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OZET

Bu tez ¢alismasinda Ultrason-Ultrason (US-US) goriintii ¢iftleri arasindaki kati doniisiim
parametrelerinin tahmini i¢in egitilen Evrisimsel Sinir Aginin (ESA) ¢ikarim asamasi alanda
programlanabilir kap1 dizileri (FPGA) donanimi iizerinde gerg¢eklenmistir. Calisma iki
asamali olarak gergeklestirilmistir. Birinci asamada US-US B-mod goriintii ¢iftleri
arasindaki kati doniisim parametrelerinin tahminini yapan agm egitimi yazilim tabanli
gergeklestirilmistir. Farkli hiper parametreler denenerek egitimi tamamlanan agin agirlik
parametreleri kaydedilmistir. Ikinci asamada ESA modelini olusturan evrisim, havuzlama,
aktivasyon ve tam baglantili katmanlar teker teker donanim tabanli tasarlanmistir. Daha
sonra yazilim tabanli uygulamada kullanilan hiper parametre ve parametreler kullanilarak
aynt model FPGA iizerinde c¢ikarim asamasi i¢in katmanlarin birlestirilmesi ile
ger¢eklenmistir. FPGA tizerinde tek duyarlikli kayan noktali say1 ve 32-, 28-, 20-, 18- ve
16-bit uzunluklarina sahip sabit noktali say1 gosterim yontemleri kullanilarak donanim
kaynak kullanimi, hiz ve hassasiyet parametreleri incelenmistir. Hassasiyet parametresi
yazilim tabanli uygulamadan elde edilen degerlerin, donanim tabanli elde edilen degerlerle
ortalama kare hatas1 (Mean squared error, MSE), ortalama mutlak hata (mean absolute error,
MAE), R-kare ve kok ortalama kare hatasi (root mean squared error, RMSE) metriklerine
gore degerlendirilmistir. Bu degerlendirmeler sonunda en iyi hassasiyet, kaynak kullanimi
ve hiz dengesini saglayan 20-bit sabit noktali say1 gésterim yonteminin kullanilmasina karar
verilmistir. Katmanlar1 ayr1 ayr1 tasarlanan ESA modelinde katmanlar aras1 ve katmanlar i¢i
islemlerin es zamanl yiiriitiilmesi i¢in eniyileme yontemleri kullanilmistir. Katmanlar arasi
islemlerin kismi eszamanli yapilabilmesi icin veri akist paralelligi, katman iclerinde ise
dongii agma, dongii boru hatt1 ve dizi bolme eniyileme teknikleri kullanilmistir. Uygulanan
eniyileme tekniklerinden sonra FPGA tabanli hizlandirilmis US-US B-mod goriintii
cakigtirma parametrelerini tahmin eden ESA aginin (FUIR-CNN) ihmal edilebilecek bir
miktarda hassasiyet kaybiyla beraber, yazilim tabanl uygulamadan yaklagik 139 kat daha
hizl1 sonug irettigi ayn1 zamanda da daha az gii¢ tiiketerek daha {istiin bir performans
sergiledigi gosterilmistir.
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ABSTRACT

In this thesis, the extraction phase of the Convolutional Neural Network (CNN), which is
trained for the estimation of rigid transformation parameters between Ultrasound-Ultrasound
(US-US) image pairs, is implemented on the field programmable gate array (FPGA)
hardware. The study was carried out in two stages. In the first stage, the training of the
network, which estimates the rigid transformation parameters between the US-US B-mode
image pairs, is carried out using software. The weight parameters of the network, whose
training was completed by trying different hyper parameters, were recorded. In the second
stage, The CNN model's convolution, pooling, activation, and fully connected layers are
each uniquely designed based on hardware. Then, using the hyperparameters and parameters
used in the software-based application, the same model was implemented on the FPGA by
combining the layers for the extraction phase. Hardware resource utilization, speed and
precision parameters were investigated by using single precision floating point number and
fixed-point number representation methods with 32-, 28-, 20-, 18- and 16-bit lengths on the
FPGA. The sensitivity parameter was evaluated according to the values obtained from the
software-based application, with the values obtained from the hardware-based application,
according to the MSE (Mean squared error), MAE (mean absolute error), R-squared and
RMSE (root mean squared error) metrics. At the end of these evaluations, it was decided to
use the 20-bit fixed-point number display method, which provides the best balance of
precision, resource usage and speed. Optimization methods are used for simultaneous
execution of operations between and within layers in the CNN model, in which layers are
designed separately. Data flow parallelism is used to perform partial parallel operations
between layers, while loop unrolling, loop pipelining and array partitioning optimization
techniques are used within layers. After the applied optimization techniques, FPGA-based
accelerated US-US image registration CNN network (FUIR-CNN) has been shown to
exhibit superior performance by producing results approximately 139 times faster than the
software-based application, with a negligible loss of precision, while consuming less power.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu c¢alismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, agiklamalari ile birlikte asagida

sunulmustur.

Simgeler Aciklamalar

c Ultrasonik dalgas: ilerleme hizi

cm Santimetre

db Desibel

GOPs Saniyede giga islem orani
(Giga operation per second)

f Frekans

Hz Hertz

kHz Kilo hertz

MHz Mega hertz

ms Milisaniye

Rayl Akustik direng

RF Radyo frekans

S Saniye

Z Akustik empedans

B Bulk modiili

0 Aci1

A Dalga boyu

P Ortam yogunlugu

Kisaltmalar Aciklamalar

ASIC Uygulamaya 6zel tiimlesik devreler

(Application specific integrated circuits)

B-Mod Parlaklik modu (Brightness mode)



Kisaltmalar

BRAM

CPU
CT
DOF
DO

DRAM

DSE
DSP

DTF

ESA
FF
FIFO
FM
FP
FPGA

FXP
GC
GPU
HLS
ICP

IFM

LR

LUT

XV

Aciklamalar

Blok rastgele erisim bellegi
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1. GIRIS

Son birkag yilda, derin 6grenme (DO) yontemleri 6zellikle goriintii tanima, smiflandirma
ve nesne tespiti gibi bilgisayarla gérme alaninda ¢ok iyi performans sergileyen ve makine
ogrenmesinde altin standart olarak kabul edilen yontemlerinden bir tanesidir [1]. Klasik
sinir aglarindan tiiretilen DO yontemleri bircok alanda temel aldig1 yapilardan daha istiin
performanslar sergilemektedir [2]. Makine 6grenimi alaninda giderek yaygin kullanilan
hesaplama yaklasimi haline gelen DO yontemleri birka¢ karmasik bilissel gdrevde, insan
performansi tarafindan saglananlarla eslesen ve bu performanslar1 geride birakan sonuglar
elde ettigi yapilan c¢alismalarda ifade edilmektedir [1]. Biiyiik miktarda veri 6grenme
yetenegine sahip olan DO ydntemlerinin uygulama alaninin siber giivenlik [3], dogal dil
isleme [4], biyoinformatik [5], robotik ve kontrol [6], biyomedikal bilgi isleme [7] gibi

bircok alan basta olmak {izere hizla bir sekilde genisledigi goriilmektedir.

Klasik makine 6grenmesi yontemlerinin basarist biiylik 6l¢lide girdi verilerinin iyi temsil
edilmesine baglidir. Uygun verilerle beslenen bir makine 6grenmesi yontemi, zayif verilerle
beslenen yontemlerle kiyaslandiginda daha iistiin performanslar sergiledigi gosterilmistir
[2]. Bu nedenle, makine 6grenimi arastirmalari, girdi olarak verilen verilerden uygun
ozelliklerin ¢ikarilmasina kaymustir. Ham verilerden Ozniteliklerin elde edilmesini
amaclayan calismalarin en 6nemli zorlugu, verilerin uygun bir sekilde temsil edilmesi i¢in
cogunlukla uzman bilgilerine ihtiyag olmasi, baz1 durumlarda alana 6zgii olmasi ve biiyiik
ol¢iide insan ¢abasina bagli olmasidir. DO yéntemleri sayesinde 6znitelik ¢ikarma islemi
biiylik ol¢iide ortadan kalkmistir. Bu yontemler verilerden 6znitelikleri otomatik olarak
¢ikarmakta, bdylece uygun veri temsili i¢in bahsedilen dezavantajlari 6nemli oranda

azaltmaktadir.

DO algoritmalar1 ¢ok katmanli bir veri temsil mimarisine sahiptir. Katmanlarmn derinligi
arttikga cikarilan dzniteliklerin de soyutluk seviyesi artmaktadir. Ilk katmanlarda diisiik
seviye Ozellikleri ¢ikarilmakta iken son katmanlara dogru yliksek seviye ozellikleri
cikarilmaktadir. Boylece farkli Oznitelikler ¢ikartilarak otomatik olarak veri temsili

sunulmaktadir [1].

DO yaklagiminda kullanan en 6nemli modeller; otomatik kodlayici (autoencoder) [8], kisitl

Boltzmann makineleri (restricted Boltzmann machines, RBM) [9] ve Evrisimsel Sinir



Aglaridir (ESA) [10]. Kodlayici ve kod ¢6ziicti (encoder-decoder) olarak adlandirilan iki
kistmdan olusan otomatik kodlayicilar, girdi verilerini otomatik olarak kodlara doniistiiriip
sikistirmak ve ardindan yeniden olusturulan girdinin orijinaline olabildiginde benzer
sekilde az kayipla tekrar tiretmek i¢in tasarlanan sinir aglari tiiriidiir. Denetimsiz 6grenme
icin kullanilan ve Boltzmann makinelerinin 6zel bir tiirti olan RBM, bir dizi girdi verisi
tizerinden bir olasilik dagilimini &grenebilen, goriiniir ve gizli katmanlar (visible and

hidden) olarak adlandirilan iki katmandan olusan kisitl bir sinir ag tiiriidiir.

Son zamanlarda yogun bir sekilde kullanilmaya baslanan ESA modeli, DO ydntemi
kullanan aglar icerisinde en popiiler olanlardan bir tanesidir. Nesne siniflandirma, nesne
takibi [11, 12], borsa fiyat tahmini [13], goriintii boliitleme [14, 15], medikal goriinti
cakistirma [16], dil isleme [17] gibi birgok alana uygulanmis ve basarili performans
sergiledigi ifade edilmistir. ESA modeli, her néronun 6grenilebilir bir agirhig (weights) ve
yanlilig1 (bias) olan néronlardan olugmaktadir. Temel olarak giris katmani, gizli katmanlar
ve ¢ikis katmanindan olusmaktadir. Gizli katmanlar genellikle evrisim katmanlari,
havuzlama katmanlari, aktivasyon katmanlar1 ve tam baglantili katmanlardan olugmaktadir.
Evrisim katmaninda evrisim islemi kullanilarak katmana gelen verilerden Oznitelikler
cikartilir. Havuzlama isleminde ¢ikarilan 6znitelik haritalarinin boyutu azaltilarak islem
yiikleri diisiiriilmeye c¢alisilir. Tam baglantili katmanlar ise klasik sinir aglarindaki gibi her
noronu kendisinden sonraki tiim noronlarla baglar. Adin1 katmanlarindan bir tanesi olan
evrisim katmanlarinda yapilan evrisim isleminden alan ESA farkli uygulamalara
uyarlanabilen farkli kombinasyonlara sahiptirler. Siniflandirma problemi i¢in tasarlanan,
evrisim, havuzlama ve tam baglantili katmanlara sahip olan LeNet-5 ile trend haline gelen
ESA kullanma siireci [18], simdilerde y1gin evrisim modiilleri [19], ters evrisim [20], ileri

atlamali baglantilara sahip katmanlar gibi daha karmasik modellerle devam etmektedir.

DO yontemleri her ne kadar klasik makine &grenmesi yontemlerine karsi basarili
performanslar sergilese de baz1 dezavantajlar1 bulunmaktadir. Bunlardan ilki bu yapilari
beslemek i¢in ¢ok sayida veriye ihtiya¢ duyulmasidir. Diger bir tanesi ¢ok fazla islem
yapilmasi gerektigi i¢in genel amaclh islemciler ile bu yapilarin uygulanmasinin zor
olmasidir. Bahsedilen ikinci dezavantajdan dolay1, DO yapilarina 6zel donanim ihtiyact
dogmustur. DO uygulamalari igin 6zel donanim kullaniminin artmasiyla beraber ortaya

¢ikan dnemli bir problem, tiiketilen enerji miktarinin artmasidir.
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Literatiir incelendiginde DO iizerine yapilan calismalarin biiyiik ¢ogunlugu, problemin
¢oziimlerinin  eniyilemesine yonelik arastirmalari  icermektedir. Fakat giderek
karmasiklagan ve hesaplama yiikii artan ESA uygulamalar1 genel amagli islemciler {izerinde
hesaplama yiikiinii de artirdig1 i¢in bu yapilarin uygulanmasi sorun haline gelmistir. Ayrica,
Merkezi Islem Birimi (Central Processing Unit, CPU) genel amagl islemler icin
tasarlanmis olup, islemleri sirali yiriitmektedir. ESA yapilarinda katmanlar arasi ve
katmanlar iginde yapilan islemlerin kismi veya tam olarak paralel bir sekilde yirtitiilmesi
performansi artiracaktir. CPU’larin sirali islem yapma 6zelliginden dolay1, CPU tabanl
yapilan ESA uygulamalarinda, ulagilabilecek maksimum islem hizina ulagilamamaktadir
ve performans yetersiz kalmaktadir [21]. Bundan dolayi, ESA mimarisine 6zel ve

uyarlanmis donanim destek birimlerine ihtiyag¢ vardir.

Ik etapta, endiistri ve akademik ¢evrelerdeki arastirmacilar tarafindan ESA uygulamalari
icin Grafik Islemci Birimleri (Graphics Processing Unit, GPU) tercih edilmekteydi.
Giliniimlizde biiylikk ve derin aglar, GPU’lar iizerinde basarili ve hizli bir sekilde
uygulanabilmektedir. GPU donanimlar1 veri hesaplama igin optimize edilmis yapilar olup
biiyiik 6l¢ekli matris hesaplamalarinin hizli yapilmast igin tasarlanmislardir. GPU’larin DO
yontemlerinin arastirilip gelistirilmesi alanindaki katkis1 ¢ok biiyiiktiir. Ozellikle goriintii,
metin ve video gibi bliylik miktarlarda veriler iizerinde paralel hesaplama gergeklestiren
makine 6grenimi uygulamalarinda ytliksek performans sunmaktadir. Fakat aglardaki katman
sayisinin artmasi, beraberinde donanimlarin islem yiikiinii artirmis ve tiiketilen gii¢
miktarinin artirmasina neden olmustur. GPU’lar gii¢ tiikketimi konusunda istenen sonuglari
yeterince verememektedir [10, 22-24]. Giiniimiizde, tabletlerde hatta cep telefonlarinda bile
DO algoritmalarmin kullanilmastyla beraber giig tiiketimi géz ardi edilemeyecek bir sorun
haline gelmistir [25]. Bunun iizerine, aragtirmacilarin ilgisi, kullanilan donanimlarin
hizlandirilmasina ve minimum giic tiikketimi i¢in yapilmasi gereken arastirmalara

yonelmistir [26].

Son zamanlarda en ¢ok kullanilan gdmiilii sistemler icinde Alanda Programlanabilir Kap1
Dizileri (Field Programmable Gate Arrays, FPGA) teknolojisi 6ne ¢ikmaktadir [27-31].
Literatiir incelendiginde yapilan c¢alismalar, GPU gii¢ tiiketimi konusunda FPGA’larin
gerisinde kaldigin1 gostermektedir [32]. Bundan dolayi, ESA yapilarinin donanim tabanl
gerceklestirilmesi ile ilgili arastirmalar GPU kullanimindan FPGA kullanimina yonelmistir
[33-35].



Donanim yapist kullanic1 tarafindan degistirilebilen entegre devreler olan FPGA’lar
iiretimden sonra istenen fonksiyona gére uyarlanabilmektedir [36, 37]. Islemlerin paralel
yapilabilmesi,  yapisinin  iretimden  sonra  degistirebilmesi, tekrar  tekrar
programlanabilmesi, gii¢ tilketimin az olmas1 gibi avantajlarindan dolayi, savunma sanayi,
endiistriyel alan, pazarlama gibi bir¢ok alanda kullanimi giderek artmaktadir [38-41]. Derin
O0grenme uygulamalarinin cep telefonlari, tabletler gibi giinliik siirekli kullanilan elektronik
aletlerde kullanilmasiyla, bu aletlerin enerji tiiketimleri 6nemli bir konu haline gelmistir
[42]. Disiik gii¢ tiiketimleri sayesinde, FPGA tabanli yapilacak olan galismalarla bu
sorunun 6nemli Ol¢ilide ¢oziilebilecegi ongoriilmektedir [43, 44]. Ayrica es zamanli islem
yapabilme yetenegi sayesinde FPGA platformu 6zellikle hizli islem yapilmasi gereken
uygulamalar i¢in onemli katki saglayacaktir. FPGA’larin belirli bir goreve optimize
edilebilen ve programlanabilen yapisi sayesinde, ESA modellerinin 6zel olarak tasarlanip
donanim seviyesinde verimli bir sekilde ¢alistirilmasina imkan saglanmaktadir. GPU'lar ise
genel amagh grafik islemciler olarak tasarlanmis olup, genis bir uygulama yelpazesine
yonelik esneklik sunan yapilardir. Ayrica FPGA'lar, belirli islemleri optimize edilmis
donanim diizeyinde gergeklestirdikleri i¢in g¢ogunlukla daha diisiik gii¢ tiiketimiyle
calismaktadirlar. FPGA’larin 6zel tasarimlara uygun yapisi ve diisiik gii¢ tiiketimi genel
amacl islemci olarak tasarlanan ve gii¢ tiikketimleri yiiksek olan GPU’lara karsi avantaj

saglamaktadir.

Ancak, belirtilen avantajlarin yaninda bazi dezavantajlar da bulunmaktadir. Ozellikle
FPGA programlama, tasarim ve yapilandirma siireglerinin GPU platformlarina gére daha
karmasik olmasi ve ozellestirilmis ¢oziim gerektirmesi FPGA’larda karsilasilan baslica
problemlerdir. Ayrica, GPU'lar, genis bir programlama ve yazilim gesitliligine olanak

tanidiklart i¢in ¢esitli uygulamalarda daha rahatlikla kullanilabilirler.

Bu calismanin amaci, ESA modelinin FPGA iizerinde gerceklenmesinin yapilmasi ve
uygulama problemi olarak Ultrason-Ultrason (US-US) kati goriinti ¢akistirma
parametrelerinin tahmininin FPGA tabanli hizlandirilmis ESA modelleriyle daha az gii¢

tilketerek yapilmasidir.

Teshis amagli kullanilan goériintiilleme sistemleri, zamaninda teshis, hastaliklarin
evrelenmesi, tedavi se¢imi, planlama, rehberlik ve takip i¢in saglik hizmetlerinde kritik role

sahiptir. Tanisal goriintiilleme modaliteleri arasinda olan US goriintiileme sistemi ger¢ek



zamanli gorlintiileme olanagi sunmasindan dolay1 yaygin olarak kullanilan modalitedir.
Manyetik rezonans (MR), Bilgisayarli tomografi (Computed Tomography, CT) gibi
modalitelere kiyasla taginabilir olmasi, ger¢ek zamanli olmasi ve daha az maliyetli olmasi
nedeniyle, oOzellikle kirsal kesimlere taginabilmesi ve buralarda gercek zamanli
goriintiileme i¢in kullanilabilmesi, US modalitesini essiz kilmaktadir. Ultrasonografi,
kardiyolojiden onkolojiye kadar birgok tibbi uzmanlik alaninda giderek daha fazla
kullanilmaktadir ve pazar pay kiiresel olarak artmaktadir [45]. Ozellikle gelismekte olan
iilkeler i¢in US tan1 amaciyla en sik kullanilan modalitelerden oldugu i¢in, bu modalite
tizerinde yapilan ¢alismalar biiyiik onem arz etmektedir [46, 47]. Ger¢ek zamanl goriintii
olusturmas1 avantajindan dolayi, cerrahi operasyonlar esnasinda takip sistemi olarak
kullanilmaktadir [46, 47]. Cerrahi miidahaleden 6nce alinmis MR, CT veya US
goriintiileriyle cerrahi miidahale sirasinda alinan US goriintiilerinin iist liste ¢cakistirilmasi
onemli bir problemdir [48]. Cakistirma islemi bir¢ok uygulamada dogrudan veya dolayli
olarak kullanilmaktadir. Ultrason panoramik goriintii olugturma, 3D goriintii olusturma, US
goriintiilerinde ¢6ziintirliigiin artirtlmasi gibi birgok problemde kullanilmaktadir [49-52].

Bu tiir uygulamalarda ¢akistirma hassasiyeti kadar hiz da 6nemli bir parametredir.

Bu c¢alismada, hem ESA modeli FPGA iizerinde gerg¢eklenmis hem de yazilim
uygulanasindan daha hizli cevap lireten ve daha az gii¢ tiiketen hizli ve yiiksek tahmin
yetenegine sahip US-US B-mod goriintli cakistirma uygulamasi FPGA {izerinde

gerceklenmistir.

Bu c¢alismadaki 6nemli asamalar ve ¢alismanin bilimsel katkilar1 sunlardir:

*  US-US goriintii ¢iftleri arasindaki kat1 doniisiim parametrelerinin tahmini i¢in farkl
hiper parametreler denenerek, katman sayisi az, tahmin orani yiiksek ESA aginin
egitimi ve dogrulamasi yazilim tabanli gergeklestirilmistir. Egitimi tamamlanan ag
sadece evrisim ve havuzlama katmanlarindan olusmaktadir. Cikis katmanlar1 disinda
tam baglantili katmanlar kullanilmayarak hesaplamalarda kullanilacak parametre sayisi
azaltilmistir.

*  ESA modelinin evrisim, havuzlama ve tam baglantili katmanlar1 FPGA iizerinde ayr1
ayr1 kodlanarak tasarlanmistir. Bu katmanlarin dogruluklar1 hem C diizeyinde hem de

C/RTL co-simulasyon diizeyinde dogrulanmustir.



*  FPGA fiizerinde yapilacak ESA tasarimi i¢in akis modeli kullanilmistir. Boylece her
katman i¢in ayr1 ayr1 eniyileme yontemleri uygulanabilmistir.

* Tasarlanan katmanlar yazilim asamasinda belirlenen hiper parametrelere gore
diizenlenerek arka arkaya olusturulmustur. Yazilim tabanli ESA agmin egitimi
tamamlandiktan sonra dosyada saklanan agirlik ve bias degerleri FPGA {izerinde
yapilacak uygulama i¢in uygun formata getirilmistir.

* Donanim i¢in tasarlanan ESA agmin gerceklemesi icin kullanilacak sayr gosterim
formati ve uzunlugu, donanim kaynak kullanimi, hassasiyet ve hiz parametrelerinin
incelenmesi sonucu belirlenmistir.

* Kullanilacak say1 gosterim formati ve uzunlugu belirlendikten sonra, hesaplama
birimlerinde islemlerin es zamanl gergeklestirilmesi i¢in dongii agma (loop unrolling),
veri akis boru hatt1 (dataflow), boru hatti (pipelining) ve dizi bélme (array partitioning)
eniyileme yontemleri kullanilmistir.

« Katmanlar arasi, katmalar i¢i ve ag diizeyinde yapilan optimizasyonlar neticesinde,
donanim tabanli hizlandirilmis US-US kat1 doniisim parametre tahmini yapan ESA
modeli yazilim tabanli modelle kiyaslandiginda, ihmal edilebilecek tahmin hassasiyet
kaybina karsilik 139 kat daha hizli sonug tirettigi ve ayn1 zamanda daha az gii¢ tiikettigi

gozlenmistir.

Arastirmanin 6nemi

Yapilan bu tez calismasi yazilim ve donanim asamasi olmak iizere iki asamadan
olusmaktadir. Bu nedenle, bu tez calismast medikal goriintii ¢akistirma problemine hem
yazilimsal bir ¢oziim sunmasi agisindan, US goriintiileme sistemlerinin dezavantaji olan
diisiik ¢oziiniirliik probleminin iyilestirilmesine imkan saglayacaktir, hem de donanimsal
uyarlamalar1 tesvik edecek ve donanim seviyesinde hizlandirma uygulamalarina imkan
saglayacaktir. Goriintli ¢akistirma uygulamasi medikal alan [53] basta olmak iizere,
panoramik goriintii olusturma [54], uydu gorintilerinin ¢akistirilmast [55, 56], uzaktan
kontrol uygulamalar1 [57, 58], giines panellerinin izlenmesi [59], askeri alanda hedef
tespitleri [60] gibi bir¢cok farkli alanda kullanilmaktadir. Bunun yani sira ESA yapilar1 da
bircok alanda farkli problemlerin ¢6ziimii i¢in kullanilmaktadir. Bu tez calismasinda ESA
yapisini olusturan katmanlar donanim iizerinde teker teker tasarlandigi i¢in, bu temel yapilari
kullanan farkli uygulamalar i¢in donanim tabanli ger¢ekleme yapmak miimkiindiir. Yazilim

tizerinde farkli problemler i¢in egitildikten sonra hiper parametre ve parametreleri belirlenen



ag, donanim kaynaklarini agsmayacak sekilde ESA’y1 olusturan evrisim, havuzlama ve tam
baglantili katmanlar c¢ogaltilarak kullanilabilir. Bu da yapilan bu c¢alismanin
Olgeklenebilirligini ve genisletilebilirligini gostermektedir. Tez ¢aligmasinda yapilan ESA
yapilarinin FPGA’ya uyarlanip hizlandirilmasi sadece medikal alanda degil, savunma ve

sivil endiistri gibi bir¢ok alanda kullanilabilecektir.

Varsayimlar / Sayiltilar

FPGA tabanli yapilan ESA hizlandirma uygulamalarinda katman sayisinin artmasi hatanin
da artmasina neden oldugu varsayilmaktadir. Ciinkii hata her katmanda katlanarak
artmaktadir. Bundan dolay1 katman sayis1 hatanin artmasini engellemek amaciyla da diisiik

tutulmustur.

Sinirhiliklar

FPGA gergeklemelerinde 32-bit tek duyarlikli kayan noktali (single precision floating point,
FP) say1 gosterim sisteminin kullanilmasi, ger¢ekleme sirasinda kullanilacak donanim
kaynak sayisini artirmaktadir. Bunun yaninda, hizlandirma amaciyla islemlerin eszamanli
yapilmasindan dolay1 da kullanilacak kaynak sayisi artmaktadir. Katman sayisinin artmasi,
agin genisliginin artmast da kullanilacak donanim kaynak sayisinin artmasina neden
olacaktir. FPGA platformunun en biliylikk dezavantajlarindan biri sinirli  donanim
kaynaklarina sahip olmasidir. ESA uygulamasinin gercek zamanli yapilmasi i¢in kullanilan
ZedBoard FPGA gelistirme kartinda sinirli sayida donanim kaynaklari bulunmaktadir.
Bundan dolayi, kullanilan FPGA kart1 daha genis bir agin gerceklenebilmesi igin yetersiz
kalmistir ve ¢alismay1 siirlandirmistir. Ayrica web ortaminda herkese agik erisime sahip
olan goriintii veri setleri genellikle goriintii siniflandirma veya goriintii boliitleme gibi
problemler i¢in olusturulan verileri icermektedir. Fakat bu tez g¢aligmasinin yazilim
asamasinda US goriintiilerin kat1 ¢akistirma parametrelerinin tahmini yapildig: i¢in, bu
probleme 6zgii veri seti bilgimiz dahilinde web ortaminda bulunamamistir. Goriintiilerin
azlig1 ve goriintii ¢akistirma icin yeterli veri setinin olmamasi da yapilan bu c¢alismay1

sinirlandiran bir faktor olmustur.

Bu tez ¢aligmasinin geri kalan boliimleri su sekilde diizenlenmistir. Ikinci boliimde yapilan

literatiir taramas1 Ozetlenmistir. Literatlir taramast hem FPGA tabanli ESA uygulamalari
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hem de medikal goriintii ¢akistirma uygulamalari igin ayr1 ayri taranmistir. Ugiincii boliimde,
ESA yapilarindan kisaca bahsedilmistir. Dordiincti bdliimde ultrason goriintiilemenin
temelleri incelenerek, sesin genel ozellikleri, ultrason goriintiileme modlar1 ve ultrason
goriintiileme elemanlarindan bahsedilmistir. Besinci boliimde medikal goriintii ¢akistirma
siniflandirilmasi ve genel yapist ele alinmistir. Altinct béliimde, FPGA donanimi hakkinda
bilgiler verilmistir. Yedinci boliide, FPGA tabanli ESA uygulamalarinin genel hatlar
incelenmistir. Ayrica FPGA tabanli ESA hizlandirma yontemleri de bu boéliimde ele
alinmistir. Sekizinci boliimde, US-US kati goriintli ¢akistirma agi yazilim ve donanim
tizerinde gergeklestirme uygulamalart yapilmigtir. Son boliim olan dokuzuncu béliimde ise,

uygulamalarin degerlendirilmesi ve sonuglar tartisilarak tez ¢alismasi tamamlanmaistir.



2. LITERATUR CALISMASI

Bu calismada literatiir taramasi ii¢ asamali yapilmistir. ilk asamada FPGA iizerinde ESA
uygulamalar1 incelenmistir. Kullanilan optimizasyon yontemleri ve FPGA programlama
yontemleri arastirilmustir. Ikinci asamada ise medikal goriintii cakistirma uygulamalari
aragtirtlmistir. Son asama olarak ise FPGA temelli yapilan goriintii isleme calismalari

arastirilmastir.

Son zamanlarda, belirli ESA modellerine FPGA tabanli hizlandirma yontemleri
uygulanmaktadir. Donanim tasarimlarinda yiiksek performans elde etmek ig¢in, paralel
hesaplama yontemleri, boru hatti, veri akis boru hatti, dizi bélme, sayilar1 daha az bit ile
temsil etme gibi yontemler kullanilmaktadir. Li ve digerleri [61] ¢alismalarinda tam
baglantili katmanlar i¢in iki farkli hesaplama yontemi Onererek uygulama icin gereken
yongayla tiimlesik (on chip) tampon (buffer) bellek miktarini azalttiklarin1 belirtmislerdir.
Dogrulama igin AlexNet modelini Xilinx VC709 platformu iizerinde gergeklemislerdir.
Onerdikleri model 156 MHz calisma frekansiyla 565,94 GOPs (saniyede yapilan gigaislem
say1si, Giga operation per second) performansini ulastigini ifade etmislerdir. Katmanlari
teker teker olusturup birbirine baglamislardir. FPGA’larin dezavantaji olan sinirli bellek
bant genisliginden dolayi, tam baglantili katmanlarin agirliklarin1 yongayla tiimlesik hafiza

birimlerine depolamislardir.

Yapilan ¢aligsmalarda dikkat edilen bir 6nemli noktada Tasarim Alanm1 Kesfi (Design space
exploration, DSE) calismalaridir. DSE, ge¢ici tasarim noktalar1 alanindan istenen tasarim
gereksinimlerini en iyi sekilde karsilayan bir tasarimi, ¢ozimi veya ¢oziimleri bulma
stirecidir [62]. Bu kesif, kendiliginden karmasiktir, ¢iinkii arama siireci, ¢esitli soyutlama
seviyelerinde kod doniistimleri ve derleyici optimizasyonlart uygulamaktan, belirli
parametre degerlerini segmekten (Ornegin, yapilandirmalar1)) ve hatta algoritmik
alternatifleri belirlemekten kaynaklanan gegici tasarimlar1 igerebilir [62]. Mevcut gdomiili
sistemlerin genis ¢esitliligi goz Oniine alindifinda, bu arastirma alaninin biiyiikligi,

alternatif tasarim se¢eneklerini ve ilgili tasarim iiretimini otomatiklestirmeyi zorunlu kilar.

Zhang ve digerleri [63] yaptiklar1 caligmalarinda Roofline modelini kullanarak DSE
calismasina odaklanmiglardir. Roofline modeli nicel bir analiz yontemidir. Kullanilan

platformun teorik olarak sinirlarinin belirlenmesinde kullanilabilmektedir. Her platform igin
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(6rnegin, her farklt FPGA modeli i¢in) kullanilacak kaynak sayilar1 ve bant-genisligi farkli
oldugu i¢in, Roofline modelinde simirlar farkli belirlenmektedir. AlexNet agni, iki farkli
CPU iizerinde ve VC707 FPGA kart1 lizerinde yaptiklar1 uygulamalarda, gecikme siiresi
CPU’lar i¢in 376,50 ms ve 103,48 ms ¢ikarken, FPGA igin 21,61 ms olarak ¢ikmistir. Sistem
performanslart ise CPU’lar i¢in 3,54 GFLOPS ve 12,87 GFLOPS, FPGA i¢in 61,62
GFLOPS olarak hesaplanmistir. Sistem performansi agisindan yaklagik 17 kat yiiksek

performansla DO aginin gerceklendigi goriilmektedir.

Ayat vd. [64] yaptiklar1 ¢alismalarinda Roofline model gdsterimine frekans parametresi
ekleyerek olusturduklart yeni modelle AlexNet gerceklemesini ZYNQ ZC706 FPGA
iizerinde yapmislardir. Kullandiklart modele gore tillig parametresini optimum se¢meye
calismiglardir. Calismalarinin sonunda donanim performansinin 52,11 GFLOPS olarak ve
islem basina tiiketilen giic miktarinin 10,02 GFLOPS/W olarak 6lgmiislerdir. Roofline
modeli kullanilarak yapilan ¢alismalarda kullanilan parametrelerin belirlenmesinde
optimizasyon yontemlerinin kullanilmadigi, deneme yanilma yoluyla veya yazarlarin kendi

gelistirdigi algoritmalara gore parametrelerin belirlendigi gdzlenmistir.

Ma ve digerleri [65], optimum bir tasarim elde etmek i¢in, farkli tasarim yontemlerinin
niteliksel analizi i¢in akis diyagrami olusturmuslardir. Boylece, hafiza kullanimi, dongi
acma veya dongii doseme (loop tilling) gibi tekniklerin, DSE {iizerindeki etkisi dnceden
tahmin edilebilir hale gelmistir. Onerdikleri hizlandirma modellerini NiN, VGG-16 ve
ResNet-50/152 aglar1 i¢in ¢ikarim asamasinda uygulamiglardir. Ayrica iki farkli FPGA
iizerinde gercekleme yaptiklar1 ¢alismalarinda, VGG-16 ag1 i¢in ulasilan performans Intel
Stratix V FPGA s1 i¢in 348 GOPs iken, Arria 10 FPGA s1 igin 715 GOPs hesaplanmustir.
Stratix V te Arria 10 FPGAsina gore daha az DSP kaynaklar1 oldugu igin, bu FPGA ile
yapilan ¢alismada paralel islem sayis1 daha az tutulmustur. Arria 10 da yapilan paralel islem

say1s1 daha fazla oldugu i¢in, performansi da yiiksek olmustur.

Khan ve digerleri [66], 6nceki yapilan ¢alismalardan farkli olarak 2D ESA yerine yeni bir
inception-tabanli 3 boyutlu ESA (I3D) modeli i¢in tasarim parametrelerini aragtirmak
lizerine bir ¢aligma yapmuslardir. 70 katmana sahip olan bu yapi, video goriintiilerindeki
aksiyonlar1 tahmin etmek i¢in tasarlanmis bir ag modelidir. Bu agin karmagikligin1 azaltmak
amaciyla ilk once, egitimden Once, agirliklarin ve kullanilacak giris verilerinin uzunlugu

kisaltilmistir. ikinci olarak, déngii déseme teknigini kullanarak giris verilerinin hepsini bir
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kerede almak yerine pargalara bolerek almiglardir. Boylece dinamik rastgele erisim bellegi
(dynamic random access memory, DRAM) alis-veris trafigi azaltilmis ve hafiza bant-
genisligi iyilestirilmistir. Yaptiklar1 bu optimizasyonlar sonucu 32-bit kayan noktali say1
gosterimi kullanarak VC709 FPGA tabanli gergekledikleri model 684 GOPs performansi

yakalamistir. Dogruluk oranindaki diisiisiin ise sadece %2 kadar oldugu belirtilmistir.

Messaoud ve digerleri [34], trafik isaretlerinin taninmasi igin egittikleri ESA agini, iki farkl
tasarim icin ii¢ farkli sekilde PYNQ-Z1 iizerinde gerceklemislerdir. Ik tasarim olan tek
birim kullanarak katmanlari sirayla calistirdiklar: yapr 3,55 saniyede tamamlanistir. Ikinci
tasarimda ise katmanlarin teker teker tasarlanip arka arkaya baglandig1 yap1 2,13 saniyede
caligmasini tamamlamistir. Lenet-5 aginin ARM islemci iizerinde ¢alismasi ve iki tasarimin
FPGA iizerinde ¢aligmasini kiyasladiklar1 zaman, FPGA iizerinde yapilan islemlerin daha
az gic tiikettigi ve daha hizli sonug trettigi tespit edilmistir. Ayrica Lenet-5 aginin son
katmanlarinda bulunan tam baglantili katmanlar yerine 1x1 filtre boyutlarina sahip evrisim

katmanlar1 kullanmiglardir. Boylece agin karmasikligini azaltmislardir.

Medikal goriintii gakistirma (GC) problemi i¢in literatiir incelendiginde derin 6grenme
tabanli yapilan medikal GC c¢aligmalarinin klasik yontemlere gére daha 1yi sonuglar verdigi
goriilmektedir. Sloan vd. [67] ESA kullanarak kat1 (rigid) goriintii ¢akistirma uygulamasi
yapmuslardir. ESA modellerini hem mono-model hem de ¢oklu-model i¢in egitmislerdir.
Mono-model ¢alismasi i¢in OASIS veri tabanindan aldiklar1 MR goriintiilerini, ¢coklu-model
caligmasi i¢in ise IXI veri tabanindan aldiklar1 T1 ve T2 agirhikli MR goriintiilerini
kullanmisglardir. Calismanin sonunda gelistirdikleri yapiy1 klasik cakistirma yontemleriyle
kiyaslamiglardir. Degerlendirmelerini agin ¢iktisi olan déndiirme (rotation), x eksenine gore
Oteleme (x translation) ve y eksenine gore oteleme (y translation) miktarlar1 olmak tizere {i¢
parametre iizerinde yapmislardir. Degerlendirme, bu ii¢ parametredeki ortalama hata miktar1
hesaplanarak yapilmistir. Farkli veri setleri kullanarak yaptiklar1 degerlendirmede, klasik
yontem kullanilarak yapilan ¢alisma her ii¢ parametre i¢in en kotii sonucu verirken,

onerdikleri ESA tabanli yontem her ii¢ parametre i¢in en iyi sonucu vermistir.

Epponhof ve Pluim [68] danismanli 6grenme yontemi kullanan ESA modeli kullanarak
medikal CT 2D ve 3D goriintii ¢akistirma uygulamasi yapmislardir. Cakistirma igin
kullandiklar1 goriintii ¢iftlerini sentetik olarak olusturmuslardir. Performans degerlendirme

olgiitleri olarak, RMSD (root mean squared distance) ve nitel degerlendirme yontemlerini
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kullanmislardir. Onerdikleri ESA, dort evrisim katmanindan, 2 adet havuzlama katmanindan
ve 3 adet de tam baglantili katmandan olugmaktadir. Girdi olarak hareketli-sabit goriintii
ciftini alan ag, cikti olarak bu iki goriintii arasindaki hatayr tahmin etmektedir. Klasik
yontemlerle yaptiklar1 kiyaslama sonucunda, dnerdikleri ESA’nin daha basarili sonuglar

verdigini ifade etmislerdir.

De-Vos vd. [69], 6nerdikleri derin 6grenme tabanli yontem, danigmansiz egitim modelini
kullanmaktadir. Hem affin hem de deforme doniisim modeline sahip goriintiiler i¢in
yaptiklar1 ¢alisma, klasik yontemlere gore daha 1yi sonuglar vermistir. Calismalarinda MR
ve CT goriintiiler kullanmislardir. Calismalarinda iki yap: dnermislerdir. Tlk yapr iki goriintii
cifti arasindaki dondiirme, 6teleme, 6lgekleme ve kirpma parametrelerini tahmin eden yapi
iken, ikinci yapi ise goriintii ¢ifti arasindaki deforme olan alanlar piksel piksel hesaplayan
bir modeldir. Degerlendirme 6l¢iitii olarak, hedef ¢akistirma hatasi (Target registration error,
TRE), Dice skoru ve Hausdorff mesafesi metriklerini kullanmislardir. Kullandiklar1 ESA
yapist girdi olarak hareketli ve sabit goriintiileri ayr1 ayri1 iki koldan almaktadir. Birlestirme
katmani kullanarak daha sonra iki koldan gelen 6zellik haritalar1 birlestirilerek ¢ikis katmani

olusturulmustur.

Wei vd. [70], karaciger tiimor ameliyatlarina yardimci olmak igin yaptiklari ¢alismada, 2D
US goriintiisii ile 3D CT/MR goriintii ¢akistirma uygulamasi yapmigslardir. Medikal
operasyon dncesinde ¢ekilen CT/MR goriintiilerinin operasyon sirasinda 2D US goriintiilerle
cakistirilmasini hedefleyen calismalarinda, goriintii boliitleme kullanarak basarili bir yontem
gelistirmislerdir. Kullandiklar1 U-net benzeri yapmin performansini, Dice skoru kullanarak

ve dondiirme, 6teleme parametreleri i¢in hata hesaplayarak karsilastirmiglardir.

FPGA teknolojisi kullanilarak yapilan uygulamalar incelendiginde, 6zellikle goriintii isleme
alaninda FPGA’nin siklikla kullanildig1 goriilmektedir. Stratakos vd. [71] ¢aligmalarinda
FPGA tabanli sistemlerde medikal uygulamalar igin goriinti isleme problemine
odaklanmiglardir. Genel amagli hesaplama birimi olarak CPU ve FPGA platformlarini
sistem {izerinde ¢ip (System on Chip, SoC) birlestirerek heterojen bir yap1 kullanmiglardir.
Caligmalarinda alti tane affin doniisim parametresinin tahminini  yapmislardr.
Calismalarinda ii¢ uygulama yaparak bunlarin hiz agisindan kiyaslamasini gostermislerdir.
Kullandiklar1 platformlar Zyng-7000 SoC, Intel i5 4200U CPU ve Zynq iizerinde bulunan
ARM CPU’dur. Goriintii boyutu 256 x 256 olarak alinmistir. Tek duyarlikli kayan noktali
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say1 gosterimi kullanarak yaptiklari uygulamada, heterojen uygulamanin 67 kat daha hizl

sonug iirettigini ifade etmislerdir.

White [72], 640x480 goriintii boyutu kullanarak yaptigi ¢alismada 100 MHz frekans altinda
FPGA tabanli ¢aligmayi, kayan noktali say1 kullanarak yaptigi 2,4 GHz Intel Core 2 Quad
CPU {izerinde Matlab sonuglariyla kiyaslayinca, 6nerdigi FPGA tabanli calismanin yaklagik
400 kat daha hizli oldugunu ifade etmistir.

Chen vd [73] US goriintii olusturmada kullanilan bir asama olan hiizme sekillendirme
(beamforming) islemi i¢cin FPGA, GPU ve CPU kullanarak bu ii¢ platformun hiz
karsilagtiritlmasin1  yapmiglardir. Arastirmalarinin sonuglarina gére hem FPGA temelli
coziimler hem de GPU tabanli ¢oziimler, saniyede 80 kareyi asan gercek zamanli performans
saglamis ve temel CPU uygulamalarina kiyasla 38 katin iizerinde bir performans artis1 elde
etmislerdir. Ayrica, GPU tabanli gelistirmenin FPGA alternatifine goére daha hizh
tamamlandigini, ancak FPGA ¢0zlimiiniin, ugtan uca ger¢ek zamanli yeniden
yapilandirilabilir bir goriintii olusturma sistemi icin gerekli olan I/O bant genisligini

saglamada daha etkili oldugunu belirtmislerdir.

Dandekar vd. [74] klasik yontemler kullanarak, ortak bilgi tabanli bilgisayarli tomografi CT
ve pozitron emisyon tomografisi (positron emission tomography, PET) goriintiileri
kullanarak yaptiklar1 deforme g¢akistirma uygulamasini hizlandirmak i¢in FPGA tabanh
yaklasim kullanmiglardir. Calismanin sonucunda, ortak bilgiye (mutual information, MI)
dayali klasik yontem ¢akistirma isleminin FPGA {izerinde uygulamasi, klasik tabanli
uygulamayla yaklasik olarak ayn1 TRE degerine sahipken, hiz agisindan MI tabanli deforme

kay1t isleminin siiresini saatlerden birka¢ dakikaya diisiirdiigiinii belirtmislerdir.

FPGA tabanli gomiilii sistemlerin yliksek performansli goriintii isleme uygulamalari i¢in
etkili ve gii¢ verimli bir ¢6zlim sunabilecegini vurgulamak i¢in yapilan ¢caligmalardan 6nemli
bir tanesi de Siddiqui vd [75] calismasidir. Goriintii isleme ve diger yogun hesaplama
uygulamalart i¢in 337 MHz’e kadar ¢ikabilen yiiksek seviyeli Xilinx FPGA platformunu
kullanarak yaptiklar1 c¢alismalarda k-means kiimeleme ve trafik isareti tanima
uygulamalarini1 gergeklestirmislerdir. k-means kiimeleme isleminde uygulamasinin, ARM
Cortex-A7 CPU, nVIDIA GeForce GT X980 GPU ve ARM Mali-T628 gomiilii GPU'ya gore
sirastyla 57, 28 ve 1,7 kat daha verimli bir gii¢ tiiketimi (fps/W) sundugunu ifade etmislerdir.
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3. EVRISIMLI SiNiR AGLARI

Derin 6grenme tabanli yontemlerin hizli ilerlemesinin merkezinde yer alan evrisimli sinir
aglari, pratik uygulamalarda son derece basarili olmustur. Derin 6grenme kullanan
yontemler icerisinde en ¢ok kullanilan ve en ¢ok bilinen algoritma ESA yontemleridir [2].
Ozellikle gorsel veri analizi alaninda biiyiik bir basari elde etmistir ve genellikle tercih edilen
sinir ag1 tiriidiir. ESA modelinin en biiyiik avantaji, girdi olarak verilen verilerden uygun
Oznitelikleri otomatik olarak olugturmasi ve bu agamada insan yardimina veya denetimine
ihtiya¢ duyulmamasi olarak goriilmektedir [2]. Evrisimli sinir ag1 adi, agda evrisim isleminin
kullanilmasindan gelmektedir. ESA katmanlarindan en az birinde genel matris ¢arpimi
yerine dogrusal bir islem olan evrisimi kullanan basit sinir aglaridir [76]. Klasik ESA modeli
genellikle evrisim, aktivasyon, havuzlama ve tam baglanti katmanlar1 olmak tlizere dort
onemli katmandan olusmaktadir. Klasik sinir aglari, genellikle katman katman veri iizerinde
ilerleyerek 6zelliklerin ¢ikarimini yapar. Her katman, 6nceki katmanin ¢iktilar: izerinden
bagimsiz olarak islem yapar. ESA yapilarinda ise evrisim ve havuzlama katmanlari
araciligiyla ozellik ¢ikarimim gerceklestirir. Evrisim katmanlari, veri tizerindeki oriintiileri
tespit ederken havuzlama katmanlari, 6zellik haritalarinin boyutunu azaltir ve Onemli

ozellikleri vurgulanmasini saglar.

Farkl1 6zniteliklerin ortaya ¢ikmasini saglayan matematiksel bir islem olan evrigim islemi,
farkl filtre veya kernel olarak adlandirilan matrislerin giris 6zellik haritalarinin lizerinde
kaydirilarak denk gelen alanlarla matris ¢arpilmasiyla yapilmaktadir. Giris bilgisi bir
goriintli, ses, metin veya bagka verilerden olusabilir. Her verinin yapis1 farklidir, fakat

evrigim isleminde bazi ortak noktalar vardir [77]. Bunlar genel olarak sunlardir:

e Veriler cok-boyutlu dizilerde (tensorlerde) saklanirlar.

e Her veri bir veya daha fazla eksen igerir. Gorlintii verileri genislik, yiikseklik eksenleri,
ses verileri ise zaman ekseni igerir.

e Verilerin farkli goriiniimlerine erismek i¢in kanal ekseni kullanilir. Goriintiilerde

kirmizi, yesil, mavi, ses verisinde sag ve sol kanallar.

ESA modelinde kullanilan ve bazi kaynaklarda ayrik evrisim islemi (discrete convolution
operation) [77] olarak gegen evrisim islemi dogusal bir islemdir. ESA da uygulanan evrigim

isleminin ii¢ 6nemli 6zelligi makine 6grenmesine bilyiik katki saglamigtir [76]. Bunlar;
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seyrek etkilesim (sparse interaction), parametre paylasimi (parameter sharing) ve esdeger

temsil veya es degisken kullanimi [78] (equivarant representation) dzellikleridir.

Klasik sinir ag1 ve ESA’larda bulunan néronlarin birbiriyle baglanti kurma yapilar: farklidir.
Klasik sinir aglar1 katmanlarinda bulunan néronlar kendinden 6nce ve sonra bulunan
katmanlardaki biitiin néronlara baghdir. Fakat ESA yapilarinin 6nemli bir 6zelligi olan
seyrek baglanti yapis1 biraz farkhidir. Seyrek baglanti, ESA da kullanmilan filtreler giris
verisinin tamaminda ayni anda degil yalnizca belirli bir bolgesinde etkili olurlar ve bu belirli
bolgeyle baglant1 kurar. Seyrek baglanti sayesinde agin hafiza gereksinimi azalir, daha az

baglantidan dolay1 agin islem hiz1 artar.

Klasik sinir aglarinda her bir agirlik degeri yalnizca bir kez kullanilir. Bu da sinir aginin
toplam parametre sayisin1 artirmakta ve genellikle daha fazla veri gerektirmektedir.
ESA’larda ise agirlik degerleri filtreler seklinde kullanilir ve bu filtreler veri {izerinde
gezdirilerek farkli bolgelerde paylasilir. Bu parametre paylasimi, sinir agindaki toplam

parametre sayisini azaltir ve daha az veriyle daha iyi genellestirme yapabilir.

Esdeger gosterim evrisim katmanlarinin kullanimina dayanmaktadir. Evrisim katmanlari,
filtrelerin veri tlizerinde gezdirilmesiyle 6zellik haritalarini olusturur. Bu filtreler, farkh
pozisyonlardaki Oriintiileri algilar ve bu sayede verinin yer degistirmelerine karsi es deger
gosterim elde edilir. Ornegin, bir yiiz tanima modeli, farkli pozisyonlarda bulunan bir yiizii
tantyabilir ve aym yiizii farkli yerlerde bulundugunda bile dogru sonuglar1 iiretebilir. Es
deger gdsterim, sinir aglarmin veri lizerindeki doniisiimlere duyarli olmasini saglar ve
verinin yer degistirmelerine, Olcek degisimlerine veya diger doniisiimlere karsi
genelleyebilme yetenegini artirir. Bu, evrisimli sinir aglarinin 6zellikle goriintii isleme ve
video analizi gibi yapisal olarak diizenli verileri islerken etkili olmasimin temel

nedenlerinden biridir.

Evrisim katmani 6zniteliklerin ¢ikarildigi en 6nemli katmandir. Evrisim islemi, 6zel bir
matematiksel islem olan matris ¢arpimini temel alir. Temelde, filtre ad1 verilen kiigiik bir
matris, girdi veri lizerinde belirli bir pencere boyutu boyunca hareket ettirilir ve bu pencere
boyunca filtre ile verilerin elemanlar1 arasinda matris ¢arpimi yapilir. Daha sonra, elde edilen

sonuglar toplanarak ¢ikt1 olusturulur. Evrisim islemi 3B tensorler iizerinde islem yapar.
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Nitelik haritas1 olarak adlandirilan bu tensorler genislik ve yiikseklik diye adlandirilan iki

uzamsal eksene ve derinlik veya kanal olarak adlandirilan ii¢lincii boyuta sahiptirler.

Evrisim isleminde 3B ¢arpma-biriktirme (multiply-accumulator, MAC) ve ¢arpma-toplama
(multiply-add, MAD) islemleri yapilmaktadir. Cok boyutlu bir gériintii i¢in evrigim islemi
Sekil 3.1°de gosterilmistir. H, W ve N sirasiyla giris 6znitelik haritasinin (Input feature map,
IFM) yiiksekligi, genisligi ve kanal sayisini gostermektedir. C, R ve M sirasiyla cikis
Oznitelik haritasinin (Output feature map, OFM) yiiksekligi, genisligi ve kanal sayisini

gostermektedir. k ise kullanilan filtrelerin boyutunu temsil etmektedir.
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Sekil 3.1. Cok boyutlu bir goriintii i¢in evrisim iglemi

Evrisim islemi iki 6nemli parametre ile tanimlanir. Bunlar; girdi verisinden ¢ikarilacak
pargalarin boyutu ve ¢ikarilacak nitelik haritasinin derinligidir. Filtreler genellikle 3x3, 5x5

veya 7x7 boyutlarinda secilmektedir. Sekil 3.1’de gosterilen filtre boyutu 3x3 olarak

gosterilmistir.

Evrisim katmanina ek olarak havuzlama katmani1 da ESA modelinin en 6nemli yap1 tasidir.
Genellikle evrisim katmanimin arkasinda yer alan, asagi ornekleme (down-sampling)
yontemi kullanarak sonraki katmana giris verisi olarak kullanilan ve onceki katmanin ¢ikis
verisi olan ozellik haritalarmin (Feature map, FM) genisligini-yiiksekligini azaltmay1 ve
giris haritalarin1 6zetlemeyi saglayan katmandir. Evrisim igsleminden sonra elde edilen ¢ikt1

matrisinin boyutunu kiigiiltiirken, ayn1 zamanda elde edilen 6nemli 6zellikleri koruyarak
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islemi hizlandirmaya ve asir1 uyum (overfitting) riskini azaltmaya yardimci olur. Ayni
zamanda verilerde olusan ¢esitli doniisiim ve kayma degisikliklerine kars1 da invaryans
(invariance) saglamaya yardimci olmaktadir [76]. Havuzlama katmanlarindan sonra 6zellik
haritalarinin kanal sayis1 degismez, sadece yiikseklik-genislikleri degisir. Sik kullanilan iki
havuzlama yontemi bulunmaktadir. Bunlar; Sekil 3.2°de gosterildigi gibi maksimum

havuzlama ve ortalama havuzlama yontemleridir.

maksimum

2 5 10| 4 havuzlama 5 10

/

ortalama

14 & 7 1 11 havuzlama

8 5

E10 TS

Sekil 3.2. Maksimum ve ortalama havuzlama islemi

Ortalama havuzlama, bir bolge i¢indeki degerlerin ortalamasini alan havuzlama tiiriidiir.
Maksimum havuzlama ise her bir bolge i¢indeki en biiylik degeri secerek yeni 6zellik

haritalarini1 olusturmaktadir.

Havuzlama islemi, agin egitim siirecinde 6grenilen parametrelere sahip degildir. Yani,
havuzlama katmani sadece sabit bir islem yapar ve girdi veri ilizerinde 68renme islemi

gerceklestirmez.

Genellikle ESA’nin sonunda yer alan tam baglantili katmanlarda, kendisinden 6nce gelen
biitlin noronlar sonraki katmanda bulunan biitiin néronlara baghdir (Sekil 3.3). Bu yap1
klasik sinir aglarindaki yapiya benzemektedir. Bu katmanlar, evrisim ve havuzlama
katmanlarimin ¢iktilarimi diizlestirerek ve son katmana dogru ilerler, siniflandirma veya
bagka bir ¢ikarim gorevi igin kullanilirlar (Sekil 3.3). Tam baglant1 katmanlari, mimarinin
bir katmandaki biitiin diiglim ve ndronlarinin bir sonraki katmanlara baglandigi bir yapay
sinir ag tlirtidir. Bu ag tlirli hesaplama agisindan karmagsik olmasinin yani sira agiri
yiikklenmeye meyillidir. Elde edilen verilere uygulanan diizlestirme isleminden sonra sinir

aglar1 ile 6grenme islemi uygulanir.
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Sekil 3.3. Tam baglantili katman

Tam baglantili katman girdi haritalarindan global Oriintiileri 6grenmekte iken, evrisim

katmani bolgesel oriintiiler 6grenmektedir [79].

Sinir aglarinda 6nemli bir etkiye sahip olan katmanlardan bir tanesi de aktivasyon
katmanidir. Evrisim ve havuzlama katmanlari gibi diger katmanlardan gelen ¢iktilar1 alir ve
bu c¢iktilara dogrusal olmayan bir doniisim uygulayarak, ndronlarin dogrusal olmayan
ozellikler 6grenmesine ve agin daha karmasik veri dagilimlarint modellemesine yardimci

olurlar. Sekil 3.4’te en sik kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 gdsterilmistir.
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Sekil 3.4. Aktivasyon fonksiyonlari

Sigmoid fonksiyonu girdi olarak aldigi degerlere karsilik O ile 1 arasinda degerler tiretir.
Tanh fonksiyonu, sigmoid fonksiyonuna benzer ancak ¢ikis degerleri -1 ile 1 arasinda
olacak sekilde genisletilmistir. En yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonu dogrultulmus
lineer birimdir (Rectified Linear Unit, ReLU). Matematiksel olarak, ReLU fonksiyonu,
giris degeri 0'dan kiiclikse 0, 0'dan biiyiikse giris degerini direkt olarak cikti olarak verir.
Yani, negatif degerlerde higbir esikleme yoktur ve pozitif degerler dogrudan aktarilir. Bu
fonksiyon, hesaplamalar1 hizlandirir ve asir1 uyumu (overfitting) azaltmaya yardimci olur.
Ozellikle donanim tabanli galismalarda, sigmoid ve tanh gibi exponensiyel terim igeren
fonksiyonlara gore ger¢ceklenmesi daha kolay ve gerceklenirken kullanilan kaynak sayisi

daha az oldugu i¢in tercih edilmektedir.

Makine 6grenmesinde temel konu, eniyileme ile genellestirme arasindaki ¢ekismedir [79].
Kullanilan ag egitim veri seti lizerinde en iyi performans: yakalayabilmesi icin egitilerek
eniyileme yapilmaktadir. Modelin ilk defa gorecegi veriler lizerinde performansinin
degerlendirilmesi ise genellestirme kabiliyetini gostermektedir. Egitilen modeller asir1
uydurma (overfitting) veya yetersiz uydurma (underfitting) durumlariyla karsilasabilirler.
Yetersiz uydurma egitim veri setini yeterinde 6grenememesi, egitim ve test veri setlerinde
yiiksek hataya neden olmasi durumudur. Asir1 6grenme ise, modelin egitim veri setini iyi

ogrenmesine ragmen, test veri seti lizerinde yiiksek hata yapmasi durumudur. Her iKi
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durumun 1iyilestirilmesi i¢in kullanilan bazi yontemler vardir. Bunlar, verilerin artirilip
cesitlendirilmesi, agin karmasikliinin artirilmasi veya azaltilmasi, seyreltme (dropout)
kullanimi, agirliklarin diizenlilestirilmesi gibi yontemler denenerek asir1 6grenme ve

yetersiz 6grenme arasinda bir optimum ¢6ziim bulunabilir.

Seyreltme yontemi uygulandigi katmanda, egitim sirasinda agin 6grendigi bilgilerin bir
kismi rastgele olarak sifirlanir [79]. Seyreltme yontemi seyreltme orani kullanilarak
uygulanir. Seyreltme orami genellikle 0,2 ile 0,5 arasinda bir deger segilir. Bu deger
sifirlanacak elemanlarin toplam elemanlara oranini ifade eder. Seyreltme egitim sirasinda
uygulanir. Dogrulama ve test asamalarinda uygulanmaz. Bundan dolayi, seyreltme
uygulanan aglarda egitim kayip degeri yliksek ¢ikabilir fakat dogrulama ve test kayip
degerleri diisiik cikabilir. Sekil 3.5’te seyreltme katmaninin egitim ve dogrulama kayip

degeri lizerindeki etkisi gosterilmistir.

Training and validation rot_loss Training and validation rot_loss
—— Training Rot Loss \ —— Training Rot Loss
0.35 1 —— Validation Rot Loss 0.35 - Validation Rot Loss
|
\
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0.05 005 \ s
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Sekil 3.5. Seyreltme yonteminin egitim ve dogrulama kayip grafigi lizerindeki etkisi,
seyreltme (a) kullanilan ve (b) kullanilmayan agin kayip grafikleri

Agn performansini belirleyen birgok etken vardir. Bunlar genelde hiper parametre olarak
adlandirilirlar. ESA modeli i¢in kullanilacak katmanlar ve bu katmanlarin sayisi, genisligi,
kayip fonksiyonu, eniyileme yontemi, devir sayist gibi bir¢ok hiper parametre

bulunmaktadir.
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4. ULTRASON GORUNTULEME

Ultrason goriintiileme klinik uygulamalarda yarim ylizyilldan fazla bir siiredir
kullanilmaktadir. Ozellikle tasinabilir olmasi, gercek zamanli olmas1 ve manyetik rezonans
goriintiileme, bilgisayarli tomografi gibi modalitelere kiyasla daha az maliyetli olmasi
nedeniyle kirsal alanlarda da tercih edilen goriintiileme modalitesidir. Tanisal goriintiileme
modaliteleri arasinda yer alan US goriintiileme non-invaziv, iyonlastiric1 olmayan, agrisiz
ve ger¢cek zamanl bir goriintiileme teknigidir. X-ray 1sinlar1 kullanilmadig i¢in zararsiz bir
yontem olarak goriilmektedir. Tibbi bir goriintiileme yontemi olarak ultrason goriintiilleme
viicudun i¢ kisimlarinda bulunan organ ve dokularin genel hatlariyla goriintiilenmesini ses
dalgalar1 yardimiyla saglayan bir goriintiileme teknolojidir. Ultrason goriintiilemenin temel
prensibi, doniistiiriiciiler tarafindan tiretilen insan kulaginin duyamayacag: yiiksek frekansh
ses dalgasinin goriintiilenmek istenen bolgeye iletilmesi ve farkli dokularin
arayiizeylerinden yansiyan dalgalarin doniistiiriicliler tarafindan yakalanarak genliklerinin
zamana karsi kayit altina alimmasidir. US goriintiilemenin temel ¢alisma prensibi Sekil
4.1°de gosterilmistir. Bu sekilde nihai goriintii B-modundadir. US goriintiileme islemi
problarin igerisinde bulunan doniistiiriiciilerin (transducer), elektriksel olarak Tiretilen
isaretleri yiiksek frekanslh ses dalgalarima doniistiiriip goriintiileme alanina géndermesiyle
baslamaktadir. Gonderilen ses hiizmelerinin bir kism1 oniinde bulunan yiizeylere ¢arparak
geri yansimakta, geri kalan dalgalar ise yoluna devam etmektedir. Devaminda geri yansiyan
(echo) dalgalarin tekrar doniistiiriiciiler yardimiyla yakalanip, elektriksel radyo frekans (RF)
sinyallerine doniistiiriilmesiyle devam eder. Ham RF sinyalleri hiizme sekillendirme
(beamforming), zarf alma, logaritmik sikistirma gibi bir¢ok asamadan gectikten sonra son

asama olan B-mod goriintiilerine doniistiiriiliir.

uyarilma

B-mode goriintii

Ham RF
isaretleri

Band-pass filtreleme
Zarf tespiti
Logaritmik sikistirma
Yanyana ekleme

Sekil 4.1. US goriintiileme agamalar1
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4.1. Akustik Dalgalarin Ozellikleri

Ses, kendisini olusturan parcaciklarin sikistirilmasi (yiiksek basing) ve seyreltilmesi (diisiik
basing) yoluyla siirekli, elastik bir ortamda yayilan mekanik bir enerjidir. Ses dalgalari
uzunlamasina (longitudinal waves) yayilan dalgalardir [80]. Uzunlamasina dalgalar igin
ortamda bulunan pargaciklarin hareket yonii dalganin yoniine paraleldir. Sikistirma ve
seyreltme, parcaciklarin yerel olarak yer degistirmesiyle meydana gelmektedir. Sikistirma

bolgeleri ve seyreklesme bolgeleri sirasiyla yliksek ve diisiik basing alanlarina karsilik gelir.

Hava basinci yiksek Hava basinci diisik

N

1

Gl
Hava
molekillerinin
titresim hareketi

Ses dalgasinin
hareketi

Hava basinc Sikistirma

Yiiksek A

—N—
veya cevredeki - s >
basing ' :
. L
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Diisiik ! '
' : ' '
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Dalga boyu : Bir déngu

Sekil 4.2. Ses dalgalarmin ortamda ilerlemesi ve siniis dalgasi ile karakterize edilmesi

Sekil 4.2 de gosterilen siniis dalga formu, genlik ve dalga boyunun dalga parametreleri ile
karakterize edilir. Belirli bir andaki genlik, parcacigin o belirli zamandaki ortalama
konumundan yer degistirmesinin bliylikliglidiir. Tepe genligi, maksimum pargacik yer
degistirmesini temsil eder. Bu, basingtaki maksimum degisimle iliskilendirilir ve ultrasonik
hiizmenin yogunlugu ile baglantili olan titresimlerin giiciinii yansitir. Genlik, mesafeye gore
cizildiginde, bir siniis dalgasi tizerinde ardisik iki konum arasindaki uzaklig: ifade eder. Bu,

tam bir dalga dongiisii sirasinda basing dalgasinin kat ettigi mesafeyi temsil eder.

Ultrason sinyallerinin enerjisi boslukta hizla zayiflar, bu nedenle yayilmasi i¢in bir ortam

gerekmektedir. Bir ortamla temas halinde olan bir ultrason kaynagi, ortamin parcaciklarinda
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titresimleri baglatarak mekanik enerjiyi ortama aktarir. Titresen bir parcacik, ortam i¢indeki
ortalama konumu etrafinda mikroskobik bir ileri-geri hareket gerceklestirir. Kiigiik titresim
hareketleri sayesinde, yakindaki diger parcaciklar da benzer sekilde etkilenir ve enerji
dogrudan bir pargaciktan digerine aktarilir, bu da onlar1 hareketlendirir. Her titresen parcacik
enerjiyi ¢evresindeki yakin parcaciklara ileterek, ortamin biiylik bir boliimii hizla mekanik

titresimlerle dolar.

Ses, bir ortamda yayilma hizini, o maddeye 6zgii sikistirilabilirlik, sertlik ve yogunluk
ozellikleri tarafindan belirlenir. Yayilma hizi, bir ortamin sertlestik¢e artar, yogunlugu
azaldikca ise azalir. Ornegin, sikistirilabilir ve diisiik yogunluga sahip hava, sesin yayilma
hiz1 bakimindan daha diistiktiir; ancak sert ve yogun kemik, sesin daha hizli yayilmasin
saglar. Tip alaninda, sesin yayilma hizi (6rnegin 1540 m/s) ¢esitli dokular i¢in sabit kabul
edilir, bu da zaman icindeki derinlik etkilesimlerini hesaba katar. Sesin yayilma hizi, sesin

frekansi veya dalga boyuyla ilgili degildir, sadece ortama baglhidir.

Sesin yayilma hizi, bir ortamdaki sikistirma direnci ve yogunlugun bir 6l¢iisii olan y1gin
modiilii (Bulk Modulus) tarafindan belirlenir. Bu modiil, bir maddeye 6zgilidiir ve sesin
hizim1 belirler. Ses hizindaki degisiklikler, tibbi ultrason cihazlar1 gibi uygulamalarda
onemlidir, ¢linkii beklenmeyen sonuglara yol agabilir. Belirli bir malzeme i¢in ses hizi,

malzemenin yogunlugu (p) ve y18in modiilii (B) ile iligkilidir..

5 (41)

Ses spektrumu genellikle diisiik frekansli ses (infrasound), isitilebilir ses ve ultrason olmak
lizere ii¢ aralifa ayrilir. Isitilebilir sesler, insan kulaginin algilayabildigi seslerdir. Cogu
insanda isitilebilir frekans aralig1 yaklasik 20 Hz - 20.000 Hz'dir. Frekans: insan kulaginin
algilayabildiginin altinda olan seslere diisiik frekanslhi ses (<20 Hz), insan kulagmimn
algilayabileceginden daha yiiksek frekanstaki seslere ise ultrason (>20kHz) denir. Bu
nedenle ultrason, 20 kilohertz’den (20 kHz) daha yiiksek frekanstaki ses olarak
tanimlanabilir [81]. Tibbi goériintiileme igin ultrason, megahertz (MHz) seviyesindeki
frekanslar1 kullanir. Teshis uygulamalari i¢in kullanilan ses frekanslar1 genel olarak 2 MHz-

15 MHz arasindadir, ancak 50 MHz’e kadar yliksek frekanslar belirli 6zel goriintiileme
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uygulamalari igin de aragtirmalar yapilmaktadir. Cizelge 4.1°de tibbi ultrasonla ilgili dokular

ve malzemeler i¢in yogunluk, ses hizi ve akustik empedans degerleri verilmistir.

Cizelge 4.1. Tibbi ultrasonla ilgili dokular ve malzemeler igin yogunluk, ses hizi ve akustik
empedans [82]

Materyal Yogunluk (kg/m®) Hiz (m/s) Z (rayls) dB/cm (1MHz
igin)

Hava 1,2 330 3,96 x 107 12

Akciger 300 600 1,80 x 10®

Yag 924 1450 1,34 x 10° 0,52

Su 1000 1480 1,48 x 10° 0,0022

Yumusak doku 1050 1540 1,62 x 108

Bobrek 1041 1565 1,63 x 10° 1

Kan 1058 1560 1,65 x 10° 0,17

Karaciger 1061 1555 1,65 x 10° 0,69

Kas 1068 1600 1,71 x 108 1,2

Kafatas1 kemigi 1912 4080 7,8 x 10° 11,3

Piezoelektrik 7500 4000 3,0 x 107

4.2. US Doku Etkilesimi

US dalgalar1 homojen olmayan dokulardan gecerken, bir kismi1 daha derin yapilara iletilir,
bir kismi1 yanki olarak doniistiiriiciiye geri yansitilir, bir kismi1 sagilir ve bir kismi da 1siya
dontisiir [83]. Geri yansiyan ultrason dalgalarina eko (echo) denir. Piiriizsiiz ve biiylik
yiizeylerde ultrason dalgalar1 yansima ve kirilmaya ugrarlar. Fakat dokularin icinde homojen
olmayan ve farkli yogunlukta ve kiiciik kitleler mevcuttur. Ultrason hiizmesi bu tiir kitlelere
carptiginda sagilmaya ugrar ve yon degistirir. Goriintiileme ve teshis amaciyla, cogunlukla
doniistiiriiciiye geri yanstyan ekolar 6nemlidir. Doku araytiziine ¢arptiktan sonra geri donen
yanki miktari, akustik empedans tarafindan belirlenir. Ultrason dalgalarmin dokulardan
yayilmasini engelleyen empedansa akustik empedans (Z) denir. Akustik empedans her doku
icin farklidir. Akustik empedans, dokudaki sesin yogunlugunun ve hizinin lirtiniidiir.

Z = pc (4.2)

Esitlikteki p ortamim yogunlugunu, ¢ ise akustik dalganin ortamda ilerleme hizini

gostermektedir. Temel birimleri rayl olarak adlandirilmis birimdir. Akustik empedans,
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belirli bir ortamda ve ortamlar arasinda ultrasonun yayilma 6zellikleriyle dogrudan ilgilidir.
Akciger gibi hava iceren organlar diisiik akustik empedansa sahipken, kemik gibi
yogunlugu yiiksek yapilar ¢ok yiiksek akustik empedansa sahiptir (Cizelge 4.1). Bu
nedenle, bu yapilarin ardinda daha derin yapilarin goriintiilenmesi zor olabilir. Yansitilan
bir yankinin yogunlugu, iki ortam arasindaki akustik empedans farkiyla dogru orantilidir.
Eger iki dokunun akustik empedansi birbirine yakinsa, yanki genellikle olusmaz. Benzer
akustik empedanslara sahip yumusak dokular arasindaki simirlar genellikle diisiik
yogunluklu yansimalar iiretir. Ancak, yumusak doku ile kemik veya akciger gibi farkl
akustik empedansa sahip bolgeler arasindaki siirlar, biliyiik bir akustik empedans farki

nedeniyle ¢ok giiclii yankilar iiretebilir.

Gelen dalga

Yansiyan dalga

Doku A p1 cl

Doku B p2 c2

Kirilan dalga

Sekil 4.3. Akustik dalgalarda yansima ve kirilma olay1

Sekil 4.3’te bir akustik dalganin yogunlugu farkl iki ortamda hareket ederken ugradigi
yansima ve kirilma olayr gosterilmistir. Yansiyan ve kirillan dalgalarin frekansi gelen
dalganin frekansi ile aymidir. Kirllma ve yansima agilar1 Es. 4.3’te gosterildigi gibi
belirlenmektedir. Esitlikteki c1 ve ¢z ultrason hiizmesinin sirasiyla doku A ve doku B ile
isimlendirilen dokulardaki ilerleme hizlarini, 0, 6; ve 6; sirastyla ultrason hiizmelerinin gelis,

yansima ve kirilma agilarini ifade etmektedir.

sinf; sinf, sin6, (4.3)

1 1 C2
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Z1 ve Z; olarak ifade edilen farkli akustik empedanslara sahip iki bitisik doku arasinda olusan
yansima miktarint 6lgmek i¢in yansima katsayisi (ar) kullanilir (Es. 4.4). Ses dalgasinin

ortamda ilerleme enerjisi ve yansima enerjisi sirastyla I ve Irolarak gdsterilmistir.

L (G- 2_1)2 (4.4)

_ __ \Cosb; Cos0;
WRET T3 Z \?
i (_2 + _1)

Cosf;  CosH;

Akustik yansima olay1, US hiizmesinin akustik empedans farki olan iki dokunun siirina dik
hareket etmesi sonucu olusur. Dokular arasindaki akustik empedans farki ne kadar ytiksek
ise, yansima miktar1 da o kadar yiiksek olacaktir. Ornegin deri ve kemik arasindaki akustik
empedans farki yiiksek oldugu i¢in, kemige gelen ses dalgalarinin biiyiik bir oran1 geri
yansitilmaktadir. Kemik arkasinda bulunan yapilar1 goriintiillemeye yetecek kadar ses
dalgas1 kalmadig1 bigin bu bolgeler goriintiilenememektedir. Yansitilan ses dalgalarinin
orani ne kadar yiiksek ise, o kadar az ses dalgas1 dokunun geri kalaninin goriintiilemeye ya
da daha derin yapilar1 gériintiilemeye yetecek kadar kalir. Ozellikle hava dolu olan akciger
ve kemik gibi sert ylizeylerin diger dokularla olan akustik empedans farklarindan dolay1
arkalarinda kalan yapilarin goriintiilenebilmesi kullaniciya baglidir. Kullanicinin probu
farkl agilarla yerlestirip en iyi goriintiileme alaninin yaratmasi goriintiilleme kalitesine etki
etmektedir. US hiizmesinin gelis acisina kiyasla degismeyen ya da ¢ok az bir farkla
yansitilabilmesi i¢in, ses dalgasini yansitan yiizeyin gelen dalgaya dik ve piiriizsiiz olmasi
gerekir. Geri yansiyan dalganin yansima agisi genellikle kiigiiktiir. Bu nedenle yansiyan ses

dalgas1 doniistiiriiciiye ¢garpmaktadir. Bu tiir yansimaya ayna yansima denir.

Iletilen ultrason dalgasinin doku yiizeyine gelis acis1 dnemlidir. iletilen ultrason dalgasi
dogrusal arayiize 90°'ye yaklasirsa, iiretilen yankinin neredeyse tamami doniistiiriiciiye geri
doner. Yiizeyle olan agisi bilyiik ise geri yansiyan ultrason dalgalari doniistiiriicii tarafindan

tespit edilemeyecektir.

US hiizmelerinde kirilma olay1, hiizmenin doku sinirina gelmemesi ve ses iletim hizlarinin
farkli oldugu iki dokuya iletilen ultrason darbesinin yoniindeki degisikliktir. Tipki yansima
da oldugu gibi kirilma durumunda da ses hiizmesinin frekansi degismez. Ses iletim hizi

farkli olan bu iki ortamda hiizmelerin yayilma yonii ve genligi de degismektedir. Ultrason
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darbesinin diiz bir hat yayilimi varsayildigindan, kirilma meydana geldiginde goriintii

olusumu sirasinda anatominin yanlis yerlesimi meydana gelebilir.

Akustik sagilma, ultrason dalgalarinin bir dokuda bulunan nesneler veya siirlar tarafindan
yakalanmasi ve yansitilmast sonucu ortaya c¢ikar. Bu sagilma olayi, nesnelerin ultrason
dalgalarinin dalga boyundan daha kiigiik veya ona yakin boyutlarda oldugu durumlarda
meydana gelir. Diisiik frekansli ultrason (1-5 MHz) kullanildiginda, dalga boylar1 genellikle
biiyiik oldugundan, dokular arasindaki sinirlar genellikle diiz ve net bir sekilde goriiniir.
Ancak daha yiiksek frekansta (5-15 MHz), dalga boylar1 daha kii¢iildiiglinden, sinirlar daha
karmasik hale gelir ve bir¢ok yonde yansimalar olusur. Her organin kendine 6zgii bir sagilma
karakteristigi vardir ve dokudan dokuya gecislerde sagilma genligi farkliliklari, ultrason

goriintiilerinde parlaklik degisikliklerine yol agar.

Sacilma olayi, ultrason frekansinin artmasiyla giiclii bir sekilde degisir. Bu sacilma
nedeniyle ultrason goriintiilerinde benek benzeri giiriiltiiler olusabilir. Ancak 6zel filtreleme
yontemleri kullanilarak bu giirtiltiiler azaltilabilir ve goriintii kalitesi artirilabilir. Sekil 4.4'te,
akustik dalganin piiriizsiiz bir yiizeyle temas etmesi sonucu nasil yansidigini, piiriizli bir
ylizeyle temas etmesi sonucu nasil sacgildigin1 ve noktasal bir kiigiik yilizeyle temas etmesi

sonucu nasil sagildigini gosteren 6rnekler bulunmaktadir.

Vansima Sacilma Sacilma

\ NN 42 -~
_am—m————————— /

Sekil 4.4. Akustik dalgalarin farkli ortamlarda yansimaya ve sagilmaya ugramast

//\\
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Yansima, geri doniis sinyali i¢in kullanilirken, sagilma, yansiyan sinyalin dagilimi hakkinda
kullanilir. Akustik zayiflama, gelen 1sinin sagilmasi ve sogurulmasindan kaynaklanan,
katedilen mesafeyle enerjinin kaybedilmesidir. Sogurma (absorbsiyon), doku yapisinin
1sinmasina veya mekanik olarak bozulmasina neden olan enerjinin dokulara aktarilmasiyla
gerceklesir. Sagilma ve absorpsiyonun birlesik etkileri, artan frekansin bir fonksiyonu olarak

katedilen mesafe ile ultrason yogunlugunun katlanarak zayiflamasina neden olur.
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Logaritmik bir yogunluk o6l¢iisii olan desibel (dB) cinsinden ifade edildiginde, dB/cm
cinsinden zayiflama, ultrason frekansiyla dogrusal olarak artar. Yumusak dokuda ultrason
zayiflama ortalamasi i¢in yaklasik olarak MHz cinsinden frekansin 0,5 dB/cm katidir. 1
MHZ'lik bir hiizme ile karsilastirildiginda, 2 MHZ'lik bir hiizme yaklasik olarak iki kat
zayiflamaya sahip olacak, 5 MHZz'lik bir hiizme bes kat zayiflamaya sahip olacak ve 10
MHZ'lik bir hiizme kat edilen birim mesafe basina on kat zayiflamaya sahip olacaktir. Bu
nedenle, daha yiiksek frekansl ultrason isinlar1 hizla azalan bir penetrasyon derinligine

sahiptir.

4.3. US Gri Tonlamal Goriintiileme Modlari

Ekolarin goriintiilenmesi ii¢ sekilde yapilmaktadir.

4.3.1. Amod

Darbenin goriintiileme alanina iletilmesinden hemen sonra doniistiiriicii alic1 olarak gorev
yapar. Doniistiiriicli tarafindan yakalanan ekolar siddetlerine gére zamanin bir fonksiyonu
olarak kaydedilir. Ekolarin siddeti piklerin tepe degerlerini belirlerken, iki tepe arasindaki
mesafe ise ekonun geri doniis zamanin1 gostermektedir. Geri doniis zamani ayn1 zamanda
yapilarin viicut icerisindeki uzakligi hakkinda bilgi vermektedir. Yakalanan sinyaller
genellikle radyo frekans (RF) sinyalleri olarak adlandirilir. Ciinkii yakalanan sinyaller
genellikle elektromanyetik spektrumda MHz araligindadir. Giintimiizde kullanim alan1 diger
goriintiileme yoOntemlerine kiyasla azalmistir. Genellikle goziin incelenmesinde

kullanilmaktadir.

4.3.2. Bmod

Iki boyutlu gériintiileme imkan1 sunan parlaklik modu (brightness mode, B-mod) farkli
dokulardan donen ekolarin siddetine gore ekranda parlakligi degisen noktalardan olugan

goriintiiler olusturmaktadir. Giinlimiizde en yaygin kullanilan goriintiileme modlarindan

biridir. Ozellikle gebelik takibinde siklikla kullanilmaktadir.
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4.3.3. M mod

M mod goriintiilleme (Motion, M), hareketli organlarin zaman igerisindeki hareketlerini
incelemek i¢in kullanilmaktadir. Gebelikte cenin hareketlerinin incelenmesi veya kalp

kapake¢iginin hareketlerinin incelenmesi gibi durumlarda kullanilmaktadir.

4.4. US Goriintii Kalitesi

Ultrason goriintii kalitesi, yalnizca goriintiileme sistemine ait olmayan, ayni zamanda
operatoriin becerisi ve performansi gibi birgok faktdriin birlesiminden kaynaklanan nihai bir
sonuctur [84-87]. Bu kaliteyi etkileyen temel faktorler, dontistiiriicii, goriintii isleme siireci,

goriintiileme ve kayit cihazlar1 gibi goriintiileme sisteminin tiim bilesenlerini igerir.

Ultrason goriintii  kalitesi, genellikle yiiksek bir ¢oziiniirliikle iliskilendirilir. US
goriintiilemede ¢ozlnirlik, goriintilenen organ ve yapilarin ayirt edilebilme veya
ayrintilarin 1yi gosterilmesi yetenegini ifade eder. US goriintiillemede ¢Oziinlirligin
tanimlanmasinda farkli parametreler kullanilmaktadir. Bir ultrason goriintiisiiniin kalitesini
etkileyen temel faktorler; uzamsal ¢oziintirliik (Spatial), zamansal (temporal) ¢oziiniirliik ve
kontrast (contrast) ¢Oziinirlikleridir. Bunlarin disinda, goriintillenen dokunun yapisi,
operatoriin cihazi kullanma yetenegi ve gesitli artefaktlar da nihai goriintiilerin kalitesini

etkilemektedir. Sekil 4.5’te US goriintii ¢ozlintirliigiine etki eden faktorler gosterilmistir.

Coziintirlik
[ ]
Uzamsal Zamansal
) Kontrast
(Spatial) (Temporal)
| |
Eksenel Yanal Dikey
(Axial) (Lateral) (Elavation)

Sekil 4.5. US goriintiilerinde ¢oziiniirlik
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4.4.1. Uzamsal ¢oziiniirliik

Birbirine yakin konumdaki iki nesneyi farkli yapilar olarak ayirt etme yetenegini ifade eder.
Uzamsal ¢6ziiniirliik ne kadar yiiksek olursa, algilanabilecek mesafe de o kadar kiiciik olur
ve birbirine yakin nesneleri ayirt etme yetenegi yliksek olur. Uzamsal ¢oziiniirliik, her biri
icin farkli ¢oziiniirliik belirleyicileri olan ii¢ diizlemden olusur. Bunlar eksenel (axial), yanal
(lateral veya azimuthal ¢oziniirliigi de denir) ve dikey (slice thickness veya elevational

resolution) ¢oziintirliiklerdir.

Eksenel ¢oziintirliik, ultrason hiizmesinin ekseni boyunca olan ¢oziiniirliiglinii ifade eder.
Hiizme yayilma yonii boyunca yakin aralikli nesneleri ayirt etme yetenegini ifade eder.
Matematiksel olarak eksenel ¢oziiniirliikk, uzamsal darbe uzunlugunun (spatial pulse length,
SPL) yaris1 kadardir. Yani uzamsal darbe uzunlugunun kisa olmasi, eksenel ¢oziiniirliigiin

yliksek olmasi anlamina gelir.

Kristale stirekli bir elektrik sinyali uygulamak yerine, uzamsal bilgi elde etmek i¢in darbeler
kullanilir. Bu yapida olan doniistiiriiciilere darbeli ultrason (pulsed US) denir. Darbe
tekrarlama frekans1 (DTF), doniistiiricii tarafindan birim zamanda yayilan darbelerin

sayisidir. Tibbi goriintiileme cihazlar1 i¢in DTF, 1 ila 10 kHz arasinda degismektedir.

Ultrason goriintiilemede SPL, bir ultrason darbesinin uzayda kapladigi slirenin uzunlugunu
belirtmektedir. SPL’nin yarisindan daha yakin mesafede bulunan dokularin birbirinden
ayrilmast zor olabilir. Eksenel ¢oziiniirliikk derinlikten etkilenmez, ancak daha yiiksek
frekans ve daha kisa atim uzunlugu ile iyilestirilir. Matematiksel olarak, bir darbedeki dongii
sayisinin ve dalga boyunun {iriiniidiir. Daha kisa uzamsal darbe uzunlugu, daha yiiksek
eksenel ¢oziiniirliikkle sonuglanir. SPL’nin azaltilabilmesi i¢in daha agir sonlimleme veya
daha ytiksek frekansl bir donistiiriicii kullanilabilir. Piezoelektrik materyali tarafindan
belirlenen dongii sayis1 her darbede genellikle iki ya da tgtiir. Yiiksek eksenel ¢oziiniirliik
Es. 4.6’da gosterildigi gibi kisa dalgaboyu/yiiksek frekansla saglanabilir. Sekil 4.6°da diisiik

frekansh ve yiiksek frekansli doniistiiriiciilerin {irettikleri uzamsal darbeler gosterilmistir.



33

Uzamsal darbe uzunlugu YUkIS.ik
genli
o= = -
Dustik frekansli
donustirici
Uzun dalga
boyu
(a)
Uzamsal darbe uzunlugu
2 dongl Diisiik
s \ genlik

Yiksek frekansli
dontstirici

N’
Kisa dalga
boyu

(b)

Sekil 4.6. Doniistiiriicii ve iiretilen darbelerin 6zellikleri (a) diisiik frekansli dontistiiriicii ve
uzun SPL, (b) yiiksek frekansli doniistiiriicti ve kisa SPL [55]

Uzamsal darbe uzunlugu = dalgaboyu x bir darbedeki déngt sayis1 (4.5)

1 .
Eksenel ¢oziintrlik = zuzamsal darbe uzunlugu (46)

Uzamsal ¢oziiniirliigii belirleyen ikinci dnemli faktor olan ve bazen azimut ¢oziliniirligi
olarak adlandirilan yanal uzamsal ¢oziiniirliik, ultrason eksenine dik iki noktay1 yan yana
ayirt etme yetenegini ifade eder. Yanal ¢oziiniirliik, piezoelektrik kristallerin ¢ap1 ve
frekansindan etkilenen ultrason 1sminin genigligi ile belirlenir. Yiiksek frekansli darbeler
tireten kiiciik capli kristaller, dar ultrason 1sinlart iiretir ve bdylece yanal ¢ozliniirliigil artirir.

Ultrason hiizmeleri, doniistiiriici yiizeyinden yayilma ortamina uzunlamasma bir dalga
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olarak yayilir ve ses kaynagina olan uzakliga bagli olarak ses hiizmeleri farkli davranig
sergilemektedir. Bu davraniglar genellikle iki farkli bolgeye ayrilarak incelenmektedir.
Bunlar; yakin alan (near-field) ve uzak alan (far-field) [86]. Doniistiiriiciiniin sekli ve
frekansi tarafindan belirlenen ve hiizmenin yakinsadigi bolgeye yakin-alan denilmektedir.
Hiizmelerin belirli bir noktadan sonra raksadigi bolgeye ise uzak-alan denilmektedir. Her

iki alanda ses kaynagina olan fiziksel uzaklikla ilgili terimlerdir.

Ultrason 1s1minin en dar kismi veya odak bolgesi en yliksek yanal ¢oziiniirliige sahiptir. Ses
hiizmesi uzak alanda 1raksadigindan, yanal ¢oziiniirliik artan derinlikle azalir. Yani yanal
coziiniirlik eksenel ¢oziiniirligiin aksine, nesneye olan mesafeye baglidir. Ayrica, daha
genis bir hiizme de (6rnegin daha genis prop) yanal ¢oziiniirliikte bir azalmaya yol agacaktir.
Ultrason hiizmesinin genigligi dar oldugunda yanal c¢oziiniirlik yiiksektir. Eksenel
coziintirliikle karsilastirildiginda, yanal ¢oziliniirlik daha az giivenilirdir. Goriintiilleme
derinliginden ve ultrason hiizmesinin genigliginden biiyiik 6l¢iide etkilenir. Sekil 4.7°de
eksenel ve yanal ¢oziiniirliiklerin etkisi gosterilmistir.

Eksenel ¢ozlintirlik Yanal ¢oziiniirliik
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Sekil 4.7. US goriintillemede frekansin eksenel ¢oziiniirliige etkisi ve hiizme seklinin yanal
¢oziiniirliige etkisi [88]

4.4.2. Zamansal c¢oziiniirliikk (frame rate, cerceve hizi)

Viicutta goriintiilenmek istenen bolgeler, ultrason makinesinin ekraninda zaman iginde
ardisik kareler halinde iki veya {i¢ boyutlu olarak goriintiilenir. Zamansal ¢6ziiniirliik, bir
nesnenin konumunu zamanin belirli bir aninda tam olarak belirleme yetenegini ifade eder.

Coziintirliigiin diger iki alt kategorisinden farkli olarak, hertz cinsinden 6lgiiliir ve genellikle
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cergeve hizi olarak da isimlendirilir. Ultrason doniistiiriiciiler, ardigik birden ¢ok kareyi
taramak ve bir nesnenin zaman igindeki hareketini gozlemlemek i¢in zamansal ¢oziiniirligii
kullanir. Ozellikle hareketli organlar gibi kalp gibi yapilarin incelemelerinde kapaklarin ve
hizli atigh kalp yapisinin daha iyi gorsellestirilmesi i¢in daha hizli kare hizlarina ihtiyag
vardir. Zaman i¢indeki ayrintilari daha iyi yakalamak ve goriintiideki ¢izgi yogunlugunu
azaltmak ve sektdr agisini azaltmak gibi yontemler kullanilarak, zamansal ¢oziiniirliik
derinligi artirilabilir. Bu durumda alinan gergeve orami artacaktir. Es. 4.7°de c; sesin
dokulardan ge¢is hizini, N; 2 boyutlu B-mod goriintii olusturmak i¢in kullanilan A ¢izgileri
tarama sayisini, D ise tarama derinligini ifade etmektedir. Ultra ses hiizmesi gidip dondiigi

icin bu mesafenin hesaplanmasinda x2 kullanilmistir.

c 4.7)
N(Alines)XZXDcm

Cerceve hizi =

Es. 4.7°te gore yiiksek zamansal ¢oziiniirliik A tarama ¢izgi sayisinin ve tarama derinliginin

azaltilmasi ile artmaktadir.

Eksenel, yanal ve zamansal ¢oziiniirliiklerin tiimii, kullanilan déniistiiriicli dizisinin tipine ve
yapisina baglidir. Dondistiiriicti dizisinin frekansi diistiikkge eksenel ve yanal ¢oziiniirliik
azalir. Bununla birlikte, ultrason hiizmesinin penetrasyonu artar. Coziiniirliik, sistem
tizerindeki kullanici kontrolleri ile bir 6lgiide arttirilabilir. Ancak mutlak eksenel, yanal ve

zamansal ¢oziiniirliikk her zaman doniistiiriicii dizisinin yapisina baghidir.

4.4.3. Kontrast coziiniirliugii

Kontrast ¢oziiniirliigli, farkli yogunluktaki nesneleri veya bitisik yapilarin farkli yanki
genliklerini ayirt etme yetenegini ifade eder. Diger bir deyisle, ekranda farkli boyutlardaki
yankilar1 temsil eden noktalarin yogunluklari arasinda ayrim yapmak anlamina gelir Bu,
yansima gliciine (geri donen sinyal) ve goriintii giiriiltiistine baglidir. Goriintiileme
sistemindeki elektronik aksamlar, goriintiileme, kay1t cihazlarinin dogal kontrast 6zellikleri
kontrast ¢oziiniirliiglinii biiyiik 6l¢iide etkiler. Diger US ¢oziiniirliikk modlarindan farkli
olarak kontrast c¢oziinlirliigli sayisal goriintii isleme tekniklerinin kullanimi  US
goriintiilerinin ~ kontrastin1  iyilestirmek miimkiindiir. Sekil 4.8’de US  goriintii
¢oziiniirliiglinlin degerlendirilmesinde kullanilan dort tane ¢oziiniirliik faktorii ve bunlara

etki eden parametreler 6zetlenmistir [81].
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Eksenel Yanal Kontrast Zamansal
¢ozlinurlik gozuinurlik ¢ozlinurlGgu ¢ozlintrlik
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Uzamsel darbe uzunlugu  Hlzme sekli  Onisleme Derinlik

Frekans Derinlik Ardil isleme ~ Tarama agisi
US ¢izgi yogunlugu
Darbe tekrarlama
frekansi

Sekil 4.8. US goriintiilemede ¢oziintirliikler ve bu ¢oziintirliikleri etkileyen faktorler [81]
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5. MEDIKAL GORUNTU CAKISTIRMA

Medikal goriintiiler Ozellikle tibbi uygulamalarda hayati Onem tasiyabilen bir¢ok
uygulamada kullanilmaktadirlar. Genel uygulamalar olarak hastalik teshisi, cerrahi ve
radyoterapi prosediirlerinin planlanmasi, yiriitilmesi ve degerlendirilmesi alanlarinda
yapilmaktadir [89-93]. Klinik takiplerde bir yerine birden fazla goriintiiden elde edilen
bilgiler tamamlayict nitelikte oldugundan, genellikle ayr1 goriintiilerden elde edilen faydali
verilerin uygun sekilde birlestirilmesi istenir. Bu siire¢ i¢in ilk adim olarak genellikle,
goriintli ¢akistirma denilen goriintiileri uzamsal olarak hizalandig1 yontemdir. Goriinti

cakistirmadan sonraki adim ise birlestirme (fusion) islemidir.

Gorintii gakistirma (GC), goriintii isleme alanindaki en temel konulardan biridir [94, 95].
GC, ilgilenilen bolgenin goriintiilerinin farkli yontemlerle elde edilmesi, farkli agilardan
veya mesafelerden elde edilmesi, farkli yontemlerle elde edilmesi, farklt zamanlarda elde
edilmesi gibi nedenlerle yapilmaktadir. GC islemi basta tip ve radyoloji olmak iizere
savunma sanayi, uzaktan algilama, haritacilik, bilgisayarli gorii gibi bir¢ok alanda
kullanilmaktadir. Medikal GC, hastalik teshisi ve izleme ve goriinti kilavuzlugunda

operasyon gibi tibbi gériintii isleme alaninda ¢ok yaygin bir uygulamadir [96, 97].

GC islemi ayn1 sahnenin iki veya daha fazla goriintiisiinii belirli bir goriintiiye gore hizalama
islemidir. Giris goriintiilerinden biri referans veya sabit goriintii olarak tanimlanir. Diger
goriintiiler ise hareketli goriintli olarak tanimlanir. Hareketli goriintii, kat1, afin veya deforme
gibi ¢esitli doniistimler uygulanarak hedefe uyacak sekilde uzamsal olarak doniistiiriiliir. GC
isleminde amacg, hareketli ve sabit goriintii ¢iftlerini tek bir koordinat sistemine
doniistiirmektir. Sekil 5.1°de sabit, hareketli goriintii, hareketli goriintiiye doniisiim matrisi
uygulandiktan sonra elde edilen biikiilmiis goriintii ve biikiilmiis goriintii-sabit gdriintiiniin

iist liste cakistirilmasiyla elde edilen goriintli gdsterilmistir.
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Hareketli goriinti Sabit goriinti

Blkilmus gorinti

Sekil 5.1. Goriintii  ¢akistirma isleminde kullanilan sabit, hareketli, biikiilmiis ve
cakistirllmig goriintiiler

5.1. Medikal Goriintii Cakistirma Siniflandirmasi

Medikal goriintii cakistirma yontemleri bir¢ok sekilde kategorize edilebilir. En sik kullanilan
simiflandirma tiirleri Sekil 5.2'de gosterilmektedir. Gorilintii ¢akistirma yaklasimlarinda
kullanilan geometrik dontisiimler; kati (rigid) doniisiim (dondiirme, 6teleme), afin doniisiim
(makaslama, 6lgekleme gibi) ve esnek (non-rigid ya da deformable) doniistimlerdir [100].
Kat1 ¢akistirmada temel olarak belirli bir agiyla dondiirme (0) ve x-y eksenlerinde 6teleme
(dx, dy) hareketleri s6z konusudur. Farkli doniisiim yontemlerinin uygulamasi Sekil 5.3°te

gosterilmistir.
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Medikal GC, goriintii modalitesine gore mono-modalite veya multi-modalite olabilir. Mono-
modalite ayn1 kaynaktan aym yontemle alman goriintiiler i¢in kullanilir. Ornegin, US-US
veya MR T1- MR T1. Multi-modalite ise farkli kaynaklardan veya ayni kaynaktan farkli
yontemlerle alman gériintiiler icin kullamhir. Ornegin, US-MR veya MR T1-T2
goriintiilerinin ¢akistirilmasi. Mono-modalite GC islemi genellikle, ayn1 bolgenin farkli
acilardan alinan goriintiilerini birlestirerek veya yan yana getirerek gozlemlenen alan
hakkinda ayrintili veya daha yiiksek c¢oziintirliklii bilgi elde etmek i¢in kullanilir. Bu
yontem, Ozellikle US goriintiilemede, ilgilenilen bolgenin farkli agilardan alinan
goriintiilerin birlestirilip daha ayrintili bilgi elde etmek i¢in kullanilabilir. Cakistirilacak
goriintiiler 2D-2D, 3D-3D veya 2D-3D ciftlerinden olusabilir. Ozellikle bazi cerrahi islemler
oncesi MR ile elde edilmis 3D goriintiiler ile cerrahi miidahale sirasinda elde edilen US
goriintiilerinin ¢akistirilmast i¢in 2D-3D ¢akistirma yontemleri kullanilir. GC, ¢akistirilacak
bolgeye gore de smiflandirmak miimkiindiir. Ornegin, beyindeki bir tiimériin veya gogiiste
bulunan bir kitlenin ilerleme/tedavi siireglerinin kontrolii i¢in beyin MR goriintii ¢akistirma

veya US goriintii cakistirma yontemleri kullanilabilir.

Medikal Goriinti Cakistirma
Siniflandirilimasi

Boyut DO"“$“T“ Yontem Modalite IIglI?nllen
modeli bolge
I—Iﬁ I_Iﬁ
[ 3030 |H  Kaw LS Derin Ogrenme Mono Multi | Beyin
yontemler Tabanl )
Yoéntemler
| 2020 | Affin Nelik US-US US-MR | Bobrek
Danismanli
{ 2030 | Deforme Yfagt;‘a”ril‘:k cT-cT MR-CT | Kemikler
Danigmansiz
Yari
danigmanl

Sekil 5.2. Medikal goriintii ¢akistirma siniflandirilmasi

Cakistirma iglemi biitiin goriintiiye uygulaniyorsa global, goriintiiniin pargalarinin her birine
ayr1 ayri doniisiim modeli tanimlaniyorsa yerel ¢akistirma denir. Yerel goriintii ¢cakistirma

nadir kullanilmaktadir. Genellikle global goriinii ¢akistirma kullanilmaktadir.
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Sekil 5.3. Goriintii ¢akistirmada kullanilan farkli geometrik dontisiim yontemleri [99]
5.2. Derin Ogrenme Tabanh Medikal Goriintii Cakistirma

Goriintli  cakistirma uygulamalar1 ilk zamanlarda klasik yontemler kullanilarak
yapilmaktaydi [100]. Klasik yontemde oznitelik tabanli ve yogunluk tabanli olmak {izere iki
yontem kullanilmaktadir. Yogunluk tabanli yontemde, goriintiilerde bulunan piksellerle islem
yapilmaktadir. Oznitelik tabanli yontemde ise, pikseller yerine goriintiilerde segilen
Ozniteliklerle (noktalar, koseler, cizgiler veya kontiirler) islemler yapilmaktadir. Cakistirma

islemi bu 6zniteliklerin eslestirilmesine dayanmaktadir.

Klasik goriintii gakistirma dort adimdan olusmaktadir. Bunlardan ilki, 6zellik algilama iglemidir.
Cakistirmada kullanilacak 6zellikler icin iki yontem vardir. Birincisi yogunluk tabanli, ikincisi
ise goriintiideki belirli noktalarin secilmesi ve bu noktalarin kaydedilmesidir. ikinci adim 6zellik
eslestirmedir. Uciincii adim, doniisiim modeli tahminidir ve son adim, goriintii doniisiimii veya
goriintiiniin yeniden 6rneklenmesidir. Bu adimda hareketli goriintii, doniistiirme parametrelerine

gore doniistiiriiliir. Genel olarak, klasik goriintii ¢akistirma yinelemeli bir deneme yanilma
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prosediirii olarak tanimlanabilir. Her yinelemede goriintiiler arasinda bir benzerlik veya mesafe

Olgiisii hesaplanir ve yeterince hizalanip hizalanmadiklarini belirlemek igin kullanilir.

Klasik goriintii ¢akistirma {i¢ Onemli bilesenden olusur. Bunlar benzerlik metrikleri,
optimizasyon algoritmalar1 ve geometrik doniisiim modelleridir. Benzerlik metrikleri kullanilan
girig bilgisinin 6znitelik tabanli olmasi veya yogunluk tabanli olmasina gore ikiye ayrilir. Bazen
bu iki yontem i¢in kullanilan ortak degerlendirme metrikleri de kullanmilmaktadir. Ayrica
cakistirma yonteminin kat1 veya kat1 olmayan yontemler olmasina gore de kullanilan benzerlik
metrikleri degismektedir. Yogunluk tabanl yontemlerde kullanilan baglica benzerlik metrikleri
karelerin farkinin toplam1 (sum of squared difference, SSD), c¢apraz korelasyon (cross
correlation) ve bunlarm tiirevleridir. Ozellikle mono-model cakistirma problemleri igin bu
metrikler kullanilmaktadir. Bu yontemlerin yani sira, ortak bilgi (mutual information, MI)
degerlendirme metrigi ve bu metrigin tiirevi olan normalize MI (NMI) metrikleri de klasik
tabanli yontemlerde siklikla kullanilmaktadir. Oznitelik tabanh g¢akistirma ydntemlerinde
kullanilan metrikler ise SSD, yinelemeli en yakin nokta (iterative closest point, ICP) ve MI

metrikleridir.

Eniyileme algoritmalarinin kullanim amaci, benzerlik metrigini maksimum veya minimum
edecek degerlerin bulunmasidir. Esitlik 5.1, goriintii ¢akistirma isleminin bir optimizasyon
problemi olarak ele alinabilecegini gostermektedir. Esitlikteki Im ve Ir sirasiyla hareketli
gOoriintiiyli ve sabit goriintiiyii temsil etmektedir. T, Ir Ve Im'yi hizalayan bir doniistiirme islevini
gostermektedir. T(Iy), T donisimii kullamlarak In'den olusturulan biikiilmiis goériintiiyt
gostermektedir. S() fonksiyonu ise, Ir ve T(Iy) arasindaki benzerligi degerlendirmekte
kullanilan benzerlik fonksiyonunu temsil etmektedir. Sonug olarak goriintii ¢akistirmanin amact,

maliyeti hesaba katarak goriintii benzerligini maksimize eden T'yi bulmaktir.

T = argmaxt S(Ig, T(Im)) (5.1)

Klasik yontemin dezavantaji iteratif bir siire¢ olmasidir. Bu nedenle, 6zellikle gercek zamanli
uygulamalar i¢in klasik yontemlerin uygulanabilirligi pek olasi degildir [101]. Bu nedenle
alternatif olarak, derin Ogrenme tabanli yoOntemler arastirilmaya baslanmistir. Klasik

yontemlerin yani sira son zamanlarda derin 6grenme yontemleri de goriintii ¢akistirma



42

problemlerinde basariyla uygulanmaktadir. ESA tabanli yaklagimlar danismanli ve danigmansiz

olarak iki gruba ayrilabilir.

Danigmanli sistemlere ornek olarak Sekil 5.4’te bir model gosterilmistir [102]. Bu modelde
girisler sabit ve hareketli olmak {izere iki gorlintiidiir. Agin egitimi sirasinda gergek referans
degerler (ground truth) ile hata fonksiyonu hesaplanmaktadir. Agin ¢ikisinda iiretilen doniisiim
parametreleri ile hareketli goriintiiye ters doniisiim uygulanmakta ve bdylece ¢ikis goriintiisii
elde edilmektedir. Danismanli 6grenme yontemi kullanilmasindan dolay1 gergek referans
degerlere ihtiyag vardir. Gergek referans degerlerin klinik verileri modellemesi, gelistirilen agin
performansini da etkilemektedir. Bu agidan gercek referans degerlerinin tiim olasiliklart

kapsamamasi agin performansinin iyi olmamasina neden olabilir.

Backprop T S Ground
} ; Truth
—a : P, |
Fixed i
Image
. 'R . , Transform 4 Image > Output
Parameters Resampler

Moving .
Image CNN )

Sekil 5.4. Danismanli 6grenme yontemi kullanilarak yapilan goriintli ¢akistirma modelinin
genel yapisi [102]

Danigmansiz sistemlere drnek olarak Sekil 5.5°te bir derin ag modeli gosterilmistir [102]. Bu ag
modelinde gergek referans degerler kullanilmamaktadir. Burada hata fonksiyonu hesaplanmasi
metriklere dayali olarak yapilmaktadir. Agin tahmin ettigi parametreler hareketli goriintiiye
uygulandiktan sonra biikiilmiis goriintii elde edilmektedir. Biikiilmiis goriintii ile sabit gortintii
arasindaki benzerlik belirlenen bir benzerlik metrigi ile yapilmaktadir. Agin egitimi sirasinda
kayip fonksiyonunun hesaplanmasi, bu se¢ilen metrigi maksimum veya minimum yapmaya
dayali olarak yapilmaktadir. En ¢ok kullanilan metrikler: ortak veya karsilikli bilgi (mutual
information, MI), normalize edilmis ¢apraz korelasyon (Normalized Cross Correlation, NCC),
normalize edilmis ortak bilgi (normalized mutual information, NMI), farkin karelerinin toplam1
(sum of squared differences, SSD) metrikleridir. Bu yontemde secilecek benzerlik metrigi agin

performansin biiyiik dl¢iide belirleyen bir parametredir.
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Sekil 5.5. Danismansiz 6grenme yontemi kullanilarak yapilan goriintii cakistirma modelinin
genel yapisi [102]

5.3. Kullanilan Doniisiim Yontemi

Doniisiim yontemleri, hareketli goriintiiniin noktalarin1 doniistiiriilmiis goriintiideki yeni
konumlara eslestirme i¢in kullanilmaktadir. Cakistirma problemine goére, doniisiim islemi
kat1 veya deforme olabilir. Dogrusal doniistimler kati, afin ve izdiisiimdiir. Kat1 doniisiim
yalnizca oteleme ve dondiirmeyi igerirken, afin doniisiim ayni zamanda Glgekleme ve
kesmeyi de icermektedir [71]. Genel olarak kullanilan bazi 6nemli dontisiimler Cizelge
5.1’de gosterilmistir. Tabloda gosterilen serbestlik derecesi (degree of freedom, DOF),
cakistirma isleminde doniisgiim matrisini tanimlayan bagimsiz parametrelerin sayisidir.
Oteleme doniisiim parametreleri iki tane parametreye sahiptir. Bunlar dx ve dy’dir.

Dolayisiyla DOF bu islem i¢in iki olacaktir.

Cizelge 5.1. Goriintii doniisiim yontemleri ve matris formlari

Goriintii modeli ve DOF Matris Formu Meydana gelen degisimler
Oteleme (translation) 10 dx Sadece dteleme islemi

2 DOF (dx ve dy) [g (1) dly}

Déndiirme cos® —sinf 0 Sadece dondiirme islemi

1 DOF (6) [sine cosO Ol

] 0 0 1

Oklid (Euclidean) veya kat1 cos®  —sin® dx Hem o6teleme hem de dondiirme
3 DOF (oteleme igin dx ve dy, lSISB COOSB dly] islemi

dondiirme i¢in )

Benzesim (Similarity) scosb  —ssin® dx] | Oteleme, dondiirme ve dlgekleme
4 DOF ( Olgekleme i¢in lssane chse dl-‘/]

Olgek faktorii (s), dondiirme igin (6),

Oteleme islemi icin dx ve dy)

Ilgin (Affine) h11 h12 h13 Oteleme, dondiirme, dlcekleme ve
6 DOF (2 dlgek, 2 doniiklik ve 2 [hgl hgz h?] carpiklik

Oteleme)
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Cizelge 5.1. (devam) Goriintii doniisiim yontemleri ve matris formlari

Izdiisiimsel (Projective) [2; Z;g Z;g] llgin  doniisimde  kullanilan
8 DOF 131 h32 K33 fionus.umlere ek olarak egme
islemi

5.4. Medikal Gériintii Cakistirma Degerlendirme Olgiitleri

Bu béliimde ¢alismada kullanilan degerlendirme Slgiitleri gosterilmistir. Medikal goriinti
cakistirma uygulamalarinda genellikle TRE, Dice, HD vb. degerlendirme metrikleri
kullanilmaktadir. Fakat heniliz yapilan biitlin c¢aligmalar1 kapsayic1 bir standart
belirlenmemistir. Bunun nedeni, medikal goriintlii cakistirma uygulamalarinda kullanilan
yontemlerin, goriintiilerin, modalitelerin farkli olmasindan kaynaklanmaktadir [100]. Bu
calismanin amact donanim tabanli ESA algoritmasinin gerceklesmesi oldugu igin,
bahsedilen metrikler yerine asagida gosterilen metrikler kullanilmistir. Amag, yazilim
tabanli uygulamadan elde edilen degerlerin donanim tabanli uygulama ile kiyaslamak

oldugu i¢in, uygulamalarin sonuglarini kiyaslayan metrikler kullanilmstir.

5.4.1. Ortalama kare tatas1 (mean squared error, MSE):

Es. 5.2°de gosterilen MSE, tahmin edilen deger ile hedef deger arasindaki kare farkinin
ortasini verir. Burada yj tahmin edilen deger, yi de hedef degeri gostermektedir. N kullanilan

ornek sayisini gostermektedir.

5.4.2. Ortalama hata kareleri kokii (root mean square error, RMSE):

Es. 5.3’te gosterilen RMSE, MSE degerinin karekokiiniin alinmasiyla hesaplanmaktadir.

5.4.3. Ortalama mutlak hata (mean absolute error, MAE):

Es. 5.4’te gosterilen MAE, tahmin edilen deger ile hedef deger arasindaki farkin mutlak
degerinin, kullanilan 6rnek sayisina oraniyla bulunur. Burada yi tahmin edilen deger, x; hedef

deger n ise ornek sayisidir.

5.4.4. R-kare (R-squared):
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R-kare, Es. 5.5’te gosterildigi gibi regresyon ¢izgisinin orijinal verilere ne kadar iyi
uydugunu degerlendirir. R-kare degerleri 0 ila 1 arasinda degismektedir. Yiiksek bir R-kare

degeri, iyi bir regresyon modeli uyumuna isaret etmektedir.

Ikinci degerlendirme ydnteminde ise sabit-biikiilmiis goriintii ¢ifti arasindaki benzerlik
Olciilmektedir. Agin ¢ikisinda olusturulan geometrik doniisiim degerlerinin hareketli
gorlintiiye uygulanmasiyla elde edilen biikiilmiis goriintii ile sabit goriintii arasindaki

benzerligi 6lgmek i¢in su degerlendirme ol¢iitleri kullanilmagtir:

5.4.5. Yapisal benzerlik ol¢iitii (structural similarity, SSIM):

Es. 5.7°de gosterilen SSIM, benzerligi pargaya ayirarak yapar. Bunlar; parlaklik (1), kontrast
(c) ve yapidir (s). x Ve y yi birer goriintli kabul edersek, iki goriintii arasindaki karsilagtirma,
esitlikteki gibi ifade edilir. Parlaklik I(x, y), kontrast c(x, y) ve yap1 s(x, y) fonksiyonlar1 ile
karsilastirilmaktadir. Fonksiyondaki a, [ ve y Kkarsilastirmalarin etki oranlarimi ifade

etmektedir.

5.4.6. Tepe sinyal giiriiltii oram (peak signal to noise ratio, PSNR):

Iki goriintii arasindaki benzerligin bir kalite dlgiimii olarak kullanilir. Maksimum piksel
degerinin piksellerin kalitesini etkilen giiriiltiiye oranidir ve genellikle logaritmik bir 6lgek
olan desibel cinsinden ifade edilir. Es. 5.5’te gosterilen PSNR degeri ne kadar yiiksekse,

cikt1 goriintiisiin kalitesi o kadar iyidir.

N
1 (5.2)
MSE = NZ(yi - 92
1 N (5.3)
RMSE = NZ(yi -5
(5.4)

N
1
MAE = NZK}G - )l
i=1
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NG —7)? 5.5
R — squared = 1_211\1_1(}’;{1)2 -2
i1 (Vi — %)

MAX)2 (5.6)
PSNR = 1010g10 M—SE

SSIM (I k) = [1(1e )] [c(tr 1w )]". [s(1g 1w)]” (5.7)

5.5. Kullanilan Veri Setleri

Bu tez calismasinda ag egitimi, dogrulama ve test islemleri i¢in 3 farkli veri seti
kullanilmistir. Egitim ve dogrulama CPU iizerinde yapilmistir. Test islemi ise hem CPU
hem de FPGA iizerinde yapilarak belirlenen parametrelere goére bu sistemlerin
performanslar1 kiyaslanmistir. Bu tezde kullanilan goriintiiler, siniflandirma problemleri

i¢in hazirlanan veri tabanlarindan alinan US goriintiileridir.

BUSI: BUSI veri seti, normal, iyi huylu ve kéti huylu olmak iizere 3 sinifa ait US B-mod
goriintiileri igermektedir [103]. Goriintiiler 2018 yilinda, 25-75 yaslar1 arasindaki 600 kadin
hastadan toplanmistir. Bu veri kiimesi, PNG goriintii formatinda ortalama goriintii boyutu

500 x 500 piksel olan 780 adet US gdoriintiislinii igermektedir.

Dataset B: Bu veri setinde toplamda 163 US B-mod goriintiisii bulunmaktadir [104]. 2012
de toplanan bu goriintiiler, ortalama 760 % 570 piksel boyutuna sahiptir.

B modu karotid arter (CCA) ultrason goriintii veri tabani: Bu veritabani, on goniilliiniin

ortak karotid arterinin (CCA) US B-mod goériintiilerini igermektedir [105].

Sekil 5.6’da ¢alismada kullanilan {i¢ veri setine ait 6rnek goriintiiler gosterilmistir.
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(@) (b) (c)

Sekil 5.6. Veri setlerinden 6rnek goriintiiler (a) BUSI, (b) Dataset B ve (c) CCA

5.6. Veri Artirma ve Veri Seti Hazirlama

Goriintii ¢akistirma probleminde hareketli-sabit goriintii ciftlerine ihtiya¢ vardir. Web
ortaminda yukarda belirtilen goriintii kiimelerinin dogrudan goriintli ¢akistirma isleminde
kullanilmas1 miimkiin degildir. Bu nedenle ilk olarak yukarda bahsedilen goriintiilere afin
dontlisiim yontemleri uygulanarak veri sayisi artirilmig, daha sonra artirilan veri setlerine

kat1 dontisiim islemleri uygulanarak goriintii ¢iftleri olusturulmustur (Sekil 5.7).

ESA egitimi sirasinda cesitliligi artirmak ve agin ezberlemesinin Oniine ge¢mek ig¢in
belirlenen veri kiimeleri kullanilarak veri artirma islemi yapilmistir. Boylece agin egitimi
icin kullanilacak goriintii sayisi1 artirilmustir. 11k olarak, yukarida belirtilen ii¢ US veri setine
dondiirme, ol¢ekleme ve Oteleme gibi afin doniisiim yontemleri rastgele uygulanarak
goriintii sayis1 10.230'a ¢ikarilmistir. Veri sayisini artirmak ig¢in alinan goriintiilere [-25°,
25°] arasinda dondiirme, [1,4 ; 3,2] oranlar1 arasinda 6lgekleme, [-30, 30] piksel saga-sola

ve agagi-yukari 6teleme islemleri yapilmstir.
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Gorinti sayisi artirma . Hareketli-Sabit goriintii giftlerinin olugturulmasi
Rigid transformation
Affine transformation rot between [-11°,11°]
rot between [-25°, 25°] dx translation between [-10,10]
scale between [1.4,3.2] dy translation between [-10,10]

dx translation between [-30,30]
dy translation between [-30,30]

F 1 Sabit gortntiler M | Hareketli goriintiler

s Ground-truth

Sekil 5.7. Veri artirma ve kat1 ¢akistirma uygulamasi i¢in yeni veri seti olusturma

Danigmanli 6grenme yontemi kullanan ESA temelli GC islemi icin sabit ve hareketli
goriintii ciftleri ve aralarindaki doniisiim matrisine ihtiyag¢ vardir. Bu nedenle ikinci adim
olarak sabit-hareketli goriintii ¢iftleri ve aralarinda doniisim matrisini igeren gergek
referans olusturulmustur. Bunun i¢in ise {i¢ parametre kullanilarak goriintii ¢iftleri
olusturulmustur. Bunlar, dondiirme (rot), x ekseninde Gteleme (dx) ve y ekseninde
otelemedir (dy). Sabit goriintiilere dondiirme ve dx, dy oteleme islemleri uygulanarak
hareketli goriintiiler olusturulmustur. Dondiirme islemi [-11°, 11°] araliginda saat yoniinde
(negatif dondiirme degeri) ve saat yoniiniin tersine (pozitif dondiirme degeri) kullanilmistir.
Oteleme islemleri icin, x ekseninde [-10, 10] piksel araliginda dx Steleme ve y ekseninde
[-10, 10] piksel araliginda dy 6teleme sabit goriintiilere uygulanmistir. Uygulanan degerler

gercek referans degerleri olarak hareketli-sabit goriintii ciftleri i¢in kaydedilmistir.
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6. FPGA

DO gelisen teknolojiye paralel olarak biiyiik bir gelisme kaydetmistir. Ozellikle yiiksek
hesaplama yapma yetenegine sahip ASIC, FPGA, ve GPU gibi farkli platformlara bu
yapilarin uygulanabilmesi ilerlemenin odagini olusturmaktadir. CPU iizerinde yapilan
uygulamalarla baglayan bu siire¢, simdilerde performans-giic parametrelerinin
arastirilmasiyla ivmeyi daha ¢ok GPU ve FPGA’lara kaydirmistir. DO modelleri, yiiksek
hiz ve performans gerektiren uygulamalardir. Giiniimiizde makine &6grenmesi
uygulamalarmin gelistirilmesine en fazla katki saglayan platformlardan olan GPU
platformlar1 binlerce ¢ekirdege sahip olabilmektedir. GPU'lar derin 6grenme modellerini
egitmek i¢cin optimize edilmistir ve birden ¢ok paralel gorevi bir CPU'dan ii¢ kata kadar
daha hizli isleyebilir. Fakat GPU’lar gii¢ tiiketimi konusunda hem CPU’larin hem de
FPGA’larin gerisinde kalmaktadir. Ozellikle tasinabilir elektronik cihazlar i¢in pil émrii,
calisma stiresi, performans ve verimlilik, 1s1 olusumu ve sogutma gibi faktorler ¢ok
onemlidir. Bunlarin hepsi de cihazlarin gii¢ tiiketimi ile dogrudan ilgilidir. Bundan dolay1
son yillarda diisiik gii¢ tiiketimi ve ayn1 zamanda yiiksek performanslarindan dolay1 FPGA

ile ilgili yapilan ¢alismalarin arttig1 sdylenebilir.

Yari iletken teknolojisine sahip olan FPGA’lar istenilen sayisal devrelerin olusturulmasi ve
elektriksel olarak programlanabilmesini saglayan platformlardir. FPGA'lar, iiretimden
sonra istenen uygulama veya islevsellik gereksinimlerine gore yeniden programlanabilir
[106, 107]. Bu ozellik FPGA'lar1 belirli tasarim gorevleri igin 6zel olarak iiretilmis
Uygulamaya Ozel Tiimlesik Devrelerden (Application Specific Integrated Circuits, ASIC)
ayirmaktadir. Tek seferlik programlanabilir FPGA'lar mevcut olsa da yaygimn olarak
kullanilan FPGA’lar yeniden programlanabilen SRAM tabanli olanlardir. FPGA'lar,
programlanabilir mantik bloklarinin bir dizi ve bu bloklar arasinda baglantilar1 kurmaya
imkan taniyan tekrar yapilandirilabilir bir ara baglant: hiyerarsisini igerir. Mantik bloklari,
karmasik kombinasyonel islevleri ger¢eklestirmek veya temel mantik kapilari olarak islev
gérmek lizere yapilandirilabilir. FPGA'lar, gomiilii sistem gelistirme alaninda 6nemli bir
role sahiptir, ¢linkil sistem yaziliminin gelistirilmesini donanim gelistirmesiyle ayn1 anda
baglatabilir, sistem performans simiilasyonlarin1 erken asamalarda etkinlestirebilir ve
sistem mimarisini tamamlamadan Once g¢esitli sistem denemelerine ve tasarim
diizeltmelerine izin verir. Yeniden programlanabilir yapis1 ve diisiik gii¢ tiiketimi gibi

avantajlar1 sayesinde FPGA'lar bir¢ok farkli alanda kullanilmaktadir. Bunlardan bazilar::
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Dijital Tasarim ve Prototipleme: FPGA'lar, karmasik dijital devrelerin tasarim ve
prototiplemesinde yaygin olarak tercih edilir, ¢iinkii programlanabilir yapilari
sayesinde tasarim siirecinin hizli ve tekrarlanabilir sekilde gelistirilmesine ve test
edilmesine imkan saglar.

Goriintii ve Sinyal Isleme: FPGA'lar, goriintii ve sinyal isleme uygulamalarinda
yiiksek hizl1 veri isleme ihtiyacini karsilamak igin ideal bir tercihtir. Ozellikle gériintii
isleme, video kodlama/cozme, filtreleme ve ses isleme gibi uygulamalarda
kullanimlar1 yayginlagmaktadir.

Ag ve lletisim: FPGA'lar, yiiksek hizli veri iletisimi gerektiren ag altyapilarinda, veri
paketleme, a¢ma, veri sifreleme ve ¢ozme gibi islemlerde etkin bir sekilde
kullanilirlar.

Endiistriyel Otomasyon ve Kontrol: Endiistriyel otomasyon sistemlerinde, paralel
islem ve hizli tepki siireleri gerektiren uygulamalarda FPGA'lar, PLC'lerin
(Programmable Logic Controllers) yani sira kullanilarak etkin bir sekilde destek
saglar.

Yapay Zeka ve Derin Ogrenme: FPGA'lar, yapay zeka ve derin Ogrenme
uygulamalarinda 6zellikle model egitiminde hizlandirma ve optimize etme amaciyla
kullanilir.

Uzay ve Havacilik: FPGA'lar, uzay ve havacilik uygulamalarinda, yiiksek
giivenilirlik, hafiflik ve dayaniklilik gerektiren islemler i¢in tercih edilir.

Tip ve Biyoteknoloji: Tip alaninda, FPGA'lar, goriintiilleme cihazlari, tibbi cihazlar

ve biyoenformatik islemleri gibi ¢esitli uygulamalarda kullanilir.

FPGA'lar, sadece bahsedilen uygulamalarla sinirli kalmayarak bircok farkli alanda

kullanilabilirler. Ozellikle diisiik giic tiiketimi, yiiksek hiz ve 6zellestirilebilirlik gerektiren

uygulamalarda, FPGA'lar diger donanim platformlarina kiyasla O6nemli avantajlar

sunmaktadir. Cizelge 6.1°de farkli parametreler agisindan FPGA, CPU ve GPU kiyaslamasi

yapilmistir.

Cizelge 6.1. GPU, CPU ve FPGA’nin farkli parametrelere gore kiyaslanmasi

Parametre Degerlendirme En iyi platform

DO egitim asamas1 | GPU kayan noktal1 sayilarla islem | GPU

yapma performansi ¢ok iyi

DO ¢ikarim asamasi | FPGA 6zellestirilebilir olmasindan | FPGA

dolay1 gecikme daha az
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Gecikme (latency)

FPGA  lizerinde  gerceklenen
algoritmalar ozellestirilebilir
optimizasyonlar uygulanabilecegi
icin gecikme ayarlanabilir

FPGA

Islem/Watt

FPGA o6zellestirilebilir olmasindan
dolay1 daha avantajli

FPGA

Islem/Maliyet

GPU  yiikksek islem yapma
kapasitesinden dolayi, FPGA ise
genis uygulama alan1 avantajindan
dolay1

GPU, FPGA

Arayliz

FPGA bir¢ok arayiiz baglantisini
desteklemekte

FPGA

Algoritma gelistirme
slireci

CPU ve GPU’larin ikisi de
FPGA’dan daha kolay algoritma
gelistirme silirecine sahip

CPU, GPU

Boyut

FPGA ve CPU platformlarinin
ikisi de daha kiiciik boyuta sahip

FPGA, CPU

Guo vd. [108] 2010-2021 yillar1 arasinda hem akademik ¢alismalarda hem de endiistriyel

alanlarinda derin 68renme algoritmalarimin GPU, CPU, FPGA ve ASIC platformlar

iizerinde farkli parametrelere gore incelenmesini grafik lizerinde gostermislerdir. Sekil

6.1’de yapilan ¢alismanin bir kismu filtrelenerek gosterilmistir. Bu ¢alismaya gore, en diisiik

gii¢ tiikketiminin 28 nm teknolojisine sahip XC7Z020 FPGA platformu kullanilarak yapilan

calismada oldugu goriilmektedir. CNN gerceklemesi i¢in yapilan uygulama 76,67

GOP/s/W performansa sahiptir. En diisiik performansin ise CNN/RNN uygulamasinin 14
nm teknolojisine sahip Intel Xeon Platinum 8180M iizerinde 0,3415 GOP/s/W ile CPU

uygulamasinin oldugu goriilmektedir. En yiiksek performansin ise 7 nm teknolojisine sahip
NVIDIA A100 GPU iizerinde 1,560 TOP/s/W olarak hesaplanmustir.
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Sekil 6.1. GPU, FPGA ve CPU nun CNN/RNN gerceklemelerinde kullanilan gii¢/verim
grafigi [108]

Yapilan bu calismaya bakilarak, CPU’larin bir¢cok senaryoda islem hizlarmin en diisiik
oldugu, en yiiksek islem performansina sahip platformun GPU oldugu ve gii¢ tiiketimlerinin
genel olarak yapilan uygulamaya bagli olarak degistigi fakat GPU’larin birgok senaryoda
FPGA’larin gerisinde kaldig1 sdylenebilir.

Bu tez calismasinda ger¢ek zamanli uygulama i¢in FPGA platformu olarak Xilinx Zynq-
7000 All Programmable SoC’yi igeren ZedBoard gelistirme kart1 kullanilmistir. Zedboard,
farkli uygulamalarin gercgeklestirilebilmesi i¢in gerekli bir¢ok arabirimleri ve destekleyici
islevleri de igermektedir. Kartin genisletilebilirlik 6zellikleri sayesinde hizli prototip
olusturulmasina imkan saglar. ZedBoard gelistirme Kkitinin goriinimii Sekil 6.2°de

gosterilmistir.



53

Sekil 6.2. Zedborad kartinin genel goriintiisii

ZedBoard gelistirme kartinin bazi teknik 6zellikleri:

«  Xilinx Zyng-7000 AP SoC XC7Z020-CLG484

»  Dual-core ARM Cortex™-A9

« 512 MB DDR3

e 256 MB Quad-SPI Flash

« 4GB SD card

«  On-board USB-JTAG Programming

« 10/100/1000 Ethernet

« USBOTG 2.0 and USB-UART

» Dijital Ses islemcisi ADAU1761 SigmaDSP® Stereo, 96 kHz, 24-Bit Audio Codec

« HDMI/DVI verici ADV7511 225 MHz HDMI verici (1080p HDMI, 8-bit VGA,
128x32 OLED)

* PSandPL 1/0O expansion (FMC, Pmod, XADC)
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6.2. FPGA Programlama

FPGA platformunun programlanmasi i¢in Oncelikle donanim davranislart donanim
tanimlama dilleri olan yiiksek hizli timlesik devreler i¢in donanim tanimlama dili (Very
high speed integrated circuit Hardware Description Language, VHDL) veya Verilog
kullanilarak yapilmaktadir [109, 110]. Ancak, bu diller, diger programlama dillerine kiyasla
ogrenmesi daha zor ve zaman alict olabilir. Diger programlama dillerinde tek satirda
yapilan islemler bazen VHDL ve Verilog’da daha karmasik ve birden ¢ok kod satirina denk
gelebilmektedir. Vivado platformu blok tasarim yapmayi, tasarlanan bloklarin
paketlenmesini ve yazilim donanim olarak ortak tasarim yapilmasini oldukca basit

yapilmasina imkan saglamistir.

Bu tez ¢alismasinda olusturulan paketlerin FPGA’ya gémiilmesi i¢cin Vivado 2017.4 ve
ESA uygulamasinin yiiksek seviyeli dillerle tasarlanmasi, dogrulanmasi ve sentezlenmesi
icin ise Vivado yiiksek seviyeli sentezleme (high level synthesis, HLS), 2017.4
versiyonunun iicretsiz yayinlari olan WebPack Edition kullanilmigtir. Vivado Artix®-7,
Kintex®-7, Kintex UltraScale™, Zynq®-7000 All Programmable SoC gibi FPGA

kartlarini iicretsiz olarak desteklemektedir.

6.2.1. Yiiksek seviyeli sentezleme

Vivado HLS (AMD Adaptive Computing Documentation Portal, 2023), Xilinx tarafindan
gelistirilmis bir aragtir [111, 112]. Vivado HLS, kullanicilarin C/C++ kodunu kullanarak
karmagik FPGA tabanli algoritmalar1 kolayca olugturmasina olanak tanir. C/C++ kodlar1 ve
tanimlamalar1 saklayici aktarim seviyesine (register transfer level, RTL) doniistiirerek,
Xilinx FPGA’larinda gergeklenmesini saglar. HLS ile yapilan tasarirm VHDL ve Verilog
kodlarina doniistiirilerek, daha sonra FPGA icine gomiilebilen [P paketlerine
donitistiiriilmektedir. C dilleriyle yazilan programlarin FPGA’da paralel ¢alisabilmesi,
gercekleme esnasinda kaynak kullaniminin optimizasyonu ve modelin donanim tizerindeki
performansini artirmak i¢in ¢esitli imkanlar sunmaktadir. Ayrica HLS, yazilim ve donanim
arasindaki baglantiyr da saglamaktadir. Donanim tasarimcilari i¢in yiiksek soyutlama
seviyesinde lretkenligi artirmakta, yazilim tasarimcilari i¢in ise gelistirilen modellerin
FPGA donanimlari tizerinde performans artirma imkanlar1 sunmaktadir [112]. Olusturulan

algoritmalar hem C seviyesindeki diller i¢in fonksiyonel olarak dogrulanabilmekte, hem de
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donanim seviyesinde RTL olarak dogrulanabilmektedir. C seviyesinde fonksiyonel
dogrulama sayesinde yapilan uygulamalara RTL’e doniistiiriilmeden hizli bir sekilde
kontrol edilebilmektedir. Bdylece zaman kayiplarinin oniine gecilebilir. Vivado HLS

tasarimlari basitce su sekilde gergeklesmektedir:

« Ilk olarak algoritmalar C seviyesindeki dillerle olusturulmaktadir. Béylece, donanim
tanimlama dilleri kullanilirken, dikkat edilmesi gereken gercekleme detaylarindan
kurtulunmaktadir.

«  Ikinci olarak yazilan C kodlar1 C seviyesinde dogrulanabilmektedir. Donanim iizerinde
yapilan gerceklemelerin test edilmesi uzun siirmektedir. C seviyesinde kodlarin
dogrulanmasi sayesinde, gelistirilen algoritmalarin fonksiyonel olarak dogru calisip
calismadigi kisa stire i¢inde test edilebilmektedir.

« C seviyesinde fonksiyonel olarak dogru calistigi test edilen algoritmalar daha sonra
istenen  optimizasyonlar = uygulanarak  yiliksek  performanshi ~ tasarimlar
gerceklenebilmektedir.

* Farkli optimizasyonlar uygulanarak olusturulan tasarimlar, kaynak kullanima,

performans, gecikme gibi ¢esitli degerlendirme parametreleriyle kiyaslanabilmektedir.

Test | C.C++, Clllllhl[alilu!i"
Bench . . Directives
SystemC
Y Y Y
C Simulation C Synthesis
4 Y
_ d
RTL Vivado HLS VHDL
Adapter Verilog
' i
RTL Simulation Packaged 1P
Y Y y
Vivado ) Xilinx
. System
Design Generator Platform
Suite ' ‘ Studio

X140

Sekil 6.3. Xilinx FPGA lar1 i¢in HLS akis tasarimi [112]
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Sekil 6.3’te Xilinx FPGA lar1 i¢in HLS akis tasariminin genel yapis1 gosterilmistir. Tasarim
girdileri genel olarak {i¢ dosyadan olusmaktadir. Dosyalardan bir tanesi C, C++ veya
SystemC dilinde yazilmis kodlarin bulundugu dosyalardir. Tkinci dosya ise, C dilleriyle
yazilmig algoritmalarin fonksiyonel dogrulugunun test edilmesi igin kullanilan testbench
dosyalaridir. Ugiincii girdi dosya grubu ise, kullanilan donanimi, hedef ¢alisma frekansini
gibi bilgileri i¢eren Kisitlar (Constraints) ve tasarimlara uygulanacak olan optimizasyonlari
iceren direktifler (Directives) dosyalaridir. HLS ile yazilan algoritmalar FPGA’ya
gomiilmeden once dogru calisip calismadigr iki sekilde kontrol edilebilir. Bunlara
sentezden Once gecerlilik analizi (SOD, pre-synthesis validation) ve sentezden sonra
dogrulama (SSG, post-synthesis verification) denir. SOD ile C diizeyinde algoritmalarin
calismasi, kodlar Verilog, VHDL’e doniistiiriilmeden 6nce kontrol edilmektedir. Bu
asamadan, girdi olarak kullanilan C, C++, SystemC dosyalarindan ilgili olan1 ve test-bench
dosyasi kullanilir. Fonsiyonel olarak dogru calistig1 onaylanan kodun ikinci asama olarak
Verilog veya VHDL kodlarina doniistiiriilmesini saglayan sentezleme islemi yapilir.
Sentezlenen kodun dogru ¢alisip ¢alismadiginin kontrolii ise, C/RTL co-simulasyon ile
yapilir. C/RTL co-simulasyonu islemi, sentezlenen VHDL, Verilog dosyalarin1 ve test-
bench dosyasini kullanir. Bu iki dogrulama islemi istege baglidir. C test-bench dosyasinin
yazilmasi istege baghdir. Fakat daha hizli bir tasarim i¢in, sentezlemeden dnce islemlerin

fonksiyonel olarak dogruluklarinin test edilmesi i¢in kullanilmasi 6nerilmektedir.

Yazilan C diizeyindeki kodlarin FPGA igine gomiilmeye hazir hale gelmesi siiresi igin
Constraints/Directive dosyalarina ihtiyag vardir. Sentezleme i¢in kullanilacak hedef FPGA,
optimizasyonlarin oldugu dosyalar sentezleme islemi icin kullanilmaktadir. Sentezlenen
kodlar Verilog veya VHDL ’e déniistiiriildiikten donra bunlarin IP paketlere dontstiiriiliip
FPGA i¢ine gomiilmeye hazir hale getirilmesi gerekir. HLS de olusturulan modiiller test
edilip sentezlendikten sonra IP-Core olarak paketlenerek Vivado ortamina aktarilir.
Boylece, Vivado ortaminda olusturulacak olan FPGA projelerinde kiitiiphane dosyasi
olarak kullanilabilir. RTL IP paketleri dnceden hazir olan diger IP paketlerle entegre hale
getirilebilir. RTL IP paketler birbirleriyle sirali, boru hatti paralelligi veya veri akis
paralelligi yontemleriyle de baglanabilir ve islem yapabilirler. IP paketleri ii¢ sekilde
olusturulabilir. Bunlar, Vivado design suit, System generator ve Xilinx platform Studio

secenekleridir.
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7. FPGA TABANLI ESA GERCEKLEMESI

ESA uygulamasinin FPGA iizerinde ger¢eklenmesi i¢in Vivado FPGA tabanli yapilacak
olan ESA uygulamalar: igin dikkat edilmesi gereken pek c¢ok nokta vardir. Bunlardan

bazilart:

*  Kullanilacak say1 gosterim formati ve uzunlugu
*  Tasarim sekli
*  Paralellik yontemi

*  Veri ulasgim sekli
7.1. Kullamlacak Say1 Formati

Yapilan FPGA tabanli ¢calismalar i¢in kullanilan say1 gosterim formatlar1 ve say1 gosterim
uzunluklarmin dogru bir sekilde se¢ilmesi ¢ok dnemlidir. HLS uygulamalari i¢in C dilinde
yazilan algoritmalar genellikle 8, 16, 32 veya 64 bit gibi sekizin katlar1 uzunlugunda
olmaktadir. C veri tiplerini kullanmak, donanim ger¢eklemesinde verimsiz kaynak
kullanimina neden olabilmektedir. Vivado HLS istege bagli uzunlukta tasarlanabilen say1
gosterim seklini kullanma imkani sunar. Veriler istege bagl uzunlukta secilerek, gereksiz
kaynak kullanimi ve gecikmenin Onlenmesi saglanabilir. Bu gosterim sekline “arbitrary
precision data type” denir. Bu gosterim hem tam sayilar i¢in (arbitrary precision integer
data type) hem de kesirli sayilar igin (arbitrary precision fixed-point data type)

kullanilabilir.

7.1.1. Sabit noktal say1 formati

Donanim platformlarinda, sayilar1 kesirli bilesenlerle temsil etmek i¢in iki temel yaklagim
vardir: sabit nokta ve kayan nokta gosterimi [113, 114]. Donanim tabanli sistem
tasarimlarinda kullanilan veri tiirlerinin formatlari, kaynak kullanimi, dogruluk orani ve
gecikme siiresi gibi birgok yonden sistemin performansini etkiler. Sabit nokta temsili, keyfi
kesinlik veri tiirleri olarak da adlandirilir. Tamsay1 kismi ve kesir kismi i¢in bit genisligi

hassasiyete gore istenildigi gibi segilebilir.

X=<M,I> M=I+F (7.1)
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M, I, F sirastyla M-bit degiskenini, ikili noktanin iizerindeki sayiy1 ve ondalik virgiiliin
altindaki degeri temsil eder. Dogru veri gosterim tiiriiniin kullanilmasi, daha hizl
calismanin ve daha az donanim kaynagi kullanmanin yani sira, neredeyse ayni dogrulukta
donanim uygulamasi i¢in daha iyi bir performans saglar. Bu ¢aligmada, say1 goriintiileme

format1 olarak keyfi duyarlikli sabit noktali veri tipi kullanilmistir.

7.1.2. Tek duyarhklh kayan noktal say1 formati

Kayan noktali sayilar, genis say1 gosterim araligina sahip oldugu i¢in en c¢ok tercih edilen
gosterim seklidir [115]. IEEE 754 standardina gore tek duyarlikli kayan noktali sayilar ikili
tabanda 32 bit olarak gosterilmektedir. Bu gosterim sekli, mantissa, exponent ve isaret biti
olmak tizere li¢ temel bilesene sahiptir. Kayan noktali sayilarla calismanin en biiyiik
avantaji, hesaplama hassasiyetlerinin ¢ok yiliksek olmasidir [116, 117]. Boylece agin
iirettigi sonuclarin dogruluk orani da ayni sekilde yiiksek olacaktir. Fakat donanim tabanli
yapilan calismalarda, yiiksek hassasiyete sahip olan bu say1 formati, beraberinde ¢ok fazla
kaynak tiiketimine de neden olmaktadir. Cok fazla kaynagin tiiketilmesi de daha fazla gii¢
kullanimina neden olacaktir. Donanimlar i¢in agin performansi, tiikketilen kaynak sayis1 ve

harcanan gii¢ arasindaki dengeyi saglamak oldukc¢a 6nemlidir.

7.2. Tasarim Modeli

Donanim tabanlit ESA uygulamalar i¢in Sekil 7.1°de gosterildigi gibi iki farkli tasarim
modeli vardir [118]. Bunlar; akis tasarimi ve tek birimli tasarim modelidir. Akis tasarimi
modelinde her katman ayr1 ayri tasarlanir ve donanimda sentezlenir. Tek birimli tasarim

modelinde ise bir birim tasarlanir ve siras1 gelen katman bu birimi hesaplama i¢in kullanir.
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Programlanabilir Mantik Birimi

Evrigim Aktivayon Havuzlama Evrigim Havuzlama Tam baglantlh
katmani katmani katmani katmani - katmani katman

islemci Birimi

Hafiza

Birimi

(a)

| Hesaplama islem birimi

| Hesaplama iglem birimi

Hesaplama islem birimi

Evrigim Aktivayon Havuzlama =
katmani katmani katmani {/{
—>[ Kontrol birimi ] ||

CPU Hafiza DMA
Birimi

(b)

Sekil 7.1. Donanim tabanli ESA yontemleri (a) akis tasarimi, (b) tek hesaplama birimi

Akis mimarisinde katmanlar1 kontrol eden kontrol birimlerine ihtiya¢ yoktur. Fakat tek
hesaplama birimli tasarimlarda katmanlarin sirasini kontrol eden kontrol birimi
bulunmaktadir. Her iki mimarinin de bazi avantaj ve dezavantajlar1 bulunmaktadir. Akis
modelinde katmanlar teker teker tasarlanip sentezlendigi icin her katmana farkli
optimizasyon yontemleri uygulanabilir. Boylece paralel islemler yiiriitiilebilir ve tasarimin
verimi (throughput) artirilabilir. Ayrica katmanlar arka arkaya baglandigi i¢in katmanlar
arasinda es zamanli ¢alisma miimkiindiir. Boylece bir katmanin biitiin ¢iktilari tiretilmeden,
sonraki katman ¢aligsmaya baslayarak gecikme (latency) parametresi iyilestirilebilir. Ayrica
katmanlar es zamanli ¢alisabilecegi icin katmanlardan olusan ara ¢iktilar FIFO, ping-pong
veya tampon bellek (buffer) gibi saklama birilerinde depolanarak ¢ip disi (off-chip) bellek
ihtiyaci1 biliyilk oranda azaltilabilir. Bu yapinin dezavantaji ise, sinirli donanmim

kaynaklarindan dolay1 ¢ok genis ve derin aglarin katmanlarinin ayr1 ayri tasarlanip FPGA
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iizerinde gerceklenmesi miimkiin olmayabilir. Tek birimli tasarim modelinde ise tek bir
birim tasarlandig1 ig¢in biiyilk ve genis aglar FPGA iizerinde gerceklenebilir. Farkli
boyutlardaki ESA modellerinin bu yapiya uygulanabilmesi daha kolaydir. Fakat tek bir
birim oldugu i¢in biitiin katmanlar i¢in ayn1 optimizasyon islemleri uygulanir. Katmanlar
ayni birimi kullandiklar1 i¢in es zamanli ¢alismalart miimkiin degildir. Katmanlarin ara
ciktilarinin  hepsinin olusmasi ve hafiza birimlerinde saklanmasi gerekir. Bu da

parametrelerin saklanmasi i¢in ihtiyag¢ olan hafiza birilerinde artisa neden olur.

7.3. FPGA Tabanh ESA Hizlandirma Yontemleri

FPGA tabanli yapilan ESA caligmalar1 genellikle ESA’nin c¢ikarim asamasi igin
yapilmaktadir [119, 120]. ESA mimarileri ¢ok katmanli yapilar oldugu i¢in ve uygulama
sirasinda binlerce parametre kullandiklari i¢in bu yapilarin FPGA {izerinde optimizasyon
yapmadan ger¢eklenmesi sistemin performansini olumsuz yonde etkilemektedir. Islemlerin
siral1 yapilmasi toplam ger¢eklenme siiresini uzatacak, saklama birimlerinde optimizasyon
yapilmamasi hem donanim verimini hem de gercekleme siiresini etkileyecek ayni zamanda,
kullanilacak say1 formatlarinin gereginden fazla hassasiyet igermesi daha fazla kaynak
kullanimina neden olacaktir [121]. Bundan dolay1, optimizasyon islemlerinin yapilmasi

gerekmektedir.

ESA’y1 olusturan temel katmanlar evrisim, aktivasyon, havuzlama ve tam baglantili
katmanlardir. Evrisim islemi i¢in kullanilan sdzde kod (pseudo code) Sekil 7.2°de
gosterilmistir. HLS kullanilarak yapilan donanim tabanli ESA isleminde kullanilan baglica
yapilar vardir. Bunlar; dongiiler, diziler ve veri tipleridir. Sekil 7.2°de goriildiigi gibi
evrisim islemi i¢ ice for dongiilerinden olusmaktadir. Verilerin tasarima aktarilmasinda ve

depolanmasinda ise diziler kullanilmaktadir.

Dongiiler HLS tarafindan sentezlenebilen ve farkli eniyileme yontemleri uygulanarak
tasarimin iyilestirilmesinde biiyiik role sahip yapilardir. Dongiiler iizerinde boru hatti
(pipeline), dongii agcma, kismen dongli agma, farkli dongiilerin birlestirilmesi veya
dongiilerin parcalanmasi gibi eniyileme iglemleri yapilabilir. Dongili agma eniyilemesinde
Sekil 7.2°de gosterilen en icteki dongii acilabilecegi gibi en sondaki dongili de agilabilir.
Biitlin dongiiler kismen veya tamamen agilabilirler. Yapilacak olan tasarimda performans

ve tiiketilen kaynak dengesi goz 6niinde bulundurularak farkli sekilde dongii agma islemleri
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uygulanabilir. Dongiilerin paralel islem yapmas1 dongiilerde kullanilan degiskenlerin diger
dongiilere bagimli olup olmamasina da baglidir. Bagh degisken bulunan dongiiler, diger
dongiiden deger gelmesini bekledigi i¢in tam anlamiyla paralel calisabilmesi miimkiin

olmayacaktir.

for(int no=0; no<M; no++) {
for (int y = 0; y < R; y++){
for (int x = 0; x <C; x++){
for (int ni = 0; ni <N; ni++){
for(int ky=0;ky<k;ky++) {
for(int kx=0;kx<k;kx++){

OBRAM[no][x][y]+=IBRAM[ni][S1*x+kx][S1*y+ky]*WBRAM[ni][no][kx][ky]; }}}}}}

Sekil 7.2. Evrisim islemi s6zde kodu

Dongiilerin agilmasi hiz parametresinin iyilestirilmesi i¢in yeterli degildir. Ayn1 zamanda
C dillerinde 6nemli bir yap1 olan dizilerde de bazi eniyileme islemleri uygulamak
gerekmektedir. Eszamanli islem yapan birimlere verilerin de eszamanli gelmesi

gerekmektedir.

Diziler RTL sentezlemede hafiza birimleri olarak sentezlenirler. Bu hafiza birimleri RAM,
ROM veya FIFO olabilir. C diizeyinde kodlamada ana fonksiyon (top-level) argliman
olarak bulunan diziler RTL sentezlemede disardan hafiza biriminde veri alabilen yapilar
olarak gergeklenirler. 1024-bit boyutundan kiiciik olan diziler kaymali/seri girisli
kaydedicilere (shift register) depolanirlar. 1024-bitten biiyiik veriler ise RAM, LUTRAM
veya UltraRAM hafiza birimlerine kullanilan FPGA platformuna ve yapilan eniyileme
yontemine bagli olarak sentezlenirler. Dizilerde eniyileme yapilmamasi darbogaz
(bottleneck) sorununa neden olabilir. Hafiza birimlerinin port sayisi sinirli oldugu igin,
paralel islem yapan birimler kisith sayida veri iletilebilir. Bu da veri akisinda darbogaza
neden olacaktir. Eniyileme islemi olarak dizi parcalama yontemi kullanilmaktadir. Dizi

par¢calama yontemi, RTL sentezleme sirasinda yapilmaktadir. Biiylik diziler daha kiigiik
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RTL RAM yapilarma veya bagimsiz elemanlar olarak saklayicilara (register)

pargalanabilirler. Boylece veri paralelligi saglanmis olacaktir.

Dizilerdeki verilere ulagsmak i¢in kullanilan 6zel ve 6nemli bir hafiza eleman1 da FIFO
yapisidir. Ozellikle veri akisi paralelligi (dataflow) uygulamalarinda FIFO kullanmak
modelin performansini artirirken kullanilan donanim kaynak sayisina da olumlu
etkileyecektir. Verilerin sirali alindigi durumlarda gereksiz adresleme yapilmasini

onleyecektir.

7.3.1. Veri aligverisi ve tampon bellek kullanimi

Donanim tabanli goriintii islemedeki yaygin darbogazlardan biri, goriintiiyli bellekten
okumak ve elde edilen goriintiiyii bellege yazmak icin gereken zaman ve bant genisligidir.
Bunu iyilestirmek i¢in kullanilan tekniklerden bir tanesi 1zgara (raster) tarama teknigidir.
Izgara tarama tekniginde pikseller belirli bir sirayla alinarak islem yapilir. Donanim tabanli

yontemde kullanilan 1zgara tarama yontemi Sekil 7.3’te gosterilmistir.

Genislik

RO

Rl fe==co

Yikseklik | [ P—

RY [

Sekil 7.3. Izgara (raster) tarama diizeni
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Bu tez ¢alismasinda kullanilan goriintiiler birden fazla kanallardan olugsmaktadir. Ayrica ara
katmanlarin ¢iktilart da ¢ok kanalli 6zellik haritalaridir. Bu 6zellik haritalarinin hafiza

birimlerine aktarilmasi Sekil 7.4’te gosterilen sekilde yapilmustir.

/‘/ /,‘/ A

Cl

Sekil 7.4. Cok boyutlu 6zellik haritas1 i¢in 1zgara tarama diizeni

Bu tez ¢alismasinda ¢gikarimi yapilacak goriintli Sekil 7.4’te gdsterilen tarama diizenine gore
oncelikle BRAM birimlerine depolanmistir. Uygulama esnasinda ise BRAM bellekte
bulunan veriler tampon belleklere aktarilmistir. Verilerin tasarima alinmast HLS de bulunan
akis isleme (streaming process) 6zelligi kullanilarak yapilmistir. BRAM yapilarinda bulunan
veriler 6ncelikle satir tamponlara (line buffer) depolanmakta oradan da pencere tamponlara

ayrilmaktadir.

FPGA tabanli ESA tasarimlarinin performanst farkli sekillerde iyilestirilmektedir.
Genellikle birim zamanda gergeklestirilen is (verim, throughput), bir isin cevap siiresi
(latency) ve kullanilan donanim kaynak miktariin tyilestirilmesi i¢in farkli optimizasyon

yontemleri kullanilmaktadir.

7.3.2. Verim optimizasyon yontemleri

Verim, sistemin girdileri isleyebilme hizidir. Belirli bir zamandaki 6l¢lim miktaridir. Verim
genellikle FPGA da yapilan ESA islemleri i¢in Giga Operation Per Second (GOPS/s) olarak

ifade edilir. ESA tasariminda verimi artirmak i¢in uygulanan yontemler;
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. Dongii ve fonksiyonlarin islemlerinin ardisik yapilmasi (pipeline)
. Dizilerin par¢alanmasi (array partitioning)
. Déongiilerin agilmasi (loop unrolling)

. Gorev seviyesinde paralellik gibi iyilestirme iglemleri uygulanir.

Boru hatti paralelligi islemi (PIPELINE)

Boru hatti, islemlerin eszamanl olarak gergeklesmesine imkan saglar. Baslatma araligini
(IT) 1yilestirmek i¢in kullanilir. Bu yontemde, her yiirlitme adiminin, bir sonraki isleme
baglamadan once tiim islemleri tamamlamasi beklenmez (UG902 Vivado). Boru hatti
teknigi, fonksiyonlara ve dongiilere uygulanabilir. Sekil 7.5’te 3 iterasyona sahip bir
dongiiye boru hatt1 teknigi uygulanmadan 6nce ve uygulandiktan sonra ¢alisma zamaninda

olusan fark saat ¢evrimi (clock cycle, cc) olarak gosterilmistir.

void func(m,n,o0) {

for (1=2:1>=0:1--) {
op_Read;
op_Compute;
op_Write:

S 8 Sy S 6 O S [ S [ S Ny

3 dongu 1 dongii
RD CMP WR RD CMP WR RD CMP WR RD  CMP WR
- s RD CMP WR
8 déngﬁ RD CMP WR

-
4 dongu

Sekil 7.5. Boru hatt1 eniyileme yonteminin dongii izerindeki etkisi

Sekil 7.5’te, 3 iterasyona sahip bir for dongiisii goriilmektedir. Dongii i¢inde ii¢ islem
yapilmaktadir. Boru hatti teknigi uygulandigi zaman, her bir islemin bir saat dongiisiinde
yapildig1 varsayilirsa, ii¢ isle li¢ saat dongilisiinde tamamlanmakta, dongiiniin ii¢ defa
tekrarlanmasi i¢in ise toplamda 8 saat dongiisii gerekmektedir. Fakat dongiiye boru hatti
teknigi uygulandiginda ise, dongii i¢cindeki bir islem bitmeden diger islem baslamakta
bdylece dongiiniin tamamlanabilmesi i¢in 4 saat dongiisii gerekmektedir. Boru hatti

kullanilmayan sekildeki tasarimda dongiiniin yeni iterasyonu baglatmasi i¢in gereken saat
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dongiisii (initation interval, II) 3’tiir, fakat boru hatt1 kullanilan tasarimda ise II=1’dir.
Ardisik diizen sayesinde dongii igindeki islemlerin oOrtiisen bir sekilde (overlap)

uygulanmasina izin verilir.

Dongiilerin acilmasi (Ioop unrolling)

Herhangi bir optimizasyon uygulanmamis dongiiler donanim tabanl gergeklestirilirken, her
yinelemede kullanmak iizere bir donanim kaynagi olusturur ve sirayla bu kaynak kullanilir.
Boylece donanim kaynaklari verimli bir sekilde kullanilmis olur fakat bazen bir performans
darbogazina neden olabilir. Ddngiilerin acilmas: teknigi for-dongiilerinin tamamen
acilmasini veya kismen acilmasini saglar. Sekil 7.6’da dongili agma islemi gosterilmistir.
Sekil 7.6’daki for dongiisii 3 iterasyona sahip bir dongiidiir. Her iterasyonda bir islem
yapilmaktadir. Dongii acilmadan 6nce, islemler sirayla yapilmakta ve olusturulan kaynak
her iterasyon i¢in sira ile kullanilmaktadir. Fakat dongiiniin agilmasi ile dongii icerisindeki
birbirinden bagimsiz yapilabilen islemler paralel bir sekilde yiiriitiilmektedir. Bu durum
islemlerin daha kisa siirede tamamlanmasini saglayacak, fakat daha fazla kaynak

kullanilmasina neden olacaktir.

Function:
for (i=0; i<2;i++)
c[i]=a[i]+b[i]

Without unroll With unroll
6 cycle 2 cycle

Read a[0]

Read a[1]

Read a[2]

Read b[0]

Read b[1]

Read b[2]

+

+

+

Write c[0]

Write c[1]

Write c[2]

Sekil 7.6. Dongii agma eniyileme yonteminin dongii tizerindeki etkisi

Read a[0]

Read b[0]

Read a[1]

Read b[1]

Read a[2]

Read b[2]

+

+

+

Write c[0]

Write c[1]

Write c[2]
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Dizilerin parcalanmasi

Diziler, FPGA tabanli ESA hizlandirma yontemlerinin en Onemli 6gesidir. Diziler,
FPGA’da blok rasgele erisim bellegi (BRAM) olarak gergeklenirler. BRAM yapilari ayni
anda maksimum iki veriyi hesaplama birimlerine gonderebilir. Bu durumda hesaplama
islemleri paralel bir sekilde yapilsa bile, bu birimleri besleyen veriler paralele bir sekilde
gelmedigi icin bir darbogaz sorunu olusacaktir. Veri akisinin paralel bir sekilde
saglanabilmesi icin FPGA’da bulunan BRAM modiilleri parcalanarak daha kiigiik BRAM
birimlerine veya saklayici (register) birimlerine boliinebilirler. Bu olaya dizi par¢alama
(array partitioning) denmektedir. Boylece, RTL tasariminda, tek bir biiyiik bellek yerine
birden ¢ok kiiciik bellek ve birden ¢ok saklayici (register) kullanilabilir.

[ o | 1 | .. Jmen|

| N2 | .. | N2 | N1 |
|_,>' Lo 1

[o T v T 2T TxN3]N2]N1]][eyelic T

Sekil 7.7. HLS tabanli dizi bolme yontemleri

Vivado HLS, Sekil 7.7°de gosterildigi gibi ti¢ farkli sekilde dizileri pargalara ayirma imkani

sunar. Bunlar:

»  block: Orijinal dizi, orijinal dizinin ardisik 6gelerinden olusan esit boyutlu bloklara
boliiniir.

« cyclic: Orijinal dizi, orijinal dizinin 6gelerini serpistirerek esit boyutlu bloklara
boliiniir.

» complete: Dizinin biitlin elemanlarini ayr1 ayr1 boler.

Dizilerin parcalanmasi donanim tabanli uygulamalar i¢in verimi artirir, veri akisinda
olusacak darbogazi engeller ve islemlerin paralel yapilma performansini artirir. Fakat

kullanilan donanim kaynak miktarini da artirir.
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Veri akisi (katman diizeyinde paralellik)

2 cycle

Without pipelining layers Layer | Layer 2 Layer 3 Layer 4

%3 B 8 cvcle
With pipelining layer (Dataflow Laver 1

Layer 2

Layer 3

Laver 4

2 cycle

Sekil 7.8. Veri akis paralelliginin katmanlara uygulanmasi

Veri akisi sirali dongiilerin ayni anda ¢alismasina izin verir. ESA uygulamasi i¢in veri akisi
(dataflow) teknigi katmanlar arasi kismi paralelligi saglar. Bir katmanin biitiin ¢iktilari
olusmadan, sonraki katmanin ¢alismasini saglayarak kismi paralellik saglar. Sekil 7.8’de

katmanlar arasinda veri akis paralelligi uygulanip uygulanmadigi durumlar gosterilmistir.

Gecikme optimizasyon yontemleri

Gecikme, bir igslemi tamamlamak ic¢in gecen siiredir. Zaman birimleriyle Olciliir ve
genellikle milisaniye, mikro saniye ve nanosaniye birimlerinde bulunur. Gecikme
tyilestirme yontemleri islemlerin paralel yapilmasiyla saglanabilir. Yukarida sayilan dongii

acma, boru hatt1 paralelligi ayn1 zamanda gecikme iyilestirme islemleridir.

Donanim kaynak kullanimi optimizasyon yontemleri

RTL uygulamasinda kullanilan say1 gosterim bi¢cimi ve say1 bit uzunlugu hem kullanilan
depolama birimlerin miktarin1 hem de evrisim islemi yapmak i¢in kullanilacak DSP
birimlerinin sayisini artiracaktir. Ayrica islemlerin daha yavas yapilmasina ve dolayisiyla
gecikmenin artmasina neden olacaktir. Kullanilacak say1 formatinin dogru segilmesi ile

donanim kaynak kullanimi azaltilabilir.
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7.3.3. Paralellik yontemleri

ESA algoritmasinin temel islemi olan evrisim islemi, IFM ve filtreler arasinda gerceklesen
ii¢c boyutlu ¢carpma ve biriktirme (multiply and accumulate, MAC) islemlerini igermektedir.
FPGA iizerinde yapilan gerceklemelerin verimli bir sekilde yapilabilmesi i¢in, evrisim
islemini yapan dongiilerin optimize edilmesi gerekmektedir. Dongiiler iizerinde yapilan en
onemli li¢ tane optimizasyon teknigi bulunmaktadir. Bunlar dongii agma, dongii gruplama

ve dongiiler arasi siralarin degistirilmesi yontemleridir.

Dongili agma yontemi, donanim tabanli ESA uygulamasinin paralellik derecesini belirler.
Dongii gruplama ise kullanilacak sistem tizerindeki bellek kapasitesini belirler. Dongiiler
arasi sirlarin degistirilmesi ise 4 dongii arasindaki hesaplama sirasini belirler ayni1 zamanda
da kullanilacak verilerin akisin1 da belirler. FPGA tabanli ESA igin farkli paralellik
yontemleri vardir. Bunlar dongiiler iizerinde yapilan paralellik yontemleri ve katmanlar

arasinda paralellik yontemleri olarak ikiye ayrilabilir.

Dongiiler agilmadan 6nce yapilan islemler:

Kernel Data [0,0,0,0] 40

Input Pixel [0,0,0]
—_—>

#oF I

Sekil 7.9. Eniyileme yapilmadan 6nce evrisim iglemi ve karsilik gelen donanim yapist

Sekil 7.9°da dongiilerin agilmamasi yani sirali islem yapmanin etkisi ve bu yapiya denk
gelen hesaplama yapisi gosterilmistir. Bu agamada her islem sirali yapilmaktadir. Sirayla
birinci filtrenin bir agirhigi, IFM’nin birinci kanalinin bir pikseli ile ¢arpilmaktadir. Son
filtrenin son agirlig1 IFM’nin son kanalinin son agirligiyla ¢arpildiktan sonra evrisim islemi

tamamlanmaktadir. Bu yap1 ile yapilan evrisim isleminin bir goriintii icin biitlin
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OFM’lerinin olugmasi i¢in gereken islem sayist RxCxMxNxkxk dir. Kullanilacak MAC
birimlerinin say1s1 verilerin say1 gosterim yontemine ve say1 gosterim uzunluguna baglhdir.
Bu boliimde say1 gosterim yonteminin etkisi incelenmedigi i¢in, her igslemin yukardaki
sekilde gosterilen bir birimi kullanildig1 varsayilmistir. Buna gore agilmayan dongii sirali

islemlerin yapildig1 evrisim iglemi i¢in 1 tane ¢arpim, 1 tane toplam ve bir tane biriktirici

kullanilmastir.

Dongii seviyesinde yapilan paralellik islemleri: L2 dongiisiiniin agilmasi (Sekil 7.10):

% pixel 1

Weight 1

—

L
% Weight M
% M multipliers M accumulators

Sekil 7.10. L2 dongiisiiniin agilmasi ve karsilik gelen donanim yapist

L2 dongiisiiniin agilmasi olusturulacak OFM sayis1 kadar L3 dongiisiiniin agilmas (Sekil
7.11):

HB

Multipliers Adder Tree

Accumulator

e

fap IF

Weight N 1

N multipliers

Sekil 7.11. L3 dongiisiiniin a¢ilmasi ve karsilik gelen donanim yapisi
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L4 dongiistiniin agilmast (Sekil 7.12):

HB

Adder Tree Accumulator

(R

gag - FF

-9
-9
- 1@
-8

9

Welghtlok

kxk multipliers

Sekil 7.12. L4 dongiisiiniin agilmasi ve karsilik gelen donanim yapisi

L4 ve L3 dongiilerinin beraber ag¢ilmasi (Sekil 7.13):

HB

Multipliers Adder Tree

Accumulator
Pixell |

Weight1

Pixel2

Weight2

Pixel3
Weight3

g o

=

Pixeld

Weight4

I

Pixel kxkxN
WeightkxkxN
—

kxkxN multipliers

Sekil 7.13. L3 ve L4 dongiilerinin beraber agilmasi ve karsilik gelen donanim yapisi

L4, L3 ve L2 dongiilerinin beraber agilmasi (Sekil 7.14):
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s
b OB
\

‘ kxkxNxM multipliers

Sekil 7.14. L2, L3 ve L4 dongiilerinin beraber agilmasi ve karsilik gelen donanim yapisi
7.4.  FPGA Tabanh ESA Hizlandirict Modelinin Degerlendirme Olgiitleri

Donanim kaynaklarinin degerlendirme 6l¢iitii olarak, arama ¢izelgeleri (LUT), saklayicilar
(flip-flops, FFs), blok RAM'ler ve DSP48'ler dahil olmak {izere FPGA'da bulunan
kaynaklara dayali olarak tasarimi uygulamak i¢in gereken donanim kaynaklarinin miktari

kullanilir.

DSP48 modiilii li¢ farkli bloktan olusan, FPGA'nin yapisinda gémiilii olarak bulunan
aritmetik mantik birimidir. DSP48 blogu temel olarak bir 18x18-bit ikiye tiimleyen
carpandan ve ardindan 48-bit genisletilmis toplayici/-¢ikaric1 veya biriktirici birimden

olusur.

FPGA uygulamalarinda hesaplama degerlerini okumak veya depolamak i¢in bellek
birimlerinin kullanilmas1 gerekmektedir. FPGA’da bulunan gémiilii bellek bloklari, bu gibi
durumlarda kullanilabilen ¢ip lizerindeki belleklerdir. FPGA yapis, rastgele erisim bellegi
(RAM), salt okunur bellek (ROM) veya kaydirma yazmaglari olarak kullanilabilen gomiilii
bellek ogeleri igerir. Bu 0Ogeler, blok RAM'ler (BRAM'er), LUT'lar ve kaydirma
yazmaglaridir. BRAM, nispeten biiyiik bir veri kiimesi i¢in ¢ip iizerinde depolama saglamak
iizere FPGA fiizerinde gomiilii olarak bulunan RAM modiiliidiir. Iki tip BRAM modiilii
bulunmaktadir. Bunlar 18 K ve 36 K’dir. 18 Kbit ve 36 Kbit veri boyutlarina kadar
depolayabilen bu yapilar farkli sekillerde konfigiire edilebilirler. Her 18 Kb BRAM;

* 1K x 18-hit
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« 2K x 9-hit
* 4K x 4-bit
« 8K x 2-hit
* 16K x 1-bit
* 512 x 36-hit

olarak olusturulabilir. Ornegin, 512x32-bit verinin depolanmasi i¢in kullanilacak BRAM

sayisiin hesaplanmast:

513x32=16.416 bir veri yapmaktadir. Yukardaki seceneklerden 512x36-bit yapisi
secildiginde 512x32=18.432 veri depolanabilir. Yukardaki yapilarin kullanilmasi arka-
arkaya (cascade) ve paralel mod olmak tizere iki sekilde yapilmaktadir. Arka-arkaya yapida
2 tane 512x36 bit yapisinin kullanilmasi ile 1024x36-bit veri depolanabilir. Veya paralel
mod kullanimi igin 2 tane 1K-18-bit yapisinin kullanilmasi ile 1K-36 bit veri depolanabilir.

Yani 36 bit gosterim kullanilarak 1K veri depolanabilir.

32x32x3x32-bit i¢in

1K-18 bit modu kullanilmak istenirse:

32-biti yakalamak i¢in iki tane paralel 1K-18 bit modiilii kullanilir. Boylece 1K-36 bit veri
depolama saglanabilir. Fakat 3072>1024 (1K) oldugu i¢in bu yap1 yeterli gelmeyecektir. O
ylizden 2K-9-bit yapisina bakilabilir. Burada da 32 biti yakalamak i¢in 4 tane yap1
kullanilmasi lazim. 4 tane 2K-32 bit ile 2K-36 bit veri saklanabilir. Bu da 3072>2048
oldugu igin yeterli gelmeyecektir. Ugiincii olarak 4K-4 bit kullanilmak istenirse 8 tane

gerekecektir. 3072<41024 oldugu i¢in bu yap1 uygundur.

Gecikme (latency), fonksiyonun tim ¢ikis degerlerini hesaplamasi ic¢in gereken saat

dongiisii sayisidir.

Baglatma aralig1 (Initiation interval, II), Fonksiyonun yeni giris verilerini kabul etmesinden

onceki saat dongiisii sayisidir.
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8. US-US KATI GORUNTU CAKISTIRMA PARAMETRE TAHMINI
ICIN FPGA TABANLI HIZLANDIRILMIS ESA UYGULAMASI

Bu tez caligmasinda yapilan c¢aligmalar yazilim ve donanim tabanli yapilan c¢aligmalar
olmak {tizere iki kisimdan olusmaktadir. Yazilim asamasinda US-US goriintiilerinin
cakistirma parametrelerinin tahmini i¢in evrisim katmanlarindan olusan agin egitimi
yapilarak, en iyi tahmin sonuglarini veren parametre ve hiper parametreler belirlenmistir.
Agin egitimi tamamlandiktan sonra egitilen agirlik ve bias degerleri donanim asamasinda
kullanilmak iizere kaydedilmistir. Ikinci asamada donanmim iizerinde ESA modelini
olusturan evrisim, havuzlama ve tam baglantil1 ¢ikis katmanlar1 teker teker kodlanarak C
tabanli ve C/RTL tabanli dogrulamasi yapilmistir. Daha sonra yazilimda belirlenen modele
gore bu katmanlar ¢ogaltilarak birlestirilmistir. Birlestirme isleminden sonra donanimda
kullanilacak say1 gosterim seklinin belirlenmesi icin tasarlanan agin tahmin hassasiyeti-
donanim kaynak kullanimi1 dikkate alinarak en uygun say1 gosteri sekli ve uzunlugu
belirlenmeye calisilmistir. Daha sonra ise agin hizlanmasi i¢in farkli paralellik yontemleri
denenerek agin hizlandirilma-kaynak kullanimi dikkate alinarak hizlandirma islemi
yapilmistir. Tasarlanan ag c¢ikarim asamasi i¢in FPGA iizerinde gergeklestirilmistir. Son
olarak da ayni agin GPU, CPU ve FPGA iizerinde ¢ikarim asamasinda tiikettikleri gii¢

miktarlar1 6l¢iilmiistiir.

Uygulamanin genel hatlar1 Sekil 8.1°de gdsterilmistir.
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Sekil 8.1. Uygulamanin genel yapisi
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8.1. Yazihm Tabanh Uygulama

[Ik asama olarak yazilim tabanli ESA agimin egitimi tamamlanarak kullanilacak agin
parametreleri belirlenmistir. Bu tez ¢alismasinda farkli veri setlerinde bulunan gériintiiler
kullanildigi i¢in biitiin goriintiilerin ayn1 boyuta getirilerek agin beslenmesi saglanmustir.
Veri artirma yontemleriyle sayis1 artirilan goriintiiler 32x16x3 boyutuna getirilmistir. Daha
sonra sabit-hareketli (Ie-1m) goriintii giftleri birlestirilerek 32x32x3 boyutuna getirilmistir.
Agn girisi goriintii ¢iftinden olusan yan yana birlestirilmis tek bir goriintiiyle beslenmistir.
Y1gin sayis1 ve devir (epok) sayisi yapilan farkli denemeler sonunda sirasiyla 50 ve 15.000
olarak belirlenmistir. Ag ti¢ ayr1 ¢ikis katmanindan olugsmaktadir. Her katman bir tane
cakistirma parametresinin tahminini yapmaktadir. Bunlar dondiirme (rotation, rot), x
ekseninde kaydirma (dx) ve y ekseninde kaydirma (dy) degerlerinin tahmini olan {i¢ ayr1
katmandir. Dondiirme miktar1 [-11°, 11°] arasinda, x ve y eksenlerinde kaydirma miktar1
ise [—10, 10] piksel olarak sinirlandirilmistir. Kullanilan goriintiiler 0-1 arasinda normalize

edilerek aga verilmistir.

ESA modelinin egitimi Intel(R) Core(TM) 17-10750H 2,60 GHz CPU ve 16,0 GB RAM
iizerinde TensorFlow arka ucuna sahip Keras kullanilarak bir Python ortaminda yapilmaistir.
Optimizasyon yontemi olarak Adam iyilestirici kullanilmis ve 6grenme orani (LR) yapilan
denemeler sonucunda 0,00001 olarak belirlenmistir. Kayip fonksiyonu olarak MSE
kullanilmistir. Bu ¢alismada toplam 20.460 US B-mod goriintiisii kullanilmistir. Goriintiiler
daha sonra 10.230 sabit-hareketli ¢ifte bolinmiustir. Egitim i¢in toplam 8.184 cift,
dogrulama icin 1.842 goriintii ¢ifti ve test i¢in 204 goriintli ¢ifti kullanilmistir. Test i¢in
kullanilan gorseller ag egitimi sirasinda kullanilmamistir. Egitim sonunda belirlenen hiper

parametreler Cizelge 8.1°de verilmistir.

Cizelge 8.1. Egitimi tamamlanan agin hiper parametreleri

Katmanlar Cikis boyutlari Filtre boyutu Filtre sayis1 Adim Parametreler
Input (32,32,3)

Conv2D (31,31,8) (2,2) 8 1 104
MaxPooling2D (15,15,8) (2,2) 2 0
Conv2D (14,14,16) (2,2) 16 1 528
MaxPooling2D (7,7,16) (2,2) 2 0
Flatten 784 0
Dropout 784 0
rot 1 784
dx 1 784
dy 1 784

Toplam ve egitilebilir
parameter sayisl

2984
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Hem agir1 6grenmeyi engellemek hem de parametre sayisini azaltmak i¢in katman sayist az
tutulmustur. Farkli denemeler yapildiktan sonra evrisim katmani sayist iki olarak
belirlenmistir. iki tane de maksimum havuzlama yontemini kullanan havuzlama katmani
evrisim katmanlarindan hemen sonra yerlestirilmistir. Cikis olarak rot, dx ve dy degerlerini
tahminini veren Ui¢ ayri katman bulunmaktadir. Evrisim katmanlarinda aktivasyon
fonksiyonu olarak ReLU kullanilmigtir. Cikis katmanlarinda aktivasyon fonksiyonu
kullanilmamistir. Agin tahmin performansinin 6l¢iilmesi igin her {i¢ ¢ikis katmani igin de
MSE fonksiyonu kullanilmistir. Her katmanin ve agin genel egitim, dogrulama kayip
fonksiyonlar1 Sekil 8.2, 8.3, 8.4 ve 8.5’te sirasiyla gosterilmistir. Belirlenen agin test
goriintiilerinde kat1 parametreleri tahmin performansi rot, dx ve dy i¢in sirasiyla 0,0551 ,

0,2802 ve 0,1374 olarak hesaplanmistir.

Training and validation rot loss

0.5 4 —— Training Rot Loss
Validation Rot Loss
0.4
0.3 4
il
wl
|
0.24 |
0.1 1

T T T T T T T
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000
Epochs

Sekil 8.2. rot ¢ikis katmaninin egitim ve dogrulama kayip grafigi



Training and validation dx_loss

0.50 1 —— Training dx Loss
— Validation dx Loss

0.45

0.40

Loss

0.35 ~

0.30

0.25 1

T T T T T T T
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000
Epochs

Sekil 8.3. dx ¢ikis katmaninin egitim ve dogrulama kayip grafigi

Training and validation dy loss

0.50 - —— Training dy_Loss
—— Validation dy_Loss

0.45

0.40

0.35

Loss

0.30 +

0.25

0.20

0.15

l

T T T T T T T
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000
Epochs

Sekil 8.4. dy ¢ikis katmaninin egitim ve dogrulama kayip grafigi
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Training and validation loss

—— Training Loss

Validation Loss
1.4

1.2

1.0

Loss

0.8 1

0.6 1

0.4 - T T T T T T T T
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000
Epochs

Sekil 8.5. Agin egitim ve dogrulama kayip grafigi

Sekillerde yatay eksen devir sayisini, diisey eksen ise MSE kayip fonksiyonuna gore
hesaplanan hatalar1 gostermektedir. Farkli devir sayis1 ve hiper parametreler i¢in yapilan
denemeler EK-1’de verilmistir. Girig goriintii boyutunun artirilmasi, seyreltme (dropout)
katmaninin kullanilmasi, evrisim katman sayisinin artirilmasi, evrisim katmanlarinda
kullanilan filtre sayilarinin artirilmasi agin kayip degerini azaltmaktadir. Fakat parametre
say1s1 yiiksek olan agin bu tez calismasinda kullanilan FPGA {izerinde gerceklenebilmesi
FPGA kaynaklar yetersiz kalmistir. Bu nedenle parametre sayilar1 az olan yapi tercih

edilmistir. Agin ezber yapmasini engellemek i¢in seyreltme katmani da kullanilmstir.

8.2. Donanim Tabanh Uygulamalar

Yazilim asamasinda egitimi tamamlanan agm agirlik ve bias degerleri noktadan sonra 6
basamak olacak sekilde kaydedilmistir. FPGA gerceklenmesinde kullanilacak katmanlar
teker teker tasarlanarak arka arkaya baglanmistir. Her katmanin dogrulamasi teker teker
yapilmistir. Tasarlanan katmanlara ait dogrulama sonug¢ ekran goriintileri EK-2’de
verilmigstir. EK-2’de verilen dogrulamalar esnasinda say1 gosterim yontemi olarak 32-bit

FP kullanilmistir. Evrisim katmani, havuzlama katmani ve tam bagimli katmanlarin
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tasarimlar1 C++ dilinde yapildiktan sonra bu katmanlar arka arkaya baglanmustir. i1k olarak
kullanilacak say1 gosterim sekli ve say1 gosterim uzunlugu belirlenmistir. Sonraki agamada
ise agin iglemleri eszamanli yapabilmesi i¢in dongii agma, dizi bolme eniyileme teknikleri
uygulanarak agin hizlandirilmasi saglanmistir. Modeller C++ dilinde gelistirilmistir.
Oncelikle C seviyesinde dogrulama, C/RTL co-simulasyonu ve RTL dogrulamasi
yapilmistir. Dogrulanan tasarim IP bloklar1 haline getirilmistir. Vivado 2018 kullanilarak
IP paketler ve gerekli baglantilardan sonra tasarim ZedBoard igerisine basarili bir sekilde
gomilmiistiir. Belirlenen tasarimlar FPGA igerisinde gomiilerek gercek-zamanli tasarim

elde edilmistir.
8.2.1. Evrisim katmanmna verilerin hazirlanmasi

Cikarimi yapilan goriintii 6ncelikle BRAM hafiza birimine raster tarama diizenine gore
depolanmistir. BRAM birimlerinden satir tampon bellek birimlerine, paralel islem yapilacak
kadar veriler aktarilmaktadir. Uygulamalar gore yapilan paralel igslem sayis1 degistigi igin
kullanilan tampon bellek miktar1 da degismektedir. Satir tampon belleklere aktarilan veriler
dizi parcalama eniyileme yontemi kullanilarak bagimsiz saklayici birimlerine ayrilmaktadir.
Boylece eszamanli islem yapmak i¢in gereken verilerde islem birimlerine paralel bir sekilde
iletilebilecektir. Satir ve pencere tampon bellek birimlerinin genel yapisi1 Sekil 8.6’da

gosterilmistir.
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Satir tampon bellek Pencere tampon bellek
‘BRAM ‘ Beg Reg Reg
‘BRAM ‘ | |Reg— Reg ] Reg—
BRAM |

Reg Reg Reg|
CU
BRAM

Sekil 8.6. Satir ve pencere tampon bellek birimleri

Sekil 8.7°de donanim tabanli uygulamanin genel yapis1 gosterilmistir. Bu yapida ¢ikarim
yapilan goriintii, agirlik ve bias degerleri BRAM hafiza birimlerine depolanmaktadir. Islem
yapilan katmandan ¢ikan yeni 6zellik haritalar1 FIFO birimlerine depolanmaktadir. Yazilim
tabanli yapilan uygulamada {i¢ tane ¢ikt1 katmani1 bulunmaktadir. Pool2 katmanindan ¢ikan
veriler ii¢ tane tam baglantili katmana iletilmekte buradan da ¢iktilar olusturulmaktadir.
Pool2 katmanindan ¢ikan veriler FIFO birimine depolandigi igin, ii¢ katman ayni anda
verilere erisememektedir. Yani donanim tabanli uygulamada ayni anda bu {i¢ katmanin
ciktisi elde edilememektedir. Bu sorun, FIFO’da bulunan verilerin tek bir katmana iletilmesi
ve bu katmandan da {i¢ ¢ikis vermesi seklinde diizenlenerek ¢oziilmiistiir. Donanim tabanli
sonraki agamalari eniyileme yontemleri kullanilarak performans artirmaya yonelik devam

etmektedir.
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Sekil 8.7. Donanim tabanli ger¢ekleme genel yapist
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8.2.2. Veri gosterim yontemi ve veri gosterim bit uzunlugu

Veri gosterim yontemi olarak 32-bit tek duyarlikli kayan noktali say gdsterimi ve sabit
noktali say1 gosterim sekli olmak tizere iki farkli yontem kullanilmistir. Sabit noktali say1
gosterim yontemi ig¢in 32-, 28-, 20-, 18- ve 16- bit uzunluklar1 kullanilarak kaynak
kullanimi, hiz ve dogruluk parametreleri kiyaslanarak en uygun gdsterim uzunlugu tespit
edilmeye calisilmistir. Test islemi i¢in 204 Ir-Im US B-mod goriintii ¢ifti kullanilmistir. Test
basarist hem yazilim hem de donanim tabanli uygulamalar i¢in karsilagtirilmistir. 18 tane
US B-mod goriintii i¢in tahmin edilen yazilim ve donanim degerleri Sekil 8.8, 8.9 ve

8.10’da rot, dx ve dy c¢ikis katmanlari i¢in sirasiyla gorsellestirilmistir.
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Sekil 8.8. Test goriintiileri rot ¢ikis katmani i¢in yazilim ve donanim tahmin sonuglari
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85

sa21pul safewl 3531
ot 6 8 L 9 5 ¥ 3 z T

L L L n 1 1 1 n L L

dXd S)9-9T Joj papipaud @
dXd S39-8T Joj paydipaid
dX4 S)g-0Z J0j payipaid @
dXd 5)9-8Z 1o} papipaid @
dX4 s319-z€ 10} papipaid @
d4 s1g-z€ oy payoipaid @
S]|nsal alem}jos —

- 050

- gz0-

000

FSCo

r0S0

FSLO

00T

uoipipald Ap

(pazijewou) sanjeA pajdipald

Sekil 8.10. Test goriintiileri dy ¢ikis katmani i¢in yazilim ve donanim tahmin sonuglari
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Sekil 8.8, 8.9 ve 8.10°da yatay eksen kullanilan US B-mod goriintii indisini, dikey eksenler
ise tahmin edilen sonuclar1 gostermektedir. Stirekli mavi ¢izgi yazilim sonucundan tahmin
edilen degerleri, yesil, kirmizi, gri, mor, sar1 ve siyah renkli noktalar ise sirasiyla 32-bit FP
32-bit FXP, 28-bit FXP, 20-bit FXP, 18-bit FXP ve 16-bit FXP say1 gosterimleri
kullanilarak elde edilen donanim tabanli tahmin edilen sonuglar1 gostermektedir. Gergek
referans degerleri [-1,1] asarina normalize edildigi i¢in tahmin edilen degerler de bu aralikta
cikmistir. Sekil 8.8, 8.9 ve 8.10 incelendiginde sar1 ve siyah noktalarla temsil edilen 18-bit
FXP ve 16-bit FXP disindaki biitiin say1 gosterim yoOntemlerinin yazilimla ¢ok yakin
degerler trettigi goriilmektedir. Sayilarin gosterimi i¢in kullanilan bit sayisi diistiikce
hassasiyetin de azaldig1 goriilmektedir. Bu uygulama i¢in 6zellikle 20-bitten daha az sayida

bitlerle temsil edilen degerlerin hassasiyeti biiyiik oranda diislirdiigii goriilmiistiir.

Cizelge 8.2. Uygulama sonuglarinin farkli degerlendirme metrikleriyle 6lgiilmesi

MAE MSE RMSE R-squared

rot dx dy rot dx dy rot dx dy rot dx dy

32-bits FP 1,412¢-06 | 1,758e-06 | 2,011e-06 |2,997e-12 | 5,508e-12 | 2,474¢-06 | 1,731e-06 | 2,346¢-06 | 2,474¢-06 | 0,9999 | 0,9999 | 0,9999

32-bits FXP | 1,555¢-06 | 1,599¢-06 | 2,366e-06 | 3,370e-12 | 4,086¢-12 | 7,311e-12 | 1,835¢-06 | 2,021¢-06 |2,703¢-06 | 0,9999 |0,9999 |0,9999

28-bits FXP | 1,152e-05 | 1,089¢-05 | 1,086e-05 | 1,450e-10 | 1,308¢-10 | 1,299¢-10 | 1,204¢-05 | 1,144¢-05 | 1,139¢-05 | 0,9999 | 0,9999 | 0,9999

20-bits FXP | 0,0026 0,0029 0,0025 8,303¢-06 | 1,053¢-05 | 7,772¢-06 | 0,0021 0,0032 0,0027 0,9999 10,9998 | 0,9999

18-bits FXP | 0,0106 0,0116 0,0099 0,0001 0,0001 0,0001 0,0114 0,0126 0,0106 0,9995 10,9982 | 0,9994

16-bits FXP | 0,0425 0,0451 0,0399 0,0021 0,0024 0,0018 0,0452 0,0493 0,0434 0,9995 10,9982 | 0,9994

Cizelge 8.2°de FP ve FXP say1 gosterim teknikleri kullanilarak ger¢eklenen FPGA tabanli
uygulamalarin ve yazilimdan elde edilen degerler arasindaki farkin 204 US B-mod test
gorlintii ¢ifti icin farkli metriklerle degerlendirme sonuglar1 gosterilmistir. Cizelge
incelendiginde yazilim uygulamasi sonucu tahmin edilen degerlerle 32-bit FP say1
gosterimi kullanilarak gergeklenen FPGA uygulamasi arasindaki farkin her l¢ ¢ikis
katmani i¢inde diisiik oldugu goriilmektedir. MAE metrigine gore rot, dx ve dy ¢ikislari
i¢in sirasiyla yazilimla iiretilen sonuglar arasinda 1,412e-06, 1,758e-06 ve 2,011e-06 fark
oldugu goriilmektedir. Yazilim asamasinda agin egitimi tamamlandiktan sonra agirlik ve
bias degerleri noktadan sonra 6 basamak alinarak kaydedilmistir. Yazilim sonucu ve 32-bit
FP donanim uygulamasinin arasindaki farkin biiyiik bir oran1 buradan kaynaklanmaktadir.
Buna ragmen, iki uygulama arasindaki farkin ¢ok az oldugu goriilmektedir. Ayn1 sekilde
MSE ve RMSE metriklerine gore de 32-bit FP donanim tabanli uygulama ile yazilim tabanl

uygulamalarin tahmin ettikleri degerler arasindaki farkin ¢ok diisiik oldugu goriilmektedir.
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32-bit FXP donanim tabanli uygulama ile yazilim tabanli uygulama kiyaslandiginda yine
tahmin edilen degerler arasindaki farkin ¢ok az oldugu goriilmektedir. 32-bit FP ile 32-bit
FXP arasinda da dikkate alinmayacak kadar az bir farkin oldugu goriilmektedir. Bu
sonugtan da kayan noktali sayilar kullanmanin sabit noktali sayilar kullanmaya gore daha
hassas oldugu goriilmektedir. FXP say1 gosterim teknigi i¢in kullanilan bit say1s1 azaldikca
hassasiyetinde azaldig1 goriilmektedir. Ozellikle 16-bit kullamldiginda yazilim ve donanim
uygulamalart arasindaki tahmin farkinin arttigi goriilmektedir. R-squared metrigi
incelendiginde ise 20-bit e kadar olan uzunluk kullanildiginda benzerligin %99,99 oldugu,

18-bit ve 16-bit FXP iginde benzerligim %99,95-%99,82 arasina diistiigii goriilmektedir.

MAE

0,07
0,06
0,05
0,04
0,03
0,02
0,01

1E-10 - - =
32-bits FP 32-bits FXP 28-bits FXP 20-bits FXP 18-bits FXP 16-bits FXP

—e—MAE

Sekil 8.11. Farkli say1 gosterim yontemlerine gore hesaplanan MAE

Sekil 8.11 Farkli say1 gosterim yontemlerine gore dx ¢ikti katmani i¢in hesaplanan MAE
degerleri ¢izgi grafik ilizerinde gosterilmistir. Grafikten de anlasilacag iizere, say1 temsili
icin kullanilan bit sayisinin azalmasi, hassasiyeti de azaltmaktadir. Olusan hata miktar1 da

artmaktadir.

Hassasiyet analizi yapildiktan sonra kullanilan donanim kaynak miktarlar1 incelenmistir.
Tez c¢aligmasinda gergekleme i¢in iki kullanilan iki FPGA kartinda bulunan toplam

donanim kaynak miktarlar1 Cizelge 8.3’te gosterilmistir.

Cizelge 8.3. FPGA donanimlarinda bulunan toplam kaynak miktarlari

BRAM DSP48E FF LUTs URAM
ZedBoard 280 220 106400 53200 -
KCU 116 960 1824 433920 216960 64
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Cizelge 8.4 farkli uygulama ve farkli FPGA gelistirme kartlar1 i¢in kullanilan kaynak

miktarlar1 gosterilmistir.

Cizelge 8.4. ki farkli FPGA platformlarinin aym uygulamalar icin kaynak tiiketimler ve
gecikmeler agisindan karsilagtiriimasi

ZEDBOARD (XC7Z020CLG484-1) KINTEX KCU116 (XCKU5P-FFVB676-2-E)
BRAMIS | DSP48 | FFs | LUTs | Latency(cc | BRAMI8 | DSP48 | FFs | LUTs | Latency(cc
k E ) k E )
32-BITS FP 18 15 3306 | 1283 | 1006610 16 15 3255 | 1094 | 714466
9 3 5 1
32-BITS 17 12 3145 | 5926 512657 14 12 3098 | 5884 | 320457
FXP 2 2
28-BITS 14 12 2747 | 5893 420401 13 12 2716 | 5878 320457
FXP 2 6
20-BITS 10 4 1973 | 5491 420401 10 4 1953 | 5460 | 320457
FXP 0 4
18-BITS 10 4 1779 | 5417 420401 10 4 1762 | 5386 | 320457
FXP 5 6
16-BITS 9 4 1587 | 5367 420401 8 4 1571 | 5328 320457
FXP 1 8

Cizelge 8.4’te kullanilan BRAM, DSP, FF, LUT kaynak sayilar1 ve sonucun iiretilmesi i¢in
gereken toplam siire ¢evrim sayisi (clock cycle, cc) olarak verilmistir. Ayn1 ESA modelinin
32-bit FP say1 gosterim teknigi kullanilarak ZedBoard ve Kintex KCU116 FPGA gelistirme
donanimlarinda gerceklenmesi incelendiginde, farkli kaynak miktar1 kullanildig1 ve farkh
gecikme miktarina neden oldugu goriilmektedir. Bunun nedeni, farkli FPGA gelistirme
kartlarinin konfiglirasyonunun farkli olmasindan kaynaklanmaktadir. 32-bit FP yiiksek
hassasiyet saglamakla beraber daha fazla kaynak kullanimina ve daha ge¢ sonug
iretilmesine neden oldugu goriilmektedir. ZedBoard igin 32-bit FP 1.006.610 ¢evrim sonra
sonug tiretmisken 32-bit FXP 512.657 ¢evrim sonra deger tiretmistir. Aradaki fark yaklasik
olarak 493.953 ¢evrim sayisi kadardir. Tek duyarlikli kayan noktali sayilarla isle yapmak
sabit noktali sayilara gore daha karmasiktir. Bu nedenle kullanilan kaynak sayis1 artmakta,
ayni zamanda gecikme miktarinin da artmasina neden olmaktadir. 28-bit, 20-bit, 18-bit ve
16-bit uzunluklarmin kullanildig1 uygulamalara bakildiginda, gecikme miktarlarinin ayni
oldugu goriilmektedir. 20-bit ve 18-bit FXP uygulamalarinda kullanilan kaynak
miktarlarinin da ayni oldugu goriilmektedir. Cizelge 8.2 ve Cizelge 8.3 beraber dikkate
alindiginda, kullanilan kaynak sayisi, hassasiyet ve gecikme miktarlari agisindan 20-bit
FXP kullanilmasinin bu tez calismasinin devami i¢in daha uygun oldugu sonucuna
varilmistir. Ciinkii tez ¢alismasinda gercek zamanli uygulama icin kullanilacak FPGA karti
ZedBoard gelistirme kartidir. ZedBoard gelistirme kartinin {izerinde daha sonraki

asamalarda yapilacak olan optimizasyonlar yapildiktan sonra gerekli DSP kaynagi
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bulunmamaktadir. Bu nedenle kaynak kullaniminin az oldugu ama hassasiyetinde makul

bir diizeyde oldugu 20-bit FXP say1 gosteriminin kullanilmasina karar verilmistir.

KAYNAK KULLANIMI
20
18
16

14 \
12

10

e
8
6
4
2
0
32-bits FP 32-bits FXP 28-bifs FXP 20-bifs FXP 18-bits FXP 16-bits FXP
——BRAM —e=DSP
Sekil 8.12. Farkli say1 gosterim yontemlerine gore kullanilan BRAM ve DSP kaynak

miktarlari

XC72020CLG484-1 gerceklemesinde farkli say1 gosterim yontemlerinin kullanilmasiyla
tilketilen donanim kaynaklar1 Sekil 8.12°de ¢izgi grafigi olarak gosterilmistir. Grafikten
goriildiigil tizere, bit kullanim oraniyla ve say1 gosterim yontemleriyle kaynak kullanimi

degismektedir. Bit sayisinin artmasi kullanilan kaynak sayisin1 da artirmaktadir.

Cizelge 8.5. Sirali islem yapan evrisim katmanlarinda bir evrisim islemi i¢in kullanilan
DSP kaynak miktarlari

32-bits FP

32-bits FXP

28-bits FXP

20-bits FXP

18-bits FXP

16-bits FXP

Convl

5

3

3

1

1

1

Conv2

5

3

3

1

1

1

Cizelge 8.5te de ESA de kullanilan iki evrigim katmani i¢in kullanilan DSP kaynak sayilar1
verilmistir. Carpma islemleri yapildiginda, kullanilan DSP kaynak sayis1 biiyiik oranda
sayilar1 temsil etmek icin kullanilan bit sayisiyla belirlenmektedir. Siral1 yapilan bir evrisim
isleminde bir islem yapmak i¢in 32-bit FP uygulamasi1 5 tane DSP kaynagini ayni anda
kullanmigtir. 32-bit ve 28-bit FXP uygulamalarinda ise islem bagina iiger DSP kaynagi
kullanilmistir. 20-bit, 18-bit ve 16-bit uygulamalarinda ise ¢arpma islemi igin birer tane

DSP kaynagi kullanildigr goriilmektedir.
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8.2.3. Hesaplama birimi iyilestirmeleri

FPGA tabanli ESA hizlandirma islemi i¢in dongii agma, veri akis paralelligi, dizi bolme ve
boru hatt1 teknikleri kullanilmistir. Evrisim katmaninda, havuzlama katmaninda ve ¢ikis
katmaninda islemlerin eszamanli yapilabilmesi i¢in bu katmanlarin tasariminda kullanilan
i¢ ige olan for dongiilerine dongii agma teknigi uygulanmistir. Boylece i¢ ice olan dongiiler
acilarak her iterasyonun ayri ayri yapilmasi saglanmistir. Bu dongiiler varsayilan olarak
siralt islem yapmaktadir. Dongii agma tekniginde belirlenen derecede islemler es zamanlh

yapilmaktadir.

Evrisim katmaninda eszamanli calisan birimlere verilerin de es zamanli gelmesi
gerekmektedir. Bunu i¢cinde BRAM kaynaklarinda bulunan veriler dizi bélme ydntemi
kullanilarak daha kiiciik saklama alanlarinda depolanmistir. BRAM kaynaklarindan ayni
anda en fazla iki veri alinabilmektedir. Verilerin birbirinden bagimsiz daha kiigik BRAM
kaynaklarina depolanmasiyla beraber, donanimda bulunan kaynak sayisin1 gegmeyecek

sekilde istenilen sayida verinin es zamanli iletimi miimkiindiir.

Hesaplama biriminde yapilan islemlerin kiyaslanmasi i¢in ii¢ model kullanilmistir.

Kullanilan modeller Cizelge 8.6’da verilmistir.

Cizelge 8.6. Hesaplama birimlerinde yapilan islemlerin karsilastirilmasi i¢in kullanilan

modeller
Veri gosterme - . P ..
yontemi Say1 uzunlugu Veri akis1 Dongii agma Dizi pargalama
Modell Kayan noktali say1 32 bit +
Model2 Sabit noktalt 20 bit +
Onerilen yéntem . .
(FUIR-CNN) Sabit noktalt 20 bit + + +

Modellerde kullanilan eniyileme teknikleri + ile gosterilmistir. Modell olarak
isimlendirilen model 32-bit FP say1 gosterim teknigi kullanilan modeli gostermektedir. Bu
modelde veri akig paralelligi disinda herhangi bir iyilestirme yapilmamistir. Katmanlarin
icinde yapilan biitiin islemler sirali olarak yapilmaktadir. Sadece katman c¢ikislarinda
kullanilan FIFO saklayicilarindan dolay veriler sirali olarak degil kismen es zamanli olarak
sonraki katmanlara depolanmistir. Model2 olarak isimlendirilen modelde ise 20-bit FXP

say1 gosterim teknigi kullanilmistir. Yine bu modelde de veri akis paralelligi disinda
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iyilestirme uygulanmamistir. Tez calismasinda Onerilen yontem olan FUIR-CNN
modelinde ise say1 gosterim teknigi 20-bit FXP yontemdir. Bu modelde islemlerin paralel
yapilabilmesi i¢in dongiiler agilmis ve hafiza birimleri daha kii¢iik hafizalara ayrilarak veri
akisinin paralel yapilmasi saglanmistir. Sekil 8.13’te onerilen FUIR-CNN es zamanli
hesaplama birimi gosterilmistir. Burada hesaplama birimlerine gelen IFM ler ortak, filtre

degerleri ise farklidir. Ayni1 anda M tane ¢ikt1 degeri tiretilmektedir.

M computational units

Adder tree

IFM Buffer

| Weights Buffer 1 ‘,

OFMs

Accumulator

0_2

kxkxN multiplication o1

M outputs

Adder tree

Weights Buffer M }—*

Accumulator

kxkxN multiplication

kxkxNxM multiplication

Sekil 8.13. Eszamanli hesaplama birimi



92

DSP Utilization
604

440

80
Py 5 1 5 1 5 2 4 =
% L R A

Convl Conv2 FC Total

Modell (32-bits FP)  ®m Model2(20-bits FXP) M Proposed (FUIR-CNN)

Sekil 8.14. Karsilastirma i¢in kullanilan ti¢ modelin katmanlara gore kullandiklart DSP
kaynak miktarlar

Sekil 8.14’°te ii¢ modelin ger¢eklenmesi sirasinda farkli katmanlarinda kullanilan DSP48E
kaynak sayilar gosterilmistir. Birinci modelde evrisim islemleri sirali yapilmaktadir.
Evrisim isleminde bir ¢arpma islemi i¢in 5 tane DSP kaynagi kullanilmaktadir. islemler
siralt yapildigr icin DSP’lerde sirali olarak kullanilmaktadir. Bu nedenle her evrisim
katmaninda 5 tane tam bagimli katmanda 5 tane olmak tlizere toplamda 15 tane DSP kaynag1
kullanilmistir. Model2 igin ise Modell’e benzer sekilde islemler sirali yapilmakta ve bir
say1s1 Modell’e kiyasla daha az oldugu i¢in bir ¢carpma islemi i¢in sadece 1 tane DSP
kaynag1 kullanilmistir. Toplamda ise 4 tane DSP kaynagi kullanilmistir. Onerilen model
olan FUIR-CNN modelinde ise kullanilan kaynak sayisinin arttigi gériilmektedir. Ciinki
bu modelde islemler es zamanli yapildig: i¢in kullanilan DSP kaynaklari ortak degil,
nerdeyse her isleme bir tane DSP kaynaginin ayrildigi goriilmektedir. Birinci katman i¢gin
2x2x8x16 paralel islem yapilmakta ve isleme bir tane DSP kaynaginin ayrildigi
goriilmektedir. Toplamda 96 islem i¢in 96 tane DSP kaynaginin kullanildig1 goriilmektedir.
Ikinci evrisim isleminde ise 2x2x8x16 islem icin 504 DSP kaynagmin ayrildig
goriilmektedir. Toplam kullanilan kaynak sayisinin 604 oldugu goriilmektedir. Havuzlama
katmaninda sadece karsilastirma islemi yapildigi i¢in bu katmanlarda DSP kaynaklari

kullanilmamaktadir.
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Cizelge 8.7. Karsilastirma i¢in kullanilan ii¢ modelin ger¢eklenmesinde kullanilan toplam
kaynak miktarlar1 ve gecikme miktarlari
BRAM_18K DSPA48E FF LUT Gecikme (cc)
Model1 16 15 32555 10941 714466
Model2 10 4 19677 5494 420401
Proposed 74 604 43301 38735 26042

Cizelge 8.7°de FPGA {izerinde gerceklenen iic modelin kullandig1 donanim kaynak sayisi
ve gecikme miktarlar1 verilmistir. Paralel islem yapan birimlere verilerinde paralel bir
sekilde aktarilmasi icin BRAM kaynaklar1 daha kiiciik BRAM kaynaklarina boliinmiistiir.
Bu nedenle 6nerilen modelde kullanilan BRAM kaynak sayisinin da arttigi goriilmektedir.
Gecikme miktarlarina bakildig1 zaman, onerilen FUIR-CNN modelinin diger iki modele
gore daha hizli sonug iirettigi goriilmektedir. Islemlerin eszamanli yapilmasi sayesinde ESA
regresyona modeli FPGA iizerinde Modell’e gore yaklasik olarak x27, Model2’ye gore ise
yaklasik olarak x16 hizlandirilmastir.

Sekil 8.15’te kiyaslanan {ic modelin katmanlara gore gecikme miktarlar1 verilmistir. Giris
katmaninda veriler depolandigi i¢in bu katmanlarda modeller arasinda bir fark yoktur.
Evrigsim katmanlarinda onerilen modelin islemlerin eszamanli yapilmasindan dolay1 daha
hizl1 sonug tirettigi goriilmektedir. Birinci evrisim katmani icin 6nerilen model Modell’e
gore gecikme degerini 702.657 den 11.747 ye diisiirmiistir. Bu da islemlerin yaklasik
olarak 35 kat daha hizli yapilmasi anlamma gelmektedir. Ikinci evrisim katmaninda ise
onerilen hizlandirma yonteminin Modell’e gore yaklasik 98 kat daha hizli yapildigi

goriilmektedir.
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Cizelge 8.8. Yazilim donanim hiz karsilastirilmasi

Yazilim Modell Model2 FUIR-CNN
Gecikme 0,018125 s 3,5723 ms 2,102 ms 0,13021 ms
Hiz 1x 5x 8,6x 139x
Goriintii/saniye 55 280 476 7580

Cizelge 8.8’de yazilim ve donanim uygulamasinda yapilan ii¢ modelin hiz parametresine
gore karsilastirilmasi yapilmistir. Modell yazilim tabanli uygulamaya gore 5 kat daha hizli
sonu¢ tUretmistir. Bunun nedeni katmanlar arasinda FIFO kullanilmasi dolayisiyla
katmanlar arasi kismi paralellik saglanmasindan kaynaklanmaktadir. Onerilen ydntem ise

yazilim uygulamasina gore 139 kat daha hizli sonug iiretmistir.

Yazilim tabanli uygulama saniyede 55 goriintii ¢ifti i¢in islem yapabilecekken, dnerilen
FPGA tabanli hizlandirilmig ESA ise 200 MHz calisma frekansi altinda yaklasik olarak
saniyede 7.580 goriintii ¢ifti i¢in islem yapabilme kapasitesine sahiptir. Yazilim tabanl
uygulama bir goriintii ¢iftinin arasindaki ii¢ parametreyi 0,018125 saniyede hesaplarken,

onerilen FPGA tabanli yontem 0,13021 milisaniyede hesaplamistir.

Cizelge 8.9. Literatiirde bulunan bazi ¢alismalarin kiyaslanmasi

Bu
[68] [101] [122] [123] [124] [125] calisma
S 512 x 256x256,
g};)rl:ltnl;u 128x128x128 64x64 gg X312 % 512 x 512x512, 512x512 32x32x3
y 150 400x400
Klasik
Yontem Denetimli Denetimsiz | Denetimsiz | tekrarl Denetimli | Denetimsiz | Denetimli
yontem
];?)Iéglsium Deforme Kat1 Deforme Deforme | Kati Deforme Kati
Cakistnlan - . US CT/US CT CT CT US
goriintiiler
Caligma 0,55 s 0,1s 0,7 58 dk 0,1s 1,67 s 0,13021
zamani ms

Cizelge 8.9°da literatlirde goriintii c¢akistirma calismalarinin ve bu calismanin 6zeti
verilmistir. Cizelge incelendiginde, klasik tekrarli yontemle yapilan c¢alismanin, derin
ogrenme tabanli yapilan ¢aligmalardan oldukga yiliksek ¢alisma zamanimna sahip oldugu
goriilmektedir. DO tabanli ¢alismalarda, goriintii boyutu, agm katman sayis1 ve
karmagiklig1 gibi hiper parametreler cevap liretme siiresini etkilemektedir. Cizelgede
gosterilen yontemler CPU veya GPU tabanli ger¢eklendikleri i¢in goriintlii boyutlar1 bu

calismaya gore daha biiyiiktiir. Donanim tabanli ¢aligmalarin en biiyiikk dezavantaji,
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donanimlarda smirli kaynak bulunmasidir. Buda c¢alismayi smirlandirmig ve goriintii
boyutunun diisiik tutulmasina neden olmustur. Fakat cizelge incelendiginde, FPGA tabanl
onerilen bu ¢alismanin, mili saniyeler hizinsa ¢ikarim asamasinda cevap {rettigi

goriilmektedir.

Sekil 8.16°da bes tane Ir-Im goriintii ¢iftleri, yazilim tabanli elde edilmis parametrelere gore
elde edilen Isw ve donanim tabanli 6nerilen optimizasyonlarla elde edilen parametrelere
gore olusturulan Inw, Isw ve lnw arasindaki farkin gorsellestirilmesi verilmistir. Ayrica Isw
ve lpw arasindaki benzerliklerin PSNR ve SSIM benzerlik metriklerine gore hesaplanmasi

verilmistir.

204 US B-mod test goriintii ¢ifti i¢in Isw ve Inw arasindaki benzerlik SSIM metrigi i¢in
0,99, PSNR metrigi i¢in ise 46 olarak hesaplanmustir.

Software based FPGA based
Fixed image Moving image Warped image Warped image Diff

PSNR : 46.95

SSIM : 0.99

PSNR : 44.69

SSIM : 0.99

# PSNR : 47.01

SSIM : 0.99

PSNR : 45.57

SSIM : 0.99

B PSNR : 47.28

P SSIM : 0.99

Sekil 8.16. Yazilim tabanli ve donanim tabanli olusturulan ¢akistirilmis goriintiiler
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Sekil 8.16°da birinci siitun sabit goriintiileri, ikinci siitun sabit goriintiilerin kat1 donilisiim
uygulanarak elde edilmis hali olan hareketli goriintiileri, {i¢iincii siitun yazilim uygulamasi
sonucu elde edilmis kati doniisiim parametrelerin hareketli goriintiiye uygulanmasiyla
olusturulan goriintiiyii, dordiincii siitun ise hizlandirilmis FPGA tabanli ESA’nin iirettigi
kat1 doniigiim parametrelerin hareketli goriintiilere uygulanmasiyla elde edilen goriintiileri
gostermektedir. Besinci siitun ise Isw Ve lnw arasindaki piksel farklarinin gosterilmis halini
gostermektedir. PSNR ve SSIM goriintii benzerligini 6lgen degerlendirme metriklerine
gore, donanim ve yazilim tabanli uygulamalardan elde edilen lsw ve Inw goriintiiler

arasindaki benzerligin ¢ok ytiksek ¢ikmaktadir.

Sekil 8.17’de benzetim sonucu izleme dosyasi ekran goriintiisti verilmistir.
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8.3. Farkh Platformlarin Aym Uygulama icin Gii¢ Tiiketimlerinin Karsilastirilmasi
Gig tiikketimi aragtirmasi i¢in kullanilan platformlar:

. Intel(R) Core(TM) i7-10750H 2,60 GHz CPU ve 16,0 GB RAM (diziistii)
. Intel(R) Core(TM) i5-12400F CPU ve 16,0 GB RAM (Masaiistii)

. Nvidia RTX2080 Ti GPU

. Zedboard FPGA gelistirme karti

. Kintex® UltraScale+™ FPGA KCU116 gelistirme karti

Zedboard FPGA gelistirme karti, masaiistii bilgisayar, diziistii bilgisayar ve GPU
donanimlarinin kullandiklar1 giic miktarinin 6lgtimii UT230B-EU gii¢ 6l¢lim cihazi
kullanilarak yapilmistir. 0 ~ 3.680W aras1 glic Olclim yapabilmekte olan bu cihazin
kullanimi1 gii¢ soketine takilarak yapilmaktadir. Giicii 6l¢iilmek istenen elektrikli cihaz ise
sokete takilan gii¢ Olgerin listlinde bulunan sokete takilarak yapilmaktadir. Kintex®
UltraScale+™ FPGA KCU116 gelistirme karti elimizde bulunmadig: i¢in, bu cihaz igin
yazilim iizerinden tahmini gii¢ 6l¢iimii yapilmistir. Bunun i¢in Vivado Power Estimation
(XPE) aract kullanilmistir. Gii¢ Slgtimleri sadece ¢ikarim asamasinda US-US goriintii
cakistirma uygulamasinda rot parametre tahmini i¢in yapilmistir. Sekil 8.18 (a)’da Kintex
(baseline tasarim i¢in) (b)’de Kintex optimize edilen tasarim ic¢in ve (c)’de Zedboard
(baseline tasarim i¢in) XPE tarafindan hesaplanan gii¢ degerleri goriilmektedir. Kaynak
kullaniminin artmasinin kullanilan gii¢ miktarini da artirdig1 goriilmektedir. XPE tahmini
giic tliiketimi statik ve dinamik gii¢c tiiketimi olarak iki ayr1 sekilde hesaplayarak

raporlamaktadir.
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Sekil 8.18. VPE (a) Kintex (baseline tasarim i¢in) (b) Kintex optimize edilen tasarim igin,
(c) Zedboard (baseline tasarim i¢in) XPE tarafindan hesaplanan gii¢ degerleri

Sekil 8.19°da Zedboard baglantilar1 ve gii¢ 6l¢iim sonucu gosterilmektedir. Sekil 8.20°de
yazilim ¢ikarim asamasinda diziistii bilgisayar i¢in yapilan gii¢ 6l¢timii gosterilmistir. Sekil
8.21°de ise (a) Masaiistii bilgisayarda bulunan GPU, (b) RTX 2080 ti GPU kullanilarak
yapilan ¢ikarim islemi sirasinda Olciilen gii¢, ve (c) de ise i5 islemcili CPU kullanilarak

yapilan ¢ikarim iglemi sirasinda dlgiilen giic gosterilmektedir. Zedboard icin olgiilen gii¢
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3W iken, i5 islemcili bilgisayar i¢in 94 W, GPU kullanilirken 6l¢iilen gii¢ ise ortalama
233W oldugu goriilmektedir. GPU ¢ikarim asamasinda dlgiilen giiciin i¢inde CPU giig
tiiketimi de oldugu i¢in GPU platformunun yaklasik olarak 130 W tiikettigi sdylenebilir. 17
islemcili diziistii bilgisayar kullanilarak yapilan ¢ikarim asamasinda kullanilan giic

ortalama 45 W olarak ol¢tilmistiir.

Sekil 8.19. ZedBorad FPGA gelistirme karti-diziistii bilgisayar baglantis1 ve UT230B-EU
gii¢ 6l¢iim cihazi kullanilarak FPGA i¢in yapilan gii¢ 6l¢iimii
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Sekil 8.21. CPU ve GPU gii¢ dl¢timleri (a) GPU’nun goriiniimii, (b) ¢ikarim agamasinda
GPU kullanilarak yapilan gii¢ 6l¢iimii, (c) 15 islemcili CPU kullanilarak
yapilan gii¢ dl¢climii
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9. DEGERLENDIRME VE SONUCLAR

Evrigimsel sinir aglarinin goriintii siniflandirma, nesne tespiti, semantik goriintli boliitleme
gibi bir¢cok bilgisayarli goriintii isleme alanlarinda bulunan problemlerde elde ettigi
basaridan dolay1 son zamanlarin en sik tercih edilen algoritmalarin baginda yer almaktadir.
Fakat ESA algoritmalar1 derin 6grenme algoritmalar1 oldugu i¢in yiiksek hesaplama giicii
gerektiren iglemleri igerirler. ESA’larda kullanilan yiliksek matematiksel islemler karmagik
hesaplamalara neden olabilmektedir. Bu da CPU larin sinirli hesaplama giiciinii zorlamakta
ve iglemlerin uzamasina neden olabilmektedir. ESA’larin dogasi ve genel islemci
birimlerinin mimarisi arasindaki uyumsuzluktan kaynaklanan uygulama zorlugu, bu yapilar
i¢in alternatif platformlarin 6ne ¢ikmasina neden olmustur. Bu nedenle, biiyiik ve karmasik
aglar1 egitmek ve cikarimlar yapmak i¢in GPU ve FPGA gibi 6zel amagli donanimlarin

kullanilmasi 6nemlidir.

Evrisimsel sinir aglari, genellikle GPU ve ASIC gibi yliksek paralel hesaplama yetenegi
olan donanimlarda yiiksek performansla ¢alisirlar. Bunun nedeni, ESA'lardaki matris
carpimlari, vektor islemleri ve diger yogun hesaplama adimlarinin paralel olarak
yuriitiilebilir olmasidir. GPU'lar, 6zellikle bu tiir matris ve tensor islemleri i¢in optimize
edilmis mimarilere sahip olduklarindan, evrisimsel sinir aglarinin egitimi ve ¢ikarimi igin
yaygin olarak kullanilirlar. Cok sayida ¢ekirdek ve paralel islem yapma birimleri sayesinde
yliksek derecede eszamanli islem yiiriitebilirler. Es zamanl islemlerin yiiriitiilmesi ve
verilere ulagilmasi, ESA uygulamalarinin CPU {izerinde ger¢eklemeye gore yiiksek hiza
ulagsmasini saglayacaktir. Fakat yiiksek performans ve eszamanli iglemlerin yiiriitiilmesi
gibi avantajlarina ragmen GPU uygulamalar1 icin bazi O6nemli dezavantajlar da
bulunmaktadir. Ozellikle gii¢ tiiketimi konusu, GPU’lar istenen sonuclardan simdilik uzak
goriinmektedir. Yapilan c¢alismalar GPU’larin  giic tliketiminin yliksek oldugunu,
dolayisiyla sinir aglarinin  gergek zamanli iglenmesinin  maliyetli olabilecegini
gostermektedir. Ayrica, gili¢ tiiketimine ek olarak, GPU platformlar1 6zellestirilebilirlik
acisindan simdilik uzak kalmaktadir. GPU’larin gii¢ tilketimi FPGA’lardan fazla olmasi

calismalarin yoniinii FPGA platformlarina kaydirmigtir.

FPGA’larin tekrar konfigiire edilebilir yapida olmalari, paralel islem yapma kabiliyetlerinin
olmasi, gii¢ tiiketimlerinin az olmast ve 6zellikle HLS araglarinin C ve C++ gibi dilleri

kullanarak programlayabilmesi avantajlarindan dolayr ESA mimarilerinin uygulanmasi i¢in
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tercih edilen donanimlarin basinda yer almaktadir. Yeniden programlanabilir donanim
olmalarindan dolay1 yapilan uygulama gereksinimlerine gore tekrar yapilandirilabilirler.
Boylece, farkli uygulamalara gore optimize edilebilir ve yeniden yapilandirilabilir. Ayrica,
FPGA belirli ESA modelleri igin optimize edilmis donanimlar olarak kullanilabilir. Bu tiir
0zel donanimlar, evrisimsel sinir aglarinin verimli bir sekilde ¢alismasini saglayarak daha

hizli ve gii¢ tasarruflu islemler gergeklestirmeye yardimci olacaktir.

Yapilan bu tez ¢alismasinda ESA modelinin FPGA {izerinde gergeklenmesi yapilmistir. Bu
tez calismasi iki asamadan meydana gelmektedir. Ilk asama olarak medikal goriintii
cakistirma problemi igin, girdi olarak goriintii ¢ifti alan ve c¢ikti olarak goriintii ¢ifti
arasindaki 3 DOF parametresini tahmin eden agin egitimi yapilmis, donanimda
gerceklemek iizere agin parametre ve hiper parametreleri belirlenmistir. Ikinci asama
olarak, belirlenen parametre ve hiper parametreler kullanilarak ESA modelinin FPGA
iizerinde gergeklenmesi yapilmistir. ESA tasarimi i¢in kullanilan katmanlar teker teker
olusturularak dogruluklar1 test edilmistir. Katmanlarin birlestirilmesiyle ESA yapisi
olusturulmus ve FPGA iizerinde ger¢eklenmistir. FPGA {izerinde ger¢eklenen ESA aginin
hizlandirilmasi, sabit noktali say1 gosterim sekli, evrisim islemlerin paralel yapilmasi ve
donanim hafiza birimlerinin par¢alanmasi yontemleri kullanilarak saglanmistir. Katmanlari
ayr1 ayr1 tasarlanan ESA modelinde katmanlar arasi ve katmanlar i¢i islemlerin es zamanh
yiriitiilmesi i¢in eniyileme yontemleri kullanilmistir. Katmanlar arasi islemlerin kismi
eszamanli yapilabilmesi i¢in veri akisi paralelligi, katman iclerinde ise dongii agma, dongi
boru hatt1 ve dizi bolme eniyileme teknikleri kullanilmistir. Uygulanan eniyileme
tekniklerinden sonra FPGA tabanli hizlandirilmis US-US B-mod goriintii cakistirma
parametrelerini tahmin eden ESA agmin (FUIR-CNN) ihmal edilebilecek bir miktarda
hassasiyet kaybiyla beraber, yazilim tabanli uygulamadan yaklasik 139 kat daha hizli sonug
trettigi ayn1 zamanda da daha az gii¢ tiiketerek daha istiin bir performans sergiledigi
gosterilmistir. CPU, GPU ve FPGA platformlarinin gercek zamanli gii¢ tiikketimleri
acisindan yapilan incelemelerde, ayn1 modelin ¢ikarim agsmasinda FPGA iizerinde daha az

giic tiikkettigi gézlenmistir.

Yapilan bu tez ¢calismasi yazilim ve donanim asamasi olmak iizere iki asamadan olusmas1
nedeniyle, medikal goriintii ¢akistirma problemine hem yazilimsal bir ¢6ziim sunmasi
acisindan, US goriintiileme sistemlerinin dezavantaji olan diisiik ¢oziiniirliik probleminin

iyilestirilmesine imkan saglayacaktir, hem de donanimsal uyarlamalar1 tesvik edecek ve



105

donanim seviyesinde hizlandirma uygulamalarina imkan saglayacaktir. Goriintii gakistirma
uygulamas1 medikal alan basta olmak iizere bir¢cok farkli alanda kullanilmaktadir. Bunun
yani sira ESA yapilari da birgok alanda farkli problemlerin ¢6ziimii i¢in kullanilmaktadir.
Bu tez ¢alismasinda ESA yapisini olusturan katmanlar teker teker tasarlandigi igin, bu temel
yapilar1 kullanan farkli uygulamalar i¢in donanim tabanli ger¢ekleme yapmak miimkiindiir.
Yazilim tizerinde farkli problemler i¢in egitildikten sonra hiper parametre ve parametreleri
belirlenen ag, donanim kaynaklarin1 agmayacak sekilde ESA’y1 olusturan evrisim,
havuzlama ve tam baglantili katmanlar ¢ogaltilarak kullanilabilir. Bu da yapilan bu
calismanin Olceklenebilirligini ve genisletilebilirligini gostermektedir. Tez galigmasinda
yapilan ESA yapilarinin FPGA’ya uyarlanip hizlandirilmas: sadece medikal alanda degil,
Ssavunma, endiistri gibi bir¢ok alanda kullanilabilmesi agisindan, birden fazla alana kolaylik

saglayacag1 ongoriilmektedir.
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EK-1. Yazilim Tabanl Uygulamada Farkli Hiper Parametreler icin Yapilan Denemelere
Ait Egitim Dogrulama Grafikleri
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Sekil 1.1. Giris goriintli boyutu 32x32x3, katmanlar: evrisim (2x2x8), maxpooling (2x2),
evrigim (2x2x16), maxpooling (2x2), dropout (0.5) ve devir sayis1 10000 igin
egitim ve dogrulama kay1p grafikleri
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EK-1. (devam) Yazilim Tabanli Uygulamada Farkli Hiper Parametreler Icin Yapilan
Denemelere Ait Egitim Dogrulama Grafikleri
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Sekil 1.2. Girig goriintii boyutu 64x64x3, katmanlar: evrisim (3x3x32), maxpooling (2x2),
evrisim (2x2x16), maxpooling (2x2), dropout (0.5) ve devir sayis1 3000 i¢in
egitim ve dogrulama kayip grafikleri
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. (devam) Yazilim Tabanli Uygulamada Farkli Hiper Parametreler I¢in Yapilan

Denemelere Ait Egitim Dogrulama Grafikleri
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Sekil 1.3. Giris goriintli boyutu 64x64x3, katmanlar: evrisim (3x3x32), maxpooling (2x2),
evrigim (2x2x16), maxpooling (2x2), devir sayis1 3000 i¢in egitim ve dogrulama

kayip grafikleri
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EK-1. (devam) Yazilim Tabanli Uygulamada Farkli Hiper Parametreler i¢in Yapilan
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Sekil 1.4. ESA ara c¢iktilarinin gorsellestirilmesi
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EK-2. ESA Agmi Olusturan Evrisim, Havuzlama ve Tam Baglantili Katmanlarin HLS
Kullanilarak Tasarlanmasi, Dogrulanmasi, Modelsim RTL [zleme Dosyasinin
Olusturulmasi ve IP Haline Getirilmesi

Cizelge 2.1. Evrisim islemi i¢in kullanilan degerler

M N R C K H W Adim Olusan nitelik sayisi

8 1 29 29 4 32 32 1 29%x29x8=6728

B Console 3, 91 Emors & Wamings ‘s DRCs
Vivado HLS Console

ref value= 0.520299  RTL_value= 0.520299
ref value= 0.520299  RTL_value= 0.520299
ref value= 8.520299  RTL_value= 0.520299
ref value= 0.520299  RTL value= 0.520299
ref value= 0.520299  RTL_value= 0.526299
ref value= 0.520299  RTL_value= 0.520299
ref value= 8.520299  RTL value= 0.520299
ref value= 0.520299  RTL_value= 0.520299
ref value= 0.520299  RTL_value= 0.520299
ref value= 8.520299  RTL value= 0.520299
ref value= 0.520299  RTL_value= 0.526299
ref value= 0.520299  RTL_value= 0.520299
ref value= 8.520299  RTL value= 0.520299
ref value= 0.520299  RTL_value= 0.520299
ref value= 0.520299  RTL_value= 0.520299
ref value= 0.520299  RTL value= 0.520299
ref value= 0.519954  RTL_value= 0.519054
ref value= 0.482761  RTL value= 0.482761
ref value= 0.465674  RTL_value= 0.465673
ref value= 0.517326  RTL_value= 0.517325
ref value= 0.608219  RTL value= 0.608219
ref value= 8.567227  RTL value= 0.567227
ref value= 0.520299  RTL_value= 0.520299
ref value= 0.520299  RTL value= 0.520299
ref value= 8.520299  RTL value= 0.520299
ref value= 0.520299  RTL_value= 0.520299
ref value= 0.520299  RTL_value= 0.520299
ref value= 0.520299  RTL value= 0.520299
ref value= 0.520299  RTL_value= 0.520299
ref value= 0.520299  RTL value= 0.520299
ref value= 8.520299  RTL value= 0.520299
ref value= 0.520299  RTL_value= 0.520299
DONE: 6728 out of 6728 are correct

= MBvBv

Jor
=2}

INFO: [COSIM 212-1000] *** C/RTL co-simulation finished: PASS ***
INFO: [COSIM 212-211] II is measurable only when transaction number is greater than 1 in RTL simulation. Otherwise, they will be marked as all NA. If user wants to calculate them, pleas:
Finished C/RTL cosimulation.

Sekil 2.1. Evrisim islemi i¢in C-RTL co-simulasyon raporu
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EK-2. (devam) ESA Agmi Olusturan Evrisim, Havuzlama ve Tam Baglantil1 Katmanlarin
HLS Kullanilarak Tasarlanmasi, Dogrulanmasi, Modelsim RTL Izleme Dosyasinin
Olusturulmasi ve IP Haline Getirilmesi

|

L]
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&
@
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|
a
™
®

Q W @ Q

conv.wcfg

Sekil 2.2. Modelsim RTL simiilasyon sonucunda zamanlama diyagrami1
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EK-2. (devam) ESA Agmi Olusturan Evrisim, Havuzlama ve Tam Baglantili Katmanlarin
HLS Kullanilarak Tasarlanmasi, Dogrulanmasi, Modelsim RTL izleme Dosyasimin

Olusturulmasi ve IP Haline Getirilmesi

ap_ck [D—

ap_ctrl [t

ap_rst D—l__

weight_V_q0[23:0] [
bias_V_q0[23:0] [

| bias_V_q0[23:0)

bias_V_address0[2:0]

conv_0
&
out V.V 4
+ ap_ctrl T
inV.V 4
ap_clk Vivado™ HLS ) ~
weight_V_ce0
ap_rst 5
X ' bias_V_ce0
weight_V_q0[23:0)

weight_V_address0[6:0]

||—"_D out V_V

|| in_V_V

=———o > weight V_ce0
=——-1 > bias_V_ce0
m——o]™> weight V_address0[6:0]

Conv (Pre-Production)

Sekil 2.3. Evrisim modiilii blok diyagrami RTL portlar

Cizelge 2.2. Havuzlama katmaninda kullanilan degerler

m——1J™> bias_V_address0[2:0]

Giris ozellik haritasi Max havuzlama stride Cikis 6zellik harita
boyutu boyutu boyutu
29x29x8 2X2 2 14x14x8=1568
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EK-2. (devam) ESA Agmi Olusturan Evrisim, Havuzlama ve Tam Baglantili Katmanlarin
HLS Kullanilarak Tasarlanmasi, Dogrulanmasi, Modelsim RTL izleme Dosyasimin
Olusturulmasi ve IP Haline Getirilmesi

Vivado HLS Console

ref value= 0.520298 RTL_value= ©.520298
ref value= 0.520298 RTL_value= 0.520298
ref value= 0.520298 RTL_value= 0.520298
ref value= 0.520298 RTL_value= 0.520298
ref value= 0.520298 RTL_value= 0.520298
ref value= 0.520298 RTL_value= 0.520298
ref value= 0.525524 RTL_value= 0.525524
ref value= 0.691608 RTL_value= 0.691608
ref value= 0.125298 RTL_value= 0.125298
ref value= 0.704865 RTL_value= 0.704865
ref value= 0.750580 RTL_value= 0.750580
ref value= 0.520298 RTL_value= 0.520298
ref value= 0.520298 RTL_value= 0.520298
ref value= 0.520298 RTL_value= 0.520298
ref value= 0.520298 RTL_value= 0.520298
ref value= 0.520298 RTL_value= 0.520298
ref value= 0.520298 RTL_value= 0.520298
ref value= 0.520298 RTL_value= 0.520298
ref value= 0.520298 RTL_value= 0.520298
ref value= 0.520298 RTL_value= 0.520298
ref value= 0.520298 RTL_value= 0.520298
ref value= 0.460827 RTL_value= 0.460827
ref value= 0.643806 RTL_value= 0.643806
ref value= 0.760330 RTL_value= 0.760330
ref value= 0.578789 RTL_value= 0.578789
ref value= 0.520298 RTL_value= 0.520298
ref value= 0.520298 RTL_value= 0.520298
ref value= 0.520298 RTL_value= 0.520298

DONE: 1568 out of 1568 are correct

INFO: [SIM 211-1] CSim done with @ errors.
Finished C simulation.

Sekil 2.4. Havuzlama islemi C benzetim raporu
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EK-2. (devam) ESA Agini Olusturan Evrisim, Havuzlama ve Tam Baglantili Katmanlarin
HLS Kullanilarak Tasarlanmasi, Dogrulanmasi, Modelsim RTL izleme Dosyasimin
Olusturulmasi ve IP Haline Getirilmesi

»

I4

Q W @ a X

pool.wcfg

Sekil 2.5. Havuzlama katmani i¢in Modelsim goriintiisii
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EK-2. (devam) ESA Agini Olusturan Evrisim, Havuzlama ve Tam Baglantili Katmanlarin
HLS Kullanilarak Tasarlanmasi, Dogrulanmasi, Modelsim RTL izleme Dosyasimin

ap_ctrl [ ——|
ap rst [
ap ck [

Olusturulmasi ve IP Haline Getirilmesi

pool 0

ap_clk

ap_rst

\

p
4+ ap _ctrl Vivado™ HLS

4

out V_V + ||| ™> out_v_v
in V_V + ||| in_V_V

Pool (Pre-Production)

Sekil 2.6. Havuzlama katmani blok diyagrami RTL portlari

ret
ref
ref
ref
ref
ref
ref
ref
ref
ref
ref
ref
ref
ref
ref
ref
ref
ref
ref
ref
ref
ref
ref
ref
ref
ref
ref
ref
ref

value=
value=
value=
value=
value=
value=
value=
value=
value=
value=
value=
value=
value=
value=
value=
value=
value=
value=
value=
value=
value=
value=
value=
value=
value=
value=
value=
value=
value=

0

Y. YYYYYY
0.200348
0.219789
0.945204
0.000000
0.769302
0.087621
0.734820
0.889984
0.047663
0.000000
0.000000
0.000000
0.127022
Q.
0
Q
0
0
Q
0
Q
Q
0
Q
0
0
Q

000000

.000000
441880
. 000000
.000000
.000000
.000000
. 000000
. 000000
.411058
.148380
.141357
.000000
.039523
.000000
DONE: 120 out of 120 are correct

KIL_value=
RTL_value=
RTL_value=
RTL_value=
RTL_value=
RTL_value=
RTL_value=
RTL_value=
RTL_value=
RTL_value=
RTL_value=
RTL_value=
RTL_value=
RTL_value=
RTL_value=
RTL_value=
RTL_value=
RTL_value=
RTL_value=
RTL_value=
RTL_value=
RTL_value=
RTL_value=
RTL_value=
RTL_value=
RTL_value=
RTL_value=
RTL_value=
RTL_value=

. by
.200350
.219788
.945203
.000000
.769301

087618

.734820

889987

.047664
.000000
.000000
.000000
.127020
.000000
.000000
.441879
.000000
.000000
.000000
.000000
.000000
.000000
.411057
.148381
.141359
.000000
.039526
.000000

INFO: [SIM 211-1] CSim done with @ errors.
INFO- [SIM 211_3] 3K 3K R R K R OROCR R OR R ROR ROR CSIM finish S KK KRR R R R KR ROR KRR
Finished C simulation.

Sekil 2.7. Tam baglantili katman C benzetim sonucu
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EK-3. RTL Blok Diyagramlar1
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Sekil 3.1. Genel goriiniim
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EK-3. (devam) RTL Blok Diyagramlart

Erxg

Sekil 3.2. Genel goriiniimiin agilmig hali
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EK-3. (devam) RTL Blok Diyagramlari
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Sekil 3.3. Havuzlama katmani blok diyagran
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