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PARALEL ZEKIi OPTIiMiZASYON ALGORITMALARININ GPU UZERINDE
GERCEKLESTIRILMESI

OZET
Biiylik boyutlu ve zor problemlerin ¢6ziimiinde geleneksek yontemlerin genellikle yetersiz
kalmasi, arastirmacilar1 yapay zeka optimizasyon algoritmalar1 gibi yeni ve etkili ¢6ziim
yontemleri gelistirmeye yoneltmistir. Bu yontemler geleneksel yontemlere gore daha basaril
sonuclar saglamasina ragmen, biiylik boyutlu problemlerin ¢6ziimiiniin genellikle kabul
edilebilir siirelerin Gtesinde hesaplama zamani gerektirmesi ayri bir problem olarak ortaya

¢ikmaktadir.

Bu problemin asilmasi amaciyla da uygulanan yaklasim genellikle ¢ok islemcili donanim
mimarileri iizerinde paralel hesaplama sistemlerinin kullanilmasidir. Bununla birlikte
geleneksel ¢ok islemcili paralel mimarilerin kullaniminin nispeten zor olmasi ve yiiksek
maliyetler gerektirmesi nedeniyle kullannmi ¢ok yaygin olamamaktadir. Grafik islemci
birimlerinin (Graphic Processing Unit, GPU) icerdigi ylizlerce ¢ekirdek ile sahip oldugu dogal
paralelligin genel amacli hesaplamalar i¢in kullanilabileceginin ortaya konmasi paralel
hesaplama konusunda 6nemli bir doniim noktasi olusturmustur. Yakin bir gecmisi olmasina
ragmen GPU’larin diisiik maliyetleri sebebi ile genel amagli problemlerin ¢oziimiinde

kullanimina yonelik ¢aligmalar her gegen giin artmaktadir.

Bu kapsamda yapay zeka optimizasyon algoritmalarindan bazilarinin temel veya gelistirilmis
modelleri GPU {izerinde gergeklestirilmistir. Proje c¢alismalar kapsaminda GPU iizerinde
gerceklestirilen algoritmalarin muhtelif test problemleri tizerindeki basarimlari incelenmis ve
performans analizleri gergeklestirilmistir. Elde edilen sonuglardan Onerilen yapay zeka
optimizasyon algoritmalarmin grafik islemci birimleri {izerinde basartyla kullanilabilecegi

gorilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Optimizasyon Algoritmalari, Paralel Programlama, Grafik Islemci

Birimi



1. BOLUM
GENEL BIiLGILER

Giris

Zor problemlerin ¢ozliimiinde geleneksek yontemlerin genellikle yetersiz kalmasi,
arastirmacilar1 yapay zeka optimizasyon algoritmalarr gibi yeni ve etkili ¢6ziim yontemleri
geligtirmeye yoneltmistir. Bu yontemler geleneksel yontemlere gore daha basarili sonuglar
saglamaktadir. Genel olarak optimizasyon algoritmalarinin gelistirilmesi i¢in sosyal, biyoloji,
fizik, bilgisayar gibi bilimlerden esinlenilmektedir. Bu tiir yaklasimlara modern sezgisel
yaklagimlar adi verilmektedir. Bu algoritmalarin popiiler olanlarindan bazilar1 sunlardir:
biyoloji biliminin prensiplerini temel alan evrimsel algoritmalar (Evolution Algorithms, EA),
zeki problem ¢dzmenin genel kurallarindan esinlenerek gelistirilen tabu arastirma algoritmasi
(Tabu Search, TA), karinca kolonilerinin davranislarini O6rnek alan karinca kolonisi
optimizasyonu (Ant Colony Optimization, KKO), ar1 kolonilerinin davranislarin1 6rnek alan
yapay ar1 koloni algoritmasi (Artificial Bee Colony, YAK), kus ve balik stiriilerini 6rnek alan
parcacik siirlisii optimizasyonu (Particle Swarm Optimization, PSO) ve insan beyninin
calisma prensibinden esinlenilerek gelistirilen yapay sinir aglart (Artificial Neural Network,
YSA).

Evrimsel algoritmalar dogadaki evrimsel siire¢leri model olarak kullanan bilgisayara dayali
problem ¢6zme teknikleridir. Evrimsel algoritmanin temeli, en iyi uyum saglayabilenin
yasayabilmesine dayali biyolojik evrime dayanir. Evrimsel algoritmalarin bir alt dali olan
genetik algoritmalarda, dogal se¢im ve genetik evrim kurallarina dayanarak gelistirilen bir
algoritma modelidir. GA ilk olarak Holland tarafindan onerilmistir [1]. Dogal evrimdeki temel
amag, canlilarin yasadiklar1 ¢evrede hayatta kalabilmeleri i¢in gerekli gelisimi saglamasidir.
GA’nin her c¢evrimi bir nesil olarak adlandirilir. Baglangi¢ popiilasyonu her nesilde dogal
segme, mutasyon ve caprazlama gibi genetik operatorlerle gelistirilmeye calisilir. GA’da
genetik islevler, her bir birey i¢in elde edilen uygunluk degerlerinin degerlendirilmesi ile
baglar. Degerlendirme islevi ile bireylerin uygunluk degerleri baz alinarak bir sonraki nesille
aktarilma orani belirlenir. Olgeklendirilmis uygunluk degerleri baz alinarak, bireylerin bir
sonraki nesle aktarilma orani belirlenmis ve kot bireyler atilarak yerlerine iyi bireyler

yerlestirilmistir. Boylece ¢aprazlamaya girecek bireylerin iyi bireylerden olusmasi saglanmis



ve iyi bireylerin sonraki nesille katkilar1 arttirllmistir. En son nesil, gegmis nesillere gore en
iyl uyumu saglayan nesildir [2]. Temel bir GA, paralel yapisi nedeniyle arastirma uzayimin
etkin bolgelerini oldukg¢a ¢abuk bulabilir. Ancak olasilik tabanli yaklasimlar gosterdigi icin
birgok durumda bdlgesel yakinsama problemine sahip olmakta veya kiiresel optimuma
yakinsamasi kabul edilebilir zamanin 6tesinde bir siire gerektirebilmektedir. GA arastirmanin
geemis adimlarina ait bilgileri kiimiilatif olarak biriktirmekle beraber, degerlendirilmis
¢Ozlimlerin bilgisini tutan bir mekanizma kullanmadigi i¢in, benzer yada ayni ¢éziimleri de
bir¢cok defa tekrar degerlendirebilmektedir. Bu nedenle GA bazi problemler i¢in asir1 fazla

degerlendirme sayisina ihtiya¢ duyabilmektedir.

TA algoritmasi ise zeki problem ¢dzme prensiplerine dayali olarak Glover tarafindan 1986’da
onerilmistir [3,4]. TA algoritmasi temel olarak belirli bir problem {lizerine elde edilen ilk
¢Oziim etrafindaki komsuluklar olusturmaktir. Komsuluk mekanizmasi ele alinarak birbirini
izleyen se¢ilmis ¢oziimlerden daha iyi olanlar hafizaya alinir (Tabu listesi). TA algoritmasi
sahip oldugu bu hafiza ile arastirmanin ge¢cmis adimlari hakkinda kayit tutmakta ve bu
kayitlar1 arastirma uzayinda yeni ¢éziimler olusturulmasi ve kesfedilmesi i¢in kullanmaktadir.
Olusturulan bu tabu listesi kotii sonug veren bolgelerde daha fazla islem yapilmamasini
saglamaktadir. Boylece algoritmanin verimliligi de artmis olmaktadir. Tabu listesinin en
onemli Ozelliklerinden biriside mevcut tabu listesinin aday komsu c¢oziimler ile
karsilastirildiktan sonra bir siralama ve karsilastirma islemi yaparak kendisini
yenileyebilmesidir. TA algoritmas iteratif bir algoritmadir ve tek bir ¢dziimden hareketle
kiiresel optimum degere ulagsmaya calisir. Yasaklama ve serbest birakma stratejileri ile de
algoritmanin bolgesel optimumdan kurtulmas: saglanmaya c¢alisilir. Birgok problem igin
basarili sonuglar iiretmesine karsin, TA algoritmasinin seri yapist kiiresel optimumun

bulundugu bolgeye erisebilmesi i¢in gereken zamanin uzamasina neden olabilmektedir.

KKO, Dorigo ve arkadaslar1 tarafindan Onerilen sezgisel algoritmalardan birisidir [5,6].
Algoritma gercek karincalarin yon ve yiyecek bulma stratejilerine dayalidir. Karincalar,
yiyecek ile yuvalar1 arasindaki en kisa yolu bulma kabiliyetine sahiptirler. Karmncalar yiiriirken
yollar1 iizerine kimyasal bir madde (feromen) birakmakta ve birbirleriyle haberlesmede bu
maddenin yaydigi kokuyu kullanmaktadirlar. Tiim karincalarin hizlarimin ve yollara
biraktiklar1 koku miktarin esit oldugu kabul edildiginde, daha kisa yollarda birim zamanda

daha fazla koku maddesi olusacaktir. Dolayisiyla karincalarin biiyiik ¢ogunlugu bu en kisa



yolu segecektir. KKO algoritmasi yukarda tanimlanan ger¢ek karinca kolonilerinin yapmis
oldugu dogal optimizasyon isleminin yapay bir modelidir. KKO algoritmas1 bir¢ok problemde
etkili olmasina karsin giris veri kiimesi biiylik olan problemlerde erken yakinsamayla karsi
karsiyadir. Bu erken yakinsama problemini agmak amaciyla KKO algoritmasi i¢in gesitli

modeller 6nerilmistir [7,8,9].

YAK algoritmas1 bal arilar1 siirlisiiniin yiyecek arama davramiglarimi taklit etmektedir.
Algoritmanin ilk modelleri 2005 yilinda Karaboga tarafindan onerilmistir [10, 11]. Yapay ar1
kolonisi algoritmasinda, is¢i arilar, gozcii arilar ve kasif (scout) arilar olmak iizere bir koloni
de ti¢ grup ar1 bulunmaktadir. Algoritma adimlarinda her bir ¢evrim ii¢ adimdan olusmaktadir:
is¢i ve gozcli arilarin kaynaklara gonderilmesi, gidilen kaynaklarin nektar miktarlarinin
hesaplanmas1 ve kasif armin belirlenerek yeni bir kaynaga rasgele konumlanmasi.
Algoritmada yiyecek kaynaklar1 optimize edilmeye calisilan problemin olasi ¢oziimlerine
karsilik gelirken bir kaynaga ait nektar miktari, o kaynakla ifade edilen ¢oziimiin kalite
degerini ifade etmektedir. Gozcii arilar rulet tekerlegi prensibine gore gidecekleri kaynaklar
belirlemektedirler. Her kolonide bulunan kasif arilar ise yiyecek ararken herhangi bir 6n bilgi
kullanmamakta, tamamen rasgele aragtirma yapmaktadirlar. Dolayisiyla arama maliyetleri
diisiiktiir ve de bulduklar1 kaynagin ortalama kalite degeri diistiktiir. Buna karsilik kasif
arilarin zengin nektar kaynagina sahip kesfedilmemis kaynaklar1 bulmalari da olasidir. Ozetle
YAK algoritmasinda gozcii ve is¢i arilar kesfedilen kaynaklardan faydalanma isleminde, kasif
arilar ise kesif siirecinde gorev alirlar. Gergek arilarda tagima hizi koloninin bir kaynagi
bulmas1 ve onu kovana getirmesi ile belirlenirken, yapay arilar durumunda bulunan ¢6ziimiin

kalite degeri yani uygunlugu ile belirlenir.

PSO algoritmasi kus ve balik siiriilerinin sosyal davraniglarin taklit etmektedir. Algoritmanin
ilk olarak 1995’te Dr. Eberhart ve Dr. Kennedy tarafindan gelistirilmistir [12]. PSO, Genetik
Algoritmalar gibi evrimsel hesaplama teknikleri ile bircok benzerlikler gdsterir. Algoritma
rastgele ¢Oziimlerden olusan bir popiilasyonla baglatilir ve en iyi ¢6ziim bulunana kadar
cozlimler giincellenerek arama yapilir. PSO’da parcacik denilen potansiyel ¢oziimler, mevcut
en 1yi ¢coziimleri takip ederek problem uzayinda gezinirler. Bu gezinme iki en iyi degere gore
gerceklesir. Bunlardan ilki o ana kadar pargacigin elde ettigi en iyi deger, bir digeri de o ana

kadar popiilasyonda tiim parcaciklar tarafindan el edilen en iyi ¢6ziim degeridir. Ayrica



PSO’da caprazlama ve mutasyon gibi evrimsel operatorler yoktur, gerceklestirilmesi kolay,

ayarlanmasi gereken parametre sayis1 azdir.

Yapay Sinir Aglari, insan beyninin ¢alisma prensibini kendine model edinmis yapay
sistemlerdir. Bir YSA birbirleri ile paralel ve birbirine bagli ndronlarin hiyerarsik
organizasyonundan olusur. YSA’da bilgi geleneksel metotlarin aksine noronlar arasindaki
baglantilarda gizlidir. Bu baglantilarin genis bir alana yayilmis olmalar1 YSA’ya yayilmis
hafiza Ozelligi verir. Yayilmis hafiza ozelligi YSA’ya hata toleransi, eksik bilgi ile
calisabilmek gibi Ozellikler kazandirir. Bir YSA tabakalar halinde dizilmis ndronlardan
olusur. Ag tipine bagl olarak bir tabakadaki noron, diger tabakalardaki noronlarla veya ayni
tabakadaki baska noronlarla baglantilidir. YSA’lar geleneksel metotlara oranla bir problemi,
problemin kendi ozelligine ait bir takim matematiksel formiiller kullanarak c¢ézmezler,
matematiksel formiiller yerine problemi 6rnekler iizerinden 6grenebilirler ve degisen sartlara
adapte olabilirler. Bu gibi avantajlarindan dolayr 6zellikle miihendislik de ¢ok genis bir

uygulama alanina sahiptirler [13-14].

Bu proje ¢aligmasinin temel amaglarindan birisi muhtelif optimizasyon algoritmalarinin GPU
tizerinde gerceklestirilerek bazi problemlerin ¢oziimiinde kullanilmasidir. Bu amaca yonelik

olarak yapilan literatiir taramasi asagida 6zetlenmektedir

Literatiir Taramasi

Luong ve ark. (2009) yerel arama yontemlerini yeni bir metodoloji tasarimi olarak GPU
tizerinde gergeklestirmisler ve onerdikleri yontemi “permuted perceptron problem” iizerinde
test etmislerdir. Bu calismayla GPU kullaniminin biiylik problem ¢oziimlerini etkili bir
sekilde hizlandirdigin1 ortaya koymuslardir [15]. Yine ayn1 yazarlar baska bir ¢aligmalarinda
(2010) tabu arastirma algoritmasi, tepe tirmanma algoritmasi veya benzeri iteratif yerel arama
algoritmalarmin GPU iizerinden paralellestirilebilecegini gdstermisler ve bu algoritmalarla
genel bir isbirligi modeli olusturulabilecegini ifade etmislerdir. Arastirmacilar bu
caligmalarinda bir GPU’da bir yerel arama algoritmasi olmak {izere birden fazla yerel arama
algoritmasi ile olusturulmus melez multi-GPU sistemi tasarlamislardir. Tasarladiklar sistemin
CPU iizerinde hesaplamaya gore Onemli diizeylerde performans artis1 sagladigini

gostermislerdir [16].
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Gerardo ve ark. (2009) Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO) algoritmasinin literatiirdeki bazi
paralel modellerini GPU’lar {izerinde gergeklestirmislerdir. Geleneksel kisisel bilgisayarlarla
GPU’lar iizerinde PSO algoritmasinin performansini artirarak yiiksek hesaplama giicii elde
etmislerdir [17]. Wojciech ve ark. (2009) tek bir siire¢ kullanarak ¢6ziim uzayinda arama
yapan bir meta-sezgisel algoritmasi igin paralel model 6nermisler ve bu modeli GPU tizerinde
gerceklestirmiglerdir [18]. Yine baska bir ¢aligmalarinda (2010) is cizelgeleme problemi i¢in
GPU iizerinden calisan ¢ift katli paralel bir yaklasim 6nermislerdir [19].

Weihang ve ark. 2010 yilinda yaptiklari ¢alismada tabu arastirma algoritmasi igin bir paralel
modeli GPU iizerinde uygulamislar ve algoritmanin performansini karesel atama problemi
(QAP) iizerinde test etmislerdir. Yapilan calismada Onerilen model ile geleneksel CPU
tizerinde hesaplamaya gore 20 ila 45 kat arasi hiz artis1 saglandigi elde edilmistir [20]. Ayni
arastirmacilar yaptiklar1 diger calismalarinda ise desen arama algoritmasi, karinca koloni
algoritmasi ve pargacik siirii optimizasyonu algoritmalar1 i¢in dnerdikleri paralel yapilart GPU
tizerinde gerceklemisler ve gergeklestirdikleri yaklasimin performansinin CPU {izerinde

hesaplamaya gore ¢ok daha yiiksek oldugunu gostermislerdir [20-23].

Wolfgang ve Simon (2009) GPU’larin sayisal uygulamalarin hesaplama giiciiniin 6nemli bir
kaynagi haline geldigini soyleyerek, modern programlama araglari ile esnek ve rahat bir
sekilde GPU f{izerinde programlar gelistirilebilecegini gostermislerdir [24]. Petr Pospichal ve
ark. (2010) CUDA yazilim modeli kullanarak genetik algoritmay1 GPU bilgisayar platformuna
uyarlamiglardir. Uyarlanan modeli Rosenbrock, Griewank ve Michalewicz bencmark
fonksiyonlarinda performans analizi yapmislardir. Elde edilen sonuglar onerilen yaklasimin
problemlerin ¢6ziim kalitesini korurken CPU’lara oranla ¢ok daha hizli ¢6ziim sagladigini
gostermislerdir. Bu ¢alismalartyla GPU {izerinde hizlandirilmis Genetik Algoritmanin
karmasik ve ¢oziimili zaman alan problemleri kisa stlirede ¢oziilebilecek potansiyeli oldugunu

ifade etmislerdir [25].

Sifa ve Zhenming (2009) yaptiklar ¢alismada, biliyiik boyutlu problemlerin ¢éziimii i¢in
geleneksel paralel hesaplama ortaminin olusturulmasimin ¢ok yiiksek maliyetlere gereksinim
duyduguna vurgu yaparak, CUDA vyazilim modeli kullanilarak GPU’lar iizerinde
gergeklestirdikleri hiyerarsik paralel genetik algoritmadan bahsetmisler. Olusturulan bu

yapinin geleneksel paralel hesaplama ortamlarina oranla ¢ok daha ucuz maliyetlerde ytiksek
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hizli ¢oziimler alinabilecegini soylemislerdir [26]. Lucas ve Renato (2010) Diferansiyel
gelisim algoritmasimin Grafik islem birimi (GPU) lar iizerinde C-CUDA Kkullanarak
gelistirdikleri modelin, DE algoritmasinin GPU iizerinde bilinen ilk uygulama oldugunu
belirtmisler ve modeli 6 farkli test fonksiyonu iizerinde test etmislerdir. Elde edilen sonuglarin

¢Ozilim siireleri kiyaslandiginda kayda deger bir hiz artis1 saglanmistir [27].

Zor problemler i¢in iyi bir 6rnek olan gezgin satici problemi matematiksel olarak 1930 larin
ortalarinda formiile edilmistir. Tanimlamas1 basit ancak ¢éziimii ¢ok zor olan bu problem
Lianming ve ark.(2009) GPU iizerinde gergeklestirdikleri paralel bagisiklik algoritmasi ile
¢ozmiislerdir [28]. Yine benzer bir ¢alisma Jie ve arkadaglarmin (2010) GPU iizerinde
gerceklestiridikleri paralel karinca koloni algoirtmasi ile yapilmistir. Farkli sayilardaki sehirler
icin gergeklestirilen gezgin satici problemi c¢oziimleri geleneksel paralel hesaplama
modellerine gore yapilan ¢ozlimlere oranla daha hizli ¢éziimler elde edilmistir [29]. GSP
problemi i¢in baska bir ¢calismada Wang ve arkadaglarinin karinca koloni algoritmasinin farkl
bir modelini GPU {izerinde gergeklestirmeleridir. Elde edilen sonuglarla GPU’nun CPU
hesaplamasina gore ¢cok daha verimli oldugu gdstermistir [30]. You ve Ying 2009 yilinda
yaptiklar1 ¢alismada parcacik siiriisii optimizasyon algoritmasi i¢in bir paralel modeli GPU
lizerinde uygulamiglar ve algoritmanin performansini 4 farkli test fonksiyonunun farkli

bilinmeyen sayilar i¢in test etmislerdir [31].

Luca ve ark. 2009 yilinda yaptiklar1 ¢alismada pargacik siiriisii optimizasyon algoritmasi i¢in
bir paralel modeli GPU iizerinde uygulamiglar ve algoritmanin performansini Road Sign
Detection problemi {lizerinde test etmislerdir [32]. Aymi arastirmacilar yaptiklari diger
caligmalarinda 1se PSO algoritmasit i¢in NVIDIA’nin farkli ekran kartlar1 ile
gerceklestirdikleri ¢oziimleri ve seri PSO algoritmasi ile elde ettikleri ¢oziimleri
derinlemesine irdelemislerdir. Elde edilen sonuclar1 incelendiginde ise problem boyutunun

biiytidiik¢ce hizlanmanin da arttigin1 sdylemislerdir [33].

Weihang (2010) desen arama algoritmasi ve diferansiyel gelisim algoritmasini bir arada
kullanarak olusturdugu yeni modeli CUDA ile GPU platformuna uyarlamistir. Bu model ile
gerceklestirdigi ¢ozlimler geleneksel yontemlere oranla ¢ok daha ucuz maliyetlerde yiliksek
hizli ¢oziimler alinabilecegini gostermistir [34]. GPU iizerinde CUDA kullanarak paralel

algoritma gelistirilmesine yonelik yapilan en yeni caligmalardan birisi Sanci tarafindan Nisan
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2010 yilinda yiiksek lisans tezi olarak gerceklestirilmistir. Sanci, c¢alismasinda GSP’nin
Ozellestirilmis bir formu olan ugus rotasi planlama probleminin ¢6ziimii i¢in bir paralel
genetik algoritma modelini GPU iizerinde gerceklestirmistir. Yapilan deneysel ¢alismalar
sonucunda Onerilen yaklagimin geleneksel CPU’ya gore cok daha yiiksek performans

sagladig1 goriilmustiir [35].

GPU’larin genel amacli problemlerin ¢ézlimiinde kullanilmasina yonelik ¢alismalar son 5-6
yillik bir gegmise dayanmasina ragmen, arastirmacilar konuya biiyiik ilgi gostermislerdir. Bu
kapsamda muhtelif algoritmalarin GPU iizerinde gerceklenmesine ve muhtelif problemlerin
¢Oziimiine uygulanmasina yonelik cesitli sayida ¢alisma bulunmasina ragmen heniiz iizerinde
calisilmas1 gereken pek cok husus bulunmaktadir. GPU iizerindeki gerceklestirimlerin
performansina yonelik caligmalar heniiz yeterli diizeyde olmadigi gibi, birgok miihendislik

problemi {izerindeki bagarim ¢alismalarinin da yapilmasina ihtiya¢ duyulmaktadir.

Bu amaglar dogrultusunda rapor su sekilde boliimlendirilmistir:

Boliim-2’de grafik iglemci birimleri ve programlama modelleri tanitilmistir.

Bolim-3’te optimizasyon algoritmalar1 hakkinda genel bilgiler verilerek gerceklestirilen
optimizasyon algoritmalar1 tanitilmistir. Algoritmalar i¢in gerceklestirilen performanslarini
tyilestirici yaklagimlar anlatilmistir.

Bolim-4’te  Algoritmalarin ~ basit ve  gelistirilmis  modellerinin  GPU {izerinde
gerceklestirimlerinin bazi test fonksiyonlar1 tizerindeki hem performanslart hem de calisma

zamanlari incelenmistir.

Boliim-5’te sinyal ve imge isleme problemlerinde yaygin olarak kullanilan hizli Fourier, ters

hizli Fourier ve radon dontisiimlerinin GPU iizerinde gergeklestirimleri verilmistir.

Bo6lim-6’de proje c¢alismasiin kisa bir degerlendirilmesi yapilarak elde edilen sonuglar

yorumlanmigtir.
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2. BOLUM
GRAFIK ISLEMCI BIRIMI (GPU)

Grafik Islemci Birimi (GPU) bilgisayarlarda grafik yaratimi icin kullamlan aygitlardir.
Modern GPU’lar bilgisayar grafiklerini isleme ve gostermekte son derece verimlidir ve

yiiksek paralel yapilar1 nedeniyle de kompleks algoritmalar i¢in olduk¢a uygundur.

Grafik islemci birimi ve GPU terimleri bu alanda en biiylik tiretici olan NVIDIA firmasi
tarafindan 1999 yilinda isimlendirilmistir. GPU’lar gelisen teknolojileri ile birlikte yiiksek
hesaplama giicii sergilemektedirler. Ayrica geleneksel CPU’larin hesaplama kapasitesi yillik
ortalama 1.4x(piksel/sn) oraninda artis gosterirken GPU’lar i¢cin bu deger 1.7x-2.3X
oranindadir ki buda grafik islemcilerdeki performans artiginin geleneksel islemcilerin {izerinde
oldugunu gostermektedir. Grafik islemcilerin performansinin CPU’lara gore daha fazla
artmasi yapisal farkliliklarindan kaynaklanmaktadir. GPU’lar igyapilari, hafiza modelleri ve is
pargacigt gibi kavramlar bakimindan da CPU’dan ¢ok farklidir. igyapilart bakimindan
incelendiginde CPU’larda genellikle asenkron ve bagimsiz calisan 2-8 islemci cekirdegi

bulunurken GPU’lar iizerinde yiizlerce olabilen ¢ok sayidaki ¢ekirdek bulunur.

GPU iizerinde calistirilan yazilimlarin ¢ogunlukla C ve C++ programlama dilleri kullanilarak
gerceklestirildigi soylenebilir. C ve C++ programlama dillerine yapilan ekleme sayesinde
GPU’larin programlanmasina olanak saglayan CUDA programlama platformu kolaylikla
kullanilabilir. Ayrica teknik hesaplamalar ve matematiksel problemlerin ¢oziimii ve analizi
icin yaygin olarak kullanilan MATLAB yazilimi i¢inde yeni bazi ara¢ yazilimlari ile GPU’lar
dogrudan kullanilabilmektedir [37, 38].

CUDA PROGRAMLAMA MODELI

CUDA, GPU iizerinde olusturulan paralel bilgi islem ortaminda genel amacli matematiksel
islemlerin yapilmasina olanak saglayan uygulama gelistirme yazilimi ve programlama

platformudur [39]. CUDA’nin komut kiimesi ve programlama modeli gelistirilirken, yiiksek
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diizeyli programlama dillerinden C dilinin s6z dizimi kullanilarak genisletilmistir. CUDA ile

uygulama gelistirmek i¢in ekran kartlarinin bazi donanimsal 6zellikleri asagida verilmistir.

Ana Sistem — Aygit (Host-Device)

Uygulama, oncelikle ana sistemde ¢alistirilir, daha sonra islenecek verinin GPU’lara aktarimi
gergeklestirilir. Ayn1 zamanda CUDA ile yapilan uygulamalarda CPU ve GPU bir arada
kullanilabilir. CPU ve GPU’nun bir arada kullanilmasina heterojen programlama
denilmektedir. Heterojen programlamada CPU ve GPU’dan ayrt ayr1 faydalanarak

uygulamalardan yiiksek verim almay1 amaclamaktadir.

Kosut islev (Kernel)

CUDA, uygulama gelistiricilerin, C dili s6zdizimini kullanarak yazilim iiretmesine olanak
saglamaktadir. Ana sistemde calistirilan uygulamanin bir boliimii, kosut islem yapilmasi
istendiginde, kernel olarak isimlendirdikleri, 6zel tanimlanmis bir C islevi ile aygita
bildirilmektedir. Kosut islev (kernel) ile, uygulamanimn ilgili boliimiiniin, nasil bir kosut
programlama topolojisi ile calistirilacagi programci tarafindan belirtilebilmektedir. “<<<

>>>” niteleyicileri kullanilarak, islevin kag is par¢acigiyla hangi yapida ¢alisacag: tanimlanir.

Is parcacigi — Obek — Izgara (Thread — Block — Grid)
Is pargacigi siradiizeni, 1zgara, blok ve is parcacigi olarak isimlendirilmis ii¢ sira diizensel
yapidan olusmaktadir. Sekil 1. is pargaciklari, bloklar ve 1zgaralar arasindaki iliskiyi

gostermektedir.

Izgara, is pargacigi siradiizeninin en istiinde bulunan yapidir. Izgara, bloklardan olusur ve tek
ya da iki boyutlu olarak tanimlanabilmektedir. Temel olarak bloklarin GPU {izerinde yerlesim

seklini tanimlamaya yarar. [zgaranin boyutlari, verinin boyutlarina baghdir.

Blok, GPU islemcileri igerisinde calistirilacak is parcaciklarinin sayisin1 ve yerlesim seklini
tanimlamak i¢in kullanilan yapidir. Tek, iki ya da ii¢ boyutlu olarak tanimlanabilmekte ve en

fazla 512 adet i parcacigi icerebilmektedir.
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Kosut programlama i¢in islevler, thread adi wverilen 1is pargaciklar1 tarafindan
gerceklestirilmektedir. Bir g¢ekirdek islevi, tek, iki veya li¢ boyutlu bir topolojide thread

dizileri olarak islenir.

< .
;;; Is Parcagig
-
Y
< < <
Al ‘
¥ Y Oor | v
== =2 Blok
[ [ o

Sekil 1. GPU igerisindeki Is parcaciklari, Bloklar ve Gridler

Bellek cesitleri
Ekran kartlarinda farkli bellek gesitleri bulunmaktadir. Bu belleklere erisim hizlar1 birbirinden

farklidir. CUDA, uygulama gelistiricilere bu bellekleri yonetme imkani verir. Bu bellekler,

asagidaki 6zetlenmistir.

Doku bellek (texture memory) GPU’lar i¢in salt okunur bir bellek tiirlidiir. Bellege yazma
islemi CPU tarafindan gergeklestirilir, nispeten daha hizli bellek tiirdiir. 2 veya 3 boyutlu
haritalama gibi islemleri hizlandirmak i¢in kullanilir. Optimizasyon algoritmalarinda ise

genellikle rasgele sayi tiretiminde kullanilir.

Sabit bellek (Constant memory), boyutu dinamik olarak degistirilemeyen sadece okunabilir bir

bellek turudiir.

Bloklar igerisindeki is pargaciklari arasinda iletisim, paylasimli bellek (shared memory) ile

gerceklestirilebilir. Paylagimli bellek hem okuma hem de yazma erisimi saglayan ¢ok hizl bir
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bellek tiridir. Ancak sadece blok iginden erisim miimkiindiir. Tekrarli erisimler gerektiren

veriler i¢in kiiresel bellege erisim maliyetini ortadan kaldirir

Yerel bellek ise aslinda gergek bir donanim bileseni degildir. Derleyici tarafindan kiiresel

bellekten tahsis edilmis bir bellektir.

Kiiresel bellek (global memory) GPU’nun RAM’idir. CPU ve GPU arasindaki iletisimi saglar.

Bu bellek hem okuma hem de yazma iglemleri saglayan nispeten yavas bir bellek tiirtidiir.

Isleme yetenegi (Compute Capability)
Cesitlilik ve donanimlar1 arasindaki farklilik sebebi ile ekran kartlarinin isleme yetenekleri
degigsmektedir. Dolayis1 ile bir aygitta gelistirilen yazilimin farkli bir aygit dada

kullanilabilmesi i¢in ekran kartlarinin genel 6zelliklerinin ayni olmasi gerekmektedir.

Programlama Arayiizii

CUDA ile uygulama gelistirmek i¢in C programlama dili uzantis1 (C for CUDA) ve CUDA
stiriicii programlama ara ylizii (CUDA driver API) olmak {izere iki ara yiiz sunulmustur.
CUDA programlama modeli, C dili sdzdizimini kullanarak yazilim tiretilmesine olanak
saglamaktadir. CUDA siiriicii programlama ara yiizii ise alt diizey programlama igin
kullanilmaktadir. Genel olarak uygulamalar bu ara yiizlerden sadece birini tercih ederler ancak

teknik olarak ikisin inde ayn1 program igerisinde kullanilmas1 miimkiindiir.

Niteleyiciler

CUDA programlama ara yiizii niteleyiciler hakkinda kisa bilgiler asagida verilmistir.

Islev niteleyicileri : Islev niteleyicileri, islevin ana bilgisayarda ya da aygitta ¢alisacagini

belirtmek i¢in kullanilir.

e  device__ : islevin GPU iizerinde ¢alisacagini ve sadece GPU’da islenen yordamlar

tarafindan cagirilabilecegini belirtir.

e  global__: islevin GPU iizerinde ¢alisacagini ve sadece CPU’da ¢alisan yordamlar

tarafindan cagirilabilecegini belirtir.
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e  host_: islevin CPU fizerinde ¢alisacagimi ve sadece CPU’da galisan yordamlar

tarafindan cagirilabilecegini belirtir.

CUDA, ozel niteleyici ile tanimlanmayan biitiin islevleri __host  niteleyicisine sahip olarak
goriir ve CPU fizerinde ¢alistirir [1]. Hem CPU hem de GPU iizerinde calistirilmak istenen

islevler __host__ve _ device__ niteleyicilerinin birlikte kullanilmasi ile gelistirilebilirler.

Degisken niteleyicileri : Degisken niteleyicileri, degiskenlerin aygit iizerinde hangi cesit
bellek alaninda olacagini belirtmek icin kullanilir. Bir yordam iginde olmayan ve 0Ozel

niteleyici ile belirtilmeyen degiskenler bilgisayar belleginde tutulur.

e  device : Degiskenin genel bellekte tutulacagini, uygulama siiresince erisilebilir
olacagini, biitlin is parcaciklar1 ile CPU {izerinde ¢alisan ve CUDA Runtime API

kullanan islevler tarafindan erisilebilir olacagini belirtir.

e  shared : Degiskenin paylasimli bellek iizerinde tutulacagmi belirtir. Obegin
calismasi sliresince erisilebilirdir. Aym1 Obek igindeki is parcalar1 tarafindan

erigilebilirdir.

e  constant _ : Degiskenin sabit bellek iizerinde tutulacagini, uygulama siiresince
erisilebilir olacagini, biitiin is parcaciklari ile CPU iizerinde ¢alisan ve CUDA Runtime

API kullanan islevler tarafindan erisilebilir olacagini belirtir.

e volatile : Bellek iizerindeki bir veriye erisimde, okuma islemi yazma isleminden
hizlidir. Genel veya paylasimli bellekte bulunan bir degerin iizerinde bir is parcacig
tarafindan degisiklik yapildiginda, diger is pargaciklari tarafindan bu degisikligin
goriinmesi uygulama iginde genelde miimkiin olamamaktadir. Volatile niteleyicisi

bunu saglamak i¢in gelistirilmistir.

Onceden Tanmimlanms Ozel Degiskenler
CUDA’da, aygit lizerinde calisan is pargaciklarinin, ¢aligma aninda i¢inde bulundugu 1zgara
ve Obek boyutlarinin, 6bek ve is pargacigr degerlerin bilgilerini alabilmeleri i¢in tanimlanmis

degiskenler bulunmaktadir.
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gridDim: Izgaranin boyut bilgilerini belirtmek icin kullanilir. Ug boyutlu bir vektdrdiir. Boyut
degerleri tamsay1 degerlerdir (gridDim.x, gridDim.y ve gridDim.z). Her boyutta kag¢ adet 6bek
oldugu bilgisini tutar.

blockDim: Obegin hangi boyutunda, kag adet is parcacig1 bulundugu bilgisini tutar. gridDim
gibi ii¢ boyutlu bir vektordiir.

blockldx: Obegin 1zgara icindeki yerini gosterir. blockldx de ii¢ boyut bir vektordiir.

threadldx: Is parcaciginin, 6bek icindeki yerinin tutan ii¢ boyutlu bir vektordiir.

warpSize: Donanimin tek seferde isledigi warp’in biiyiikliigiinii belirtmek i¢in tanimlanmistir.

Cok is parcacikli uygulamalar i¢in gerek duyulmaktadir.

Sekil 2’de 6rnek bir GPU uygulamasi igin program akis1 goriilmektedir.

C Program

Sequential

Execution

Serial code Host ?
Parallel kernel Device
Kernel(<<<>>>() Grid 0

Block (0, 0) || Block (1, 0) || Block (2, 0)

Block (0,1) | Block (1,1) || Block (2, 1)

Host

Serial code

Device
Parallel kernel
Kernell<<<>>>() Grid 1
Block (0, 0) Block (1, 0)
Block (0, 1) Block (1, 1)

Block (0, 2) Block (1, 2)
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Sekil 2. CUDA C i¢in 6rnek program akisi
GPU donanimlar1 CPU’lardan farkli oldugundan CUDA’da GPU’lar {izerinde program
gelisirken kullanilan bazi 6zel fonksiyonlar bulunmaktadir. Bunlardan en yaygin olarak
kullanilanlar1 asagida gosterilmistir. Ayrica bu 6zel fonksiyonlarin kullanildigr 6rnek bir

CUDA kodu Sekil 3’de gosterilmektedir.

Ozel fonksiyonlar

cudaMalloc (void** pointer, size_t nbytes): Dogrusal bellekte alan tahsisi genellikle

cudaMalloc fonksiyonu araciligryla yapilir.

cudaFree (void* pointer): cudaMalloc ile tahsis edilen alanin temizlenmesi ise cudaFree

fonksiyonu aracilifiyla gerceklestirilir.

cudaMemset (void** pointer, int val, size_t nbytes): Hafizada integer deger ile baslatir.

cudaMemcpy (void *dst, void *src, size_t nbytes, enum cudaMemcpyKind direction):

Host ve device arasindaki veri transferleri ise cudaMemcpy fonksiyonu ile gerceklestirilir.

#include <stdio.h>

#include <cuda.h>

#include <cuda_runtime.h>
__global  void KernelSample (int *input,int *output)
{

int x=input[threadIdx.x];

int y=x*x;

output [threadIdx.x]=y;

}

int main ()

{

//input array on the host machine
int h input(6]={2,1,8,6,3,7};
//output array on the host machine
int h _output[6];

//input array on the device machine
int *d_input=0;

//output array on the device machine
int *d_output=0;

//allocation of input array on the device memory
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cudaMalloc ((void**) &d input, 6*sizeof (int));

//allocation of output array on the device memory

cudaMalloc ( (void**) &d output, 6*sizeof (int));

//copy input array from host to device

cudaMemcpy (d_input,h input, 6*sizeof (int), cudaMemcpyHostToDevice) ;
// invoke kernel for 1 block of 6 threads
KernelSample<<<1l, 6>>>(d input,d output);

//copy output array from device to host

cudaMemcpy (h_output,d output, 6*sizeof (int), cudaMemcpyDeviceToHost) ;
// free input memory

cudaFree (d_input);

// free output memory

cudaFree (d output) ;

return 0; }

Sekil 3. Ornek bir CUDA kodu

Matrislerin toplama islemi icin C ve CUDA ile GPU iizerinde gergeklestirim kodlar1 da

asagida verilmistir.

void addMatrix (float *a, float *b, float *c, int N)
{
int i, j, idx;
for (i=0; i<N; i++)
{
for (j=0; Jj<N; j++)
{
idx = i+j*N;
clidx]=a[idx]+b[idx];
}
}
}
void main ()

{

addMatrix(a,b,c,N);
}

Sekil 4. Matris toplam1 C kodu

// Kernel definition

~_global  wvoid MatAdd(float A[N][N], float BI[N][N],
float C[N] [N])

{

int i = threadIdx.x;

int j = threadIdx.y;

Cli][3] = A[i][3] + B[il[]];

}

int main ()

{

// Kernel invocation with one block of N * N * 1 threads
int numBlocks = 1;

dim3 threadsPerBlock (N, N);

MatAdd<<<numBlocks, threadsPerBlock>>> (A, B, C);

}

Sekil 5. Matris toplam1 CUDA kodu
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3. BOLUM
PARCACIK SURUSU OPTIMIZASYON ALGORITMASI

Temel Parc¢acik Siiriisiit Optimizasyon Algoritmasi

Parcacik Siiriisi  Optimizasyonu (PSO) popiilasyon temelli sezgisel bir algoritmadir.
Algoritmada problem ¢6ziimii, kuslarin uzayda yerini bilmedikleri yiyecegi aramalarina
benzetilmektedir. Bu amagcla kus siiriilerinin iki boyutlu hareketlerinden esinlenerek Kennedy
ve Eberhart tarafindan gelistirilmistir [40]. Algoritmada problem i¢in her bir aday ¢6ziim
parcacikla popiilasyon ise siirii ile ifade edilir. Diger evrimsel algoritmalarda oldugu gibi
PSO’da da aday c¢oziimlerden olusan baslangic popiilasyonu rasgele olusturulur ve her bir
iterasyonda bu ¢oziimler iyilestirilmeye caligilir. Aday ¢6ziimlerin iyilestirilme islemi ise
poplilasyonda o andaki en iyi ¢oziim (gbest) ve kendi kisisel en iyi ¢oziimii (pbest)
kullanilarak olur. Bu sayede bireyler arasinda bilgi paylasimi olmaktadir. Algoritma fonksiyon
optimizasyonu, bulanik sistemler, yapay sinir aglar1 gibi birgok alanda basariyla
uygulanabilmektedir [41-46]. PSO algoritmasinin temel adimlar1 Algoritma-1 ile

gosterilmistir.

Algoritma 1. PSO algoritmasinin temel adimlari

—_—

Baslangic Popiilasyonunun Olusturulmasi
Uygunluk Degerinin Hesaplanmasi
En iyi ¢6zlimiin belirlenmesi (gbest)
Tekrarla
Kendi en 1yi degerinin giincellenmesi (pbest)
Hiz vektoriiniin olusturulmasi
Yeni aday ¢oziim tiretilmesi

Uygunluk Degerinin Hesaplanmasi

A e A U A 4

En iyi ¢6zlimiin belirlenmesi (gbest)

10: Durdurma Kriteri

Popiilasyondaki i’ninci ¢oziim matrisi esitlik (1) deki gibi, i’ninci ¢éziimiin iyilestirilmesi igin

olusturulan hiz vektoriide esitlik (2)’deki gibi gosterilebilir.
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X =% %, 1 %] (1)
V=V, Ve ] )

Burada D problemin boyutudur. Kendi en iyi degeri ve popiilasyondaki en iyi degerin

bulunmasindan sonra hiz vektorii ve yeni komum vektorii asagida verilen esitlik (3) ve (4) ile

giincellenir.
Vi =V + ¢ .rand, (pbest — x) +c,.rand; (gbest — x) )
Xik+1 — Xik +Vik+l (4)

Burada, cl ve c2 6grenme faktorleridir. cl ve c2, her pargacigi pbest ve gbest pozisyonlarina
dogru ¢eken, hizlanma terimlerini ifade eden sabitlerdir. c1, parcacigin kendi bilgilerine gore
hareket etmesini, c2 ise siiriideki diger parcaciklarin bilgilerine gore hareket etmesini saglar.
Bu degerlerin diisiik secilmesi aragtirma uzayinin ¢ok yavas aranmasina sebep olurken, ytliksek
secilmesi, aragtirma uzaymin hizli bir sekilde taranmasi saglayarak hedefe ulagmay1
hizlandirirken, optimum bolgenin es gecilmesine sebep olabilir. Denklemdeki rand1 ve rand2,
[0,1] arasinda diizgiin dagilimli rasgele sayilardir. k iterasyon sayisini, 1 ise parcacik indisini

belirtmektedir.

Gelistirilmis Parcacik Siiriisii Optimizasyon Algoritmasi

Proje kapsaminda PSO algoritmasinin performansini iyilestirmek i¢in bazi modifikasyonlar

tizerinde ¢aligmalar yapilmistir.

Bilindigi iizere PSO algoritmasinda yeni iiretilen aday ¢oziimler kalitelerine bakilmaksizin
mevcut ¢oziimlerle yer degistirmektedirler. Genel olarak yeni liretilen ¢oziimlerin mevcut
¢Ozlimiin kalitesini koruyacagi ya da iyilestirecegi diisiiniilmektedir. Fakat uygulamalarda her
zaman bu sekilde olmast miimkiin degildir. Yeni iiretilen iyilestirilmis aday ¢oziimler zaman
zaman arama uzayinda ¢ok farkli bolgelere dagilabilmekte ve iyilesmenin aksine daha da

kotiilesebilmektedir.

Onerilen iyilestirilmis modelde algoritmada n adet kaliteli aday ¢6ziimiin hi¢c degismeden bir

sonraki iterasyona taginmasi amaclanmistir. Bu sayede algoritmada en iyi bireyler muhafaza
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edilerek, onlarin bulundugu boélgelerin daha fazla arastirilmasi saglanacaktir. Bununda
algoritmanin genel performansini 1iyilestirecegi diisliniilmustiir. Ayrica popiilasyondaki
cesitligin saglanmasi amaci ile ayn1 amag fonksiyon degerini iireten aday ¢oziimlerden birinin
cikarilarak yerine rastgele yeni bir aday ¢dziim iiretilmesi saglanmistir. ilerleyen béliimlerde
tyilestirilmis PSO algoritmas1 i¢in GPSO kisaltmas1 kullanilacaktir. GPSO algoritmasinin

temel adimlar1 Algoritma-2 ile gosterilmistir.

Algoritma 2. GPSO algoritmasinin temel adimlari

—

Baslangic Popiilasyonunun Olusturulmasi
Uygunluk Degerinin Hesaplanmast
En 1yi ¢6zlimiin belirlenmesi (gbest)
Tekrarla
En iyi n adet ¢6ziimiin hafizaya alinmasi
Hiz vektoriiniin olusturulmasi
Yeni aday ¢oziim liretilmesi

Uygunluk Degerinin Hesaplanmasi

N A L

En kot n adet ¢oziimiin yerine hafizadaki n adet iyi ¢ozlimiin konulmasi

[a—
e

Cift aday ¢ozlimlerin yerine rastgele yeni ¢éziimler iiretilmesi

—
—

Kendi en iyi degerinin giincellenmesi (pbest)

[a—
N

En iy1 ¢6zlimiin belirlenmesi (gbest)

-
w

Durdurma Kriteri
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4. BOLUM
SUREKLI TEST FONKSiYONLARININ GPU UZERINDE OPTIMiZASYONU

C ve C-CUDA programlama ile gergeklestirilen PSO ve GPSO algoritmasinin test edilmesi
amaciyla CEC2008 yarismasi i¢in &zelikle gelistirilmis alt1 adet siirekli test fonksiyonu
incelenmistir[2]. Tablo-1’de 6zellikleri ve parametre araliklar1 verilen bu fonksiyonlardan her
biri farkli karakteristiklere sahiptir. Test problemlerin ¢ozlimleri Intel Xeon W3550 @3.07
GHz 8GB RAM, Quadro FX 3800, Windows 7 64-bit 6zelliklerine sahip bilgisayarda

gerceklestirilmistir.

Tablo 1. Niimerik test fonksiyonlar1 (U: Tek modlu, M: Cok modlu, S: Ayrisabilen, N:

Ayrisamayan).
isim Ozellik Parametre Parametre

Aralig1

1 Sphere us 100 [-100,100]

2 | Schwefel 2.21 UN 100 [-500,500]

3 | Rosenbrock UN 100 [-100,100]

4 | Rastrigin MS 100 [-5.12,5.12]

5 | Griewank MN 100 [-600,600]

6 | Ackley MN 100 [-32,32]

Benzetim c¢alismalarinda, PSO ve GPSO algoritmalarimm C ve C-CUDA ile
gergeklestirimlerinde parametre degerleri tlim test fonksiyonlar1 i¢in aymi alinmustir.
Algoritmalarda popiilasyon biiyiikliigii 30 alinirken toplam iterasyon sayis1 yarisma kosullarini
saglayacak sekilde problem boyutlarina gére ayarlanarak 5000xD alinmistir [2]. Ayrica
algoritmanin parametrelerinden cl ve c2 6grenme faktorleri igin literatiirde onerilen 1.8, w
degeri i¢in 0.6 degerleri alinmistir. GPSO algoritmasinin performansinin detayli analiz

yapilabilmesi i¢in test fonksiyonlarinin farkli boyutlar1 incelenmistir.
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Tablo-2, 3 ve 4’de niimerik test fonksiyonlarinin PSO ve GPSO algoritmalari ile 30 farkli
kosma sonucu elde edilen sirasiyla 100, 500 ve 1000 boyutlu test fonksiyonlar1 igin ortalama

uygunluk ve standart sapma degerleri verilmistir.

Tablo 2. PSO ve GPSO algoritmasi ile elde edilen sonuglar (D=100)

Fonksiyon PSO GPSO
Ortalama Standart Sapma Ortalama Standart Sapma
fl 7.17E+03 2.12E+04 4.08E+00 1.10E+01
f2 4.06E+01 7.01E+01 2.99E+01 4.62E+01
f3 2.95E+08 1.73E+09 4.39E+03 1.98E+04
f4 7.99E+02 9.21E+02 4.72E+00 9.56E+00
f5 5.78E+01 1.65E+02 9.93E-01 1.10E+00
f6 1.76E+01 1.94E+01 1.05E+00 1.44E+00

Tablo 3. PSO ve GPSO algoritmasi ile elde edilen sonuglar (D=500)

Fonksiyon PSO GPSO
Ortalama Standart Sapma Ortalama Standart Sapma
fl 9.57E+04 1.31E+05 3.49E+01 4.69E+01
f2 9.60E+01 1.08E+02 7.73E+01 1.02E+02
f3 8.45E+09 2.30E+10 2.00E+04 2.62E+04
f4 4.39E+03 4. 71E+03 2.29E+01 3.08E+01
f5 7.46E+02 1.10E+03 1.28E+00 1.52E+00
fﬁ 1.94E+01 1.95E+01 1.08E+00 1.26E+00

Tablo 4. PSO ve GPSO algoritmasi ile elde edilen sonuglar (D=1000)

Fonksiyon PSO GPSO
Ortalama Standart Sapma Ortalama Standart Sapma
fl 2.58E+05 3.51E+05 6.53E+01 8.52E+01
f2 1.14E+02 1.24E+02 1.04E+02 1.24E+02
f3 3.75E+10 6.69E+10 3.99E+04 5.42E+04
f4 9.27E+02 9.53E+02 4.62E+02 5.53E+02
f5 2.54E+03 3.08E+03 1.68E+00 1.81E+00
f6 1.96E+01 1.97E+01 1.09E+00 1.26E+00
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Tablo-2, 3 ve 4’de niimerik test fonksiyonlariin PSO ve GPSO algoritmalar ile elde edilen
sonuclar incelendiginde, GPSO algoritmasinin ¢éziim kalitesinin PSO algoritmasinin ¢6ziim
kalitesine oranla test fonksiyonlarmin tamaminda daha iyi oldugu goriilmiistiir. Yine ¢ok
biiyiik boyutlu test fonksiyonlarinin ¢oziimlerinde de GPSO algoritmasi daha iyi performans
gostermektedir. Bunun yaninda yakinsama grafikleri incelendiginde PSO algoritmasinin

GPSO algoritmasina oranla biraz daha hizli yakinsadigi sdylenebilir. Ancak f,, f,ve f,

fonksiyonlarinin yakinsama grafikleri incelendiginde PSO algoritmasinin hizli yakinsayarak
yerel optimum ¢oziimlere takildigi goérilmektedir. GPSO algoritmasi ise biraz daha yavas
yakinsama ile PSO algoritmasinin takildigi yerel optimum ¢oziimlere takilmayarak daha

kaliteli ¢oziimler liretmektedir.

PSO ve GPSO algoritmasimin ¢oziim siirelerinin karsilagtirilmasi amaci ile C ve C-CUDA
programlama ile gergeklestirim siireleri Tablo-5 ve 6’da sirastyla 100 ve 500 boyutlu test
fonksiyonlar1 i¢in verilmistir. PSO ve GPSO algoritmasinin 100 ve 500 boyutlu test
fonksiyonlarinin ¢éziim siirelerinin grafiksel gosterimi sirasi ile Sekil 7 ve 8’de verilirken
GPSO algoritmasinin C ve C-CUDA ile gerceklesen hesaplama siirelerinin grafiksel gdsterimi

Sekil 9 ve 10°de verilmistir.

Tablo 5. PSO ve GPSO algoritmalari ig¢in hesaplama siireleri (sn) (D=100)

PSO GPSO
Fonksiyon

C C-CUDA C C-CUDA

f, 7.1660 0.8703 7.6292 1.2950

f, 6.1616 0.9537 7.3328 1.2430

fy 6.0564 1.3703 7.9360 1.8650

fa 8.4684 1.4493 10.8376 1.9370

fy 16.6552 22373 18.9648 3.1513

fs 10.0552 1.4400 12.5068 1.9817




Tablo 6. PSO ve GPSO algoritmalari i¢in hesaplama siireleri (sn) (D=500)

Fonksiyon PSO GPSO
C C-CUDA C C-CUDA
f1 237.0560 21.6750 175.1844 16.6680
fz 132.7524 15.7038 163.0864 18.4047
fa 175.1168 25.7552 179.3912 26.3532
f4 227.1528 24.7639 247.4288 26.7884
f5 449.2980 41.7744 433.5084 40.2790
fe 265.5592 25.1158 284.3592 26.2479
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Sekil 7. PSO ve GPSO algoritmasinin C hesaplama stireleri (D=100)
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Tablolar ve sekiller incelendiginde GPSO algoritmasi ile PSO algoritmasinin c¢alisma

zamanlar1 birbirlerine ¢ok yakin c¢ikmaktadir. PSO algoritmasinin iyilestirilmesi amaci ile

orijinal kod tizerinde yapilan modifikasyonlar ¢aligma siiresini genel olarak ¢ok az

arttirmaktadir.
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5. BOLUM
ISARET ISLEME ALGORITMALARININ GPU UZERINDE
GERCEKLESTIRILMESI

Bu boliimde sinyal ve imge isleme problemlerinde yaygin olarak kullanilan hizli fourier, ters

hizli fourier ve radon doniistimlerinin GPU iizerinde gergeklestirimleri yapilmustir.

Sayisal isaret isleme algoritmalarinin gercek zamanh olarak GPU {izerinde gergeklestirilmeye
uygun olmasi bu konuda muhtelif ¢calismalarin yapilmasina yol agmstir. Ozellikle filtreleme,
degistirme, diizeltme ve sikistirma gibi bircok imge isleme tekniginin temelini teskil eden ve
bazi miihendislik probleminin ¢oéziimiinde kullanilan Fourier doniisiimii algoritmalarindan
birisi olan hizli Fourier dontistimii (HFD) uygulamalar1 bu konudaki ¢aligmalarin baslangicini
olusturmustur. Yaygin olarak tomografi i¢in kullanilan radon doniisiimii ise goriintii olusturma

olarak bilinir, bu doniisiimle nesneler her agidan taranarak goriintii olusturulur.

2003 yilinda GPU iizerinde genel amacli hesaplama kavraminin ortaya konmasindan sonra,
yiikksek performanslart ve geleneksel CPU ve paralel islemcili sistemlerle kiyaslandiginda
diisiik maliyetli olmas1 nedeniyle GPU’larin hesaplama amaciyla kullanilmasina yonelik ilgi
artmaya baslamistir. O yillarda genel amagli algoritmalar Open GL ve DirectX gibi grafik
APP’leri kullanilarak GPU {izerinde programlanabiliyordu. Ancak, grafik API’leri GPU nun
hesaplama olanaklarindan da tam olarak faydalanamiyordu ve bunun sonucu olarak
programlama i¢in harcanan eforla kiyaslandiginda performans kazanci nispeten diisiik

kalmaktaydi [47, 52].

HFD’nilin GPU iizerinde gergeklestirilmesine yonelik ilk ¢alisma 2003 yilinda Moreland ve
Angel tarafindan grafik API’leri ve Open GL programlama ortami kullanilarak yapilmistir
[47]. Arastirmacilar uygulama neticesinde geleneksel CPU ile kiyaslandiginda anlamli
diizeyde bir performans artis1 elde edememislerdir. Ancak, bunun kullandiklart mevcut grafik
kartinin kapasitesinden kaynaklandigim1i ve GPU’larin gelisimi ile bu konuda 6nemli

ilerlemeler saglanabilecegini ifade etmislerdir [47].
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HFD’niin  GPU iizerinde gergeklestirilmesine yonelik literatirde birkag calisma
bulunmaktadir. Sumamaweera ve Liu tibbi goriintiilerin HDF ile iyilestirilmesi i¢cin GPU’nun
kullanilmasma yonelik bir yaklasim oOnermislerdir [48]. Ancak onlarin Onerdigi yaklasim
yaklasik %10 civarinda bir performans artis1 saglayabilmistir. Fielka ve Cadik, NVIDIA
GeForce 6600 grafik kartin1 kullanarak GPU {izerinde goriintii filtrelemede HFD ve
konvoliisyon performansini incelemislerdir. Yaptiklar1 ¢alismada se¢ilen uygulama {izerinde
GPU’nun geleneksel CPU’ya gore 256x256 girisli HFD’nii 3.4 kat daha hizh
gerceklestirdigini ortaya koymuslardir. Genel olarak yapilan ¢alismalar NVIDIA firmasinin
tirettigi GPU’lar iizerine yogunlagsmistir. Ancak, Majeed yaptig1 yiiksek lisans tezinde ilk kez
AMD ATI GPU’lar i¢in bir HFD kiitliiphanesi gelistirmis ve bir boyutlu ve iki boyutlu
HFD’lerini ATI Radeon HD 5870 GPU’su {lizerinde gerceklestirmistir [47]. Yaptiklar
simiilasyon c¢aligmalarinda 8192 girisli ve bir boyutlu HFD igin Intel Core 17 930 islemciye
gore yaklasik 3.97 kat; 2048x2048 giris noktali ve iki boyutlu HFD i¢in ayn1 geleneksel
CPU’ya gore ise yaklagik 1.34 kat hiz artis1 saglamstir.

Hizh Fourier Doniisiimii (HFD)
Fourier donisiimii esas olarak bir sinyali, bir dalga fonksiyonunu yada herhangi bir
matematiksel gosterimi zaman alanindan (time domain), frekans alanina (frequency domain)

cevirmeye yarar. Fourier dontistimleri:

() = [T x(rye e (5)
x(t) = [T x(f)e T df (6)

seklinde gosterilebilir, burada —= < f <@ —w<r<=, Ve i =+=1 olmak lizere x(f) frekans alani

fonksiyonunu, x(t) zaman alan1 fonksiyonunu gostermektedir.

Fourier doniistimiiniin siirekli-aperyodik, ayrik-aperyodik, siirekli-peryodik ve ayrik-peryodik,
olmak {lizere dort tipi mevcuttur. Bilgisayar bilimlerinde genelde ayrik matematik teorisine
ithtiya¢ duyuldugu i¢in genelde Fourier doniisiimiiniin ayrik-peryodik olani kullanilir. Negatif
sonsuzdan pozitif sonsuza periyodik bir sekilde kendilerini tekrarlayan ayrik isaretlere ayrik
periyodik isaretler denir. Ayrik Fourier doniisiimii (Discrete Fourier Transform, AFD), ayrik
periyodik isaretlerin zaman ve frekans alan1 doniigiimleri i¢in kullanilir. Ayrik Fourier

doniisiimleri:
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X(8) = Bl yx(wy V4 7)
x(j) = ':%ﬂl T 1 XK wry, -11k-13 (8)

wy = g (RN (9)

seklinde gosterilebilir, burada j=o.1...3 k=01..8 olmak lzere x(k) ve x(ji kompleks

serilerdir.

Hizli fourier doniisiimii (Fast Fourier Transform, HFD), AFD’niin hesaplanmasi icin

kullanilan basit ve etkili bir algoritmadir.

HFD algoritmalari, dizinin AFD hesabin1 daha kii¢iik AFD'lere ayristirma temel prensibine
dayanmaktadir. Bu temel prensip ¢esitli farkli algoritmalarla gergeklestirilebilmektedir. Cesitli

amaglara uygun farklt HFD algoritmalarindan en sik kullanilan1 Cooley-Tukey algoritmasidir.

Radon Doniisiimii

Literatiirde Radon doniisiimii ile ilgili olarak bir¢ok tanim bulunmaktadir. Bunlardan en
yaygin olarak kullanilan Radon dontisimii formu, dogrulart p = xees(8) + y=in(g) denklemi
aracilifiyla tanimlayan formdur. Burada g orijinden dogruya ¢izilebilecek en kisa dogrunun
uzunlugunu ve g yeni olusturulan bu dogrunun x-ekseni ile yaptig1 aciyr gostermektedir. Bu
dogru denklemine bagli olarak Radon doniisiimii, g(x y) imgesi boyunca alinan ve g ve g

parametrelerine bagli olarak konumlandirilan bir dogru (hat) integralidir. Boylece Radon

dontisimii
Jlpd) = f -J( Gl y)6(p — xcos(8) — ysin(@))dxdy
ERES (10)

seklinde verilir [51].

Calismada simiilasyonlar i¢in NVIDIA Quadro FX 3800 GPU’su iizerinde gerceklestirilmis
ve sonuglar Intel’in iist diizey islemcilerinden ikisi olan 3.07GHz hizindaki Xeon W3550
CPU (CPUI) ve 2.53GHz hizindaki Core 2 Duo P8700 CPU (CPU2)’lar ile elde edilen

sonugclarla karsilastirilmistir.
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Bir ve iki boyutlu giris isaretleri i¢in HFD ve ters HFD algoritmalar1 farkli giris isareti
boyutlar1 i¢in tiim islemciler lizerinde gerceklestirilmistir. Rastgele olusturulan giris verileri
kullanilarak her bir problem i¢in 100’er deneme yapilmis ve elde edilen sonuglar Tablo 7-
10’da verilmistir. GPU igin verilen siireler GPU’nun hesaplama zamani1 ve hafizadaki
verilerin PCI veriyolu tizerinden CPU’ya transferi icin gecen siirelerin toplami dikkate

alinarak belirlenmistir.

Tablo 7°den goriildiigii gibi bir boyutlu HED igin kii¢iikk boyutlu problemlerde geleneksel
CPU’larin daha etkili sonuglar verdigi goriilmektedir. Ancak 256x103 ve daha yiiksek boyutlu
problemlerde hesaplama siireleri bakimindan GPU’nun 6nemli bir iistiinliige sahip oldugu
goriilmektedir. Ornegin 8192x103 icin GPU iizerine hesaplama i¢in gerekli siirenin CPU1 ve
CPU2 ye gore sirasiyla ile 4.15 kat ve 9.93 kat daha kisa oldugu goriilmektedir. Tablo 8’de iki
boyutlu problem igin elde edilen sonuglar incelendiginde ise, GPU’nun bir boyutlu HFD ig¢in
elde edilenlere oranla daha da yiiksek performansa sahip oldugu goriilmektedir. Ornegin
2048x2048 boyutlu HFD problemi igin GPU’nun CPU1 ve CPU2’ye gore sirasiyla 6.08 kat ve
18.70 kat daha kisa oldugu goriilmektedir.

Tablo 7. Bir boyutlu HFD i¢in hesaplama siireleri

ég?flfttu GPU CPUL CPU2

o | (ms)
1 0,6864 0,0152 0,0144
4 0,4162 0,0471 0,0347
16 0,5318 0,1437 0,1746
64 0,8274 0,4502 0,5766
256 1,8500 1,6371 3,8678
1024 54578 | 11,1053 | 26,5887
4096 31,4745 | 69,4015 | 153,4490
8192 795430 | 3304885 |  790,1409

Tablo 8. Iki boyutlu HFD i¢in hesaplama siireleri

fsaret Boyutu GPU CPU1 CPU2
(ms) (ms) (ms)

64x64 0,4050 0,1404 0,8495

128x128 0,2788 0,2754 0,4642

256x256 0,3640 0,9753 1,3469

512x512 0,7653 4,1355 8,1262

1024x1024 2,6772 12,6013 55,3222
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2048x2048 12,3925 75,3530 231,7593

Ters HFD uygulamalarinda GPU ile hesaplamanin HFD uygulamalarina gore sagladigi
performansa oranla anlamli diizeyde arttig1 goriilmiistiir. Ornegin Tablo 9’den goriildiigii
lizere bir boyutlu problemde 8192x10° isaret boyutu i¢in GPU ile CPUI ve CPU2’ye gore
sirasiyla 5.57 kat ve 13.68 kat hiz artis1 elde edilmistir. Iki boyutlu ters HFD’niin 2048x2048
boyutlu giris isareti i¢in ise Tablo 10’de goriildiigii gibi CPU1 ve CPU2’ye gore sirasiyla 6.69
kat ve 27.83 kat hiz artis1 elde edilmistir.

Tablo 9. Bir boyutlu ters HED igin hesaplama siireleri

ég@fttu GPU CPU1 CPU2

(x10°) (ms) (ms) (ms)
1 04891 |  0,0366 0,0423
4 04849 |  0,0976 0,1075
16 0,5696 | 02931 0,3296
64 08615 | 08508 1,1280
256 19475 | 38750 5,6460
1024 56073 | 33,2484 45,0132
4096 | 32,3265 | 1462224 |  280,0955
8192 | 804576 | 4488121 | 11005376

Tablo 10. iki boyutlu ters HFD igin hesaplama siireleri

Isaret Boyutu (;’Pl:J CIPU\l CIPU\Z
64x64 0,3552 0,2479 0,1986
128x128 0,2635 0,2773 0,5428
256x256 0,4092 1,1320 2,1284
512x512 0,8205 4,5279 12,2548
1024x1024 2,7797 | 14,5531 86,2045
2048x2048 12,4538 | 83,4248 346,5846

Tablo 11. Radon déniisiimii i¢in hesaplama siireleri

GPU CpPU1 CPU2
(sn) (sn) (sn)
128x128 0,0792 0,0662 0,0817
256x256 0,3534 0,2646 0,3232
512x512 1,8716 1,0547 1,2910
1024x1024 1,9035 4,2468 5,1972
2048x2048 1,9267 | 16,2861 | 20,8490

Isaret Boyutu
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Bu calismada giincel GPU’lardan birisi olan NVIDIA Quadro FX 3800 GPU’su lizerinde bir
ve iki boyutlu isaretler icin HFD, ters HFD ve RD’leri gerceklestirilmis ve 6zellikle biiyiik
boyutlu problemlerde geleneksel CPU’lara gbre hesaplama siirelerinde olduk¢a onemli

diizeylerde azalma saglandig1 gorilmistiir.

Grafik islemciler sahip oldugu yiiksek hesaplama giicii ve nispeten diisiik maliyetleri ile veri-
paralel uygulamalar i¢in yeni ve istiin bir paralel hesaplama ortami sunmaktadir. Bu giine
kadar muhtelif problemlerin ¢6ziimiinde basariyla kullanilan GPU’larin Matlab ve C
programlama ortamlar1 igin gelistirilen kiitiiphanelerin kullanima sunulmaya bagslamig
olmasinin sagladigi kullanim kolayliklar1 da dikkate alindiginda bu etkileyici performansin

birgok problemin ¢6ziimii amaciyla kullanimina olan ilginin giderek artacagi sdylenebilir.
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6. BOLUM
SONUCLAR

Biiylik boyutlu ve zor problemlerin ¢oziimiinde yaygin olarak kullanilan yapay zeka
optimizasyon algoritmalarinin genellikle kabul edilebilir stirelerin 6tesinde hesaplama zamani
gerektirmektedir. Bu ¢alismada bu dezavantajin asilmasi amaci ile grafik islemci birimlerinin

kullanilmas1 amac¢lanmustir.

Calismada ilk olarak, grafik islemci birimleri hakkinda bilgiler edinilerek bazi matematiksel
islemlerin GPU {izerinde gergeklestirimi yapilmistir. Gergeklestirilen bu matematiksel
islemler Ozellikle biiylik boyutlu verilerle yapilan orneklerde geleneksel CPU’lara gore
hesaplama stirelerinde 6dnemli diizeylerde azalma saglandigi goriilmiistiir. Ayrica kullanilan

ekran kartinin 6zelliklerine gére matematiksel islemlerin hesaplama siirelerinin de degistigi

gozlemlenmistir.

Daha sonra yapay zeka optimizasyon algoritmalarindan popiilasyon temelli sezgisel bir
algoritma olan Pargacik Siiriisii Optimizasyonu (PSO) algoritmasinin temel modeli CUDA
programlama dili kullanilarak GPU {izerinde gerceklestirilmistir. Algoritmanin CPU ve GPU
calisma zamanlar1 bazi test fonksiyonlar {izerinde incelenmistir. Ayrica PSO algoritmasinin
temel modeli iizerinde baz1 modifikasyonlar yapilarak performansini arttirici baz1 yaklasimlar
gergeklestirilmistir. Gelistirilmis PSO algoritmasinin hem performansinin hem de g¢alisma
zamaninin incelenmesi amaci ile bazi test fonksiyonlari kullanilmistir. Test fonksiyonlari
¢Oziimlerinin c¢alisma zamanlarinda 6nemli diizeyde azalma saglanmistir. Elde edilen
sonuclardan Onerilen algoritmalarinin grafik islemci birimleri {iizerinde basariyla

kullanilabilecegi goriilmiistiir.

Ayrica GPU iizerinde gergeklestirilen bir ve iki boyutlu isaretler icin HFD, ters HFD ve

RD’lerinin 6nemli diizeylerde zamandan kazang sagladig goriilmiistiir.

Gergeklestirilen optimizasyon algoritmalarinin performansinin artirilmasina yonelik yeni

stratejilerin algoritmaya entegre edilmesi, farkli optimizasyon algoritmalarinin GPU iizerinde
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gerceklestirilmesi ve bunlarin bazi imge ve sinyal isleme problemleri gibi biiyiikk boyutlu
miihendislik problemlerinin ¢éziimiine uygulanmasi, gelecekte yapilabilecek ¢aligmalar olarak

disiinilebilir.
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