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Oz

Gilinlimiizde mekansal 6l¢iim teknolojileri geliserek biiyiimektedir. Yeni teknolojiler ile birlikte cok daha hizli ve dogru 6l¢iimler yapmak
miimkiin hale gelmistir. Hata oranlarinin azalmasi, yaninda verinin yogunlugunun artmasi sorununu getirmistir. Daha yogun bir veri her
ne kadar daha dogru sonug verse de islem siireglerinde dezavantaja neden olmustur. Verilerin islenme siirelerinde biiyiik artislar meydana
gelmistir. Bunlarla birlikte giiniimiizde paralel programlama tizerine ¢alismalar yapilmaktadir. Paralel programlama islemci tizerinde
yapilabilecegi gibi ekran karti lizerinde de yapmak miimkiindiir. Ekran kartlar1 {izerinde paralel programlama yapmak i¢in kiitiiphaneler
mevcuttur. Bunlardan en popiileri ¢ok iyi bilinen Nvidia CUDA kiitiiphanesidir. CUDA kiitiiphanesi ile CUDA ¢ekirdekleri lizerinde
paralel programlama yapmak miimkiin hale gelmistir. Yapilan caligmada yer siniflandirma algoritmasi iizerinde hizlanma elde edilmesi
hedeflenmistir. Yer siniflandirma algoritmasi olan MCC algoritmast CUDA c¢ekirdekleri lizerine dagitilmis ve paralel hesaplanmasi
saglanmistir. Calisma sonunda 21 kat hizlanma elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Filtreleme algoritmalar1, Nokta bulutu, CUDA, Paralel programlama, ince plaka spline, Cok 6lcekli egrilik
smiflandirmasi.

Accelerating Multiscale Curvature Classification with CUDA

Abstract

Today, spatial measurement technologies are growing and developing. With new technologies, it has become possible to make much
faster and more accurate measurements. Along with the decrease in error rates, the increase in the density of the data has brought the
problem. Although a denser data gives more accurate results, it has caused a disadvantage in the processing steps. There has been a
great increase in the processing times of the data. Along with these, studies on parallel programming are carried out today. Parallel
programming can be done on the processor as well as on the graphics card. Many libraries are available on the internet for parallel
programming on graphics cards. The most popular of these is the well-known Nvidia CUDA library. Parallel programming on CUDA
cores has become possible with the CUDA library. In the study, it is aimed to achieve acceleration on the location classification
algorithm. The MCC algorithm, which is a location classification algorithm, is distributed on CUDA cores and its parallel calculation
is provided. At the end of the study, 21 times acceleration was obtained.

Keywords: Filtering Algorithms, Point cloud, CUDA, Parallel programming, Thin-plate spline, Multiscale Curvature Algorithm.
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1. Giris

Teknolojinin gelismesi ile birlikte mekansal Olgiimlerde
kullanilmak i¢in farkli teknolojiler gelismistir.  Gelisen
teknolojiler arasinda hi¢ siiphesiz ki en popiileri Lidar
teknolojisidir. Bu teknoloji giiniimiizde en ¢ok tercih edilen
mekansal dl¢iim teknolojisidir. 3 boyutlu olan neredeyse biitiin
nesneler Lidar ile taranabilmektedir. Lidar cihazina gore bu
nesneleri biiyiikliikleri ve Olciilecek olan nesneye gore Lidar
cihazinin 6zellikleri degisiklik gostermektedir.

Lidar wverilerinden Sayisal Yikseklik Modeli (SYM)
cikariminda filtreleme algoritmalari biiyiik 6nem arz etmektedir
(Vosselman ve Maas, 2010). SYM filtreleme iglemlerini 4 farkli
sekilde kategorize etmistir. Bahsedilen algoritmalar; yiizey
tabanl filtreleme, morfolojik filtreleme, segmentasyon tabanli
filtreleme ve agamali1 diizensiz iiggen ag1 (TIN) filtrelemeleridir.

Siniflandirma algoritmalari arasinda avantaj ve dezavantajlar
bulunmaktadir. Siniflandirma algoritmalarinda genellikle yiizey
tabanli filtreleme algoritmalar1 kullanilmaktadir. Egimi fark
etmeksizin bir ¢ok arazi kosulunda gegerli sonuglar vermektedir.
Buna karsilik arazinin g¢ogu detayr korundugu icin kiigiik
nesnelerin siiflandirilmasinda hatalara neden olabilmektedir
(Mongus ve Zalik, 2014).

Yiizey tabanli siniflandirma algoritmasinin bu sorunlarina
karsilik ~ morfoloji ~ tabanli  smiflandirma  algoritmalari
gelistirilmistir (Keqi vd., 2003). Morfolojik siniflandirma
algoritmalari, yiizey tabanli siniflandirma algoritmalarinin aksine,
arazinin morfolojik ayrintilarinin korunmasini saglamaktadir.
Bununla birlikte segmentasyon tabanli algoritmalar, birbirinden
farkli boyutlardaki ve sekillerdeki nesneleri algilamak i¢in farkl
ozellikleri kullanmaktadir. Bu 6zelliklerinden dolayr bahsedilen
algoritmalar gehir bolgelerinin siniflandirilmasi i¢in uygundur.

Tiim bunlara karsilik yukarida ki algoritmalar daginik lazer
darbeleri yiiziinden sik ormanlik alanlarda hatalara neden
olabilmektedir (Chen vd., 2017). TIN algoritmasi, genel olarak
dogruluk agisindan diger bir¢cok siniflandirma algoritmasindan
daha basarili sonuglar vermektedir (Sithole ve Vosselman, 2004).
Ancak TIN algoritmasi dik yamaglar gibi siireksiz arazilerin tespit
edilmesinde zorlanmaktadir (Chen vd., 2016).

Lidar verileri ilk olusturulduklarinda ham veridirler. Verinin
kullanilabilmesi i¢in anlamlandirilmasi gerekmektedir. Raw veri
cesitli yontemler kullanilarak siniflandirilir. Bu smiflandirma,
yapilan ¢caligmaya gore degisiklik gostermektedir. Temelde yer ve
yer olmayan olarak smiflandirilabilecegi gibi, yiiksekliklerine
gore agaglar, otlar, binalar ve 0Ozel Dbolgeler de
siiflandirilabilmektedir.

Lidar ol¢iimleri yerden ve havadan olmak {izere 2 ayr1
kategoride ele alinabilmektedir. Yer Lidar taramalar1 genellikle
bir binay1 disaridan taramak i¢in kullanilmaktadir. Ancak ayni
sekilde binanin i¢ine konumlandirilmasi halinde binanin i¢i de
yiliksek ¢oziiniirliikle taranabilmektedir. Lidar teknigi ve cihazi
kiigiildiikge binaya oranla daha kiigiik nesnelerde bu teknik ile
taranabilmektedir. Yer Lidar ile aym zamanda sokaklari,
Arkeolojik alanlar, yol-koprii gibi tarihi veya ingaat yapilari,
maden sahalari, enerji nakil hatlar1 da taranabilmektedir.

Diger bir Lidar olglim sekli ise havadan o6l¢iimdiir. Bu
6l¢timde Lidar cihazi bir sabit kanat veya doner kanata monte
edilmektedir. ~ Olgiim  yapilacak  alan  iizerinde rota
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belirlenmektedir. Bu rotada hareket eden hava araci ile birlikte
Lidar cihazi alanin havadan 3 boyutlu verisini tiretmektedir.

CUDA Nvidia tarafindan gelistirilen paralel programlama
kiitiiphanesidir. CUDA ile paralellestirilmis problem Nvidia ekran
kartlarinda hesaplanabilecek sekilde kodlanabilmektedir. Ama
oncelikli olarak problemin paralellestirmeye uygun olmasi
gerekmektedir. Paralellestirilen problem threadler arasinda es bir
sekilde dagitilmakta ve hesaplanmasi saglanmaktadir. Bu sayede
tek thread yapilan bir isleme gore kat be kat hizlanma elde
edilmektedir.

CUDA ile programlama yapabilmek igin hiyerarsik
diizenlerini bilmek gerekmektedir. Thread ve Bellek hiyerarsisi
olmak iizere 2 hiyerarsi bulunmaktadir. Oncelikle Thread
hiyerarsisini ele almak gerekirse Sekil 1’de gosterildigi gibi
genelden oOzele, oncelikle Izgara gelmektedir. Izgara’lari ise
Blok’lar olusturmaktadir. Blok’lar ise Is Pargaciklari ile
olusturulmaktadir.

Is Parcacig Blok Izgara

TR

Sekil 1. Thread Hiyerargisi

f

Ayna1 sekilde bellek hiyerarsisinde Sekil 2°de gosterildigi gibi
genelden Ozele, oOncelikle Izgara’ya diisen Global Bellek
gelmektedir. Izgara’lari olusturan Blok’larin her birine ise
Paylasimli Bellek’ler diismektedir. Ve son olarak Blok’lar1
olusturan her bir Is Parcacigima ise Yerel Bellek’ler diismektedir.
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Sekil 2. Bellek Hiyerarsisi

2. Materyal ve Yontem

Lidar cihazindan ¢ikan lazerin bir nesneye ¢arpmasi sonucu o
carpan yerin koordinatlar1 elde edilmektedir. Birden fazla lazer
demeti bir ylizeye carpmasi sonucunda ise birden fazla yerin
koordinati elde edilmektedir. Yiizeye ¢arpma sonucu olusan her
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bir koordinata ise nokta denilmektedir. Birden fazla nokta bir
araya gelerek Nokta Bulutunu olusturmaktadir (Otepka vd.,
2013). Sekil 3’te hava lidar 6rnegi verilmistir.

Sekil 3. Hava Lidar

2.1. Materyal
2.1.1. Siniflandirma

Lidar cihazindan ¢ikan lazer demetlerinin olusturdugu nokta
bulutu haritalari ilk asamada ham veridirler. 3 boyutlu olarak bir
mekant  gosterebilmektedirler ancak daha fazla &zellik
tagimamaktadirlar.  Bu  verilerin  anlamlandirilmast  igin
simiflandirilmast gerekmektedir. Siniflandirma en temelde yer ve
yer olmayan olarak yapilabilecegi gibi daha spesifik sekilde bina,
agag, otsu bitki vb. sekillerde de siiflandirma yapilabilmektedir
(Meng vd., 2019). Bu calismada nokta bulutu verileri yer ve yer
olmayan seklinde siniflandirilacaktirlar.

2.1.2. Ince Plaka Spline

Ince plaka spline, verileri diizgiinlestirmek igin spline tabanli
bir interpolasyon teknigidir. Bu yontem sayesinde verilen tim
noktalardan gecen piiriizsiiz bir yiizey elde edilmektedir. Ince
plaka spline’r fiziksel olarak metal bir levhanin biikiilmesine
benzetilebilmektedir. Metal levhanin biikiilmeye karsi direnci
oldugu gibi ince plaka spline’larinin da biikiilmeye karsi
direngleri bulunmaktadir. ince plaka spline adim tam olarak ince
metal levhadan almaktadir. Ince metal levhalara uygulanacak
minimum kuvvete karst istenilen seklin elde edilmesi ig¢in
kullanildiklarindan bu sekilde adlandirilmiglardir (Sibson ve
Stone, 1991). Bu yontemin sagladigi interpolasyon ile daha
piiriizsiiz bir ylizey elde etmek miimkiin olmaktadir.

2.1.3. Cok Olgekli Egrilik Simiflandirmast

Cok olcekli egrilik smiflandirmasmin  dncelikli  amact
smiflandirilmamis ham nokta bulutu verilerinin yer ve yer
olmayan olmak {iizere smiflandirilmasidir. Bunu miimkiin
oldugunca yiiksek dogrulukla yapmayr amaglamaktadir. Bu
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nedenle  smiflandirma  yaparken  ince
interpolasyonundan yararlanmaktadir.

Lidar wverileri farkli formatlarda sifrelenebilmekte veya
sikigtirilabilmektedirler. Ticari kar amagli yazilimlar bunu kendi
yazilimlar1 diginda kullanilmamasi i¢in yapmaktadir. Cok 6lcekli
egrilik siniflandirmasinin avantaji ise farkli Lidar formatlarinin
desteklenmesidir. Gereksinim olarak sadece x, y ve z eksenlerine
ihtiya¢ duymaktadir.

Bir diger ozelligi ise siniflandirma isleminin tam dinamik
olmasidir. Diger filtreleme ve siniflandirma algoritmalar
kullanicinin belli asamalarda elle miidahale etmesine ihtiyag
duymaktadir. Islem sirasinda herhangi bir girdiye, diizenlemeye,
elle miidahaleye gerek duymadan tiim islem siireci otomatik bir
sekilde ilerlemektedir (Evans ve Hudak, 2007). Bu ¢alismada ¢ok
6lgekli egrilik siniflandirma algoritmasindan faydalanilmistir.

2.1.4. CUDA Mimarisi

GPU'lar CPU'lara oranla c¢ok sayida Arithmetic Logic Unit
(ALU) barmdirirlar. Aynt zamanda GPU'lar CPU'lara oranla
iclerinde c¢ok sayida Onbellek barmndirirlar. Fakat bunun
dezavantaji ise Onbellek boyutlarinin oldukga diigiik olmasidir.
Onbellek sayisimn fazla olmasi ve cekirdeklere yakin olmasi
problemin g¢ekirdeklere paylastirilmasi sirasinda belleklerden ¢ok
daha hizli veri okunup yazilabilecegi anlamina gelmektedir
(Garland vd., 2008). Ancak ayni zamanda boyutlarinin diigik
olmas1 nedeniyle islenecek ve bellekte kullanilacak olan verilerin
oldukca akilli bir sekilde tahsis edilmesi gerekmektedir. GPU
programlamanin en temel problemlerinden biri de budur.

Herseyden oOnce problem paralellestirilmektedir. Daha
sonrasinda paralellestirilmis problem icin gerek duyulan is
pargacigl sayisi hesaplanmaktadir (Cook, 2012). Ardindan
problem bu is pargaciklarina dagilmaktadir. Ve son olarak is
pargaciklari tarafindan problem hesaplanmaktadir.

Tiim dagilimlar yapildiktan ve tiim bellekler tahsis edildikten
sonra artik GPU c¢aligmaya hazir bulunmaktadir. Bu noktada
CPU'dan gelecek tek bir komut ile birden fazla is parcacigi,

plaka  spline

neredeyse ayni anda, stlerine diisen hesaplamalarini
yapmaktadirlar.
GPU'lar birden fazla Is Pargacigi, Blok ve Izgara

barindirmaktadirlar (Soyata, 2018). Is Pargaciklar1 bir araya
gelerek blok denilen yapiy1 olugturmaktadirlar. Bloklar bir araya
gelerek ise Izgara denilen yapiy1 olusturmaktadirlar.

Block'larin ve is pargaciklarinin kendilerine has essiz birer ID'si
bulunmaktadir. Bu ID'ler threadld ve blockld olarak
isimlendirilmektedirler. Burda dikkat edilmesi gereken yapinin 3
boyutlu olmasidir. Yani threadldx.x, threadldx.y, threadldx.z ile 3
farkli boyutta is parcacagina erisilebilmektedir. Ayn1 zamanda
blockld iginde blockldx.x, blockldx.y ve blockldx.z ile 3 farkl
boyutta blok'a erisilebilmektedir (Cheng vd., 2014).

2.2. Yontem: CUDA ile isleme

Oncelikle .las formatindaki dosya okunmaktadir. Okunan dosya
1zgaralara ayrilmaktadir. Izgaralara ayrilan veri CUDA ile
paralellestirilerek islenmektedir. Sonucunda elde edilen sonug
verisi 1zgaralarin merkez noktalar1 ile karsilastirnlmaktadir.
Karsilastirma sonucunda Sekil 4’te gosterildigi gibi sonug verisi
merkez noktadan yiiksek ise yer olmayan, diisiik ise yer noktasi
olarak simiflandirilmaktadir. Son olarak yeni .las dosyasi
kaydedilmektedir.
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Ham verinin 1zgaralara ayrilmas

Cuda ile izlenmesi

sonug = merkez noktas ver noktas: olarak ata

ver olmavan nokta
olarak ata

Sekil 4. Problem Akis Semast

Proje kapsaminda nokta bulutu verisinin smiflandirilmasi
hedeflenmistir. Bu amag dogrultusunda bahsedildigi iizere Ince
plaka Spline'r algoritmas1 uygulanmistir.

CPU ile calismada oncelikli olarak veri 1zgaralara yani
hiicrelere ayrilmaktadir. Daha sonra bu hiicrelerin merkez
noktalar1 alinmaktadir. Ardindan hiicreler TPS algoritmasina
girmektedir. TPS sonucu o hiicrenin interpolasyon sonucu z
verisi, yani ylikseklik verisi hesaplanmaktadir. Ardindan hiicrenin
merkez noktasinin z degeri ile interpolasyon sonucu
kargilastirilmaktadir. Eger sonug hiicrenin merkez noktasinin z
degerinden yiiksekse o bdlgedeki noktalar yer verisi olmayan
olarak smiflandirilmaktadirlar. Eger diisiikse yer verisi olarak
smiflandirilmaktadirlar. Bu sekilde dogrusal olarak bir dongii
i¢inde biitiin hiicreler tek tek hesaplanmaktadir.

GPU ile ¢alismada oncelikli olarak veri hiicrelere ayrilmaktadir.
Daha sonra bu hiicreler 3 boyutlu matris haline getirilmektedir.
Ardindan 3 boyutlu matris GPU'ya allocate edilmekte ve
kopyalanmaktadir. GPU igindeki TPS algoritmasi ile bu hiicreler
is parcaciklarina dagilarak hesaplanmaktadir. Hesaplama
sonuglar1 yine 3 boyutlu bir diziye aktarilarak tekrar RAM'e
kopyalanmaktadir. Daha sonra CPU ile karsilastirma islemi
yapilarak veri kaydedilmektedir. Sekil 5’te, CUDA ile isleme
semast ile akis detaylar1 gosterilmistir.
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Verinin hazirlanmasi

Verinin GPU bellegine
kopyalanmasi

Verinin islenmesi

Verinin RAM'e
kopyalanmasi

Sekil 5. CUDA ile Isleme Akust

2.2.1. Verinin hazirlanmasi

Yukaridaki genel anlatimda bahsedildigi gibi veri CPU'nun
dogrusal ¢alisma mantig1 geregi sirayla hiicrelere ayrilmaktadir.
Her bir hiicre sirayla CPU'ya oturmaktadir. Proje kapsaminda
hiicrelerin hepsine ayn1 anda erigebilmek igin 3 boyutlu matris
kullanilmuistir. Matrisin birinci boyutu hiicreyi, ikinci boyutu
hiicre i¢indeki noktayi, li¢lincii boyutu ise nokta i¢indeki x, y, z ve
s degerlerini barindirmaktadir. S degeri ikinci matrisin boyutudur.
GPU kodu iginde hazir bir fonksiyon kullanmak miimkiin
olmadig1 i¢in dizinin biiylikligini fonksiyon ile erigsmekte
miimkiin degildir. Bundan dolay1 ii¢lincii indis i¢inde fazladan bir
veri ile bu gorev gergeklestirilmistir.

2.2.2. Verinin GPU bellegine kopyalanmast

Veri artik GPU'ya kopyalanmaya hazir hale gelmistir. Ancak
burada bir sorun vardir. GPU belleginde yer tahsis etmek tek
boyutlu matris ile miimkiin olmaktadir. Yani tek boyutlu bir
matrisi tahsis etmek i¢in Cudamalloc komutu kullanilmaktadir.
Ancak ¢aligmada kullanilan matris 3 boyutlu oldugu i¢in farkl bir
yaklagim uygulanmasi gerekmistir.

Oncelikli olarak noktalar tek tek tahsis edip kopyalanmustir.
Ardindan bu tek boyutlu matrise ikinci matris olusturup
baglanmistir. Bu islem cudaMemcpy fonksiyonu ile
gerceklestirilmigtir. Son olarak ikinci matrise Ui¢lincii matris
olusturup baglanmistir. Sonugta 3 boyutlu matrise tiim Is
Parcaciklari tarafindan ayni anda erisilebilir hale gelmistir.

2.2.3. Verinin Islenmesi

Kopyalanan veriyi isleyebilmek icin &ncelikle yeterli Is
Parcacig1 ve Blok sayisi bulunmasi gerekmektedir. Bunun i¢in
ufak bir hesap ile bunlar hesaplanmaktadir. Daha sonra ise artik
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GPU kodu calistirilmaya hazir hale gelmektedir. GPU kodu
calistirldig anda tiim Is Parcaciklari yaratilip baslatilmaktadar.
GPU fonksiyonu i¢inde is pargacigt ID’si bulunmasi
gerekmektedir. Bunun iginde yine wufak bir hesaplama
yapilmaktadir. Ardindan threadID ile matrisin birinci indisi ile
hiicrelere erisip 1 Is Parcacigi ile 1 hiicrenin hesaplanmasini
saglanmaktadir.

2.2.4. Verinin Geri Kopyalanmasi

Islenen veri fonksiyonun en sonunda 3 boyutlu bir matrise
kopyalanmaktadr. Biitiin {3 Parcaciklarinin hesaplamasi bittikten
sonra verinin tekrar RAM'e kopyalanmasi gerekmektedir. Bunun
i¢in benzer sekilde geri kopyalama islemi gerceklestirilmektedir.
Artik CPU'ya donen kod, gelen sonug verisi ile merkezleri
karsilagtirir ve smiflandirmayr yapmaktadir. Ve son olarak
sonuglar kaydedilmektedir.

3. Testler
3.1. Sik Bolge Testi

Bu testte uygulama sik ormanlik ve egimli bir arazide test
edilmigstir. Sekilde 6’da test edilen verinin ham hali gosterilmistir.
Sekil 7°de ise test edilen verinin filtrelenmis hali gosterilmistir.
Sekil 8’de CPU ve GPU performanslari karsilagtirilmusgtir.

3.2. Seyrek Bolge Testi

Bu testte ise uygulama daha az seyrek ve daha diiz bir arazi
tizerinde test edilmistir. Sekil 9’da test edilen verinin ham hali
gosterilmistir. Sekil 10°da ise test edilen verinin filtrelenmis hali
gosterilmistir.  Sekil 11°de  CPU ve GPU performanslar
karsilagtirtlmigtr.

4. Sonuc¢

Bu calismada CPU iizerinde calismakta olan nokta bulutu
smiflandirma  algoritmasi parallestirilmistir. Paralellestirilen
problemin CUDA iizerinde uygulamasi yapilmustir. 2 farkli nokta
bulutu tizerinde test yapilmstir. Birinciside daha sarp ve yogun
agaclikli bir bolge secilmistir. Tkincisinde ise daha diiz ve seyrek
bir arazi se¢ilmigtir. Bu 2 farkli nokta bulutu verisi {izerinde
yapilan testler de goriilmiistiir ki CPU’ya oranla GPU iizerinde
CUDA ile programlama ile 21 kat hizlanma elde edilmistir. Sonug
verisinde CPU ile elde edilen sonug ile GPU ile elde edilen sonug
arasinda higbir fark veya kayip yoktur. Tiim veriler saglikli bir
sekilde korunmustur. GPU, CPU ile ayni sonucu iiretecek sekilde
kodlanmustir.
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Sekil 6. Egimli ve Stk Bolge

Sekil 7. Egimli ve Stk Bélge Sonucu
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