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Oz

Konvolisyon, birgok gorinti isleme algoritmasinda kullanilan
onemli bir yontemdir. Convolutional Neural Network (CNN) ve
benzeri bircok sinir agr yapisinin giris katmanlarinda
konvoliisyon islemine yer vermesinden dolayi glinimiizde daha
da 6nemli bir duruma gelmistir. Bu sinir agi modellerinin ¢ok
bilyik veri kiimeleri izerinde ¢alismasindan dolayi konvoliisyon
isleminde gergeklestirilebilecek kuglk bir iyilestirme, genel
basarimi bilyilk oranda etkileyebilecektir. Bu g¢alismada, GPU
tabanh bir konvolisyon algoritmasinin verimliligini artirmak
amaciyla bir takim eniyileme yontemlerinin etkisi incelenmistir.
Bu kapsamda, bellek erisimlerini azaltmaya yonelik is parcacigi
basina daha fazla veri islemenin ve var olan bellek erisimlerinin
yukini azaltmak icin adanmis belleklerin kullanimi {izerinde
durulmustur. Sonu¢ olarak, is parcacigl basina degisken
oranlarda veri islemenin 2,33-2,45 kat arasinda degisken
hizlanma sagladigl, adanmis belleklerin kullaniminin bu orani
2,50-2,60 araligina tasidigl ol¢tlmustir. Bunun yani sira, ¢ikti
gorintlisiinin bellege yazilmasi sirasinda bellek erisimlerinin
daha buylk veri yapilarinda birlestirilmesi (vektorlestirilmis
bellek erisimi) bu hiz artisini 2,95-3,22 araligina ¢ikarmistir.
Onerilen ydéntemin en iyi durumda OpenCV ve ArrayFire
kiitiphane islevlerine kiyasla sirasiyla 2,72-2,96 ve 4,23-4,68 kat

arasinda degisen oranlarda daha hizli oldugu gorilmustdr.

Anahtar Kelimeler: GPGPU; CUDA; Konvoliisyon;
Kalinlastirma; Eniyileme; Paralel Programlama.

Is  Parcacigi

Abstract

Convolution is an important method used in many image
processing algorithms. It has become even more significant
today due to its incorporation in the input layers of
Convolutional Neural Networks (CNN) and many similar artificial
neural network models. Since these neural network models
operate on very large datasets, even a minor improvement in
the convolution operation can significantly impact overall
performance. In this study, the effects of several optimization
methods aimed at enhancing the efficiency of a GPU-based
convolution algorithm were examined. Specifically, the focus
was on processing more data per thread to reduce memory
accesses and utilizing dedicated memory to lower the cost of
existing memory accesses. As a result, it was measured that
processing varying amounts of data per thread provided a
speedup ranging from 2.33x to 2.45x, while the use of dedicated
memory increased this range to 2.50x-2.60x. Additionally,
packaging memory accesses into larger data structures
(vectorized memory access) during the writing of the output
image to memory further boosted this speedup to a range of
2.95x-3.22x. The proposed method was found to be 2.72x-2.96x
and 4.23x-4.68x faster, respectively, compared to OpenCV and
ArrayFire library functions in the best case.

Keywords: GPGPU; CUDA; Convolution;
Optimization; Parallel Programming.

Thread  Coarsening;

1. Giris

Konvoliisyon, bircok gdriintii isleme ve bilgisayarli gori

uygulamasinda gurulti giderme, kenar bulma ve
anlamlandirma gibi amaclarla goriintileri filtrelemek igin
kullanilan bir ydntemdir (int. Kyn-1). Convolutional Neural
Network (int. Kyn-2) ve benzeri sinir agi yapilarinin
konvolilisyon araciligi ile on isleme gergeklestirmesi, bu
islemin gliniimizdeki o6nemini artirmistir. Sinir agi
yapilarinin yiiksek islem gilicii gereksinimi ve biyik veri
kiimeleri Uzerinde c¢alismasindan dolayr konvolilisyon

isleminde yapilacak ufak bir basarim artigi, yUritme

siresinde gozle gorilir oOlgide dislise neden

olabilecektir.

Grafik isleme Birimleri (GPU) birgok yiiriitme birimi ve
yliksek bellek bant genisligi aracihgiyla veri-paralel

islemler gerceklestirirken ylksek basarim sunan
donanimlardir. Ayrica, islemcilere (CPU’lara) gore cok
daha
icermelerinden dolayi yogun islem gereksinimi duyulan
CPU’ya

saglamaktadirlar. Konvollsyon, dogasi geregi veri-paralel

yiksek oranda aritmetik mantik  birimi

durumlarda kiyasla daha vyiksek basarim

(her bir imgecik digerlerinden bagimsiz olarak) islenebilir
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olmasiyla GPU gibi cok cekirdekli isleme birimlerinde daha
verimli gerceklestirilebilmektedir.

2000’li yillarda NVIDIA’nin Compute Unified Device
Architecture (CUDA) ortamini yayinlamasiyla GPU’lar
grafik islemlerinin yani sira genel amacli islemler icin de
kullanilabilir duruma gelmistir. Boylelikle, programcilar
GPU kaynaklarini kullanarak ¢ok is pargacikli galisan
CUDA araciligiyla bir
algoritmaylr GPU’ya uyarlamak goéreceli olarak kolaylikla

uygulamalar gelistirebilmistir.
gerceklestirilebilir olsa da birtakim nedenlerden dolayi
GPU’yu yiksek verim ile kullanmak her zaman kolay bir
sureg degildir. Bunun baglica nedeni bellek erisimlerinin
aritmetik islemlere gore oldukg¢a yavas olmasidir. Bu
durum, algoritmalarin genellikle bellek darbogazindan
dolayr basariminin  kisitlanmasina yol agmaktadir.
GPU’nun bellek yapisi, temel bir énbellek siradiizeninin
yani sira programci tarafindan yonetilebilir 6zellesmis
bellek alanlari igermesiyle dogru kullanim kosullarinda

daha yiiksek bellek basarimi saglayabilmektedir.

Konvolisyon islemi, yatay veya dikey eksendeki ardisik
imgecikler Gizerinde gergeklestirildiginde, birtakim komsu
imgecikler her iki konvoliisyon isleminde ortak (6rtisen)
olmaktadir. Bunun yani sira, kullanilan filtre matrisi de
Bu ardisik
imgeciklerin farkh is parcaciklari tarafindan islendigi

tim konvolusyon islemleri igin ortaktir.
durumda, ortiisen komsu imgecikler ve filtre matrisi igin
birden ¢ok kez bellek erisimi gerceklestirilmektedir. Bu
¢alisma kapsaminda, yatay eksende is pargacigl basina
islenen imgecik sayisini artirarak, filtre matrisinin ve
komsu imgeciklerin yeniden kullanimi yoluyla GPU tabanli
bir konvoliisyon algoritmasinin bellek erisimlerinin

azaltilmasi amaglanmigtir. Buna ek olarak, is yuku
artinlmis is parcaciklarinin ¢ikti degerlerini sirali bellek
adreslerine yazmasi sirasinda daha buyik veri yapilarinin
sabit

bellekte (constant memory) saklanmasinin ve imgecik

(vektorlerin)  kullanilmasinin, filtre matrisinin
kiimelerinin ylritme sirasinda paylasimli bellege (shared
memory) getirilmesinin bellek erisimleri izerindeki etkisi

de incelenmistir.

1.1 Literatiir

Literatlrde yer alan birtakim g¢alismalar, konvoliisyon
isleminin GPU mimarisindeki basarimini artirmaya yonelik
cesitli yaklasimlar ortaya koymustur. Bu bdlimde bu
¢alismalar incelenmistir.

Werkhoven vd. (2011) filtre matrisini sabit bellekte
saklamayi, bolut (thread block) tarafindan kullanilacak
verileri ¢calisma zamaninda paylasimli bellege getirmeyi ve
bolit basina islenen imgecik sayisini artirmayi (tiling)
denemislerdir. is parcacigl basina is yikiiniin artirarak

filtre matrisi ve ortiisen girdi sGtunlari igin yapilan bellek
erisimlerini azaltmay1 amaclamislardir. Bunun yani sira, is
yukind (tiling factor) aygit sinirlarini gozeterek calisma
zamaninda belirlemeyi (adaptive tiling) denemislerdir.
Sonug olarak, 4,73 kata kadar hizlanma elde ettiklerini, is
yukini ¢alisma zamaninda belirlemenin basarimi %37
oraninda artirdigini bildirmislerdir.

landola vd. (2013) is parcacigl basina degisken is yuku
(loop unrolling) ve veriyi kullanimindan 6nce yazmaglara
tasimayi (prefetching) denemislerdir. Bu kapsamda ayri
bellek
incelemiglerdir.

alanlarindan  yazmaglara veri tasinmasini
OpenCV,

ArrayFire, NPP kitlphane islevleri ile kiyaslamislardir.

Tasarladiklari  algoritmalan

Filtre boyutuna ve verinin hangi bellekten yazmaglara
birlikte
kitliphane islevine gore 1,2-4,5 kat arasinda degisen

aktarildigina gore degismekle ArrayFire
hizlanma oranlarina ulastiklarini ve verileri paylasimli
bellek Uzerinden yazmaglara dagitmanin bir iyilesme

saglamadigini bildirmislerdir.

Chen vd. (2017) verilerin yeniden kullanimini (data reuse,
register reuse) saglayabilmek icin ilgili gorintd kismini
paylasimh bellege getirmeyi ve dikey eksende is pargacigi
basina degisken sayida imgecik islemeyi 6nermislerdir.
Paylasimh bellek kullanimi ile yatay eksende ortiigen
sttunlar icin evrensel bellek (global memory) erisimini
ortadan kaldirmayi, dikey eksende ortiisen satirlar igin ise
yazmaglarin yeniden kullanilmasini saglamislardir. Bunun
yani sira, goreceli olarak kiigcik boyutundan dolayi filtre
matrisini sabit bellekte saklamiglardir. Farkli mimarilerde,
(bank
conflict) 6nlenmesi amaciyla, her bir is pargaciginin yatay

paylasimh  bellek bankalarinda ¢akismalarin
eksende bir bankanin boyutuna es deger sayida (6rnegin,
banka boyutu 8 byte olan Kepler mimarisinde 2 float) veri
cuDNN
kiitiiphane islevlerine gore 1x1 filtre matrisi boyutunda
6,16, 3x3 boyutunda 6,43, 5x5 boyutunda 2,90 ve

ortalama 5,16 kat daha basarili oldugunu bildirmislerdir.

islemesini  O6nermislerdir.  Tasarimlarinin,

3x3 filtre matrisi boyutunda is pargacigl basina yatay
eksende islenen verinin banka genisligi ile denk olmadigi
durumda basarimin %19 distiginu bildirmislerdir.

Lu vd. (2020), ardisik imgecikler Gzerindeki konvollsyon
bellek
erisimlerini azaltmak amaciyla iki ayri yontem onermistir.

islemleri sirasinda meydana gelen tekrarl

Dikey eksendeki ardisik konvolisyon islemlerinde,
ortisen satirlari filtre matrisindeki birden ¢ok satir ile
carparak birden cok cikti verisi islemeyi; yatay eksendeki
ardisik konvolisyon islemlerinde 6rtisen siitunlari ¢6zgii
karistirma (warp shuffle) buyruklari ile is parcaciklarinin
yazmaglari arasinda

dagitmislardir.  Sonug¢ olarak,

tasarladiklari algoritmanin ArrayFire, NPP ve cuDNN
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kiitiphane islevlerine kiyasla 2 kattan daha fazla hizlanma
sagladigini bildirmislerdir.

Topcu ve 0z (2022) filtre matrisini sabit bellekte saklamayi
ve bolut tarafindan kullanilacak veri kiimesini ¢alisma
zamaninda paylasimh bellege getirmenin konvolisyon
islemi Uzerindeki etkisi incelemigtir. Bunun yani sira, CPU-
GPU arasindaki veri aktarimlarini CUDA stream’ler ile
Tasarladiklar

gerceklestirmeyi denemislerdir.

algoritmalari  Kepler ve Turing mimarisine ait
donanimlarda sinamiglardir. Bolut tarafindan kullanilacak
veriyi paylasimh bellege getirmenin Turing mimarisinde
bir basarim artigi saglamadigini, filtre matrisini sabit
bellekte saklamanin énemli bir iyilestirme saglamadigini
ve CUDA stream’lerin CPU-GPU arasindaki veri aktarim
gecikmelerini ortttgind bildirmislerdir. En iyi durumda

1,6 kata kadar hizlanma elde etmislerdir.

2. Materyal ve Metot
2.1 Konvoliisyon

Konvoliisyon, matematiksel olarak iki sinyalin katlanmasi
(evrilmesi) sonucu (glincl bir sinyalin elde edilmesidir.
Gorlntl Gzerinde duslinilduginde girdi gorintlisi ve
filtre matrisinin  katlanmasi sonucu filtrelenmis bir
goriintiiniin elde edilmesidir (int. Kyn-3, Smith 1997).
Konvolusyon, bir géruntli Uzerinde Sekil 1 ve Denklem
1’deki gibi gergeklestirilebilir.

Kaynak Goriintii

21 20 16 1 9

14 8 1" 10 4

5 20 22 13 15

10 1 5 17 19

18 1" 27 15 30
21 20 16 1 2 1
14 8 1 * 2 4 2
5 20 22 1 2 1

Konvoliisyon Uygulanacak

Bolge Filtre Matrisi

=N

(21%1+20%2+16*1
+14*2+8%4+11*2
5%1+20%2+22*%1)/16=14

10 13 16

Cikti Goriintiisi

Sekil 1. Goriintii Uzerinde Konvoliisyon islemi
(@) =(G6*k)0) =ZnZms@—nj—m) k(n,m) (1)

k filtre
maskesine, n dikey eksende maske boyutuna, m yatay

r c¢ikti goruntisiine, s girdi goriintlsine,

eksende maske boyutuna ve (i, ) koordinat noktalarina
karsilik gelmektedir.

2.2 CUDA

CUDA, ilk siirimu 2006 yilinda yayinlanmig, NVIDIA
GPU’larinin
tasarlanan bir paralel programlama ortamidir. CUDA

genel amagh programlanabilmesi igin
ortami, programcinin ¢ekirdek (kernel) olarak adlandirilan
islevler araciligl ile GPU kaynaklarini kullanarak g¢ok is
parcacikli c¢alisan uygulamalar tasarlamasina olanak
saglar. Bir cekirdek ¢agrilacagi zaman izgara (grid) ve bolit
(block) derinligi

sayida is pargaciginin gekirdek buyruklarini eszamanh

parametreleri kullanilarak degisken

olarak yurutmesi saglanir.

CUDA ortaminda iki ayri aygit ve her bir aygitin kendisine
ait bellegi oldugu varsayilir. Boylece, programci ayni
kaynak kod icerisinde GPU kaynaklarini kullanarak paralel,
CPU kaynaklarini kullanarak ise seri calisan yordamlar
tasarlayabilmektedir. Bu durumda, hangi aygitta yiritme
yapilacaksa kullanilacak verilerin ilgili aygitin belleginde
bulunmasi gerekmektedir. Genellikle, bellek aktarim
gecikmeleri gekirdek yiirlitme sirelerine gore ¢ok daha
oldugundan, uygulamalarin

yuksek basarimini

belirlemede 6nemli bir etken olusturmaktadir.
2.3 GPU Mimarisi

Glnlimiiz GPU’lari genel olarak Streaming Multiprocessor
(SM) olarak adlandirilan gok cekirdekli isleme birimleri,
sabit bellek, yapilandirilabilir SRAM dizileri (L1 6nbellek ve
paylasimh bellek), L2 onbellek ve aygit belleginden
(DRAM) olusmaktadir (Hijma et al. 2023, Aamodt et al.
2018).

Bir ¢ekirdek ¢agrimi yapildigi zaman bolitler SM’ler
Gzerine dagitilir. Devaminda, bolite ait ¢ozgiiler (warps)
SM alt bolimlerine (SM sub-partition) dagitiir ve

ylratilmek icin  zamanlanir. Cozgl igerisindeki is
parcaciklari ayni anda ayni buyrugu isleyerek (Single
Instruction  Multiple Threads) ylritme islemini

gergeklestirir. Bir SM Uzerine genellikle birden ¢ok sayida
¢0zgl dagitildigindan dolayi bir ¢6zgl yiksek gecikmeye
bellek
gerceklestirirken bu sirada baska bir ¢6zgli donanim

neden olan bir buyrugu (6rn. erisimi)

kaynaklarini  kullanabilir. Boylelikle gecikme sireleri

ortalebilir.

Bir bellek buyrugu gerceklestirecegi zaman bu istek L1
Oonbellek, L2 6nbellek ve DRAM asamalarindan sirayla
gecer. Bu durumda karsilasilabilecek en iyi durum, aranan
verinin L1 onbellekte bulunmasidir. Ancak, verinin L1
bellekte bulunup bulunmayacagl programci tarafindan
yonetilebilir bir durum degildir. Bu duruma bir ¢6ziim
olarak, L1 6nbellegin bir bolim (ya da L1 6nbellekten ayri
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olarak) programcinin yonetebilecegi sekilde kullanima
sunulmaktadir. Siklikla kullanilacagi bilinen veri kiimesi,
programci tarafindan buraya konularak DRAM bagimlihgi
blyik 6l¢lide azaltilabilir.

2.3.1 Adanmis Bellekler

CUDA, Sekil 2’de gorildugu gibi programcinin amaci

dogrultusunda kullanabilecegi turli bellek alanlari

sunmaktadir.

Izgara

Paylasimh Bellek Paylasimli Bellek

Bolit Bolit

Evrensel Bellek

!

Sabit Bellek

e
Ny

Sistem Bellegi
(RAM)

Sekil 2. GPU Bellek Cesitleri (Kirk and Wen-Mei 2016)

Bellek: Genel bellek alanidir.

Cekirdegin calismasi sirasinda tlim i pargaciklariigin ortak

e Evrensel amach
olan verilerin saklanabilecegi bolimdir. GPU’nun dis
birimler ile veri aligverisi gergeklestirmek igin kullandig
bellek alanidir.

Bellek: Bolit
paylasimi ve

e Paylasimh icindeki is parcaciklari

arasinda veri iletisim islemleri igin
kullanilabilen SRAM tiriinde bir bellek alanidir. Ginlimiiz
mimarilerinde boyutu 16-96KB arasinda degismektedir.

e Sabit Bellek:
verilerin saklanabilecegi bir bellek bélimidir. iceriginin
GPU’'nun ¢ok

yapisinda Onbellek tutarsizliklarina neden

YirGitme sirasinda degismeyecek

degismeyecegi bilindiginden dolayi
cekirdekli
olmadan daha hizli veri aktarimi saglanabilir. Birgok

mimaride boyutu 64 KB’dir.

2.4 Konvoliisyon isleminin Iyilestirilmesi
2.4.1 Temel Konvoliisyon Cekirdegi

Temel gekirdek, hicbir eniyileme yontemi kullaniimadan
algoritmanin GPU zerinde c¢alisabilir striimi olarak
nitelendirilebilir. Bu gekirdegin ¢alismasi sirasinda her bir
is parcaciginin is yukd bir birim (bir imgecigi isleyecek

sekilde) olacak sekilde tasarlanmistir. Tim bellek

gereksinimleri evrensel bellek Gzerinden karsilanmistir.
Algoritma 1’deki kod parcasinda temel konvoliisyon
cekirdegi gosterilmistir.

Algoritma 1: Temel Konvoliisyon Cekirdegi

Input: int rows, int cols, unsigned char* input, unsigned char*
output, float filter[3][3]
begin
int ty = blockldx.x * blockDim.x + threadldx.x;
int tx = blockldx.y * blockDim.y + threadldx.y;
int new_val = 0;
if ((tx >0 && tx <rows - 1) && (ty > 0 && ty < cols - 1)) {
new_val += filter[0][0] * input[(tx — 1) * cols + ty - 1];
new_val += filter[0][1] * input[(tx — 1) * cols + ty];
new_val += filter[0][2] * input[(tx - 1) * cols + ty + 1];
new_val += filter[1][0] * input[tx * cols + ty - 1];
new_val += filter[1][1] * input[tx * cols + ty];
new_val += filter[1][2] * input[tx * cols + ty + 1];
new_val += filter[2][0] * input[(tx + 1) * cols + ty - 1];
new_val += filter[2][1] * input[(tx + 1) * cols + ty];
new_val += filter[2][2] * input[(tx + 1) * cols + ty + 1];
output[tx * cols + ty] = new_val;
}

end

rows: goruntiinln satir sayisi, cols: gorunttinin sttun sayisi, input: girdi
gorintlsi, output: cikti gérantisd, filter: filtre matrisi.

2.4.2 Sabit Bellek Kullanimi

Sabit bellek, yuritme sirasinda siklikla kullanilan degismez
nitelikteki verilerin hizh bir sekilde is pargaciklarina
dagitilmasi (broadcasting) lizere 6zellesmistir. Cozgl
icerisindeki is parcaciklari ayni anda sabit bellegin ayni
adresine erisme isteginde bulunursa tek bir bellek erigimi
ile bu veri tim is pargaciklarina sunulabilir (Brodtkorb et
al. 2013). Ancak, farkli adreslere erisim istenirse, erisimler
serilesir ve basarim kaybina yol acar (Sanders and Kandrot
2010, Kalaiselvi et al. 2017). Bu nedenle, ayni anda birgok
is parcacigina sunulmasi gereken bir verinin sabit bellekte
depolanmasi olumlu bir etki saglayabilecektir. Ayrica,
sabit bellek igerisinde bulunan bir veri ylritme boyunca
degismez olacagindan dolayr 6nbellek tutarsizliklarina
neden olmayacagindan hizli bir sekilde 6nbelleklenebilir
(Kirk and Wen-Mei 2016).

Temel konvolisyon cekirdeginde (Algoritma 1) is
parcaciklarinin yiritme sirasinda eszamanli olarak ayni
filtre matrisi verisine erisme olasiligi yiiksek oldugundan
dolayi filtre matrisini sabit bellekte saklamak evrensel
bellek erisimlerini azaltmanin yani sira bu verilere erisim

hizin1 da artirabilecektir.

2.4.3 Paylasimh Bellek Kullanimi

Paylasimh bellek, programci tarafindan yonetilebilir bir
onbellek olarak distnulebilir. Yonga st bir bellek
olmasindan dolayl erisim hizi evrensel bellege gore

807



Konvoliisyon lslemi Uzerinde GPU Eniyileme Yéntemlerinin Etkisi, OZER ve DEMIRCI.

oldukga hizhdir (Kalaiselvi et al. 2017). Bu iki oOzellik
acisindan degerlendirildiginde, siklikla kullanilan verilerin
paylasimh bellege getirilmesi evrensel bellek erisimlerini
azaltarak basarim artisi saglayabilecektir.

Temel konvolisyon cekirdeginde (Algoritma 1) her bir
imgecik farkh is pargaciklari tarafindan bircok kez
erisilmektedir. Bu durumu ortadan kaldirmak igin veriler
paylagimh bellege getirilebilir. Boylece, evrensel bellek

erisimlerinin azalmasiyla basarim artisi saglanabilir.

Algoritma 2’deki kod pargasinda temel konvollsyon

cekirdeginin, girdi gorintisinin paylasimh bellege

getirilmesi ile glincellenmis stiriima gosterilmistir.

Algoritma 2: Girdi Gorlntusinin
Kopyalanmasi
Input: int rows, int cols, unsigned char* input, unsigned char*
output, float filter[3][3]
begin

__shared___ unsigned char cache[34][34];

int ty = blockldx.x * blockDim.x + threadldx.x;

int tx = blockldx.y * blockDim.y + threadldx.y;

unsigned int cy = threadldx.x + 1;

Paylasimli  Bellege

unsigned int cx = threadldx.y + 1;

int new_val =0;

cache[cx][cy] = input[tx * cols + ty];

if (cx==1) {
cache[0][cy] = input[((tx — 1) * cols + ty)];

}

if (cx ==32) {
cache[33][cy] = input[((tx + 1) * cols + ty)];

}

if (cy==1){
cache[cx][0] = input[(tx * cols + ty - 1)];

}

if (cy ==32) {
cache[cx][33] = input[(tx * cols + ty + 1)];

}

__syncthreads();

if (tx >0 && tx <rows - 1) && (ty >0 && ty < cols - 1)) {
new_val += filter[0][0] * cache[cx - 1][cy - 1];
new_val += filter[0][1] * cache[cx - 1][cy];
new_val += filter[0][2] * cache[cx - 1][cy + 1];
new_val += filter[1][0] * cache[cx][cy - 1];
new_val += filter[1][1] * cache[cx][cy];
new_val +=filter[1][2] * cache[cx][cy + 1];
new_val += filter[2][0] * cache[cx + 1][cy - 1];
new_val += filter[2][1] * cache[cx + 1][cy];
new_val += filter[2][2] * cache[cx + 1][cy + 1];
output[tx * cols + ty] = new_val;

}

end

rows: gorintlnin satir sayisi, cols: gortntiiniin stitun sayisi, input: girdi
gorintlsi, output: gikti gérantisd, filter: filtre matrisi, __syncthreads():
bolit icerisindeki tiim is pargaciklarinin eszamanh olmasini saglayan
islev.

2.4.4 Is Parcacigi Kalinlastirma

is parcacigi kalinlastirma (kalinlastirma), birkag is
pargaciginin yaptigi isi, tek bir is parcacigi yapacak sekilde
is pargacigl buyruklarini yeniden diizenlemektir. Baska bir
deyisle, ayni islemi daha az is parcacigl ile yapmaktir.
Boylelikle daha 6nce her bir is pargacigi tarafindan yapilan
birtakim gereksiz islemler (dallanma, aritmetik vb.)
azaltilabilir (Magni et al. 2013) ve ortak islemler igin

yazmaglar yeniden kullanilabilir (Yang et al. 2012).

Sekil 3'te goruldugl uzere ardisik imgecikler lizerinde
birtakim
Ortustugu gorilmektedir. Bu durumda, filtre matrisinin ve

konvolisyon uygulandiginda imgeciklerin
ortisen imgeciklerin yeniden kullanimi saglamak amaciyla
kalinlagtirma uygulanabilir. Boylelikle, ortiisen veriler igin

bellek erisimlerinin azalmasiyla basarim artisi saglanabilir.

Konvolisyon Uygulanacak
Bolgeler

20 16

8 1

20 22

10 1 5 17 19 20 16 1
18 11 27 \15\ 30 8 " 10
Kaynak Gorinti 20 22 13

Sekil 3. Ardisik Veriler Uzerinde Konvoliisyon

Algoritma 3’te temel gekirdegin yatay eksende iki kat
kalinlastirma ile glincellenmis striimi gosterilmigtir.

Algoritma 3: is Parcacigi Yiikiiniin Artirilmasi

Input: int rows, int cols, unsigned char* input, unsigned char*
output, float filter[3][3]
begin
int ty = (blockldx.x * blockDim.x + threadldx.x) * 2;
int tx = blockldx.y * blockDim.y + threadldx.y;
int new_val = 0;
unsigned char frame[3][3];
if ((tx >0 && tx <rows - 1) && (ty > 0 && ty < cols - 1)) {
frame[0][0] = input[(tx - 1) * cols + ty - 1];
frame[0][1] = input[(tx - 1) * cols + ty];
frame[0][2] = input[(tx - 1) * cols + ty + 1];
frame[1][0] = input[tx * cols + ty - 1];
frame[1][1] = input[tx * cols + ty];
frame[1][2] = input[tx * cols + ty + 1];
frame[2][0] = input[(tx + 1) * cols + ty - 1];
frame[2][1] = input[(tx + 1) * cols + ty];
frame[2][2] = input[(tx + 1) * cols + ty + 1];
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new_val += filter[0][0] * frame[0][0];
new_val += filter[0][1] * frame[0][1];
new_val += filter[0][2] * frame[0][2];
new_val += filter[1][0] * frame[1][0];
new_val += filter[1][1] * frame[1][1];
new_val += filter[1][2] * frame[1][2];
new_val += filter[2][0] * frame[2][0];
new_val += filter[2][1] * frame[2][1];
new_val += filter[2][2] * frame[2][2];
output[(tx * cols + ty)] = new_val >> 4;
for (inti=1;i<2;i++){
int _ty=ty+i;
shift_left(frame);
if (ty<cols—1){
frame[0][2] = input[(tx - 1) * cols + _ty + 1];
frame[1][2] = input[tx * cols + _ty + 1];
frame[2][2] = input[(tx + 1) * cols + _ty + 1];
new_val += filter[0][0] * frame[0][0];
new_val += filter[0][1] * frame[0][1];
new_val += filter[0][2] * frame[0][2];
new_val += filter[1][0] * frame[1][0];
new_val += filter[1][1] * frame[1][1];
new_val += filter[1][2] * frame[1][2];
new_val += filter[2][0] * frame[2][0];
new_val += filter[2][1] * frame[2][1];
new_val += filter[2][2] * frame[2][2];
output[(tx * cols + _ty)] = new_val;
}
}
}

end

rows: gortintliniin satir sayisi, cols: gortintiiniin sttun sayisi, input: girdi
goriintlisti, output: ¢kti goruntusu, filter: filtre matrisi, frame:
konvolisyon igin kullanilacak imgecik klmesi, shift_left(): matris
sttunlarini bir birim sola kaydiran iglev.

2.4.5 Vektorlestirme

Vektorlestirme, skalar degiskenler (int, float vb.) yerine
daha blyuk veri yapilari olan vektérlerin (int2, float4 vb.)
kullanilmasidir. Vektor veri yapilari en yaygin olarak
sayisinl azaltmak (Braak et al. 2010,
Chakrabarti et al. 2012) ve bant genisligini (Choi et al.
2010) artirmak icin bellek erisimlerinde kullaniimaktadir.

erisimlerin

Ornek olarak, bir is parcacigi sirali bellek konumlarindan 4
kez unsigned char (1 byte) tipinde bir veri okuyorsa bu
erisimler bir CUDA vektér degiskeni olan uchar4’e (4 byte)
toplanip tek bir bellek erisimi ile gerceklestirilebilir.
Boylece, ayni veri daha az buyruk ile erisilebilir.

Kalinlastirilmis bir is parcacig tarafindan gergeklestirilen
konvolisyon islemi dislintldiginde bellek erisimlerinin
sirasiz olmasindan dolayi girdi imgeciklerinin okunmasi
sirasinda vektorlestirilmis bellek erisimi gerceklestirmek
Ancak, ¢ikti sirali bellek

olasi degildir. imgecikleri

konumlarina vyazilacagl igin vektor veri yapilari
kullanilabilir. Boylelikle, ¢ikti degerlerinin yazilmasi, daha

az sayida buyruk ile gerceklestirilebilir.
3. Bulgular

Calisma kapsaminda tasarlanan gekirdekler Cizelge 1’deki
gibi isimlendirilmistir. Bu gekirdekler, Windows 11 isletim
sisteminde Cizelge 2’'deki donanim lzerinde CUDA 12.6,
OpenCV 4.10.0 ve ArrayFire 3.9.0

Cekirdeklere ait
Nsight

strimleri ile
calistinlmistir. bulgularin  elde

edilmesinde Compute (int. Kyn-4) araci

kullaniimistir.

Cizelge 1. Cekirdeklerin isimlendiriimesi

Cekirdek Anlami
Filtre matrisinin evrensel bellekte saklandigi,
GM bellek erisimlerinin skalar veriler ile
gerceklestirildigi cekirdek
Filtre matrisinin sabit bellekte saklandigi,
CM bellek erisimlerinin skalar veriler ile
gerceklestirildigi cekirdek
ilgili verilerin paylasimli bellege getirildigi,
SM bellek erisimlerinin skalar veriler ile
gerceklestirildigi cekirdek
GM_CF8 GM c¢ekirdeginin 8 kat kalinlastirildigi
cekirdek
GM cekirdeginin 8 kat kalinlastirnildigi, ¢ikti
GM_CF8_Vec goruntlsinin vektorler ile yazildigi cekirdek
SM gekirdeginin 12 kat kalinlastirildigi, ¢ikti
SM_CF12_Vec gOrlntusunln ve paylagimli bellege getirilen

verilerin vektorler ile yazildigi ¢ekirdek

Gizelge 2. GTX 1660 TI (TU116) Donanimi igin Teknik Ozellikler

Ozellik Deger
Hesaplama Yetenegi 7.5
Bellek Saat Sikligi 6001 MHz
GPU Saat Sikligi 1590 MHz
Evrensel Bellek Boyutu 6442 MB
Bellek Veriyolu Genigligi 192-bit
L2 Onbellek Boyutu 1572864 byte
SM Sayisi 24
SM Basina En Fazla is Parcacig 1024
SM Basina En Fazla Béliit 16
SM Basina En Fazla Cozgii 32
SM Basina Yazmag 65536
SM Basina Paylasiml Bellek 65536 byte
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Sekil 4. Temel Cekirdeklerin Ozellikleri

Gizelge 3. Gekirdeklerin Karsilastirilmasi (3072*3072 Gériintii Boyutu igin)

Olgiit GM Y Y
Yiriitme Siresi (us) 565,54 390,11 652,13
Toplam Buyruk Sayisi 19.464.192 16.515.072 25.657.344
LDG: 3.610.752
LDG: 5.308.416 LDG: 2.654.208 STG: 294.912

Bellek Buyruklari

STG: 294.912 STG: 294.912 LDS: 2.604.208

STS: 1.474.560
LDG Basina Bellek Sektori 1,83 2,66 1,24
Buyruk Basina Ortalama Gevrim 24,28 20,63 24,02

LDG: Load From Global, STG: Store to Global, LDS: Load From Shared, STS: Store to Shared.
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Sekil 5. Kalinlastirma ve Vektorlestirmenin Etkisi
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Cizelge 4. Kalinlastirmanin Etkisi (3072*3072 Gériintii Boyutu igin)

Cekirdek Olgiit CF=2 CF=4 CF=8 CF=12 CF=16

Yirltme Sdresi (us) 373,66 282,30 230,27 331,94 418,82
GM Evrensel Bellekten Yukleme Buyrugu (LDG) 3.096.576 1.990.656 1.437.696 1.253.376 1.161.216

LDG Basina Bellek Sektori 2,14 3,43 6,68 10,27 14,01

Yirltme Sdresi (us) 322,85 249,86 216,80 329,76 415,17

c™M Evrensel Bellekten Yikleme Buyrugu (LDG) 1.769.472 1.327.104 1.105.920 1.032.192 995.328
LDG Basina Bellek Sektori 2,99 4,65 8,38 12,26 16,18

Ylritme Siresi (us) 447,10 369,15 275,62 350,98 451,33

SM Evrensel Bellekten Yikleme Buyrugu (LDG) 1.990.272 1.179.264 773.760 638.592 571.008
LDG Basina Bellek Sektori 1,29 1,94 4,05 6,73 9,71

LDG: Load From Global, CF (Kalinlagstirma Faktort): is pargacigl basina is yuku.
Gizelge 5. Vektérlestirmenin Etkisi (3072*3072 Gériintii Boyutu igin)

Cekirdek Olgiit CF=2 CF=4 CF=8 CF=12 CF=16

Ylritme Siresi (us) 344,67 243,68 189,79 184,16 279,97

GM_Vec Evrensel Bellege Yazma Buyrugu (STG) 147.456 73.728 73.728 73.728 73.728
STG Basina Bellek Sektori 2,00 4,00 7,99 11,99 15,99

Ylritme Siresi (ps) 254,24 227,87 178,53 175,23 269,89

Evrensel Bellege Yazma Buyrugu

CM_Vec (STG) 147.456 73.728 73.728 73.728 73.728
STG Bagina Bellek Sektori 2,00 4,00 7,99 11,99 15,99

Yuritme Suresi (us) 375,74 280,80 198,88 180,74 296,64

SM_Vec Evrensel Bellege Yazma Buyrugu (STG) 147.456 73.728 73.728 73.728 73.728
STG Bagina Bellek Sektori 2,00 4,00 7,99 11,99 15,99

LDG: Load From Global, CF (Kalinlagstirma Faktor): is pargacigl basina is yukd.

Cizelge 6. Literatiirdeki Calismalarin Karsilastirilmasi

Calisma Yontemler/Oneriler Elde Edilen Bagsarim

- Filtre matrisini sabit bellekte depolama
- Gorlntlyd paylasimli bellege kopyalama 4,73 kata kadar hizlanma; uyarl is yaki artirimi ile
Werkhoven vd. (2011) )

- Is pargacigi basina uyarlamali is yuki (adaptive %37 verim artisl
tiling)
- is parcacigi basina daha fazla is yiikii (loop unrolling)  ArrayFire kiitiphane islevine gére 1,2x ile 4,5x
landola vd. (2013)
- Veriyi 6nceden getirme (prefetching) arasinda degisken hizlanma
- Filtre matrisini sabit bellekte depolama
1x1 filtre matrisi boyutunda cuDNN’e gore 6,16x; 3x3
Chen vd. (2017) - Gorlntlyd paylasimli bellege kopyalama
) boyutunda 6,43x; 5x5 boyutunda 2,90x hizlanma
- s pargacigl basina daha fazla is yika

- Yatay eksende ¢6zgl karistirma (warp shuffle)
ArrayFire, NPP ve cuDNN kutliphane islevlerine
Lu vd. (2020) - Dikey eksende ortiisen satirlari birden fazla gikti igin
kiyasla 2 kattan daha fazla hizlanma

hesaplama
- Filtre matrisini sabit bellekte depolama

. - Goruntlyl paylasimli bellege kopyalama
Topgu ve Oz (2022) 1,6 kata kadar hizlanma

- CPU-GPU arasi asenkron veri aktarimi (CUDA
stream)

- Filtre matrisini sabit bellekte depolama
3,22 kata kadar hizlanma, OpenCV kutlphane islevine
- Goruntlyl paylasimli bellege kopyalama
Bu galisma (2024) ) gore 2,72-2,96, ArrayFire kiitiphane islevine gore
- Is pargacigi basina daha fazla is ytku
4.23- 4.68 kat arasinda degisken hizlanma
- Bellek erisimlerinin vektorlestirilmesi
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Sekil 6. Uygulanan Yéntemin ArrayFire ve OpenCV Kiitiiphane islevleri ile Karsilastiriimasi

Cizelge 3 ve Sekil 4 incelendiginde, filtre matrisinin sabit

bellekte saklanmasinin  (CM), verilerin dogrudan
kullanilabilirligini  saglayarak (yazmaca tasinmadan)
toplam buyruk  sayisini  azalttigi  gordlmustir

(19.464.192°’den 16.515.072'ye). Bu yontemde, filtre
artik bellek
yapilmadigindan dolayi evrensel bellek erisimlerinin sayisi
%50 oraninda (LDG:  5.308.416’dan
2.654.208’e). Ote gorinti  bélimlerinin
paylasimh bellege tasinmasi (SM), paylasimh bellege

matrisi  igin evrensel erisimleri
azalmistir

yandan,

yapilan okuma ve yazma islemleri (LDS, STS) nedeniyle
(19.464.192°den
25.657.344’e). Bu yontemde, Ortusen veriler paylagimli
bellek icin evrensel bellek
erisimlerinin (LDG: 5.308.416’dan
3.610.752'ye).

toplam buyruk sayisini artirmistir

lizerinden okunacagi

sayisl azalmistir

Kalinlastirma islemi (Cizelge 4 ve Sekil 5), filtre matrisi
verilerinin yeniden kullanimini saglayarak ve oOrtlisen
verilere yonelik bellek erisimlerini azaltarak evrensel
bellek yiklemelerini 6nemli 6lgide azaltmistir (LDG:
5.308.416'dan 1.161.216'ya). Ancak, kalinlastirilmis is
parcaciklarinin bellek erisimlerinin daha fazla bellek
bolgesine dagilmasindan dolayr birim erisim yiki
artmistir (LDG Basina Bellek Sektéri: 2,14’ten 14,01’e).
Ayrica, cikti verilerinin ardisik bellek konumlarina
yazilmasi sirasinda vektor veri yapilarinin kullaniimasi
(Cizelge 5), bellege yazma buyruklarini %75 oraninda
azaltmistir (STG: 294.912'den 73.728’e) .

Uygulanan yontemler, bilindik kitliphane islevleri ile
kiyaslandiginda (Sekil 6) temel yontemin (GM) OpenCV
kitliphanesi islevi ile yakin sonuglar Urettigi ve uygulanan
(CM_CF12_Vec)
biyuk

eniyileme yontemlerinin yuriitme
etkiledigi

goriilmistir. Bunun yani sira, hem o6nerilen yontemin

slresini  olumlu yoénde oranda
hem de OpenCV kiitiphane islevinin ArrayFire kiitiphane

islevine gore biylk oranda daha hizli oldugu géralmustir.

4. Sonuglar ve Tartisma

Sonu¢ olarak, ylritme sirasinda degismez olarak

nitelendirilebilecek verilerin sabit bellek araciligiyla

dagitilmasinin  yalnizca evrensel bellek erisimlerini
azaltmakla kalmayip, ayni zamanda adres islemlerinde
kolaylik saglayarak buyruk sayisini azalttigi gérilmustir.
Bunun vyani sira, ortlisen verilerin paylasimli bellege
getirilmesinin, tekrarlayan evrensel bellek erisimlerini
azalttigr goérulmistir. Ancak, verilerin paylasimli bellege
kismen

getiriimesindeki gecikmenin basarim artigini

golgeledigi  gorllmastir.  Kalinlagtirmanin,  verilerin
yeniden kullanimini saglayarak toplam bellek erisim
sayisini 6nemli Ol¢lide azalttigl, ancak bellek erisimlerinin
daha c¢ok bellek bolgesine yayilmasi nedeniyle birim
erisim basina disen yiki artirdigi gortlmastiir. Bu
durum, kalinlastirma islemindeki sinirlayici etken olarak
degerlendirilmistir. Ayrica, kalinlastirmanin etkisiyle is
bellekte

durumlarda, bellek erisimlerinin vektor veri yapilari ile

parcaciklarinin siralil  konumlara eristigi
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gerceklestirilmesinin basarimi artirdigi gérialmastir.

Bu calisma kapsaminda eniyileme yaklasimi olarak
belirtilen yontemler, ylritme siresine etkileri agisindan
degerlendirilmistir. Ote yandan, GPU'larin géreceli olarak
yuksek giic tiketmeleri ve gli¢ kisith sistemlerde yaygin
olarak kullanilmasi nedeniyle, bu yontemlerin glg
tiketimi Gzerindeki etkileri de ayrica incelenmesi gereken
bir konudur. Gelecek c¢alismalarda bu ¢alismada
uygulanan yontemlerin gii¢ tiketimi Uzerindeki etkisinin
incelenmesi diistintilmektedir.

Etik Standartlar Bildirgesi
Yazarlar tum etik standartlara uyduklarini beyan ederler.

Yazarlk Katki Beyani

Yazar 1:  Kaynaklar, Arastirma, Deney, Yazma, Gorsellestirme — orijinal
taslak
Yazar 2:  Danigmanlik, Bigimsel analiz— orijinal taslak

Cikar Catigmasi Beyani
Yazarlarin bu makalenin igerigiyle ilgili olarak beyan edecekleri higbir
¢ikar gatismasi yoktur.

Verilerin Kullanilabilirligi
Bu ¢alisma sirasinda olusturulan veya analiz edilen tim veriler,
yayinlanan bu makaleye dahil edilmistir.
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