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Ozet. Bircok algilayici iceren sistemlerde, sistemin amacinin gergeklestirilebilmesi
i¢in, bu algilayicilardan elde edilen biiylik boyutlardaki veriler iizerinde islem yiikii
yiiksek sinyal isleme algoritmalarmi kabul edilebilir bir performans saglayacak
sekilde ger¢ek zamanli olarak uygulamak gerekmektedir. Gelistirilen sinyal isleme
algoritmalarinin paralel ya da ardigik iglenebilir yapida olmasina gore, grafik islemci
(GPU) ya da islemci (CPU) gibi daha uygun olan donanimlar iizerinde iglenmesi,
islem siiresinin azaltilmasin1 saglayacaktir. Bu makale kapsaminda, algilayici olarak
bir¢ok hidrofon kullanan, ¢evredeki olas1 tehditleri tespit etmeyi amaglayan bir sonar
sisteminin sinyal igleme algoritma dizisinin, islemci (CPU) ve grafik islemci (GPU)
iizerinde paylasilarak ve bu yapilara 6zel kiitliphaneler kullanilarak gerceklenmesi
anlatilacaktir.

Anahtar Kelimeler: Sinyal isleme Algoritmalar1 Gergekleme, GPU, CPU

Abstract. For systems including multi sensors, it is necessary to apply complex sig-
nal processing algorithms in real time with an acceptable performance to achieve the
system goals. Depending on the nature of the algorithms to be implemented (suitable
for parallel or sequential processing), implementation of the algorithms on the appro-
priate hardware, for instance graphical processing units (GPU) or central processing
units (CPU), would decrease the computation time. In this paper, implementation of a
sonar system (uses multi hydrophones to detect possible threats) signal processing al-
gorithm sequence by distributing algorithms on CPU and GPU and using libraries
specific to these architectures will be explained.
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1 Giris

Bir¢ok algilayici iceren sistemlerde, sistemin amacinin gergeklestirilebilmesi igin,
bu algilayicilardan elde edilen biiyiik boyutlardaki veriler tizerinde islem yiikii yiiksek
sinyal isleme algoritmalarini kabul edilebilir bir performans saglayacak sekilde gergek
zamanli olarak uygulamak gerekmektedir. Islem yiikii yiiksek sinyal isleme
algoritmalarmin (goriintii isleme, sonar sinyal isleme, vs.) gerceklenmesi i¢in giiglii
donanimlara (grafik islemci vs.) ya da islem yiikiiniin (algoritmalarin) farkl
donanimlara dagitilmasina ihtiya¢ oldugu gorilmistiir.

Bu makale kapsaminda, algilayict olarak bir¢ok hidrofon kullanan 6rnek bir pasif
sonar sisteminin sinyal isleme algoritma dizisinin, islemci (CPU) ve grafik islemci
(GPU) iizerinde paylasilarak ve bu yapilara 06zel kiitiiphaneler kullanilarak
gerceklenmesi ve gerceklenme sirasinda yapilan adimlar anlatilacaktir. Bir
algoritmanin gergeklenecegi islemci seciminde izledigimiz yoldan da bahsedilecektir.

2 Pasif Sonar Sistemi

Bu makalede anlatilan 6rnek pasif sonar sistemi, diisiik frekanshi hedef 6zgiiriiltiisi
ve DEMON (“Detection Of Envelope Modulation On Noise”) bilgisi ile her tirli
sualt1 hedefini tespit etme, siniflandirma, konumlandirma, takip etme kabiliyetlerine
sahip bir sistemdir. Ayn1 zamanda hedefin yiiksek frekansli aktif yaymmi tespit
ederek kullaniciya smiflandirma bilgisi olarak da sunmaktadir.
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Sekil 1 Sinyal Isleme Algoritma Akist
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Sistemde diisiik frekanslardaki hedef 6z giiriiltiisiiniin tespiti i¢in dogrusal dizin
yapisinda bir hidrofon dizini bulunmaktadir. Bu dizin triplet adi verilen sensor
istasyonlarindan olusmaktadir. Bunun disinda dizinde hareket esnasinda meydana
gelen ve sinyal islemeyi etkileyebilecek geometrik degisiklikleri algilayabilmek igin
akustik olmayan sensorler ve yiiksek frekans bandinda hedef aktif yayinlarinin
dinlenmesi i¢in tim yonlil yayin (intersept) algilayicilari yer almaktadir.

Tim hidrofonlardan ve akustik olmayan sensorlerden gelen veri, 1sin demetleme
algoritmalart tarafindan islenir ve iglenmis veri tespit, siniflandirma, takip,
konumlandirma algoritmalarina aktarilir. Sistemin sinyal isleme algoritma akisi ve
algoritmalarin birbirleri ile olan iliskileri Sekil 1’de verilmistir.

3 Sinyal Isleme Algoritmalar1 Gergekleme

3.1 Donamm Se¢imi

Sistemde diisiik frekans i¢in yaklasik 7.5MB, yiiksek frekans igin yaklasik 1
MB’lik verinin 500 ms igerisinde islenmesi gerekmektedir. Bu biiyiikliikte bir verinin
sinyal isleme alaninda sik¢a kullanilan Power PC, DSP gibi tek bir birim {izerinde
gerceklenemeyecegi yapilan testler ile goriilmiistiir.
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Sekil 2 FFT islemi zamanlama degerleri

Bu nedenle ilk olarak goriintiileme amacgli kullanilmak i¢in tasarlanmis ama
sonradan ¢ok cekirdekli (100 ¢ekirdek iizeri) biiylik verilerle tek, basit ve tekrarli
algoritmalar1 gerceklemek ig¢in kullamlir hale gelmis GPU’lar[1] (iizerinde
calistirilarak  denenmesinin  uygun olacagi disinilmustir. Sinyal isleme
algoritmalarinda kullanilan temel islemler (¢ikarma, ¢arpma, FFT gibi) farkh
biiytikliikteki veriler i¢in bir Power PC, CPU, DSP ve GPU iizerinde calistirilarak,
caligma stireleri karsilastirilmistir.
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Sekil 2°de goriildiigii gibi GPU o6zellikle biiyiik verilerde en kisa siirede ¢ikt1 iireten
donanimdir. Bu nedenle sistemde biiyiik verileri paralel olarak islemeye olanak veren
sinyal isleme algoritmalarinin ger¢eklenmesinde GPU kullanimina karar verilmistir.

3.2 Algoritma Gerg¢ekleme

GPU’lar yardimer islemci (co processor) olarak kullanilmaktadirlar, tek baslarina
calisamazlar. GPU’lara erisim ve kullanim CPU {izerinden olmaktadir. CPU, GPU
iizerinde algoritmalarin akigin1 gergeklemek icin kullanilmaktadir. Ayrica tim
algoritmalarin GPU {izerinde gergeklemeye uygun olmadigi goriilmiistiir bu nedenle
bazi algoritmalar CPU iizerinde ger¢eklenmektedir. GPU iizerinde gergeklenecek
algoritmalara, algoritmanin yapisina bakilarak karar verilmektedir. Algoritma biiyiik
veriler iizerinde ve paralel ¢alisabilir fonksiyonlardan olusuyor ise GPU {izerinde, aksi
durumda CPU fiizerinde gerceklenmektedir. Algoritmalar tarafindan kullanilan ve
akig esnasinda degismeyen tiim parametreler GPU hafizasina ilkleme esnasinda
yazilir ve hep burada tutulur.
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Sekil 3 Algoritma akis1 ve CPU — GPU paylagimi

t+500 ms

CPU-GPU kullanim Karar1 igin ilk olarak algoritmalarin yapisi incelenmistir. Er-
ror! Reference source not found.’te Pasif Sonar sisteminin sinyal igleme
algoritma akis1 ve CPU-GPU paylagimi verilmistir. Kullanilan algoritmalar ve neden
CPU ya da GPU’da gerceklendikleri agagida kisaca verilmistir.

On isleme: On isleme ile hidrofonlardan alinan veriler 6nceki verilerle %50
ortiistiiriiliirek FFT’si alimr. On isleme, 6n isleme ¢iktis1 sinyalin hidrofon verileri
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bilgilerinin (RMS, maksimum deger vs.) olusturulmasi i¢in de kullanilldigindan CPU
iizerinde yapilmaktadir.

Isin demetleme: Sistemde kullanilan pasif sonar dizini, triplet yapiya sahip
algilayici (hidrofon) istasyonlarindan olusan dogrusal dizindir. Triplet yapi, iskele-
sancak belirsizligini anlik olarak ¢ozmek i¢in kullanilan bir yapidir. Triplet sinyal
isleme [2] sonucu elde edilen sinyal, dizin 151mn demetleme algoritmasina girdi
olmaktadir (Sekil 4Sekil 1).
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Sekil 4 Isin Demetleme Blok Semasi

Konvansiyonel 151n demetleme islemi zaman veya frekans uzaminda yapilabilir. Bu
caligma kapsaminda frekans uzaminda 1sin demetleme yapilmaktadir. Konvansiyonel
1sin demetleme olarak ifade edilen yontem, hidrofonlardan alinan veriye gecikme
uygulayarak toplama islemine karsilik gelmektedir. Yapilan islem her bir hidrofondan
gelen sinyalin FFT’si alindiktan sonra, yonelim agiSina gore uygun agirliklar ve
fazlarla (gercek zamanla degisen yonelim vektorii ile) ¢arpilip toplanmasina karsilik
gelmektedir.

Isin demetleme algoritmasi hem islem yiikii yogun hem de paralel ¢alistirilabilecek
bir algoritmadir. GPU fizerinde ¢aligtirilmasinin performans agisindan daha verimli
olacagi ongdriilmiistiir ancak; CPU’nun da performansini gozlemlemek ve kararin
dogrulugunu teyit etmek amaciyla Intel IPP/MKL kiitiiphaneleri kullanilarak da
gerceklenmistir.  Karsilagtirmalar  sonucunda GPU(Tesla K40c) tzerindeki
performansa erisebilmek igin 21 tane Intel ES islemcili kart iizerinde algoritmanin
kosmasi gerekmektedir.

Olusturulan 151 demetleme ¢iktis1 frekans uzamindadir. Bu sinyal ters FFT
alinarak zaman uzama g¢evrilir ve NxFs boyutundaki 1sin demetleme ¢iktis1 sinyal
olusturulur. Ters FFT alma islemi, hem bu isleme girdi olan sinyal GPU {izerinde
oldugu i¢in, hem de ¢iktisi islem yiikii yogun DEMON algoritmasinda kullanildigt
icin yine GPU iizerinde yapilir.

DEMON: Hedef platform pervaneleri kavitasyona ugradiginda genis bantli giirtiltii
iiretirler. Bu giiriiltli, pervanenin kanatciklar1 tarafindan genlik modiilasyonuna ugrar
ve pervanenin doniis hizt ve kanatcik sayist gibi bilgiler kavitasyon giiriiltiisiiniin

| diizgiin bir sekilde demodiile edilmesiyle elde edilebilir [3].
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Sekil 5 DEMON algoritmas1 blok semast

DEMON algoritmast GPU iizerinde ger¢eklenmektedir.

Tespit: Tespit algoritmasi, hedef tespit dizininden gelen zaman tabanh akustik
veriden 151n demetleme sonucunda olusturulan verileri kullanarak olasi bir hedefin
tespitini gerceklestirir. Sistem diisiikk frekanslar i¢in, gii¢ tabanli genis bant ve gii¢
tabanli dar bant tespit algoritmalart kosturmaktadir.

Genis bant tespit algoritmasi, her bir agidan gelen gii¢ bilgisini kullanarak hedef
bulunmasi olasi agilarla, hedef bulunmasi olasiligi olmayan agilar1 ayirarak tespit
sonucunu tretir. Bu islemde arka plan giiriiltiistiniin seviyesi kestirilmekte, daha sonra
da hedefin bulunmasi olas1 agilar igin esik seviyesi degerleri “sabit yanlig alarm
sikligi” (CFAR, [5], [5]) yontemi hesaplanmaktadir. Genis bant tespit algoritmasi
ortam giiriiltiisiinii kestirebilen ve degisen ortam giiriiltiisii karsisinda tespit esik
degerini otomatik olarak giincelleyebilen bir yapiya sahiptir. Dar bant tespit
algoritmasi, genis bant tespit algoritmasi ile olduk¢a benzerdir. Genig bant
algoritmasindan farkli olarak, her bantta bagimsiz bir tespit islemi yapilir. Her bir
banttan gelen ham tespit sonuglar1 (genis ve dar bant) birlestirilerek, nihai tespit
¢iktisi olusturulur.

Simflandirma: Pasif sonar sisteminde, smiflandirma algoritmasinda kullanilan
ozellikler, tespit blogundan gelen tonal frekans bilgisi (dar bant tespitler) ile aktif
yayin kestirim blogundan gelen bilgilerdir.

Siniflandirma algoritmasinda, dar bant tespit blogundan alinan hedef tonal
bilgilerinin kiitiiphanede yer alan hedef 6zellikleriyle karsilastirilmasi gerekmektedir.
Bu islem, her tespit karart igin, kiitiphanedeki her hedef sinifiyla bir korelasyon
hesaplamasina ihtiyag duyar. K adet tespit karar1 i¢in kiitiiphanede bulunan L adet
smifla, toplamda KxL adet korelasyon hesaplamasi gerekmektedir. Bu korelasyon
hesaplamalari, birbirlerinden bagimsiz olduklar1 i¢in (herhangi birinin sonucu
digerinin  hesaplamasi  sirasinda  kullanilmadigindan) GPU  {izerinde
hesaplanmalarinin daha uygundur ve bu nedenle siniflandirma GPU iizerinde
yapilmaktadir.

Aktif yayin tespitlerinin siniflandirilmas1 “Bayes” karar verme kuralina gore
yapilmaktadir, burada kullanilan veri daha kii¢iik oldugundan bu islem CPU iizerinde
yapilmaktadir.

Takip: Takip algoritmasi, smiflandirilmis temas (tespit) ¢iktilarimi kullanarak bir
veya birden fazla hedefin kerteriz bilgilerini ¢ikartmaktadir. Takip algoritmasi en
etkin 10 hedefi izlemek iizere tasarlanmistir. En “etkin” hedeflerin belirlenmesi, takip
edilen hedeflerden simiflandirma olanlarin 6nceliklendirilmesi ile yapilmaktadir. Bu
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sekilde, tehdit potansiyeli daha yiiksek ya da kullanici tarafindan “6nemli” olarak
isaretlenen hedeflerin takibine dncelik verilmektedir.

Takip algoritmasinin durum vektorii kerteriz ve kerteriz degisiminden olusmaktadir
ve sabit hiz siire¢ modeli kullanilmaktadir. Veri ayiklama yontemi olarak da “Global
Nearest Neighborhood, (GNN)” se¢ilmistir[6], [7].

Algoritmanin akis diyagrami Sekil 6’da gosterilmistir. Her glincelleme sonrasinda
var olan izler kontrol edilerek, belli bir siire bir tespit karariyla giincellenmeyen izler
silinmektedir.

Takip algoritmasi siniflandirilmis temas bilgilerini kullanmaktadir. Smiflandirilmis
temas bilgileri, temel olarak Kkerteriz bilgisi ile hedefin smiflandirma
bilgilerinden(veri tabanindaki bir tehdide benzeme orani, tehdit bilgileri vs.) olusur,
bu veriler hidrofon wverileri gibi biiyik olmadiklarindan CPU {izerinde
gerceklenmektedir.
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Sekil 6 Takip Algoritmasi Blok Semasi

AKktif Yayin Tespit: Aktif yayin tespit algoritmasi, aktif yayin yapan platformlarin
yaymlarini tespit etmekte ve bu yayinlarin parametrelerinin kestirimini yapmaktadir
(Sekil 7). Yiiksek frekans bandinda alis yapabilen hidrofonlardan gelen yiiksek
frekansli zaman tabanli akustik veri, aktif yayin tespit algoritmasindan geg¢irilerek,
yayinin tespiti ve yayin parametrelerinin ¢ikartilmasi saglanmaktadir. Literatiirde bu
tarz algoritmalar genellikle enerji dedektorii (radyometre, [8]) ve sabit yanlig alarm
olasiligi (CFAR, [4]) tabanhdir. Sistemde bu yontemlerin kombinasyonu
kullanilmaktadir.

Aktif Yayin tespit algoritmasi tiim yonlii yiiksek frekans hidrofonundan alinan
verileri kullanilir. Bu veriler de diisiik frekans verileri gibi biiylik verilerdir fakat
algoritma tiim veriyi tek seferde islemez, kiigiik bloklar halinde isler. Bu nedenle bu
algoritma CPU iizerinde ger¢eklenmesi daha uygun bulunmustur.
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Sekil 7 Aktif yayin tespit algoritmasi blok semast

Yiiksek frekans hidrofonu ses verisinin olusturulmasi da yine CPU iizerinde
yapilmaktadir. Bu islem yiiksek frekanstaki verilerin duyulabilir ses frekansina
cekilmesi ile gergeklenir.

Kullanic1 arayiiziine gonderilerek ekranlarda gosterilecek tiim sinyallerin (genis
bant, dar bant, DEMON) dB (Decibel) skalasinda olmasi gerekmektedir. Bu ¢evrim
veri gonderimi esnasinda CPU fiizerinde yapilmaktadir.

Veri transferi, (hem GPU’ya veri aktarma hem de GPU’dan veri okuma) zaman
alan islemlerdir, bu nedenle algoritmalarin gergeklenmesi esnasinda miimkiin
oldugunca az veri transferi yapilmasina dikkat edilmektedir.

Giincel algoritmalarin gergekleme zamanlar1 Tablo 1°de verilmistir. Algoritmalarin
bir kismu o6nce CPU iizerinde gergeklenmis, algoritma gercekleme zamani
beklenenden uzun alindiginda GPU iizerine tasinmistir. Ornegin Isin demetleme
algoritmast Intel IPP/MKL kiitiiphaneleri kullanilarak gergeklendiginde, GPU ile
gercekledigimiz siirenin 21 kat1 civarinda bir siirede ancak islenebilmistir.

Tablo 1 Normalize Algoritma Gergekleme Zamanlari

Algoritma Gergeklendigi Yer | Normalize islem Siiresi(')
On isleme CPU 0,063258
Isin Demetleme GPU 0,308558
DEMON GPU 0,122506
Tespit GPU 0,06996
Siniflandirma GPU 0,02963
Takip CPU 0,00411
Aktif Yayin Tespit CPU 0,04616
Toplam Siire CPU + GPU 0,644182
Isin Demetleme? CPU 8,00000
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! Algoritma islem siiresinin algoritmanin gergeklenmesi i¢in ayrilan toplam zamana orani

2 IPP/MKL ile gergeklenmis optimize edilebilir algoritma

4 Kiitiiphaneler

Sistemde Intel tabanli CPU’lar tercih edilmis ve Intel CPU’lara 6zgii olan IPP
(Intel Integrated Performance Primitives) ve MKL (Math Kernel Library)
kiitiiphaneleri kullanilmistir. Bu kiitiiphanelerin  kullanimiyla, ¢ok islemcili ¢ok
cekirdekli bilgisayarlarda yapilan islemler, islemciler ve ¢ekirdekler iizerinde
otomatik olarak dagitilmakta ve bu yapilarin en etkin kullanimi saglanmaktadir.
Torpido tespit sistemi sinyal isleme bilgisayar1 olarak ¢ok islemcili, ¢ok g¢ekirdekli
giiclii bir bilgisayar tercih edilmistir.

GPU ile calisirken CUDA (Computer Unified Device Architecture) kiitiiphaneleri
kullanilmig, temel CUDA kiitiiphanesi fonksiyonlar1 bir araya getirilip uygun
sekillerde paketlenerek CUDA Sinyal Isleme Kiitiiphanesi (CudaSPL) gelistirilmis ve
algoritmalarin ger¢eklenmesinde kullanilmistir.

5 Sonug¢ ve Yapilabilecek iyilestirmeler

Pasif sonar sisteminin sinyal isleme yazilimmin CPU-GPU paylasimi ile
gergeklenmesi ile islem yiikii yogun algoritmalarin tek bir bilgisayar iizerinde ve tek
bir uygulama (executable) ile gergeklenmesi saglanmistir. CPU-GPU kullanim ile
algoritmik olmayan sistem fonksiyonlar1 Intel CPU(E5, 17 v.b.) iizerinde
gerceklenirken, algoritmalarin ¢ogu GPU iizerinde sistemin ihtiyacini saglayacak
sekilde kosturulabilmistir. Sistemde kullanilan sinyal isleme algoritmalari,
calismalarin bagladigi giinden bu yana sistem performansinin iyilestirilmesi igin
siirekli giincellenmistir. Ozellikle gelistirilen CUDA Kiitiiphanesi ile algoritmalardaki
giincellemeler kolaylikla algoritma ger¢ekleme yazilimina yansitilabilmistir.

Sistem performansin artirabilmek amaciyla kullanilabilecek iki yontem vardir. Bu
yontemlerden ilki olan CPU ve GPU’larin beraber kullanimi ile GPU ve CPU
izerinde heterojen olarak algoritma parcacigi kosturmak miimkiindiir. Bu yontemde
asenkron CUDA fonksiyonlari, fonksiyon ¢agrildiktan sonra CPU’ya kontrolii geri
vermekte ve boylece CPU iizerinde veri islenebilmekte ve bundan GPU
etkilenmemektedir. Bu sekilde kullanilabilen kernel c¢agrilari, asenkron bellek
kopyalama ya da 64KB’dan kiigiik bellege veri kopyalama (CPU’dan GPU’ya), bellek
set etme v.b fonksiyonlardir. Heterojen veri islemede GPU’da veri islenirken
CPU’nun da veri islemeye en hizli sekilde donmesine olanak verecek sekilde kodlama
yapilmalidir.

Ikinci yontem ¢oklu GPU kullammudir. Bu yéntemde goklu GPU’lar ayn1 kodu ya
da farkli kodu paralel isleyecek sekilde kullanilabilmektedir. GPU’lar arasinda
iletisim i¢in yeni versiyon GPU (Fermi v.b.)’larda ve giincel CUDA versiyonlarinda
(5.0 ve tizeri) birbirlerinin belleklerine erisim izni verilerek CPU {izerine veriyi
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tasimadan birbirlerinin belleklerindeki veriyi kullanabilmektedirler. Coklu GPU
kullanimui igin farkli teknikler ve altyapilar kullanilmas1 gerekmektedir.
Oniimiizdeki désnemde bu yontemler {izerinde ¢alisma yapilmasi planlanmaktadir.
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