanlari(Gomiilii Platform)

W512x512 TRABZ-10 M 512x512 OpenCV W1024X1024 TRABZ-10 W 1024X1024 OpenCy M Z048X2048 TRABZ-10 W 20452048 OpenCy

01

0.09

0.08

0.07

0.06

0.05

0.04

0.03

0.02

0.01

Warp Perspedive Warp Affine Create2D Transform IMirrarix) Resize Bilinear(DG) Resize Nearest Resize Bilinzar{Us) Resize Nearest
Izt rix MNeighbour(Ds) MNeighbour{Us)

Sekil 5.5: Déniigiim Fonksiyonlar1 Caligma Zamanlari(Masaiistii Platform)
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Sonuclar genel olarak kargilagtirildiginda ise TRABZ-10 goriintii igleme kiitiip-

hanesi 1 nolu test ortaminda OpenCV’ye gore ortalama 8 kata kadar hizlanma

saglamigtir. Bunun yaninda 2 nolu test ortamizda bu hizlanma orani 45 kata

kadar ol¢iilmiigtiir. Sonuglar Sekil 5.6’ de gosterilmektedir.

®TRARZ-10512X512 GC2000 WTRABZ-10 512XE12 GTESEN mTRABZ-10 1024X1024 GC2000 mTRABZ-10 10241024 GTEEENM m TRABZ-10 204832048 GC2000

= TRABZ-10 2048X 2048 GTSEE I

Sekil 5.6: Her iki test platformu iizerinde OpenCV ile karsilagtirma sonucu

kazanilan hizlanma oranlarn

Sekil 5.7 goriintii iglemede siklikla kullanilan bir diger grup olan matris iglem-

lerinin bulundugu fonksiyonlarin ¢aligma zamanlarini gostermektedir. Sekilden

de goriilecegi iizeri TRABZ-10, OpenCV’ ye nazaran daha iyi bir performansa

sahiptir. Bolim 3’te de bahsedildigi iizere baz1 matris iglemler algoritmik

yapisindan dolay1 6zyinelemeli olarak caligtigr icin CPU tarafinda implement

edilmigtir.
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W512x512 TRABZ-10  MS512x5120penCy W 1024%1024 TRABZ-10 M 1024%1024 OpenCy M 2043X2048 TRABZ-10 M 20482048 Opendy

0.6

0.5

04

03

Sekil 5.7: Matris Islemleri igin Calisma Zamanlari(Gomiilii Platform)

5.2 Gelecek Calismalar

Bu calismada gomiilii sistemler iizerinde test edilmig ve goriintii isleme alaninda
bir standart haline gelmig olan OpenCV ile performans ve fonksiyonel acidan kar-
silagtirilarak sonuclart sunulmug bir goriintii isleme kiitiiphanesi geligtirilmigtir.
Sonuclar incelendiginde OpenCV’ye gore ortalama 7 kat hizlanma saglanmigtar.
Geligtirilen bu kiitiiphane temel goriintii igleme fonksiyonlarini icermekte olup ge-
lecek ¢aligmalarda bu fonksiyonlara ek bagka fonksiyonlar da eklenebilir. Gelecek
calismalarda daha detayl analizler yapabilmek adina, performans sonuclarina ek
olarak gelistirilen bu kiitliphanenin detayl gii¢ tiiketimi degerlerinin farkli plat-
formlar {izerinde Olciilmesi planlanmaktadir. Bunlarin diginda geligen donanimlar
ve OpenCL spesifikasyonlarindaki degisikliklere bagh olarak algoritmalar {izerinde

optimizasyon ¢aligmalar:t devam edecektir.
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