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Son yillarda hizla gelisen GPU teknolojisi 0Ozellikle arastirmacilarin ve paralel yazilim
gelistiricilerinin  dikkatini ¢ekmistir. Grafik kartlarindaki islemcilerin (GPU) genel amach
hesaplamalar i¢in kullanilabilmesine imkén saglayan NVIDIA CUDA programlama ara yiizlerinin
gelistirilmesi paralel programlama ile ilgilenen herkesi heyecanlandirmistir. Genel amag¢li GPU
olarak adlandirilan bu islemciler, dogasinda yiiksek derecede veri paralelligi barindiran tibbi
goriintii isleme gibi farkli goriintii isleme uygulamalarinda ve 3D modelleme gibi bir¢ok alanda
kullanilmaya baslanmistir. Bu ¢aligmada ilk olarak, NVIDIA firmasinin CUDA destekli grafik
kartlarin  goriintii  isleme alaninda yiiksek performansli uygulamalar gelistirmeyi nasil
kolaylagtirdig1 incelenmistir. Buna ek olarak C++ programlama dili ile CUDA tabanli bir paralel
yliz tanima uygulamasi da hayata gecirilmistir. S6z konusu uygulamanin seri (CPU) ve paralel
(CUDA) siiriimleri performans acisindan karsilagtirllmis ve c¢ikan bulgular ayrintili olarak
sunulmustur. Yiiz tanima icin Temel Bilesen Algoritmasindan faydalanilmistir.

Anahtar kelimeler: CUDA, Paralel Programlama, Yiiz Tanima, TBA, Ozyiizler.

Abstract

Developing rapidly in recent years, GPU technology attracted especially the attention of researchers
and paralel software developers. Development of the interfaces programming such as NVIDIA
CUDA that made it possible to use GPUs in graphic cards, for general-purpose computations, get
excited everyone studying on parallel programming. This new programming platform ,which is also
named GPU for general purposes , has started to be used in many different image processing
applications  such as medical image processing,- in which it requires a high degree of data
parallelism- and 3D modeling. In this study , first it is examined how , the CUDA based graphic
cards of the NVIDIA firm, can make it easier to develop high performanced applications in the
field of image processing then CUDA based parallel application of face recognition- in which
C++ programming language is used, has also been implemented. Serial (CPU) and parellel
(CUDA) types of the application is compared according to their performance and the results are
presented with detailed statistics. The Principal Component Analysis algorithm is used for face
recognition.

Keywords: CUDA, Parallel Programming, Face Recognition, PCA, Eigen Faces.
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Biyometrik analiz arastirmalari ivme kazanan veri liretimine karsin gittikce 6nem kazanmaktadir.
Tanmimlama amagli en ¢ok kullanilan biyometriler: Ses, parmak izi, retina, iris, el geometrisi, imza
ve yiiz analizleridir [1-4].

Biyometrik tanimlama yontemleri bir¢ok organ {izerinde yapilmaktadir. Yiiz tanima sistemleri
insan tarafindan kabul edilmesi ve kolay uygulanmasi itibari ile gegerliligini kabul ettirmistir [1, 5,
6]. Yiiz tanima sistemlerinin gilivenilir bir biyometrik tanimlama olarak kabul gérmesi sonucu
bir¢ok alanda kullanimi1 yaygimlagsmistir. Ancak yiiz tanima sistemlerinde kullanilan biyometrik
resimlerin boyutlarinin daha biiyiik olmasi nedeniyle genel bir performans sikintisi bulunmaktadir
[1, 71.

Tablo 1°de Ingiltere Pasaport Servisi tarafindan yiiriitiilen ve Nisan-Aralik 2004 dénemleri
arasinda yapilan ve 10.000 kisiyi kapsayan Biyometrik Kayit Deneyi sonuglar1 goriilmektedir [2, 5].
Tablo 2’de ise biyometrik teknolojiler karsilastirmali olarak yer verilmektedir.

Tablo 1. Biyometrik teknolojilerin karsilastirilmasi [5].

Biyometrik Ozellikler Dogruluk Giivenlik Sosyal Kabul Edilirlik
Yiiz Y Y CY

Parmak izi Esleme CY Y D

El Geometrisi Y D D

Retina Tarama CY CY CD

Ses Tanima D D Y

Imza Karsilastirma D D CY

Iris Tanima CY CY CD

Y:Yiiksek, CY: Cok Yiiksek, D:Diisiik, CD: Cok Diisiik

Tablo 2. Biyometrik teknolojilerin karsilastirilmasi [1].
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Yiiz tanima sistemlerindeki performans diisiikliigline yol acan yiiksek boyutlu resim verisidir
[1, 2, 8]. Yaptigimiz bu galismada, resim verisi boyutlarinin indirgenmesine olanak saglayan
ozyiizler yaklasim tercih edilerek, Ozyiizler algoritmast CUDA teknolojisi ile parellestirilmesi
sonucunda performans artis1 saglanmaya ¢alisilmustir.

1.1. Ozyiizler Yaklasimi

Oz yiizler yaklasimi, Temel bilesen analizinin (TBA) yiiz tanimaya uyarlanmis halidir ve TBA,
Karhunen-Louve teoreminin genisletilmis halidir. TBA teoremi veri analizinde yiiksek boyutlu
verilerde veri boyutunu diisiirerek, iyi sonuglar vermektedir. Oz yiizler yaklasimi ilk kez Sirovich
ve Kirby tarafindan yiiz tamima alaninda, etkin yiiz gosterimi amaciyla kullanilmistir [9, 10].
Sirovich ve Kirby, yaptiklar1 ¢aligmada yiiz resimleri gruplarindan baslayarak bu resimlerin temel
bilesenlerini hesaplamislardir. Daha sonra da yiiz resmini yeniden olusturmak ic¢in 6z vektoriin
sadece kiigiik pargalarinin agirlikli birlesimi kullanilmistir [9-11]. Bu metotlarimi 115 yiiz resmi
tizerinde test etmisler ve ortalama %3 hatayla 40 6z vektoriin bir yiizii yeniden olusturmak igin
yeterli oldugunu gostermislerdir. Daha sonra yiiziin simetrisini temel alarak metotlarin1 son hale
getirmislerdir. Calismalarinin son hali olan algoritmay1 87 kisiye ait resim igeren bir veri seti
tizerinde test etmislerdir [9-11].
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Turk and Pentland (1991), daha sonra bu algoritmay1 daha da gelistirerek ilk tam otomatik
sistem olarak sunmuslardir [10-12].

Turk ve Pentland tarafindan gelistirilen analizin iki boyutlu veriler {izerinde uygulanmasi
ozyiizler yaklasimi olarak adlandirilir. Biyometrik tanimlama uygulamalarinin ¢ogunda 6zyiizler
yontemi siklikla kullanilmaktadir. Ozyiizler yontemi ile goriintii boyutlar1 kiigiiltiilerek ayni
sonuglara ulasilmaktadir[10-12]. Veri boyutunun disiiriillmesi is yikiiniin azaltilmasini ve
dolayistyla performans artigini saglamaktadir. Temel bilesenler analizi bu amagla sik¢a basvurulan
bir yontem olmustur. [12].

2. Materyal ve Metot
2.1. Kullanilan donanim ve ozellikleri

Bu calismada Intel i5 islemcili bir diziistii bilgisayar kullanilmustir. Isletim sistemi olarak Windows
8.1. Single Language versiyonu yiikliidiir. Grafik islemcisi ise GeForce GT 740M’dir. Isleme
kapasitesi 3.5’dir. GeForce GT 740M grafik kartina ait ayrintilar Tablo 3’de verilmektedir.

Tablo 3. Kullanilan donanimin 6zellikleri
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Islemci Intel(R) Core(TM) i5-3337U CPU @ 1.80GHz
Mimari x64

Frekans 1.796 MHz

Cekirdek Sayisi 4

Sayfa Boyutu 4.096

Toplam Fiziksel Bellek 3.974,00 MB

Kullanilabilir Fiziksel Bellek 1.790,00 MB

Isletim Sistemi Versiyonu Windows 8.1 Single Language

Stirlim Numarasi 6.2.9200

2.2. Ozyiizler yaklasim ile yiiz tanima

Ozyiizler yontemi ile iki boyutlu goriintiilerin tanimlanmasi yiiksek dogrulukla miimkiindiir [2, 10,
12]. Veri tabanindaki goriintiilerin kovaryans matrisi hesaplanir ve kovaryans matrisinin 6zdegerleri
elde edilir. En biiytik 6zdegerlere sahip 6zvektorler bulunur ve bunlar 6zyiizler olarak adlandirilir.
Kovaryans matrisi simetrik bir matristir. Dolayisiyla hesaplanan 6zvektorler ile goriintii uzayimdaki
vektorler birbirine ortogonaldir. Bu sayede her bir goriintii, 6zytizlerin dogrusal bilesimi ile yeniden
olusturulabilir. Olusturulan her bir 6zvektoriin, her bir goriintii lizerine izdiislimiiniin alinmasi ile
her bir goriintiiye ait agirlik vektorleri hesaplanir. Goriintiiniin tanimlanmasinda bu agirlik
vektorleri kullanilir [2, 10, 11].

Temel Bilesenler Analizi (TBA) goriintiiler arasindaki temel farkliliklar1 ortaya ¢ikarmak icin
boyut azaltan bir tekniktir [12]. iliskili olan verilerin bilgi kayb olmadan daha diisiik bir boyut ile
istenilen sonuca ulagilmasini saglar [12]. Oz yiizler yontemi agagida adim adim anlatilmaktadir.

1. Oncelikle veri tabaninda kayith olan nxm boyutlu goriintiiler satir vektdriine doniistiiriilir.
Her bir resim i¢in resimdeki her bir satir alinir u¢ uca eklenerek resim bir vektore doniistiiriiliir.
nxm=N olarak alinirsa, M tane N boyutlu yiiz vektorii olur. Burada M resim sayisint N ise resimdeki
piksel sayisini ifade eder.

Il:!_1 Il:I:m

Ilnl I1nm

Goruntti =11 =

(1)

. @

Year 5 (2021) Vol:19 Issued in SEPTEMBER, 2021 www.ejons.co.uk

505




EJONS International Journal on Mathematic, Engineering and Natural Sciences _

2. Elde edilen tiim goriintiilerden ortalama goriintii elde edilir [12]. Her bir ortalama pikselin
hesaplanmas1 sonucu ortalama goriintii elde edilmektedir.

I': goriintii vektorti,
Y: ortalama goriintli vektori,

M: toplam goriintii sayis1, olmak tizere,

1L +12, +13, +--+1M,
1L, +12,+13, +---+1M,
M 1~ - _ .
ety Dy =g | Tt T2+ T3 M,
M n=1 .
11, +12, +13, ++1IM,
©)
3. Her bir goriintii vektoriinden ortalama goriintli vektori ¢ikarilarak elde edilen vektorlerden

bir goriintlii matrisi olusturulur. Bu matrisin ortalamasi sifirdir. Boylelikle her goriintii ortalamaya
gore merkezlenmis olur [12].

506

i=li-v (4)

Bu vektorlerden olusturulan veri matrisi A asagidaki esitlikler ile ifade edilir[2].
A=[D, D), Dy, D y,.., D), ] ©)

- 1o-m My -y

I12—m2 I22—m2 IM2—m2
I1m= I13—m3 ,I2m= |23—m3 : ,IMmz IMS—m3

I1Nz mNz I2Nz—mNZ IMNz—m’\|2 (6)
olmak tuzere;
A:[Ilm,l2m,l3m,---,IMm][2] (7)
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4. Bulunan A veri matrisi devrigi ile carpilarak kovaryans matrisi elde edilir. Bunun igin
esitlik 8 kullanilir [12]

C= non
M 24 (8)

Dikkat edilmesi gereken bir husus sudur: Kovaryans matrisinin boyutu, goriintii vektoriiniin
uzunluguna bagh olusmaktadir. N?‘lik goriintii vektdrlerinden olusan kovaryans matrisinin boyutu
N2xN? olacaktir. Resim goriintii vektoriiniin boyutu (N?) toplam goriintii sayisindan biiyiik olursa bu
kadar biiyiik bir matrisin 6zdeger ve 6zvektorlerinin hesaplanmasi oldukga zor olacaktir. N? x N2
boyutlu kovaryans matrisinden elde edilen N? sayidaki 6zvektoriin yalnizca M-1 tanesi gegerli
olacaktir. Ciinkii diger 6zvektorler, sifir degerine sahip Ozdegerlere karsilik gelir. Bu yiizden
anlaml1 olan 6zvektor sayisi veri tabanindaki goriintii sayisina baglidir. Dolayisiyla N2xN2ebatli bir
matrisle caligmak yerine MXM ebatinda bir matrisle ¢aligmak daha uygun olmaktadir. Kovaryans
matrisinin hesaplanmasinda temel olarak esitlik 8 yerine, esitlik 9 kullanilabilecegi bildirilir [12].

C = @I @ = AT A
1 9)

1 ML

1
Mn

5. Kovaryans matrisinin 6zvektorleri ve bu 0Ozvektorlere karsilik gelen 06zdegerleri
hesaplanmaktadir. Kovaryans matrisinin 6zvektorlerini vi ve dzdegerlerini de pi ile gosterilirse
esitlik 10'a ulagilmaktadir. Bu esitligin her iki tarafi A matrisi ile carpilirsa esitlik 11’°e ulasilir ve bu
esitlikten a AT ifadesi kovaryans matrisini ifade etmektedir. Dolayisiyla kovaryans matrisin 6z

vektorleri  , = olarak ¢ikarmaktadir. Ozvektorler artik Ozyiizler olarak adlandirilmaktadir.

Ozyiizlerden olusan matris de gdriintii uzay1 olarak ifade edilir [12].

T _
ATA =Y (10)
T —
AA Av, = 1. Av, (1)
6. Tanimlama i¢in her bir goriintiiniin goriintli uzay iizerinde izdiisiimii bulunarak birer agirlik

vektorii hesaplanir. Bu agirlik vektorleri bir matriste toplanarak tanimlama i¢in esas olan agirlik
matrisi elde edilir [12].

vil

W —Vk A (12)
T T . T T

Q:[Wl’WZ’W3" ,WM] (13)

2.3. Ozyiizler ile test edilen resmin taninmasi

1. Resim matrisi goriintii vektoriine ¢evrilir[12].
2. Goriintii vektoriinden ortalama goriintiiniin fark: alinir[12].
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3. Bu fark herbir 6zyliz lizerine diisiiriilerek her 6zyiiz i¢in agirlik vektorleri hesaplanir[12].
Test agirlik vektorlerinin hesaplanmasi esitlik 14 ile gosterilmektedir.

_yT T _
e = Vi Prest =Vk (Test =) (14)
4. Test goriintiisiine ait agirhik vektoriiniin hesaplanir[12].
=W, Wy, Wy ooy W
Qregt =10y W Wy Wy ] (15)
S. Yakinlik mesafesi oklid esitligi ile hesaplanarak, tanimlama yapilir. Tanimlamada goriintii

uzayindaki her bir goriintliniin agirlik matrisine olan mesafesi esas alinir[12].
gf - P(Q—Qk).P2 (16)

Agirhik matrisi ile goriintiiler arasinda hesaplanan Oklid mesafeleri igerisinde en kiiciik olan
mesafeye denk gelen goriintii en uyumlu goriintii olarak tanimlanir. Dolayisiyla tanimaya karsilik
gelen gorlintidiir[12].

Sekil 1’de TBA algoritmasinin islem akis semas: gosterilmektedir. TBA algoritmasinda
matris ¢arpimi, matris devrik islemi ve ortalama alma islemleri bulunmaktadir. Nvidia CUDA
mimarisindeki grid yapisi ile matris yapist benzer yapida oldugundan matris islemlerin uygulanmasi
icin uygun bir ortam sunulmaktadir. Bu ¢alismada da matris ¢arpim, ortalama, devrik alma vb.
islemleri CUDA teknolojisi ile paralel programlanmuistir.
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1. Veri tabam 8.Test Resmi
{ lod=N Boyutunda M tane { k=N Boystunda resim )

rewm)

9. TestFark
3. Veri Fark (test resmi=
Matrisi ortatamaresm)
[Her bir Gorurti-
crtalama porintl)

4. Kovaryans
Matrisi 10. Test agwrhk

Hesaplanmas: vektorl

S. Ozvektor
Ozdeger

Hesaplama

6. Ozylzlerin 11. Kargilastir
olusturulmas: fen lusa 34did L)

7. Ak
Matrisinin
Hesaplanmas 509

Sekil 1. Ozyiiz algoritmas akis diagrami
2.4, Paralellestirme islemleri

Bu calismada goriintii isleme alaninda bir yiiz tanima-tahminleme uygulamasi iizerinde ¢alisma
yapilmistir. TBA algoritmast CUDA teknolojisi ile C++ programlama dili kullanilarak paralel
olarak programlanmistir. Tiim programlama siirecinde tek boyutlu diziler {izerinde calisiimuistir.
Resimler uygun olarak tek boyutlu dizilere donistiiriilerek islemler gergeklestirilmistir. TBA
algoritmasindaki adimlar once seri olarak programlanmis daha sonrada aymi fonksiyon veya
program parcaciklari CUDA-C dili ile paralel programlanarak, seri-paralel uygulamalarin
performans karsilastirilmalart yapilmistir. Tek boyutlu diziler tizerinde ¢alisiyor olmak genel
performansi olumsuz yonde etkilemektedir. Ancak dikkat ¢ekmeye caligilan nokta paralel ve seri
programlamadaki performans Ol¢limlerindeki farktir. Bunun yapilmasi i¢in program igerisinde
yapilan her siire 6l¢iimii kayit altina alinmistir.

Paralellestirme islemlerinde CUDA grid yapisi ve ¢alistirma mantig1 Sekil 2 ile 6zetlenmistir.
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CUDA Grid

A
L

bBloc klcdx (O,0) bBlocklclsx (1,0) bBlocklclx (2, 0)
] 99 | (V. O) | (2. O) - (29 | (V.O) | (2. 0) | @ | V. | (2.O)
§ (O, 1) | (Y, W) | (2. 7) § (O, 1 | (Y, | (2, ) § O, 1) | (Y, W) | (=, )
0.2y | (V.2 | 2.2 0.2 | OV | 2.2) O. 2 | V.2 | 2.2
bBlockDinm . bBlockDinm = bBlockDirm s
bBlocklclx (O, 1) blocklcl= (1,1) Blocklcx (2,1)
(O, O) (.o | (2.0) (O, O) (AP} 2. 0) (O, O) (A=) ] 2. O)

O, 1) | (V.3 | 2. 7) O, 1 | (V. | (2. 7) O, 1) | (V) | 2.1

bedDrny
bedDrny
bedDrmy

0.2 | (V.2 | 2. 2> 0.2y | (.2 | 2.2 0.2y | (.2 | (2. 2)
BlockDinm = BlockDinm = BlockDirnm =
blockicx (O, 2) blockiclx (1,2 blockicx (2.2
(0, 0) | (V. 0) | (2.0) (0, 0) | (V. O) | (2. 0O) (0. 0) | (V. 0) | (= O)

(O, 1) | (Y, %) | €2, 7)

e
(O, ) | <Y, V) | (2, V) g (O, 1) | <Y, W) | (=2, 7)

blodDmy

¢——— idimy
bodDmy

w.2)| O.2 | 2.2 0. 2) | (V.2 | (2. 2) .2 O.2 | 2.2
blockDim.x BlockiDim . blockDirm.oc
- griddDim.x -

Sekil 2. CUDA grid yapisi [13]

2.5. Matris ¢arpim cekirdegi

Matris ¢arpim iglemlerinde Kernel Carpim ¢ekirdegi kullanilmistir ve carpilacak matrislerin satir
ve siitunlarini alt matrisler olacak sekilde alinarak bunlarin ¢arpimlarini yapilmigtir. Her bir iplik,
sonug olarak cikacak C matrisinin bir elemanin1 hesaplamak iizere programlanmistir. Sekil 3. ile

matris ¢arpimi gosterilmektedir.
D, 2 b, 5
| . 4 | %’

]

510

Sekil 3. Matris garpiminin gosterimi [14]

“dim3 ipliksayisi(BLOCK SIZE, BLOCK SIZE);” ile BLOCK SIZE boyutunda bir blok
boyutu tanimlanmustir. Bir blokta kag tane iplik olacagi belirtilmistir.

“dim3 bloksayisi(B.en / ipliksayisi.x, A.boy / ipliksayisi.y);” ile kagtane blok iizerinde isin
paylastirilacagi belirtilmistir. Bu carpilacak matrislerin boyutuna gore degismektedir.
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“Kernel Carpim<<<bloksayisi,ipliksayisi>>>(d_A, d B, d C);,” ile de ¢ekirdek
cagirilmaktadir.

2.6. Uygulama detaylari

Bu caligma kapsaminda 80 x 96 piksel boyutunda resimler iizerinde g¢alisilmis ve her bir resim
80x96=7680 tek boyutlu bir diziye aktarilmistir. Bu satir vektorlerinin yani 32 resmin (tiim
resimlerin) bir diziye aktarimi ile 7680x32 boyutunda bir matris olusturulmustur. Bu matrisin
transpozu ile carpimi sonucu 7680x7680’lik bir goriintli matrisi olusturularak bu ¢arpim iglemindeki
her bir eleman Sekil 4’deki kernel ile paralel olarak hesaplanmustir.

A matrisinin boyutu 7680x32 ise A.en=32,A.boy=7680"dir.
B matrisinin boyutu 32x7680 ise B.en=7680,B.boy=32"dir.
C sonug matrisinin boyutu 7680x7680’dir.

Bu matrisinl6’lik bloklar iizerinde paylastirilmast durumunda, ipliksayisi=(16,16) olur.
Boylece  her  bir blokta 16*16=256 iplik  bulunmaktadir. = Blok sayisi ise
(7680/16,7680/16)=(480,480) olmaktadir. Bu sekilde grid igerisinde 480x480 tane blok ve her bir
blokta 16x16 iplik bulunmaktadir. Toplamda 480x480=230400 blok, ve her bir blokta 16*16=256
tane iplik mevcut olmaktadir. Toplamda iplik sayist hesaplanacak olursa: 230400*256=58982400
tane iplik hesaplamaya katilmis olmaktadir. C ¢arpim sonu¢ matrisi 7680x7680 boyutunda iken,
toplam olarak 7680*7680=58982400 tane elemani bulunmaktadir. Her bir elemana bir iplik
verilerek her bir iplik, sonu¢ matrisinin bir elemanimi hesaplayacak sekilde paralel
programlanmustir. Sekil 4’ de program pargaciklar1 gosterilmektedir.
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= __global__ void Kernel Carpim(Matris A, Matris 8, Matris ()

{
// Bloktaki ilgili satir ve sutunu gdsterir.
int blockRow = blockIdx.y; int blockCol = blockIdx.x;
// her bir iplik blogu C sonu¢ matrisinin bir alt matrisini
Matris Csub = GetSubMatrix(C, blockRow, blockCol);
// Herbir iplik Cnin bir alt matrisinin bir elemanini hesap
float Cvalue = 0.0;
// Her bir C alt matrisi i¢in ilgili ipligin satar ve sutun
int row = threadldx.y; int col = threadldx.x;
8 // Csub alt matrisin degerlerini hesaplamak icin A ve B nin
// Tim degerler icin dongl devam eder...
for (int m = @; m < (A.en / BLOCK_SIZE); ++m)
{
Matris Asub = GetSubMatrix(A, blockRow, m);// A nin
Matris Bsub = GetSubMatrix(B, m, blockCol);// B nin
__shared__ float As[BLOCK_SIZE][BLOCK_SIZE];//A ve
__shared__ float Bs[BLOCK_SIZE][BLOCK_SIZE];//i¢in
As[row][col] = GetElement(Asub, row, col);// Asub a
Bs[row][col] = GetElement(Bsub, row, col);// herbir
__syncthreads();// alt matrislerin yilklendiginden e
for (int e = 0; e < BLOCK_SIZE; ++e)//Asub ve Bsub
Cvalue += As[row][e] * Bs[e][col];
syncthreads();// A ve B den bir sonraki iterasyon
} //Csub GPU bellegine yazdirilar.
SetElement(Csub, row, col, Cvalue);// Her iplik bir elemany
L[ } 512

Sekil 4. Matris ¢arpim ¢ekirdegi

Yiiz tanima i¢in kullanilan yontem olan TBA algoritmasinda, 6zyiizlerin hesaplanmasi igin
kullanilan 6zdeger - 6zvektorlerin hesaplanmasinda MATLAB Engine API’den faydalanilmustir.
Ozvektor ve 6zdegerler igin C++ Programlama dili ortaminda ilgili matris tek boyutlu bir dizi ile
gonderilerek MATLAB Engine API program kodlariyla MATLAB ortaminda hesaplanmakta ve
sonuclar geri ¢agirilmaktadir. Yiiz tanima uygulamasinda grafik arayiizii olusturmak i¢in OpenCV
kiitiiphanesi kullanilmistir.

2.7. Devrik alma cekirdegi

Devrik alma igslemi Transpoze isimli bir ¢ekirdek programlanmistir. Grid igerisinde veri matrisinin
(7680*32) ebatlarina uygun olacak sekilde 240x1 boyutunda bloklar tanimlanmistir. Her bir blok
boyutu 32x32 thread olacak sekilde ayarlanmustir. 240 blok x 1024 thread=245760 thread
olmaktadir. Devrik alma islemlerinde kullanilan veri matrisinin de 7680*32=245760 elemani
mevcuttur. Boylelikle her bir eleman igin bir iplik atanarak devrik alam islemi
gergeklestirilmektedir. Transpoze ¢ekirdegi kodlar1 Sekil 5. ile gosterilmektedir.

Cekirdegin ¢agrilma sekli soyledir:
“dimBlock(BLOCK_SIZE_TRANS, BLOCK_SIZE_TRANS);
dim3 dimGrid(B.en / dimBlock.x, 1);
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Transpoze_Paylasimli<<<dimGrid,dimBlock>>>(d_A.elemanlar,d_B.elemanlar,d_A.boy,d_
A.en);”

“dimBlock(BLOCK_SIZE TRANS, BLOCK SIZE TRANS);” ile bloklarda ka¢ iplik
olacag: belirtilmektedir. BLOCK SIZE TRANS degiskeni i¢in 32 degeri tanimlanmuistir.

“dim3 dimGrid(B.en / dimBlock.x, 1);” ile grid i¢in blok yapis1 tanimlanmaktadir.
Sonug matrisinin en degerine gore degisecektir. Sistem i¢in (7680/32= 240,1) seklinde olmaktadir.

Transpoze_Paylasimli<<<dimGrid,dimBlock>>>(d_A.elemanlar,d_B.elemanlar,d_A.boy,d_
A.en);” ile ¢ekirdek cagrilmaktadir.

:_global_ void Transpoze Paylasiali(float *odata, float *idata,int width, int height)
{
_shared_ float tile[TILE DIN][TILE ODN];
int xlndex = blockldx,X'TILE OIN + threadldr.x;
int ylndex = blockldx.y*TILE OIN + threadldr.y;
int index = xIndex + width*ylndex;
for (int ie8; SCTILE ODY; i4BLOCK SIZE)
{ tile[threadld.ysi][threadidr.x] =idata[indexsi®width]; ) o3
_symthreads);
for (int 18 3CTILE ODN; §4BLOCK SIZE)
{ odataindexsi®vidth) = tile[threadldx.ysi][threadldx.x];)
}
|

Sekil 5. Matris devrik alma ¢ekirdegi

2.8. Ortalama cekirdegi

Ortalama goriintii almak i¢in ortalama ¢ekirdegi kullanilmaktadir. Cekirdege parametre olarak
giren veri matrisi bir tek boyutlu dizi ile temsil edilmektedir. n satir sayisin1 ve m siitun sayisini
gostermektedir. Veri matrisindeki her bir satir vektorii i¢in ortalama alarak ortalama goriintii
vektoriinii hesaplamaktadir. Cekirdek cagirilirken veri matrisindeki her satir1 bir blok olacak ve her
blokta siitiin sayis1 kadar eleman olacak sekilde ayarlanmistir ve program kodlar1 Sekil6. ile
gosterilmektedir.

“Kernel Ortalama<<<A.boy,A.en>>>(d_A.elemanlar,d B.clemanlar,d A.boy,d A.en);” ile
cekirdek cagrilmaktadir.
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3_global  void Kerne] Ortalasa(float* in, float* out, int n, int n)
{

int jdx;//n=boy=satir sayas1, m=en=sutunsayisi
int idx = blockIdx.x*blockDia.xsthreadldx.x;
float top = 6;
if (idx <n)
{

for (jox=B; jdx < n; #jdx)

top += in[idx"stjdx];

}
out[idx] = top/u;

Sekil 6. Ortalama ¢ekirdegi

3. Arastirma Bulgular ve Tartisma

Bu ¢alismada 8 kisiden alinan 32 adet resim, egitim verisi olarak egitilmistir ve her bir kisi i¢in 10
kez olmak tizere paralel ve seri olarak yiiz tanimlama sistemi uygulanmistir. Toplam 160 kez test
islemi uygulanarak, her uygulama asamasinda gecen siireler kaydedilmistir ve performans degerleri
belirtilmistir.

3.1. Paralel-seri ¢arpim islemleri karsilastirmasi

7680x32 ve 32x7680 boyutlarindaki iki matrisin ¢arpiminin 16 blok ile paylastirilarak paralel
islenmesi ve normal seri islenmesi sonucu performans karsilastirmasi ile Sekil 7 grafigi
olusmaktadir. Normal islemci iizerinde gergeklestirilen uygulama sonuglari ile grafik islemci
iizerinde gerceklestirilen uygulama sonuglar1 karsilastirildiginda, grafik islemcideki islemlerin
normal islemcideki islemlere gore ortalama olarak 3-4 kat daha az zaman aldig1 goriilmektedir.
Dolayisiyla grafik islemci iizerinde paralel olarak programlanan ¢arpim isleminin hizlandirilmis
oldugunu sdylemek miimkiindiir. Grafik islemci iizerindeki uygulamalar boyunca ortalama 50
ms’lik siire Olgiimleri alinirken, normal islemci {lizerindeki uygulamalarin caligma siireglerinde
ortalama 150 ms’lik siire 6l¢ilimleri ger¢ceklesmistir.
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Sekil 7. Carpim performanslari

3.2. Paralel-seri matris devrik alma islemleri

TBA algoritmasindaki devrik alma islemleri CUDA C ile paralel programlanarak seri ¢alisan
program uygulamasi ile performans olgiimleri karsilastirilmistir. Uygulama boyunca devrik alma
islemi hem GPU ortaminda hem de CPU ortaminda gerceklestirilmistir. GPU ortaminda paralel
olarak programlanan transpoze fonksiyonunda, uygulama esnasinda gegen siireler ile CPU
ortaminda seri olarak programlanan transpoze fonksiyonunda, uygulama esnasinda gecen siireler
kayit edilmistir. CPU ortaminda uygulanan transpoze fonksiyonunun uygulama asamasinda
ortalama 60 ms’lik zaman alirken, GPU ortaminda paralel olarak programlanan fonksiyonlar
uygulama asamasinda ortalama 20 ms’lik zaman almaktadir. Bu durumda GPU, CPU’nun 3 kati
oraninda bir performans artis1 saglamaktadir. 7680x32 boyutunda matris devrik alma isleminin seri

ve paralel olarak yapilmasi asagidaki grafik Sekil 8. ile gosterilmistir. 515
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Sekil 8. Matris devrik alma performanslari

3.3. Paralel-seri ortalama islemleri

TBA algoritmasinin adimlarindan olan ortalama goriintii alma islemi GPU ve CPU ortaminda
programlanmistir. GPU ortaminda paralel olarak programlanan ortalama fonksiyonu i¢in ortalama
cekirdegi yazilmistir. CPU ortaminda seri olarak programlanan ortalama cekirdegi icin uygulama
boyunca gecen siireler kaydedilmistir. Test asamasinda her bir test resmi i¢cin uygulama hem seri
hem de paralel olarak uygulanmistir. Ayni resim i¢in seri ortalama fonksiyonu ve paralel ortalama
fonksiyonu uygulama asamasinda gegirilen siireler kaydedilmistir. Boylece ortalama performans
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degerleri ortaya cikmaktadir. Paralel ortalama uygulamasinda, ortalama olarak 7-8 ms’lik siire
gecerken, seri ortalama uygulamasinda ortalama 30-35 ms’lik siireler gegmektedir. Dolayisiyla
ortalama alma isleminde 4 kat1 oraninda performans artis1 saglanmistir. 7680x32 boyutunda matris

ortalama isleminin seri ve paralel olarak islenmesine ait performans grafigi Sekil 9. ile
gosterilmektedir.
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Sekil 9. Ortalama alma fonksiyonu performans grafigi
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3.4. Tahminleme performansi

Test asamasinda 8 kisi igin 32 adet resim kullanilmustir her bir kisi i¢in 10 kez olmak tizere paralel
ve seri olarak yiiz tanimlama sistemi uygulanmistir. Toplam 160 kez test islemi uygulanmistir. Her
test edilen resim igin seri ve paralel uygulama adimlar i¢in gegen siireler kayit edilmistir. Sistem
boyunca toplam gecen zaman baz alinmaktadir. Paralel ve seri test islemleri i¢in gecen siire
Ol¢ciimleri kiyaslandiginda, seri test islemi i¢in ortalama 110000 ms’lik siire gegmekte iken paralel
test islemi i¢in ortalama 4000 ms’lik siire gegmektedir. Boylelikle GPU ile yapilan paralellestirme
ile tahminleme sisteminde ortalama 3 kat oraninda performans artigi saglanmistir. Paralel-seri
uygulamalara ait performans degerlerini gosteren grafik Sekil 10 ile gosterilmektedir.
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Sekil 10. Sistem paralel-seri tanima performans grafigi
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3.5. Tahminleme basarim durumu

Tahminleme Siirecinin Basarim Durumunu tespit etmek amaciyla 160 test i¢in tiim uygulamalar
gozlemlenerek basarim durumu olarak dogru tahminleme oranlar1 tespit edilmistir. Dogru
tahminlemede yardimci fonksiyon olarak esik degeri hesaplanmigtir. Sisteme tanimlanmamuis kisiler
sistemde tanimlanmaya c¢alisildiginda aradaki oklid uzaklik degerleri genellikle 0.65 ve iizerinde
cikmistir. Bu yiizden esik degeri olarak 0.7 alinmistir. Yani 6klid uzaklik hesabinda, 0.7 nin
altindaki mesafe degerleri dogru resim—dogru tahmin olarak kabul edilmistir. Bunun igin de tahmini
sonu¢ olarak bulunan resim ile gercek test resminin 6klid uzakligi ayrica hesaplanarak dogru
tahminleme oranlar1 hesaplanmugtir.

Resmin egitim setindeki herhangi bir resim ile ayni resim olmasi durumu ‘1°, egitim setinde
olmayan bir resim olmasi durumu‘0’ alinmas1 durumunda, basarim durumu ‘1°-°0’ arasinda degisen
bir deger olacaktir. Benzerlikten farkli olmayi ¢ikarirsak yani aradaki uzaklik mesafesi ¢ikarilirsa ne
kadar benzedigi bulunur. Dolayisiyla:

Benzerlik=resmin kendisi-farkli olmas1 (Oklid uzaklig1) esitligi ile tanima &lgiitii
belirlenmistir. Resimlerdeki poz, 151k gibi dis etkenler goz Oniine alindiginda test sonuglarinin %75-
%095 oraninda dogru tahminleme sagladig1 gozlemlenmistir. Tahminleme basarim degerleri grafigi
Sekil 11 ile gosterilmektedir.
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Sekil 11. Tahminleme basar1 grafigi

4. Sonug ve Oneriler

Bu c¢alismada Nvidia CUDA paralellestirme platformu ve goriintii isleme iizerine calisilmistir.
Goriintli isleme olarak yiliz tanima algoritmalar1 anlatilmig ve bunlardan istatistiksel bir ¢ikarim
yontemi olan TBA-6zyiizler algoritmasinin CUDA teknolojisi ile paralel islenmesi saglanmaktadir.
Paralel igleme igin algoritma yeniden programlanmis olup, hem CPU iizerinde hem de GPU
iizerinde calisan metodlar1 gelistirilmistir. Literatiir ¢alismalarinda %80 dogru tanima, %20 hatali
tanima sonuglar1 goriilmistir[2, 6-8, 10, 11]. Resim verisi olarak genellikle ORL veya FERET
resim veri tabanlarindan faydalanildigi goriilmiistiir, bu calismada kendi veri tabanimizin
olusturulmus olmas1 caligmaya 6zgiinliik ve farkli bir boyut kazandirmistir. Ayrica tek boyutlu
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diziler {lizerinde calisilmasi ¢aligmay1 zenginlestirmistir. Literatiirdeki benzer caligmalarda, yakin
cekirdek igeren islemcilerde basarim oranlari bu c¢alismadaki basarim oranlarina ¢ok yakin
¢ikmasmin yaninda kepler gibi mimarilerdeki islemcilerde basarim oranlart %400-%500 fark
etmektedir. Dolayistyla donanimsal yeterlilikler performans i¢in énemli bir etkendir. Sonug olarak
performans analizleri yapilarak; tanimlamada o6nemli performans artist saglanmistir. Yaklasik
olarak 3 kati1 oraninda bir iyilestirme—hizlandirma saglanmig, ancak donanimsal yetersizliklerin,
iyilestirmenin Oniinde bir engel olmaktadir. Donanimin elverdigi kadariyla iyilestirme yapmak
mimkiin olmustur. Yiiz tanima basaris1 %75-95 arasinda degismistir. Yakalanan test resminin
cekildigi ortamin aydinligi, verilen pozun yonili, durumu vb. etkenin tanimay: etkiledigi
gorilmistir.

Literatiirde yapilan calismalarda genellikle hazir kiitiiphaneler ve fonksiyonlar araciligiyla
yapilan uygulamalar ile karsilasilmistir. OpenCV, OpenGL, OpenCL gibi CUDA destegi sunan
kiitiphaneler iceren hazir bilgisayarli gorii uygulamalarindan faydalanildigi goriilmistiir. Bu
calismada tek boyutlu diziler lizerinde CUDA C diliyle ¢ekirdekler yazilmistir. Bu yoniiyle paralel
programlamaya katki sunulmasi amag¢lanmigtir. Ayrica Tiirkiye’de yapilmis calismalara
bakildiginda CUDA konusunu igeren tez c¢aligmalarinin sayica azligi géz oniline alindiginda bu
calismamizin literatiire katki sunacagi ve CUDA ile paralel programlama alaninda ¢alisma yapacak
olan arastirmacilara 6nemli katkilar sunacagi diistiniilmektedir.

[*] Sorumlu yazarin, “CUDA Tabanli Goriintii Isleme ve Bir Paralel Yiiz Tanima
Uygulamas1” isimli yiiksek lisans tezinden tiretilmis yayindir.

Yazarlarin Katkisi
Yazarlar makaleye esit oranda katki saglamistir. 518
Cikar Catismas1 Beyam

Yazarlar arasinda herhangi bir ¢ikar ¢atismasi bulunmamaktadir.
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