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Subat 2022, 129 sayfa

Bu tezde, geleneksel sinyal isleme yontemlerine kiyasla gelismis sinyal isleme algoritma-
larinin artan hesaplama yiikiinii azaltmay1 amaclayan gii¢ verimli, gercek zamanli, paralel
uygulamalar tasarlanmistir. Sensor sinyal isleme mimarisinde yer alan sayisal alt ¢evrimi,
makine 6grenmesi tabanli hedef tespiti ve sikistirllmis algilama tabanli gelis agis1 kestirimi
hesaplamalari i¢in darbogaz islem noktalari, bellek gereksinimleri ve hesaplama karmasik-
liklar1 analiz edilmektedir. Paralel hesaplama adimlari, kapsamli analizlerin bir sonucu ola-
rak tasarlanmigtir. Heterojen paralel hesaplama ile gelismis sinyal isleme uygulamalari i¢in
performans iyilestirmeleri saglanmistir. Makine dgrenmesi tabanli hedef tespitinde, katman
optimizasyonlari ile hesaplama karmagikli81 yaklasik 8.5x azaltilmig ve GPU hesaplama, bu
uygulama i¢in CPU paralel siiriimiine kiyasla 7x hizlanma saglamistir. Sayisal alt ¢cevrimi
uygulamasinda, son derece diisiik gii¢ tiiketimi olan 6.5 Watt ile gercek zamanli alt ¢evrim
gerceklestirilmigtir. Sikistirilmis algilama tabanli gelis acis1 kestirimi i¢in, gercek zamanl
hesaplama gereksinimlerini karsilamak adina CPU ve GPU tabanli iyilestirmeler yapilmistir.
Paralel hesaplamalar ile ger¢cek zamanli uygulamalar 15 Watt gii¢ tiiketimi ile entegre edil-

mistir. Boylece diisiik giic tiikketimi gereksinimleri olan mobil sensor mimarileri i¢in verimli



bir ¢6ziim sunulmugtur. Hipotezlere ve performans testlerinin sonuclarina gore, bu tez ¢alis-
masi, uzun batarya 6mriine ihtiya¢ duyan ug¢ hesaplama birimlerinin ger¢ek zamanl sensor

sinyal isleme gereksinimlerini karsilamaya katkida bulunan bir tasarim konsepti sunmustur.

Anahtar Kelimeler: paralel hesaplama, enerji verimliligi, makine 6grenmesi, sikistirilmig

algilama, sensor sinyal isleme, CPU, GPGPU.
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ABSTRACT

EFFICIENT HETEROGENEOUS PARALLEL COMPUTING FOR
ADVANCED SIGNAL PROCESSING

Alparslan FISNE

Doctor of Philosophy, Department of Computer Engineering
Supervisor: Asst. Prof. Dr. Adnan OZSOY
February 2022, 129 pages

In this thesis, power-efficient, real-time, parallel applications are designed which aims to
reduce increased computational overhead of advanced signal processing algorithms compa-
red to conventional signal processing methods. The bottleneck processing points, memory
requirements and computational complexity are analyzed for computations of digital down
conversion, machine learning-based target detection and compressed sensing-based direction
of arrival estimation in the sensor signal processing architecture. The parallel computation
steps are designed as a result of comprehensive analysis. Performance improvements have
been achieved for advanced signal processing applications with heterogeneous parallel com-
puting. In machine learning-based target detection, the computational complexity has been
reduced by approximately 8.5x with the layer optimizations, and GPU computing provided
7x acceleration compared to CPU parallel version for this application. In the digital down
conversion application, real-time down conversion was implemented with 6.5 Watts, leading
to extremely low power consumption. For the compressed sensing-based direction of arrival
estimation, CPU and GPU-based improvements have been performed to succeed real-time
computation requirements. With parallel computations, real-time applications were integra-
ted with 15 Watts power consumption. Thus, an efficient solution has been presented for
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mobile sensor architectures with low power consumption requirements. According to the hy-
potheses and the results of the performance tests, this thesis has presented a design concept
that contributes to meet the real-time sensor signal processing requirements of edge compu-

ting units that need long battery life.

Keywords: parallel computing, energy efficiency, machine learning, compressed sensing,

sensor signal processing, CPU, GPGPU.
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1. GIRIS

Bu boliimde tez calismasinin gelismis sinyal isleme uygulamalarindaki hangi problem ve

problemlere ¢oziimler sundugu, katkilar1 ve organizasyonu anlatilmistir.

1.1. Motivasyon

Algilayicr (sensor) sistemleri calistiklart ortamdan aldiklar veriyi sayisallagtirdiktan sonra
sinyal isleme bloklarina sokarak veri iizerinden anlamli bir 6zellik ve sonug ¢ikarmaya ca-
lisirlar. Optik tabanli ¢alisan bir kamera goriintii iiretip goriintiiye ait ¢ikarimlar yaparken,
akustik tabanli ¢alisan bir mikrofon veya sonar sistemi sesin gelis yoniinii ve ayristirma-
sin1 saglar. Radyo frekans (RF) sistemlerde yer alan alic1 antenler sayesinde elektromanyetik
sinyaller siiziiliip genis/dar bant sinyal analizi, hedef tespiti ve gelis agis1 kestirimi gibi sin-
yal isleme adimlar1 gerceklestirilir. Bu tez calismasinda RF tabanli radar-elektronik harp
sistemlerinde yer alabilecek sensor mimarisinde gerceklesen sinyal igleme adimlar1 incelen-
mektedir.

Tez calismasinda geleneksel sinyal isleme bloklar1 yerine daha yiiksek algoritma dogru-
luk basarimi sunan sikistirtlmis algilama, makine 68renmesi gibi gelismis sinyal isleme
yontemleri kullanilarak gercek zamanli ¢alisabilecek sensor uygulamalarinin tasarlanmasi
amaclanmaktadir. Geligsmis sinyal isleme yontemleri ile dogruluk basarimi artmasina ragmen
hesaplama yiikii de artmaktadir. Ozellikle otonom sistemlerde kullanilan sensor birimlerinde
istenen gii¢ ve maliyet etkin hesaplama mimarisi yaklagimi yiiksek hesaplama giicii ihtiyaci
nedeniyle olumsuz etkilenmektedir. Bu problemin iistesinden gelebilmek icin gelismis sinyal
isleme uygulamalarina yonelik paralel programlamaya uygun mobil sistemler i¢in Onerilen
GPGPU (general purpose graphics processing unit) tabanl paralel hesaplama ve optimizas-
yon yontemleri ¢alisilmaktadir.

Performans ihtiyacini karsilayabilmek amaciyla gelismis sinyal yontemleri i¢in yapilan he-
saplama bagarim artiglar1 ve optimizasyonlar tez ¢alismasinda anlatilmaktadir. Bu kapsamda

3 temel baglik altinda incelemeler sunulacaktir:



* Evrisim filtreleme tabanli yontem yerine tez caligmasinda Onerilen kisa zamanlh Fo-

urier doniisiimii (STFT) tabanl dar bant alt cevrimi (DDC) uygulamalari,

» Istatiksel sabit yanlis alarm oranini temel alan hareketli hedef tespiti yerine kullanilan

makine 6grenmesi tabanli hareketli hedef tespiti,

» Kovaryans matris girdi hesabina dayanan gelis acis1 kestirimi (DoA) algoritmasi yerine

kullanilan sikistirilmig algilama (CS) tabanli DoA algoritmasi incelenmektedir.

Gergek zamanli sensOr calisma kriteri icerisinde bu uygulamalarin ¢alismas1 hedeflenmek-
tedir. GPGPU’larin verimli kullanilabilmesi i¢in her bir algoritmanin hesaplanmasi paralel
hesaplamaya uygun hale getirilmektedir. Ger¢ek zamanli ¢aligsabilen mobil GPGPU’larin yer
aldig1 gii¢ etkin sensor sistemlerine bu uygulamalarin kazandirimi tez calismasinin ana mo-

tivasyonunu olusturmaktadir.

1.2. Ana Katkilar

Tezin odak noktasi, gelismis sinyal isleme uygulamalarinin artan hesaplama yiikiinii azal-
tabilmek icin diisiik gii¢ tiiketen mobil GPGPU’lar ile paralel hesaplama yapilarak gergek
zamanl senaryolarda uygulamalarin calismas1 olmustur. Hesaplama karmagiklig1 artan bir
algoritma akis1 giiglii hesaplayict mimarilerine sahip ¢ok cekirdekli CPU ve GPU mimarileri
ile gergek zamanl yapilabilmektedir. Fakat bu mimarilerin mobil kullanima elverisli sensor
sistemlerinde kullanilmasi sensoriin yer aldig1 platformun daha cok gii¢ tiikketmesine, agirli-
ginin artmasina ve maliyet artigina neden olur.

GPGPU’lara uygun paralel hesaplama sayesinde hem diisiik gii¢ tiikketen hem de gercek
zamanl ¢aligabilen uygulamalarn tasarlayarak literatiire katkilar bu tez ¢alismasi ile sunul-
maktadir. Calismada her bir geligsmis sinyal isleme uygulamasi i¢in literatiire sunulan katkilar

maddeler halinde belirtilmektedir:

* FPGA (Field Programmable Gate Array)-DSP (Digital Signal Processor) mimarile-
rinde kullanilan evrisim filtreleme tabanli DDC yerine FFT tabanl filtre bankalar ile
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gomiilii mobil GPGPU’lara uygun carpim tabanli gercek zamanli calisan ve paralel

hesaplama ile iyilestirilmis 6.5 Watt gii¢ tiikketen DDC uygulamasinin tasarimu,

* Yiiksek giiriiltii altinda geleneksel gelis acis1 kestirimi yontemlerine gore giivenilir ag1
kestirimi sunan CS-DoA iglemini paralel hesaplamaya uygun hale getiren bir yontem

ile gercek zamanli uygulama i¢cin CPU-GPU hesaplama ve bellek optimizasyonlari,

* Makine 6grenmesi tabanli hedef tespiti isleminde GPU hesaplama optimizasyonlari,
sinir ag1 katman hesaplama optimizasyonu ve literatiirdeki diisiik gii¢ tiikketimli ilk

CNN (convolutional neural network) tabanli radar hedef tespit uygulamasi,

* 15 Watt gibi diisiik giic tiiketimi ile ger¢cek zamanl algoritma hesaplamalar1 yapilarak

sensOr sistemlerinin pratik kabiliyetlerinin arttirilmasidir.

Bu tez calismasi ile birlikte hesaplama karmagsiklig1 yiiksek makine 6grenmesi tabanli hedef
tespiti ve sikistirismig algilama tabanl gelis agis1 kestirimi uygulamalari, 15 Watt gibi diisiik
gii¢ tiiketen bir mimaride ger¢ek zamanli calisabildigi gosterilmektedir. Ayrica, tez calismasi
sayesinde ¢cok kanalli sayisal alt cevrimi iglemleri yiiksek hesaplama giicii igeren FPGA-DSP
mimarilerine gerek kalmadan gii¢ verimli paralel hesaplama ve paralel programlamaya uy-
gun hale getiren yaklagim ile yapilmaktadir. Makine 6grenmesi tabanli radar hedef tespitinde
CNN modelinde katman optimizasyonlar1 gerceklestirilerek hesaplama yiikii azaltilmig olup

uygulama CPU ve GPU birimleri ile ger¢ek zamanli hesaplanabilir hale getirilmektedir.

1.3. Beklenen Kazanimlar

Tezin sundugu sonugclar ile birlikte 6zellikle diisiik gii¢ tiiketimi ile ¢calismas1 gereken sen-
sOr sistemleri veya uc¢ (edge) hesaplama birimlerinin gelismis sinyal isleme uygulamalarini
kullanimiyla kabiliyetleri artacaktir. Her iic uygulamada da yer alan matris-vektor islemleri,
lineer cebir problemleri, evrisim islemleri ve doniisiim yontemleri sadece radar-elektronik
harp senaryolarinda degil 5G, nesnelerin interneti, bulut/u¢ hesaplama ve insansiz hava/kara-

/deniz sistemlerinde sensor sinyal isleme bloklari igerisinde yer alabilmektedir. Bu kapsamda
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elde edilen hesaplama basarim artigi, edinilen tecriibeler ve optimizasyon prosediirlerinin
diisiik giic tiiketimi iceren ¢esitli alanlara aktarilmasi 6nemli bir kazanim olacaktir. Tez ca-
lismasinin biligsel radar ve elektronik harp teknolojilerinin yani sira akustik algilayicilardaki

coziimlere de ilham kaynag olabilecegi diisiiniilmektedir.

1.4. Organizasyon

Tez calismasinda yer alan kisaltmalarin aciklamalar1t KISALTMALAR listesinde verilmek-

tedir. Calismanin organizasyonu maddeler halinde asagidaki sirasiyla verilmektedir:

» Ikinci boliim, incelenen gelismis sinyal isleme uygulamalar1 ve geleneksel yontemler

hakkindaki detayli ve karsilagtirmali teorik bilgileri icermektedir.

+ Uciincii boliimde, gelismis sinyal isleme uygulamalarinin hesaplanmasina yonelik aka-

demik calismalarin detaylar1 ve literatiirdeki ilgili calismalar anlatilmaktadir.

* Doérdiincii boliimde, sayisal alt ¢evrimi icin darbogaz analizi, onerilen gii¢c verimli pa-

ralel hesaplama, heterojen mimari tasarimi ve test sonuglari sunulmaktadir.

* Besinci boliimde, makine 68renmesi tabanli hedef tespiti icin darbogaz analizi, Oneri-
len gii¢c verimli paralel hesaplama, heterojen mimari tasarimi ve test sonuglart sunul-

maktadir.

* Altinc1 boliimde, sikistirilmis algilama tabanli gelis acis1 kestirimi i¢in darbogaz ana-

lizi, CPU ve GPU paralel hesaplama ve test sonuclar1 sunulmaktadir.

* Yedinci boliimde, gercek zamanli entegrasyon akisi, test sonuglart hakkindaki deger-

lendirmeler ve analizler anlatilmaktadir.

* Son boliimde, tez caligmasinin sundugu pratik kazanim ¢iktilari, karsilasilan zorluklar

ve gelecekteki yapilabilecek ¢alismalar sunulmaktadir.



2. GELISMIS SINYAL ISLEME UYGULAMALARI

Algilayic1 mimarileri igeren sistemlerde ortamdan algilanan isaretler sayisallastirilip veri
haline getirildikten sonra cesitli isleme adimlarina sokulur. Bu algilayict mimarileri elekt-
romanyetik (RF), optik ve akustik sinyalleri algilayacak sekilde cesitlenebilmektedir. RF
tabanl bir algilayici sisteminde yer alan anten mimarisi sayesinde elektromanyetik sinyaller
algilandiktan sonra analog sayisal ¢eviriciler sayesinde drneklenerek veri isleme bloklarina
sokulmaktadir. Benzer sekilde kameralar optik sinyalleri, mikrofon ve sonar mimarileri ise
akustik sinyalleri 6rnekledikten sonra veri iglemeye sokmaktadir. Tez ¢calismasinda bir RF ta-
banli mimaride yer alabilecek gelismis sinyal isleme bloklar1 incelenmekte olup Sekil 2.1°de
goriildiigii tizere geleneksel yontemlerin yerine bu calismada teklif edilen gelismis sinyal is-

leme bloklar1 calisilmaktadir.

Geleneksel Sinyal isleme Yontemleri Gelismis Sinyal isleme Uygulamalan

v v

Genis Bant Veri

I Evrigim Tabanli Sayisal Alt Cevrimi + dbad N STFT ile Sayisal Alt Cevrimi

DarBant Veri l
Makine Ogrenmesi tabanli

istatiksel Hedef Tespit Yontemi fol= = |4 Hedef Tespiti

Tespitler l l

Kovaryans Matris tabanh e = ’ Sikistirilmig Algilama tabanh
Gelis Acisi Kestirimi Gelis Acisi Kestirimi
Agilar

Sekil 2.1: Geleneksel Sinyal isleme Bloklarina karsilik Gelismis Sinyal Isleme Uygulamalari

Sekil 2.1°deki akis dogrultusunda oldugu gibi ii¢ sinyal igsleme blogu birbirini takip eden asa-
malarda sensor mimarisinde calismaktadir. Radar veya elektronik harp sensér mimarisinde

bu ii¢ islem ornek bir akis dogrultusunda sirasiyla islenmektedir:



* Genis bant sayisal veri lizerinde ilgilenilen frekans bolgesi i¢in sayisal alt ¢cevrimi is-

lemi gergeklestirilerek 6rnekleme hizi indirgenmis veri elde edilir.

» Sayisal alt ¢cevrimi ¢iktis1 dar bant verisi i¢in zaman ve frekans ekseninde olusturulan

matris tizerinde tespit yapilarak hareketli nesnelerin algilamasi gerceklestirilir.

 Tespit edilen her bir hareketli nesne icin gelis agis1 kestirimi (yon bulma) iglemleri

yapilarak nesnenin takibi ve analizleri i¢in a¢1 bilgisi bulunur.

Tez caligmasinda istatiksel yaklagimli hedef tespit yonteminin yerine makine 6grenmesi ta-
banli hedef tespiti yontemi incelenmektedir. Ayrica kovaryans matris hesabina dayanan faz
tabanli ve taramali gelis acis1 kestirimi yerine sikistirilmig algilama tabanli gelis agis1 kes-
tirimi (CS-DoA) yontemi incelenmektedir. Bu iki temel islem blogunun iistiinde yer alan
ve genis bant sinyali dar bant sinyale ¢eviren sayisal alt ¢cevrimi (DDC) islemi de tez ¢alis-
masinda incelenen bir uygulamadir. Filtreleme tabanli DDC yerine paralel programlamaya
uygun Kisa Zamanli Fourier Doniisiimii (Short Time Fourier Transform, STFT) ile DDC

isleminin kullanim1 anlatilmaktadir.

2.1. Sayisal Alt Cevrimi

Sayisal Alt Cevrimi igslemi (DDC) sinyal igleme alaninda filtreleme amaciyla kullanilir. Ge-
nis bant (GB) bir sinyal detayl1 analiz, tespit, gelis agis1 kestirimi islemleri i¢in dar bant bir
sinyale doniistiiriilmektedir. DDC islemi bu doniisiimii saglayarak dar bant (DB) I1Q (Inphase-
Quadrature) verinin elde edilmesini saglar. DDC islemi, genis bant spektrumda tespit edilen
ya da istenen bir merkez frekansa ait isareti belirli bir bant genigliginde filtrelemektedir. Se-
kil 2.2’de DDC islemini gorsel olarak anlatan bir sinyal grafigi yer almaktadir. 1200 MHz
bant genigliginde olan genis bant sinyali 100 MHz bant genisligine sahip olacak bir dar bant
sinyale doniistiirmek icin DDC iglemi yapilir.

DDC islemi sonucunda dar bant sinyal verisi iizerinde radar ve elektronik harp uygulamalar

gerceklestirilir. DDC iglemi elektronik harp uygulamalarinda sinyal teshisi, siniflandirma ve



karar islemlerinin yapilmast icin gerekli dar bant sinyalin olusmasim saglar. Ozellikle ya-
zilim taniml telsiz (SDR) uygulamalarinda ¢ok kanalli gercek zamanli DDC yapilabilmesi
kaliteli bir haberlesme uygulamasinin gerceklesmesine katki saglar. Radar almacindan ana-
log olarak elde edilen sinyalin tastyici frekansi ara frekans (IF) degerine kaydirilir. IF frekans
etrafinda yapilan 6rnekleme ve DDC iglem adimlar1 sonucu taban-bantta varsayilan bant ge-
nisliine sahip sayisal IQ verisi olusturulur. Filtrelenmigs bu taban-bant sayisal sinyal iizerinde
sinyal igsleme bloklar1 gergeklestirilir. Tez ¢alismasinda belirtilen hedef tespiti ve gelis agis1

kestirimi islemleri filtrelenen bu verinin iglem akisinda gergeklestirilir.

-201

-301

Genis Bant Sinyal : 1200 MHz Bant Genisligi

Normalize Genlik, dB

| Dar Bant Sinyal : 100 MHz Bant Genisligi | |

1 1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Frekans, MHz

Sekil 2.2: Genis Bant - Dar Bant Filtreleme i¢in Spektrum Gosterimi

DDC isleminin ger¢ek zamanli ve yiiksek bagarimli yapilmasi sensor sinyal iglemenin gercek
zamanh calisma prensibine olumlu etki etmektedir. Son yillarda biligsel radar ve elektronik
harp uygulamalarinda sayisal sinyal isleme bloklarinin yiiksek basarimli ve ¢ok girdi-cok
cikt1 kanalli bir yapida islenmesi beklenmektedir. Tez ¢alismasinin giiniimiizde revagta olan
u¢ hesaplama mimarilerinde etkin algoritma hesaplamasi tasarimlarina on fikir sunmasi 6n-
goriilmektedir. Geleneksel yontemlere karsin FFT tabanli bir DDC yontemi ile GPGPU’larda
paralel hesaplama i¢in daha uygun bir algoritma tasarlayarak 6zellikle ¢ok kanalli dar bant
sinyal iglemeye avantaj kazandirmak tez calismasinda amaglanmistir. Bu boliimde geleneksel
algoritma ile FFT tabanli DDC igleminin ayrintilar1 ve karsilastirmalart aktarilir.
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2.1.1. Filtreleme tabanlh DDC

DDC isleminde literatiirde sikc¢a karsilagilan yontem, kombine entegre taranmug (CIC) filtre
kullanimu ile alt 6rnekleme (downsampling) islemleri yapilarak karmasik dar bant sinyal elde
edilmesidir. CIC filtre kullanimi icin FPGA mimarisinde 6zellesmis kiitiiphaneler ve sayisal
devreler vardir. CIC filtre sayisal devreler i¢in bir blok akis semasi icerdiginden, FPGA gibi
cok sayida kosut ¢ekirdeklerin oldugu bir mimari icin daha uygun olmaktadir. Ayrica CIC
filtre kullanimin GPU iizerinde uygulamasi yapilarak GPU tabanli genis bant SDR uygula-
masi i¢in kullanim 6rnekleri verilen calismalar mevcuttur [3, 4]. Fakat bu calismalarda CIC
filtre isleminin GPU birimleri i¢in verimli olmadigindan bahsedilmektedir. Filtreleme islemi
grafik iglemci mimarilerinde yapilirken veri bagimlili1 igeren bir islem oldugu i¢in paralel
hesaplama yapilmas1 zorlagmaktadir. Ardisik diizen bir islemci yapisinda ancak filtreleme
islemi avantajli hale gelmektedir. Bu islemci mimarileri genellikle ¢cok sayida DSP islemci
kaynag1 iceren FPGA-DSP yapilari ile miimkiin olmaktadir.

Filtre uzunlugu arttik¢a kaynak kullanim sayis1 artmakta bu durumda cok kanalli bir sen-
sOr mimarisinde darbogazlar ile karsilasilmaktadir. Ayrica ¢cogu DDC uygulamasinda CIC
filtre isleminden sonra filtreleme sirasinda olusabilecek giiriiltii bilesenleri elemek icin algak

gecirgen filtre (low pass filter, LPF) islemi uygulanir.

2.1.2. STFT tabanh DDC

Filtreleme isleminde veri bagimliginin bulunmasi, filtreleme modiillerin dogrusal evrisim
(konvoliisyon) bloklari ile yapilmas1 ve CIC gibi filtreleme islemlerinin FPGA-DSP mimari-
lerine uygun olmasi, DDC igleminin CPU ve GPU paralel hesaplama basarimlarini kisitlayan
bir duruma neden olmaktadir. DDC islemi i¢in en biiyiik hesaplama darbogazi genis banttan
dar bant sinyale ¢cevrim sirasinda yapilan filtreleme iglemidir. Bu islem i¢in kullanilan dogru-
sal evrisim yontemi O(n?) hesaplama karmagiklik degeri ile ¢aligir [5]. CIC ile alt filtreleme
islemlerinde daha kiiciik filtre uzunlugu ile bu hesaplama karmasiklig1 diisiiriilmeye ¢alisil-

maktadir. Veri uzunlugu veya filtre uzunlugu arttikca hesaplama ihtiyaci da artmaktadir.



Yiiksek bant genisliine sahip radar, elektronik harp ve optik sensorlerde birim zamandaki
ornek sayist oldukga fazla olmaktadir. Ornegin, 100 MHz bant genisliine sahip bir genis
bant sinyal Nyquist Teoremi’ne gore 200 MHz 6rnekleme hizina sahip olmaktadir [6]. 16 bit
ornekleme yapan bir sistemde saniyede 6.4 Gbit uzunlugunda IQ veri 6rneklenmektedir. 5G
ve Otesi haberlesme, biligsel radar gibi sistemlerde daha yiiksek bant genislikleri olabilecegi
dikkate alindiginda 6rnek miktar1 daha fazla olabilmektedir. Filtreleme yonteminde daha dii-
siik hesaplama karmasikligina sahip algoritma yapilar secilerek daha hizli ¢caligsabilen DDC
uygulamasinin tasarimi gerceklesecektir. Filtreleme islemi zaman uzayi yerine frekans uza-
yinda yapilirsa dogrusal evrisim iglemi vektor ¢carpim islemine doniisiir.

Carpim isleminin gerceklesmesi i¢in Oncelikle zaman uzayindan frekans uzayina doniisiim
yapilmasi gerekir. Bu doniisiimii Hizli Fourier Doniisiimii (FFT) sayesinde yapmak miim-
kiindiir [7]. FFT tabanli DDC iglemi i¢in teorik alt yap1 incelenmeden Once filtreleme tabanh
bir yaklasimda Esitlik 1’de goriildiigii tizere bir evrisim islemi yapilmaktadir. Girdi vekto-
riinlin (z) uzunlugu N, filtre vektoriiniin (h) uzunlugu M olan bir evrisim isleminde cikti
vektoriiniin (y) uzunlugu N + M — 1 olur. Esitlik 1°de goriilen indisler n ve m sirastyla girdi
ve filtre vektorlerinin indislerini temsil etmektedir. Fakat evrisim igsleminde filtre gecikmesi
oldugu i¢in ¢ikt1 vektorii iizerinde baslangic kismindan M /2 ve bitis kismindan M /2 — 1

kadar veri atilir. Boylece, ¢ikti uzunlugu girdi uzunlugu ile ayni hale getirilir.

~

M
Yn = Tp * P s y{n] = Z x[m]h[n - m]
m=0 (D

n=0:N—1,m=0:M-—1.

DDC isleminde filtre katsayilarinin filtre tasarimi sonrasi sabit tutulacagi varsayilir. Boylece
isleme baglamadan Once filtre katsayilari icin bir kez FFT islemi yapilarak FFT tabanli DDC
isleminde bir optimizasyon yapilir. FFT uzunlugu ile aym1 uzunlukta olmas1 ic¢in aradaki
uzunluk farki kadar filtre katsayilarinin sonuna sifir degeri eklenir. DDC isleminin girdi ve-

risi zamanla degisecegi icin algoritmaya giren her girdi blogunun FFT islemi gerceklestirilir.



Esitlik 2°de DDC sirasindaki filtreleme igleminin FFT doniisiimii ile yapilmasinin matema-

tiksel gosterimi sunulmaktadir. Esitlik 2°te FFT uzunlugu N alinmistir.

X[k] = FFT {z[n]}, H[k] = FFT {h[n]},
Y[k = X[k] - H[K], 2)
yln] = IFFT{Y[k]}.

Esitlik 2°de goriildiigii tizere frekans uzayinda ¢arpim isleminden sonra zaman uzayina tek-
rar gecmek i¢in ters FFT (IFFT) islemi gerceklestirilir. Esitlik 2°de dogrusal evrisim islemi
yerine 1 adet FFT, 1 adet IFFT, vektor carpimi ve 1 adet 6nceden alinmisg FFT ile DDC filt-
releme islemi gerceklestirilir. Gergeklesen bu algoritma iyilestirmesi sayesinde hesaplama
karmagiklig1 asimptotik olarak O(nlogn)’e diiser [5]. Cizelge 2.1’de girdi uzunluguna gore

iki algoritmanin hesaplama karmagikliginin karsilagtirilmasi gosterilmektedir.

g‘;‘,}l gzzll::ll::gg;l’ n) Dogrusal, O(n?) | FFT tabanh, O(nlogn) | Hizlanma
4 16 8 2x

8 64 24 2.67x

16 256 64 4x

32 1024 160 6.4x

64 4096 384 10.67x
128 16384 896 18.29x
256 65536 2048 32x

512 262144 4608 56.89x
1024 1048576 10240 102.4x

Cizelge 2.1: Dogrusal ile FFT tabanli Evrisim Yonteminin Hesaplama Karsilastirmalari

Biiyiik uzunluktaki FFT islemleri hem CPU hem de GPU’da 6nbellek kapasitesi, yazmag
boyutlar1 ve maksimum gorev (thread) sayist gibi kisitli donanimsal kaynaklar nedeniyle
uzun bir iglem siiresinde bitmektedir. FFT iglemlerini daha kiiciik segmentlere bolerek ortii-
sen kaydet/at (overlap save/discard) FFT ile kisa siireli Fourier doniisiimii (STFT) yontemi
kullanilarak daha verimli bir hesaplama miimkiindiir. Bu tez ¢aligmasinda STFT ile biiyiik
uzunluktaki FFT islemi kiigiik segmentler ile yapilarak paralel hesaplamadaki basarim artti-

rilmaktadir. Sekil 2.3’te STFT ile ilgili bir gorsel anlatim sunulmaktadir.
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Sekil 2.3: Biiyiik Verinin Ortiisen Kaydet/At tabanli STFT ile Boliitlenmesi

Biiyiik uzunluktaki veri boliit (segment) parcalarina ayrildiktan sonra girdi uzunluguna gore
daha kiiciik FFT boyu ile islem gerceklestirilir. Her bir boliit uzunlugu alt filtreleme is-
lemi yapilarak boliitler arasi aktarim ortiisen kisimlarin kaydedilmesi ve fazlalik kisimlarin
atilmasi ile gergeklestirilir. Filtreleme iglemi sonrasinda alt 6rnekleme orani kadar veri in-
dirgenir. Boylece DDC islemi tamamlanir. STFT tabanli DDC islemi GPGPU’lara uygun
hale getirildigi icin paralel hesaplama ile basariminin daha fazla artmas1 ongoriilmektedir.
Cok kanalli DDC islemine ihtiya¢ duyan yiiksek bant genisligine sahip sensor sistemlerine

uyarlanabilecek bir hesaplama yontemi sunulmusgtur.

2.2. Makine Ogrenmesi tabanli Hedef Tespit Islemi

Derin 6grenme, makine 6grenmesi, Oriintii tanima ve yapay zeka ¢alismalar tarihsel gelisim-
leri ile birlikte nesne teshisi, tespiti ve siniflandirma problemlerine dnemli ¢6ziim alternatif-
leri sunmustur [8]. 21. yiizyilda islemci teknolojilerinin gelismesi ile birlikte kayda deger bir
teknolojik basarim gerceklesmistir. Derin 6grenme ve makine 6grenmesi ¢alismalart bilgi-
sayarli gorii, dogal dil isleme, robotik, ses tanima ve nesne tespiti problemlerinin ¢éziimiine

Oznitelik 6grenimi ve otomatik siniflandirma yaklasimlar ile uyarlamali ¢iktilar sunar [9].
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Tez caligmasinda, 6ncesinde geri yayiliml (back propagation) 6grenmesi yapilmis ve katsayi-
ofset seti hazirlanmig bir model ile ilgilenilmektedir [1]. Model, Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN)
tabanli bir model olup Sekil 2.4’te tipik CNN modeline ait sinir ag1 akislart yer alir [10].

r
rrr r

T e, \
Jn Y T "‘%

Evrisim

Max. Havuzlama Evr|§|m Max. Havuzlama
Siniflandirma

Sekil 2.4: Jenerik CNN Modeli

Tez ¢alismasinda, radar sensor sistemlerinde hareketli hedef tespiti i¢in kullanilan Sabit Yan-
lis Alarm Oran1 (SYAO) teknigindeki yapiya benzer bir CNN modeli kullanilmaktadir [11].
Calismada, 6znitelik 68renen CNN temelli hedef tespiti islemini esas alan bir hesaplama
problemi calisilmaktadir [12]. CNN temelli hedef tespiti islemini analiz edebilmek adina

oncesinde SYAO yontemi detaylica Boliim 2.2.1.°de anlatilmaktadir.

2.2.1. Istatiksel Hedef Tespit Yontemi

On islem bloklar1 tamamlanan bir RF sensor mimarisinde zaman ve frekans alaninda 6rnek-
lenen sinyal verileri i¢inde hedeflerin otomatik olarak tespit edilebilmesi i¢in bir girdi matrisi
olusturulur. Bu matris eger bir radar sistemindeki hedef bilgisini tespit ediyorsa eksenleri ta-
nim olarak farklilagir.

Zaman eksenindeki matris hiicreleri hedeflere ait mesafe (menzil) bilgilerini ifade ederken,
frekans eksenindeki hiicreler ise Doppler hiz1 degerlerini temsil eder. Menzil ve Doppler
bilgilerine ait sinyal siddetini iceren bu matrise Menzil Doppler/Darbe (MD) matrisi de de-
nilmektedir. Sekil 2.5’te MD matrisinin analog sinyalden sirasiyla nasil olustugunu gosteren

bir akis semas1 sunulmaktadir.
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Sekil 2.5: Menzil-Darbe Matrisi Olusumu

MD matrisinde hedef tespitinde geleneksel bir islem adim1 olan SYAO teknigi kullanilir.
SYAO teknigi ortamda sabit bir yanlis alarm olasili1 varsayimiyla tek boyutta ya da iki
boyutta tarama yaparak esik hesaplar [11]. Esik isleminde test hiicresinin komsu hiicre-
leri belirli bir koruma bandi koyularak hesaba katilir. Hiicre ortalamali SYAO (HO-SYAO),
hiicre ortalamas: kiigiik olan SYAO (KO-SYAO) ve hiicre ortalamas: biiyiik olan SYAO
(BO-SYAO) gibi ¢esitli alternatif yontem, ortam kosullarina gore tespit yontemi olarak se-
cilmektedir [11].

Tez ¢alismasinda HO-SYAO teknigi ile benzer tarama yapan CNN modeli kullanildigi i¢in
HO-SYAO esik yontemi dikkate alinir [1]. Sekil 2.6’da SYAO teknigindeki bir boyutta (1B)
olan hesaplama yaklasimi anlatilmaktadir. Bu yaklasim iki boyutta da kullanabilecegi gibi 6n
fikir sunmasi agisindan destekleyici bir gosterim sunmaktadir. SYAO teknigi ile hem menzil
hem de Doppler boyutunda iki boyutlu(2B) bir sekilde esik hesab1 yapilarak hedefin menzil
ve Doppler eksenlerdeki yayilimi bertaraf edilmis olur [11].

Hesaplanan esik degerleri sonucunda MD matrisi ile esik degerleri karsilastirilip esigi ge-
cen hiicreler hedef tespiti olarak kabul edilir. Her bir tespite ait menzil ve Doppler hiz1 ¢ikti
olarak raporlanir. Raporlanan bu degerler a¢1 kestiriminde kullanilacagi i¢in saklanir. SYAO
teknigindeki adaptif esik hesab1 sadece radar ve elektronik harp sistemlerinde degil istatiksel

hedef tespit yapilan tiim sensor sistemlerinde kullanilmaktadir [13].
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HO-SYAO : (A+B)/2

£ : MIN(A,B)

BO-SYAO : MAX(A,B)

Sekil 2.6: Menzil Boyutunda SYAO Teknigi ve Hesaplama Hiicre Bilgileri

2.2.2. Makine Ogrenmesi Uygulamasi

SYAO teknigindeki islemleri 6grenen ve egitilmis bir CNN modeli ile MD matrisi tizerinde
ileri yayilimli islem yapilarak hareketli hedef tespiti varlig1 bulunur [1]. CNN modeli ile yapi-
lan hareketli hedef tespiti islem akig1 Sekil 2.7°de ve CNN modelinin akis semas1 Sekil 2.8’de
gosterilmektedir. Her bir alt matrisin modelle etkilesimi sonrasi bir adet test hiicresi i¢in esik
karar1 verilir. Esik karar verildikten sonra hedef varlig: tespit edilir. Gergeklesen her bir 1s-

lem adimi alt matris iizerinde katmanlar halinde yapilarak maddeler halinde belirtilmektedir:

Min-Max Olcekleme Katmam :Alt matris boyutunda MD matrisinden bir parca segi-

lir. Bu katman sayesinde matris istenen veri araligina ayarlanir.

Cok Kanalli Evrisim Katmam : Olgeklenen 2B matris iizerinde evrisim islemi yapilir.

Evrisim igleminden sonra her bir kanal icin ofset degerleri ile diizeltme yapilir.

Grup Normalizasyon Katmani : Evrisim iglemi sonucunda elde edilen her bir ¢ikti

kanal matrisi i¢in skala degerleri ile normalizasyon yapilir.

Negatif Kirpma (ReLU) Katmam : Modeldeki negatif olan degerler kirpilir.
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+ Tam Baglant1 Islem Katmam : ReLU sonras1 kanal verileri vektore dizildikten sonra

matris-vektor carpimi gerceklesir.

+ Aktivasyon ve Siiflandirma Katmam : Tam Baglant1 Islem Katmani’nin ¢iktis1 igin

aktivasyon fonksiyonu calistirilir. Aktivasyon sonucu esikten gecirilerek tespit karari

verilir.
. \\
Menazil / Menzil-Darbe Matrisi
rr—r—rr l
_b*
L L L L l
Hayir
o CNN Modeli ile Tarama ve Tespit
I _l. 1N o
} S
8 1 Evet
Menzil ve Darbe Ekseninde ilerle
F—r—F — ]
Tespit islemi Bitti ‘r—

Sekil 2.7: Hareketli Hedef Tespiti igcin CNN Modeli ve Tarama Akig1 [1]

CNN modeli sayesinde 6zellikle giiriiltiiye karg1 diisiik sinyal siddeti durumlarinda SYAO
teknigine gore daha dogruluk basarimli hedef tespit yapilirken hesaplama ihtiyact arttig1 i¢in
gercek zamanli sensor uygulamasi i¢in zorluk olusmaktadir [1]. Cizelge 2.2°de hedef tespiti
icin kullanilan yontemlerin hesaplama gereksinimleri gorece karsilastirmali olarak belirtil-
mektedir. Cizelge 2.2°’de MD imge matrisi, 3000 adet menzil hiicresinden 16 adet de Doppler
hiicresine sahip bir boyutta varsayilmistir. SYAO teknigindeki referans hiicresi sayis1 menzil
ekseninde 20, Doppler ekseninde 2 iken koruma hiicre sayis1 menzil ekseninde 4, Doppler
ekseninde 2 olarak belirlenmistir. Hesaplama karmagikligi kavrami olarak ¢arpma-toplama
say1s1 (multiply-accumulate, MAC) kullamilmustir. Cizelge 2.2°de goriildiigii tizere CNN mo-
deli ile hedef tespiti yapilirken yaklagik 23x fazla hesaplama ihtiyaci vardir.
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Sekil 2.8: CNN Modeli Islem Katmanlari [1]

Tespit Yontemi HO-SYAO | KO-SYAO | BO-SYAO | ML-CNN
Gereken Islem Sayis1 (MAC) | 57.6210° | 58.1210° | 58.1x10° | 13.2210°
Gorece Hesaplama Artisi lx 1.009x 1.009x 22.719x

Cizelge 2.2: Hedef Tespit Yontemleri Hesaplama Karmagikligi Karsilagtirmalari [1]

2.3. Konveks Optimizasyon tabanh Gelis Acis1 Kestirimi Islemi

Gelis acis1 kestirimi i¢in kullanilan bir anten dizisinde ag¢1 noktalarini iceren 1zgara yapist
tasarlanmakta ve bu 1zgara sayesinde tespit noktalarin yogunluk olusturdugu ag¢i noktalar
alternatif kestirim yontemleri ile belirlenmektedir. Bu tez ¢calismasinda geleneksel kovaryans
matris hesabi ile gelis agis1 kestirimi yapan MUSIC [14] ve gelismis bir sinyal isleme uy-
gulamasi olan sikigtirilmis algilama tabanli konveks optimizasyon igeren LASSO [15] gelis

acis1 kestirimi islemleri incelenmektedir.



Konveks optimizasyon yaklasimi ile a¢1 kestirimi problemi bir eniyileme problemine doniis-
tiirilerek sonu¢ dogrulugunun basarimi arttirilmaktadir. Genel olarak optimizasyon yakla-
stmi belirli bir aralikta istenen esitlidi ya da iligkiyi saglayan degerleri bulmak i¢in yapilan
sistematik bir ¢ziimlemeyi icermektedir. Ornegin, istenen bir araligin igerisinde global mini-
mum ve maksimumlari bulmak i¢in bir optimizasyon problemi ¢oziilmektedir. Optimizasyon
cOziimleri finans, tahminleme, kaynak yonetimi ve niimerik analiz gibi bir¢ok alanda tercih
edilmektedir. Geleneksel yontemlere gore dogruluk basarimi artmasina ragmen iterasyonel
akis icin yakinsama durumuna kadar tekrarlanan islem adimlar1 nedeniyle hesaplama yiikii
artar.

Tez calismasinda, konveks optimizasyon ile yapilan gelis acis1 kestirimi ¢oziimiiniin sisteme
getirdigi yiiksek hesaplama yiikiine ragmen gercek zamanl caligtirabilmesi i¢in uygulanan
paralel hesaplama yaklagimlar1 incelenmektedir. Bu boliimde ise geleneksel yontem ile gelis-

mis yontemin agiklamalari verilmekte olup hesaplama karmasikliklar kargilastirilmaktadir.

2.3.1. Coklu Sinyal Smflandirma (MUSIC)

Belirli bir o6l¢iim sayist kadar biriktirilen 6l¢iim verileri kendi devrik matrisi ile carpilip
Olctim sayisi ile normalize edildiginde Kovaryans Matrisi elde edilir. Anten sayis1 kadar
uzunlugundaki kenar degerleri boyutuna sahip gelis acis1 kestirimine girdi olan Kovaryans
Matrisi ile 6zdeger ve 6zvektor cikarmmi yapilir. Ozdegerlere bagli olarak secilen dzvektor
matrisi ile frekans tahmini fonksiyonu olusturulduktan sonra istenen hedef sayis1 kadar mak-
simum tepeler bulunur [16]. Bu tepeler onceden belirlenmis a¢1 noktalar: ile kesistirilerek
gelis acis1 kestirimi yapilir. Sekil 2.9’da MUSIC islem akisina ait bir sema goriilmektedir.

Geleneksel bir yontem olan MUSIC giiriiltiilii ortamda basarili sonu¢ vermesine ragmen ¢ok
yollu (multipath) bir senaryoda kestirim basarim oranm diismektedir [17]. Bagarim1 arttirmak
icin daha fazla 6l¢iim alinarak Kovaryans Matrisi’nin daha kararli bir hale getirilmesi sag-
lanir. Olgiim sayis1 arttikca gelis acisi kestirimi hesaplamasinda gecikme (latency) artacagi
icin sensor sistemine olumsuz bir etki olmaktadir. Gelis agist kestirimi MUSIC diginda Bar-

lett [18] ve MVDR [17] yontemleri ile de yapilabilmektedir. MUSIC y6ntemi bu iki yonteme
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gore fazla hesaplama karmagikligina sahip olmasina ragmen ¢ogu ortam kosullarinda daha

yiiksek kestirim basarimi saglamaktadir [2].

M Anten Ol¢iim Verisi

Gelis Agisi Kestirim

Tahminleri

Maksimum Tepelerin

|“kowaryans matris 0,,0: .6« | Bolonmes:
Hesaplamasi

‘ Ozdeger-Ozvektor Frekans Tahmin
‘ Hesaplama Vektorii Olusturulmasi

Sekil 2.9: MUSIC Gelis Agis1 Kestirimi Islem Akis Semasi

2.3.2. Sikistirilmig Algilama tabanh DoA

Cogu miihendislik uygulamasinda, temel ilgi, bir¢ok bilinmeyenli ve daha az denklemli dog-
rusal bir sistemi ¢ozmektir. Bu tiir sistemlerde sonsuz sayida ¢oziim sistemi karsilayabilir.
Temel amag bu ¢coziimlerden en iyisini bulmaktir. Genel olarak, minimum enerjiye sahip olan
¢Oziim secilir. Sikistirilmis algilama, seyrek sinyalleri daha az sayida 6l¢iim ile ¢ozebilen bir
sinyal igsleme teknigidir [19]. Cogu dogal sinyal baz1 doniisiim alanlarinda seyrek oldugu icin
bircok alana uygulanabilir. Bununla birlikte, en seyrek ¢oziimii bulma matematiksel olarak
kolayca ifade edilememektedir. Bu durumu asmak icin sikistirilmis algilama ile iyi bilinen
bir seyreklestirme algoritmasi olan ¢;-norm minimizasyonu kullanmak onerilmektedir.

Sikistirllmig algilama tabanli gelis agis1 kestirimi tahmini, iyi bilinen bir arastirma alanidir.
Tipik olarak Sekil 2.10’da goriildiigii iizere, sensor dizileri, sinyallerin her bir sensore farkli
zamanlarda ulagmas1 ve sensorler arasinda hedeflerin uzamsal varyasyonunun 6l¢iilmesini

saglayan bir faz degisimine neden olmas: etkisiyle gelis acis1 kestiriminde kullanilir.
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Sekil 2.10: Gelis Agis1 Kestirimi i¢cin Temel Senaryo Gosterimi

Geligmis gelis agis1 kestirimi uygulamasi i¢in ¢;-norm minimizasyonu esas alan konveks
optimizasyon ¢oziimiiyle hata enerjisinin minimize edilmesini amaclayan En Kii¢ciik Mutlak
Biiziilme ve Se¢im Operatorii (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator, LASSO)
yontemi ile seyrek gericatim yapilir [15]. Alternatif Yon Carpanlar Yontemi (Alternating
Direction Method of Multipliers, ADMM) ile yakinsama problemini daha kiiciik boliitlerle
cOzerek daha hizli kestirim sonucu bulmak miimkiindiir. Tez ¢alismasinda DoA tahmini icin
kullanilan LASSO ¢6ziimiiniin ADMM yontemi ile daha yalin hale getirilmis bir alternatifi
temel alinmigtir [20]. Seyrek gericatimda algoritma bagarimi artiran ADMM yo6ntemi i¢in
daha 6nce SAR radar goriintiilemede de kullanilmig C-SALSA ¢oziimii kullanilmistir [21].
LASSO ile gelis acis1 kestirimi yapmak kestirim dogrulugunu artirsa da hesaplama yiikii

acisindan MUSIC yontemine gore daha fazla hesaplama yiikii getirmektedir.

Gelis Acis1 Kestirimi

i§lem Sayist (MAC) MUSIC | ADMM tabanli DoA

M=10 N =10 5.23210% | 0.73x Kx10”
N=100 | 6.62210% | 0.74xKx10"

M=3 N =10 8.15x10° | 0.89x Kx10”
N =100 | 9.55210° | 0.92Kz107

M = 128 N =10 3.34:010: 1.6:6K:1:1077
N =100 | 3.56210" | 1.61x K210

Cizelge 2.3: MUSIC ve ADMM tabanli DoA Hesaplama Karmagiklig1 Karsilagtirmalari [2]
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Cizelge 2.3’te ADMM tabanli LASSO ile MUSIC gelis agis1 kestirimleri i¢in hesaplama
gereksinimleri sunulmaktadir. K hedef sayisini belirtmektedir. ADMM tabanli DoA yonte-
minde hedef sayisi ile dogrusal artis kaydeden bir hesaplama ihtiyact oldugu Cizelge 2.3’te
goriilmektedir. Hesaplama karmagikliginin artmasi dogal olarak gercek zamanl islem yap-
may1 zorlagtirmaktadir. ADMM tabanli DoA tahmini i¢in ¢alismamizda kullanilan ¢oziimii
daha ayrintili aktarmak agisindan geri-¢atimi iceren sinyal modeli, ADMM c¢o6ziimiine ait alt

islemleri ve ADMM iterasyon analizi sirasiyla bu boliimde belirtilmektedir.

Sinyal Modeli : Dogrusal, izotropik ortam ve izotropik anten elemanlart ile tek bi¢imli dog-
rusal dizi (uniform linear array, ULA) varsayildiginda, ek giiriiltii altinda ayn1 tasiyici fre-
kansinda yayin yapan dar bant nokta kaynaklar1 i¢in anlik goriintii indeksi % ile geleneksel
DoA sinyal modeli Esitlik 3’teki gibi yazilir. Sensor dizisi tarafindan alinan sinyal z, gelis
acilaria baglh yonlendirme matrisi A, bilinmeyen gelis acilarina sahip kaynaklardan iletilen
sinyal s olarak ifade edilir. n ise n ~ N,(0, 02I) dagilimina sahip dairesel simetrik toplamsal
karmasik Gauss giiriiltiisii sinyalidir.

K tane hedef ve M tane anten eleman1 varsayimi ile =, M uzunlugunda bir vektor, s, K uzun-
lugunda bir vektor, n, M uzunlugunda bir vektor ve A(f) ise MxK boyutunda bir matris
seklinde dogrusal cebir formunda ifade edilmektedir. Izotropik sensorlii bir ULA yapisini
varsaydigimiz icin A = [a(0;) a(0y,) ... a(0k)] ve a(f) = [1 %O . dM=DO)T egit-
likleri yazilir.

w(k) = A(0)s(k) + n(k) 3)

Sikistirilmig algilama tabanli DoA sinyal modeli Esitlik 3’te verilen geleneksel DoA sinyal
modelinden farklidir. Sikistirilmig algilama tabanli DoA sinyal modelinde hedeflerin gelis
acilarini belirlemek i¢in bir sozlikk kullamilir. Sozliik, 6nceden tanimlanmis L tane a1 1z-
gara noktalarindan gelen hedef sinyallere muhtemel tiim sensor yanitlarini icerir. Bu yanitlar
a(f;),a(f,), ..., a(dL) seklinde ifade edilebilir. Esitlik 4’te oldugu gibi bir D sozliik matrisi
ile model olusturulabilir. D ifade edilmek istenirse D = [a(f;) a(fy) ... a(fL)] seklinde
acilimi yapilabilir. D matrisinin Esitlik 3’teki A’dan farkli oldugu aciktir. Esitlik 3’te, K he-
deflerinin gelis acilar1 bilinmediginden A’in bilinmedigi varsayilir. Ancak, Esitlik 4’te D

bilinen sozliiktiir, ¢linkii L 1zgara noktalarin1 hedeflerin (yaklagik olarak) bu 1zgara noktalar1
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iizerinde yer aldig1 varsayimiyla belirlenmektedir. Esitlik 4’teki 2 ve s¢, Esitlik 3’te sira-
styla = ve s’1n 1zgarali siiriimlerini temsil eder. ¢, M uzunlugunda bir vektor ve s@ ise L

uzunlugunda bir vektor ile matematiksel ifade edilir.

z%(k) = Ds%(k) + n(k) 4)

Sikistirilmig algilama tabanli DoA tahmini yonteminin arkasindaki ana sezgi, Esitlik 5’te be-
lirtilen /;-norm minimizasyon problemini ¢cozerek gelistirilebilecek olan s%nin seyrekligini
kullanmaktir. €, istatistiksel 6zellikleri biliniyorsa ortamin giiriiltii 6zellikleri kullanilarak
secilebilen bir parametredir. Kisacasi, DoA tahmini, asagidaki konveks problem coziilerek
gerceklestirilmektedir.

§¢ = argmin || s ||; subjectto || z — Ds% ||3< &” 5)

S

ADMM Yontemi: ADMM yonteminde kullanilan C-SALSA ¢oziimii, belirli bir optimi-
zasyon problemini daha kolay alt problemlere bolerek ¢cozen ve daha hizli yakinsama i¢in
bir Gauss-Seidel maliyet terimi ekleyen, arttirllmig Lagrange yontemi tabanli bir algorit-
madir [21]. ADMM belirli bir iterasyon sayisi kadar hesaplama yapilmasina olanak saglar.
Iterasyonlar 6ncesinde sozliik matrisinin tersi aliir. Matris icin ters alma islemi oldukca he-
saplama yiikii getiren bir iglemdir.

Ters alma iglemi sonrasinda tanimlanan bir adim boyutu ve Lagrange carpanlari ile her bir ite-
rasyonda carpanlar giincellenir. Giincelleme, iterasyon sayist kadar yapildiktan sonra 1zgara
noktasi kadar vektor tizerinde maksimum tepe bulma islemleri gergeklestirilir. Sekil 2.11°de
ADMM yontemi ile gelis acis1 kestirimine yonelik yapilan alt islemlerin bir akis sistemati-
ginde gosterimi sunulmaktadr.

ADMM Iterasyon Analizi : Yakinsama icin 6nemli olan 6l¢ii ashinda DoA tahminindeki ha-
tadir. Ampirik caligmalarda, her bir hedefin radar kesiti birbirine yakin oldugunda, %35 hata,

gelis acis1 kestirim performansini etkilememektedir [20].
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‘ Gelis Acisi Kestirimleri ‘

Sekil 2.11: ADMM tabanli DoA Tahmini Islemi icin Alt Akiglar

Cesitli hata toleranslar1 i¢in yapilan calismada [20] her bir hata toleransi i¢in gerekli yineleme
(iterasyon) sayisini gosterir. Algoritma 40 yinelemede %35 hataya, 100 yinelemede ise %1

hataya yakinsar. Tez calismasinda %2’ye yakin yakinsama hatasi veren 64 adet yineleme

adedi secilerek optimum deger belirlenir.
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3. LITERATUR INCELEMELERI

Bu boliimde Boliim 2°de belirtilen geleneksel ve gelismis sinyal isleme uygulamalart i¢in

literatiirde yer alan ¢alismalarin incelenmesi ve karsilikli tartisma anlatilmaktadir.

3.1. Sayisal Alt Cevrimi (DDC)

Radar ve elektronik harp alaninda sayisal alt ¢cevrim ¢aligmalar en ¢cok yazilim taniml telsiz
uygulamalarinda karsimiza ¢ikmaktadir. Yazilim taniml telsiz ¢alismalari 1990’ yillarin
basinda askeri uygulamalar i¢cin DARPA tarafindan desteklenmistir. Yazilim tanimh telsiz
hakkinda ge¢misten o yillara gelen calisma seriiveni, kritik analizler ve gelecege dair 6n-
goriilerin yer aldig1 makale [22], akademi ve endiistri diinyasinda yazilim tanimli telsiz
caligmalarindaki yeni gelismelerin en 6nemli referanslardan biri olmustur. GNU telsiz toplu-
lugu da yazilim tanimli telsiz ¢calismalarin en 6nemli destekgilerinden biridir [23].

Sayisal alt cevrimi ayn1 zamanda yazilim tanmimh telsiz olan radar sisteminde sayisal is-
leme bloklarinda gerceklestirilir. Ikinci boliimde anlatildig: iizere radar alicisina gelen analog
sinyaller orneklendikten sonra yiiksek bant genisligine sahip genis bant sinyal, sayisal alt
cevrimi islemi ile dar bant sinyale indirgenir. Bu indirgeme isleminde girdi verisi biiyiik bir
boyutta oldugu i¢in indirgeme igleminin yiiksek hizda yapilmasi radar sistemindeki gercek
zamanl igleme acisindan kritik 6nem olusturur. DDC islemi i¢in sayisal sinyal isleme blok-
lar1, bu kritik hesaplama yolunu ¢6zmek icin temel olarak iki farkli hesaplayict mimarisinde
tasarlanir. Bu mimariler DSP cekirdegi iceren ¢ok ¢ekirdekli CPU birimleri ve FPGA birim-
leridir.

GPU teknolojilerinin gelismesi ile birlikte GPGPU igeren heterojen mimariler sayisal alt
cevrimi icin kullamlabilmektedir. Ilgili calismalar incelenirken geleneksel yontemler ile FFT
tabanli DDC yo6ntemi i¢in yapilan calismalara ve paralel hesaplama tasarimlarina odaklanil-
mistir. Bu kisimda alt bagliklarda maddeler halinde DDC yontemleri icin literatiire kazandi-

rilan ¢aligmalar hakkinda inceleme ve degerlendirmeler sunulmaktadir.
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3.1.1. CIC/FIR tabanh Sayisal Alt Cevrimi Calismalari

DDC iglemi ayn1 zamanda bir almag yapisinda drnekleme hizi de8istirme problemi i¢in de
kullanilir. Genis bant bir sinyalden dar bant bir sinyale gecerken bant genisliginin daral-
masinin etkisiyle érnekleme hizi da Nyquist Teoremi’ne uygun sekilde indirgenir. Agarwal
ve digerlerinin ¢alismasinda, Xilinx Virtex-6 ailesinden XC6VCX240t-2FF484 FPGA Kkarti
izerinde DDC igleminin tasarimi ve CIC alt indirgeme filtre iglemininin farkli kablosuz
haberlesme standartlar iizerindeki cesitlenmesi ve Ornekleme hizi degistirimi anlatilmig-
tir [24]. Sensor sinyal islemede biiyiik boyutlu verinin indirgenmesinde kullanilan DDC
islemi, haberlesme teknolojilerinde 6rnekleme hizi degisiminde bir adim olarak uygulanir.
Agarwal ve digerleri, CDMA ve GSM gibi coklu standart iceren bir yazilim taniml telsizde
cogullagtirilmig CIC filtreler ile farkli indirgeme faktorleri i¢cin DDC islemlerini gercekles-
tirmiglerdir. Calismada CIC filtreleme isleminin sayisal tasariminin gerceklenmesi yapilmis
olup donanim kaynak kullanim karsilagtirmalar1 yapilmistir. CIC filtreleme sonras1 denge-
leme (compensation) filtreleme islemi yapilarak ile DDC islemlerinde ara filtreleme sonrasi
olusan kayiplar azaltilmistir. Islemler sirasinda CORDIC [25] tabanli hesaplamalar yapil-
mistir. Dengeleme filtreleme islemi ile kaynak kullanimi yaklagik 12x artmistir. Kullanilan
FPGA kartinin DSP donanim kaynaklarinin kisitli olmasi sebebiyle ¢ok kanalli DDC proble-
minde yenilik¢i algoritmalar ile kolay bir sekilde yiiksek basarimlar elde edilmesi miimkiin
degilir. Optimizasyon i¢in diisiik seviyeli donanim iyilestirmesi ile sonuclar alinabilir. Ya-
zarlarin haberlesme standartlarinda GSM i¢in secenekli drnekleme hizi degisimi kapsaminda
literatiire katki saglamistir.

DDC isleminde indirgemeden once gecis banttan temel banda kaydirma islemi vardir. Bu
islem gerceklestikten sonra dar bant indirgeme islemi gerceklestirilir. Jiang ve digerlerinin
calismasinda, genis bant bir sinyal icin temel banda kaydirma sirasinda paralel islemeye
uygun yeni bir yontem Onerilmistir [26]. Geleneksel dikgen karistirma temel bant ¢cevrimi
icin paralel hesaplamaya uygun paralel karistiric1 yontemini 6nermislerdir. Bu yontemi ayni
zamanda Cok Fazli Algak Gegirgen Filtre ile birlestirerek sayisal alt ¢cevrimi islemini yap-

muslardir. Cok Fazli filtreleme isleminde CIC filtre yapilari kullanmilmustir. Onerilen paralel
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hesaplama yontemini FPGA kartinda deneysel olarak gergekleyerek yapilabilirligini goster-
miglerdir. 4 ve 128 arasinda ikinin iistel kuvvetleri olan sayilarin degerinde indirgemeler
yapilmustir. Calismanin en biiyiik eksikligi gercek zamanl bir analiz yapilmamasidir.

DDC islemini evrigim filtreleme yontemi ile yaptigimizda siral ii¢ adim ile yapilir:

» Niimerik kontrollii osilatdr (NCO) ile frekans kaydirma iglemi,
* CIC filtreleme ile genis bant sinyalin adim adim dar banda indirgenmesi,

* FIR filtreleme ile giiriiltii bilesenlerinin elenmesi adimlari ile filtreleme gerceklestirilir.

Bu ii¢ ana islem icin detayli paralel hesaplamalarin yapildig1 ¢alismada Shao ve digerleri,
CUDA ve OpenMP programlama yapilarini kullanarak yiiksek basarim elde etmeye calig-
miglardir [27]. Calismada yazarlar, NCO islemi i¢in LUT kullanarak siniis ve cosiniis car-
pimlarindan dolay1 olugan darbogazlar1 azaltmislardir. LUT verisi ile siniis fonksiyonu belirli
bir ¢oziiniirliikle onceden hesaplanarak her defasinda trigonometrik hesaplarin yapilmasinin
oniine gecmislerdir. CIC filtreleme i¢in bdliitlere ayrilarak paralellestirme yapilmistir. FIR
filtreleme ise CIC filtreleme ile olusan her boliit sonug verisi i¢in yapilmistir. Deneysel ¢alig-
malar ¢ok cekirdekli Intel Xeon E5-2650 v2 CPU ve NVIDIA Tesla k20c GPU birimleri ile
yapilmugtir. Hizlanma i¢in GPU ve CPU birimlerinin islem siireleri baz alinmistir. CPU’ya
kiyasla GPU birimleri ile elde edilen en yiiksek hizlanma, NCO igsleminde LUT kullanimiyla
birlikte yapilmistir. Calismadaki en 6nemli eksik kisim, LUT kullanimiyla NCO hesabinda
karsilasilacak hatalarin analiz edilmemesidir. Calismada, CIC filtrelemeyi paralel hesaplama
i¢cin boliitlere bolmek verimli bir yaklagim sunsa bile boliitler arasi filtreleme gecikmelerinin

analizi calismada net belirtilmemistir.

3.1.2. DFT/FFT tabanh Sayisal Alt Cevrimi Calismalar:

DDC problemi genis bant bir sinyali ¢6ziimlerken duydugu hesaplama giicii ihtiyaci yiiksek
bant genisligini igeren diger problemlerde de karsimiza ¢cikmaktadir. George ve digerleri, bir
radar mimarisinde coklu hedef tespiti icin yliksek bant genisliine sahip bir veri iizerinde
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paralel hesaplamalar yapmustir [28]. Hedef tespiti i¢in Oncesinde filtreleme, pencereleme ve
FFT ile spektrum hesaplama islem adimlarin1 gerceklestirmistir. Ornekleme ile veri tipi cev-
rim iglemleri icin Xilinx Virtex-5 FPGA mimarisini ve sinyal isleme adimlari icin ise Tesla
C2050 GPU birimini kullanmaktadir. 3 Gsample/s hizina sahip bir radar alma¢ yapisinda
yaklagik 1.25 GHz bant genisliginde ¢oklu sinyal ¢evrimi yapilmaktadir. Radarin gercek
zamanli ¢calisma kriteri bu hibrit mimari ile saglanmis olup anlik dinamik araligi literatiir
kargilastirmalarina gore yiiksek bir artig gostermistir. Calismanin énemli sonuglarindan biri
FPGA-DSP mimarilerinde yapilabilecek filtreleme, FFT iglemleri gibi sinyal isleme adimla-
rinin yiiksek bir basarimla GPU kullanimiyla yapilabilecek olmasidir. Yiiksek gii¢ tiiketimi
oneren bir ¢oziim oldugu icin mobil sensor mimarileri icin pek uygun degildir. Ayrica FPGA-
CPU-GPU veri transferleri ile veri iletisim yiikii artmistir. Tletisim i¢in akint1 (stream) yapilar
kullanilarak veri transferi iyilestirilebilir. Fakat bu ¢calisma GPU hesaplamanin sinyal igsleme
problemleri icin kullanilabilmesini gostermesi agisindan faydali bir ¢alismadir.

Genis bant kanallastirma, DDC ve yeniden ornekleme gibi data yogun adimlari iceren genis
bant yazilim taniml telsiz uygulamasidir. Adhinarayanan ve Feng, genis bant kanallastirma
icin paralel hesaplama problemini incelemislerdir [29]. Yazarlara gore genis bant kanallas-
tirma FPGA ortaminda DSP, LUT, FF ve BRAM gibi yapilar ile esnek bir sekilde tasarlanabi-
lirken gercekleme zor ve zaman alic1 bir duruma doniigsmektedir. Cok cekirdekli CPU’lar ile
biiyiik sayidaki kanallagtirma problemi i¢in gercek zamanl performans gerekleri karsilana-
mamistir. Bunun yerine muadillerine gore daha diisiik gii¢ tiiketen AMD GPGPU birimleri
genig bant kanallastirma islemi i¢in performans gereklerini FPGA’lerde oldugu gibi karsi-
lamistir. Ayrik Fourier Doniistimii (DFT) tabanli cok fazli filtre bankalar1 sayesinde DDC
islemi her bir kanal icin paralel hesaplama ile yapilarak iyilestirme saglanmistir. Gergek-
leme uygulamasi i¢cin OpenCL programlama kullanmiglardir. Deneysel ¢alismalar sonucunda
AMD Radeon HD 6470M GPU ile diisiik gii¢ titkketimi sayesinde mobil kullanimlar i¢in de
destek verebilecek genis bant kanallagtirma uygulamasini ayrintili GPU optimizasyonlari ile
gerceklestirmiglerdir. Calismanin literatiire sundugu onemli katki, GPU birimlerinin FPGA
birimlerinin yerini alarak yazilim tanimli almag, radar ve elektronik harp alic1 yapilarinda
kullanilabilmesinin pratik olarak calistirilabildiginin gosterimidir. Calismanin iyilestirilecek
kismi ise diisiik veri hiz1 yerine daha fazla 6rnek sayisi ile caligsmasini saglayarak yiiksek veri
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hizinda iletisim saglayan radar alicilarina uyarlanabilmesinin miimkiin hale getirilmesidir.
GPU teknolojisinin genis bant kanallagtirma igslemlerinde hesaplama ve algoritma mimari-
sine azaltilmis karmagiklik avantajim saglayacagi bir¢ok calismada ongoriilmiistiir. Bu 6n-
goriiniin bir 6rnegi olan caligmada, Kim ve Bhattacharyya, grafik islemci birimini kanallarin
ayristirtlmasinda, ¢ok kanalli filtrelemede ve alt 6rnekleme iglemlerinde yiiksek hesaplama
verimi sunacak sekilde tasarimlarinda kullanmiglardir [30]. Kanallastirma islemi, sinyal yu-
kari/asag1 doniistiirme, ornekleme hiz1 degisikligi ve filtreleme adimlarindan olusur. Yazarlar
calismasinda, ¢oklu fazli kanallagtirma islemi i¢in alt adimlar1 DFT/FFT tabanli algoritma
iyilestirmeleri ile GPU mimarisinde optimize etmislerdir. NVIDIA GeForce GTX 680 ile 10
ms gercek zamanl ¢aligma siiresi i¢in hesaplamalar1 hedeflemislerdir. Calismada, 60 MHz
bant genisligi olan bir genis bant sinyal 5 MHz’lik 12 adet alt kanallar ile islenerek iletisim
metodolojisi uygulanmistir. Cok fazli kanallagtirma islemi GPU birimindeki veri akisi(data
stream) mimarileri sayesinde veri paralellestirme yapilmistir. Yapilan gerceklemeler sonra-
sinda 3 ms civarinda kanallastirma islemi gerceklestirilmistir. Ayrica yazarlar ayni problem
icin literatiire sunduklar1 6nceki calismaya gore 70x hizlanma saglamislardir [31]. Yazarlar
hizlanma sagladiklar1 calismaya gore daha yiiksek bant genisligi ile caligmiglardir. Fakat ka-
nal sayist azalmistir. Yazarlarin bu calismadaki bagsarim kazanimlari, yazilim tanimh telsiz
mimarilerinde GPU cihazlarinin kullanilmasini motive etmektedir.

Genis bant sinyal isleme yapan bir sensor mimarisinde on kat (front-end) isleme yiiksek bant
genigliginde bir problem ¢oziimiinii barindirdigi i¢in kritik olmaktadir. Bir onceki ¢alismada
belirtildi8i lizere Adhinarayanan ve Feng, genis bant kanallastirma islemini AMD GPU mi-
marileri ile verimli bir sekilde gerceklestirmislerdir. Benzer sekilde Kim ve Bhattacharyya,
genis bant kanallastirma problemini OFDM ve Evrensel Mobil Telekomiinikasyon Sistemleri
(UMTS) iletisim yontemleri icin calismiglardir [32]. Iletisim sistemlerinde ihtiya¢c duyulan
dinamik ve esnek yeniden 6rnekleme tasarimlari icin GPU tasarimlar: yarar saglamigtir. Ya-
zarlar, NVIDIA GTX GPU mimarileri ile gergek zamanli DFT tabanli filtreleme iceren genis
bant 6n ug isleme adimlar gerceklestirmislerdir. Ozellikle 4G haberlesme sistemlerine avan-
taj kazandiracak hesaplama ile diisiik gecikme siiresi ve diisiik hata ¢oziiniirliigii barindiran
bir ¢6ziim sunmuglardir. Calismanin gelistirilecek en onemli kismi, daha yiiksek bant genis-
liklerine ¢ikarilarak ya da daha biiyiik indirgeme orani kullanilarak daha fazla alt kanallarin
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olusturulmasidir.

Filtreleme islemi, FPGA gibi ayn1 anda cok sayida DSP kaynaginin oldugu hesaplama mi-
marisinde ¢cok hizli gerceklesebilmektedir. Fakat filtre uzunlugunun yiiksek olmasi, kisith
DSP kaynaklar1 ve ger¢ekleme siirecinin uzun olmasi nedeniyle FPGA birimleri her senaryo
icin verimli olamamaktadir. Evrisim iglemini dogrusal bir filtreleme yerine FFT tabanli bir
yontemle carpim halinde yapmak eleman bazli bagimsiz islem yapma olanagi sunan GPU
gibi hesaplama birimlerinde fayda saglamaktadir. Borgerding, hizli evrigsim ismi altinda Or-
tiisen kaydet (overlap-save, OS) FFT yapsi ile filtreleme islemini paralel hesaplamaya uygun
hale getirmistir [33]. Biiyiik uzunluktaki FFT iglemlerinin uzun siirebilmesi nedeniyle islem
oncesi boliitleme yaparak OS-FFT ¢oziimiinii hizli evrisim yontemi olarak sunmustur. On-
cesinde olusturulan filtre bankalar1 sayesinde yiiksek basarimli bir sekilde frekans uzayinda
filtreleme yapmustir. Frekans kaydirma yani NCO iglemleri i¢inde frekans uzayinda dairesel
kaydirma ile belli bir hata varsayimiyla ¢oziim 6nermistir. Ozellikle biiyiik uzunluklu veriler
ile islem yaparken Onerdigi yontem sayesinde filtre uzunlugundan biiyiik fakat girdi uzun-
luguna gore daha kiiciik girdi boliitleri ile filtreleme islemi hem CPU’da hem de GPU’da

verimli hesaplama ile gerceklestirilmesi miimkiin hale gelmistir.

3.1.3. Tartisma

Literatiir taramasinda goriildiigii tizere sayisal alt ¢cevrimi islemleri genellikle FPGA/DSP
mimarilerinde CIC/FIR tabanli algoritma adimlari ile yapilmaktadir. Buna karsin 6zellikle
cok sayida hesaplama ¢ekirdegi barindiran GPU mimarilerinde ise DFT/FFT tabanli sayisal
alt cevrimi ¢oziimleri gerceklestirilmektedir. GPU kullaniminda CIC/FIR igeren ¢oziimlerde
mevcuttur. Fakat kanallagtirma problemlerinde de goriildiigii tizere FPGA mimarilerinde
CIC/FIR ile alinan verim goriilememektedir. Tarihsel gelisim olarak DSP teknolojileri ile
baglayan yazilim taniml telsiz uygulamalar 6zellikle genis bant sinyal isleme yapilirken
FPGA ve GPU gibi giiclii hesaplayicilar ile desteklenen kabiliyet ve bant genislikleri ¢alig-
malarda goriildiigii tizere arttirilmaktadir.

Sayisal alt cevrimi hesaplama basarim artiglart i¢in literatiir caligmalar1 ¢ogunlukla yazilim
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taniml telsiz uygulamalar1 6zelinde gerceklense dahi radar, elektronik harp, optik sinyal is-
leme ve akustik alic1 sinyal isleme bloklarinda da uyarlanmas1 miimkiindiir. Cok kanalli radar
almac yapisinda sayisal alt cevriminin zaman kritik ve data yogun bir iglem oldugu bilinmek-
tedir. Bu iglemin gercek zamanli yapilmasi radar alicisinin tespit ve takip islemleri acisindan
kritiktir. Literatiirde, gercek zamanlilik gere8ini karsilamak i¢in hesaplama bagarim artis
getiren DFT/FFT tabanh coklu fazli filtreleme iizerinde sik¢a durulmustur. FFT tabanli ¢o-
ziimler GPU mimarilerinde daha verimli calistig1 icin AMD ve NVIDIA GPU hesaplama
birimlerini sayisal alt cevriminde kullanmak FPGA kullanimina gore hem esnekligi arttir-
makta hem de donanim ve gelistirme karmasikligin1 azaltmaktadir. Sayisal alt ¢evrimindeki
indirgeme islemi yeniden ornekleme islevinin karsilanmasi olarak ele alindigina literatiirde
DFT/FFT tabanl ¢alismalarda goriildiigii tizere bir¢ok ilham verici yayin goriilmektedir. Tez
calismasinda odak konulardan biri olan OS-FFT tabanli hizl1 evrisim yontemi sayesinde CI-
C/FIR tabanl evrisim ile filtreleme yerine hizli bir filtreleme teknigi incelenmektedir.

Tez calismasinda, literatiirde goriilen kaydirma ve sayisal alt cevriminde eksik olarak nitelen-
direbilecek diisiik gii¢ tiikketimi saglayan mobil GPGPU ile hesaplamalar uyarlayarak sensor
mimarilerinde bagarim artis1 sunmak amaglanmaktadir. NVIDIA Jetson GPU mimarileri gibi
10 ila 30 Watt arasinda gii¢ harcayan sistemlerde sayisal alt ¢cevrimi islemini OS-FFT ile ya-

parak gercek zamanl bir senaryoda ¢alismasini saglamay1 planlanmaktadir.

3.2. Makine Ogrenmesi tabanl Hedef Tespit Islemi

Ikinci boliimde bahsedildigi iizere SYAO teknigine gore diisiik sinyal giiriiltii oran1 durumla-
rinda makine 68renmesi ile yapilan tespit islemi, tespit dogrulugu acgisindan basarili sonuglar
vermigstir [12]. SYAO tekni8inin ¢ok sayida FPGA, CPU ve GPU hesaplama ve gercekleme
caligmalar literatiirde bulunmaktadir [34-37]. Bu kisimda sadece makine 6grenmesi ile tes-
pit islemleri i¢in gergeklestirilen literatiir calismalarina yer verilmektedir.

Tez ¢alismasinda kullandigimiz makine 6grenmesi modelinin bir CNN modeli oldugu Bo-
liim 2°de belirtilmektedir. CNN modeli evrigim filtreleri sayesinde siniflandirma i¢in verilerin

ve yapay sinir katmanlarin 6zniteliklerini ¢ikartir [38]. CNN modelinin tarihsel gelisimine
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bakarsak 2012’de diizenlenen ImageNet yarismasindaki 6nemli sonucu incelemek gerekir.
CNN modelinin imge siniflandirmada 6nemli bir basarim artigs1 sundugunu literatiire duyu-
ran ¢alismada yazarlar, 60 milyon parametre, 650.000 ndrona sahip, 5 adet evrisim katmani
(havuzlama dahil) ve 1000 patikali aktivasyon ve tam baglantili ii¢ katmandan olugsan bir
modeli egitmiglerdir [10]. GPU kullaniminin 6zellikle iki boyutlu(2B) evrisim islemlerinde
verimli olabilecegini degerlendiren Krizhevsky ve digerleri, egitim siirecini paralel hesap-
lama ile daha hizli hale getirmislerdir. Testler sonucunda yarismanin birinciligini %15.2 hata
orani ile ikinci yarismacidan ¢ok iyi bir skorla almiglardir. Yazarlar bu skorun heniiz yeterli
olmadigini1 daha iyi model tasarimlar ile imge siniflandirma insan kararina yakinlagabilece-
gini ongormiislerdir. Bu calismanin literatiire sundugu en 6nemli katki CNN modelinin GPU
mimarilerindeki hesaplama bagarim artis1 ile imge siniflandirma yasanan uzun model egitim
stirelerinin azaltilmasidir.

Makine 6grenmesi, derin 68renme ve yapay zeka teknolojilerinde bircok isleme katmanin-
dan olusan hesaplama adimlarina sahip soyutlama katmanlar ile 6znitelik ve metriklerin
ogrenilmesi saglanir. Probleme ait kritik bilgilerin 68renimi sayesinde nesne tespit, konugsma
tanima, yliz tamima ve imge siniflandirma uygulamalarinda basarim artmaktadir. Derin 68-
renme model tasarimlarinda genel bir gbzden gecirim yapan ve cok sayida alint1 alan calig-
mada, yazarlar Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN) ve Devirli Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network,
RNN) modelleri i¢in bilgilendirme ve agiklamalar sunmuglardir [9]. LeCun ve digerleri,
calismasinda model egitim sirasindaki geri yayilim ic¢in yapilan hesaplama ve tasarimlar hak-
kinda bilgi vermistir. Yazarlar derin 6grenme icin gozden gecirim yaparak, egitim modelleri,
uygulandiklari alanlar ve gelecekteki ongoriilerini anlatmislardir. Calismada verilen en ce-
kici ongorii, gelecekteki ilerlemenin pekistirmeli 6grenme tabanli RNN ve CNN modellerini
birlestiren sistemlerden ¢ikacagi beklentisidir. Dikkat ¢eken diger bir 6ngorii ise derin 6g-
renmede model yapist daha ¢ok etiket tabanli denetimli (supervised) 6grenme ile yapilsa bile
denetimsiz (unsupervised) 6grenmenin, ¢181r acacak geligsmelere etki edecegidir.
Arastirmacilar i¢in, derin 6grenme ve makine 6grenmesinde baslangic calismast genellikle
MNIST veritabaninda yer alan karakter ve rakamlarin otomatik olarak taninmasidir [39].

Derin 6grenme literatiiriinde yaptig1 calismalardan ilham alinan bir aragtirmaci olan LeCun,
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ekibiyle yaptig1 calismalarinda gradyan tabanl geri yayilim algoritmasinin ¢ok katmanli si-
nir aglarindaki basarimini incelemistir [40]. Calismada, el yazis1 karakterini tanimak igin
uygulanan c¢esitli metotlar incelenmis ve bu metotlar ile rakam tanima icin karsilagtirmalar
yapilmigtir. Calismada evrisimsel sinir aglarin iki boyutlu degiskenlikle basa ¢ikmada daha
iyi basarim kazandirdigi sunulmugtur. Sinir ag1 modelinin iyi egitilmesi basarimi artiran bir
faktor oldugu bilindiginden yazarlar, gelistirdikleri modelin gradyan tabanli yontemler ile
egitilmesini saglamislardir. Calismada MNIST veri tabaninda testler gergeklestirilmis olup
gradyan tabanli 6grenmenin bagarili sonuglar verdigi gosterilmistir. CNN modellerin geri ya-
yilim algoritmalar ile birlikte karakter tanima, rakam tanima ve genel olarak nesne tanima
problemlerinde basarili bir sonug verebilecegi ve bozulan girdi verilerinin 6n islemler ile dii-
zenlenebilecegi bu caligmada ayrintili olarak gosterilmektedir.

CNN modeli uygulamasi icin genel bir literatiir taramasi sunan calismada yazarlar, CNN
modelinin katmanlarini, regiilasyon problemini ve alternatif CNN modellerini detaylica an-
latmislardir [41]. Evrisimsel sinir ag1 tasarimlarina basglayacak bir arastirmaci icin referans
calismas1 sunan yazarlar, sirasiyla LeNet-5, AlexNet, GoogleNet, VGGNet ve ResNet i¢in
on fikirler sunmuslardir. Yazarlar Aloysius ve digerleri tarafindan yapilan degerlendirmeler

her bir model i¢in maddeler halinde belirtilmistir:

* LeNet-5: El yazisi ile olusturulan karakter tanima, rakam tanima ve kod tanima c¢alis-

malari i¢in literatiire LeNet-5 yapay sinir ag1 modeli sunulmaktadir [42].

* AlexNet: ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) 2012 yaris-
mast ile duyuran CNN tabanli modelde LeNet-5 modeline gore daha derin ve biiyiik
bir sinir ag1 modeli sunulmustur [10]. NVIDIA GTX 580 GPU ile yapilan testler so-

nucunda CNN modellerinin kullanim motivasyonu arttirmigtir.

* GoogleNet : GoogleNet modeli evrigimsel sinir ag1 modellerinde kaynak kullaniminin
kritikligi inceleyen ve AlexNet’e gore yiiksek bir kaynak optimizasyonu sunan CNN

modelidir [43].

* VGGNet: ILSVRC 2014 yarismasinda ikinci olan bir ¢calismada yazarlar, evrisimsel
sinir aginda derinlik faktoriinii inceleyen bir ¢alisma yapmislardir [44]. Simonyan, bu
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calismada 3z3 evrisim filtreleri ile tiim katmanlarda verimli bir sekilde kontrol yap-

maktadir.

* ResNet: Yapay sinir aglar1 tasarimi i¢in e8itim maliyetini azaltan bir model sunan

yazarlar, artik (residual) 6grenme ag1 sunmuslardir [45].

Aloysius ve digerleri, calismalarinda ConvNet modelleri i¢in karsilastirmali alternatifleri
sunduktan sonra acik ¢alisma konularini siralamislardir [41]. Ozellikle evrisimsel sinir ag1
modellerinin model, katman ve parametre optimizasyonu ile daha verimli hale getirebilecegi
Oongoriilmiistiir.

Evrisimsel sinir ag1 modellerinin sunmus oldugu nesne tespit ve siniflandirma ¢oziimleri
giivenlik ve savunma alanlarindaki kamera, radar gibi sensor tabanli sistemlerdeki problem-
lere de uyarlanabilmektedir. Giivenlik alaninda sehir i¢i ortamda arag tespiti ve takibi gibi
uygulamalar icin kullanilan IHA ve Drone kameralar ile derin 63renme aglar1 sayesinde
nesne tespiti ve siniflandirilmas1 yapilabilmektedir. Incelenen bu calismada yazarlar, arac
tespiti icin Oznitelik ¢ikariminda CNN modelini kullanmis olup simiflandirma i¢cin SVM mo-
delini kullanmisglardir [46]. Calismada Ammour ve digerleri, kalabalik nesne iceren imgeler
izerinde ara¢ var/yok siniflandirmasini CNN sayesinde dogruluk basarimi yiiksek ve iyiles-
tirilmis hesaplama siiresi ile literatiire sunmusglardir.

Giivenlik alaninda kamera goriintiilerinin yan1 sira radar sensoriinden alinan yankilardan da
yararlanilir. Wang ve digerleri, radar sensor mimarisindeki hedef tespiti islemini bir CNN
modeli ile saglayip basarim analizleri yapmuglardir [47]. Radar sinyal isleme adimlar1 ikinci
kisimda Sekil 2.5’te gosterildigi gibi drnekleme isleminden sonra 6n igleme adimlar: basla-
maktadir. Bu adimlar sirasiyla, uyumlu filtreleme, Doppler isleme ve menzil-Doppler mat-
risinin olusturulmasidir. On isleme adimlarindan sonra olusan menzil-Doppler matrisi iize-
rinde geleneksel tespit yontemleri uygulanarak hedefler bulunurken Wang ve digerleri ise bu
matris lizerinde derin 6grenme ag1 tabanli hedef dedektorii ile tespit islemini gergeklestirmis-
lerdir. Derin 6grenme modeli icin CNN modelini kullanmiglardir. Nesne tespitinde kullanilan
var/yok siiflandirma bakis acisi ile radar hedef tespiti probleminin modelinde "tespit var/-
tespit yok" sonucunu ¢ikarmiglardir. Tespit dogrulugunu geleneksel yontem olan SYAO ile
karsilagtirma yaparak analiz etmiglerdir. Sonuglara gore SYAO teknigine kiyasla biiyiik bir
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kazan¢ saglamamiglardir. Ayrica hesaplama kargilagtirmas: yapmamis olup CNN modelinin
ayrintilar1 sunulmamugtir. Calismanin motive sagladigi kismi radar hedef tespiti icin CNN
modelinin uygulanabilir olmasidir. Fakat calisma gerek model optimizasyonu gerekse de
tespit dogrulugu acisindan gelistirmeye aciktir.

Radar sensorleri RF yankilardan aldigi sinyali 6rnekleyerek hedef ve anlamli veriler bu-
larak tespit, takip ve siniflandirma fonksiyonlarin1 gerceklestirir. Sentetik Aciklikli Radar
(SAR) gibi goriintiileme moduna sahip olan radar sensorleri gece-giindiiz kesif ve gozetleme
amaclh goriintii elde edilmesini saglar [48]. SAR sensorleri uydu teknolojilerini iceren go-
zetleme uygulamalarinda sik¢a kullanilir. Goriintiilerin degerlendirilmesi makine 6grenmesi
uygulamalar ile yapilmakta olup otomatik nesne tespiti (automatic object detection) prob-
lemlerine girdi vermesi diger radarlara gore daha kolay olmaktadir. SAR goriintiileri iizerinde
derin 6grenme metotlar1 ile 6znitelik 6grenimi yapilarak bagsarim artig1 ngiiriilen calismada
yazarlar, goriintii iizerindeki otomatik odaklanma sirasindaki faz hatasi problemini ¢aligmis-
lardir [49]. Mason ve digerleri, odaklama sirasindaki faz hatasini1 6grenen bir modeli devirli
sinirsel ag (RNN) temeliyle olusturmus olup hata giderim iglemlerini gergeklestirmislerdir.
Yazarlar radar problemlerinde yapay zeka uygulamalari ile avantaj saglanabilecek goriintii-
leme, otomatik odaklanma, degisim tespiti, 6znitelik ¢ikarim ve simiflandirma gibi uygulama
alanlarim belirtmiglerdir. Ayrica, derin 6grenme modellerinin radar problemlerinde cesitli
alanlara uyarlanmasi icin bir vizyon ortaya koymus olup, spesifik olarak SAR goriintiileri
tizerinde derin 6grenme ¢alismalarin literatiire kazandirmiglardir. Bu ¢alismanin radar verisi
tizerinde yapilacak makine 6grenmesi, derin 6grenme ¢aligsmalarina ongorii katti1 sdylene-
bilmektedir.

SAR goriintiilemede CNN modelini kullanarak iyilestirme saglayan yazarlar, gelistirmis ol-
duklar1 model i¢in katmanlara ve parametrelere ait detayli bilgi vermiglerdir [SO]. Deneysel
sonuclar dogrultusunda modifiye ettikleri CNN modeli sayesinde %99 dogrulukla siniflan-
dirma yapilmistir. Chen ve digerleri, Hareketli ve Sabit Hedef Tespiti ve Tanima (MSTAR)
veri seti lizerinde testler gerceklestirmislerdir [S1]. Geleneksel ConvNet modelini kulla-
ninca sonuglarda bir agir1 uyum gosterme (overfitting) goriildiigiinden modelin basarimi-
nin testlerde azaldigin gézlemlemislerdir. Seyrek evrigim tabanl biitiinsel bir CNN modeli
ile basarim artis1 sagladiklarin1 belirtmiglerdir. Test verilerinde askeri imgeler kullanilarak
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ozellikle savunma sanayinde yapilacak ¢aligmalara referans kazandirmiglardir. Yazarlar, tam
baglant1 katmanlarini gelistirmis olduklart modelde eleyerek MSTAR data seti tizerinde over-
fitting durumunun azalmasini saglamislardir. Calismay1 degerlendirdigimizde 6zellikle SAR
sensoOrii mimarisinde hedef siniflandirma icin kullanilabilecek bir modeli yazarlar literatiire
kazandirmigtir. Bu ¢alismada kargasa verisi kullanilarak modelin hedef tanima islevinde daha
kararli ve giivenilir sonu¢ vermesinin saglanmasi ¢alismanin kalitesini artiran bir etki yap-
migtir.

Otomotiv modellerinde kaza dnleme ve giivenlik artirimi i¢in yenilik¢i sensor yapilarindan
yararlanilmaktadir. Mesafe Olgen sensorlerin yani sira trafikteki nesne bilgisini veren ra-
dar, lidar ve kamera sistemleri tasarlanmaktadir. Incelenen calismada yazarlar, otomobilde
mevcut olan lidar, kamera ve radar sensorlerinin ¢oklu-nesne tespiti ve takibi i¢in icerdigi
tespit ve takip modelleri ve derin 6grenme model tasarimlarim aktarmislardir [52]. Ravind-
ran ve digerleri, ¢calismasinda bu ii¢ sensoriin birlikte calismasi ile daha optimize modeller
tiretilebilecegini ve muhtemel potensiyelleri anlatmistir. Yazarlar hedef siniflandirmasi i¢in
kategorize edilmis derin 6grenme ve makine 6grenmesi modellerini literatiirdeki caligmalara
atifta bulunarak aciklamiglardir. Calismanin degerlendirilme kisminda, yiiksek ¢oziiniirliige
sahip radar sistemlerinin her ortam (gece, giindiiz, sis vb.) kosulunda verimli bir sonug su-
nabilecegi ve ii¢ sensoriin optimize bir karar algoritmasi ile basarili bir sonu¢ verecegini
belirtmiglerdir. Bu makalenin literatiirdeki sensor derin 6grenme modelleri iceren calisma-
lar1 anlatmasi ve potansiyel ¢alisma konularini ortaya koymasindan dolay1 6zellikle otonom
araclarda yapilacak calisma katki verebilecegi diisiiniilmektedir.

Radar, kamera ve diger sensor tabanli sistemler uzaktan algilama teknolojilerine birer 6rnek
teskil etmektedir. Uzaktan algilama ¢aligsmalarinda derin 6grenme modellerini analiz eden ve
gelistirme ortamlarini inceleyen arastirma c¢alismasinda yazarlar, derin 6grenme caligmala-
rinda baslangi¢ seviyesinde olan arastirmacilara dgretici ve ilgi ¢ekici bir literatiir ¢calismasi
yapmuslardir [53]. Ball ve digerleri, uzaktan algilamada derin 6grenme konulari i¢in insan-
hayvan tespiti, trafik akis analizi, hava durumu, gelismis siiriicii yardimci sistemleri (ADAS),
anomali tespiti, nesne tespiti ve takibi, su alt1 tespiti ve arag tespit-takibi gibi ¢esitli problem-

leri ele alan ¢alismalart inceleyip detayli analizler sunmuslardir. Radar sensorii i¢in ise SAR
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goriintiileri iizerinde makine 6grenmesi ¢alismalarini incelemislerdir. Calismada yazarlar de-

rin 6grenme araclari ile ilgili bilgiler vermislerdir. Bu araglar ve 6zellikleri sirasiyla maddeler

halinde belirtilmektedir:

Caffe: Python ve MATLAB arayiizleri iceren C++ tabanli derin 6grenme modelleri

inga etmeye yarayan bir aractir [54].

Keras : Yiiksek seviyeli bir Python tabanli sinir ag1 kiitiiphanesidir [55]. Hizli ve esnek
bir prototipleme sundugu gibi, hem CNN hem de RNN modellerinin tasarimina olanak

saglamaktadir.

TensorFlow : Acik kaynak makine 6grenmesi modellerini gelistirme ve uygulama ara-

cidir [56]. Acik kaynak olmasinin getirdigi esneklik ile ¢ogu dile destek sunmaktadir.

Theano : Cok boyutlu dizileri iceren matematiksel problemlerin ¢oziimii i¢in optimize
sonuglar sunan ve NumPy destegi saglayan Python tabanli gelistirme kiitiiphanesi-

dir [57].

Torch : LualJIT kodlama ve CUDA C/C++ destegi veren hesaplama cercevesidir [58].
Optimize edilmis dogrusal cebir, sinir aglar1 ve GPU destegi ile derin 6grenme, makine

ogrenme ¢aligmalarinda sik¢a kullanilmaktadir.

Ball ve digerleri, maddeler halinde belirtilen araclar1 calismalarinda deginmis olup gelis-

tirme ortamlar1 hakkinda kisaca bilgi vermistir. Degerlendirmemize gore bu ¢alisma uzaktan

algilama 0zelligi iceren bir sensor mimarisinde yapilabilecek derin 6grenme veya makine

ogrenmesi calismalarina basglarken yardimci olabilecek bir literatiir calismasidir.

Uzaktan algilama sensor teknolojilerinde u¢ hesaplama mimarilerinde enerji verimliligi ar-

tirmak icin diisiik gii¢ tiiketen iglemci birimleri ile hesaplamalar gerceklestirilir. Derin 68-

renme ve makine 6grenmesi modelleri gibi u¢ hesaplama iceren sensorlerde calisabilecek

algoritmalar i¢in gercek zamanli ¢alismanin gerceklestirilmesi kritik olmaktadir. Bu bakis

dogrultusunda insansiz hava araci sistemindeki kamera sensoriiniin otomatik insan tespi-

tini gercek zamanlh yapabilmesini hedefleyen calismada yazarlar, tespit dogrulugu yiiksek

35



bir CNN modeli ile verimli ve hizli bir ¢6ziimii literatiire sunduklarin1 belirtmislerdir [59].
Golcarenarenji ve digerleri ¢alismalarinda, insansiz hava araclarinin arama-kurtarma calig-
malarinda insan tespiti, hayvan tespiti ve nesne tespiti problemlerinde kamera sensor birimi
ile etkin bir sekilde kullanildigin1 motivasyon ve problem tanimi olarak anlatmislardir. Yol
Toplama Ag1 [60] ile genisletilmis evrisimlerin kombinasyonu iceren bir derin 6grenme
modeli ile insan tespiti basarimimi artismiglardir. YOLOv4 calismasi ile yapilan dogruluk
karsilastirmasinda daha az basarim gosterse dahi sonuglar1 YOLOv4 ile yakin ¢ikmistir [61].
Calismada ayrica NVIDIA Jetson AGX Xavier GPU kullanilarak 10 Watt ile 5 fps (frames
per second), 30 Watt ile 20 fps sonucunu almiglardir. Calismay1 degerlendirdigimizde yazar-
lar, arama kurtarma operasyonlar1 amaciyla kullanilacak goriintiiler tizerinde uzaktan maliyet
etkin insan tespiti saglamak icin yiiksek dogrulukta ve gercek zamanl olarak yenilik¢i bir
makine 68renmesi tabanli insan tespit sistemi Onermiglerdir. Bu ¢alisma makine 6grenmesi
ile nesne tespitinde hem model tasarimi hem de ger¢cek zamanli uygulama agisindan basaril
bir sonu¢ sunmustur. Gergek test verisi ile yapilacak testlerde hem basarim analizi hem de
gercek zamanli calisma performanslarinin yeniden degerlendirilmesi faydali olacaktir.
Yapay zeka calismalarinda egitim ve sonug ¢ikarim (inference) siirelerinin degeri arastirma
stirecinin 6nemli basamaklarini etkilemektedir. Egitim siiresinin azaltilmas1 model basarim
analizleri agisindan kritik olmakla birlikte sonu¢ ¢ikarim siiresinin azaltilmasi gergek za-
manli uygulamalar icin 6nemli olmaktadir. Derin 6grenme modellerini hizlandirmak i¢in
yapilan donanim ve yazilim optimizasyon ¢alismalarini inceleyen ve karsilastirmali sonuclari
veren calismada yazarlar, egitim ve sonug ¢ikarim siirelerinin hangi calismalar ile azaltildi-
gin1 gosteren bir literatiir makalesini sunumuglardir [62]. Capra ve digerleri, enerji verimliligi
esas alan literatiir caligsmalarindaki donanim ve yazilim optimizasyonlar1 hakkinda cesitli
yontemlerden bahsetmiglerdir. Calismanin denektasi analizlerinde 2016’dan beri yapilan ya-
pay zeka egitim ve sonug¢ ¢ikarim caligmalarina atif yapilarak karsilastirmalar yapilmustir.
Calismay1 degerlendirdigimizde farkli veri setlerini kullanan modeller i¢in alinmig CPU-
GPU-FPGA basarim analizleri karsilagstirmali olarak verildiginden ilgili model kullaniminda
yapilabilecek en etkili donanim optimizasyonu hakkinda tavsiyeler sunulmustur. Hesaplama
tarafin1 ilgilendiren kisimda bellek alaninda calismanin dezavantajlar1 ve bu zorlugun iiste-
sinden gelmek icin yapilabilecekler ayrintili bir sekilde anlatilmistir.
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Bu tez calismasinda makine 6grenmesi uygulamasi icin tasarladigimiz gii¢ verimli hesap-
lama fikrinin literatiir ¢calismalart incelendiginde imge iizerinde nesne tespit probleminin
diisiik gii¢ tiiketen mimarilerde gerceklenmesine dair sonuclara rastlanmaktadir. NVIDIA
Jetson GPU platformlarinda derin 6grenme modellerininin gerceklenmesini tarayan ve kar-
silagtirmalar yapan ¢alismada yazar, sonug ¢ikarim iglemi i¢in optimizasyon gerceklestirmis
olup uygulama ¢aligsmalarini anlatmigtir [63]. Mittal, derin 6grenme hesaplama mimarilerine
uyumlu Jetson platformlari olan TX1 [64], TX2 [65] ve Xavier GPUlar [66] ile ilgili detayli
bilgiler vermistir. Calismada, Jetson mimarilerini Rasperry Pi [67] ve Intel NUC [68] mi-
marileri gibi benzer sistemlerle kargilastiran, avantajlarini ve kisitlarin1 vurgulayan literatiir
calismalar tartistlmistir. Yazar, ¢calismada yapay zeka calismalar: ile bilgisayar mimarilari
arasinda koprii kurularak iki ayr1 teknoloji caligmasinin pratik uygulamalar i¢in Ortiigen ki-
simlarinin birlikte optimize edilmesini amacglayan arastirmalara motivasyon vermistir. Jetson
birimlerinin yerel islemeyi etkinlestirmesi, diisiikk agirlik ve gii¢ tiikketimine sahip olmalari
ve maksimum basarimlarinin ¢alismada incelenen diger mobil CPU hesaplama birimlerine
gore avantajli olmasi derin 6grenme uygulamalarinda tercih sebebi oldugu calismada be-
lirtilmistir. Bu calismanin bu tez calismasina etki ettigi en onemli kisim, NVIDIA Jetson
platformlarin u¢ hesaplamada yapilacak makine 6grenmesi tabanli sonug ¢ikarim caligmala-
rinda diistik giic tiiketimi ile bagarim artiginin gosterimidir.

Bu tez calismasinda, referans alinan makine 6grenmesi ile radar hedef tespiti calismasinda,
yazar geleneksel hedef tespiti yontemine HO-SYAQO’ye gore giiriiltiilii ortamda dogruluk ba-
sarim artig1 sunan bir CNN modelini tasarlamistir [1]. Yavuz, bu calismasinda hedef tespiti
icin kargasa alternatifleri, giiriiltii modelleri ve farkli konumlara uyarlanabilen sentetik veri
seti ile calismistir. Calismasinda tasarladigit CNN ag1 menzil-Doppler imge matrisinde adim
adim tarama yaparak tipki SYAO teknigi gibi karar vermektedir. Matriste tarama islemini
iki boyutlu sekilde yaptig1 icin 2B evrisim filtreleme iglemini modelinde gerceklestirmistir.
Model 6zellikle giiriiltii ve kargasa ortaminda HO-SYAQ’ya gore daha yiiksek tespit dogru-
lugu vermistir. Ayrica CNN modeli kullanmasi ve adim adim tarama isleminin optimizasyon
acik bir paralel hesaplama tasarimina olanak saglamasi ¢alismanin literatiire en 6nemli kat-
kist olmugtur. Calisma degerlendirildiginde, gercek veriler ile yapilacak egitim caligmalari
ve model optimizasyonlar ile daha basarili hale getirilebilecegi diisiiniilmektedir.
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3.2.1. Tartisma

Makine 6grenmesi ile hedef tespiti ¢calismalari i¢in makine 6grenmesi ve derin 68renme ile
ilgili gerceklestirilen literatiirde takip edilen caligmalar incelenmistir. Literatiirde bilgisayarh
gorii temelinde gelisen imge tespiti ve siniflandirmaya yonelik derin 6grenme ¢aligmalar ve
makine 6grenmesi uygulamalar ¢esitli makaleler ile analiz edilmektedir. Dikkat ¢eken en
onemli nokta Ozellikle CNN aglarinin 2012’°den itibaren GPU destekli mimariler ile egi-
tim ve sonug c¢ikarim iglemlerinin performans artisina etki etmesi olmustur. Derin 6grenme
uygulamalari uzun siiren egitim islemlerinden dolay1 pratik uygulamalarda ve arastirma ca-
lismalarinda daha az tercih ediliyordu. Fakat 6zellikle GPGPU mimarilerin gelisimi, evrisim
islemlerinin optimize hesaplamalar ile gerceklestirilmesi derin 6grenme ve makine 68ren-
mesi ile ilgili yenilik¢i ¢caligmalarin 6niinii agmustir.

Literatiir incelemesinde radar sensorleri ile ilgili derin 6grenme calismalart genellikle SAR
sensoriindeki goriintii 1yilestirme, nesne tespit ve takibi konularinda yogunlagtig1 goriilmek-
tedir. SAR sensorii gece-giindiiz gorev yapma kapasitesi ile kesif-gdzetleme gorevlerinde
askeri ve uzay alanindaki calismalarin icra edilmesini saglar. SAR goriintiileri iizerinden an-
laml1 veri ¢ikarimi igin elde edilen goriintii matrisindeki nesnelerin anlamlandirilmas: ve
siniflandirilmasi gerekir. Ayrica goriintii ¢ikarimi sirasinda goriintii iizerinde kalibrasyon
kaynakl1 kayikliklar veya bozulmalar gerceklesebilmektedir. Benzer durumlari bertaraf ede-
bilmek i¢in derin 6grenme egitim modellerinden faydalanilmaktadir. SAR sensorii diginda,
yer alt1 goriintiileme radar1 ve otomobil radar1 gibi sensor yapilarinda da nesne tespiti, go-
riintiileme ve siniflandirma iglemleri icin yapay zeka modelleri kullanilmisgtir.

Derin 6grenme calismalarinda GPU mimarileri ile birlikte sonu¢ ¢ikarim siireleri de iyi-
lesmistir. Bu sonug¢ u¢ hesaplama birimlerinde derin 6grenme tabanli algoritmalarin gercek
zamanl hesaplamalar1 i¢in motivasyon olusturmustur. U¢ hesaplama birimi olarak FPGA,
CPU birimleri haricinde diisiik gii¢ tiikketen yiiksek basarim sunan Jetson GPU mimarileri
ile gercek zamanli gereksinimlerin karsilanmasi1 miimkiin hale gelmistir. Incelenen ¢alisma-
larda Jetson GPU mimarileri kamera goriintiilerinde imge siniflandirma ve uzaktan algilama
caligmalarinda yiiksek basarimli u¢ hesaplama icin kullanmilmistir. Bu anlamda u¢ hesap-
lamaya yonelik verimli heterojen programlama tasarimini bu tez calismasinda irdelemek
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literatiirdeki gelismeleri takip eden bir yaklasim olmustur. IHA, Drone ve diger insansiz
mobil sistemlerde boyut, agirlik, gii¢ tiikketimi ve maliyet (SWaP-C) faktorii sistem tasarimi
acisindan onemlidir. Bu 6neme literatiir calismalarinda deginilmesi, 6zellikle u¢ hesaplama
birimlerinde SWaP-C faktorii dikkate alinarak Jetson GPU ve diisiik giic tiikketen mimariler
ile makine 6grenmesi ve derin 6grenme hesaplamalarinin gerceklestirilmesi, bu tez calisma-
sinin katkilar i¢in yapilan vurguya pekistirici bir motivasyon saglamistir.

CNN temelli derin 6grenme modellerinin incelenmesi ve karsilagtirmasi tez ¢alismasi acisin-
dan temel bir yap1 olusturmustur. Ayrica derin 6grenme modellerinin egitim ve gercekleme
islemleri i¢in kullanilan gerceve yapilarimi incelemek teknolojik gelisim ve farkindaligi ar-
tiran bir analiz olmustur. Tez ¢calismasinda kullanilan CNN modelinin, LeNet-5 modelinin
modifiye ve optimize edilmis bir alternatifi olmas1 ve diger CNN modelleri ile olan avantaj-
dezavantaj karsilagtirmalar bilgilendirici olmustur. Sensor tabanli problemler icin gelisti-
rilmis CNN modeli ile yapilan calismalarda genelde dogruluk analizleri ve SNR basarim
artislari incelenmistir. Fakat tez ¢calismasinda gercek zamanli hesaplama ve paralel program-
lama ilgi odag: oldugu icin hesaplama analizleri i¢in yapilan literatiir ¢aligmalarina daha
az rastlanmigtir. Hesaplama analizleri icin gelistirilmis temel modellerin karsilastirmalar ve
denektasi testleri vardir. Fakat uzaktan algilama sens6r mimarileri i¢in gelistirilen derin 6g-
renme uygulamalarinda literatiirde vurgu az yapilmigtir.

Tez caligmasinda hesaplama analizleri ile gercek zamanli caligma icin incelenen ve odak
calismalar1 olusturan makine 0grenmesi tabanlh radar hedef tespitinde [1] CNN ile artan
hesaplama karmasiklig1 ile miicadale icin tasarlanan paralel hesaplamalar besinci kisimda

detayl olarak anlatilmaktadir.

3.3. Sikistirilmis Algillama tabanh Gelis Acis1 Kestirimi

Ikinci boliimde ayrintilar1 verilen ADMM-LASSO tabanli gelis agis1 kestirimi igin literatiirde
yapilan ¢aligmalar bu boliimde anlatilmaktadir. Geleneksel yontemler i¢in yapilan calisma-
lara temel olusturan ilgili referanslar ikinci boliimde yer verildiginden bu boliimde deginil-

memistir.
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Sikistirilmig algilama tabanl gelis acis1 kestirimi ¢aligmalarinda girdi olarak verilen algilama
(6l¢lim) matrisi alic1 yapisindaki donanim kaynak optimizasyonunu saglamaktadir. Tlgileni-
len caligmalarda, kullanilan 6l¢lim matrisi sayesinde hem donanim kaynak optimizasyonu
saglanmis olup hem de kestirim basarim artirilmistir [69, 70]. Olgiim matrisi anlik olarak
tiretilmeyecegi varsayimiyla sensor sisteminin acilisinda ve belli periyotlar ile giincellene-
ceg8i diisiiniilerek gercek zamanli ¢alisma hesaplamalarina katilmamaktadir. Fakat adaptif
teknikler icin avantaj saglanacag: diisiiniilerek literatiire kazandirdigimiz ve ilk defa olarak
bir uygulamasi sunulan 6l¢lim matrisi tasariminin paralel hesaplamalar: altinci boliimde an-
latilmaktadir [20].

Sikistirllmig algilama teknolojisinin en c¢ok ilgilendigi problem olan seyrek gericatima ait
matematiksel 6zelliklerin incelendigi ¢calismada yazarlar, gericatim islemleri i¢in kararlilik,
Olctim hatalarina kargi prensibin saglamligini1 ve benzer alanlardaki problemlere uyarlanabi-
lirligi tartigsmislardir [71]. Tamamlanmamais frekans 6rneklerini girdi alarak seyrek gericatim
yontemiyle nesnenin yeniden olusturulmasi saglayan Candes ve digerleri, seyrek gericatim
alaninda ilhdm veren bir ¢alismay1 literatiire kazandirmislardir. Yeniden olusturmay1 tamam-
lanmamig 6rneklerden nasil yapildiginin anlatildigy, siireksizliklerin belirtilen kogullara uyar-
landig1 ve digbiikey fonksiyonlarinin aza indirildigi ¢calismada yazarlar, seyrek gericatimin
matematiksel analizini yogun bir sekilde yapmuglardir.

Baraniuk, goriintii ve video uygulamalarinda goriintii gericatim islemlerinde sikistirilmig al-
gilama ile iyilestirme Onerilerini calismasinda sunmustur [72]. Yazar sikistirilmis algilama
metodolojinin veri sikistirma, optimizasyon ve boyut azaltma problemlerinde kullanabilece-
gini Onermistir. Sikistirma algilama kullanimu i¢in verilerin seyrek ozellikte yer almasinin
elzem oldugunu belirtmistir. Ornegin; N uzunlugunda bir vektor, sikistirma algilama proble-
minde kullanilacak ise K tane hiicresi sifir olmayan bir degere sahip olmalidir. N — K tane
hiicresi sifir olan bir vektor, K << N kosuluyla sikistirilabilmektedir. Yazar ¢alismasinda
seyrek gerigatim problemini bir imge iizerinde goriintii yeniden olusturma i¢in ¢aligmigtr.
Seyrek gericatim yapmadan 6nce bir 6l¢iim matrisi tasarimiyla gericatima girdi saglayacak
onciil bilgiler sunmustur. Olgiim matrisi igin sirasiyla tasarim adimlari isletilmistir. N tane
ornek almak yerine M < N kosuluyla M tane 6rnek alarak gericatim problemi olusturu-
lur. Bu problemi ¢6zmek icin belirli bir rasgele siirece bagl bir model ile M xN’lik 6l¢lim
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matrisi tasarimi gerceklestirmistir. Yazar, 6lciim matrisi tasariminin Candes ve digerlerinin
literatiire kazandirmig oldugu prensiplere uygun sekilde yapilmasi gerektigini belirtmistir.
Baraniuk, 6l¢iim matrisi tasarimindan sonra dogrusal olmayan bir probleme doniisen ge-
ricatim iglemi i¢in dogrusal programlama yontemleri ile ¢oziimler aramistir. Coziimler i¢in
minimum {y-norm, minimum ¢;-norm ve minimum ¢,-norm gerigatim yontemleri incelenmis
olup matematiksel analizleri verilmistir. Bu ¢alisma seyrek gericatim probleminin sikistiril-
mis algilama metodolojisi i¢inde ¢dziimiinii arayan degerli bir kaynak olmustur. Calismanin
literatiire sundugu en 6nemli ¢ikti, sikistirilmig algilama ile gerceklesen ¢oziimde dogrusal
olmayan problemler i¢in sik¢a kullanilan en kiigiik kareler (least squares) optimizasyonu ye-
rine ¢;-norm optimizasyon tabanli ¢oziimlerin gerekliliginin agiklanmasidir.

Gelis acis1 kestirimini iceren kaynak lokalizasyon probleminde seyrek sinyal gerigatim yak-
lagimin1 sunan ¢alismada yazarlar, dar bant ve genis bant senaryolarinda kullanabilecek bir
optimizasyon prosediiriinii 6nermislerdir [73]. Malioutov ve digerleri, geleneksel yontem-
lerden biri olan MUSIC yontemine gore karsilastirdiklar: basarimlar ile ¢oziiniirliikk artisi,
giiriiltilye kars1 saglamlik ve simirli zaman alinti sayis1 gibi avantajlar1 seyrek gericatim
optimizasyon prosediirii ile saglamislardir. Gelistirdikleri optimizasyon yontemini ¢;-SVD
yontemi seklinde bir ifadeyle belirtmislerdir. Bu ¢alisma 6zellikle seyrek gericatim modeli
sunan sikistirilmig algilama tabanli gelis agis1 kestirim modelleri i¢in temel bir referans ol-
mustur. Geleneksel yontemlere gore Onerilen yontemin algoritmik bagarim artis1 saglamast
onemli bir kazanmim olarak literatiire gecmistir. Yazarlar kaynak lokalizayon problemi icin
artan hesaplama maliyetlerini azaltabilmek adina a¢gozlii [74] seyrek sinyal yontemlerin uy-
gulanabilecegini gelecek ¢aligsma olarak dnermislerdir.

Geleneksel anten dizileri yerine sikistirilmis mimariye sahip bir anten dizisi tasarlanan ca-
lismada, diisiik donanim karmisiligina sahip alici sisteminde gelis agis1 kestirimi problemi
icin eniyilenmis bir yaklasim sunulmustur [75]. Yazarlar sikistirma iglemi i¢in bir sistem mi-
marisi onermiglerdir. Bu mimaride azaltilan anten sayisi ile alic1 yapisi, analog birlestirme
(beamforming) yontemleri ile etkin hale getirilmistir. Bu kapsamda, uzamsal korelasyon
fonksiyonuna dayanan ve kapali formda ¢oziimii miimkiin olan diisiik karmagiklikli sema
ve Cramer-Rao Bound (CRB) [76] sinirlanmasiyla yanlis algilanma olasiligini azaltma sek-
linde iki temel yaklasim ele alinmistir [77]. Benzetimler sonucunda rasgele secilmis ve
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birlestirilmis anten yapilarina gore onerdikleri yontem tistiinliik saglamistir. Calisma gelis
acist kestiriminde sikistirilmig anten dizisi ile donanim karmagiklig1 azaltilirken ortaya ¢ikan
gericatim problemi i¢in ¢6ziim Onerileri sunmustur. Seyrek yaklagimlar ile kargilagtirma ya-
pilmasi 6nemli bir katki saglamis olup klasik yontemler ile yapilan karsilastirma deneysel
sonuclar ile net gosterilmedigi i¢in ¢alismada biitiinsel karsilagtirim eksik kalmastir.

Bu tez calismasinda LASSO yontemi ile gelis agis1 kestirimi i¢in tamimlanan seyrek ge-
ricatim problemine yonelik optimizasyon tabanli bir ¢dziim sunan yontem incelenmektedir.
LASSO yontemi optimizasyon probleminde katsayilarin mutlak degerlerinin toplami1 dogrul-
tusunda, karesel hatalarin toplamini en aza indirerek ¢oziimii gerceklestirir. LASSO yontemi
literatiirde sik¢a gordiigiimiiz kestirime dayali ¢alismalarin yam sira regresyon problemle-
rinde ve istatiksel problemlerde de ¢oziim sunmaktadir [78—80]. LASSO yontemi gelis agis1
kestirim uygulamalarinda sikistirilmis sensor dizisinin olusturdugu dogrusal olmayan prob-
lemi /;-norm minimizasyon yaklasimi ile ¢6zmektedir. Sikistirllmis algilama tabanli gelig
acis1 kestirimi ¢aligsmalart i¢in bir genel gbozden gecirme sunan ¢alismada yazarlar, gelis agis1
kestirimindeki bazi1 belirsiz konulara dikkat ¢cekerek genis bant ve dar bant gelis agis1 kesti-
rimleri i¢in gelismis sensor dizisi tasarimlarina yonelik katkilar1 sunmuglardir [81]. Shen ve
digerleri, dar bant ve genis bant sinyal modellerini iki ayr1 baglikta inceleyerek sikistiriimig
algilama tabanl gelis agis1 kestiriminin tek bir zaman alint1 ile coklu zaman alintis1 durumla-
rindaki /; minimizasyon tabanlt LASSO formulasyonlarini1 gostermislerdir. Hem genis bant
hem de dar bant i¢in yaptiklar1 karsilastirmali benzetimlerde geleneksel yontem olan MU-
SIC yontemine gore diisiik sinyal giiriiltii oranlarinda kestirim dogrulugu basarim artigini
sikistirllmig algilama ile saglamiglardir. Sikistirilmig algilama tabanli yontem genis bant se-
naryosunda dar bant senaryosuna gore daha yiiksek kestirim dogrulugu vermistir. Calismada
detayl bir literatiir gozden gecirmesinin yani sira sikistirilmig algilamanin gelis acis1 kestiri-
minde etkili bir ¢6ziim oldugu sunulmustur.

Bu tez calismasinda algoritma hesaplamalari i¢in ilhdm kaynagi olan ¢aligmada, sikistirilmis
algilama tabanli gelis agis1 kestirimleri i¢in uyarlamali teknikler incelenmektedir [70]. Calis-
manin yazari Kili¢, gelis acis1 kestiriminde 6l¢iim matrisinin olusumunda degisen cevresel
etkileri sisteme geri besleyerek kestirim basarimini arttirmiglardir. Olgiim matrisi tasarimi
islemi, cogu calismada bir kez veya periyodik siirelerde (kalibrasyon sirasinda) yapilirken
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bu calismada gelis acist kestirimi bloguna her hedef geldiginde yeniden yapilmistir. Boy-
lece hedef takip algoritmalarindaki ¢iktiy1 gelis agis1 kestirimine besleyen bir bakis acist ile
uyarlamal1 bir yaklagim literatiire sunulmustur. Gelis agis1 kestirimi icin LASSO yaklagimi
kullanilmugtir. Olgiim matrisi tasarimina literatiirdeki bircok calismada karsilasmakla birlikte
yazarin caligmasinda ayrisan en temel nokta gelis acist kestirimini adaptif Ol¢iim matrisi
ile daha yiiksek dogrulukla calistirilmasi olmustur. Ayrica LASSO yonteminin klasik yon-
temlere gore artan hesaplama karmagiklig1 azaltmak icin ADMM kullanilarak kestirim i¢in
yapilan optimizasyon igleminin daha hizli yakinsamasini saglamiglardir. Yazarin caligmasin
referans alan bu tez ¢alismasindaki konulardan birisi, ADMM yo6nteminin LASSO tabanl
optimizasyon problemini algoritmik olarak iyilestirmesinde kullanilmasi sonucu gelis agis1
kestirimi hesaplamasina ait paralel programlama tasarimu ile yiiksek basarimli hesaplamalari
gerceklestirmektir.

Literatiir incelemelerinde ADMM yonteminin ¢ogu optimizasyon probleminde yakinsama
hizin artirdig1 ve dogruluk kaybinin yiiksek yineleme sayilari kullanilarak azaltilabildigi go-
riilmektedir. ADMM yo6nteminin istatiksel 6grenme ve optimizasyon alaninda ¢ok sayida
probleme etkili ve verimli bir ¢6ziim olabilecegini belirten ¢alismada Boyd ve digerleri,
ADMM yonteminin dagitilmis digbiikey optimizasyon islemleri icin ve 6zellikle makine
Ogrenimi alaninda ortaya ¢ikan biiyiik 6l¢ekli problemlere uygun ¢oéziimler sundugunu gos-
termistir [82]. Yazarlar, problemlere ait algoritmanin teorisini sunduktan sonra kovaryans
secimi ve destek vektdr makineleri olmak i{izere son zamanlarda revagta olan cesitli ista-
tiksel uygulamalan tartismislardir. Wahlberg ve digerleri, ADMM yontemini esas alarak
optimizasyon probleminin yapisindan esinlenip verimli ve dl¢eklenebilir bir optimizasyon
algoritmasi tiiretmeye calismislardir [83]. Yazarlar temel olarak konveks optimizasyonlar
icin ADMM yontemini kullanmislardir. Cok donemli bir portféy yonetimi i¢in gerceklesti-
rilen optimizasyon bu problemlere 6rnek olarak verilmistir. Calismada ¢;-ortalama veya ¢;-
varyans filtreleme yaklasimlar ile algoritma verileri bolimlenerek uygulanmistir. Yaptiklar
boliimleme ile genel optimizasyon ¢oziicii SDPT3’e kiyasla 10000x hizlanma saglamislar-
dir [84].

ADMM yontemi, icerdigi adim boyutu ve yineleme sayisi parametreleri sayesinde her bir
yineleme adiminda islemleri gergeklestirip giincel sonuglar tiretir. Adim boyutu parametresi
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yakinsamanin hizi, tahminlemenin dogrulugu ve hesaplama karmasiklig1 acisindan etkili bir
faktordiir. Bu parametrelerin optimum se¢imini konu alan makalede, ¢alismanin yazarlar
parametrelerin yakinsama siirelerine olan nicel etkilerini incelemislerdir [85]. Ghadimi ve
digerleri, yakinsama faktoriinii en aza indiren optimum parametreleri /5-norm minimizas-
yon ve kisitl ikinci derece programlama (constrained quadratic programming) baglaminda
bulmuslardir. Analitik ¢6ziimlemelerden sonra test verileri iizerinde, optimum parametrelere
sahip ADMM algoritmasinin literatiirdeki yontemlere gore basarimi karsilagtirilmigtir. Ya-
zarlar, literatiire optimum parametre secimi i¢in referans bir makale sunmuslardir.

ADMM tabanl ¢oziimler sikistirilmis algilama uygulama alanlarinin ¢ogunda kullanilmak-
tadir. Sikigtirilmig algilamanin yogun kullanildig: goriintiileme teknolojilerinde, manyetik re-
zonans goriintiilemedeki gericatim iglemini sikistirilmis algilama ile ¢bzen calismanin yazari
ADMM yontemini kullanarak gerceklestirdigi ¢oziimii literatiire sunmustur [86]. Giingor,
calisma kapsaminda ADMM ile tek kontrasth gericatim etkinligini diger tek kontrastl yon-
temlerle karsilagtirmistir. Calismada yazar goriintii ile birlikte seyreklesen doniistimii bulmak
icin ortak sozliikk 6grenimini esas alan bir yontem sunmustur. Calismada kullandig1 sozliik
0grenme temelli yontem goriintii kalitesine artirmasina ragmen yiiksek hesaplama maliyetini
ortaya ¢ikarmistir. Yazar manyetik rezonans goriintiilemede kullandigit ADMM yontemini
gelecek caligmalarda paralel hesaplamaya uygun hale getirerek performans iyilestirmeyi
hedeflemistir. ADMM yonteminin gelis acis1 kestirimi diginda 6zellikle goriintiilemedeki ge-
ricatim tekniginde kullanimi ve siiper ¢oziiniirliik calismalarina etkisini gdstermesi agisindan
faydali bir calisma olmustur. Yazarin bahsettigi gibi hesaplama maliyetleri CPU-GPU hibrit
paralel hesaplama tasarimu ile azalabilecegi diistiniilmektedir.

Akilll trafik, sehir uygulamalan ile araglar arasi iletisim topolojisinde enerji verimliligini
esas alan tasarimlar hedeflenir. Araglar ve mobil kullanicilar bir u¢ mimarisi olarak diisiiniil-
diigii takdirde ugta yer alan hesaplamanin enerji verimli olmasi fayda saglar. Trafik ve araclar
aras1 agda enerji verimliligine katki sagladig1 belirtilen calismada yazarlar, enerji verimli ig
yiikii bosaltma problemini incelemislerdir [87]. Zhou ve digerleri, belirttikleri bu problemi
optimizasyon problemi olarak ele alip Liang [88] ve digerlerinin iletisimde kaynak tahsisi

icin dnerdikleri konsensiis ADMM yaklagimu ile ¢6ziim 6nermislerdir. Onerdikleri ¢6ziimde
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diisiik karmagikliga sahip bir mimari ile enerji verimli ara¢ u¢ hesaplama sunmuglardir. Kon-
sensiis ADMM ile dagtik ve paralelestirmeye uygun bir tasarim sunulmusg olup gergek trafik
topolojisine yakin benzetimler gerceklestirmislerdir. Calisma degerlendirildiginde, ADMM
yonteminin jenerik olarak cogu optimizasyon problemine uyarlanabilecegi 6zellikle kaynak
tahsisi problemi iceren 5G/6G ve akilli sehir uygulamalarinda bir optimizasyon ¢éziim al-
ternatifi olacag diisiiniilmektedir. ADMM yo6nteminin bu ¢calismada da oldugu gibi konveks
optimizasyon algoritmalarinin hesaplama maliyetlerini diisiirerek daha diisiik karmagsikliga
sahip hesaplama imkan1 sunmasi ve paralel hesaplamaya uygun hale getirilmesi tasarim agi-
sindan verimlilik saglamaktadir.

Manyetik Rezonans Goriintiileme teknolojisinde goriintii seyrek catim icin kullanilan op-
timizasyon metodlar1 modifiye edilerek yenilik¢i bir goriintiileme teknigi olan Manyetik
Parcacik Goriintilleme [89] (MPI) alaninda da kullanilmaktadir [90]. MPI, siipermanyetik
ozellige sahip demiroksit nanoparcaciklarin kullanimiyla dagilim tespit eden bir medikal go-
riintiileme teknigidir. MPI tekniginde gericatim i¢in tipki kestirim problemlerinde karsimiza
cikan Ol¢clim matrisi benzeri sistem matrisi tasarimi teknigi bir alternatif ¢oéziim yaklasi-
mudir. lbey ve digerleri, MPI teknigindeki ii¢ boyutlu (3B) goriintiileme problemi igin bir
optimizasyon ¢oziimii tasarlayip ADMM yontemi ile goriintiiyii verimli bir sekilde yeniden
olusturmusglardir [91]. Yazarlar goriintii gericatim i¢in gelistirmis olduklart ADMM tabanl
cOziim yontemini paralel hesaplamalar ile gercekleyerek goriintiileme siiresini onemli 6l-
clide iyilestirmiglerdir. Artan ADMM iterasyon sayisina bagh olarak goriilen performans
tyilestirmesinde NVIDIA GTX 1080 GPU birimiyle Intel Xeon CPU E5-2637 v4 birimine
kiyasla 300 adet yinelemede 37x kat hizlanma elde etmislerdir. Calismada 3B goriintiile-
menin gercek zamanli bir kullanimda bagar1 saglayacagi belirtilmisti. ADMM y6nteminin
grafik islemciler ile bagaril bir sekilde paralellestirmesi hesaplama ¢alismalari agisindan mo-
tivasyon sunmustur. Fakat ¢alismadaki CPU ve GPU mimarileri daha ayrintili anlatilarak
hizlanma analizi daha vurgulu yapilabilirdi. Ayrica CPU’daki basarimi artirmak icin cekir-
dek seviyesinde ve ¢ekirdekler arasi veri-is paylasimi ile basarim artis1 saglanabilirdi.
Sikistirilmig algilama tabanli gelis agis1 kestirim isleminde nadir ¢aligmalarinda biri olan
makalede yazarlar, LASSO optimzasyon yonteminin benzeri olan temel takip giiriiltii gi-
derme (basis pursuit denoising, BPDN) problemini esas alan tasarimlari ile kestirim icin

45



optimizasyon ¢Oziimiinii incelemislerdir. [92]. Yazarlar, BPDN probleminin getirmis oldugu
yiiksek hesaplama maliyetini azaltmak icin ADMM yontemini kullanmiglardir. Sadece 8 an-
ten elemanin oldugu bir yap1 i¢in 180 adet ac1 1zgara noktasi ile modeli olusturmuslardir.
ADMM yontemi ile BPDN tabanli yonteme gore 17x hizlanma saglamislardir. Calismanin
eksik yanlar1 ise hesaplama tasarimlarinin verilmemis olmasi ve hizlanmanin hangi adimda

gerceklestiginin net gosterilmemesidir.

3.3.1. Tartisma

Sikistirilmis algilama ile geleneksel ornekleme ve sinyal igleme yontemlerine daha diisiik
donanim karmagikli§ina sahip algilayicilar tasarlamak miimkiin hale gelmistir. Sinyal mo-
delindeki seyreklik ozelligi ile sikistirma yapilarak daha az ornekleyici, yiikseltgec ve alt
birimler kullanilarak sensorlerin hem agirligi hem de maliyetleri azaltilabilir olmustur. Sikis-
tirma durumunda sinyali gericatim ile elde etmek i¢in olusan dogrusal olmayan problemin
coziimiine yonelik caba sarfedilmektedir. Coziim i¢in dogrusal programlama ile konveks
optimizasyon yapilir. LASSO yontemi ile gelis acis1 kestirimi problemi hatanin minimizas-
yonu limitiyle bir optimizasyon adimi haline getirilir. Literatiirde gézlemlenen ¢alismalarda
LASSO kestirim dogrulugu arttirsa da sistemin hesaplama karmagikligini arttirir.

LASSO ¢6ziimiiniin verimliligini artirmak icin LASSO’nun uygulama alanlarinda biri olan
medikal goriintiilemedeki goriintii gericatim calismalar1 incelenmistir. Bu ¢alismalarda go-
riintii gericatimi icin uygulanan LASSO ya da BPDN coziimleri ADMM ile daha verimli
hesaplanmaktadir. ADMM teknigi goriintiileme alaninda ¢ok sayida ¢alisilmasina ragmen
gelis acis1 kestirimi probleminde literatiirde yeterince karsilagiimamistir. Bu tez calisma-
mizda ADMM teknigini esas alan sikistirilmig algilama tabanl gelis agis1 kestiriminin CPU
ve GPU basarimlarini gostermis olup ve mobil sensorler i¢cin sunacagi kazanimlar gosteri-
lerek literatiire katki saglanmasi motivasyon olusturmustur. Ayrica, seyrek gericatim proble-
minde temel bir adim olan 6l¢iim matrisi tasarimi i¢in yapilan ¢alismalar incelenmistir. Tez
calismasinda, 6l¢iim matrisi i¢cin yapilan hesaplama calismalar1 ve degerlendirmeler altinci

boliimde belirtilmektedir.
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4. STFT TABANLI SAYISAL ALT CEVRIMI

Bu boliimde, sayisal alt cevrimi isleminde genis bant veri i¢in biiyiik uzunluklarda FFT almak
yerine Onerdigimiz yontem olan veriyi es uzunluktaki kiiciik segmentlere bolen OS-FFT yak-
lasimi tabanli hesaplamaya ait detayl agiklamalar ve deneysel ¢alismalarin sonuglari anlatil-
maktadir. Sayisal alt ¢cevrimi icin algoritma modeli ve veri akisi ayrintili olarak gosterilerek
hesaplama analizleri sunulmaktadir. Hizlanma karsilastirmalari icin CPU kosut hesaplama

basarimlar1 ile GPGPU bagarimlar1 incelenmektedir.

4.1. Algoritma Modeli

Sayisal alt ¢cevrimi icin ikinci ve tiglincii boliimde detayli bir sekilde literatiir ¢caligmalari
ve Onerdigimiz yontemin motivasyonu anlatilmaktadir. Bu boliimde ise onerdigimiz hizl
evrisim ile sayisal alt ¢cevrimi yonteminin algoritma akis1 ve girdi-¢ikti veri akis1 gosteril-
mektedir. Genis bant bir sinyal analog dijital ¢evrim ile sayisallastirildiktan sonra sayisal
sinyal iizerinde isleme bloklar1 uygulanir. Haberlesme sistemlerinde cok tasiyici iceren mo-
diilasyon tekniklerin kullaniminda yiiksek bant genisliklerine ihtiya¢c duyulmaktadir [93].
Bununla birlikte darbe Doppler radar ve frekans modiilasyonuna sahip siirekli radarlarda ha-
berlesme sinyal igleme bloklarinda bilinen merkez etrafinda genis bant sinyalden filtreleme
yapilir. Bu filtreleme sonucunda sinyal yeniden orneklenerek genis banttan dar banda in-
dirgenir. Benzer sekilde elektronik harp alicilarinda dar bant analizler yapilarak sinyale ait
karakteristik 6zellikler ¢ikartilir. Tez ¢alismasinda genis banttan dar banda indirgemenin yer
aldig1 biitiin sensor mimarilerindeki yeniden ornekleme, hizli evrigim yontemi ile ele alinir.

Dogrusal evrigsim tabanli CIC filtreleme isleminin FPGA-DSP mimarilerinde yogun olarak
kullanildig1 iigiincii kisimda ayrintili olarak aktarilmaktadir. Buna ragmen genis bant ka-
nallagtirma iglevinin oldugu sensér mimarilerinde FPGA-DSP yerine GPGPU kullaniminin
gercek zamanlh sistemler i¢in daha verimli ve hizli oldugu goriilmektedir [32]. Sayisal alt
cevrimi i¢in Onerdigimiz yontem olan STFT tabanli sayisal alt ¢evrimi i¢in tasarladigimiz

algoritma akis modeli Sekil 4.1°de gosterilmektedir.
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Sekil 4.1: STFT tabanli Sayisal Alt Cevrimi Algoritma Hesaplama Akis Modeli

Sekil 4.1°de goriildiigii tizere genis bant sinyal segmentlere boliinerek, daha kiigiik FFT uzun-
lugu sayesinde, bellek verimli akisla ardisik bir sekilde dar bant sinyale indirgenir. Algoritma

akisinda biiytik uzunluklu FFT igleminin yapilmas: bellek kaynak miktarin1 arttirmakta ve
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onbellek kullanim verimliligini azaltmaktadir. FFT islemi ¢alismamizin ikinci kisminda an-
latildig1 lizere Ortiisen kaydet prensibi ile daha verimli yapilir. Bu sayede kii¢iik uzunluklu
FFT ile islemlere ait veriler 6nbellekte daha ¢ok kullanilarak zamansal ve uzaysal yerelligin
verimi artirilmaktadir. Sekil 4.1°de yer alan algoritma modelinin sézde kodu Algoritma 1’de

gosterilmektedir.

Algoritma 1 Onerdigimiz STFT tabanl Sayisal Alt Cevrimi icin Sozde(Pseudo) Kod

X : Genis Bant Ornekleme Verisi
FFTx : X’in FFT si
Y : FFTx Verisinin Dairesel Kaydirilmig Ciktisi
H: DDC Yeniden Ornekleme Filtresi’nin FFT’si
P : Filtre Carpiminin Sonucu
IFFTp : Filtre Carpiminin IFFT’s1
Z: Dar Bant Sinyal (IQ) Verisi
D : Alt indirgeme Orani
S : DDC Segment Sayisi
N: FFT Nokta Sayis1
M : DDC Segment Uzunlugu
fori=1:Sdo
Adim 1 : Ortiisen Veriyi iceren Segment Verisini Al, X;
Adim 2 : FFTy, = X, nin FFT Iglemi
Adim 3:Y,; = FFTy, icin Frekans Kaydirma
for j=1:N do
Adim 4 : Filtre Carpim1: P; ; =Y, ; - H;
end for
Adim 5 : IFFT p = P;’nin IFFT Islemi
Adim 6 : IFFT Sonucu Ortiisen Baslangi¢ Kismini Atma Islemi
fork=1:M do
Adim 7: Alt indirgeme Islemleri: Z; 1, =IFFTp(1,((k-1)*D+1))
end for
Adim 8 : Ardisik Segmenti Islemeye Geg
end for

Sayisal alt ¢evrimi isleminde hizli evrisim yontemine dayali yeniden 6rnekleme filtreleme
islemi yapilmaktadir. FFT tabanl filtreleme islemi herhangi bir boliitleme icermezse girdi
verisinin biitiin uzunlugu kadar nokta sayili1 FFT isleminin yapilmasi gerekir. Fakat boliitleme
ile ortiigen kaydet/at FFT (overlap save/discard, OS-FFT) islemi yapilarak bellek kazanci ve
onbellek yerellilik verimi artirllmaktadir. Algoritma 1 ve Sekil 4.1°deki akis modeli birlikte
incelendiginde, her bir segment verisi i¢in adim adim iglemler yapilarak genis bant ADC
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verisinden dar bant IQ (inphase-quadrature) karmasik veri elde edilir. Segment sayis1 kadar
iterasyon tamamlandiginda sayisal alt ¢cevrimi islemi sona ermis olup elde edilen dar bant 1Q
veri detayl analiz, tespit, takip ve parametre ¢ikarimi gibi sinyal igsleme bloklarinda islene-
bilmektedir.

Algoritma adimlarini incelemeden once OS-FFT tabanli filtreleme yonteminin matematiksel
analizinin sunulmasi hesaplama mimarisinin anlasilirh§ini pekistirmektedir. Yeniden 6rnek-
leme isleminde biiyiik bir uzunluklu girdi i¢in filtreleme iglemi yapilirken OS-FFT tabanh
filtreleme kullaniminda girdi es uzunluklu segmentlere boliiniir. Yeniden 6rnekleme filtre-

leme isleminde;

Filtre uzunlugu L, L tek say1,

Girdi uzunlugu 7, L << I varsayimu ile,

Cikti uzunlugu O, 0 =1+ L — 1,

Grup gecikmesi G, G = L/2 degerleri ile ifade edilir.

Filtrelemeden kaynakli grup gecikmelerini atmak i¢in ¢ikt1 verisinin basindan ve sonundan
L /2 kadar veri silinir. OS-FFT tabanl filtrelemede ise ortiisen kisimlar filtrelemeye sokul-
duktan sonra karsilik gelen ¢ikt1 sonuglari atilir. Islemlerde yer alan girdi uzunluklar1 ve filtre
uzunlugu FFT uzunlugu olan N’e gore ayarlanir. Filtreleme sirasinda OS-FFT prensibini ger-

ceklestirmek icin Sekil 4.2°de gosterildigi lizere sirasiyla asagidaki maddeler gerceklestirilir:

* Filtre katsayilarinin FFT’si alinmadan 6nce N — L kadar filtrenin sonuna O eklenir.

* Segment sayis1 (S) kadar segmentlere boliinen girdi verisinin her bir segmenti 6nii ve

arkasi ardisik segmentlere ortiisecek sekilde uzunlugu N yapilir.

* Her bir segmentin boyu B = I /S kadar oldugundan, N — B kadar ortiisen veri her bir

segment icin filtreleme igleminde kullanilir.
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I uzunluklu Girdi Vektorii

Sekil 4.2: OS-FFT tabanli Filtreleme Islem Akist

Sekil 4.2°de akis incelendiginde OS-FFT tabanli filtrelemede ardigik segmentler i¢in hizli ev-
risim sirasindaki yapilandirma sunulmaktadir. IFFT sonucunda elde edilen ¢ikti vektoriinden

ortiisen kistmlar atilmaktadir. Algoritma adimlart maddeler halinde ac¢iklanmaktadir:

* Adim 1: / uzunlugundaki veri her ardigik segment arasinda N — B uzunluklu seg-

mentlere boliinerek igleme alinir.

* Adim 2: B uzunlugundaki segmentin sonuna ardigik segmentin bagindan eklenen veri
ile N uzunluklu X vektorii olur. N nokta FFT islemi X vektorii izerinde yapilir. N
degeri 2’nin pozitif tamsay1 kuvveti olmalidir. N degeri secilitken N > (B + L — 1)

matematiksel esitsizligi saglayan en kiigiik deger secilir.
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* Adim 3 - Frekans Kaydirma: FFT islemi sonucunda elde edilen FFT x verisi iize-
rinde frekans kaydirma islemi frekans uzayinda yapilmaktadir. Frekans kaydirma is-
lemi normalde filtrelemeden 6nce gecis banttan temel banda kaydirma amaciyla on-
celikli olarak yapilir. Literatiirdeki karsili81 niimerik kontrollii osilatdr islemi olan

frekans kaydirma icin Esitlik 6’daki gibi islem yapilmaktadir.

y =z - exp(—j2nf.t) (6)

Esitlik 6’da = genis bant ADC verisini, f. gecis bantta yer alan sinyalin merkez fre-
kansini, ¢ ise Ornekleme periyodu aralikli zaman vektoriinii ve y ise temel bant 1Q
verisini temsil etmektedir. Bu islem yapilirken karmasik veri iceren iistel fonksiyonun
IQ bilesenlerini cosiniis ve siniis ¢arpimlari ile hesaplanir. Esitlik 7°de karmagik iistel

fonksiyonun trigonometrik doniisiimii gosterilmektedir.

exp(—j2nf.t) = cos(2nf.t) — jsin(2wf.t) (7)

Trigonometrik fonksiyonlar, icerdikleri Taylor serisi acilimlar1 nedeniyle islem siire-
leri uzun oldugundan gercek zamanl sistemlerde sonuclar1 hizli ¢ikaran yontemler ile
hesaplanmaktadir [25]. Frekans kaydirma islemi i¢in trigonometrik fonksiyonlar kul-
lanmak yerine halihazirda frekans uzayinda olan veriye Esitlik 8’de gosterildigi uzun-
luk kadar dairesel kaydirma uygulayarak yakinsayan cikti elde edilebilmektedir [33].
N, FFT nokta sayisini ifade ederken, £y, genis bant sinyalin drnekleme frekansini ve

N ise dairesel kaydirma uzunlugunu ifade etmektedir.

Ny = round(f./Fs) x N (8)

Frekans uzayinda dairesel kaydirma islemi sayesinde frekans kaydirma iglemi, DDC

filtreleme sirasinda yapilarak daha verimli bir sekilde hesaplanabilmektedir.

* Adim 4 : Filtreleme islemine baglamadan 6nce FFT’si alinmuis filtre katsayilari ile fre-

kans kaydirma islemleri sonucunda elde edilen veri frekans uzayinda ¢arpilir.
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Admm 5: Hizli evrisim igleminin son adimi olan frekans uzayindan zaman uzayima

doniisiim IFFT sayesinde gerceklesir. IFFT iglemi /N nokta i¢in yapilir.

Adim 6: OS-FFT tabanl filtreleme yonteminde ortiisen kisimlarin zaman uzayinda

atilmasi bu adimda gergeklesir.

Adim 7 : Alt indirgeme orani kadar atlama ile genis bant veri dar banda indirgenir.

Adim 8 :Ardisik segmente gecis yapilir.

Filtre Katsayilar1: Yeniden 6rnekleme isleminde filtreleme islemi veri performansi agi-
sindan kritik onem arz etmektedir. Yeniden Ornekleme sirasinda Kaiser filtre tabanli alt
indirgeme filtresi kullanilmaktadir [6]. Filtre uzunluguna etki eden faktorler filtre seviyesi
(Norq) ve alt indirgeme (D) degerleridir. Esitlik 9°da gortildiigii lizere filtre uzunlugu tek

pozitif say1 olacak sekilde hesaplanmaktadir.

L= 2N, D + 1 )

Alt indirgeme sirasinda kullanilan Kaiser filtrenin zaman ve frekans uzayinda 6zelliklerinin
gozlemi i¢in filtre seviyesi 4 ve indirgeme orani 10 olan bir alt indirgeme filtresine ait diirti

tepkisi (impulse response) Sekil 4.3(a)’da ve frekans tepkisi Sekil 4.3(b)’de sunulmaktadir.

Kaiser Filtre Diirtli Tepkisi, Zaman Uzayi

Kaiser Filtre Frekans Tepkisi, Frekans Uzayi

=

g = 50

© )

8 x
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-0.02 - . . . -150 | | | ‘
0 20 40 60 80 101 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Filtre Noktalari Normalize Frekans ( x = rad/6rnek)
(a) Diirtti Tepkisi (b) Frekans Tepkisi

Sekil 4.3: DDC Alt Indirgeme Filtresi Karakteristikleri
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Sekil 4.3(a) ve Sekil 4.3(b)’de sunuldugu iizere DDC isleminde kullanilan filtre bir algak
gecirgen filtredir (LPF). Alcak gecirgen filtrenin ancak bir temel bant frekansta kullanilmasi
miimkiindiir. Bu yiizden frekans uzayinda filtreleme Oncesinde Adim-3’te yapilan frekans
kaydirma islemi LPF yapilmasina imkan kilmaktadir. STFT tabanli sayisal alt ¢evriminde

algoritmaya ait biitiin alt adimlar filtrelemenin sistematik sekilde yapilmasini saglamaktadir.

4.2. Hesaplama Analizi

Hesaplama analizi kapsaminda STFT tabanli sayisal alt ¢cevrimi icin bellek kullanimi ve he-
saplama karmagiklik analizi yapilmaktadir. Bellek kullanimi icin Cizelge 4.1°deki gibi adim

adim analiz gerceklestirilmektedir.

Islem Adimy/ Tek Segment Tim Segmentler | Sadece FFT ile
Bellek Kullanim Bellek Kullanimu | Bellek Kullanim Filtreleme
Adim 1 - Segmenti Al 2N 2N 21 (I ~NS) = 2NS

Adim 2 - FFT Islemi 2N 2N 2NS

Adim 3 - Frek. Kayd. 2N 2N 2NS

Adim 4 - Filtreleme 4N 4N 4NS

Adim 5 - IFFT Islemi 2N 2N 2NS

Adim 6 - Ortiisen Atma 2B 2B ~2BS
Adim 7 - Alt Indirgeme 2M 2MS 2MS
Toplam I2N + 2B +2M I2N+2B+2MS | I2NS+2BS+2MS

Cizelge 4.1: STFT tabanli DDC islemi - Bellek Kaynak Kullanimi Degerleri

Cizelge 4.1°deki semboller Algoritma 1°de ve Sekil 4.2°de yer alan semboller ile benzerlik
gostermektedir. Cizelge 4.1°e gore bellek kullanim analizi Cizelge 4.2°deki ve 10 ms’lik veri

isleme periyodunda niimerik degerlere gore yapilirsa;

* Tek Segment ile 12N+2B+4+2M: 12*131072 + 2*102400+2*32 = 1777728 rnek,
* Toplam Segment Kullanimi ile 12N+2B+2MS : 1779044 6rnek,

* FFT Filtreleme ile islem yapilirsa, 1777728 * 20 o6rnek kullanildig1 goriilmektedir.
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DDC islem Uzunluklari ve Parametreler | Semboller | Degerler

Genis bant 6rnekleme hizi Fq 204.8 MHz

Veri islem periyodu - 10 ms

Girdi ornek sayisi I 2048000

Filtre seviyesi Nora 4

Dar bant 6rnekleme hiz Fg, 64 KHz

Alt indirgeme faktorii D 3200

Filtre uzunlugu L 2*%4%3200 + 1 = 25601
Segment Sayisi S 20

Segment Girdi Uzunlugu B 102400

FFT Nokta Sayisi N 128*%1024 > (102400+25600)
Ortiisen Veri Uzunlugu N—-B 28672

Segment Cikti Uzunlugu M 32

Cizelge 4.2: STFT tabanli DDC Islemi i¢in Parametreler

Cizelge 4.1°de analize bakildiginda OS-FFT yerine tiim girdi uzunlugunun icerildigi ve seg-
mentlerin olmadig1 FFT tabanli filtreleme kullanimi takdirinde 20x daha fazla bellek kaynag:
tiiketilmektedir.

Karmagik kayar nokta veri (32-bit floating point) tipinin kullanildig1 bir ortamda OS-FFT ile
1779044%4 ~ 7 MB veri boyutu ile islem yapilmaktadir. Ozellikle Intel CPU mimarilerinde
akilli onbellek yapilarinin ortalama 8 MB boyutuna sahip oldugu diisiiniildiigtinde OS-FFT

tabanli filtreleme 6nbellek kullanimini artiran bir yontem oldugu goriilmektedir [94].

4.2.1. Hesaplama Karmasikhiklar:

Hesaplama karmagiklig1 analizi her bir adim icin yapilip 6l¢ii birimi olarak ¢arpim-toplama
(MAC) islem sayis1 parametresi kullanilmaktadir. Algoritma 1°de her bir adim icin hesap-
lama durumuna bakildiginda Adim 2 (FFT), Adim 4 (Filtre Carpimi1) ve Adim 5 (IFFT)
kisminda ¢arpim ve toplama islemleri yer almaktadir. FFT isleminin DFT iglemine gore ge-

tirdigi kazang dikkate alinarak ilgili adimlar icin MAC islem sayis1 hesaplanmaktadir:

e Adim 2: (N/2)loga N ¢arpim, Nlogs N toplama — Nlog, N MAC islem yapilir.

* Adim 4: N carpim, O toplama — N MAC iglem yapilir.
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Adim 5: (N/2)logsN ¢arpim, Nlogy N toplama — Nloga N MAC iglem yapilir.

* Her bir segment i¢in toplam MAC iglem sayisi: 2Nloga N + N yapilirken biitiin seg-
mentler i¢cin MAC iglem sayisi: S(2Nloga N + N) seklinde olmaktadir.

Cizelge 4.2°deki FFT nokta sayist N: 131072 ve segment sayis1 .S : 20 alindiginda
DDC isleminin toplam MAC islem sayis1 degeri : 9.182107 olmaktadir.

OS-FFT tabanli yontem yerine FFT tabanl filtreleme kullanildig1 takdirde toplam
MAC islem sayis1 degeri: 9.022107 seklinde olmaktadir.

Gortildiigii tizere OS-FFT tabanl filtreleme ile yaklagsik %2’lik hesaplama karmagikligit (MAC
islem sayis1) artis1 olmasina ragmen bellek kazanci 20x kat gibi biiyiik bir oranda artmak-
tadir. Verimli ve etkili bir paralel hesaplama mimarisi ile hesaplama karmasikliginin neden
oldugu calisma ek yiikii onemli bir dl¢iide azaltilabilir. Paralel hesaplama yapilmadan 6nce
DDC isleminin darbogaz islem haritas1 ¢ikarilarak yerinde ve verimli optimizasyonlar ile

paralel hesaplama tasarimlar1 yapilabilmektedir.

4.2.2. Darbogaz islem Haritas1 ve Degerlendirmeler

Darbogaz islemler noktalar1 ¢ikarilirken STFT tabanli DDC filtrelemenin CPU birimi iize-
rinde seri hesaplama tabanli algoritma caligma siiresi Ol¢iimleri alinmaktadir. Grafik islemci
ile hesaplama 6ncesinde CPU birimi {izerinde paralel hesaplamalar yapilarak problemin sa-
dece CPU hesaplama mimarisi ile ¢oziilmesi planlanmaktadir.

Hesaplamalar i¢in optimizasyon yapilmadan once algoritmanin hangi adimlarinin yavas ca-
list1g1 ve paralel hesaplamaya ihtiya¢ duyuldugu anlagilmalidir. Bu anlagilirligi pekistirmek
adina STFT tabanli DDC filtreleme icin Algoritma 1°deki adimlar ve Cizelge 4.2°deki para-
metre setine gore Sekil 4.4’te gosterilen darbogaz islem haritasi ¢ikarilmaktadir.

Darbogaz islem degerleri algoritma calisma siiresine gorece siireler oranlart ile ¢ikarilmak-

tadir.
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STFT tabanli DDC Darbogaz islem Yiizdeleri, Girdi Uzunluk : 1's
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Sekil 4.4: 1 s Uzunluklu Girdi Verisi icin Darbogaz Islem Yiizdeleri

Sekil 4.4°teki gosterilen 1 s uzunluklu girdi verili senaryonun haricinde 10 ms’lik veri peri-

yoduna sahip bir sayisal alt cevriminde de darbogaz islem haritas1 Sekil 4.5’te sunulmaktadir.

35STFT tabanhh DDC Darbogaz i§lem Yiizdeleri, Girdi Uzunluk : 10 ms
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Sekil 4.5: 10 ms Uzunluklu Girdi Verisi icin Darbogaz Islem Yiizdeleri

MAC islem sayist hesabina katilmayan ancak bellek transferi ve adres gecis islemleri iceren

Algoritma 1’deki Adim-3, Adim-6 ve Adim-7 islemleri darbogaz islem analizinde dikkate

alinmaktadir. Darbogaz analizinde yiizdeler her bir adimin ¢alisma siiresinin toplam ca-

lisma siiresine oraniyla hesaplanmaktadir. STFT tabanli DDC igleminde en fazla zaman
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titkketimine neden olan FFT ve IFFT islemleri icin FFTW Kiitiiphanesi’nin fonksiyonlar: kul-
lanilmaktadir [95, 96]. Sekil 4.4 ve Sekil 4.5’te goriildiigii tizere Adim-3(frekans kaydirma),
Adim-6(ortiisen veri atma) ve Adim-7(alt indirgeme) islemleri herhangi bir optimizasyon
yapilmadiginda toplamda ortalama %40 gibi 6nemli bir oranda zaman harcamaktadirlar.

Darbogaz islem siire olgiimleri islemci hizi 3.6 GHz olan Intel Xeon W-2123 CPU [97]
birimiyle alinmigtir. Darbogaz islem analizi, seri hesaplama 6l¢iim sonuglar lizerinde yapil-

digindan kirmmimli sonuclar ve aciklamalar sirasiyla maddeler halinde belirtilmektedir:

1. Ornekleme hiz1: 102.4 MHz ve dar bant 6rnekleme hiz1 32 KHz olan bir senaryoda

3200 alt indirgeme orani ile sayisal alt ¢evrim islemi yapilmaktadir.

2. Segment uzunlugu 102400 (1 ms veri uzunlugu) varsayimiyla alt maddeler halinde
farkl1 girdi veri uzunluklari i¢in toplam sayisal alt cevrimi ¢alisma siire 6l¢iim sonuglari
almmustir.

* Isigin: 5.885 s
— Frekans kaydirma: 1.178 s, DDC Filtreleme : 4.707 s
* 10 ms i¢in: 74.1 ms
— Frekans kaydirma: 12.8 ms, DDC Filtreleme : 61.3 ms
* STFT tabanl sayisal alt ¢evriminde DDC Filtreleme 6begi FFT, filtre carpimu,

IFFT, ortiisen veri atma ve alt indirgeme islemlerini icermektedir.

3. STFT tabanli DDC filtreleme yerine dogrusal evrisim tabanli geleneksel CIC/FIR ye-
niden 6rnekleme ile DDC filtreleme yapildiginda alt maddelerde belirtildigi gibi 6l¢iim
sonuclar1 alinmugtir.

* 1sicin: 7.187 s — (5.484 s frekans kaydirma, 1.703 s DDC filtreleme)

* 10 ms i¢in: 79.6 ms — (17.2 ms frekans kaydirma, 62.4 ms DDC filtreleme)

CPU seri hesaplama sonuglarina yonelik degerlendirmeler ve yol haritas1 6ngoriileri madde-

ler halinde asag1 kisimda ortaya konmaktadir:
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» Ol¢iim sonuglarina dair sonuclar iceren 2. ve 3. maddelerdeki seri hesaplama olgiimleri
kargilastirlldiginda STFT tabanli sayisal alt cevrimi segment sayisi arttikca geleneksel
yonteme gore sundugu bagsarim kazancinin makasi acilmaktadir. Segment sayis1 artikca
onbellek yerelliginin getirmis oldugu kazang artacagindan bu sonug beklendigi gibi

cikmaktadir.

» Karsilastirma sonucunda goze carpan en Onemli iyilestirme frekans kaydirma igle-
minde gerceklesmistir. Geleneksel sayisal alt cevrim isleminde niimerik kontrollii osi-
lator ile islem yapildiginda cosiniis ve siniis ¢arpimlari ile Esitlik 6’da anlatildi8: iizere
frekans kaydirma yapilmaktadir. Seri 6l¢iim sonuglart dogrultusunda yapilan karsilas-

tirmada;

v’ 1 si¢in 4.65x hizlanma,

v 10 ms i¢in 1.35x hizlanma gerceklesmektedir.

» Darbogaz islem analizi sonucunda bellek islemleri iceren ama hesaplama karmasik-
lik analizinde etkisi goriilmeyen islemler i¢in hizlandiric1 optimizasyonlar yapilmasi

gerekmektedir.

» FFT, IFFT ve filtre carpimi icin paralel hesaplamalar yapilarak veri iglem periyodundan

daha kisa siirede islemin yapilmasi saglanmalidir.

4.3. CPU Kosut isleme

STFT tabanl sayisal alt ¢cevrimi igleminde filtreleme islemi ne kadar hizli yapilirsa dar bant
sinyal lizerinde yapilacak tespit, gelis agis1 kestirimi ve takip gibi diger sinyal isleme blok-
larinin gercek zamanli olarak yapilmasi o kadar miimkiin hale gelmektedir. Boliim 4.2°de
yapilan analizler sonucunda segmentli bir yapida olan DDC filtreleme isleminde FFT ve
IFFT icin oncelikli olarak iyilestirmeler yapilmalidir. Frekans kaydirma islemi frekans uza-
yinda veri transferi seklinde yapildigi i¢in bir bellek transferi s6z konusudur. Filtre ¢carpim
isleminde ise ¢ekirdek optimizasyonlar: yapilarak bagarim artis1 miimkiindiir. Cizelge 4.3’te
algoritmanin her bir adim1 i¢in yapilan CPU paralel hesaplama yontemleri belirtilmektedir.
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Algoritma Adimlari CPU Paralel Hesaplama Yontemleri

Adim-2: FFT SIMD (Oto-Vektorize), OpenMP (Oto-Paralellestirme)
Adim-3: Frekans Kaydirma | Hizli Bellek Kopyalama (memcpy)

Adim-4 : Filtre Carpimi1 SIMD, Dongii A¢ma(Loop Unroll), OpenMP
Adim-5: IFFT SIMD, OpenMP

Adim-6 : Ortiisen Veri Atma | Hizli Bellek Kopyalama (memcpy)

Adim-7 : Alt Indirgeme Dongii Agma

Cizelge 4.3: STFT ile DDC Islemi i¢in CPU Paralel Hesaplama Teknikleri

Tek islem coklu veri (SIMD) prensibi ile ayn1 anda ¢oklu veri i¢in islem yapilmaktadir [98].
Intel islemcilerinde SSE ve AVX mimarileri [99] ile gelistirilen SIMD yazmac ve komut set-
leri, ARM islemcilerinde NEON [100] mimarisi olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Komut setleri
cesitli veri tipleri icin destek saglamaktadir. SIMD tabanl biitiin iyilestirmeler ¢ekirdek opti-
mizasyonu olarak ifade edilebilmektedir. Diger bir ¢ekirdek optimizasyonu ise dongii iceren
bir problemde dongiisel gecikmeyi azaltan dongii agma yontemidir. Bu yontem ile i¢ ice is-
lem yapilmasina olanak saglanarak toplam komut dongiisii diistiriilmektedir [101].

Cekirdekler aras1 veri dagitimi ile paralel hesaplama imkani sunan OpenMP yontemi ile ce-
kirdekler aras1 optimizasyon saglanmis olmaktadir [102]. Tez ¢alismasinda SIMD islemleri
icin Intel C++ Compiler (icc) lizerinden oto-vektorize yapilirken, OpenMP iglemleri icin de
OpenMP hesaplama secenekleri ve direktifleri kullanilmaktadir. OpenMP’nin verimli c¢ali-
sabilmesi i¢in problemde data bagimsiz iglemlerin olmas1 gerekir. Cizelge 4.3’te sunuldugu
tizere FFT ve IFFT iglemleri icin SIMD ve OpenMP optimizasyon i¢eren Intel FFT fonksi-
yonlart kullanilmaktadir [103]. Bellek transferinin hizlandirilmasi i¢in vektor kopyalamada
kullanilan memcpy yontemi kullanilmaktadir. Gergeklestirilen CPU paralel hesaplama opti-
mizasyonlari ile 10 ms girdi veri uzunluklu senaryoda basarim 6l¢iimleri sonucunda yapilan

degerlendirmeler maddeler halinde belirtilmigtir:

¢’ Onerilen yontemin CPU seri hesaplamasina gore frekans kaydirma islemleri 21.3x hiz-

landirilirken, DDC filtreleme 6begi islemlerinde ise 7.66x hizlanma saglanmugtir.

v STFT tabanli sayisal alt ¢evrimi islemi toplamda CPU seri hesaplamaya gore 8.65x
hizlandirilirken islem 8.561 ms siirede tamamlanmustir. Tek kanal DDC islemi gercek
zamanl olarak CPU’da uygulanabilir hale getirilmistir.
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STFT tabanli sayisal alt ¢evrimi i¢in ¢esitli CPU birimleri ile paralel hesaplama ol¢iimleri
alinarak basarim kargsilagtiritlmast yapilmaktadir. Testler i¢in kullanilan CPU hesaplama bi-
rimleri ve Ozellikleri Cizelge 4.4’te gosterilmektedir. Cizelge 4.4’te gosterilen gii¢ tiiketimi

degerlerinde her bir iglemci i¢cin maksimum deger alinmigtir.

. . . Frekans ekirdek | Gii¢ Tiiketimi
CPU Birimleri (GHz) ¢ Sayist g(Wa t)
Intel Xeon W-2123 3.6 4 120
Intel Xeon E3-1535M | 2.9 4 45
Intel 17-7700 3.6 4 65

Cizelge 4.4: CPU Paralel Hesaplama icin Kullamlan Birimler ve Ozellikleri

Cizelge 4.4’te belirtilen birimler ile yapilan basarim siire 6l¢timleri sonucunda Sekil 4.6’daki
gibi sonug ortaya ¢ikmaktadir. Sekil 4.6’da goriildiigii tizere farkli girdi uzunluklarina goére
yapilan basarim testlerinde 10 ms’lik veri isleme periyodunda biitiin birimler ile anlik veri
isleme miimkiin olmustur. Ayrica Intel 17-7700 CPU ile iki kanal DDC islemi ger¢ek zamanli
olarak yapilabilmektedir. Gii¢ verimliligi dikkate katildiginda Intel Xeon E3-1535M CPU

birimi en yiiksek gii¢/bagarim kazancina sahiptir.

Farkli Girdi Uzunluklari igin STFT ile DDC iglem Siireleri
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Sekil 4.6: Farkli Girdi Uzunluklar ile Cesitli CPU Birimlerinde DDC Kosut Hesaplama
Bagarim Karsilastirmalari
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Alman test sonuglart dogrultusunda CPU birimlerinde paralel hesaplama mimarisi ile seri
hesaplamaya gore basarim artig1 saglanmis olup tek kanal genis bant DDC islemi gercek za-
manl yapilabilecek hale getirilmigtir. Seri hesaplama ile yapilan karsilastirmada 8.65x kat
hizlanma 6zellikle SIMD ve OpenMP optimizasyonlari ile saglanmaktadir. Testlerde goriil-
diigii iizere 1 ms’lik veri uzunlugunda her birimde ger¢ek zamanlilik saglananamaktadir.
Intel 17-7700 CPU ile alinan yiiksek basarim islemcinin turbo frekans hizinin diger birimlere
gore daha yiiksek olmasi ile aciklanabilmektedir. Cok kanalli DDC uygulamasi i¢cin GPU

birimlerinin yer aldig1 paralel hesaplama mimarileri ¢alisilmaktadir.

4.4. GPU ile Hizlandirma

Grafik islemci birimleri sahip olduklar1 ¢cok sayida is parcacigi (thread) sayesinde paralel
hesaplama, derin 68renme ve gercek zamanli uygulama teknolojisinde yeniliklere ¢igir acan
bir donanim olarak kabul edilmektedir [10]. STFT tabanl sayisal alt cevrimi igleminde GPU
birimleri ile 6zellikle FFT ve IFFT islemlerinde kazanilacak basarim artigi ile islem siire-
sinin Onemli bir dlciide azalacagr varsayilmaktadir. Bu varsayimi destekleyen bir caligmada
FFT islemlerinin 6zellikle ¢ok sayida thread barindiran GPU’da biiyiik FFT uzunluklari i¢in
yiiksek basarim sundugunu belirtilmektedir [104].

GPU birimleri igerdikleri blok ve thread organizasyonu sayesinde ayni komutla ¢oklu thread
(SIMT) mimarisi ¢alistirabilmektedirler. GPU biriminde ii¢ boyutlu bir mimari tasarim ile
grid, blok ve thread yapisiyla paralel hesaplama yapilmasi miimkiindiir. Fakat tez caligma-
sinda sadece blok ve thread organizasyonuna yogunlasilmaktadir. GPU paralel hesaplama ta-
sariminda veri boyutu, thread ve blok tasarimini 6nemli dlciide etkilemektedir. Cizelge 4.5°te
hem veri boyutu ile ilgili bilgiler hem de blok-thread organizasyonundan bahsedilmektedir.
Heterojen mimari tasariminda CPU ve GPU birimleri paralel tasarim ve maksimum fayda
icin en uygun sekilde kullanilmaktadir. STFT tabanli sayisal alt cevriminde her bir segment
icin iglemler kendi i¢inde veri bagimsiz oldugu i¢in GPU paralel programlamaya uygun ol-

maktadir. Sekil 4.7°de 6nerilen CPU-GPU heterojen mimari tasarimi sunulmaktadir.
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Tasarim Ozellikleri | Degerler

Girdi Ornekleme Hiz1 | 102.4 MHz

Girdi Data Uzunlugu | 10 ms

Segment Uzunlugu 1024000

Segment Sayisi 10

FFT Uzunlugu 131072 = 128 x 1024
Thread Sayisi 1024

Blok Sayisi 128

Cizelge 4.5: GPU Paralel Hesaplama icin Veri Ozellikleri ve Blok-Thread Organizasyonu

Genis Bant ADC Verisi

'
CPU-GPU Veri Transfer
]

Segment;

e

Segmenti< S

Hayir

islem Tamamlandi

Evet

Dar Bant 1Q Verisi

<--

CPU

> FFT i§lemi

|

Frekans Kaydlrma

!

Filtre Carpimi

v

IFFT islemi

v

Alt indirgeme

[}
= GPU-CPU Veri Transferl

GPU

Sekil 4.7: STFT tabanli Sayisal Alt Cevrimi icin CPU-GPU Heterojen Mimari
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Sekil 4.7°de goriildiigii tizere segment sayisi (5) kadar CPU’dan kernel fonksiyonlar ¢agrila-
rak GPU iglemleri yapilir. FFT ve IFFT iglemleri i¢in NVIDIA CUDA cuFFT Kiitiiphanesi
fonksiyonlart kullanilmaktadir [105]. Frekans kaydirma, filtre carpimi ve alt indirgeme is-
lemleri i¢cin SIMT mimarisi ile ayn1 anda ¢oklu thread kullanilarak hesaplamalar gercekles-
tirilmektedir. Tasarlanan CPU-GPU heterojen mimarisi dogrultusunda Cizelge 4.6’da bahse-

dilen cesitli GPU birimleri ile alinan basarim ol¢iimleri Cizelge 4.7°de gosterilmektedir.

GPU Birimleri Cekirdek Sayis1 | Gii¢ Tiiketimi (Watt)
NVIDIA Quadro M4000M 1280 100
NVIDIA GTX 1050 640 75
NVIDIA GTX 1080 2560 180

Cizelge 4.6: GPU Paralel Hesaplama icin Kullanilan Birimler ve Ozellikleri

CPU ve GPU arasindaki veri transferleri islem hizina negatif etki olugturmaktadir. Basarim

ol¢ciimlerinde CPU-GPU veri iletisimi de ayrica dikkate alinarak karsilagtirma yapilmaktadir.

Girdi
Uzunluk 1 ms 10 ms 100 ms
Olciimler | i T H i T H i T
(ms)

Quadro | )\ o5 | 0084 | 0.239 | 1.277 | 0.456 | 1.733 | 13.806 | 3.968 | 17.874
M4000

GTX

l0s0 | 0-716 | 0.095 | 0.811 | 4.397 | 0.731 | 5.128 | 20.797 | 5.217 | 26.014
GTX

loso | 0115 | 0111 0.226 | 0.683 | 0.283 | 0.966 | 6.604 | 1.821 | 8.425

Cizelge 4.7: STFT tabanli DDC Islemi icin Farkli Girdi Uzunluklar1 i¢in Bagarim Olgiimleri
Hesaplama (H), Iletisim (), Toplam (T)

Cizelge 4.7°de gosterildigi tizere GPU birimleri ile Sekil 4.6’da gosterilen CPU performans-
larma gore oldukca daha yiiksek basarim elde edilmektedir. Hesaplama basarimi CPU-GPU
arasindaki veri iletisimi nedeniyle azalsa bile ¢cok kanalli DDC iglemine uygun ¢oziimler su-
nulmaktadir. GPU ile kazanilan hizlanma artiglarinin analizi yapabilmek i¢in Cizelge 4.6’daki
her bir GPU i¢in en yliksek basarim sunan CPU kosut igsleme performansina gore hizlanma
sonuglart Sekil 4.8’de gosterilmektedir. Sadece hesaplama hizlanmasinin haricinde CPU-

GPU iletisiminin yer aldig1 sonuglara gore hizlanmalar da belirtilmektedir.
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GPU ile Hizlanma
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Sekil 4.8: 10 ms Girdi Uzunlugu igin Intel i7-7700 CPU Kosut Isleme Basarimina gére
GPU Hizlanma lyilestirmeleri

Sekil 4.8’e gore GTX 1080 ile 9.2x hesaplama hizlanma artig1 alinirken iletisim ek yiikii
dahil edildiginde sonug olarak CPU kosut islemeye gore 6.5x hizlanma artis1 kaydedilmek-
tedir. CPU-GPU veri iletisimi ortalamada %27 gibi bir kayba neden olmaktadir. Basarim
karsilagtirmasinin yani sira GPU kullanimu ile birlikte ¢ok kanalli DDC islemi yapilmasi
hedeflenmektedir. Bolim 4.3’te yapilan analizlere gore FFT islemi yapildiktan sonra is-
tenilen her bir DDC frekans: i¢in Algoritma 1’de Adim-3’ten Adim-7’ye kadar islemler
tekrarlanir. Bunun yani sira GPU’daki kernel fonksiyonlarin siirelerinin analizi yapildiginda
Cizelge 4.8 deki gibi sonuglar ortaya ¢ikmaktadir. Cizelge 4.7°deki 10 ms i¢in siire dl¢iimleri
yeniden diizenlendiginde sirasiyla Quadro M4000M ile 11 kanal, GTX 1050 ile 2 kanal ve
GTX 1080 ile 21 kanal DDC iglemi 10 ms’lik veri igsleme periyodu igerisinde yapilabilmek-

tedir.
Kernel Fonksiyonlar Islem Siire Yiizdeleri
FFT Islemi %35.9
Frekans Kaydirma ve Filtreleme %24.2
IFFT Islemi %36.4
Alt Ornekleme (Ortiisen Veri Atimi Igerir) | %3.5

Cizelge 4.8: 10 ms Girdi Uzunlugu igin Alt Islemlerine ait Caligma Siire Yiizdeleri
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GPU ile hizlandirma esnasinda kernel cagirma ek yiikiinii azaltmak icin frekans kaydirma
ile filtre carpim islemleri ortiistiiriilerek ayni kernel icinde gerceklestirilmektedir. Bu sayede

heterojen mimari tasariminin ¢calisma hizina olumlu katki sunulmaktadir.

4.5. Gii¢ Verimli GPU Hesaplama

GPU ile hizlandirmada gii¢ tiiketimi gibi daha fazla kaynak kullanimi oldugu i¢in tasarim
verimliligi tartisitlmaktadir. U¢ hesaplama algoritmalar i¢in 6zellesmis GPU birimleri ile
diisiik gii¢ tiiketimli uygulamalar tasarlamak miimkiindiir. Jetson GPU mimarileri ile bagarim
testleri yapilarak sonuglar analiz edilmektedir. Cizelge 4.9°da say1sal alt cevrimi i¢in bagarim
testlerinde kullandigimiz GPGPU mimarilerine ait 6zellikler belirtilmektedir. Gii¢ tiiketim

degeri ’sudo /usr/sbin/nvpmodel’ komutuyla veya arayiiz yazilimi iizerinden belirlenmistir.

Jetson GPU Birimleri | Cekirdek Sayis1 | Gii¢ Tiiketimi (Watt)
AGX Xavier GPU 512 15 ve 30
Tegra TX1 256 6.5

Cizelge 4.9: Gii¢ Verimli Hesaplama Bagarim Testlerinde Kullanilan
NVIDIA Jetson GPU Birimleri ve Ozellikleri

Cizelge 4.10°da yer alan sonuglara gore AGX Xavier GPU nun her iki giic modunda ve Tegra
TX1 GPU ile 10 ms’lik veri isleme periyodunda en az 1 kanal DDC iglemi gercek zamanh
olarak yapilabilmektedir. Dikkati ceken en 6nemli gelisme AGX Xavier GPU ile veri transfer
stireleri 6nemli Ol¢lide azalmaktadir. Jetson mimarilerinde bellek transferi verimli bir sekilde
yapilabilmektedir. 10 ms’lik girdi veri uzunlugu i¢in en yiiksek basarimli CPU kosut isleme

performansina gore karsilastirmalar Sekil 4.9°da gosterilmektedir.

Girdi Uzunluk 1 ms 10 ms 100 ms
Olgiimler H |i T H |i T H i T
(ms)

AGX Xavier 30 W | 0.208 | 0.098 | 0.316 | 1.613 | 0.182 | 1.795 | 16.585 | 0.795 | 17.380

AGX Xavier I5W | 0.318 | 0.185 | 0.503 | 3.024 | 0.267 | 3.291 | 30.598 | 1.294 | 31.892

Tegra TX1 0.986 | 0.574 | 1.560 | 5.894 | 3.867 | 9.761 | 56.982 | 20.752 | 77.734

Cizelge 4.10: STFT tabanli Sayisal Alt Cevrimi icin Jetson GPU Hesaplama Bagarim Testleri
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Jetson GPU ile Hizlanma
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Sekil 4.9: 10 ms Girdi Uzunlugu igin Intel i7-7700 CPU Kosut Isleme Basarimina gore
Gii¢ Verimli Jetson GPU Hizlanma lyilestirmeleri

Sekil 4.9°da gozlemlenen sonuglara gore Jetson AGX Xavier GPU 30W modunda yaklasik
3.9x hizlanma saglanmaktadir. Veri transferi islemi dahildiginde sonug olarak 3.5x hizlanma
saglanmistir. Bu hizlanma sonucu sayesinde Cizelge 4.7°de yer alan GPU bagsarimlarinin
(GTX 1080 hari¢) hepsinden daha iistiin bagsarim (veri iletisimi dahil) Jetson AGX Xavier
GPU ile 30W giic tiiketimi ile alinmaktadir. Sekil 4.8’daki karsilastirmadan ¢ikarilan bir
sonug ise Tegra TX1 GPU ile sadece hesaplama durumunda diisiik olsa bile hizlanma sag-
lanirken veri iletisimi dahil edildiginde en iyi CPU kosut islemeye gore basariminin geride
kalmasidir. Boliim 4.4’te yapilan ¢ok kanalli DDC iglem analizini ayn1 yaklagimla Jetson

GPU’lar icin aldigimizda 10 ms girdi uzunlugu icin karsimiza ¢ikan sonug:

* AGX Xavier GPU 30 W giic tiiketimi ile 8 kanal,
* AGX Xavier GPU 15 W gii¢ tiiketimi ile 4 kanal,

» Tegra TX1 ile 1 kanal DDC igleminin gercek zamanli yapilabilmesidir.
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AGX Xavier GPU birimi Quadro M4000M GPU birimine gore daha yiiksek hizlanma sagla-
maktadir. Quadro M4000M GPU’da veri iletisim siiresi alinan dl¢iimlere gore AGX Xavier
GPU 30W modundaki veri iletisimden daha fazla oldugu goriilmektedir. Jetson GPU’lar en-
tegre bir hibrit mimari icerdigi i¢in veri transferi daha verimli olabilmektedir. Jetson GPU’lar
ile alinan olc¢limler sonrast verimlilik analizleri yapilarak ozellikle gii¢ tiiketiminin limitli
oldugu senaryolarda avantaj saglayabilecek tasariminin yapilmasi giic ve maliyet etkin bir

¢cOziim ortaya koyabilmektedir.

STFT tabanli Sayisal Alt Cevrimi igin Gii¢ Verimliligi Degerleri
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Sekil 4.10: STFT tabanli Sayisal Alt Cevrimi icin Gii¢ Verimliligi Karsilastirmalari

Sekil 4.10°da STFT tabanli sayisal alt cevriminde hem CPU hem de GPU bagarim testleri i¢cin
kullanilan birimlerin gii¢ verimlilik sonuglar1 gosterilmektedir. Verimlilik birimi 6rnek sa-
yist/(hesaplama siiresi*gii¢ tiikketimi) oranim verecek sekilde ornekSayisi/(ms*Watt) olarak
belirlenmektedir. Veri uzunlugu arttikca DDC isleminde CPU birimlerinin gii¢ verimi GPU
birimlerine kiyasla oldukg¢a diisiik ¢cikmaktadir. NVIDIA Jetson AGX Xavier GPU biriminin
15W giic tiiketimi modunda gii¢ verimliligi biitiin birimlere gore daha fazladir. Diisiik gii¢
tilketimine ihtiya¢ duyan sensor mimarilerinde NVIDIA Jetson AGX GPU birimleri SWaP
(size, weight and power) olarak bilinen bir iriiniin boyut, agirlik ve gii¢ tiiketimi faktorlerini

DDC uygulamasi 6zelinde iyilestirmektedir.
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4.6. Tartisma

Sayisal alt cevrimi isleminde STFT tabanl bir yaklasim ele alinarak paralel hesaplamaya
uygun algoritma tasarimi gerceklestirilmistir. STFT tabanli sayisal alt ¢cevriminde frekans
kaydirma islemi zaman uzay1 yerine frekans uzayinda yapilarak algoritmik hesaplama ka-
zanci saglanmistir. Frekans kaydirma isleminde FFT sonrasi tam say1 katinda bir kaydirma
yapildig1 i¢in yuvarlama ve islem carpani hata oram ile karsilagilmaktadir. Genlik dogru-
luk testlerinde frekans uzayinda yapilan frekans kaydirma iglemi zaman uzayindaki igleme
gore maksimum %?2 mutlak hata orani ile gerceklesmektedir. Filtreleme isleminin frekans
uzayinda yapilmasi her bir DDC kanali icin yapilacak frekans uzayina doniisiim iglemini
engellemektedir. Ayn1 genis bant sinyal tizerinde FFT iglemi yapildiktan sonra ilgili DDC
frekansi i¢in kaydirma yapilarak kalan islemlerin tekrarlanmasi yeterli olmaktadir.

STFT tabanl sayisal alt ¢cevrimi icin darbogaz islem adimlar belirlenmis olup hesaplama
analizleri yapilmistir. FFT-IFFT tabanli bir ¢6ziime doniismesi sayesinde 0zellikle paralel
hesaplama mimarileri ile iglemleri hizlandirilmistir. CPU paralel hesaplama ile en az 1 ka-
nal DDC islemi veri isleme periyodu igerisinde tamamlanmaktadir. GPU kullanimu ile islem
stireleri azaltilarak maksimum 21 kanal DDC islemi gercek zamanl olarak yapilabilmesi
miimkiin hale getirilmistir. STFT tabanhi yaklagim i¢in diisiik gii¢ tiikketimi sunan Jetson
GPU birimleri ile bagarim testleri gergeklestirilmistir. Testler sonucunda maksimum 8 kanal
DDC anlik olarak islenebilmektedir. Sekil 4.10°da gii¢c verimlilik karsilagtirmasinda Jetson
GPU’lar ile verimli hesaplamalar yapildig1 gosterilmistir. 10 ms’lik girdi uzunlugu i¢in mak-
simum DDC kanal sayist gii¢ verimlilik iligkisi birlikte degerlendirildiginde Jetson AGX
Xavier 30W modu GTX 1080 GPU’ya gore daha yiiksek hesaplanan kanal sayis1 giic tii-
ketimi oranina sahiptir. Jetson AGX Xavier 30W modunda 1.9210* 6rnek sayisi / (ms *
Watt) ile 8 kanal DDC ve GTX 1080 ile 62103 6rnek sayis1 / (ms * Watt) ile 21 kanal DDC
yapilirken, GTX 1080 i¢in gii¢ tiikketimi 30W olarak ele alindiginda ancak 6 kanal DDC

yapilabilmektedir.

Jetson GPGPU platformlar ile alinan dl¢iimler sonras: degerlendirme yapildiginda ug he-

saplama ve insansiz mobil sensor mimarilerinde Jetson AGX Xavier ile cok kanalli DDC
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isleminin gercek zamanl yapilabilecegi ongoriilmektedir. Literatiirdeki FPGA, CPU ve GPU
birimleri iizerinde yapilan FFT tabanli sayisal alt ¢cevrimi islemlerin oldugu ii¢iincii boliimde
gosterilmektedir. Fakat Jetson mimarileri ile yapilan sayisal alt ¢cevrimi islemlerine literatiir
incelemelerinde karsilasiimamis olup GPU tabanli DFT/FFT tabanli kanallagtirma caligma-
larma rastlanilmistir [106]. Tez calismasi bu bakis agisi ile degerlendirildiginde literatiire
mobil sistemler i¢in ¢ok kanalli gercek zamanli calisabilecek diisiik giic¢ tiiketim ile sayisal
alt cevrimi uygulamasin ilk defa sunmaktadir.

Onerilen sayisal alt cevrimi ¢aligmalarinin daha da iyilestirilebilecek kistmlarmin oldugu
ongiiriilmektedir. Bu kisimlardan bir tanesi, STFT tabanli sayisal alt ¢evrimi isleminde alt
ornekleme iglemini IFFT almadan once yapmaktir. Bu kisimda yapilabilecek iyilestirme, alt
ornekleme iglemini zaman uzayinda yapmak yerine frekans uzayinda yaparak IFFT islemi-
nin girdi uzunlugu indirgeme oran1 kadar azaltmaktir [107]. IFFT isleminin ¢alisma siiresi
bu sayede azalacagindan maksimum DDC kanal sayis1 artacaktir. Bu iyilestirme 6zellikle
alt kanal iletisimleri barindiran yeni nesil genis bant haberlesme uygulamalarina fayda ge-
tirecektir. Diger yapilabilecek bir iyilestirme ise veri transferini asenkron yaparak iletisim
ile hesaplama islemlerinin ortiistiiriilmesidir. Bu islem sayesinde iletisim siiresinin toplam
hesaplama siiresine olan etkisi 6nemli 6l¢iide azalacak olup GPU birimlerinin bagarimi arta-

bilecektir.
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5. MAKINE OGRENMESI TABANLI HEDEF TESPITI

Bu béliimde, sensor mimarisi icin gelistirilen makine 6grenmesi tabanli hedef tespitine yo-
nelik gercek zamanli uygulamalarin basarilabilmesi i¢in gereken paralel hesaplamalar anla-
tilmaktadir. Sayisal alt cevrimi sonrasi belirli bir bant genigligine indirilen sinyal, 6n igleme
bloklarindan gectikten sonra zaman ve frekans uzayinda ornekler iceren bir matrise doniis-
tiiriiliir. Bu matris tizerinde hedef tespiti yapilarak hareketli hedeflerin frekansi ve zaman
gecikmesi Olciiliir. Bir radar sensoriinde Olciilen bu degerler hareketli hedefin Doppler hizi
ve mesafesi olmaktadir.

Tez calismasinda hedef tespiti i¢in algoritma modeli detayli inceledikten sonra CPU seri he-
saplama analizi yapilmaktadir. CPU kosut isleme analizinden sonra basarim hizlandirmalari
incelenmektedir. Grafik islemci ve gii¢ verimli hesaplama analizleri ile diisiik gii¢ tiikketen

mobil sensor mimarilerine uygun paralel hesaplamalar tasarlanmaktadir.

5.1. Algoritma Modeli

Makine 6grenmesi tabanli hedef tespiti uygulamasina girdi olan matris Boliim 2.2.1.’de be-
lirtildigi tizere menzil ve darbe vektorlerinden olusturulmaktadir. Geleneksel yontem olan
SYAO tabanl tespit yontemine gore algoritmik basarim artist sunan makine 6grenmesi ta-
banli yontem ayni1 matrisi girdi olarak almaktadir [12]. Makine 68renmesi tabanli yontemde
hedef tespit islemi icin CNN modeli kullanilmakta olup akis semas1 Sekil 2.8’de gosteril-
mektedir.

CNN modeli herhangi bir tespit konumu etiketi ile egitilmedigi i¢in islem sonucunda bulunan
hedef sayis1 modelin hesaplama karmagiklifin1 etkilememektedir. Matris girdi boyutundan
bagimsiz olarak model tespit olasilig1 tabanl bir yaklasim 2B pencere ile tiim matrisi taraya-
rak hedef tespitine karar vermektedir [1]. Tezde incelenen makine égrenmesi tabanli hedef
tespiti algoritmasi ¢alismasinda [1] yogunluk esaslt sinyal genlikleri iceren imge {izerinde 2B
pencere ile taramalar yapilarak bolgesel tespit karar verilmesi saglanmaktadir. Detayl akig

haricinde algoritma adimlar1 Algoritma 2’de anlatilmaktadir.
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Algoritma 2 Makine Ogrenmesi tabanli Hedef Tespiti i¢in Algoritma Adimlari [1]

Girdiler
M : Menzil Hiicre Sayisi, N : Darbe Sayisi, C': Evrigsim Kanal Sayist,
Thr : Tespit Esigi, S : Aktivasyon Kanal Sayisi, K : Tespit Sayist,

® Oy <

: 2B Pencere Menzil Hiicre Sayisi, X << M

: 2B Pencere Darbe Sayisi, Y << N

: 2B Evrigsim Agirlik Matrisi Menzil Hiicre Sayisi,
: 2B Evrisim Agirlik Matrisi Darbe Sayist,

: Menzil-Darbe Girdi Matrisi, Mz N,

: CNN Modeli 2B Pencere Matrisi, XzY,

W : Cok Kanalli 2B Evrigsim Agirlik Matrisi, PxQzC,

F:

Tam Baglanti Islem Katmani Agirlik Matrisi, Sz (C(X — P+ 1)(Y — Q + 1)),

Ciktr: Tespit Raporu (No, Menzil, Hiz), Kx3.
Algoritma

Tarama Menzil Sayis1 Ty, = (M — X + 1).
Tarama Darbe Sayis1 Tp = (N — Y +1).
fori=1:T,, do
for j=1:7p do
Adim-1: (i, j)’in 2B CNN Girdi Pencere Matrisi Olusturma, Cikt1: XxY.
Adim-2 : Min-Max Olgekleme Katmam, Cikt1: XzY.
Admm-3: Cok Kanalli 2B Evrisim Katmam, Cikt1: CoH,z H,,.

H = BZJ x W+ Ofset.
H matrisi menzil hiicre sayisi: H, : X — P + 1.
H matrisi darbe sayisi: H, : Y — Q) + 1.

Adim-4 : Batch Normalizasyon Katmani, Cikt1: Cx H,x H,,.
Admm-5: ReLU Katman, Cikt1: CoxH, 2 H,,.
Adim-6 : Tam Baglantili Islem Katmam, Cikt1: Sx1.

Z = F x H(:)+ Ofset.
L: CH,H,.

Adim-7 : Aktivasyon ve Siiflandirma Katmani, O : Cikt1: 1x1.
Adim-8 : Esik Islemi.
if O > Thr then

Tespit Raporu(K) = (K, i, 7).

K=K+ 1.
end if
Adim-9: Ardisik darbe penceresine geg, j = j + 1.
end for
Adim 10 : Ardisik menzil penceresine gec, ¢ = 7 + 1.
end for
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Algoritma 2’de bahsedildigi iizere Menzil-Darbe girdi matrisi, A,/,y, izerinde CNN modeli
2B pencere matrisi, Bx,y, menzil ve darbe ekseninde taratilarak CNN modeli her tarama
adiminda hesaplanir. Adim-8’den sonra o tarama adimu icin tespit karari verilmektedir. Se-
kil 5.1°de her bir tarama adiminda yapilan Algoritma 2 i¢indeki islemlerin veri akigi ve

bilesenler gosterilmektedir.

Wh,a.c Bxv Ofsetc.

\ 4
Min-Max Olgekleme(x,y)

h 4
Evrisim Katmani

-» HxHv *'LV HxHy |«

cocdoccccsorssccscscccccced

1 HxHv |« \
= a
(]
E I E
Fs,|_ Batch Normalizasyon(c,Hx,Hy) Ofsets:
l v
]
[]
(]
ReLU(c,Hx,Hy) :
1 '
]
'
——p1 Tam Baglanti i§|em(s,1) - '

y

Aktivasyon ve Siniflandirmaq,1)

Y

Tespit Yok jeH=— >Thr =—E=P1 Tespit Var

Sekil 5.1: Makine Ogrenmesi tabanli Hedef Tespiti icin CNN Modeli Veri-Islem Akig1 [1]
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5.2. Hesaplama Analizi

Algoritma 2’deki adimlari iceren uygulamada bellek kaynak kullanimi1 ve hesaplama analiz-

leri yapilarak algoritmanin karmagikligi incelenmektedir.

5.2.1. Bellek Kaynak Kullanini Analizi

Sekil 5.1 ve Algoritma 2’de goriildiigii iizere CNN modelinde sensore ait menzil-darbe girdi
matrisine gore kiiciik boyuttaki matris ile modelin girdisi saglanmaktadir. Bu yontem bellek
gereksinimini azaltan bir yaklagimdir. Bellek gereksinimini analiz etmek icin kaynak kulla-

nimt1 her bir adim icin Cizelge 5.1°de Algoritma 2’deki parametrelere gore belirtilmektedir.

Algoritma Adimlar | Bellek Kaynak Kullanim

Adim-1 MN + XY

Adim-2 XY

Adim-3 CX-P+1)(Y-Q+1)+CPQ+C
Adim-4 CX-P+1)(Y-Q+1)

Adim-5 CX-P+1)(Y-Q+1)

Adim-6 SL+L+S

Adim-7 1

Cizelge 5.1: Makine Ogrenmesi tabanli Hedef Tespit i¢in Bellek Kaynak Kullaninmi

Cizelge 5.1°e gore bellek kullanimi, L = C'(X — P + 1)(Y — @ + 1) esitligi ile, toplam
MN + 2XY 4+ 4L + CPQ + SL + C + S olmaktadir. Referans alinan ¢alismaya [1]
gore parametre seti belirlendiginde Cizelge 5.2°deki gibi parametreler kullanilmaktadir. Bu
parametre degerlerine gore veri tipi i¢in 32-bit kayar nokta kullaniminda yaklasik 193 KB
bellek alan1 yeterli olmaktadir. Bellek kaynak kullanimai icin tespit ciktis1 dikkate alinmadan
bir sonu¢ hesaplanmaktadir. Bellek kaynagi az kullanilmasina ragmen taramali bir algoritma

yaklagimindan dolay1 7,7y kadar modelin cagrilmasi gerekir.

Parametreler | M N [ X |Y| PIQ|IC|S
Degerler 3000 | 16 {25 |5 |53 |3 |2

Cizelge 5.2: CNN Modeli i¢in Parametre Seti
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5.2.2. Hesaplama Karmasikhg ve Darbogaz Islemler

Algoritma 2’deki adimlar i¢in Cizelge 5.3’ te MAC islem sayis1 de8erleri verilerek hesaplama
karmagiklig1 sunulmakta olup toplam islem sayis1 1.3210% civarindadir. Cizelge 5.2’deki
parametrelere gore 1), = 2976 ve Ty = 12 olmaktadir. CNN modeli 35172 kez ayn1 menzil-

darbe matrisi i¢in ¢alistirilarak esik islemi gerceklestirilir.

Algoritma Adimlar1 | MAC Islem Sayisi Degerler
Adim-2 XY 125
Adim-3 CX-P+1)(Y —Q+1)PQ 2835
Adim-4 L 189
Adim-5 L 189
Adim-6 SL 378
Adim-7 S 2

Toplam TuTn(XY + L(PQ +2+S)+S) | 13.2772107

Cizelge 5.3: Makine Ogrenmesi tabanl Hedef Tespiti icin Hesaplama Karmagiklik Analizi

Hesaplama yiikii fazla olan Adim-3 (Evrisim Katmani) ve Adim-6 (Tam Baglant1 islem
Katmani) islemleri en darbogaz islemler olmasi1 beklenmektedir. Sekil 5.2°de CPU seri he-

saplama siiresi oranlar1 gosterilmektedir.

CPU Seri Hesaplama Yiizdeleri

Adim-7

Adim-5

Adim-3

Adim-4

Hesaplama Adimlari

Adim-6

Adim-2

1 1 1 1 1 1

0 10 20 50 60 70

30 40
Yizde (%)

Sekil 5.2: Makine Ogrenmesi tabanli Hedef Tespiti - Darbogaz islemler
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Sekil 5.2°deki sonuglar Cizelge 5.3 ile ortiismektedir. Olgiimler ve analizler dogrultusunda
Adim-3’teki cok kanalli 2B Evrisim islemi ile Adim-6’daki matris vektor ¢carpimi iglemleri
darbogaz hesaplamalar olarak belirlenmektedir. Taramali bir sekilde model hesaplamasi, kar-
magikligr artirmaktadir. Intel Xeon W-2123 CPU’da alinan dlgtimlere gore Cizelge 5.2°deki
parametreler kullaniminda yaklagik 82 s siirmektedir. Bu sonug¢ gercek zamanli hedef tes-
piti hedefi ile uyusmamaktadir. Hesaplama tasarimi ve donanim-yazilim iyilestirmeleri ile

basarim artis1 hedeflenmektedir.

5.3. Paralel Hesaplama Tasarimi

Gozlemlenen darbogaz islemlere yonelik iyilestirmeler yapilarak hedef tespiti islemi yiiksek
basarimla hesaplanabilmektedir. Iyilestirmeleri iki asamada ele alarak etkin ¢6ziim ile bir

tasarim planlanmaktadir. Bu iki asama alt boliimler ile ayrintili olarak incelenmistir.

5.3.1. Paralel Hesaplama tabanh Tespit islemi

Hesaplama karmasikli1 ve bellek kaynak kullanimi analizinde goriildiigii tizere, taramali
yontem ile girdi matrisine gorece kiigiik bir matris ile model hesaplamasi yapilarak hedef
tespiti yapilmaktadir. Bu yaklagim bellek kullanimini, uzay karmasikligini, azaltirken hesap-
lama karmagikligin1 arttirmaktadir. Tez calismasinda, bu durumla miicadele etmek i¢in uzay
karmagiklig arttirilarak hesaplama karmagikliginin azaltilmasi incelenmektedir.

Algoritma 2’deki adimlar tarama sebebiyle tekrarli veri hiicreleri icermektedir. Her bir ta-
ramada kaydirma nedeniyle menzil ve darbe eksenindeki veriler, onceki taramada yer alan
verilerin ¢cogunluguyla ortiisecek sekilde esik hesaplamak i¢in tekrar kullanilmaktadir. Bol-
gesel model hesaplamasi yapilmasi tespit dogrulugunu artiran bir durumdur [1]. Fakat tara-
mal1 yontem yerine islemlerin M x N boyuttaki girdi matrisi iizerinden yapilmasi hesaplama
yiikiinii azaltabilmektedir. Adim-2’deki matris Olcekleme, Adim-4’teki normalizasyon ve
Adim-5’teki negatif kirpma iglemleri bagimsiz eleman bazli iglemler oldugu icin tiim girdi

matrisi lizerinden yapilmasinda dogruluk kaybr olusmamaktadir.
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Tiim girdi matris islemi iizerinden yapilan hesaplamada en kritik kisim Adim-3’teki evri-
sim iglemidir. 2B evrisim iglemi i¢in yapilan hesaplamada sifir ekleme (zero-padding) kul-
lanilmadig: takdirde tiim girdi matrisinin evrisim sonucu alt kii¢iik matrisler i¢in evrigsim
sonuglarmi blok halinde icermektedir. Ilgili tarama blogu segilerek adimlar devam ettirile-
bilmektedir. 2B evrisim islemi filtrelemeden dolay1 olusan grup gecikmelerini eleyerek cikti
olusturulmaktadir. Bu durum Esitlik 10°da aciklanirken evrisim sonucu matrisin yiikseklik ve
genislik boyutlar1 Oy ve Oy ile gosterilmektedir. Evrigsim girdi matrisi icin ayn1 degerler [

ve Iy ile tanimlanirken, agirlik matrisinin boyutlari ise Wy ve Wy, olarak belirtilmektedir.

Esitlik 10°a gore Cizelge 5.2°deki parametreler Adim-3’e uygulandiginda evrisim isleminin
ciktis1 2123 boyutlu bir matris olmaktadir. Taramalar boyunca her bir tarama adiminda 3 ka-
nall1 2123’likk matrisler elde edilerek Adim-4 ve Adim-5 islemleri gerceklestirilir. Bu iglem-
lerden sonra 3 kanalli 2123’1tk matris dizilerek 1892 1°lik vektor elde edildikten sonra Adim-
6’daki matris ¢carpimi yapilir. Adim-3’te elde edilen her bir 2123’1liikk matris tiim girdi matrisi
ile yapilacak evrisim islemi sonucundaki ¢ikti matrisinden de secilebilmektedir. 3000216’ ik
girdi matrisi 2B evrigsim sonucunda olusan 3 kanall1 2996x14’1iik ¢ikti matrisinde menzil
ve darbe yoniinde bolgesel olarak 21x3’liikk parga olarak alinabilmektedir. Fakat Adim-4 ve
Adim-5 veri ve eleman bagimsiz islemler icerdiginden 3 kanall1 2996214’liikk matris Adim-
6’ya kadar kullanilmaktadir. Sekil 5.3’te bu 1yilestirme Ornekli bir sekilde gosterilmektedir.
Sekil 5.3’te goriildiigii tizere taramali yapilan Adim-2’den Adim-5’e kadarki iglemler bir kez

yapilarak Adim-6 oncesi tarama adimlari i¢cin hesaplama tamamlanmaktadir.

5.3.2. Sinir Ag1 Katman Optimizasyonu

Paralel hesaplama tasarimi sonucunda Adim-6’daki matris ¢arpim islemine kadar adimlar
Sekil 5.3’te gosterildigi iizere dongiisel islem yerine tek seferde tiim girdi matrisi lizerin-

den yapilarak hesaplama iyilestirmesi saglanmistir. Adim-6’daki matris carpim yapisindan
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| Girdi Matrisi | Agirlik Matrisi

F=C —
X[ XX * o|o|o x| *
| : | =l 3000x16 Girdi Matris
*
DX (LeTlof oo Ella |
3000416
L KX 0ololo
| ¥ | Xl *| Adim-2
3000x16
i % | o 0 o 3000x16————3000x1
X X |
| — 0 0 0 | 2B Evrisim | | 2B Evrisim | 2B Evrigim
&1 & & | |
29%x14 29%x14 299%x14
| 25x5 Girdi Matris | / | B+N B B*N | B+N
25|x5 | I
29%x14 29%x14 29%x14

25x5, 25x5 255,

v

| RelU | | Relv | | Rew |

2B Evrigim | | 2B Evrigim 21§x3

2B Evrigim
A

| TamBaglanti Agirik Matrisi (2x189) H
zmzm

Sekil 5.3: Hedef Tespiti i¢in Paralel Hesaplama Tasarimi

dolay1r Adim-5 sonucunda 29962 14’°liik matrislerden 189x1°lik vektor olusturmak i¢in 1lgili
tarama icin her birinden 2123’liik matrisler secilerek vektore dizilir. Bu iglem her bir tarama
adiminda yapilacagi i¢in hesaplama darbogazi olusturmaktadir. Bu darbogazi asabilmek i¢in
matris-vektor carpimi Sekil 5.4’teki gibi boliitlenerek yapilmasi tezde onerilmektedir. Se-
kil 5.4’teki kanallara boliinen matris-vektor carpim islemi 2263°1liik 3 adet matris ile boliit-
lenebilmektedir. Hesaplama darbogazini asabilmek icin, Tam Baglantili Katman ile Evrisim
Katmam arasindaki benzerlik incelenerek matris ¢arpim igleminin doniisiimii, tipki litera-

tirde Ma ve arkadasinin onerdigi doniisiim [108] gibi, tezde ¢alisiimaktadir.
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Sekil 5.4: Tam Baglant1 Islem Katman’daki Matris-Vektor Carpimimin Kanallara Boliinmesi

Ucg kanala boliinen matris carpma iglemi her birinde 2 adet ¢ikt1 kanali olusturacak 3 girdi ka-
nalli 2B evrisim iglemi ile ayn1 sonucu vermektedir. Evrisim igleminde agirlik matrisi ile or-
tiisen her bir girdi matris blogu ile i¢ carpim sonucu elde edilen deger, kanalin matris-vektor
carpimi olarak sonuclandirilir. Ug kanalin ayr1 olarak hesaplanan matris-vektor ¢arpimlari
Sekil 5.4’teki gibi toplanarak cikti sonucu olarak elde edilir.

Doniistim dogrultusunda Adim-6’ya 3 adet 2996x14°liik matris girdi olarak saglanir. Her bir
matris 2 kanalli 2123’liikk agirlik matrisi ile 2B evrisim iglemine sokulur. Evrisim iglemi so-
nucunda 3 adet ¢ikti matris birbirleriyle toplanarak kanal ofseti eklendikten sonra Adim-6
islemi tamamlanir. Taramali bir akigta elde edilecek 2976212 tane Adim-6 sonucu, donii-
stim ile 2 kanall1 2976212’1ik matriste hesaplanmis durumdadir. Sekil 5.5’te Adim-6 icin
yapilan doniisiim sonrasi islem ve veri akis1 gosterilmektedir. Katman mimarisi degisikligi
sayesinde taramal1 sekilde yapilan Adim-6, Adim-7 ve Adim-8 artik tek seferde yapilarak
paralel programlamaya uygun hale getirilmistir. Cizelge 5.4’teki sonuca gore iyilestirmeler
ile 32-bit kayar nokta icin yaklasik 3.17 MB bellek gereksinimine ihtiya¢ duyulmaktadir.
Cizelge 5.5’te ise iyilestirmeler sonrasi olusan hesaplama karmagiklig1 aciklanmaktadr. Tki

iyilestirmenin sonucu olarak hesaplama karmagiklig1, islem sayisi, 8.5x azaltilmistr.
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2996x14 2996x14 2996x14 : >
l l !
' I
'
'
(]
'
' | 2976x12 | | 2976x12 I
: Adim-6
(]
'
(]
'
(]
'

2976x12

Sekil 5.5: Tam Baglant1 Islem Katman Optimizasyonu - Veri ve Islem Akisi

Algoritma Adimlar: Bellek Kullanim Degerler (Ornek Sayisi)
Adim-1 MN 48000
Adim-2 MN 48000
Adim-3 C(M-P+1)(N-Q+1) + CPQ + C 125880
Adim-4 C(M-P+1)(N-Q+1) 125832
Adim-5 C(M-P+1)(N-Q+1) 125832
SC(M-X+1)(N-Y+1)+

Adim-6 SM-X+1)(N-Y+1)+ 286076
SCX-P+1)(Y-Q+1) + S

Adim-7 M-X+1)(N-Y+1) 35712

Adim-8 M-X+1)(N-Y+1) 35712

3C(M-P+1)(N-Q+1)+2MN+CPQ+C+S

Toplam SC(M-X+1)(N-Y+1) + (X-P+1)(Y-Q+1)) 831044

(S+2)M-X+1)(N-Y+1)

Cizelge 5.4: Hedef Tespiti icin Iyilestirmeler Sonrasi Bellek Gereksinimi
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Algoritma Adimlar: MAC islem Sayisi Degerler
Adim-2 MN 48000
Adim-3 CM-P+)(Y-Q+1)PQ 1887480
Adim-4 CM-P+1)(N-Q+1) 125832
Adim-5 C(M-P+1)(N-Q+1) 125832
Adim-6 SCM-X+1)(N-Y+1)(X-P+1)(Y-Q+1) 1349936
Adim-7 S(M-X+1)(N-Y+1) 83328

SCM-X+1)(N-Y+1)(X-P+1)(Y-Q+1)+ MN +
Toplam C(M-P+1)(Y-Q+1)(PQ + 2) + S(M-X+1)(N-Y+1) 1.57210"

Cizelge 5.5: Hedef Tespiti icin Iyilestirmeler Sonras1 Hesaplama Karmagiklig1

Gergeklesen paralel hesaplama mimarisi ve katman optimizasyonlari ile her adim tek seferde
yapilarak taramali hesaplamadan soyutlastirilmistir. Hesaplama ve algoritma tabanli iyileg-

tirmeler paralel programlama ile desteklenerek yiiksek basarim hedeflenmektedir.

5.4. CPU Paralel Programlama Tasarimlari

Algoritma 2’deki alt adimlar, paralel hesaplama tasarimlart ve katman optimizasyonlar1 sa-
yesinde cok cekirdekli CPU mimarilerinde paralel isleme ile yapilabilmektedir. Paralel he-
saplamalar ile hesaplama yiikii azaltilirken bu basarimi paralel isleme ile birlestirerek yiiksek
basarimlar elde edilebilmektedir. Cizelge 5.6’da belirtildigi iizere bu boliimde ¢ok ¢ekirdekli
CPU tabanl gerceklestirilen paralel isleme yontemleri belirtilmektedir. Intel tabanli islem-
ciler icin 6zellesmis one API-DNN mimarisi, makine 6grenmesi modellerini etkin ve verimli
bir sekilde CPU mimarisinde ¢aligtirabilmektedir [109, 110]. SIMD islemleri i¢in Intel C++
Compiler (icc) tizerinden oto-vektorize yapilirken, OpenMP islemleri i¢cin de OpenMP he-

saplama secenekleri ve direktifleri kullanilmaktadir.

Algoritma Adimlari CPU Paralel isleme Teknikleri
Adim-2 SIMD+OpenMP+Déngii A¢cma (Loop Unrolling, LU)
Adim-3 OpenMP + oneDNN+SIMD
Adim-4 SIMD+OpenMP+ LU + Dongii Sentezi (Loop Fusion, LF)
Adim-5 SIMD+OpenMP+LU+LF
Adim-6 OpenMP+oneDNN+SIMD
Adim-7 SIMD+OpenMP

Cizelge 5.6: Hedef Tespiti icin CPU Paralel isleme Yontemleri
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oneAPI, heterojen hesaplama mimarileri i¢in bir soyutlama katmani olusturarak hizlandirici
birimlerine islevsel ozellikler saglamaktadir [111]. Adim-3 ve Adim-6’daki evrisim iglemleri
icin oneDNN veri yapis1 ve mimarisinden yararlanilmaktadir. Cizelge 5.7°de evrisim adimlari

icin hazirlanan veri yapis1 ve tasarimi belirtilmektedir.

Algoritma
A(gilmlarl N|le| In |Iw |Ke | Ky | Kw | Oc| On | Ow

Adim-3 1| 1]3000]16 | 3 5 3 3 1299 | 14
Adim-6 1] 11]296 |14 | 2 | 21 3 2 12976 | 12

Cizelge 5.7: oneDNN ile Evrisim Islemleri icin Veri Boyutu ve Tasarimi

Cizelge 5.7°de N grup sayisini, [/ girdi kanal sayisini, /5 ve Iy evrisim girdi matrisi yiik-
sekligi ve genigligini gostermektedir. Evrisim kanal sayis1 K ile ifade edilirken, Kz ve Ky
agirlik matrisinin yiikseklik ve genigligini belirtmektedir. Evrisim ¢ikti matrisinin kanal sa-
y1s1 O¢ ile belirtilirken Oy ve Oyy ise yiikseklik ve genigligini gosterir.

Intel oneDNN kullaniminda evrisim hesaplamasindan 6nce evrisim yapilandirmasi gerek-
mektedir. Yapilandirma isleminde onbellek yerellestirmesi optimizasyonu i¢in yeniden sira-
lama yapilmaktadir. Yeniden siralama ile agirlik matrisi ¢arpimi verimli hesaplanabilmekte-
dir. Yapilandirma sonrasi Cizelge 5.7°deki degerlere gore bir kez hazirlanan evrisim yapilari
Adim-3 ve Adim-6 sirasinda kullanilmaktadir. Cizelge 5.7°de oneDNN disinda AVX-512
yazmag¢ mimarisi ile SIMD isleme gerceklestirilerek tek komutla ayn1 anda 16 adet 32-bit
kayar nokta i¢in hesaplama yapilmigtir [112]. Bu optimizasyonlar Adim-2 ve Adim-4’te ger-
ceklestirilmektedir. OpenMP ile matrisler boliitlenerek diger CPU’lar ile ayn1 anda hesaplan-

maktadir. Dongii agcma ve sentezi ile 6nbellek yerelliligi artirilarak gecikmeler azaltilmistir.

5.4.1. Basarim Testleri

Intel Xeon W-2123 CPU birimiyle basarim testleri gerceklestirilmektedir. Herhangi bir 1yi-
lestirme yapilmadan Algoritma 2’de bahsedildigi gibi adimlar seri hesaplama seklinde ger-
ceklestirildiginde hedef tespit uygulamasi Cizelge 5.2°deki parametreler ile yaklasik 82759

ms siirmektedir. Ger¢eklesen sonuclar maddeler halinde belirtilmektedir:
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* Adim-3 i¢in gergeklestirilen (8.5x) hesaplama optimizasyonu, SIMD AVX-512 kulla-

nim1 ve OpenMP kullanimut ile hedef tespit islemi ortalama 107 ms siirmektedir.

* Adim-6 ile gerceklesen katman optimizasyonu ile taramali islem yerine tek seferde

islem yapilmasi sayesinde toplam hedef tespit islem siiresi 1.5 ms siirmektedir.

» Darbogaz islemlerin, gerceklestirilen kosut igleme tabanl iyilestirmeler ile gercek za-

manli bagarima etkisi azaltilmistir. Bellek gereksinimi 16x artmigtir.

Girdi Matrisi }4--—-———--—————— A

CPU

Tespit Raporu  fe+ - ———————————— [

GPU

Sekil 5.6: Makine Ogrenmesi tabanli Hedef Tespiti i¢in Heterojen Hesaplama Mimarisi

5.5. GPU ile Paralel Hesaplama

Hesaplama iyilestirmelerinin GPU hesaplama yapisina uyumlulugu incelendiginde hesapla-
malarin SIMT tabanli bir mimariye uygun islem adimlarina doniistiigii icin CPU’ya gore
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daha avantajli bir tasarim yapilabilecegi goriilmektedir. GPU hesaplamada taramali yon-
tem ile her bir adim CPU’dan tekrar cagrilarak "kernel ¢agirma" ek yiikiine neden olurken
adimlarin tek seferde yapilarak hesaplamaya ek yiikii azaltilmaktadir. GPU mimarileri icer-
dikleri is parcacig, akis coklu islemci ve kernel yapisi sayesinde CPU’ya gore aynm1 anda
daha fazla islem yapilmasina olanak saglamaktadir [113]. Tez calismasinda GPU ile paralel
hesaplama yaparken hedef tespitindeki tiim islem adimlart GPU’da hesaplanacak sekilde ta-
sarim yapilmaktadir. Bu tasarim i¢in CPU-GPU heterojen mimari akig semasi Sekil 5.6’da
gosterilmektedir.

Algoritma 2’deki 3000216’ 11k girdi matrisi Sekil 5.6’daki gosterildigi gibi CPU’dan GPU’ya
transfer edilip GPU hesaplamalar1 gerceklestirildikten sonra Adim-8’deki karsilagtirma so-
nucu tespit ¢iktilart CPU’ya transfer edilmektedir. Adim-4 ve Adim-5 aym kernel i¢inde
yapilarak kernel cagirma ek yiikii azaltilmakta ve GPU 6nbelleginin kullanilirlig1 artmakta-

dir. Adimlar i¢in kullanilan mimari yap1 Cizelge 5.8’de gosterilmektedir.

Algoritma Adimlar | Blok Sayis1 | Bloktaki Is Parcacig: Sayis
Adim-2 48 1000

Adim-4-5 147 856

Adim-7 93 768

Adim-8 48 744

Cizelge 5.8: Hedef Tespiti icin Evrisim Adimlar1 haric CUDA Mimarisi

Evrisim islemleri icin NVIDIA CUDA cuDNN [114] v7.6.5 siiriimii iglevleri kullanilarak

evrisim yapist hazirlanmaktadir. Evrisim parametreleri Cizelge 5.9°da verilmektedir.

Algoritma Girdi (I
Adumlart Agirhk (K) | N | C| H W
Cikt1 (O)
I 1|1 ]3000 16
Adim-3 K 1|3 5 3
O 1|3 2996 14
I 1| 1|299 14
Adim-6 K 12| 21 3
O 1|2 |2976 12
Evrisim Algoritmasi IMPLICIT PRECOMP GEMM

Cizelge 5.9: Hedef Tespiti icin Evrisim Adimlar: icin CUDA Mimarisi ve Veri Yapisi
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Evrisim igleminde kullanilan algoritma yontemi 121’°lik evrisim filtrelerinde diger evrisim
yontemlerine gore yiiksek basarim gostermekte olup agirlik matrisi filtreleri 3z3°liikk ve 525°lik
matris yapilarinda olmadigi icin Winograd ve FFT tabanli yontemler ile yiiksek basarim elde
edilememektedir [115]. Matris ¢carpiminin etkin yapildig: fakat bellek gereksinimin arttig1
"IMPLICIT PRECOMP GEMM" yontemi ile bagarimli sonuglar alinmigtir. NVIDIA GTX
1080 GPU ile hedef tespit isleminin adimlar1 icin "NVIDIA Profiler" araci ile basarim pro-
filleri ¢cikarilmistir [116]. Basarim profillerine ait sonuglar Cizelge 5.10°da gosterilmektedir.
Sonuclarda goriildiigii lizere evrisim islemleri diger islemlere gore oldukca baskin bir sii-
rede hesaplanmaktadir. Makine 6grenmesi tabanli hedef tespiti isleminde GPU ile paralel

hesaplama basarim artis1 saglanmaktadir.

Algoritma . . Hesaplama

A(gilmlarl Hesaplama Islevi Yﬁzdepsi (%)
Adim-3 maxwell_scudnn_128x32_relu_interior_nn (cuDNN) 12.8
Adim-2 custom_kernel 1.5

Adim-4-5 custom_kernel 2.2
Adim-6 maxwell_scudnn_128x32_relu_large_nn (cuDNN) 78.5
Adim-7 custom_kernel 14
Adim-8 custom_kernel 24
Adim-1 memset + copy_kernel 1.2

Cizelge 5.10: Hedef Tespiti i¢cin GPU Paralel Hesaplama Adim Yiizdeleri

NVIDIA GTX 1080 GPU ile Cizelge 5.10°daki profil sonuclar dogrultusunda veri transferi
dahil 215 ps siirmektedir. Veri transferi siiresi ortalama 29 s siirmektedir. GPU paralel he-
saplama ile CPU kosut igslemeye gore hesaplama basarimi 8x kat hizlandirilmistir. CPU-GPU

iletisim ek yiikii dahil edildiginde 7x kat bagarim iyilestirilmigtir.

5.6. Gii¢ Verimli Hesaplama

Jetson AGX Xavier GPU hesaplama birimleri ile hem 15 W hem de 30 W gii¢ tiiketimi
seceneklerinde yiiksek basarimlar elde edilmektedir [66]. Diisiik gii¢ tiikketen Jetson hesap-
lama mimarisi 30 W gii¢ tiikketiminde 875 us siiren hesaplama (5 ps veri iletisimi), 15 W

giic modunda 1246 ps (10 ps veri iletisimi) siirmektedir. Jetson GPU ile paralel hesaplama
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sayesinde CPU kosut islemeye gore 30 W modunda 1.7x kat hizlanma saglanirken, 15 W
giic tiiketiminde 1.2x kat hizlandirilmigtir. Gii¢ verimli hesaplamalar yapilirken verimlilik
analizleri ile hesaplama basarimlari analiz edilmektedir. Sekil 5.7°de makine 6grenmesi ta-
banl1 hedef tespiti icin CPU ve GPU birimleri hesaplama siireleri ve gii¢ verimlilik analizleri

(6rnek sayisi/(ms*Watt)) gosterilmektedir.

3000 Hesaplama Siiresi-Gli¢ Verimlilik Bagsarimlari
T T

2500 |- il
I Hesaplama Siiresi (us)
[ lciig Verimlilik (Ornek Sayisi/(ms*Watt))

2000

1500 - B

1000 - B

500 [ N

0

Il Il Il Il
Intel Xeon W-2123 CPU  ~1x1080 GPL}]et son AGX Xavier Gljgt(gg,}” &GX xavier GPU(15 W)

Sekil 5.7: Makine Ogrenmesi tabannli Hedef Tespiti i¢in Gii¢ Verimlilik Kargilagtirmalart

Makine 6grenmesi tabanli hedef tespit iglemi icin diisiik gii¢ tiikketen hesaplama birimleri ile
paralel hesaplama basarimli ¢oziimler ortaya koyulmus olup sensér mimarilerinde etkin ve

diisiik maliyetli (gii¢ tiiketimi, agirlik, sogutma vb.) birimlerin kullanilmasini saglanmistir.

5.7. Tartisma

Bu tezde, CNN modeli ile radar hedef tespiti i¢cin ger¢cek zamanli gelistirme tasarimlari
caligilmistir. CNN modelinin alt adimlar bellek gereksinimi ve hesaplama karmagiklig1 de-
recesinde ayrintili olarak incelenmistir. CNN modeli tipki geleneksel yontem SYAO tabanl
hedef tespiti ile benzerlik gosterecek sekilde taramali hesaplama olarak tasarlandigindan [1]
tekrarli veri ve islem nedeniyle hesaplama gecikmelerine neden olmaktadir. Gecikmeleri

86



incelemek icin gerceklestirilen darbogaz analizleri sonucunda Evrisim Katmani ile Tam Bag-
lant1 Islem Katmani’ndaki islemlerin hesaplama darbogazina neden oldugu goriilmiistiir.
Darbogazlar1 agsmak icin hesaplama tabanli iyilestirmeler yapilarak hesaplama icin gereken
islem sayis1 8.5x kat azaltilirken, bellek gereksinimi 16x kat artirllmistir. Paralel hesap-
lama tabanh iyilestirme ile Adim-6’ya kadar olan tiim adimlar taramali yerine tek seferde
hesaplanacak sekilde tasarlanmistir. Katman optimizasyonu ile Tam Baglant1 Islem Kat-
mani’nda matris ¢arpim islemleri evrisim islemlerine doniistiiriilerek paralel islemeye uygun
bir yontem Onerilmistir. Evrigim islemleri i¢cin oneDNN [110] yapilar1 kullanilmig olup ger-
cek zamanlilig1 saglayacak hesaplama siireleri elde edilmistir. Paralel hesaplamaya uygun
CPU-GPU heterojen mimari tasarimi sayesinde GPU hesaplama ile CPU kosut hesaplamaya
gore 7x kat hizlanma elde edilmistir. Gii¢ verimli Jetson GPU mimarileri 15W giic modunda
ile CPU kosut hesaplamaya gore 1.2x hizlanma elde edilmistir. Ayrica Sekil 5.7°de goste-
rildigi tizere Jetson GPU ile NVIDIA GTX 1080 GPU’ya gore yaklasik 2.4x, Intel Xeon
W-2123 CPU’ya gore ise yaklasik Sx gii¢c verimli hesaplama saglanmugtir.

Gii¢ verimli paralel hesaplamalar ile mobil sensor sistemlerinde diisiiriilen giic tiiketimi ile
uzun batarya omiirlii hedef tespiti senaryolarin gerceklestirilmesine yonelik tasarimlara es-
neklik ve kazanim sunulmustur. Bu boliimdeki ¢alismalar, hedef tespiti CNN modelinin
gercek zamanli bir uygulamada ¢aligabilmesi i¢in darbogazlara karsi iyilestirmeleri amacla-
makta gerceklesen hizlanmalar ile hedefine ulagsmustir. Literatiirde CNN tabanli radar hedef
tespitine yonelik hesaplama basarim analizleri icin calismalar az goriilmektedir. SAR radari
icin hedef tespitini evrisim ve havuzlama (pooling) katmanlarindan olusan SYAO y6ntemini
kullanan caligmada [117], 1478x1784’liik imge lizerinde hedef tespiti GTX 1080 Ti GPU
ile 192 ms siirmektedir. 3000216 boyutundan 55x biiyiik bir imge matrisi iizerinde 192 ms
hesaplama siiresi dogrusal bir oran ile 3.5 ms civarinda yapilabilmektedir. 3x3’liik evrisim
filtreleri kullanilmaktadir. Gergeklestirilen bu hesaplama ile tez ¢alismasindaki Jetson GPU
(15 W) basarimi karsilastirildiginda Jetson GPU ile yaklagik 2.8x hizli bagarim alinmaktadir.
Gelecek calismalarda 16-bit kayar nokta i¢in GPU basarimlarinin incelenmesi planlanmakta
olup hesaplama basarimi ve dogruluk analizlerinin karsilagtirilmas: hedeflenmektedir. Uygu-
lanan hesaplama optimizasyonlarinin ¢esitli sensor mimarilerinde nesne ve anomali tespiti
problemlerinde kullanilmasi onerilmektedir.
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6. SIKISTIRILMIS ALGILAMA TABANLI GELIS ACISI KESTIRIMI

Bu boliimde, sensor sisteminde tespit iglemleri sonrasi elde edilmis hedefler i¢in sikistirilmis
algilama tabanl gelis acis1 kestirimine yonelik gerceklestirilen hesaplamalardan bahsedil-
mektedir. Gelis acis1 kestirimi islemi gercek zamanli bir sensér mimarisinde yapildiginda
tipki sayisal alt cevrimi ve tespit islemi gibi anlik veri isleme periyodunda yapilmalidir. Bu
gerekliligi dikkate alarak gelis acis1 kestirimi islemi icin seri hesaplama analizleri yapildik-
tan sonra paralel hesaplama ve gii¢ verimli hesaplama tasarimlar1 calisiimaktadir. ADMM
tabanli gelis acis1 kestirimi icin algoritma adimlari incelenmektedir. Ayrica gelis agis1 kes-
tirimi Oncesinde yapilan 6l¢tim matrisi tasarimi algoritmasi i¢in gerceklestirilen hesaplama
calismalarindan bahsedilmektedir. Ol¢iim matrisi tasarimi icin yapilan hizlandirma karsilas-

tirilmalr olarak anlatilmaktadir.

6.1. Algoritma Modeli

Sikistirilmig algilama tabanli gelis acist kestirimi iki temel islem ile yapilmaktadir. Gelig
acis1 kestirimi yapilmadan once 6l¢iim matrisi tasarimi gerceklestirilmektedir. Sekil 6.1°de

Olctim matrisi tasarimi ve gelis acis1 kestirimi baglantis1 gosteren bir akis bulunmaktadir.

F———————————

I | Olciim Matrisi Tasarimi I—Aglllg ve Kalibrasyon Asamasinda I

P EEt

I Tespit Islemleri ccoccecsces«P] ADMM tabanh Gelis Acisi Kestirimi I
= = «<Hedefler= = I

IS IS IS IS LS LSS IS IS s s O Seeees sl

Sekil 6.1: Sikistirilmig Algilama tabanli Gelig Acist Kestirimi Modeli
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Sekil 6.1°de gosterildigi iizere 6lciim matrisi tasarimi anlik olarak calistirllamayacagindan
dolay1 hesaplama analizine dahil edilmemektedir. Ciinkii bu islem uygulamanin aciliginda
veya belirli giincelleme/kalibrasyon anlarinda yapilmasina ihtiya¢ duyulmaktadir. Fakat uyar-
lamal1 senaryolarda ¢alisabilmesi diisiiniilerek 6l¢iim matrisi tasariminin hizli ve etkili ¢alig-

masini saglamaya yonelik darbogaz analizleri ve paralel hesaplamalar gerceklestirilmektedir.

6.1.1. Olciim Matrisi Tasarmm

Sikistirllmig algilama yaklagimiyla dl¢iim sayis1 azaltilarak sensorlerden sikistirilmis 6l¢tim-
ler gerceklestirilebilmektedir. Sikistirilmig 6l¢iimlerin diizgiin sekilde alinmasi ag1 kestirimi
acisindan kritik 6nem arz etmektedir. Sikistirma igleminin nasil yapilacagi, ol¢iim matrisi
ad1 verilen bir matris ile belirlenmektedir. Sikistirilmis algilama literatiiriinde genelde ilinti
minimizasyonu yaklagimina dayanan 6l¢iim matrislerine rastlanmaktadir [118, 119]. linti
minimizasyonu tabanli 6l¢iim matrisi tasarimindaki temel amag, ilintisiz 6l¢timler alinma-
st saglayarak en az 6lgiimle en cok bilgiyi toplayabilmektir. Olciim matrisi tasarimi igin
gerekli matematiksel iglemleri barindiran algoritma adimlar1 Algoritma 3’te agiklanmakta-

dir. Aciklama kisminda girdi matris ifadeleri kalin punto ile belirtilmistir.

Algoritma 3 Ol¢iim Matrisi Tasarimi Algoritma Adimlar [70]

Girdiler : L : Izgara Nokta Sayisi, M : Sensor Dizi Uzunlugu

m : Sikistirtlmig Sensor Kanal Sayisi, T : Girdi Matrisi, Lx L

V : Dikgen Model Matrisi, Lx M, invSU : Sensor Tersinir Devrik Matris, Mx M
Cikt1: @ : Olgiim Matrisi, ma M

SVD: Tekil Deger Ayrisimi (Singular Value Decomposition)

Algoritma

Adim-1: SVD Girdi Matrisi Olusturma, 7p = V'TV, Cikt1 Boyutu: Mz M
Adim-2: SVD lslemi, Cikt1 Boyutu: MxM

Adim-3 : SVD Cikt1 Matrisi Sikistirma Islemi, Ciktt Boyutu : ma M
Adim-4 : Tersinir Matris(invSU) ile Carpma Islemi, Cikt1 Boyutu maz M
Adim-5 : Transpoz Carpim ve SVD Islemi, Cikt1 Boyutu mam

Adim-6 : Beyazlatma Islemi ve Matris Carpim Islemi, maz M

Adim-7 : Matris Normu Alma ve Olciim Matrisi Olusturma, ® : ma M
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Adim-6’da yapilan beyazlatma (whitening) islemi ile problemde renkli yerine beyaz Ga-
uss dagilimina sahip Olctimler ile hesaplama yapilmasi saglanir [70]. Sikistirilmig algilama
yaklagimi ile 6l¢iim matrisi tasarimi gergeklestirilerek aci kestirim dogrulugunun bagarimi
literatiirdeki calismaya [69] gore yiikksek SNR degerlerinde ayni hata oraninda ortalama 2
dB kazang olacak sekilde artmaktadir [70]. Bu tez calismasinda, [70]’deki 6l¢iim matrisi

tasarimi incelenmekte olup kullanilan tasarim parametreleri Cizelge 6.1°de verilmektedir.

Tasarim Parametreleri Degerler
Izgara Nokta Sayis1 (L) 192
Sensor Dizi Uzunlugu (M) 128
Sikistirilmig Sensor Sayisi (m) | 16

Cizelge 6.1: Olciim Matrisi Tasarimi icin Donanim ve Sistem Parametreleri

Bellek Kullanimi ve Hesaplama Analizi

Olgiim matrisi tasarimi uygulamasi icin Algoritma 3’teki islem adimlarinin bellek kullanimi

maddeler halinde gosterilmektedir:

Adim-1"deki islemin i¢in karmagik iki girdi matris, bir ara matris ve bir ¢iktt matris

yapistyla, 2M? + 4L M + 2L* = 2(M + L)? tane veri alanina ihtiyag duyulmaktadur.

» Adim-2’de girdi matris 2M/? boyutundadir. Islem ¢iktis1 yine 2M/? olmaktadir. SVD

isleminde ara basamakta kullanilabilecek bellek alanlar1 incelenmemektedir.

* Adim-3’de sikigtirma islemi gerceklestigi icin bellek alaninda indirgeme yapilmakta-

dir. Bu adim icin ekstra 2m M boyutunda bir veri alanina ihtiyag vardir.
¢ Adim-4’te matris ¢arpim isleminde 2M/? + 2mM tane ekstra bellek alan1 kullanilir.
» Adim-5’te ¢ikti matris icin 2m? tane veri alanina ihtiya¢ duyulur.
* Adim-6’da ise ¢ikti matris icin 2m M tane veri alanina ihtiya¢ vardir.
* Adim-7’de ise algoritma ¢iktist 6l¢lim matrisi i¢in 2m M tane veri alan1 gerekmektedir.
Yapilan bellek kullanim analizleri sonucunda Sl¢iim matrisi tasarimi i¢in toplamda 2(M +

L)?+4M?+8mM +2m? tane veri alam gerekmektedir. 32-bit kayar nokta veri tipi kullanim
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durumunda ve Algoritma 3’deki tasarim parametreleri Cizelge 6.1’°deki gibi [70] alindiginda
1.94 MB bellek kullanim1 gergeklesmektedir. Bellek kaynak kullanimi gelismis bilgisayar
mimarilerinde 6Snemsenmeyecek kadar azdir. Olciim matrisi tasariminda hesaplama karma-
siklik analizi yapildiginda karsimiza Cizelge 6.2’de gibi bir sonug ortaya ¢ikmaktadir. Ci-
zelge 6.2°de SVD iglemlerin karmagikhigi O(n?) olarak alinmaktadir [120].

Algoritma Adimlar1 | MAC Islem Sayisi
Adim-1 ML?+ M?L
Adim-2 M3

Adim-3 0

Adim-4 mM?

Adim-5 m?M + m?
Adim-6 mM?

Adim-7 mM

Cizelge 6.2: Ol¢iim Matrisi Tasarimi1 MAC Islem Sayisi

Cizelge 6.2’ye gore olciim matrisi tasarimi i¢in toplam MAC islem sayist M3 + 2mM? +
m2M + ML* + M?*L + mM + m? seklinde olmaktadir. Cizelge 6.1°deki tasarim paramet-
releri kullanirminda MAC islem sayisi degeri yaklagik 1.01 x 107 olmaktadir.

Darbogaz Analizi

Olgiim matrisi tasarim1 uygulamasinda hesaplama siirelerini analiz etmek ve hizlandirma
caligmalarin1 yapmak i¢in dncelikle darbogaz iglem noktalar tespit edilmektedir. Darbogaz
islemleri belirleyebilmek icin CPU’da seri isleme calisma yiizdeleri iiretilmektedir. Seri is-
leme performanslar1 Intel VTune Amplifier araci ile ¢cikarilmaktadir [121]. Caligma siiresi
yiizde Olciimleri toplam seri ¢aligma siiresi 0l¢iimlerine gore oranl olarak hesaplanmaktadir.
Cizelge 6.3’teki sonuglara gore SVD islemi ve matris carpim islemleri en biiylik darbogaz
islemler oldugu i¢in bu islemlere yonelik iyilestirmeler calisilmaktadir. Seri hesaplama Intel

Xeon E5-2637 CPU ile gerceklestirilmis olup toplamda 65 ms siirmektedir [20].

CPU ve GPU Kosut isleme Basarimlari

Olgiim matrisi tasarim uygulamasindaki darbogaz islemler icin hem CPU hem de GPU’da

basarim Ol¢iimleri alinarak verimli bir paralel programlama tasarimi hedeflenmektedir. SVD
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Darbogaz Islem Noktalar Cahisma Siire Yiizde Olciimii (%)
SVD Islemi (Adim-2 ve Adim-5) %60
Matris Carpim Islemleri %30
(Adim-1, Adim-4, Adim -5 ve Adim-6)
Diger Islemler %8

Cizelge 6.3: Olciim Matrisi Tasarimi i¢in CPU Seri Calisma Darbogaz Islem Yiizdeleri

tabanli yontemler istatiksel problemlerin ¢oziimiinde kullanilan Temel Bilesen Analizi (Prin-
cipal Component Analysis, PCA) islevinde kullanilmaktadir [122]. SVD islemi i¢in optimi-
zasyon saglayan kiitiiphaneler ile yiiksek basarim elde etmek miimkiindiir. Matris ¢arpim
islemi de donanima 6zel kiitiiphaneler ile hizlandirilmaktadir. Cizelge 6.4’te SVD ve mat-
ris ¢arpim islemleri icin CPU tabanh Eigen [123], Intel MKL [124] ve GPU tabanli cuB-
LAS [125], cuSOLVER [126] kiitiiphanelerine ait fonksiyonlar kullanilmaktadir.

Cahisma . . . ] i
Siireleri (us) Matris Carpim Islemi SVD Islemi
ll;/f;tlft‘lsl Eigen | MKL (S) | MKL (P) | cuBLAS | Eigen | MKL(S) | MKL(P) | cuSOLVER
16x16 10 5 5 5 21 24 25 356
32x32 17 8 7 7 157 | 115 119 639
64x64 68 31 3 9 714 | 557 671 2292
128x128 | 289 | 142 54 11 3350 | 3181 4521 7341
256x256 | 2151 | 985 412 31 12351 | 24378 | 13329 | 32184
512x512 | 14541 | 10186 | 4345 122 45682 | 218162 | 51071 | 150136

Cizelge 6.4: SVD ve Matris Carpim Islemleri icin Farklit Mimari ve Kiitiiphaneler ile
Bagsarim Olgiimleri, Tek Cekirdek (S), Coklu Cekirdek (P)

Cizelge 6.4’te goriildiigii lizere ve literatiirdeki ¢alismanin [127] sonucu iizere SVD igle-
minde 512x512 boyutunda ve daha kii¢iik boyutlu matrislerde CPU biriminde MKL ile alinan
hesaplama verimi daha yiiksektir. Ol¢iimler dogrultusunda heterojen mimari kullaniminda
matris ¢arpim islemlerinin GPU biriminde, SVD isleminin ise CPU’da ¢aligmas1 hesaplama
stiresini azaltmaktadir. Sekil 6.2°de 6l¢lim matrisi tasarimi icin CPU-GPU heterojen mimarisi
yer almaktadir. CPU-GPU heterojen mimarisi ¢ok sayida veri transferi icermesi ve iglemle-
rin ardisik yapilmasi gereginden dolay1 hesaplama veriminin diisiik olmas1 6ngoriilmektedir.
Olgiim matrisi tasariminin sadece CPU uygulamasi ve CPU-GPU heterojen uygulamasi icin
gerceklesen hesaplama siiresi basarimlar1 Cizelge 6.5’te gosterilmektedir. Hesaplama siire-
leri i¢in Intel Xeon E5-2637 CPU ve NVIDIA GTX 1080 GPU kullanilmaktadir.
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Girdi Matris (T) Dikgen Model Matris

Veri Trans Matris Carpma Islemleri (Adim-1)

SVD (Adim-2) Veri Trans

Tersinir Devrik Matris

Matris Carpma Islemleri (Adim-4)
SVD (Adim-5) Veri Trans

Veri Trans Matris Carpma Islemleri (Adim-6)

.
.

Ol¢iim Matrisi Tasarimi (Adim-7)

Olciim Matrisi

Sekil 6.2: Ol¢iim Matrisi Tasarimi icin Heterojen Hesaplama Mimarisi

Izgara CPU | CPU | CPU(S) | CPU(S)- GPU | CPU(P) | CPU(P) - GPU
Nokta Sayis1 | (S) P | +GPU Transfer + GPU Transfer
192 3751 | 5164 | 3782 311 3819 338
256 4243 | 5247 | 3928 324 4579 354
320 4291 | 5419 | 4074 335 4931 362
384 5112 | 6035 | 4506 385 5042 419
448 6728 | 6279 | 5017 425 5437 456
512 8912 | 7721 5312 451 5931 482

Cizelge 6.5: Olgiim Matrisi Tasarimi i¢in CPU ve CPU-GPU Bagarim Olgiimleri (us)
Tek Cekirdek (S), Coklu Cekirdek (P)
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Cizelge 6.5’te gosterildigi iizere CPU-GPU transferi dikkate alindi§inda hesaplama siiresinin
ortalama %10’u kadar ek yiik toplam c¢aligsma siiresine etki etmektedir. Dikgen Model Matris
ile Tersinir Devrik Matris hesaplama oncesinde GPU belleginde kaydedildigi icin veri trans-
fer stiresi hesabina katilmamaktadir. Cizelge 6.5°te goriildiigii tizere L = 192 degerinde CPU
tek ¢ekirdek basarimi diger seceneklere gore daha iyi sonu¢ vermektedir. Izgara nokta sayisi
arttik¢ca, matris ¢carpim islemlerinde CPU kosut islemeye gore GPU basariminin yiiksek ba-
sarim gostermesi ve SVD islemlerindeki performans hizi yavaglama makasinin kapanmasi
etkisiyle GPU, hesaplama basarimi agisindan avantajli hale gelmektedir.

Sekil 6.3’teki basarim 6l¢iimlerinde Intel Xeon E5-2637 CPU ve NVIDIA GTX 1080 GPU
kullanilmaktadir. Izgara nokta sayis1 L > 384, oldugu tasarimlarda heterojen mimari tabanh
GPU hesaplama basarimi tiim CPU hesaplama bagarimlarindan daha yiiksek ¢ikmaktadir.
Cizelge 6.4’teki olgtimler ile ortiisecek sekilde, CPU cok cekirdekli hesaplama CPU tek ce-
kirdek hesaplamaya gore L > 448 oldugu durumlarda yiiksek basarim sunmaktadir. Yapilan
paralel hesaplamalar ile hesaplama siiresi basarimi seri hesaplamaya gore L = 192 i¢in yak-
lagik 17x hizlanmaktadir. En yiiksek hizlanma CPU tek cekirdek kullanimi ile alinmaktadir.
CPU-GPU tabanl heterojen mimaride veri transferinden otiirii CPU’ya gore diisiik perfor-

mans gostermektedir.

Olgiim Matrisi Tasarimi igin Hesaplama Basarimlar

9000 - Q .
=@ = CPU(S) 0
=% = CPU(P) R
8000 r GPU + CPU(S) S
3 GPU + CPU(P) s X /7
‘@ 7000 QR .
£ K
7 -
© 6000 B .
E ¢/ *
8 s n K:
o - —— - *
S5000 O S/ 1
£ *
= _C, ....... -v’
4000 | Lt 1
¢
3000 1 1 1 1 1 1
192 256 320 384 448 512

lzgara Nokta Sayisi (L)

Sekil 6.3: Olciim Matrisi Tasarim1 Hesaplama Basarim Karsilastirmalari
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6.1.2. Konveks Optimizasyon tabanh A¢1 Kestirimi

Boliim 2.3.2.°de bahsedildigi tizere konveks optimizasyon ¢oziimii olan LASSO yaklagimi
ile gelis agis1 kestirimi optimizasyon probleminin ¢oziimii gergeklenerek hesaplanmaktadir.
Optimizasyon modelinin daha hizli yakinsamasini saglamak i¢in ADMM yo6ntemi uygula-
narak gelis acis1 kestirimi yapilmaktadir. Algoritma 4’te sikistiritlmis algilama tabanli gelis

acis1 kestirimi anlatilmaktadir.

Algoritma 4 ADMM tabanli Gelis Acis1 Kestirimi Algoritma Adimlari [20]
Girdiler : L : Izgara Nokta Sayisi, M : Sensor Dizi Uzunlugu, K : Hedef Sayisi
m : Sikistirilmis Sensor Kanal Sayisi, @ : Olgiim Matrisi, ma M
D :Sozliik Matrisi, Mx L, s : Sinyal Vektorii, M x1
N: ADMM Iterasyon Sayisi, p ve po : Iterasyon adim boyutlari
Cikt1: s, : Yakinsayan kestirim vektorti,
Algoritma
Adim-1: Sézliik Matrisinin Giincellenmesi: G = (® - D) /p2, maL,
Adim-2: Sinyal Vektoriiniin Giincellenmesi: sg,,, : (® - s¢)/p2, mxl,
Adim-3 : G Matrisinin Tersi Alma Islemi: M = (I + G¥ - G)™!, LzL,
Adim-4 : Lagrange Toplayict ve Carpanlarin Olusturulmasi,
for i=1:N do
Adim-5: r = Lagrange Toplam Vektorii + G' (Lagrange Carpim Vektorii), Lz 1,
Adim-6: sg, = Mr Cikt1 Vektor, Lx1,
Adim-7 : Lagrange Giincelleme Vektoriiniin Olusturulmasi, A, = Gsgo, mal,
Adim-8 : Lagrange Toplayici ve Carpanlarmn Giincelleme Islemleri
end for

Adim-9: s¢g, lizerinde K tane maksimum ac1 degerlerinin bulunmasi

Algoritma 4’teki siral1 islem akisinda Adim-1 ve Adim-3’teki islemlerin sadece 6l¢ciim mat-
risi tasarimu giincellenirken bir kez yapilmasi yeterli oldugundan bu iki adim gercek zamanl
hesaplama basarimina dahil edilmemektedir. Adim-6’da iterasyon sayis1 kadar dongii sonu-
cunda kestirim vektorii hesaplanmig olup Adim-9’da hedef sayis1 kadar ac¢1 noktalar: tespit

edilmektedir. Algoritma 4’teki alt adimlar maddeler halinde detayli olarak incelenmektedir:

* Adim-1: Sozliik matrisi ile inga edilen iki boyutlu kare bir matris 6l¢lim matrisi ile

giincellenerek sikistirilmis sensor kanali kadar islem yapilmasina olanak saglanir.
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Adim-2 : Hedeflere ait M tane sensor dizisinden alinan sinyal 6l¢iimleri 6l¢iim matrisi

ile giincellenerek sikistirilmig 6l¢iim vektoriine doniistiiriiliir.

Adim-3 : Bu adimda giincellenmis s6zliik matrisinin tersi alma islemi gerceklesmekte-

dir. Bu islemin her hedef sinyalinin gelis a¢is1 kestiriminde yapilmasina gerek yoktur.

Adim-4: ADMM yoéntemi ile optimizasyon ¢oziimii, Lagrange ¢arpanlar ve toplayici-

lar ile hizli yakinsamaktadir. Carpan ve toplayicilarin tanimi bu adimda gerceklesir.

Adim-5 : Matris-vektor carpim islemi sonucunda hesaplanan vektor Lagrange topla-

yict ile toplandiktan sonra kestirim vektoriiniin hesabinda kullanilmaktadir.

Adim-6 : Hesaplanan kestirim vektorii /V iterasyon sonunda giincellenerek Adim-9’da

maksimum noktalari bulma isleminde girdi olarak kullanilir.

Adim-7 : Lagrange giincelleme vektorii kestirim vektoriiniin sozliik matrisi ile ¢arpi-

mindan elde edilir. Bu vektor Lagrange bilesenlerinin giincellenmesinde kullanilir.
Adim-8 : Lagrange toplayict ve ¢arpan vektorleri giincellenmektedir.

Adim-9 : Global maksimum noktalar bulunarak gelis acilar1 hesaplanir.

Adim-3’teki ters alma islemi icin Esitlik 11°de gosterildigi tizere Woodbury Matris Iden-

tiy (WMI) doniistimii [128] ile hesaplama gergeklestirilir. Doniisiim ile ma L boyutunda bir

matris i¢in L uzunluk yerine m uzunluk kare matris tersi alma islemi yapilmaktadir.

I+GPa)y ! =1-G(I+Ga"1a (11)

6.2. Hesaplama Analizi

Bu boliimde, sikistirilmis algilama tabanl gelis agis1 kestiriminde Algoritma 4’teki islemler

i¢in hem bellek kaynak kullanim hem de hesaplama karmagiklik analizi yapilmaktadir. Para-

lel programlama i¢in darbogaz islem adimlart belirlenip uygun hizlandirma ¢oziimleri ¢ali-

stlmaktadir. Cizelge 6.6’da Algoritma 4’teki her bir adim i¢in bellek kaynak kullanim analizi
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yapilmaktadir. Cizelge 6.6’daki kaynak kullanim analizi ve Cizelge 6.1°deki tasarim para-

metrelerine gore toplamda 288192+K tane 6rnek icin bellek hiicresi kullanilmaktadir. Veri

tipinin 32-bit kayar nokta oldugu ve hedef sayisinin 6nemsenmedigi varsayiminda yaklagik

1.1 MByte bellek alanina ihtiya¢ duyulmaktadir. Adim-3’te WMI doniisiimii uygulandiginda

Adim-3 i¢in kaynak kullanim ihtiyac1 4L + 2m L + 6m? olup gereksinim %30 azalmaktadir.

ﬁﬁﬁ:::;f Bellek Kullaninm
Adim-1 2(mM +mL + ML)
Adim-2 2(M 4+ m)
Adim-3 2mL + 6L?
Adim-4 2(m+ L)
Adim-5 4L
Adim-6 2L
Adim-7 2m
Adim-8 -
Adim-9 K
Toplam | =6L° + 2M L + 4mL + 2mM + 6L + 2M + 4m + K

Cizelge 6.6: Sikistirtlmig Algilama tabanli Gelis Acist Kestirimi - Bellek Gereksinimi

6.2.1.

Hesaplama Karmasikhig

Cizelge 6.7°de ilgili adimlar i¢in hesaplama karmagiklig1 analizi sunulmaktadir. Cizelge 6.7°deki

sonug, Cizelge 6.1’deki parametreler ve Boliim 2.3.2.’deki iterasyon analizi sonucuna gore

64 iterasyon i¢in hesaplama ihtiyaci 2.95210° MAC iglem say1s1 olmaktadir.

Algoritma Adimlari i§lem Sayis1 (MAC)
Adim-2 mM
Adim-5 NmL
Adim-6 NL?
Adim-7 NmL
Adim-8 NmL
Toplam NGmL+L?*)+mM

Cizelge 6.7: Sikistirilmig Algilama tabanlh Gelig Ac¢ist Kestirimi - Hesaplama Karmagikligi
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Gauss-Jordan azaltma yontemine gore Adim-3’teki matris ters alma isleminin hesaplama
karmagiklifi O(N?3) olmaktadir [129]. Herhangi bir déniisiim yapilmadigi durumda L3 +
mL? kadar MAC islem sayis1 yapilirken WMI uygulandiginda L?m + 2m?L + m? MAC
islem yapilmaktadir. m = 16 ve L = 192 parametreleri icin WMI sayesinde yaklagik 11x

islem sayisi iyilestirmesi elde edilmistir.

6.2.2. Darbogaz islem Haritasi ve Degerlendirmeler

Gelis acis1 kestirimi isleminde iterasyonlar oncesi Adim-2 haricindeki islemler hesaplama
sirasinda yapilmayacagi icin darbogaz islem analizinde degerlendirilmemektedir. Diger is-
lemler matris-vektor ¢carpimi ve toplam iglemleri oldugu i¢in baskin darbogaz olusturacak bir
islem adimi goriilmemektedir. Sadece iterasyon sayisina bagh olarak Adim-6’daki matris-
vektor ¢arpim islemindeki boyutlardan oOtiirii en fazla siire olan kistm Adim-6’daki adim
olmaktadir. Herhangi bir hizlandirma yapilmadiginda gelis agis1 kestirim hesaplamasi yakla-
sik 4.6 ms siirmektedir. Hizlandirma islemleri i¢in hem CPU’da hem de CPU-GPU heterojen

mimaride tasarimlar gerceklestirilerek basarim artiginin saglanmasi hedeflenmektedir.

6.3. CPU Kosut isleme

Kosut isleme tasariminda matris-vektor islemlerinde Intel MKL tabanl iyilestirmeler ya-
pilmaktadir. OpenMP-MKL tabanli matris-vektor ¢arpimlar ile hizlandirma yapilmaktadir.
Cizelge 6.8’de kosut isleme i¢in kullanilan CPU hesaplama birimleri belirtilmektedir. Ci-

zelge 6.8’deki giic tilketimi degerlerinde her bir islemci i¢cin maksimum deger alinmigtir.

CPU Birimleri Frekans (GHz) | Gii¢ Tiiketimi (Watt) | Cekirdek Sayis1 (#)
Intel Xeon E5-2637 3.5 130 4
Intel Xeon E3-1535M 2.9 45 4
Intel 19-9900 3.1 65 8
Intel i7-9750 2.6 45 6

Cizelge 6.8: Gelis Acisi Kestirimi i¢in CPU Kosut Hesaplama Birimleri ve Ozellikleri
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Cizelge 6.8 deki hesaplama birimleri ile ¢esitli ADMM iterasyon (yineleme) sayilar i¢in kar-
stlagtirmali hesaplama basarimlar1 Cizelge 6.9°da gosterilmektedir. Her bir hesaplama i¢in
tek cekirdek ile yapilan kosut isleme ve ¢oklu ¢ekirdekli yapida OpenMP ile yapilan hesap-
lama siireleri verilmektedir. 64 adet ADMM iterasyon (yineleme) durumunda Intel 19-9900
CPU cok cekirdekli kullanimda 584 us ile en hizli hesaplama yapilmaktadir. Matris-vektor
carpimi i¢in Intel MKL c¢oklu ¢ekirdekli islevleri kullanilmaktadir. Algoritma 4’teki Adim-
8’de Lagrange bilesenleri hesaplanirken norm alma iglemi gerceklestirilmektedir. Norm alma
islemi i¢in cekirdek hesaplama optimizasyonlart ve OpenMP iyilestirmeleri uygulanir. Intel
Xeon E5-2637 ile ¢oklu ¢ekirdekli yapida alinan 6l¢iimlerde OpenMP kullaniminin hesap-

lama siiresini artirdig1 gozlemlenmistir.

Yineleme Sayilari
& Birimler
Intel Xeon
E5-2637 CPU (S)
Intel Xeon
E5-2637 CPU (P)
Intel Xeon
E3-1535 CPU (S)
Intel Xeon
E3-1535 CPU (P) 19 [ 30 | 60 | 110 | 154 | 301 | 642 | 1282
Intel 19-9900 CPU (S) | 27 | 38 | 67 | 120 | 190 | 349 | 693 | 1420
Intel 19-9900 CPU (P) | 25 | 35 | 57 | 103 | 164 | 285 | 584 | 1147
Intel i17-9750 CPU (S) | 21 | 36 | 66 | 140 | 212 | 480 | 835 | 1635
Intel i7-9750 CPU (P) | 18 | 31 | 55| 134 | 195 | 456 | 803 | 1495

I |2 |4 |8 16 |32 | 64 128

23 145 |75 | 148 | 291 | 577 | 1094 | 2143

24 139 | 81 | 151 | 294 | 715 | 1324 | 2394

22 140 | 72 | 132 | 233 | 450 | 790 | 1560

Cizelge 6.9: Sikisgtirllmig Algilama tabanh Gelig A¢is1 Kestirimi icin CPU Kosut Hesaplama
Bagarim Kargilastirmasi (us) (S): Tek Cekirdek, (P) : Coklu Cekirdek

6.4. GPU ile Hizlandirma

Bu boliimde Algoritma 4’teki adimlarin Sekil 6.4’te belirtilen CPU-GPU heterojen mimari
tabanl paralel hesaplamalar i¢in basarimlar1 analiz edilmektedir. Sekil 6.4’te GPU’da yapilan
Adim-5’ten Adim-8’e kadarki islemler ADMM iterasyon sayist (/V) kadar tekrarlanir. Bu
durum CPU’dan kernel ¢agirmasini gerektirdigi i¢cin hesaplama bagarimina kernel ¢agirma
ek yiikii getirmektedir.
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Sekil 6.4: Sikistirilmis Algilama tabanli Gelis A¢is1 Kestirimi Modeli i¢in
CPU-GPU Heterojen Hesaplama Mimarisi

Adim-1’den Adim-4’e kadar islemler her hesaplama islevinde bir kez yapildigindan CPU’da
gerceklesmektedir. Giincellenen sinyal 6l¢iim vektorii Adim-5 6ncesinde GPU’ya transfer
edilmektedir. ADMM iterasyon sayisi kadar hesaplama sonunda Adim-6 sonucu CPU’ya
gonderilmektedir. Adim-9 ile gelis agis1 kestirimi tamamlanmaktadir. Sekil 6.5’te GPU biri-
minin basarimi ile en basarimli CPU hesaplamalar1 kargilastirilmaktadir. GPU birimi olarak

Cizelge 4.6°da ozellikleri belirtilen NVIDIA GTX 1080 GPU kullanilmaktadir.
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CPU ve GPU Paralel Hesaplama Siireleri
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Sekil 6.5: Sikistirilmis Algilama tabanli Gelis Acist Kestirimi i¢in
CPU ve GPU Kosut Hesaplama Basarim Kargilastirmasi, (P) : Coklu Cekirdek

Sekil 6.5’te gozlemlenen sonuclara gore GPU basarimi CPU basarimina gore diisiik ¢ik-
maktadir. 64 iterasyon i¢cin GTX 1080 ile 710 us islem siiresi (veri transferi dahil) i¢cinde
gelis acis1 kestirimi yapilmaktadir. CPU basarimi 64 iterasyon i¢in GPU’ya gore 1.2x hizli
calismaktadir. Gelis acis1 kestirimi isleminin yineleme tabanl bir hesaplama icermesinden
dolay1 ¢ok sayida tekrarli kernel ¢agrilmasi nedeniyle ile GPU basarimi olumsuz etkilen-
mektedir. CPU’dan ¢agrilan kernel islevleri her bir yinelemede NVIDIA GTX 1080 GPU’da
ortalama 2 us hesaplama yiikiine neden olmaktadir. Her bir yinelemede, kernel ¢agrilmasinda
cuBLAS [125] tabanli igslemler nedeniyle global bellekten veri ¢ekilmesi nedeniyle basarim

diigsmektedir. Buna kargin GPU basarimi i¢in yapilan kritik iyilestirmeler sirasiyla:

* Paylasimh bellek optimizasyonu : Adim-8’deki giincellemede norm alma islemi cuB-
LAS [125] ile hesaplanirken sonu¢ CPU bellegine aktarilir. Bu bilgiyi GPU’ya trans-

fer ederek giincelleme devam ettirilmelidir. Veri transferi nedeniyle diisen hesaplama
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basarimi islem girdisinin GPU global bellekten paylagimli bellege alinmasi ile 6x hiz-

landirilmagtir.

* GPU ic islev (intrinsic) fonksiyon optimizasyonu: Adim-8’de gerceklesen giincel-
leme islemlerinde karakok alma, toplama ve c¢ikarma fonksiyonlar1 kullanilmaktadir.
Bu temel islemler icin i¢ islev fonksiyonlar kullanilarak yazmag bellegin etkin kulla-

nilmasi saglanarak 1.1x hizlanma gercgeklestirilmigtir.

Sonug olarak gelis acis1 kestiriminde gerekli dogruluk basarimini sunan 64 ADMM iteras-
yonu i¢in GPU ile yapilan paralel hesaplama CPU seri islemeye (4.6 ms) gore yaklasik
6.5x hizlanma saglamistir. CPU ile yapilan paralel hesaplamalar sayesinde CPU seri isle-
meye gore gelis acist kestirimi 7.9x hizlandirilmistir. Ayrica Adim-3’teki matris ters alma
isleminde WMI doniisiimii ile ters alma islemi GPU paralel hesaplamada ortalama 40x hiz-

lanmustir.

6.5. Giic Verimli GPU Hesaplama

Giic tiikketimi avantaji sunan grafik islemcilerden biri olan Jetson AGX Xavier GPU ile Ci-
zelge 6.10°da gosterildigi lizere hesaplama basarimlar: incelenmektedir. Cizelge 6.10°a gore
64 ADMM yinelemesi i¢in 30 W giic tiiketiminde CPU seri islemeye (4.6 ms) gore 3.9x

hizlanma olurken, 15 W giic tiikketimi ile 2.2x hizlanma saglanmustir.

ADMM Yineleme Sayisi 1 2 4 8 16 | 32 64 128
Jetson AGX Xavier 30 Watt | 43 | 91 | 162 | 247 | 340 | 641 | 1184 | 2337
Jetson AGX Xavier 15 Watt | 82 | 115 | 194 | 365 | 551 | 908 | 2062 | 4098

Cizelge 6.10: Gelis Acis1 Kestirimi i¢in Gii¢ Verimli Hesaplama Bagarimlari (us)

Sekil 6.6’da 64 yineleme i¢in GPU tabanli uygulamalarda Jetson AGX Xavier GPU (15
W) giic¢ tikketiminde en ¢ok verim saglamaktadir. Diisiik yineleme sayilarinda Intel Xeon
E3-1535 CPU en verimli sonug iiretmektedir. Jetson GPU’larda entegre ve gdmiilii bir mi-

mari icermesi acisindan kernel cagirma siiresi (ortalama 1 us (30 Watt) ve 1.5 us (15 Watt))
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yiikiiniin GTX 1080 GPU’ya gore daha az olmas: verimlilik karsilagtirmasinda ortaya ¢ik-
maktadir. Veri transferi Jetson AGX Xavier GPU’da 30 Watt gii¢ tiilketiminde ortalama 20
us siirerken, 15 Watt giic tikketiminde ortalama 37 us siirmektedir. GTX 1080 GPU ile veri
transferi 15 us stirmektedir. 64 adet yineleme icin kernel ¢cagirma ek yiikleri toplam transfer
stiresi GTX 1080 GPU’da ortalama 143 us siirerken, Jetson AGX Xavier GPU 30 Watt giic

tilketiminde ortalama 84 us ve 15 Watt gii¢ tiiketimi ile ortalama 133 us siirmektedir.

20 Gii¢ Verimli Hesaplama Karsilagtirmalari
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Sekil 6.6: Gelis Acis1 Kestirimi i¢in Gii¢ Verimlilik Kargilagtirmalart

6.6. Tartisma

Sikistirilmig algilama tabanl gelis agis1 kestirimi iki temel baglikta incelenmistir. Tlki 6l¢ciim
matrisi tasarimi uygulamasi, ikincisi konveks optimizasyon tabanli gelis acist kestirimidir.
Olgiim matrisi tasarimi sensor mimarisinde anlik olarak hesaplanmasa bile kalibrasyon ve
giincellemeler sirasinda hizli yapilmasi icin hesaplama analizleri ve paralel hesaplamalar
gerceklestirilmistir. Ol¢iim matrisi tasariminda darbogaz analizi sonucunda SVD islemi he-

saplama siiresini 6nemli Ol¢iide etkilemistir. SVD islemi icin gerceklestirilen analizlerde
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CPU basarim1 GPU’ya gore yiiksek ¢ikmistir. Bu sonu¢ ayni zamanda ol¢lim matrisi ta-
sariminin hesaplama siiresini de etkilemistir. 192 adet 1zgara nokta sayist durumunda CPU
paralel hesaplama ile CPU-GPU heterojen hesaplamaya gore 1.1x hizlanma saglamistir. 1z-
gara nokta sayisi arttikca CPU paralel hesaplama heterojen mimariye gore diisiikk basarim
gostermektedir. 512 1zgara nokta sayisi durumunda CPU-GPU tabanli hesaplama CPU para-
lel hesaplamaya goére 1.5x hizlandirma saglamistir. Olciim matrisi tasariminin CPU paralel
hesaplama ile yapilmasi hesaplama basarimi agisindan avantajli olmaktadir.

Konveks optimizasyon tabanli gelis acist kestiriminde daha hizli yakinsama icin ADMM
yontemi kullanilmaktadir. Boliim 2.3.2.’de yapilan analizlere gore 64 adet ADMM iteras-
yonu giivenilir yakinsama i¢in yeterli olmaktadir. ADMM tabanli gelis acis1 kestiriminin
gercek zamanl sistemlerde kullanimu icin paralel hesaplamalar ile hizlandirilmalidir. CPU
seri isleme ile alinan basarim islemci kaynak kullanimlari ile arttirilabilmektedir. Kesti-
rim igleminin algilayicida son islemlerden biri olmasi nedeniyle, iyilestirmeler toplam veri
isleme siiresini azaltmaktadir. Basarim kargilagtirmalar1 sonucunda 64 iterasyon i¢in Intel 19-
9900 CPU ile en yiiksek basarim saglanmistir. CPU basariminin GPU bagarimina gore daha
yiiksek cikmasindaki en onemli nedenler, GPU’da her bir iterasyonun olusturdugu trans-
fer yiikii ve CPU’da iterasyon giincellemelerinde 6nbellek kullaniminin artmasidir. Kiiciik
girdi boyutunda ADMM ile gerceklesen ¢oziimde GPU hesaplamanin CPU’ya gére avan-
taj saglamadig literatiirdeki bir ¢calismanin sonucunda da goriilmektedir [130]. Scgubiger ve
digerlerinin calismasinda, ancak problem girdi boyutu arttikca GPU basarimi CPU’ya gore
avantaj saglamistir.

Hesaplama basariminin yani sira enerji-giic verimliligi mobil ve u¢ hesaplama islevine sahip
sensor sistemlerinde kritik onemde olmaktadir. Diisiik gii¢ tiikketen islemciler tercih edilerek
basarim hedeflenmektedir. Jetson AGX Xavier GPU (15 Watt) ile 2 ms’de gelis acis1 kestirim
islemi tamamlanir. Jetson AGX Xavier GPU mimarileri gii¢ verimli hesaplama imkani sunsa
bile sikistirilmig algilama tabanli gelis acis1 kestirimi uygulamasinda en ¢ok gii¢ verimini
Sekil 6.6’daki sonuglara gore Intel Xeon E3-1535 CPU saglamistir. Yineleme sayisi arttik¢a
Jetson AGX Xavier GPU mimarisi de yakin oranda gii¢ verimliligi saglamaktadir.

Iterasyon tabanli ¢ziimlerde GPU’da her bir dongiide CPU kernel ¢agirmadan dolay1 GPU
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hesaplama basarimi azalmaktadir. Ayrica algoritmada birbirini bekleyen adimlar oldugun-
dan GPU paralel hesaplamadan istenilen 6l¢iide faydalanamamigstir. CPU bagarimlarindaki
olumlu temel etki ise ardisik igslemler sayesinde dnbellek yerelliginin saglanabilmesidir. On-
bellek kullanim arttik¢a 6zellikle yiiksek ADMM iterasyonlarinda bagarim artmaktadir.

Gelis acis1 kestirimi i¢in geleneksel yontemlere gore daha yiiksek kestirimi dogrulugu su-
nan konveks optimizasyon tabanli yaklagim hesaplama karmasikligini artirmaktadir [20]. Bu
boliimde yapilan calismalar ile artan hesaplama karmagikli§inin islem siiresine etkisi para-
lel hesaplamalar ile azaltllmigtir. Gelecek caligmalarda GPU paralel hesaplamaya uygun bir

yapida algoritma hesaplama tasarimi gerceklestirmek planlanmaktadir.
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7. GERCEK ZAMANLI UYGULAMA ENTEGRASYONLARI

Bu béliimde, tez calismasinda incelenen uygulamalar olan Kisa Zamanli Fourier Doniisiim
(STFT) tabanl Sayisal Alt Cevrimi, Makine Ogrenmesi tabanli Hedef Tespiti ve Sikistirilmis
Algilama tabanl Gelis A¢is1 Kestirimi i¢cin hesaplama basarimlarina ait entegrasyonlarin ger-
cek zamanl kriter i¢in davraniglart anlatilmaktadir. Darbe-Doppler radar ve elektronik harp
mimarilerinin 6zellikleri tanimlanarak uygulama senaryolar1 i¢cin konsept tasarim Onerileri
verilmektedir. Darbe-Doppler radar senaryosunda Makine Ogrenmesi tabanli Hedef Tespiti
ve Sikistirllmis Algilama tabanli Gelis Agis1 Kestirimi uygulamalarinin entegrasyonu gos-
terilirken, elektronik harp tabanli yazilim tanimli telsiz senaryosunda Sayisal Alt Cevrimi
ve Makine Ogrenmesi tabanli Hedef Tespiti uygulamalarinin entegrasyonu yapilmaktadir.
Gii¢ verimli hesaplamalara gereksinim duyan mobil ve u¢ hesaplama sensor mimarileri i¢in
entegrasyon tasarimlart sunulmaktadir. Entegrasyonlar i¢in gercek zamanl islem kriterleri

belirlenerek basarimlar incelenmektedir.

7.1. Sensor Mimarileri ve Entegrasyonlar

Entegrasyon tasariminda hava platformu tabanli darbe-Doppler radar tipleri olarak ele alinir-
ken, yazilim tanmiml telsiz tabanl elektronik harp sistemleri de incelenmektedir.

Radar Sensorleri: Radarlar yenilik¢i alanlar olan goriintiilleme ve saglik alaninda [131,
132] kullanilmasinin haricinde insansiz hava araci, ugak ve helikopter gibi platformlarda yer
hareketli hedef gostergesi (GMTI) amacli da kullanilmaktadir [133]. Hava platformu tabanh
(airborne) radar sistemlerinde boyut, agirlik, gii¢ tiiketimi ve maliyet (SWaP-C) acisindan
etkin bir hesaplama modeli ile platformlardaki verimlilik arttirilabilmektedir. Diisiik gii¢ tii-
ketimi ile daha uzun ugug gorevi saglanabilmektedir.

Hedef tespitinde kullanilan 3000 adet menzil ve 16 adet Doppler hiz hiicre sayis1 paramet-
releri ile radar ozellikleri belirlenerek hiizme siiresi icerisinde GMTI problemi icin gercek
zamanli entegrasyon amaclanmaktadir. Darbe-Doppler radarlar Darbe Tekrarlama Frekansi

(DTF) cesitlerine gore diisiik, orta ve yliksek DTF seklinde ayrilmaktadir [134]:

106



Diisiik DTF (< 3 KHz) : GMTI probleminde hiz 6l¢timiiniin bagarimi azalmaktadir.

Orta DTF (3 — 30 KHz) : Hava radarlarinda GMTI tespiti icin kullanilabilmektedir.

Yiiksek DTF (> 30 KHz) : Incelenen hiz aralig1 artti1 icin takip modunda kullanilmaktadur.

Tez caligmasinda orta DTF modu i¢in senaryolar belirlenerek gergek zamanl igleme kriter-
leri tanimlanmaktadir. Kriter belirlemede ihtiya¢ duyulan radar denklemleri yazilarak men-
zil ¢ozuintirliigii (AR), Doppler hiz ¢ozuniirliigii (AV), darbe sayist (V) ve radar hiizme
stiresi (Coherent Processing Interval, C'PI) i¢in esitlikler Cizelge 7.1°de belirtilmektedir.
Cizelge 7.1°deki Hiizme Siiresi gercek zamanli igleme i¢in basarim kriteridir. Isik hiz1 de-
geri ¢ = 3 x 10% m/s degerinde olmaktadir. Dalga boyu ()\) ise radar ¢alisma frekansindan

bulunmaktadir. Merkez frekans degeri 10 GHz olarak alinirken dalga boyu 3 cm olmaktadir.

No Deger Birim | Sembol | Esitlik
Menzil c
! Coziiniirligii m AR AR =55
> Darbe Tekrarlama s DTF DTF — 2Vaias
Frekansi A
Darbe Tekrarlama Rt
3 Aralig1 s DTA DTA = 575
4 Hiizme Siiresi s CPI CPI=N-DTA
Doppler Hiz1 A
> Coziiniirligi mfs | AV AV = 5¢m1
Maksimum Belirsiz c
6 Menzil m Rmaz Rmam — 2.DTF

Cizelge 7.1: Radar Zaman Biitcesi Tasarimu i¢in Egitlik Tanimlar1

Orta DTF degerlerininin degiskenligi ile Cizelge 7.1°deki degerler hesaplanmaktadir. Degis-
ken DTF degerleri bant genisliginin farklilagsmasiyla elde edilmektedir. Hesaplama sonucu
olusan parametre seti Cizelge 7.2°de gosterilmektedir. Cizelge 7.2’deki tasarimlarin bir hava
platformu radarindaki tespit ve gelis acis1 kestirimi i¢in gereken gercek zamanlilik kriterleri

olmaktadir. Acisal tarama mekanizmasi hiizme siiresi hesabinda [134] dikkate alinmamustir.

Bant Genisligi | AR | R,,,, | DTF | DTA | DeltaV | V.. | CPI

(B) (m) | (km) | (KHz) | (us) (m/s) | (m/s) | (us)
B =10 MHz 15 45 3.34 300 3.13 50 | 4800
B =15 MHz 10 30 5 200 4.69 75 3200

B =20 MHz 75 | 225 6.67 150 6.25 100 | 2400
B =25MHz 6 18 8.34 120 7.81 125 | 1920

Cizelge 7.2: Cesitli Darbe-Doppler Radar Tasarimlar1 ve Hiizme Siiresi Hesaplamalari
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Her bir senaryo adimu icin gii¢ verimli hesaplama ve GPU hesaplama entegrasyonlari ¢alisil-

maktadir. Senaryolardaki uygulamalara ait bagarim 6l¢timleri Cizelge 7.3’te verilmektedir.

Hesaplama Birimleri & | Makine Ogrenmesi tabanli | Sikistirilmig Algilama tabanl
Hesaplama Siireleri (us) Hedef Tespiti Gelis Acis1 Kestirimi
Jetson AGX | 15 Watt 1246 2062
Xavier GPU | 30 Watt 875 1184

GTX 1080 GPU 215 710

Cizelge 7.3: Gelismis Radar Sinyal Isleme Uygulamalari’nin GPU Basarimlari

Cizelge 7.3’teki sonuglara gore 4 adet DTF senaryousu icin gercek zamanl basarim kriteri

saglayan entegrasyon akiglarinin davraniglar1 Sekil 7.1°de gosterilmektedir.

Hiizme Verisi Tespit DoA

I

|
I
DTF = 3.34 KHz I
I

I I

| =X
I DTF =5 KHz I J

commeenmses e

DTF = 6.67 KHz

[ | letson AGX Xavier GPU (15 Watt)

Jetson AGX Xavier GPU (30 Watt)
GTX 1080 GPU

Sekil 7.1: DTF Senaryolar1 icin Uygulama Entegrasyonlarin Kriter Basarimlari

A
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Gosterim sonuglarina gore 3.34 KHz DTF degerinde maksimum 180 km/h hedef hiz tespiti
ve maksimum 45 km menzilde gercek zamanl hareketli hedef tespiti ve gelis acis1 kestirimi
(DoA) Jetson AGX Xavier 15 Watt modunda giic verimli sekilde yapilabilmektedir. DTF
degeri arttik¢a sadece 30 Watt modu ile gii¢c verimli hesaplama tabanl ger¢ek zamanli enteg-
rasyon miimkiin olabilmektedir. Radar sensor mimarisinde 6rnekleme i¢in kullanilan ADC
iceren FPGA yapisinda sayisal alt ¢evrimi, filtrelemeler ve Doppler isleminin yapildig1 var-
sayilarak son igsleme senaryolar1 entegre edilmistir.

Yazilim Tamimh Telsiz Sensorleri : Amator radyo topluluklarinin ilgilendigi yazilim tanimh
telsiz uygulamalar biiyiik organizasyonlar ile desteklenmektedir [135]. Yazilim taniml telsiz
uygulamalar1 ayni1 zamanda elektronik harp sistemlerinde kullanildigi i¢in hedef yayinlara ait
tespit ve teshis islemlerinde kritik rol oynamaktadir [136]. Tez ¢alismasinda incelenen sayi-
sal alt cevriminde, bir yazilim taniml telsiz uygulamas1 modellenmis olup genis bant sinyal
i¢in 3200 kat indirgeme yapilarak dar bant sinyal elde edilmistir.

Tez galismast ile entegrasyon calismasinin biitiinliik arz etmesi ag¢isindan 3000 adet zaman
hiicresi ile 16 adet frekans penceresi kullanilarak spektrogram matrisi lizerinde hedef tespiti
yapilmaktadir. Hedef tespiti yapilmadan 6nce 16 adet veri iceren vektor sayisal alt cevrimi
sonucunda elde edilmektedir. 48000 adet veri iceren spektrogram matrisi 1500 milisaniye
stiresince olusturulmaktadir. Elektronik harp mimarisinde ortamdaki sinyalleri tanimlamak
icin belirli bir boyutta veri kaydedilmektedir [137]. 1500 milisaniye analiz pencere boyutu
ile dar bant sinyaller tespit edilebilmektedir.

Sayisal alt ¢cevrim iglemi 100 ms’lik pencerelerde 15 adet adimla yapilarak 1500 milisaniye-
lik veri icin 48000 uzunlugunda dar bant sinyal vektorii elde edilir. Cizelge 7.4’te 100 ms’lik

pencereler icin hesaplama birimlerinin basarimi verilmektedir.

Hesaplama Birimleri & Sayisal Alt Cevrimi | Makine Ogrenmesi tabanh
Hesaplama Siireleri (ms) 100 ms | 1500 ms Hedef Tespiti (1500 ms)
Jetson AGX Xavier GPU (15W) | 31.892 478.38 1.246
Jetson AGX Xavier GPU (30W) | 17.380 260.7 0.875
GTX 1080 GPU 8.425 126.375 0.215

Cizelge 7.4: Yazilim Tanimh Telsiz Uygulamalari’nin GPU Bagarimlari
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Cizelge 7.4’teki sonuglara gore en diisiik hesaplama hizi olan Jetson AGX Xavier GPU 15
Watt modunda yapilan hesaplama ile ger¢cek zamanli kriterin %32’sinde sayisal alt ¢cevrimi
ve hedef tespiti islemi bitirilmektedir. Tespit edilen her bir frekans aralig1 ve zaman bolgesi
icin ayrintili yayin analizlerinin yapilabilmesi i¢in %65’ e yakin diger islemler i¢cin hesaplama

stiresi yiizdesi iist limiti saglanmustir.

7.2. Degerlendirme

Paralel programlama tabanli yaklasimlarla seri hesaplamalara gore 6nemli 6l¢iide hizlandiri-
lan gelismis sinyal igsleme uygulamalarinin radar ve elektronik harp sensor mimarilerinde
entegrasyonlart gerceklestirilmistir. Entegrasyonlar sonucunda, deneysel hesaplamalar ile
elde edilen hizlandirmalarin gercek zamanli basarim kriterlerini saglama davraniglart goz-
lemlenmisgtir. Ayrica tez ¢alismasinin literatiire en 6nemli katkis1 olan gii¢c verimli heterojen
paralel hesaplamalar ile belirli senaryolarda gercek zamanli sensor sinyal isleme olanag:
sunulmustur. Gii¢ verimli hesaplamalar haricinde giiclii grafik islemci mimarisinin gercek
zamanli entegrasyonlari incelenmistir. Gelis agis1 kestirimi uygulamasi diginda grafik iglemci
mimarilerinin CPU mimarilerine gére hesaplama basarimi her zaman yiiksek ¢ikmistir. Gelis
acis1 kestiriminin yer aldig1 entegrasyon senaryosunda 6l¢lim matrisi tasariminin hesaplan-
mast anlik olarak yapilmayacaktir. Bu yiizden ger¢ek zamanli kriter analizinde 6l¢iim matrisi
tasartminin hesaplama siiresi dikkate alinmamaistir.

Gii¢ verimli hesaplamalar ile gercek zamanli entegrasyonlar bagarilarak diisiik giic tiiketi-
mine ihtiya¢ duyan sensor platformlari i¢in avantaj sunabilecek hesaplama tasarimlarinin
pratik uygulamalarda kullanimi Onerilmistir. Agirhik ve gii¢ tikketimi gibi kritik tasarim li-
mitleri olan insansiz hava araglari, u¢ hesaplama birimleri ve mobil sensor mimarileri i¢in 15
Watt gibi diisiik bir gii¢ tiikketimi ile gelismis sinyal isleme uygulamalarinin gercek zamanh

entegrasyonlar1 saglanarak sensor kabiliyetleri arttirilmistir.
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8. KAZANIMLAR, ZORLUKLAR VE GELECEK CALISMALAR

Geligmis sinyal isleme uygulamalar i¢in gii¢c verimli heterojen hesaplama ¢alismasinda dii-
siik gii¢ tilkketen GPGPU mimarileri ile gercek zamanli hesaplama gereksinimine yonelik
enerji verimli ¢oziimler literatiire sunulmugtur.

Sayisal alt cevrimi i¢in GPGPU’larda yiiksek basarim sunabilen STFT tabanli sayisal alt ¢cev-
rimi hesaplamasi ile cok kanalli genis bant haberlesme ve alt 6rnekleme ¢oziimlerinin gercek
zamanli yapilabilmesi literatiire kazandirilmistir. Derin 6grenme ve makine dgrenmesi tek-
niklerinin simiflandirma problemlerinde sunmus oldugu basarimi radar ve elektronik harp
sensoOrlerinde uygulayan calismanin [1] gercek zamanli sensér mimarilerinde calisabilmesi
icin paralel hesaplamalar gerceklestirilmistir. Sikistirllmis algilama ile sensor mimarisindeki
filtre, yiikseltgec ve drnekleme birimlerinin sayisint azaltmaya yonelik yaklasimin yer aldig1
bir senaryoda gelis acis1 kestirimi uygulamasinda artan hesaplama karmasiklig1 yiikii paralel
hesaplamalar ile agilarak gercek zamanl radar senaryosunda entegre edilmistir.

Bu boliimde tez ¢alismasinin literatiire sundugu kazanimlar, hesaplama basarimlari icin kar-

stlasilan zorluklar ve gelecek calisma planlart aktarilmaktadir.

8.1. Kazammlar

Gelismis sinyal isleme uygulamalari i¢in gerceklestirilen paralel hesaplamalar ve gii¢c verimli
hesaplamalar sonucu literatiire katki ve kazanimlar sunulmustur. Bu kazanimlar sirali bir

sekilde maddeler halinde belirtilmektedir:
1. Gelismis sinyal isleme algoritmalar1 icin gercek zamanli uygulamalar 15 Watt gibi
diisiik giic tiiketimi ile enerji verimli olarak sensor senaryolari i¢in entegre edilmistir.

2. GPGPU mimarilerinin diger hesaplama birimlerine gore sunmus oldugu FFT islem
hiz1 kazanci nedeniyle sayisal alt cevrimi isleminin paralel hesaplamaya uygun STFT

tabanli yaklagimla gercek zamanli bir senaryoda ¢aligmas1 miimkiin olmustur.
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3. Makine 6grenmesi tabanli hedef tespitinde CNN modeli i¢cin bolgesel hesaplama ye-
rine islemlerin dogrusallik 6zellikleri kullanilarak tiim girdi iizerinden hesaplamalar
gerceklestirilerek bolgesel ciktilar elde edilmistir. Ayrica matris igleminin evrigim is-
lemine doniisiimii sonucu katman optimizasyonu gerceklestirilmistir. Gergeklesen he-
saplama optimizasyonlari sonucu Jetson GPU mimarisi ile CPU paralel hesaplamaya
gore yaklagik 1.2x hizlanma elde edilmis olup gii¢ verimli bir uygulama tasarlanmistir.
Boylece geleneksel tespit yontemlerine gore yiiksek hesaplama karmasikligina sahip
makine 6grenmesi hesaplama modelleri ger¢cek zamanli entegrasyonlarda ¢aligsabilecek

hale getirilmistir.

4. Sikistirilmig algilama tabanli gelis agis1 kestirimi ile hedef tespiti sonuglarinin gercek
zamanl olarak yonlerinin bulunmasi saglanmistir. Ayrica literatiire ilk defa gercek za-

manl sikistirilmig algilama tabanli gelis agis1 kestirimi uygulamasi sunulmustur.

Tez calismasinin sonuglari, 6zellikle hava platformu ve mobilite ihtiyaci1 duyan sistemlerde
diisiik giic tiikketimi tabanli hesaplamalar ile daha uzun batarya omrii ile gercek zamanl
entegrasyonlarin ¢alismasini saglamistir. Entegrasyon planlayici ile uygulamalarin entegras-
yonlar1 benzetilerek tasarim fikirleri sunulmustur. Entegrasyon sonuglar1 ayn1 zamanda ug

hesaplama mimarisi i¢in donanim ve yazilim tasarim belirlemede Oneriler vermistir.

8.2. Zorluklar

Gelismis sinyal igleme uygulamalari i¢in gergeklestirilen iyilestirmelerde gelis agis1 kestirimi
icin dongiisel islemlerden dolay1 yasanan kernel ¢cagirma ek yiikii bir basarim zorlugu yasat-
mustir. Bir optimizasyon problemi ¢oziiliirken yineleme yaklagimi ile ¢6ziim icin belirlenen
kritere yakinsamasi kontrol edilmektedir. Bu nedenden &tiirii yineleme yaklasimu ile girdi
ve bilesenler giincellendiginden kernel iglemlerin her defasinda yapilmasi gerekmektedir.
Sikigtirilmig algilama tabanli gelis acis1 kestiriminde yineleme sayisi arttikca CPU basari-

minin GPU basarimindan daha yiiksek olmasi, yinelemeden dolay: artan kernel cagirma ek
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yiikii, CPU onbellek kullaniminin getirdigi kazang ve GPU global bellek iglemlerinin baga-
rimi1 olumsuz etkilemesi ile agiklanabilmektedir. Bu zorlugun iistesinden gelmek i¢in kernel
i¢i iyilestirmeler yapilmistir. Bu iyilestirmeler gerceklesse dahi CPU basarimina gore daha
diisiik bir bagarim elde edilmistir. Yinelemeli yaklasim iceren algoritma hesaplamalarinda
CPU birimlerinin 6nbellek kazanci saglamasindan dolayi yiiksek basarim saglamasi durumu

gozlemlenmistir.

8.3. Gelecek Calismalar

Gelecek caligmalarda ¢ok kanalli bir sayisal alt ¢evrimi uygulamast 4G, 5G ve 6G gibi
caligmalar i¢in modellenip ger¢ek zamanl entegrasyonlar hedeflenmektedir. Sayisal alt cev-
riminde hesaplama iyilestirmeleri olarak frekans uzayinda alt 6rnekleme ve asenkron veri
transferi tasarimlar1 planlanmaktadir. Makine 6grenmesi modelinin kayar nokta 16 bit (FP16)
coziiniirliigii ile GPGPU mimarilerinde basarimlari incelenerek dogruluk ve hesaplama ba-
sarimlart karsilastirilacaktir. Sikistirllmis algilama tabanli gelis agis1 kestiriminde paralel
hesaplamalara uygun hesaplama karmasikligini diisiirebilecek yontemlerin calisilmasi hedef-
lenmektedir. Gii¢ verimli hesaplamay1 sadece GPGPU mimarileri ile sinirlandirmayip diisiik
giic tiiketimi sunan FPGA ve CPU birimleri ile caligsmak i¢in arastirma ve gelistirmeler ya-

pilacaktir.
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