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OZET

FPGA PLATFORMU iCiN VIVADO HLS TABANLI SURF
ALGORITMASININ GERCEKLENMESI

Hiiseyin OZDEMIR
Yiiksek Lisans Tezi, Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dah
Damisman: Yrd. Dog. Dr. Oviing POLAT
Ocak 2018; 68 sayfa

SURF algoritmasi, goriinti islemede kullanilan, goriintiiniin boyut, renk,
kontrast gibi 6zellik degisimlerinden etkilenmeyen bir yontemdir. Bu ¢alismada, islem
yogunlugu ¢ok olan SURF algoritmasi, Vivado HLS araci ile olusturulmustur. HLS ile
donanim tanimlama dilleri (verilog, VHDL, vb.) kullanilmadan C, C++vb. diller
kullanilarak algoritmalar gerceklenebilmektedir. SURF algoritmast C dili ile
gerceklestirilmistir. HLS’de bulunan direktifler ile sistemin donanimsal optimizasyonu
gerceklestirilmistir. Bu kapsamda, sistemin daha hizli olmasi ve saklayicilarin daha az
yer kaplamasi i¢in veri tipi olarak kayan nokta (floating-point) yerine sabit nokta (fixed-
point) secilmistir. Ayrica uygun kod bloklar1 paralel galistirilarak c¢aligma zamani
azaltilmigtir. SURF algoritmasinin basarisina etki eden parametrelerin belirlenebilmesi
icin “Genetik Algoritma” kullanilmigtir. Tespit edilen parametreler kullanildiginda
basar1 oraninin 6nemli 6l¢iide arttig1 gozlemlenmistir.

Onerilen metot karakter boyutu ve dénmeden bagimsiz sabit fontlu rakam
tanima uygulamasi i¢in denenmistir. Yapilan calismada rakamlardan olusturulan
resimler ile testler gergeklestirilmistir. Her rakam i¢in referans resmi ve test resimleri
olugturulmustur. Test resimleri i¢in rakamlarin farkli biyiiklik ve rotasyonda (+10)
oldugu durumlar seg¢ilmistir. Bdylece referans resimleri ile test resimlerinin ayni
olmamasi amaglanmigtir. Uygun parametre degerleri matlab ile tespit edildikten sonra
HLS’de kullamilmigstir. Onerilen optimize edilmis SURF yapis1 kullanilarak yiiksek
basar1 oranlar1 elde edilmistir.
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The SURF algorithm is a method which is used in image processing that is not
affected by feature changes such as size, color and contrast. In this study, the SURF
algorithm which has a lot of processes, was created with Vivado HLS tool. HLS can be
implemented using languages as C, C++, etc. without using hardware description
languages such as verilog, VHDL, etc. The SURF algorithm was implemented with a C-
language. Hardware optimization of system has been implemented with directives in
HLS. In this context, the data type has been chosen as “fixed-point” instead of
“floating-point” for the faster system and less storage space. In addition, the runtime
was reduced by executing the appropriate code blocks by the parallel operation.
"Genetic Algorithm™ has been used to determine the parameters which are affected the
success of the SURF algorithm. It has been observed that the success rate significantly
increased when the determined parameters were used.

The proposed method has been tested for the character recognition application
with the fixed font which is independent from the "rotation and character size". In this
study, the tests were carried out with the images formed by the numbers. Reference
picture and test pictures for all figures were created. Test pictures with different sizes
and rotations (= 10) were selected. Thus, it was aimed that the reference and test
pictures was not the same. The appropriate parameter values were used in HLS after
being determined with matlab. The rate of high success were obtained using the
proposed optimized SURF structure.

KEYWORDS: Field Programmable Gate Array (FPGA), High-Level Synthesis (HLS),
OPENSURF, Speeded-Up Robust Features (SURF).
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1. GIRIS

SURF (Speeded Up Robust Features) algoritmasi, goriintii lizerinde tespit
edilmesi istenen bir nesnenin sahip oldugu en iyi 6zellikleri tespit etmeye calisir ve
islem sonucunu hizlt bir sekilde sonuglandirabilir. Algoritmanin diger birgok 6zellik
cikartma algoritmalarina kiyasla daha iyi performans gostermesi, islemleri sirasinda
integral goriintii kullanmasindan dolayidir. Goriintii eslestirmeleri i¢in arama ii¢ ana
baslik ile degerlendirilebilir.

Ilk olarak ilgi noktalar1 (resimdeki koseler gibi) secilir. Bir ilgi noktas
dedektoriiniin en degerli 6zelligi tekrarlanabilirligi, yani farkli goriis kosullar1 altinda
ayni ilgi noktalarini giivenilir bir sekilde bulup bulamayacaginin 6l¢iisiidiir.

Daha sonra, her ilgi noktasinin komsusu bir 6zellik vektorii ile temsil edilir. Bu
tanimlayici, ayirt edici olmali ve ayni zamanda giriiltiiye, algilama hatalarina,
geometrik ve fotometrik deformasyonlara kars1 dayanikli olmalidir.

Son olarak, tanimlayict vektorler farkli goriintiiler arasinda eslestirilir.
Eslestirme cogu zaman vektdrler arasindaki mesafeye dayanir (Mahalanobis veya Oklid
mesafesi). Tanimlayicinin boyutu, bunun ne kadar zaman aldig1 iizerinde dogrudan bir
etkiye sahiptir ve daha diisiik boyutlar olmasi arzu edilir.

Bu ¢aligmada SURF algoritmasinin matlab ile analizlerinin yapilarak algoritma
basarisinin artirtlmast ve HLS ile FPGA iizerinde gergeklenmesi amaglanmistir. Bu
kapsamda algoritma, varsayillan parametreler ile test edilerek basari oranlari tespit
edilmistir. Basar1 oranlarim1 arttirmak i¢in genetik algoritmasi ile optimizasyon
uygulanarak parametreler i¢in en uygun degerlerin tespiti amaclanmistir. Ayrica
kullanilan hafizanin ve ¢aligsma siiresinin azaltilmasi i¢in tanimlanan saklayici tiplerinin
sabit-nokta (fixed-point) olarak se¢ilmesi amaglanmuistir.

OPENSURF algoritmast HLS’ye entegre edilebilecek sekilde bdliimlere
ayrilarak yeniden diizenlenmistir (Sekil 4.21 (donme kontrolii ile ilgili kisimlar iptal
edilmistir), Sekil 4.20). “HLS 0” modilii integral goriintiiniin olusturulmasi i¢in
kullanilmaktadir. “HLS 17 modiilii ile belirli bir 6l¢ek-uzayr seviyesindeki determinant
tepki haritas1 (response map) belirlenir. “HLS 2” modiilinde aday ilgi nokta setini
bulmak i¢in En Biiyilk Olmayan1 Bastirma (non-maximal suppression) yontemi
gerceklestirilir. “HLS 3” modiiliinde tespit edilen aday ilgi noktasinin, gercek bir ilgi
noktas1 olarak kabul edilip edilmeyecegine karar verilir. Belirlenen ilgi noktalar: igin
tanimlayict vektorleri “HLS 4” modiliinde olusturulur. “HLS 5” modiiliinde ise
referans goriintii i¢in ve arama yapilacak goriintii i¢in ayr1 ayr1 SURF algoritmasi
kullanilarak ilgi noktalar: tespit edilir (ilk bes adim her iki resim i¢in de uygulanir). Iki
resimde tespit edilen ilgi noktalarinin benzerlikleri tanimlayic1 vektorler kullanilarak
belirlenir. Her ilgi noktas1 64 boyutlu bir vektor ile temsil edildiginden dolayi, iki
resimde bulunan her bir vektor arasindaki mesafe bilgisi hesaplanir ve en yakin olan
vektorden baslanarak ilgi noktalar1 tekrar siralanir. Bu siralama sonucuna gore iki
resimde bulunan ilgi noktalar1 eslesme potansiyeline gore siralanir.

Referans ve test goriintiilleri i¢in 45x80 ebatlarinda rakam resimleri
olusturulmustur. Referans olarak 10 tane resim olusturulmustur. Test veri setinde
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kullanilmak tiizere referans goriintii ile aym1 olmayacak sekilde farkli biiylikliikte ve
rotasyonda rakamlar kullanilarak resimler olusturulmustur. Sonug¢ olarak referans igin
10 tane resim, test veri setinde kullanilmak iizere toplam 80 tane resim olusturulmustur.

Referans resmi olarak 45x80 ebatlarinda resim kullanilirken, test resmi olarak
45x80 ebatlarinda on adet resmin birlestirilmesiyle olusturulan 45x800 ebatlarinda
resim kullanilmistir. Buradaki amag, test veri setinden segilerek olusturulan resimde her
bir rakamimn bulunmasidir. Béylece SURF algoritmasi kullanilarak test veri setinden
secilerek olusturulan her bir resimden ilgili rakamin (taninmasi istenen rakamin)
belirlenmesi amaglanir.

Referans rakaminin hangisi oldugu ve ilgili rakamin rastgele olusturulan test
resminin hangi bolgesinde olacagi bilindigi i¢in basar1 orani tespiti yapilabilmektedir.
Yani, referans resminde kullanilan rakam igin ilgi noktalar tespit edilir. Ayni sekilde
test resmi i¢in ilgi noktalar1 tespit edilir. Bulunan ilgi noktalar1 birbirleri ile
karsilastirilarak siralanir ve en ¢ok benzeyenler tespit edilir. Test goriintiisiinde referans
ilgi noktalarina en ¢ok benzeyen ilgi noktalarinin dagilimi test basarisini ifade eder. Ilgi
noktalarinin dagilimimin tamami aranan rakamin bdlgesinde ise bagar1 oran1 %100
olarak ifade edilir.

Varsayilan parametre degerleri ile elde edilen basari oranini arttirmak i¢in GA
optimizasyon algoritmasi kullanilmistir. Optimizasyon algoritmasi kullanilarak tespit
edilen ilgi noktalarinin sayisinin %50 iizeri ve %70’den tizeri olmak iizere farkli iki
durum icin optimizasyon algoritmasi ¢alistirilmistir. Bu iki farkli durum igin
optimizasyon sonucunda da varsayilan parametrelere gore 6nemli 6lgiide basar1 oraninin
arttig1 gozlemlenmistir.

Optimizasyon algoritmasi ile belirlenen parametre degerleri HLS’de
kullanilmistir. HLS de yapilan testler i¢in 45x80 ebatlarinda referans ve test resimleri
kullanilmistir.
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2. KAYNAK TARAMASI

Bay ve arkadagslari, performanstan 6diin vermeyen, hizli hesaplama yapabilen,
yeterince ayirt edici 6zellikleri bulabilen, tanimlayict boyutunu ve karmasikligini
azaltan bir dedektor gelistirmeyi amaglamislardir (Bay vd. 2006). Bu kapsamda SURF
dedektoriinii gelistirmek i¢in daha Onceden yapilan galismalardan faydalanmiglardir
(Lindeberg 1998, Lowe 2004, Mikolajczyk vd. 2002, Ke vd. 2004, Tuytelaars vd. 2000,
Matas vd. 2002). Literatiirde ¢ok ¢esitli dedektorler ve tanimlayicilar 6nerilmistir.

En ¢ok kullanilan ilgi noktast dedektorlerinden biri 1988 de onerilen Harris kose
dedektoriidiir (Harris vd. 1988). Ikinci moment matrisinin 6zdegerlerine gore
hesaplanir. Ancak dl¢ekten bagimsiz degildir.

Lindeberg, otomatik 6l¢ek se¢imi kavramini getirmistir (Lindeberg 1998). Bu,
bir goriintiideki her biri kendi karakteristik 6lgegine sahip ilgi noktalarini tespit etmeyi
saglar. Blob benzeri yapilar1 tespit etmek amaciyla hem Hessian matrisinin
determinanttini hem de Laplacian (Hessian matrisinin isaretine tekabiil eder)’1
denemistir.

Mikolajczyk ve Schmid, Lindeberg’in yoOntemini gelistirerek, yiiksek
tekrarlanabilirlik ve saglam &zelliklere sahip 6lgekten etkilenmeyen Harris-Laplace ile
Hessian-Laplace’1 olusturmuslardir (Mikolajczyk vd. 2002). Konum se¢imi i¢in Harris
Olciimii veya Hessian matrisinin determinantini, 6l¢ek secimi i¢in ise Laplacian’1
kullanmiglardir. Lowe , hiz iizerine odaklanarak Gausslarin Laplace'ini (LoG) ve
Gausslarin Farki (DoG) filtrelerini kullanmistir (Lowe 1999). LoG algoritmasi ile Gauss
filtresine Laplace alinarak islem yapilir. DoG ise dlgek uzay i¢in kullanilir. Ciinki,
Gauss’un Laplace normalizasyonu i¢in stabil ve verimlidir.

Olgekten etkilenmeyen baska ilgi noktasi tanimlayicilar1 da mevcuttur. Kadir ve
Brady’nin onerdigi belirgin bolge dedektorii bolgedeki entropiyi en st diizeye ¢ikarir
(Kadir vd 2001). Jurie ve arkadaslar tarafindan onerilen diger bir dedektor ise kenara
dayali bir algoritmadir (Jurie vd. 2004). Fakat bu algoritma hizlanma i¢in ¢ok elverisli
degildir.

Bay ve arkadasglar1 mevcut dedektorleri incelemisler ve Hessian temelli
dedektorlerin Harris temelli benzerlerinden daha istikrarli ve tekrarlanabilir olduklarina
karar vermislerdir (Bay vd. 2006). Isaretinden (Laplacian) ziyade Hessian matrisinin
determinantin1 kullanmanin daha avantajli oldugu 6nerilmistir.

SIFT (Scale Invariant Feature Transform ) olarak adlandirilan tanimlayict kiiglik
deformasyon ve lokalizasyon hatalarina karsti dayamiklidir (Lowe 2004).
Tanimlayicilarin hesaplanmasinda anahtar nokta (key-point) etrafinda 16x16 boyutunda
bolgeler olusturulur. Bu bolge 4x4 likk pargalara ayrilir. Bu sekilde 16 adet parca
olusturulur. Her par¢a i¢in, gradyan yonelimleri 45 derecelik 8 farkli a¢1 araligina
etiketlenmis histogramlar olusturulur. Bu vektoriin 128 eleman1 bulunmaktadir. GLOH
betimleyicileri radyal yonde logaritmik kutupsal 3 bélmeye ve agisal yonde 8 bolgeye
ayrilir. Bu sekilde 17 adet parga elde edilir (Sekil 2.1). Merkez bolge agisal yonde
bolgeye ayrilmaz. Gradyan yonelimleri de 16 farkli ag1 araligina etiketlenmis histogram
olusturulur. 16 ag¢1 aralifina etiketlenmis 17 histogramli vektdrden 272 elemanli
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tanimlayict vektor elde edilir. Elde edilen tanimlayici vektor Temel bilesen analizi
kullanilarak boyutu indirgenir. Temel bilesen analizi yontemi i¢in kovaryans elde edilir.
En biiyiik 128 6zvektor tanimlayict vektor olarak kullanilir (Alpaslan 2013). GLOH
tanimlayicist yapilandirilmis sahnelerdeki nokta esleme uygulamalarinda daha iyi
performans gosterirken, SIFT tanimlayicilari1 doku tabanli imgelerde daha iyi
performans gostermektedir.

—
\5________-

Sekil 2.1. Aday ilgi noktalarinin tespiti i¢in kullanilan En Biiyilk Olmayan1 Bastirma
Yontemi (Non-Maximal Suppression) (Evans 2009)

Bu temel diizen iizerinde ¢esitli iyilestirmeler Onerilmistir. Ke ve Sukthankar
gradyent goriintii tizerinde PCA (Principal Component Analysis) uygulamistir (Ke vd.
2004). PCA-SIFT olarak adlandirilan bu algoritma, eslestirme i¢in hizli fakat SIFT
algoritmasindan daha az ayirict oldugu ispatlanan 36 boyutlu bir tanimlayici
tiretmektedir (Mikolajczyk vd. 2005). Yavas 0znitelik hesaplamasi, hizli esleme etkisini
azaltmaktadir. Ayrica aymi ¢alismada GLOH (Gradient location and orientation
histogram) adi verilen SIFT 1 bir degisik versiyonu Onerilmistir. Ancak, bu algoritma
daha karmagiktir. GLOH 06znitelik tanimlayicisi, SIFT algoritmasindan 2 temel fark ile
ayrilir. Ik olarak, kullanilan 1zgara konumunun degistirilerek oznitelik vektor
boyutunun artirtlmasidir. Diger fark ise olusturulan yiiksek boyutlu 06znitelik
tanimlayicilarinin - PCA  (Temel Bilesen Analizi) algoritmas1 ile boyutunun
azaltilmasidir.

SURF (Speeded Up Robust Features) algoritmas1 Bay ve arkadaslar1 tarafindan
olusturulan bir dedektoér tanimlayicidir. SURF dedektorii, Hessian matrisini temel alir
fakat ayn1 DoG algoritmasinin basit bir Laplacian temelli bir dedektor oldugu gibi
burada da basit bir yaklagim kullanilir. Hesaplama siiresinin azaltilmasi i¢in integral
goriintiiler kullanilmistir. Bu nedenle Fast-Hessian dedektorii olarak ifade edilmistir.
Ayrica, tanimlayici ilgi noktast komsulugundaki Haar dalgacik yanitlarinin dagilimim
tanimlar. Yine burada da integral goriintiiler kullanilarak islemler yapilmaktadir ve
sadece 64 boyutlu vektor kullanilarak 6zellik tanimlama ve esleme zamani azaltilmistir.
Tanimlayicinin hizim1 artirmanin yani sira saglamligimi arttirmak i¢in de Laplace’in
isaretini referans alan bir indeksleme adimi1 tanimlanmistir (Bay vd. 2006).

Integral goriintii kullanilarak kutu tipi konvoliisyon filtresi daha hizl1 bir sekilde
uygulanmistir (Viola vd. 2001). Tim pikseller i¢in integral goriintii hesaplandiktan
sonra, herhangi bir dikdortgensel bolgenin alani igerisindeki integral goriintii
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degerlerinin toplam yogunlugunu bulmak i¢in, dikdortgen boyutu 6nemli olmaksizin
ayni islem yapilarak tespit edilebilmektedir. Bu durum Sekil 2.2’de 6zetlenmistir.

Sekil 2.2. Goriintii tizerindeki herhangi bir dikdortgensel alanin integral goriintii ile
temsil edilmesi

SURF algoritmast HLS ile C kodu kullanilarak gerceklestirilebilmektedir
(Pamaykog, K. 2013). HLS ile donamim tamima dilleri (verilog, VHDL gibi)
kullanilmadan algoritmalar gerceklestirimi miimkiindiir. Kovotavtivog’in  yapmis
oldugu calismada HLS kullanilarak SURF algoritmasi C kodu ile gergeklestirilmistir.
Burada, saklayicilart tanimlarken kullanilan veri tipi olarak “float” ve “integer”
secilmistir. HLS’de wvar olan direktifler kullanilarak sistemin optimize edilmesi
saglanmistir. Sistem yazilimsal bir islemci ¢ekirdegi olan Microblaze ile ¢alisacak
sekilde tasarlanmistir.

Bu c¢alismada Kwvotavtivog’in aksine saklayicilarin tanimlanmasi igin veri tipi
olarak sabit-nokta (fixed-point) secilmistir. Boylece hafiza kullaniminin azaltilmasi
amaglanmistir. SURF algoritmasi varsayilan olarak + 15 dereceye kadar rotasyon
degismezligini destekledigi i¢in, algoritma igerisindeki donme ile ilgili yap1 ¢ikarilarak
sistemin daha hizli ¢alisabilmesi amag¢lanmistir. Ayrica, SURF algoritmasinda basari
oraninin daha ¢ok olmasi i¢in, SURF algoritmasinda kullanilan esik degeri ve oktav — 1
degerleri genetik algoritmas ile optimize edilerek basarinin en yiiksek oldugu degerlerle
kullanilmistir. Burada elde edilen parametreler HLS’de kullanilarak en iyi basari
oraninin olusturulmasi amaglanmustir.

Bu ¢alismada uygun parametrelerin belirlenmesi ve sistemin test edilmesi ig¢in,
rakamlardan olusturulan resimler kullanilmistir. Farkli biiyiiklikte ve farkh
rotasyondaki rakamlarin tespit edilmesi amaglanmistir. Font tanima ve karakter tanima
ile ilgili literatiirde gesitli kaynaklar mevcuttur. Zahedi, M. ve Eslami, S. tarafindan
onerilen yontem SIFT temeline dayanan otomatik Fars¢a/Arapca fontlarini
taniyabilmektedir. SIFT algoritmas1 dlgek ve rotasyon degismezligini destekledigi i¢in
bu gibi etmenlerden etkilenmez. Bir veri tabanindaki 1400 metin goriintiisii iizerinde
yapilan testlerde %100 tanima orani elde edilmistir. Ayrica, biiyiik veri tabanlarinda
sistemin yavas calisabilecegi, bunun igin SIFT yerine benzer basari oranina sahip ve
daha hizli ¢alisabilen SURF algoritmasi onerilmistir. Benzer sekilde Jamjuntr, P. ve
Dejdumrong, N. tarafindan Tayland yazi tipini tanimlamak i¢in SIFT algoritmasi
kullanilmistir ve yapilan testlerde %97.37 basari oran1 saglanmistir.
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3. MATERYAL VE METOT
3.1. SURF Algoritmasi
3.1.1. Giris

SUREF, o6zellik eslestirme igin kullanilan bir algoritmadir. SIFT algoritmasi temel
almarak gelistirilmistir. SIFT bir resimde var olan anahtar noktalar1 tespit edip, bu
noktalar tizerinden tanimlayicilar yardimiyla 6znitelik hesaplamaktadir. Bu algoritmanin
en biiylik avantaji, anahtar noktalar1 bulurken resmin farkli yonlerde cevrilmesi,
boyutunun degisik olmasi ve resimdeki 151k yogunlugunun degiskenlik gostermesi gibi
durumlardan ¢ok fazla etkilenmemesidir (Lowe 2004). SURF algoritmasi1 SIFT’e gore
daha hizli ve etkili ¢calisabilmektedir.

SIFT algoritmasiyla bir goriintiiden ¢ok sayida 6znitelik ¢ikarilabilir. Cikarilan
oznitelik vektdrlerinin her biri 128 boyutludur. Oznitelik ¢ikarimi igin gériintii farkl
Olceklerde incelenerek oOnemli noktalar bulunur. Goriintiiniin farkli 6l¢eklerde
incelenmesi i¢in Gauss’larin Farki yontemi kullanilir. Bu yontemde goriintiiye farkli
varyanslt Gauss filtreleri uygulanir. Bu filtrelerin uygulanmasiyla goriintii farklh
miktarlarda bulaniklagtirilmis olur. Bu goriintiilerin fark: alinarak goriintiideki kenarlar
ve koseler elde edilir. Bu farklarin bazi yontemlerle elenmesiyle 6nemli noktalar
bulunur. Onemli noktalarda ve komsularinda gradyanlar hesaplanir. Her 6nemli nokta
icin bir genlik ve yon bilgisi hesaplanir. Bir Gauss penceresi kullanilarak onemli
noktaya yakin olan noktalarin etkisi arttirilirken, uzak olanlarinki azaltilir. Hesaplanan
yon histogramlar1 kullanilarak 6znitelik vektorleri elde edilir (Kutluk 2012).

SIFT algoritmast goriintli iizerindeki ayirt edici noktalar1 algilar ve her ayirt
edici nokta icin tanimlayicilar ¢ikarir. Cikarilan bu ayirt edici noktalar rotasyon, dlgcek
gibi 6zelliklerden bagimsizdir. SIFT algoritmasinin genel adimlari su sekildedir:

Gauss 0lcek uzayr hesaplanir.

Gauss farki bulunur.

Aday olabilecek anahtar noktalar tespit edilir.

Kararsiz olan noktalar filtrelenir.

Anahtar noktalara birer yon atanir.

Anahtar noktalarin her biri i¢in ayirt edici tanimlayicilar olusturulur.

SUREF algoritmas1 goriintii {izerindeki ilgi noktalarmi yerellestirmeye ¢alisir. lgi
noktalariin genellikle sahip olduklari temel 6zellikler su sekildedir (Bouris vd. 2010):

Matematiksel olarak iyi tanimlanmis olmal.

Goriintli uzayinda 1yi tanimlanmis bir konuma sahip olmali.

Cevresindeki yerel goriintii yapis1 bilgi bakimindan zengin olmali.

Gorlintli degisimi, dondilirme, aydinlatma farkliliklari, perspektif degisikligi gibi
etkilerden ¢ok fazla etkilenmemelidir.

Bu 6zelliklere sahip olma potansiyeli yliksek olan noktalar ilgi noktasi olarak
secilir ve bu noktalara gore islemler devam ettirilir.

SURF temel olarak asagidaki adimlardan olusur (Bouris vd. 2010):
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e Goriintiiniin her pikseli i¢in integral goriintii degeri hesaplanir.

e Belirli bir 6l¢ek-uzay1 seviyesinde determinant tepki haritas1 (response map)
belirlenir.

e Determinant tepki haritasinin 6lgek normalizasyonu yapilir.

o Olgek uzayindaki ilgi noktalarimi yerellestirmek icin En Biiyiikk Olmayani
Bastirma yontemi gergeklestirilir (non-maximal suppression).

e En Biiyiikk Olmayan1 Bastirma yonteminin sonuclari daha énceden belirlenen bir
esik degeri ile karsilastirilir.

e Belirli bir esitlik temel alinarak 6lgek uzayina ilgi noktasi yerellestirme islemi
gergeklestirilir.

e Her ilgi noktasinin yonii hesaplanir.

SURF algoritmasinin yliksek performans ve dogrulugu integral gorinti
kullanimina baglanabilir (Viola vd. 2001). Ayrica SURF dedektdriiniin verimli olmasi
ve dogru sonuglar vermesi Hessian matrisi kullammindan kaynaklanmaktadir. Ornek
olarak siirekli fonksiyon f’nin Hessian matrisi, (3.1)’de gosterildigi gibi f
fonksiyonunun kismi tiirevlerinin matrisi iken, Hessian matrisinin determinanti (3.2)’de
gosterildigi gibi hesaplanmaktadir (Bouris vd. 2010).

0t O*f
HOExo =| o5 % (31)
oy o
NALARAN
det() =0 ) (32)

Nesneleri farkli 6l¢eklerde tespit etme gerekliligi 6l¢ek-uzayr kavraminin ortaya
¢ikmasina sebep olmustur (Lindeberg 1996). Bir oOlgek-uzayi, olasi tim Olgekler
arasindaki maksimum ve minimum degerleri bulmak i¢in kullanilan siirekli bir islevdir
(Witkin 1983). SURF algoritmasi 6lgek-uzayini, orijinal resme artan boyuttaki kutu
filtrelerini uygulayarak olusturmaktadir. Bu durumun performans artirma sebepleri:

e Olgek-uzay piramidinin ¢oklu katmanlarmin ayni anda islenmesine izin vermesi

e (QOriintlinlin alt orneklerinin olusturulmadan islem yapilmasidir. Yani farkh
Olcek durumlar1 i¢in gorlintiiniin  G6lgegl degistirilmeden filtrelerin  6lgegi
degistirilerek islem yapilmasidir.

Olgek uzay, bir oktavin belirli filtrelerle hesaplanan tepki haritalar1 dizisine
atifta bulundugu oktav sayisina béliiniir. Olgek uzaymin olusturulmasi, en kiigiik dlcek
i¢in goriintliniin determinant cevabini hesaplayan 9x9 bir filtreden baglar (bu filtre, 6 =
1.2 ile gergek degerli bir Gauss dagilimina karsilik gelir, burada “c” filtrenin 6l¢egidir).
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Her oktav dort araliga (interval) boliinmistiir ve filtre boyutu denklem (3.3) ile
gosterilmektedir. Sonraki katmanlar, ayni filtre-yerlesim oranini koruyarak filtrelerin
yukar1 6l¢eklendirilmesiyle elde edilir. Filtre boyutu arttikga, iliskili Gauss Ol¢eginin
degeri de artar ve formiil (3.4) ile hesaplanir:

Filtre Boyutu = 3(2°**%xaralik + 1) (3.3)

Temel Filtre Olcegi

ix =M t Filtre B tu.
Oyaiiasik CUCUL FUTe DOy T o mel Filtre Boyutu (3.4)

1.2
= Mevcut Filtre Boyutu 5

Tanimlayicilar, goriintiiniin belirli pikselleri i¢in hesaplanir. Farkli yap1 ve
boyuttaki filtreler hangi satir ve siitun araligindaki piksellerin islenmesi gerektigini
belirlemektedir.

Hessian matrisinin dort girisi hesaplandiktan sonra, her bir 6lgek-uzay konumu
icin normalize iglemi uygulanir. Determinant yanit haritasinin  bu OSlgekle
normalizasyonu, bu girdileri filtre alanina bolerek elde edilir.

flgi noktas1 yerellestirme islemi algilama isinin son kismini olusturmaktadir. Bu
gorev li¢ kistmdan olusmaktadir (Bouris vd. 2010):

e ilk olarak determinantlar daha ©6nceden belirlenmis bir esik degeri ile
karsilastirilir ve esik degerinin altindaki degerler icin yerellestirme islemi
gerceklestirilmez. Egik degeri arttikca tespit edilen ilgi noktalarmin sayisi
azalirken, daha diisiik bir esik degerinin segilmesiyle daha fazla sayida ilgi
noktasinin olusmasi saglanir.

o Ikinci olarak, daha uygun bir aday ilgi noktasi kiimesini tespit etmek igin En
Biiyiik Olmayan1 Bastirma (Non-Maximal Suppression) yontemi gergeklestirilir.
Bu yontem ile kenar bilgilerini dogru ve hassas sekilde belirleyebilmek amaciyla
her piksel i¢in hesaplanan kenar olma egilim degerleri, hesaplanan yondeki
komsular1 ile karsilastirilir. Komsu piksel degerlerinden biiyiik olmayan
piksellerin egilim degerleri sifir yapilir. Yani, dl¢ek uzayindaki her piksel yerel
Olcekteki 8 nokta ile tistiindeki ve altindaki 6lgeklerin her birinde 9 nokta igeren
26 (8+9+9) komsusuyla karsilagtirilarak islemler yapilir (Sekil 3.1).
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Sekil 3.1. Aday ilgi noktalarinin tespiti i¢in kullanilan En Biiyiik Olmayan1 Bastirma
Yontemi (Non-Maximal Suppression) (Evans 2009)

e Ilgi noktas: yerellestirme gorevinin son asamasi, hem gercek uzayda hem de
Olcekli uzayda ilgi noktalarinin konumunu alt-piksel dogruluguyla bulmak i¢in
yapilan interpolasyon islemidir. Bu islem Brown’un o6nerdigi gibi (Brown vd.
2002) bir 3D kuadratik sema kullanilarak yapilir. Sonug olarak, Taylor agilimi
kullanilarak Hessian fonksiyonunun determinantt H(x,y,o) olarak ifade edilir
(Bouris vd. 2010).

T 2
H(x)=H+6]|0_| x+%xT99|;IX (3.5)
6*H™* H
X=— 92 0— (36)

En Biiylik Olmayan: Bastirma yontemi ile ortaya cikarilan aday ilgi noktast ,
x(x,y,0) , baslangicta bu fonksiyonun tiirevini alarak ve bunu sifira ayarlayarak
hesaplanir (3.6). Tiirevler, aday ilgi noktasinin komsu determinant degerlerinin sonlu
farklar ile yaklagik olarak hesaplanir. (3.6) numarali denklem ii¢ degerli bir vektordiir.
Bu {i¢ deger ile ilgi noktasinin tam olarak konumu belirlenir. Yani x, y ve o (6lgek)
degeri. Her tli¢ degerin de 0.5’den az olmasi1 durumunda, x ve y ornekleme aralig: ile
carpilir, carpma sonuglar1 sirasiyla X ve y ye eklenir, sonuglar en yakin tam sayiya
yuvarlanir (Bouris vd. 2010). Yaklasik 6lgek degeri (3.4)’e dayanilarak hesaplanir.

SURF tanimlayicisi, piksel yogunlugunun, algilanan her bir ilgi noktasindan
olusan Olgege baglh bir komsulukta nasil dagildigini rapor eder. Tanimlayicinin
cikarilmast iki ayr1 alt goreve ayrilmigtir. Oncelikle, her ilgi noktasina bir yon verilir ve
buna dayali olarak Olgege bagli bir pencere olusturulmaktadir. Algoritma ile
Olceklendirilmis bu pencereden 64 boyutlu bir vektor olusturulur. Goriintliniin dénme
durumuna kars1 etkilenme olmamasi icin her tespit edilen ilgi noktasina tekrarlanabilir
bir yon verilir. Tim tamimlayict bilesenlerin ¢ikartilmast bu yon bilgisi ile
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gergeklestirildigi icin bu yoniin degisen kosullar altinda tekrarlanabilir olmas1 6nemlidir
(Bouris vd. 2010). Yonii belirlemek i¢in Haar Dalgaciklari kullanilir (Sekil 3.2).

=

L.

Sekil 3.2. Baskin yonelimi tespit etmek i¢in kullanilan Haar dalgaciklar

Haar Dalgaciklari, sonuglarin saglamligini arttirmak ve hesaplama siiresini
azaltmak i¢in integral goriintiilerle birlikte kullanilan filtrelerdir. Sekil 3.2°de gosterilen
bu basit filtreler, x ve y yonlerinde gradyan degerlerini bulmak i¢in kullanilir. Sol
taraftaki yanitlar1 x yoniinde, sag taraftaki y yoniinde hesaplar. Agirlik degerleri siyah
bolgeler i¢in 1, beyaz bolgeler i¢in -1°dir.

4 o boyutundaki tiim Haar dalgacik tepkileri ilgi noktasindan 6 ¢’lik bir yaricap
icinde bulunan bir dizi piksel i¢in hesaplanir. Bu piksellerin her biri i¢in hesaplanan
tepkiler, bir vektoriin yonlendirme agisini olusturur. Daha sonra bir siniflandirma igslemi
(Sekil 3.3°de gosterilen sekilde kayan bir pencere kullanilarak) bu acilarin tiimiine
uygulanir ve boylece ilgi noktasinin baskin yonlendirmesi olusturulur.

[E Y

Sekil 3.3. Baskin yonlendirmenin bulunmasi (Evans 2009)

3.1.2. integral goriintii

SURF algoritmasimin performansli olma sebepleri arasinda integral goriintii
kullanmas: gosterilebilir. Integral goriintii bir goriintii icin hizl bir sekilde hesaplanir ve
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gorlntii lizerindeki dikdortgen bir alanin hesaplanmasini hizlandirmak i¢in kullanilir.
Ornegin, 1 goriintiisii lizerinde (x , y) noktasi verilsin. |y integral goriintiisii nokta ile
orijin arasindaki degerlerin toplamina esittir (3.7). integral goriintii hesaplandiktan sonra
gorintii tizerindeki herhangi bir dikdortgen bolgenin alanini hesaplama gorevi {i¢ isleme
azaltilmis oluyor (3.8) (Sekil 2.2). Burada 6nemli olan nokta, dikdortgen bolgenin alani
ne kadar biiyiik olursa olsun yine ii¢ islem ile bolgenin alani hesaplanabilmektedir.
Bundan dolay1 hesaplama siiresi azalmaktadir.

BCRIESHALCRY @3.7)
>=A+D-(C+B) (3.8)

3.1.3. Fast-Hessian dedektorii
3.1.3.1. Hessian matrisi

SURF dedektorii Hessian matrisinin determinantina dayanmaktadir. Konum ve
Olcegi tespit etmek icin farkli bir 6l¢lim yapmak yerine Hessian matrisinin determinanti
kullanilir. Hessian matrisinin kullanimini iyilestirmek igin iki degerin siirekli bir
fonksiyonu dikkate alinir. S6yle ki, (x , y) noktasindaki fonksiyonun degeri f(x , y) ile
verilir (Evans 2009). Hessian matrisi, H, f fonksiyonunun kismi tiirevlerinin matrisidir
(3.1). Diskriminant olarak bilinen bu matrisin determinanti (3.2)’deki gibi
hesaplanmaktadir.

Diskriminantin degeri, ikinci mertebeden tiirev testi ile fonksiyonun maksimum
ve minimum degerlerini siniflandirmak i¢in kullanilir. Determinant, Hessian matrisinin
0zdegerlerinin ¢arpimi  oldugu i¢in sonuglarin isaretine dayanarak noktalar
siniflandirilabilir. Determinant negatif ise, 6zdegerlerin isaretleri farklidir ve bu nedenle
ilgili nokta yerel bir ekstremum degildir. Eger pozitif ise, ya her iki 6zdeger pozitif ya
da ikisi de negatif demektir ve her iki durumda da ilgili nokta bir ekstremum olarak
smiflandirilir (Evans 2009).

Mlgili yontem goriintii {izerinde ¢aligtirabilmek igin f(x , y) fonksiyon degerleri,
I(x , y) goriintii piksel yogunluklar1 ile degistirilir. Ardindan, goriintiiniin ikinci
mertebeden kismi tlirevlerini hesaplamak gerekir. Tiirevler uygun bir c¢ekirdek
konvoliisyonu ile hesaplanabilir. SURF algoritmasinda segilen filtre olarak ikinci
dereceden normalize edilen Gauss Ol¢cek-uzay da analiz yapilmasia olanak saglar.
Gauss tlirevleri igin cekirdekler x, y ve bilesik xy yoniinde yapilandirilir, bdylece
Hessian matrisinin dort girisi hesaplanmis olur. Gauss kullanimi ile konvoliisyon
asamasinda goriintii iizerinde uygulanacak olan yumusatma orani degistirilebilir ve
boylece determinant farkli 6l¢eklerde hesaplanabilir. Ayrica, Gauss izotropik (dairesel
olarak simetrik) bir fonksiyon oldugundan ¢ekirdek konvoliisyonu rotasyon
degismezligi saglar. Bu veriler 1s181nda Hessian matrisi hesaplanabilir.

11
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Lo (X,0) Ly (X, a)} 39)

H{x0) = [ny (x0) L, (x0)

Burada L, (X,0) ile ikinci dereceden Gauss tiirevinin konvolisyonu kastedilir
(X = (x,y) noktasindaki). L, ve L, de benzer sekilde ifade edilir. Bu tiirevler LoG
(Laplacian of Gaussian) olarak bilinir.

Goriintiideki her piksel i¢cin Hessian matrisinin determinanti hesaplanabilir ve bu
degerler ilgi noktalarinin bulunmasinda kullanilabilir. Bay, ilgili ¢ekirdeklerin kutu
filtreler kullanilarak hesaplandigi bir yaklasimi onermistir (Bay vd. 2006). Sekil 3.4°de
ayrik ve kirpilmis ¢ekirdekler ile onlarin kutu filtre muadilleri arasindaki benzerligi
gostermektedir (Evans 2009). Bu filtreler integral goriintii ile birlikte kullanildiklarinda
onemli performans artislar1 saglamaktadir.

P |
! 1 1
|

12 1. 2

1 ER
1 -1
X | Y | Xy

Sekil 3.4. Determinant tepki haritasini hesaplamak i¢in kullanilan ikinci mertebeden
gauss tiirevi ve kutu filtre muadilleri (9x9 filtre) (Evans 2009)

Performans artisin1 degerlendirmek i¢in konvoliisyon islemi sirasinda gereken
dizi erisimi ve islem sayisi referans almabilir. Ornek olarak boyutu 9x9 olan bir filtre
icin, 81 elemana erigim ve islem gerekirken kutu filtre kullanildiginda bu say1 sadece 8
olmaktadir. Ayrica kutu filtre boyuttan bagimsiz oldugu i¢in filtre boyutunun artmasi ek

bir islem yiikii getirmez. Sonug olarak, D, i¢in 2, D, icin 2 ve D, icin 4 olmak

tizere toplam 8 hesaplama yapilir.

12
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D,, filtresi i¢in siyah bolgeler 1 degeriyle, beyaz bolgeler -1 degeriyle filtrelenir

ve geri kalan bolgeler hi¢ isleme alinmaz. D, ve D,, filtreleri de benzer sekilde

filtrelenir, ancak beyaz bolgelerin degeri -1, siyah bolgelerin degeri 2 olarak kullanilir.
Bu basit katsay1 kullanimi alanlarin hizli bir sekilde hesaplanmasina olanak saglar. Sekil

3.4°de st satirda ayrik ve kirpilmig Gauss tiirevleri (sirasiyla x, y, xy yonlerinde ve L,
, L

(strasiyla x, y, xy yonlerinde ve D,,, D,,, D

wo Ly ile ifade edilir) gosterilmistir ve alt satirda ise kutu filtre yaklagimlari

5 1le ifade edilir) gosterilmistir. Buna gore

Bay tarafindan tahmini Gausslar kullanilarak Hessian matrisinin determinanti (3.10)
numarali denklemdeki gibi ifade edilmistir (Bay vd. 2006).

det(H 510 = Dy Dy, — (WD, )? (3.10)

Buradaki determinant x=(X,y,o) konumundaki goriintii bolgesi olarak ifade

edilmektedir (Bay vd. 2006). w degeri Gausslar arasindaki enerji dontisimii ile
hesaplanmaktadir ve bu deger Bay tarafindan 0.9 olarak dnerilmektedir.

3.1.3.2. Ol¢ek-uzay yapisi

Hessian matrisinin determinant1 kullanilarak ilgi noktalarinin saptanmast i¢in bir
dleek-uzay kullanilmalidir. Olgek-uzay, olasi tiim &lgekler arasinda maksimum ve
minimum noktalar1 bulmak i¢in kullanilabilen siirekli bir islevdir (Witkin 1983). Olcek-
uzay1 tipik olarak, goriintii piramidi olarak uygulanmaktadir. Burada, goriintiiniin 6lgegi
degistirilerek bircok sefer benzer islemlere tabi tutulmasi s6z konusudur. SURF
algoritmasinda bu durum farklilik gostermektedir. Degisen goriintii Olgegi yerine,
degisen boyutta filtreler kullanilarak benzer bir etki olusturulur. Boylece, dlgek-uzay
piramidinin ¢ok katmanli elemanlarinin es zamanli olarak islenmesine, goriintiiniin alt
orneklerinin olusturulmasina gerek kalinmamasina ve dolayisiyla performans artisina
sebep olmaktadir.
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dlcek

Sekil 3.5. Genel olarak kullanilan 6lgek-uzay kavrami (solda) ve SURF algoritmasinda
kullanilan 6lgek-uzay kavrami (sagda)’ni temsil eden filtre piramitleri (Evans 2009)

Sekil 3.5’de genel olarak kullanilan Olgek-uzay kavrami (solda) ve SURF
algoritmasinda kullanilan dlgek-uzay kavrami (sagda) gosterilmistir. Ik yontemde
goriintli boyutu degiskendir ve Gauss filtresi degisen goriintii lizerinde tekrar tekrar
uygulanir. SURF algoritmasinda ise goriintli degisikligine gidilmeden yalnizca filtre
boyutu degistirilerek daha hizli sonuglar elde edilir.

Sekil 3.4’de gosterilen boyutu 9x9 olan filtrelerin ¢iktisi, s=1.2 (6lgek), atilacak
olan baslangi¢ 6lgek katmani olarak kabul edilir (Bay vd. 2006). Filtre boyutlar1 9x9,
15x15, 21x21, 27x27, vb. seklinde olmalidir. Daha biiyiikk dlgeklerde ardisik filtre
boyutlart arasindaki adim da bu sekilde olmalidir (artis miktar1 6 olmal1). Bir merkez
pikselin varligina ihtiya¢ duyuldugu i¢in, filtre boyutlar1 bu konum etrafinda esit olarak
artirllmalidir ve bu nedenle lop boyutunun artigt minimum iki piksel olmalidir. Her bir
filtrede ayn1 boyutta olmasi1 gereken ii¢ lop bulundugundan, ardisik filtreler arasindaki
en kiiciik artis miktart alt1 olur. Filtre oranlari, 6l¢eklendirme sonrasinda sabit kaldig:
i¢in, yaklasik Gauss tiirevleri buna gore dlgeklendirilir. Ornegin, filtre boyutu 27x27
icin s=3x1.2 (3.6) olarak hesaplanir. (3.3) ve (3.4) numarali denklemler ile karsilik
gelen yaklasik Olgcek degeri hesaplanir. Sekil 3.6’da filtre boyutlarinin degisimi
gosterilmistir.

Sekil 3.6. Filtre boyutlarinin degisimi (Evans 2009)
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3.1.3.3. Tlgi noktas1 yerellestirmesi

Ilgi noktalarmimn yerellestirilmesi gorevi ii¢ asamaya ayrilir. Ik olarak,
hesaplanan degerler daha 6nceden belirlenen bir esik deger ile karsilagtirilir ve esigin
altinda kalan degerler isleme alinmaz. Esigin artirilmasi, algilanan ilgi noktalarinin
sayisin1 disiiriirken, sadece en gliglii noktalarin kalmasimi saglar. Esigin gereginden
fazla azaltilmasi durumunda ise ¢ok fazla ilgi noktasinin islenmesi durumu ortaya
¢ikabilir.

Esik isleminden sonra, aday ilgi nokta setini bulmak i¢in En Biiyilkk Olmayani
Bastirma (non-maximal suppression) yontemi gergeklestirilir. Bunu yapmak igin, dlgek
alanindaki her piksel yerel 6lgekteki 8 nokta, {ist ve alt dlgeklerin her birinde 9 nokta
olmak {izere toplam 26 komsu nokta ile karsilagtirilir. Sekil 3.1’de bu durum detayl1 bir
sekilde gosterilmistir. Bu asamada, belirlenen esik degeriyle ve ayn1 zamanda dlgek-
uzayindaki yerel maksimum-minimum degerine gore bir dizi ilgi noktas1 bulunur.

Noktalar1 yerellestirmenin son asamasi, 6lgek ve uzayin alt piksel dogrulugu ile
yerini bulmak i¢in yakindaki verilerin interpolasyonunu igerir. Bu, Brown (Brown vd.
2002) tarafindan Onerilen 3D kuadratik bir yontemle yapilir. Bunun igin Hessian
fonksiyonunun determinanti, H(X,y,o0), tespit edilen konumda merkezli ikinci
dereceden terimlere kadar bir Taylor genislemesi olarak ifade edilir (Evans 2009).
(3.11) numaral1 denklemde ifade edilmistir.

0°H
Ox?

oH'

H(X)=H + X (3.11)
OX

x+£xT
2

Ekstremumun interpolasyonlu konumu, X=(X,Y,o), bu fonksiyonun tiirevi
alinip sifira esitlenerek bulunur (3.12).

o°H™ oH

3.12
o (3.12)

R=—

Buradaki tiirevler komsu piksellerin sonlu farklar ile yaklastirilir. Eger X; X, y
veya o yonlerinde 0.5’den daha biiylik ise konum ayarlanir ve interpolasyon iglemi
tekrarlanir. Bu islemler X degeri tiim yonlerde 0.5’den daha kiigiik olana kadar veya
daha Onceden belirlenen interpolasyon adim sayisina ulasilana kadar devam eder.
Sadece istikrarli ve tekrarlanabilir noktalar secilerek, yakinsanamayan noktalar ilgi
noktas1 kiimesinden ¢ikarilir.
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3.1.4. Tigi noktas1 tammlayicist

SURF tanimlayicisi, Fast-Hessian dedektorii tarafindan tespit edilen her ilgi
noktasinin dlgege bagl bir komsusundaki piksel yogunlugunun nasil dagildigini agiklar.
Bu yaklasim SIFT (Lowe 2004) algoritmasina benzer, fakat farkli olarak Haar
dalgaciklar1 olarak bilinen filtrelerle birlikte kullanilan integral goriintiiler saglamligt
arttirmak ve hesaplama siiresini azaltmak i¢in kullanilirlar. Haar dalgaciklar, x ve y
yonlerinde gradyanlar1 (gradients) bulmak icin kullanilabilen basit filtrelerdir. Sekil
3.2’de ornek Haar dalgacik modelleri gosterilmistir. Burada, soldaki filtre ile x
yoniinde, sagdaki ile y yonilinde yanitlar hesaplanir. Siyah bolgeler i¢in agirliklar 1,
beyaz bélgeler igin -1°dir. integral goriintiilerle birlikte kullanildiklarinda her hesaplama
icin sadece alt1 islem gereklidir.

Tanimlayici ¢ikarma islemi iki ana goreve ayrilir. ilk olarak her ilgi noktasina
tekrarlanabilir bir yon verilmektedir. Daha sonra 64 boyutlu bir vektoriin ¢ikarildigi
Olgege bagli bir pencere olusturulur. Tanimlayict i¢in yapilan tim hesaplamalarin,
Olcekten etkilenmemesi icin tespit edilen dlcege gore yapilmasi gereklidir.

3.1.4.1. Yon atamasi

Goriintiiniin dondiigli durumlarda ilgi noktalarinin dénmeden etkilenmemesi igin
tespit edilen her ilgi noktasina tekrarlanabilir bir yon verilmektedir. Yoni
belirleyebilmek i¢in, 4 o boyutundaki Haar dalgacik tepkileri, algilanan noktanin 6 o
’lik bir yarigap icerisindeki belirlenmis pikselleri i¢cin hesaplanir. Burada o, noktanin
tespit edildigi Olgegi belirtir. Yanitlar, ilgi noktasinda merkezlenmis bir Gauss ile
agirliklandirilir. Kalana bagli olarak Gauss, noktanin dlgegine baglidir ve standart
sapma 2.50 olarak segilmistir. Yanitlar agirliklandirildiktan sonra, vektdr uzayindaki
noktalar olarak temsil edilir (x yanitlar1 apsis boyunca, y yanitlari ordinat boyunca).
Baskin yonlendirme, orijin etrafinda pi/3 acisint kapsayan bir daire parcasi
dondiiriilerek secilir. Her pozisyonda, parga igerisindeki x ve y cevaplari toplanir ve
yeni bir vektor olusturmak icin kullanilir. En biiylik vektor ilgi noktasinin yonelimini
belirtir. Sekil 3.3’de gosterilmistir.

Baz1 uygulamalarda donme degisikligi s6z konusu degildir. Bu nedenle bu
asama uygulanmayabilir ve daha fazla performans saglanabilir. Tanimlayicinin bu
versiyonu Upright SURF (U-SURF) olarak bahsedilir ve + 15 dereceye kadar goriintii
rotasyonlari i¢in dayanikliligi korumasi saglanmistir (Bay vd. 2006).

3.1.4.2. Tamimlayici bilesenleri

SURF tanimlayicisini olusturmak i¢in ilk olarak ilgi noktasinin etrafinda kare bir
pencere olusturulur. Bu pencere, tanimlayici vektore girdi olusturacak ve boyutu 20 o
olan pikselleri icerir. Buradaki o, tespit edilen Ol¢egi ifade etmektedir. Ayrica,
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olusturulan pencere boliim 3.4.1°de bulunan yon boyunca yonlendirilir ve hesaplamalar
bu yonde yapilir.

Tanimlayic1 penceresi 4x4 olacak sekilde alt bolgelere ayrilmistir. Bu alt
bolgelerin her birinde diizenli olarak dagitilan 25 6rnek noktasi igin, 2 o bliylikligiinde
Haar dalgaciklar1 hesaplanir. x ve y dalgacik yanitlarini sirasiyla dx ve dy olarak ifade
edersek, topladigimiz bu 25 6rnek noktasi igin (her alt bolge i¢in) 4 yeni deger elde
edilir (3.13).

Daworge = | 0% 3 dy, | dx], 3| dy ] (3.13)

Boylece tanimlayict vektor 4x4 alt bolgeden olusur ve 4x4x4 uzunlugunda bir
biiyiikliige sahip olur. Elde edilen SURF tanimlayic1 vektoriiniin boyutu 64 olur. Bu
tanimlayict rotasyon, Olgek, parlaklik gibi degiskenlik gosteren durumlardan
etkilenmez. Sekil 3.7°de tamimlayici vektoriin yapist gosterilmistir (Evans 2009).
Burada, yesil kare 16 alt bolgeden birini sinirlar, mavi daireler dalgacik tepkilerini
hesapladigimiz 6rnek noktalari temsil eder.

<

Z dx s .:::':._:f:.
> Idx| “'\"‘_A
2. dy R

> Idyl

Sekil 3.7. Ilgi noktasmnin tanimlayici bilesenler ile ifade edilmesi (Evans 2009)

3.2. Alanda Programlanabilir Kapi Dizileri (FPGA)
3.2.1. Giris

Alanda Programlanabilen Kap1 Dizileri (FPGA), herhangi bir sayisal devreyi
veya sistemi olusturmak i¢in elektriksel olarak programlanabilen ve ¢ok sayida mantik
hiicresinden meydana gelen silikon teknolojilerdir. FPGA’lar, sabit fonksiyonlu
Uygulamaya Ozgii Tiimlesik Devre (ASIC) teknolojisinden iistiin olarak bircok avantaj
saglamaktadir. ASIC’ler, tipik olarak istenilen bir devreyi elde etmek i¢in uzunca
siirebilen liretim asamalar1 ve yiiksek maliyetlere sahiptir. FPGA’ler ise daha kisa
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stirede olusturma ve herhangi bir hata durumunda yeniden programlanabilirlik
avantajina sahiptirler (Yildirim vd. 2012).

Tasarim sirasinda biiyiik esneklik saglamasi ve paralel islem yapabilme
kabiliyeti sebebiyle FPGA kullanimi1 giiniimiizde oldukc¢a yayginlagsmistir. FPGA
biiyiikk Olcekli paralel islem ozelliginden dolayr goriintii isleme gibi uygulamalarin
gerceklestirilmesine olduk¢a uygundur.

3.2.2. FPGA mimarisi

FPGA’ler birbirini tekrarlayan kiiciik lojik bloklardan olusan sahada
programlanabilen lojik (FPL) cihazlar ailesinin bir tiyesidir. FPGA, programlanabilir
mantik bloklart ve bu bloklar arasindaki programlanabilir ara baglantilardan olusan ve
genis uygulama alanlarina sahip olan sayisal tiimlesik devrelerdir. ihtiya¢ duyulan
mantik fonksiyonlarini gergeklestirme amacina yonelik olarak iiretilmistir. Bunun igin
her bir mantik blogunun fonksiyonu kullanici tarafindan diizenlenebilmektedir. FPGA
ile temel mantik kapilarmin ve yapist daha karmasik olan devre elemanlarinin
islevselligi artirllmaktadir. Alanda programlanabilir ismi verilmesinin nedeni, mantik
bloklarmin ve ara baglantilarin imalat siirecinden sonra programlanabilmesidir
(Giineren 2010).

Bir FPGA’i olusturan temel yapilar, bigimlendirilebilir lojik bloklar
(Configurable Logic Blocks, CLB), giris/¢ikis bloklar1 (Input/Output Blocks, 10B) ve
ara baglantilardir (Glineren 2010).

Bigimlendirilebilir lojik bloklar genel olarak dogruluk tablolar1 (Look-up Table,
LUT) ve flip-flop’lardan olusur. CLB’ler ara baglantilarla birbirlerine baglanabilir ve
karmagik fonksiyonlar gerceklenebilir. IOB’ler FPGA i¢indeki sinyallerin dis ortamla
olan baglantisin1 saglar. Ara baglantilar ise uygun sekilde programlanarak CLB’ler ve
IOB’leri birbirine baglar.

FPGA’leri programlamak i¢in en cok kullanilan donanim tasarlama dilleri
Verilog ve VHDL dir. Ayrica bu tezde de kullanilan HLS araci ile C, C++ dilleri
kullanilarak fpga icin kod yazilabilmekte ve direktifler ile sentezlenebilmektedir.

3.2.3. FPGA’in programlanmasi

FPGA programlamada ilk adim verilog, VHDL gibi donanim tanimlama dilleri
ile donanimin davramgmi tanmimlamaktir. Ikinci olarak devrenin baglanti listesi
olusturulur. Burada, olusturulan donanim bilgisayar ile simiile edilerek dogrulama
islemi gerceklestirilebilir. Olusan hatalar veya yanlis tasarlanan donanim yapilar1 varsa
degistirilir. Daha sonra lojik sentezleme adimina gecilir. Burada devre fonksiyonlari
FPGA igerisindeki CLB'ler ile eslestirilir ve kapi seviyesinde bir baglanti listesi
olusturulur. Daha sonra devre fonksiyonlar1 ve eslestirilmis CLB'ler, FPGA igerisinde
uygun bolgelere yerlestirilir ve aralarindaki baglantilar olusturulur. Olusturulan bu yap1
gercege ¢ok yakindir ve benzetim yoluyla sinandiktan sonra FPGA'i programlamak i¢in
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gerekli kod olusturulur. Son asamada ise olusturulan kodlar ile FPGA programlanir
(Giineren 2010).

3.3. Vivado High Level Synthesis (HLS)
3.3.1. Giris

Xilinx’in gelistirdigi Vivado HLS ile C, C++ veya SystemC ile olusturulan
kodlar RTL kaynak kodlarina veya IP (Intellectual Property) Core olarak adlandirilan
paketlere doniistiiriilebilir. Sekil 3.8’de HLS ile tasarim siire¢leri gosterilmistir.

Vivado HLS ile iki farkli sentezleme desteklenmektedir:

e Algoritma sentezi fonksiyonlarin igerigini alir ve fonksiyonel ifadeleri RTL
ifadelerine sentezler. Bu sentezleme algoritmay1 gergeklestirir fakat arabirim
sentezinden 6nemli 6l¢iide etkilenir.

e Arabirim sentezi, tasarimin sistemdeki diger tasarimlarla iletisim kurmasina izin
veren belirli zamanlama protokolleri ile fonksiyon argiimanlarini (veya
parametreleri) RTL baglanti noktalarina doniistiirtir.

C, C++, Constraints/
SystemC Directives

Vivado HLS

RTL Export
IP-XACT SysGen PCore

RTL Simulation

Sekil 3.8. Vivado HLS kullanarak olusturulan FPGA tasarimi i¢in akis 6rnegi (Xilinx
2013)
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Akis diyagramina gore uygulamanin ilk adimi, desteklenen bir proglama dili (C,
C++, SystemC) ile algoritmanin olusturulmasidir. Olusturulan kod “HLS Tools” a
eklenir. Ayrica, performanst arttirmak veya kullanilan donanim miktarin1 azaltmak i¢in
sistemde bulunan direktifler kullanilabilir.

3.3.2. Vivado HLS’nin optimize edilmesi

Optimize edilmis RTL kodunu iiretmek i¢in HLS’de bulunan direktifler
kullanilir (Xilinx 2013). Bu direktifler dogrudan kod igerisine yazilabildigi gibi ‘.tcl’
dosyalarinda da tanimlanarak kullanilabilir.

3.3.2.1. HLS’de boru hatlar

Kullanilmak istenen boru hatti, istenen fonksiyonlar arasinda bir optimizasyon
olarak veya bir fonksiyonun icerisindeki islemlere uygulanabilir. Ayrica bir dongii
igerisindeki veya dongiiler arasindaki islemlere de uygulanabilir. Boru hatti kullanilarak
fonksiyonlar1 veya dongiileri sirali olarak ¢alistirmak yerine, bir dnceki fonksiyon ya da
dongiideki tiim islemlerin bitmesini beklemeden siradaki islemleri baslatarak sonuglarin
daha hizli olugmasi saglanabilir. Boru hatt1 fonksiyonlar arasina uygulanirsa veri akigl
boru hatt1 olarak adlandirilir. Asagidaki sekilde sirali olarak calisan bir fonksiyonlar
zincirinin paralel olarak nasil ¢alistirildigi gosterilmistir.

in out . in o
Function 1 Function N

PROCESS 1 -gm---gm-m Interface

Top Level func

Sekil 3.9. Sirali ve paralel ¢alisma yapisi1 (Baguma 2014)

Sekil 3.9’da bahsedilen yapinin i¢ yapisi Sekil 3.10°da daha detayli olarak
gosterilmistir.
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8 Cycles

'y
¥

| [ ————

void top_level_funct() { .
paralel yapili degil

void func_A([)
void func_B{)
void func_C{[)
} R EE—

[ [ |

paralel yapihi

Sekil 3.10. Paralel veri akis 6rneginin yapist (Baguma 2014)

Sekil 3.11°de gosterildigi gibi fonksiyonlar kaynak ¢akismasi ve veri bagimliligi
olmayacak sekilde es zamanli olarak yiiritilerek sonuc¢larin daha hizli olugmasi
saglanabilir.

8 Cycles

.
-l *

JUUUuuuyL

| i OB o WR

void funct(...) {
paralel yapil degil

void op_read()

void op_cmpl)

void op_write{)

] 3 oycles

 —
[ I J

T T

paralel yapih

Sekil 3.11. Fonksiyonlardaki boru hatt1 yapis1 (Baguma 2014)
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Sekil 3.12°de ise dongiilerin es zamanli olarak nasil galistigi bir 6rnek ile ifade
edilmistir.

O Cyches

s T U LU

loop._1: forfint i = 0;i<2 ; Ies} [T [ P E N FTENETTEN O TTEEETEY
loap_2 foeint i = Gk b2 ; 1o [Liooni. FEFE|E| ‘H’Eplll d.Egll

Wﬂ_l:'uﬂfmt. = 0 €2 ; L) m

& Cycles

paralel yapili

Sekil 3.12. Dongiilerdeki boru hatti yapisi (Baguma 2014)

3.3.2.2. HLS’de dizilerin tanimlanmasi

Diziler HLS’de varsayilan olarak RAM’lere kaydedilirler. Diziler, direktifler
kullanilarak yapilandirilabilirler.

Cizelge 3.1. Dizi tanimlama direktifleri (Baguma 2014)

Direktif Aciklama

Resource Bir dizinin hangi donanima (RAM bileseni) kaydedilecegini belirtir.

RAM kaynaklarin1 optimize etmek icin ve kullanilan alani azaltmak
icin birden cok kiiclik diziyi tek bir biiyiikk diziye birlestirerek dizi

Array_Map | poyutlarini yeniden yapilandirir.

RAM erisimlerinde olusabilecek darbogazi azaltmak ic¢in biiyiik
dizileri daha kiiciik dizilere pargalar. Ayrica saklayicilar olarak da

Array_Partition | sakianmasini saglar.

Array_Reshape | Cok RAM kullanmadan RAM erisimlerini iyilestirmek igin kullanilir.

Stream Bir dizinin RAM yerine FIFO olarak tanimlanmasin1 saglar.

Sekil 3.13 ve Sekil 3.14’de “Array Map” direktifinin kullanim1 bir 6rnek ile
gosterilmistir. “arrayl” ve “array2” dizileri direktif kullanilarak hafizada tek parca
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olacak sekilde “array3” halinde depolanmistir. Boylece kiiclik dizilerin daha biiyiik tek
bir dizide toplanmas1 amaglanmistir.

volid foo (...) {
int8 arrayl[M];
intl2 array2[N]

volid foo (...)

intE arrayl[M];

intl?2 array2[N];
#pragma HLS ARRAY MAP varilable=arrayl instance=zarray3 horizontal
#pragma HLE ARRAY MAP varilable=array2 instance=array? horizontal

loop_l: for(i=D;i<M;i++)
arrayl[i]
array2[i] =

]

v

Sekil 3.13. Yatay dizi tanimlama 6rnek kodlari (Xilinx 2013)

araylM] | o [ 1 [ .. Jf w2 Jf M1 ]

aray2N] | o0 || 1 || .. || N2 ] W1 |
Longer array
(horizontal expansion)
with more elements
array3M+N] | o0 | 1 ] o im0 ) 1 . N2 N

H14274

arayiM] [ 0 f[ 1 [ .. J{m2][md]

amay2N] [ 0 ff 1 Q] .. | N2 [ N1 |
Longer array
(horizontal expansion)
with more elements
aray3N+2+M] [ 0 [ 1 J[ .. | N2 | N1 Jforjfoz)f o Jf 1 [ .. j{m-2fmM1]

-
Offset of 2 from the end
of array2 elements

XWIT

Sekil 3.14. Yatay dizi tanimlama gosterimi (Xilinx 2013)
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void foo (...) {
int8 arrayl([(M];
intl2 array2([N];

#pragma HLS ARRAY MAP variable=array2 instance=array3 vertical
#pragma HLS ARRAY MAP variable=arrayl instance=array3 vertical

ayl[i] = ...;

loop 1: for(i=0;i<M;i++) {
ray2[i] = ...;

ar
ar

arayiM |0 [ 1 ] M2 | w1 ]
amayeN] | 0 || 1 || I JLN2 | N1 |
Vertical expansion
with more bits
MSB
arayap) |01 1| | M-2 | M-1 |
0o | 1 | | | N2 || N1 ||Lse

X2

Sekil 3.15. Dikey dizi tanimlama 6rnegi (Xilinx 2013)

Sekil 3.15’de “arrayl” ve “array2” dizilerinin hafiza da dikey olarak
tanimlanmas1 bir drnek ile gosterilmistir. “Array Partition™ direktifi ile daha dnceden
parcalanmis bir diziyi “Array Map” ile birlestirmek i¢in, direktifin asagida belirtildigi
gibi tiim pargalara uygulanmasi gerekir.

" A

pragma HLS array_partition variable=m_accum cyclic factor=2 dim=1
pragma HLS array partition variable=v_accum cyclic factor=2 dim=l
#pragma HLS array map variable=m_accum[(] instance=_accum nor;zontal
#pragma HLS array _map variable=v_accum[0] instance=mv_accum horizontal
#pragma HLS array_map variable=m_accum{l] instance=mv_accum_l horizontal
#pragma HLS array map variable=v_accum{l] instance=mv_accum 1 horizontal

“Array Reshape” direktifi ile diziler yeniden sekillendirilebilir. Sekil 3.16’da
detayli olarak gosterilmistir. Ornege gore, “block” modu segildiginde “factor = 27
degeri i¢in, dizi orta noktasindan ayrilacak sekilde iki par¢a olacak sekilde tanimlanir.
Yani “factor” degerine boliinerek yeni diziler olusturulur. “cycle” modu se¢ildiginde ise
“factor = 2” degerine gore yine 2 yeni dizi olusturulur. Fakat, dizinin sifirinci eleman
birinci diziye, birinci elamani ikinci diziye, ikinci eleman birinci diziye kopyalanacak
sekilde diger elemanlarda kopyalanir. Bu sekilde yeni dizi olusturulur. “complete”
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modunda ise dizi elemanlar1 gegici saklayicilara ayrilir ve daha sonra bunlar1 daha genis
bir kelime igeren bir dizi haline getirir.

void foo (...) {

int arrayl[N];

int array2[N];

int array3[N];

#pragma HLS ARRAY RESHAPE variable=arrayl block factor=2 dim=1
#pragma HLS ARRAY RESHAPE variable=array2 cycle factor=2 dim=1
#pragma HLS ARRAY RESHAPE variable=array3 complete dim=1

}
I

array1[N] arrayd[(N/2)

[—:> N2 N-2 N-
[T+ T 271 . InN3]N2TN1] |[block "L‘gg 5 3 _ (wz_?xT

array2(N] array5[N/2)
- MSB 1 N-3 N-1
I ilzl_TeaIveIni] [ock > ' 0 3 : N2

array6(1]

array3[N] MSB [N
ol 1] 21. IN3[N2]NT] |00mplete> N-2
=

Lse|_0

x1exr

Sekil 3.16. Diziyi yeniden tanimlama yontemleri (Xilinx 2013)

3.3.2.3. HLS’de dongii tamimlamalari

HLS varsayilan olarak tiim dongiileri yuvarlar. Tiim a¢ilmis ¢evrimsiz FSM’ler
tasarimda en az bir durum olusturur. Birden fazla ardisik dongii oldugunda gereksiz ek
dongiiler olusabilir. Ayrica i¢ ige gegmis dongiiler i¢in fazladan gevrimler gereklidir.

Cizelge 3.2. Dongii optimizasyonu igin kullanilan direktifler (Baguma 2014)

Direktif Aciklama

Tekli islemlerden ziyade coklu bagimsiz
) islemler olusturmak icin dongiileri agmak
Unrolling icin kullanilir.

Merging Toplam gecikmeyi azaltmak, paylasimi ve
optimizasyonu arttirmak i¢in  ardisik
dongiileri birlestirmek i¢in kullanilir.

Flattening Ic ice olan déngiilerin tek bir déngiiye
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sigdirilmasini saglar.

Dataflow Sirali dongiilerin ayn1 anda calismasina
izin verir.
Pipelining Es zamanli islemler yaparak baglatma
araligini iyilestirmek i¢in kullanilir.
Dependence Dongiiler ile ilgili ek bilgiler saglamak igin
kullanilir.
Latency Dongii islemi i¢in bir ¢evrim gecikmesi

belirtir.

Yukaridaki cizelgelerde belirtilen direktifler uygun olarak kullanildiklarinda,
daha az donanim kullanimi1 ve daha fazla hiz artis1 saglamaktadar.

Sekil 3.17°de sirali dongiilerin tek bir dongii olarak nasil birlestirildigi bir 6rnek
ile gosterilmistir. Bu islem i¢in “LOOP_MERGE” direktifi kullanilir. Boylece dongii
baslarinda ve sonlarindaki gereksiz zaman kayiplar1 azaltilmis olur. Dongiiler de sirali
bellek erigsimi kullaniliyorsa bu direktif kullanilamaz. Ciinkii birlestirme islemi siral
bellek okuma islevini bozacaktir. Ayrica, birlestirilen dongiilerden en yiiksek dongi
sinirina sahip olan deger yeni dongiiniin sinir1 olarak kabul edilir.

void top (a[4],b[4],c[4],d[4]...) {

Add: for (i=3;i=0i--) (e = = = = =

if (d[i])
a[i] = b[i] + c[i];

I

Sub: for (i=3;10i--) {m ww w = -

if (Md[i])
a[i] = b[i] - c[i];

e e

(&) Déngiiler (B) Déngiiler
Birlestirilmediginde Birlestirildiginde
feyele
4 cycles Teycle
| 4 cycles
Teycle i
I_.-"

4 cycles

1eyele
1eycle

Sekil 3.17. Dongiilerin birlestirilmesi (Xilinx 2013)
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3.3.2.4. HLS’de kullanilan alanin optimize edilmesi

Kullanilan alan optimize edilerek, FPGA iizerinde bulunan donanimin en ideal
sekilde kullanilip performans alinmasi amaglanmaktadir. “ALLOCATE” direktifi
kullanilarak kullanilacak donanim miktar1 kisitlanabilir. Bu direktif ile belirli islevleri
veya islemleri uygulamak i¢in kullanilan RTL yapilarinin sayist tanimlanir veya
sinirlanabilir. Ornek olarak C/C++ dosyasi, “mult (carpma)” fonksiyonunun bes
ornegine sahipse, “set directive allocation” komutu ile tim yap1 tek RTL ile
olusturulabilir. Boylece her bir 6rnek ic¢in ayr1 bir RTL yapis1 tanimlanmasinin 6niine
gegilir.

Instance Module BRAM 18K | DSP48A | FF | LUT
orp Reg ap int 8 s fu 201 | Reg ap int 8 5|0 0 9 |0
erp_mult fu 153 mult 0 4 150 | 144
Total 2 0 4 159 | 144

Instance Module BRAM 18K | DSP48A | FF | LUT
gip Reg ap int 8 s fu 187 | Reg ap int 8 s 0 0| 9 0
orp mult_fu 146 mult 0 4] 81| 144
grp_mult fu 154 mult 0 4| 81| 144
grp_mult fu 162 mult 0 4| 81| 144
grp_mult fu 170 mult 0 4| 81| 144
orp_mult fu 178 mult 0 4] 81| 144
Total 6 0 20414 720

Sekil 3.18. HLS’de alan kullaniminin azaltilmasi (Baguma 2014)

Sekil 3.18’de kaynak kullanimi1 bir oOrnek ile gosterilmistir. Direktif
kullanilmadan 6nce (alttaki) islemler her biri 4 adet DSP48A’dan olusan 5 tane yap1 ile
temsil edilirken, direktif kullanilarak (iistteki) kaynak kullanimi bir yapili yani 4 adet
DSP48A ile olusturulmustur. C++ kodu igerisine “#pragma HLS ALLOCATION
instances=mult limit=1 function” seklinde yazilarak direktif kullanilabilir. Ayrica
kullanilan FF sayis1 ve LUT sayis1 da azalarak kaynak tiiketimi kisilmistir.

dout_t array_arith (dic_t 4d[317])
static int acc;
int i;

#ipragma HLS ALLOCATION instances=mul limit=256 ocperation
for (i=0;i<317;i++) {

#pragma HLS UNROLL

acc += acc * d[i];

rerun acc;

Yukaridaki 6rnek kodda kullanilacak donanimin simirlandirilmasi bir 6rnek ile
gosterilmistir. Ornek incelendiginde dongii igerisinde 317 tane carpma isleminin oldugu
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gorilmektedir. Burada carpma islemleri i¢in kullanilacak donanim sayis1 256 olarak
sinirlandirilmigtir. Yani sentezleme sirasinda en fazla 256 tane c¢arpma donanimi
kullanacak sekilde ayarlanir. Eger direktif de belirtilen deg§erden daha az donanim
kullanilarak sentezleme gergeklestirilebiliyorsa HLS otomatik olarak kendi belirledigi
donanim sayisi ile islemlerine devam eder.

3.3.2.5. HLS ile olusturulan modiillerin Vivado’ya aktarilmasi

HLS’de olusturulan modiiller test edilip sentezlendikten sonra “ip-core” olarak
paketlenerek Vivado ortamina aktarilabilir. Boylece Vivado ortaminda olusturulacak
olan FPGA projelerinde kiitiiphane dosyasi olarak kullanilabilir.

HLS’de kullamilan giris ve c¢ikislar “s axi” arabirimi kullanilarak
tanimlandiginda, HLS ile olusturulan modiillerin bir GPU veya islemci (ZYNQ, vb.) ile
kontrol edilmesi saglanabilir. Boylelikle HLS modiilleri ile islemci arasinda olusturulan
veri yolu ile islemci modiilleri kontrol edebilir. Olusturulan veri yolu sinyalleri iglemci
tarafindan kontrol edilecegi i¢in, islemciye ait yazilim kiitiiphaneleri kullanilarak bu
kontroller taniml1 olan fonksiyonlar ile gergeklestirilir.

HLS’de modiiller olusturulduktan sonra ilk adim olarak, sentezlenen modiiller
“ip-core” olarak olusturulur. “.zip” uzantili olarak paketlenmis sekilde olusturulan bu
dosya, Vivado’ya eklenir. Vivado kiitiiphanesine eklenen modiil ismi ile ¢agrilarak
olusturulacak projelerde kullanilabilir.

3.4. OPENSURF Algoritmasiin Matlab ile Olusturulmasi

OPENSUREF kiitiiphanesi SURF algoritmasinin bir uygulamasidir (Evans 2009).
Christopher EVANS tarafindan C# ve C++ dillerinde olusturulmustur. Dirk-Jan Kroon
tarafindan Matlab’a uyarlanmistir. Bu tez de Dirk-Jan Kroon tarafindan uyarlanan
Matlab kodu referans alinmustir.

Ik olarak kiitiiphanenin matlab ile analizi yapilmustir. Gerekli diizenlemeler
yapildiktan sonra HLS i¢in gerekli olacak modiiller belirlenerek kullanilmayacak olan
fonksiyonlar ¢ikarilmistir. Saklayicilarin en uygun bit uzunluklarini belirleyebilmek i¢in
matlab tlizerinde c¢esitli simiilasyonlar yapilarak olabilecek en kiiciik bit uzunluklar
belirlenmistir. Buradaki ama¢, minimum kayip ile verileri olabilecek en kiigiik hafiza
alaninda saklayarak performans artis1 saglamak ve hafiza kullaniminin azaltmaktir.

Matlab’daki sistem son halini aldiktan sonra modiiller halinde belirlenen
fonksiyonlar HLS’ye wuyarlandi ve gerekli diizenlemeler yapilarak sentezlendi.
Sentezleme sonuglarinin optimum olmast i¢in HLS’de var olan direktiflerden uygun
olanlar kullanildi. Bu direktifler ile sistemin yapisina karar verilebilir. Ornek olarak
fonksiyonlarin sirali veya paralel olarak calismasi, saklayicilarin tutuldugu hafiza
bloklari, haberlesme protokolleri, vs. gibi sistemin tam olarak nasil olacagina karar
verilebilir. Farkli ayarlar i¢in sentezleme sonuglarinin nasil degistigi ve matlab
sonuglarma gore calisma siiresinin ne kadar degistigi gozlemlenmistir. Ayrica,

saklayicilar1 tanimlarken veri tipi olarak kayan-nokta (floating-point) veya sabit nokta
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(fixed-point) seg¢ildigi durumda ne gibi degisiklikler oldugu hem matlab hem de HLS
sentezleme sonuclarinda analiz edilmistir.

OPENSUREF kiitliphanesinin matlab {izerinde ¢alisan versiyonu referans alinarak
analizler yapilmistir (Kroon 2010). Algoritma temel olarak iki asamadan olusmaktadir.
[lk olarak referans tamimlayici vektorlerin  ¢ikarilacagi referans  goriintiisii
belirlenmelidir. Bu, gorintii icerisinde belirlenen bir nesne veya goriintii lizerinde
herhangi bir ROI olabilir. Belirlenen resim SURF algoritmasinin iglemlerinden
gecirilerek, belirlenen parametrelere gore tanimlayict vektorleri elde edilir. Elde edilen
vektorler depolanir ve daha sonra arama islemlerinde kullanilirlar.

Ikinci olarak vektorleri tespit edilen nesnenin aranacagi goriintii i¢in benzer
islemler tekrarlanir. Yine SURF algoritmasinin islemlerinden gegirilir ve tanimlayict
vektorler elde edilir. Aranan nesnenin goriintii iizerinde hangi bdlge igerisinde
olabilecegi tahmin edilebiliyorsa goriintiiniin sadece o kisminin iglenmesi hiz agisindan
daha 1yi sonu¢ verecektir. Herhangi bir tahmin s6z konusu degilse, goriintiiniin
tamaminin tanimlayict vektorleri ¢ikartilarak referans tanimlayicilarla karsilastiriimasi
gerekecektir.

Elde edilen vektorler ile referans vektorler arasindaki benzerliklere gore bulunan
ilgi noktalar1 siralanir. En ¢ok benzer olan ilk sirada olacak sekilde bir siralama yapilir.
Yani, SURF algoritmasina gore iki goriintii arasinda en ¢ok benzeyen iki pikselin
koordinatlar1 tespit edilmis olur. Bu piksellerin sayisi referans goriintii iizerinde ve
arama yapilan goriintii iizerinde bulunan ilgi noktalarinin sayisina gore degisiklik
gostermektedir. Ayrica gorlintii tizerinde herhangi bir ilgi noktasi da bulunamayabilir.

OPENSUREF kiitiiphanesinde gerekli diizenlemeler yapilarak sistemin tez igin
uygun olarak ¢alismasi saglandi. Bu kapsamda, kiitiiphanede kullanilan fonksiyonlar
incelenerek yapilan matematik islemlerinin analiz edilmesi, sistem analizlerini daha
rahat yapabilmek i¢in kiitliphanenin ¢esitli kisimlarina bilgi mesajlarinin eklenmesi,
ornek veri seti i¢in ¢ekilen video goriintiisiiniin sisteme entegre edilip referans ilgi
noktalarinin olusturulmasi1 ve her bir ¢ercevede bu ilgi noktalarinin aranmasi,
gorlintiinlin tamaminda arama yapmamak i¢in en uygun ROI’nin tespit edilmesi ve
arama islemlerinde ilgili bolgenin islenmesi, veri kayb1 en az olacak sekilde veri
tiplerinin sabit-nokta (fixed-point) olarak degistirilmesi, matlab ile son hali belirlenen
sistemin modiiller halinde HLS’e entegre edilmesi islemleri gergeklestirildi. HLS ile
yapilan sentezleme islemlerinde donanim olarak “Zedboard Zynq Evaluation and
Development Kit (xc7z020clg484-1)” kullanilmistir ve sistem frekansi olarak 100 MHz
secilmistir.

Yapilan ¢alismada donme kontrolii olarak Upright SURF (U-SURF) olarak
bahsedilen ve + 15 dereceye kadar goriintii rotasyonlar i¢in dayanikliligi koruyan mod
kullanilmistir. Ayrica ¢ok fazla 6lgek degisimi olmadigi i¢in oktav degeri olarak 1
sec¢ilmistir. Oktav degeri, Ol¢gek degisimi daha fazla olan goriintiiler i¢in artirilarak ilgi
noktalarinin daha basarili olarak tespiti saglanabilir. Fakat oktav degerinin artirilmasi
islem yiikiinii arttirmakta ve dolayisiyla sistemin daha yavas calismasina sebep
olmaktadir.
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Sekil 3.19, 3.20, 3.21, 3.22’de sistemin genel yapist ve kullanilan genel
fonksiyonlar gosterilmistir. Burada 50x50 ve 200x200 boyutlarindaki resimler referans
aliarak analizler yapilmistir. Ayrica fonksiyonlarin ka¢ kez kullanildiklar1 ve kag
milisaniyede tamamlandiklarinin bilgileri de gosterilmistir. 50x50 boyutlarindaki resim
referans resim olarak kullanilmistir ve 200x200 boyutlarindaki resim iizerinde ilgili
referans resminin ilgi noktalar1 aranmistir. Son olarak iki resim arasindaki benzesen ilgi
noktalar1 tespit edilip siralanarak eslestirilmistir.

Cekilen bir video goriintiisiiniin resimleri test veri seti olarak kullanilmistir. ilk
cergeve lizerinde referans ilgi noktalar tespit edilir ve diger ¢erceveler iizerinde ilgi
noktalar tespit edildikten sonra eslestirilerek ilgi noktalar1 siralanir. Sistemin basarisini
hareketli ¢ekimler i¢in test etmek amaciyla, video goriintiisti kaydedilirken hafif sarsint1
yapilmistir. Boylece sarsintili bir ortamda ¢ekilen video goriintiisiiniin SURF
algoritmasi ile analizi yapilmigtir. Bu kapsamda 50 ¢er¢eveden olusan video goriintiisii
test verisi olarak kullanilmistir. Tk dnce cercevelerin kayma miktarlar1 manuel olarak
tespit edilmigtir. Ardindan OPENSURF algoritmasi ile ilgi noktalarina gore kayma
miktarlar1 tespit edilmistir. Manuel olarak ve algoritma tarafindan belirlenen kayma
miktarlarinin  yaklagik olarak benzer olmasi gerekmektedir. Bazi video goriintii
cergevelerinin net olmamasi veya ilgili ROI’nin disina kaymasi gibi sebeplerden dolay1
kayma miktarlar farklilik gdstermistir. Analizler sirasinda bu degerler kullanilmamas,
manuel olarak tespit edilen ve otomatik olarak tespit edilen kayma degerlerinin
ortlistiigi goriintii ¢ergeveleri kullanilmistir. Manuel ve otomatik olarak tespit edilen
sonuclarin Ortlismesinin gerekliligi, OPENSURF algoritmasinin her c¢er¢eve de dogru
pikseli tespit edip etmediginin kontrol edilmesinden dolayidir.
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Sekil 3.19. OPENSURF algoritmasi (MATLAB) — 1
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Sekil 3.20. OPENSURF algoritmasi (MATLAB) - 2
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Sekil 3.21. OPENSURF algoritmasi (MATLAB) — 3
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Sekil 3.22. OPENSURF algoritmasi (MATLAB) - 4
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3.5. Genetik Algoritma (GA)

Giliniimiizde kullanilan yapay zeka teknikleri arasinda 6nde gelenlerden birisi de
Genetik Algoritmalar (GA) olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Genetik algoritma genler
tizerinde meydana gelen biyolojik olaylarin glinimiiz problemlerine uyarlanmasi
sonucu ortaya ¢itkmustir (Yeniay 2001). Genetik algoritmalar John Holland tarafindan
bulunmustur. Genetik algoritmalar ¢ok degiskenli fonksiyonlarin optimizasyon
uygulamalarinda kullanilan sezgisel tabanli algoritmalardir. Genetik algoritma kor bir
arama motoruna benzetilebilir (Batik vd. 2014). Problemin karmasikliginin hi¢bir 6nemi
yoktur. Genetik algoritma problemin zorluk veya kolaylik derecesi ile ilgilenmeden
problemde tanimlanmis olan karar degiskenlerini kullanarak ¢6zlim i¢in faydali olacak
olan tamimlamalarin yapildigi uygunluk fonksiyonunu kullanarak islemlerine devam
eder. Burada karar degiskenleri ve tasarlanan uygunluk fonksiyonun probleme dogru ve
hizli ¢oziim tiretilmesi i¢in 6nemi biiyiiktiir.

Yapilan calismada GA kullanilarak OPENSUREF algoritmasinda kullanilan esik
degeri ve kutu filtrelerin biiyiikliiklerinin optimize edilmesi amag¢lanmistir. Bunun i¢in
GA, esik degeri ve kutu filtre boyutlarim1 degistirerek dogru eslesen ilgi noktalarinin
sayisint kontrol eder. Dogru eslesen ilgi noktalarinin sayisini maksimum yapmaya
calisir.

Yapilan ¢alismada GA ile SURF algoritmasinda bulunan bes parametrenin
optimum degeri belirlenmistir. Bu parametreler, esik degeri ve oktav-1 (4 adet)
degerleridir. Genetik Algoritma’nin literatiirde belirtilen, etkin arama yaparak ¢ok kisa
siirede ¢oziime ulagmasi, ¢oziimlerden olusan popiilasyonu es zamanl inceleyerek yerel
en iyi ¢ozlimlere takilmamalar1 ve problemin basarisini etkileyen parametrelerin fazla
oldugu durumlarda kullanilmasi gibi avantajlar1 (Karasoy vd. 2016) oldugu igin yapilan
caligsmada tercih edilmistir.

Optimizasyon i¢in varsayilan ayarlar kullanilmistir. Popiilasyon biiytikligii
olarak 50, secim fonksiyonu olarak “stochastic uniform” ve mutasyon orani olarak
“0.01” secilmigtir. Optimizasyonu sinirlamak icin yapilan ayarlar esik degeri igin
secilen alt ve tist sinir 0.0001 — 0.01, oktav-1 degerleri i¢in segilen alt ve iist sinirlar [4 5
10 15] —[10 15 27 27] seklindedir.
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4. BULGULAR

Bu béliimde, algoritmanin test edilerek en uygun parametrelerin (esik degeri ,
filtre boyutlar1) belirlenmesi ve donanmim tarafinda tespit edilen bu degerlerin
kullanilmas1 amac¢lanmistir. Bunun i¢in 0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9 rakamlarindan olusan
referans goriintiileri olusturulmustur. Test goriintiileri olarak da bu rakamlarin farkl
biiyiikliikleri ve 10 derece dondiiriilmeleri ile olusan goriintiiler kullanilmistir. En uygun
degerlerin tespiti icin matlab optimizasyon araci olarak genetik algoritmasi
kullanilmistir. SURF algoritmasi ile donme ve biiyiikliikten bagimsiz olarak rakamlarin
tespit edilmesi ve basar1 oranlarinin tespit edilerek incelenmesi amaglanmistir. Yapilan
degisikliklerin sonug iizerindeki etkileri ortaya ¢ikarilmistir.

4.1. OPENSURF Algoritmasimin HLS fle Olusturulmasi
4.1.1. Cerceve biiyiikliigiiniin belirlenmesi

Referans olarak belirlenen ilgi noktalarinin aranmasi igin bir bdolge
belirlenmelidir. Bu bdlge, cercevenin tamami olabilecegi gibi belirli bir bolgesi de
olabilir. Sekil 4.1°de kullanilan yap1 gosterilmistir. Burada, goriintii tizerinde 5 alt bdlge
olusturulur. Her alt bolgeye SURF algoritmas: uygulanarak ilgi noktalar: tespit edilir.
1920*1080 boyutlarindaki video goriintiisii diistiniiliirse, 16k*9k oranlarinda bir ¢ergeve
secimi uygun olacaktir.

alt blok 2 alt blok 3

<> alt blok 1 <

alt blok 4 alt blok 5

Sekil 4.1. Uygun cercevenin belirlenmesi
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Cesitli ebatlarda cergeveler belirlenerek bulunan 1ilgi noktalarinin sayisi
incelendiginde en kiiciik ve en uygun olabilecegi diisiiniilen boyut olarak 45x80

PR

secilmistir. Cizelge 4.1°de alt blok 1 i¢in bu saymin nasil degistigi goriilmektedir.

Cizelge 4.1. Cerceve biiyiikliigiine gore bulunan ilgi noktalarinin sayisi

9x16 18x32 | 27x48 | 36x64 | 45x80 | 54x96 | 63x112

alt blok 1 0 0 0 3 12 17 30

Yapilan ¢alismada alt blok 1 kullanilmistir. Diger bloklar da islenerek bloklarin
ortalama verileri kullanilip dogrulugu daha yiiksek sonuclar ortaya cikarilabilir. Burada
onemli olan diger bir nokta ise, ¢alisma alaninin merkeze yakin se¢ilmesidir. Merkeze
yakin bir alandan segilen ¢alisma bolgesindeki kayma miktar1 daha az olacaktir.

4.1.2. Manuel kayma miktarlarimin belirlenmesi

Veri seti olarak bir video goriintiisii kullanildi. Goriintii gerceveleri tek tek
okunarak SURF algoritmasinin islemleri goriintiiler iizerinde gerceklestirildi. Video
cekilirken, pencerenin ne kadar kaydigi yaklasik olarak tespit edilerek Cizelge 4.2°de
gosterilmistir.

Cizelge 4.2. Manuel ve otomatik olarak bulunan kayma miktarlar

abs_x | abs_y Bulunan 6zellik
- =" | Manuel Kayma - x | Manuel Kayma -y sayisi
cergceve 5 0,02 0,19 15 -4 3
cerceve 7 0,27 0,89 24 7 7
cerceve 14 0,26 0,80 3 7 6
cergeve 15 0,65 0,04 -1 -1 8
cerceve 16 0,42 0,14 -13 7 8
cerceve 17 0,85 0,82 -19 9 8
cerceve 19 0,93 0,76 -19 2 8
cerceve 20 1,95 0,84 -9 -6 9

Bulunan ilgi noktasinin dogrulugu Cizelge 4.2°de gosterildigi gibi ‘abs x’ ve
‘abs_y’ degerleri ile anlasilabilmektedir. Bu iki deger mutlak kayma degerlerini
gostermektedir. Yani manuel olarak tespit edilen kayma miktarlari ile SURF algoritmast
tarafindan tespit edilen kayma miktarlarinin farklarinin mutlak degerlerini temsil
etmektedir. Kayma miktarinin sifir olmasi i¢in bu iki degerinde sifir olmas1 gerekir.
Cesitli frame’lerden 6rnek verilen Cizelge 4.2°e gore x eksenindeki kayma miktar1 +24
ve -19 arasinda, y eksenindeki kayma miktar1 +9 ve -6 arasinda kabul edilebilir. Ayrica
ilgili bolgelerde bulunan 6zellik sayilar1 da gosterilmistir.
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4.1.3. Referans ilgi noktalarmin tespiti

Video goriintiisiiniin ilk ¢ergevesi referans ilgi noktalarmi tanimlamak igin
kullanildi. Ilk ger¢eve, SURF algoritmasi kullanilarak islenir ve bulunan ilgi noktalari
ile temsil edilir. Buradaki islemler “alt blok 17 adl1 bolge lizerinde gergeklestirilmistir.

4.1.3.1. Integral goriintiiniin olusturulmasi

SURF algoritmasinin temelinde integral goriintii vardir. ilk olarak tiim resim
cercevesinin integral goriintlisii ¢ikarilmali ve ilgili dizilerde saklanmalidir. Ciinkii
sonraki islem adimlarinda siirekli bu degerler kullanilacaktir. Integral gériintiiyii
hesaplamak i¢in ilgili goriintli, gri seviyeye doniistliriiliir ve sifir ile bir arasinda
normalize olacak sekilde diizenlenir. Normalize edilen degerler kullanilarak integral
goriintli degerleri hesaplanir.

Integral goriintii her piksel i¢in hesaplanir. Ilgili piksel dahil olmak iizere, ilgili
pikselin sol tarafinda ve iist tarafinda kalan bolge igerisinde bulunan piksellerin renk
degerlerinin toplanmasiyla o piksel i¢in integral goriintii degeri elde edilir. Bu islemler
sirasinda ayni piksel degerlerinin birden ¢ok benzer islemle toplandigi goriilmektedir.
Her piksel icin en bastan piksel degerlerinin toplanmasi sistemin performansi agisindan
istenmeyen bir durum olusturur. Bunun igin yapilan ortak islemlerin sonuglar
kullanilarak diger hesaplamalar devam ettirilir.

Matlab ile integral gorinti  “pic = cumsum(cumsum(l,1),2);” kodu ile
gerceklestirilebilmektedir. Yapilan denemeler ve analizler sonucunda integral goriintii
islemleri icin kullanilan saklayicilarin ondalik kismi 12 bit ile ifade edilmistir. Matlab
da degiskenler “double” tipinden sabit nokta (fixed-point) tipinde olacak sekilde
giincellenerek bu durum simule edilmistir. Ornek olarak, ilk piksel igin “double”
formatinda hesaplanan integral goriintli degeri 0.251306274509804 dir. Ondalik kismi
12 bit olacak sekilde sabit nokta (fixed-point) tipinde doniisiim yapilirsa elde edilen
sonu¢ 0.251220703125000 olmaktadir. Sonu¢ olarak bu ornek icin hata miktar
0.000085571384804 olmaktadir.

Saklayicilarin ka¢ bit uzunlugunda olacagina karar verildikten sonra integral
goriintli hesaplama fonksiyonu HLS de sentezlenmek iizere olusturulmustur. Cergevenin
ilk siitunu diisiintildiiglinde asag1 yonde ardisik toplama, ilk satir1 diisiintildiigiinde saga
dogru yine ardisik toplama oldugu goriilmektedir. Yeni degerler ve bir onceki toplam
degeri ile hesaplamalar gergeklestirilir. i1k siitun ve satir disinda kalan pikseller igin ise,
ilgili piksel degeri ile onceki integral degeri ve toplam degerleri kullanilarak hesaplanir.
Ornek olarak, Sekil 4.2°de yiiz numarali pikselin integral degerini hesaplamak icin yiiz
numarali pikselin degerine, ilgili siitunda ilgili piksele kadar olan piksel degerleri
toplamina (91-99 arasi1) ve bir 6nceki siitunun ayni satirindaki piksel i¢in hesaplanan
integral degerine ihtiya¢ vardir. Bu ii¢ deger toplanarak ilgili piksel i¢in integral degeri
hesaplanir.

HLS planlamasinda integral hesabin1 yapan modil HLS 0 olarak
olusturulmustur. Sekil 4.2’de bahsedilen algoritma C kodu ile olusturularak
simiilasyonu yapilmistir. Matlab ile sonuclar1 karsilastirabilmek i¢in, matlab da
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hesaplanan degerler ‘.dat’ uzantili dosya olarak HLS’de kullanilmistir. Sekil 4.3 ve
Sekil 4.4°de yapilan test sonuglart gosterilmistir. Buna gore, test-1 de veri tipi olarak
‘float’ kullanilmistir ve herhangi bir direktif kullanilmamustir. Test-2 de ise veri tipi
olarak sabit nokta (fixed-point) kullanilmistir. Ayrica uygun direktifler kullanilmigtir
(#pragma HLS PIPELINE, #pragma HLS ARRAY_MAP vertical, #pragma HLS
INTERFACE s_axilite). Sonug olarak hiz ve hafiza kullaniminda sekilde goriildiigi gibi
tyilesmeler olmustur. Hesaplama sonuglarindaki farkliliklar ve matlab sonuclan ile
arasindaki sapma miktarlar1 Sekil 4.4’de gosterilmistir.

80
46 91 . . . . 3556
47 92
: 99
55 100
45
45 90 3600

Sekil 4.2. HLS ile integral gorlintliniin hesaplanmasi

39



BULGULAR H. OZDEMIR

-] Timing (ns) -] Timing (ns)
= Summary =l Summary
Clock  Target Estimated  Uncertainty Clock  Target  Estimated  Uncertainty
ap_clk  10.00 1.26 1.25 ap_clk  10.00 8.60 1.25
- Latency (clock cycles) - Latency (clock cycles]
= Summary =l Summary
Latency Interval Latency Interval
min  max min  max Type min  max  min  max Type
32393 75581 32394 75582  none 10812 10812 10813 10813 none
+ Detail 4 Detail
Utilization Estimates Utilization Estimates
- Summary - Summary
Name BRAM_18K  DSP4BE FF LuT MName BRAM_18K  DSP48E FF LUT
DsP - - - - Dsp
Expression - - 0 25 Expression - - 0 134
FIFO - - - - FIFO
Instance 16 4 702 1074 Instance 14 - 431 425
Memaory - - - - Mermory
Multiplexer - - - 308 Multiplexer - - - 166
Register - - 228 - Register - - 166 13
Total 16 4 930 1407 Total 14 ] 597 138
Available 280 220 106400 53200 Available 280 220 106400 53200
Utilization (%) 5 1 ~0 2 Utilization (%) 5 0 -0 1
Test-1 Test-2

Sekil 4.3. HLS ile integral goriintii hesabinin sonuglari - 1

Test-1 Test-2 Matlab
1

. = - 1 0.2512

iimg[1] = @.251386 -iimg[1] = @.251221

iimg[2] = @.632011 iimg[2] = ©.631836 2 06321

iimg[3] = 1.135167 iimg[3] = 1.134766 3 11353

iimg[4] = 1.350066 iimg[4] = 1.8496@9

11 13 4 1.8501

iimg[5] = 2.53@376 iimg[5] = 2.529785

iimg[6] = 3.116130 iimg[6] = 3.115479 3 25303

iimg[7] = 3.694489 iimg[7] = 3.693604 6 31162

iimg[8] = 4.332838 iimg[8] = 4.331787

1 1] 7 36046

iimg[9] = 4.972528 iimg[2] = 4.971436

iimg[10] = 5.548017 iimg[10] = 5.538818 |8 43328
9 49724
10 5.5400

Sekil 4.4. HLS ile integral goriintli hesabinin sonuglari - 2
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4.1.3.2. ‘FastHessian_buildResponseMap’ fonksiyonunun olusturulmasi

‘FastHessian_buildResponseMap’ fonksiyonu yardimiyla belirli bir 6lgek-uzay1
seviyesindeki determinant tepki haritasi (response map) belitlenir. Olgek uzay: olarak
oktav degeri 1 secilmistir. Buna gore dort tane “response _map” veri seti olusur. Oktav
degeri 1 i¢in 9, 15, 21, 27 boyutlarinda filtreler kullanilarak islemler gerceklestirilir.
“response_map” veri seti icerisinde cergeve yiiksekligi, cerceve genisligi, drnekleme
degeri, filtre boyut bilgisi, hessian matrisinin determinanti ve isaret bilgileri yer
almaktadir. Normalize etmek i¢in kullanilan ¢arpim degeri kullanilan filtre boyutlarinin

karelerine béliinerek elde edilir. Ornek olarak giz gosterilebilir.

(3.10) numarali denklemde ifade edildigi gibi hessian matrisinin determinanti
tespit edilir. Buradaki “w” degeri 0.81 olarak se¢ilmistir (Bay vd. 2006). Determinantin
isaret bilgisi i¢in ((D,, + D,,) >=0) formiili kullanilir. Sonug olarak 45x80 ebatlarinda

bir bolge diisiiniildiigiinde, olusacak olan “response map” veri setinin her bir liyesinin
3600 determinant sonucu ve 3600 determinant isareti sonucu olacaktir.

Matlab da varsayillan olarak saklayicilar “double” olarak saklandigl igin
donanimsal gergekleme islemlerinde dikkat edilmelidir. Onemli olan veri kayiplarinin
istenilen limiti agsmamasidir. Clinkii degerlerde yasanabilecek biiyiikk sapma degerleri
sonuglari hatali olmasina sebep verebilir.

Fonksiyonun genel yapist Sekil 4.20°de “HLS 1” modiilii olarak gosterilmistir.
HLS 1 modiiliinde temel olarak kutu filtrelerinin (Dxx, Dyy, Dxy) hesaplanmasi,
hesaplanan filtre degerlerinin normalize edilmesi, normalize edilen degerler kullanilarak
Hessian matrisinin  determinanti ve igaret bilgisinin hesaplanmasi adimlar
yapilmaktadir. Ilk olarak oktav degerine gore belirlenen filtre boyutlari ile kutu filtreler
uygulanmustir. Bu islemler i¢in  HLS 1 modiiliinde  yerel  olarak
“Integrallmage_BoxIntegral” fonksiyonu olusturulmustur. Bu yerel fonksiyonda
tanimlanan saklayicilarin ‘static’ olarak tanimlanmasi1 gerekmektedir. Bdyle bir
tanimlama yapilmadiginda yerel fonksiyonlar her ¢agrildiginda saklayicilar i¢in hafiza
da yeni bir alan olusturulur ve kullanilan block-ram miktarinda artis olur. Matlab
analizlerinde, kullanilan saklayicilar i¢in en uygun ondalikli kisim bit uzunlugu olarak
“Integrallmage_BoxIntegral” fonksiyonunda 12 bit secilmistir. HLS de kodlar bu bit
uzunlugu ile olusturulmustur. Ikinci olarak hesaplanan kutu filtre sonuclari

1

filtreboyu tu®
degeri 1 i¢in 9, 15, 21, 27 olmaktadir. Normalizasyon islemleri sirasinda ondalikli kisim
bit uzunlugu olarak 16 bit secilmistir. Son olarak normalize edilen degerler kullanilarak
hessian matrisinin determinanti ve isareti hesaplanir. Determinant hesab1 (3.10)
numarali denklemde gdsterildigi gibi yapilmaktadir. Isaret bilgisi icin, (
(D, +D,,) >=0) formiiliinde ifade edildigi gibi esitlik saglaniyorsa 1, saglanmiyorsa 0

degeri ile ¢arpilarak normalize edilmistir. Buradaki filtre boyutlar1 oktav

olacak sekilde sonuglar olusturulur. Lojik bir tanim oldugundan dolay1 isaret bilgisi
HLS sentezlemesi sirasinda 1 bit ile ifade edilecek sekilde tanimlanmistir.
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HLS ve VIVADO ic¢in ZYNQ islemci ile olusturulan modiiller arasindaki
haberlesme icin c¢esitli arabirimler mevcut. “s_axilite” veya “m_axilite” segilerek
olusturulan baglantilarda ZYNQ ile olusturulan modiiller arasindaki haberlesme,
kontrollii bir sekilde veri yolu iizerinden gerceklestirilir. Bu sekilde bir tanimlama
yapildiginda olusturulan modiiller “ip-core” olarak VIVADO igerisine aktarilarak
ZYNQ ile bir ara baglanti1 araciligiyla haberlestirilebilir. ZYNQ merkezli bir sistem i¢in
boyle bir yapinin kullanimi uygun goriilmiistiir.

Matlab’da  belirlenen bit uzunluklarma gére HLS 1 modili HLS’de
olusturulmustur. Daha sonra olusturulan kod ¢esitli ayarlar ve iyilestirmeler yapilarak
test edilmistir. Yapilan ayarlar ve iyilestirmeler asagida detayli olarak bahsedilmistir.

Clock|Target|Estimated|Uncertainty

ap clk| 10.00 10.73 1.25
P Name BRAM 18K{DSP48E| FF |LUT
Latency Interval - - - -
- - - Type o
min max min max Expression - - 0] 1984
3225790|334099113225791{3340992| none FIFO - - - i
Instance 40 8| 2564| 3711
HLS MATLAB  [Memow - 9 o
Multiplexer - - - 1949
responseMap_test.responses_@[1] = -2.002037 | -8,00282941894531250 -
responseMap_test.responses_B[2] = -0.000742 | -0,000732421875000000 Reglster = = 2025 =
responseMap_test.responses_8[3] = -0.000192 | -9,000183105468750000
responseMap_test.responses_@[4] = -2.000017 |-1,52587398625000e -5 Total 136 8| 4589] 7644
responseMap_test.responses_B[5] = -0.800009 @ Available 280 2201106400153200
responseMap_test.responses_B[6] = ©.0008086 |1,52587890625000-05 — -
responseMap_test.responses_8[7] = -8.000092 | -9,15527343750000=-05 Utilization (%) 48| 3 4 14
responseMap_test.responses_B[8] = -9.000138 | -0,0001373291015625600
responseMap_test.responses_8[9] = -0.000059 | -6,1035156250000802-05
responseMap_test.responses_8[10] = -0.000082| -9,15527343750000-085

Sekil 4.5. HLS 1 modiiliiniin sentezlenmesi test — 1

Clock|Target|Estimated|Uncertainty
iyl 104 783 L2 Name  |BRAM 18K|DSP4SE| FF |LUT
Latency Imterval DSP - - - -
- - Type :
min max min max Expfessloﬂ = = 0] 1815
1238710]1353911{1238711|1353912| none FIFO - - - -
Instance 40 56| 1292] 1345
HLS MATLAB  [Mein xd [ o o
Multiplexer - - - 2177
responseMap_test.responses_B[1] = -6.002045 |-0,00202941894531250 -
responseMap_test.responses_8[2] - -0.000745 |-©,008732421875000000 Register = = 2748 -
responseMap_test.responses_B[3] = -8.0090198 |-0@,€001831@5468750000
responseMap_test.responses_B[4] = -8.000031 |-1,52587890625000e-05 Total 306 56| 4040 5337
responseMap_test.responses @8[5] = -0.000015 |@ Available 280 220(106400{53200
responseMap_test.responses_08[6] = 0.000000 |1,525878986256088e-85 ——
responseMap_test.responses B[7] - -0.000107 |-9,155273437508802-85 Utilization (%) 109, 25 3 10
responseMap_test.responses_B[8] = -0.000153 |-0,08013732910156256@
responseMap_test.responses_8[9] = -8.000861 |-6,10351562500080e-05
responseMap_test.responses_B[10] = -8.0800092 | -9,15527343750000e-05

Sekil 4.6. HLS 1 modiiliiniin sentezlenmesi test — 2
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Ik olarak “float” veri tipi kullamlip herhangi bir direktif kullanilmadan test
yaptlmistir. Test sonuclari Sekil 4.5°de gosterilmistir. Test sonucuna goére modiil
calisma zamani yaklasik olarak 32.2 milisaniye siirmekte ve kullanilan ram miktar1 %48
olarak olgtiilmektedir.

Test — 2’de veri tipi olarak sabit-nokta (fixed-point) segilerek sentezleme
yapilmistir. Sonuglar Sekil 4.6’da gosterilmistir. Buna gore kullanilan ram miktari
%109’a, DSP48 miktar1 %25’e ylikselmistir. Buradan goriildiigli gibi donanimin sahip
oldugu ram miktar1 asilmistir. Calisma zamani ise yaklasik olarak 12.5 milisaniyeye
diismiistiir. Kullanilan ram miktarlarinin fazla olma sebebi arastirildiginda ise HLS de
olusturulan  yerel fonksiyonlarda kullanilan  degiskenlerin  “static”  olarak
tanimlanmamasindan dolay1 oldugu tespit edilmistir. Yani “static” olarak tanimlama
yapilmadiginda, yerel fonksiyon ana fonksiyon tarafindan her cagrildiginda yerel
fonksiyonda kullanilan degiskenler hafizada tekrar tanimlanarak gereksiz depolama
alanina sebep olmaktadir. “static” olarak tanimlama yapildigi zaman ram kullanimi
%52’e kadar diismektedir.

Test — 3’de, yerel fonksiyonlarda kullanilan degiskenler “static” olarak
ayarlandi. Kullanilan bazi diziler ortak kullanilacak sekilde yeniden diizenlendi ve
gereksiz olan degiskenler kaldirildi. “ARRAY_ MAP” direktifi kullanilarak diziler iki
grup (dikey ve yatay) altinda toplandi ve ram kullanimi optimize edildi. Calisma
stiresini azaltmak icin dongiilerde “PIPELINE” direktifi kullanilarak dongiilerin paralel
calismasi saglandi. “config_bind” ve “config_schedule” ayarlar1 “high” olarak segildi.
Tiim bu iyilestirmelerden sonra sentezleme sonuglari su sekilde olusmustur (Sekil 4.7):

e Calisma siiresi 12.5ms den 4.5ms e diismiistiir.
e BRAM kullanimi %109 dan %18 e diismiistiir.
e DSP48E kullanim1 %25 den %8 e diismiistiir.
e FF kullanim1 %3 den %2 e diismistiir.
e LUT kullanimi ise %10 olarak kalmistir.
Clock|Target|Estimated|Uncertainty
ap_clk| 10.00 8.51 1.25
P Name BRAM 18K|DSP48E| FF |LUT
Latency Interval
o, . Type DAY - : i
W || HUERE | O | e Expression - 0| 469
454155|4541551454156[454156| none FIEO - - - -
Instance 16 18| 870] 957
HLS MATLAB Memory 36 0 0
responseMap_test.responses_@[1] = -8.802045 |-@,008202941894531250 Multiplexer - - 4155
M, . 8[2] = -0.000748 |-0,0007324218756000000 s
::isg:::ﬂ:s:zi::ES:EEE}H - _e.o0e10% |-o.poeia3iossa7seacs  |[Register - 1667) 252
responseMap_test.responses_8[4] = -6.808831 |-1,52587890625800e-85 |Tpotg] 52 18] 2537| 5833
responseMap_test.responses_8[5] = -8.800815 |@ -
responseMap_test.responses_@[6] = @.000000 1,52587890625000e-05 Available 280 220[106400153200
responseMap_test.responses_8[7] = -8.000187 |-9,15527343750000e-05 —EE
resEonseMaE:Ees:.resgonses:B%S} = -D.0Bee153 |-0,000137329101562560 Utilization (%) 18 8 2 10
responseMap_test.responses_8[9] = -8.888061 |-6,18351562500000e-65
responseMap_test.responses_8[18] = -0.800092 | -9,15527343750000e-05

Sekil 4.7. HLS 1 modiiliiniin sentezlenmesi test — 3
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Test — 4°de ise kiicilik bir degisiklik yapilarak ram kullanimi ve ¢alisma zamani
bir miktar daha azaltilmigtir. Burada diziler iki grup altinda degil tek grup (dikey)
altinda toplanmistir. Bunun sonucunda ram kullanimi %17, ¢alisma zamani yaklasik
olarak 3.4ms olmustur (Sekil 4.8).

Clock|Target|Estimated|Uncertainty|

Ll L e Lo Name |BRAM 18K[DSP48E[ FF [LUT
Latency Interval DSP - - -
- " Type :
min | max | min | max Expression - - 0] 393
338923|338923(338924(338924| none FIFO = - - -
Instance 16 18| 8701 957
HLS MATLAB oo I I
Multiplexer - - - 4026
responseMap_test.responses_B[1] = -08.002845 -0,00282941894531258 "
responseMap_test.responses B[2] = -8.000748 | -8,008732421875060000  |Reglster - - 2229 457
responseMap_test.responses_8[3] = -8.800198 |-0,008183105468756000
responseMap_test.responses_@[4] = -8.800031 |-1,52587890625800e-05 Total 30 18 3099 5833
responseMap_test.responses B[5] - -8.000815 |8 Available 280 220{106400)53200
responseMap_test.responses_B[6] = 0.800600 1,525878908625000e-85 —
responselap_test.responses_8[7] - -0.000107 |-9,1552734375eeeee-o5  |Utilization (%) 17 8 2] 10
responseMap_test.responses_B[8] = -0.0@e153 |-9,080137329181562500
responseMap_test.responses_B[9] = -08.000861 -6,10351562500000e -85
responseMap_test.responses_8[108] = -8.0600892 | -9,15527343750800e-085

Sekil 4.8. HLS 1 modiiliiniin sentezlenmesi test — 4

4.1.3.3. ‘FastHessian_isExtremum’ fonksiyonunun olusturulmasi

HLS 2 modiiliinde aday ilgi nokta setini bulmak icin En Biiylik Olmayani
Bastirma (non-maximal suppression) yontemi gergeklestirilir. Bunu islem ig¢in, 6lgek
alanindaki her piksel yerel Ol¢ekteki 8 nokta, iist ve alt dlceklerin her birinde 9 nokta
olmak {izere toplam 26 komsu nokta ile karsilastirilir. Ayrica, belirlenen esik degeriyle
ve ayni zamanda Ol¢ek-uzayindaki yerel maksimum-minimum degerine gore bir dizi ilgi
noktasi bulunur.

Matlab analizleri yapilarak saklayicilarin aldigi deger araliklar1 incelendi (Sekil
4.9). Buna gore ondalikli deger alabilecek dort saklayici tespit edildi. -1 ile +1 arasinda
degisen degerlere sahip bu saklayicilar 17 bit sabit-nokta (fixed-point) ile temsil
edilerek denemeler yapilmistir (isaret bilgisi i¢in 1 bit, ondalikli kisim i¢in 16 bit).
Diger saklayicilar ondalikli degerler igermedigi icin veri biiylkliigline gore bit
uzunluklar1 belirlenmistir. Burada veri tipleri ve bit uzunluklar1 belirlendikten sonra
ilgili modiil HLS’de olusturulmustur.

FastHessian_isExtremum’ fonksiyonu sonucunda olusan 3600 (45x80 formatl
resim) elemanlt dizi icerisinde sonuglar lojik 1 veya 0’dan olugsmaktadir. Burada, ilgili
noktanin yerel maksimum veya minimum olmasi1 1 ile ifade edilir. Dolayisiyla
Matlab’da bu dizinin elemanlar1 hesaplandiktan sonra bir de hangi elemanlarin 1 oldugu
da ayrica hesaplanmaktadir. Bu islemlerin tamami HLS 2 olarak ifade edilen HLS
modiiliinde gerceklestirilmistir. Test verisinin sonuglart Sekil 4.10’da gdsterilmistir.
Burada, Matlab ve HLS de sonucu 1 ¢ikan dizi indeks numaralar1 gosterilmistir.
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HLS 2 MAIN
function an=FastHessian_isExtremum(r, c, t, m, b FastHessianData) FIXED - POINT
4 kez [2 tane 45x80 resim icin]

Registers MIN MAX TYPE SIZE SIGN | INTEGER | FRAC |WORD
r 0,00 44,00 uint 3600x1 0 6 0 6
c 0,00 79,00 uint 3600x1 0 7 0 7
t.width 80,00 80,00 uint 1 0 7 0 7
t.height 45,00 45,00 uint 1 0 6 0 6
t.step 1,00 1,00 uint 1 0 1 0 1
t.filter 21,00 27,00 uint 1 0 5 0 5
m.width 80,00 80,00 uint 1 0 7 0 7
m.responses -0,03 0,05 double 3600x1 1 0 16 17
b.width 80,00 80,00 uint 1 0 7 0 7
b.responses -0,03 0,05 double 3600x1 1 0 16 17
FastHessianData.thresh 0.0001 =- parameter 0.0000 0000 0000 0111 1 1 0 16 17
layerBorder 11.00 14,00 uint 1 0 4 0 4
candidate -0,03 0,05 double 3600x1 1 0 16 17
bound check fail logical 3600x1 0 1 0 1
treshold fail logical 3600x1 0 1 0 1
checkl logical 3600x1 0 1 0 1
check? logical 3600x1 1] 1 0 1
check3 logical 3600x1 0 1 0 1
checkd logical 3600x1 1] 1 0 1
an logical 3600x1 0 1 0 1

Sekil 4.9. HLS 2 modiiliinde kullanilan saklayicilar

Ik olarak “float” veri tipi kullanilip herhangi bir direktif kullanilmadan test

yapilmistir (s_axilite arabirimi secilmistir.). Bunun sonucunda ortaya ¢ikan sonuglar
Sekil 4.10°da, sentezleme sonuglari ise Sekil 4.11°de gosterilmistir. Calisma siiresi

yaklasik olarak 2.5ms, ram kullanimi %13, LUT kullanim1 ise %3 olmustur.

Matlab HLS

an sifir olmayanlar[1181] = 1

' an_sifir olmayanlar[12%6] = 1

1 an_=2ifir olmayanlar[1387] =1

2 1296 an_sifir olmayanlar[1705] = 1

3 1287 an gifir olmavanlar[2048] = 1

4 1705 an sifir olmayanlar[2257] = 1

5 2048 an_=2ifir olmayanlar[Z454] =1

an sifir olmayanlar[2542Z] = 1

] 2257 e.n:.sifir:c\ln'.ayanlar [2577] = 1
7 2434
a 2342
9 2577

Sekil 4.10. HLS 2 modiiliiniin sonuglari

Test - 2°de “float” veri tipi yerine sabit-nokta (fixed-point) kullanilmustir.

Dongiilerdeki zaman kayiplar1  “PIPELINE”

direktifi

kullanilarak azaltilmaya

calisilmistir. Bunun sonucunda ¢alisma siiresi azaltilmistir. Ram kullanimini1 azaltmak
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icin “ARRAY MAP” direktifi kullamlmistir ve saklayicilar iki grup altinda
birlestirilerek diizenlenmistir. Yapilan iyilestirmeler sonucunda sentezleme sonucunun
son hali su sekilde olmustur (Sekil 4.12):

e Calisma siiresi 2.5ms den 400us e diismustur.
e BRAM kullanimi %13 den %8 e diismustiir.

e FF sayis1 993 (%0) den 538 (%0) e diismiistiir.
e LUT kullanim1 %3 den %1 e diismiistiir.

Clock|Target|Estimated|Uncertainty

ap clk| 10.00: 8.19 1.25
Latency Interval
G - 3 Type
min | max | min | max
255627(255627|255628[255628| none
Name BRAM 18K|DSP48E| FF |LUT
DSP - - - -
Expression - - 0| 284
FIFO - - - -
Instance 30 o 725| 1187
Memory 9 - 0 0
Multiplexer - - - 324
Register - - 268| -
Total 39 o 993| 1795
Available 280 220[106400}53200
Utilization (%) 13 0 ~0 3

Sekil 4.11. HLS 2 modiiliiniin sentezlenmesi test — 1

Clock|Target|Estimated|Uncertainty
ap clk|] 10.00 8.64 1.25

Latency Interval
min | max | min | max
39611|39611|39612|39612| none

Type

Name BRAM 18K|DSP48E| FF |LUT
DSP - - - -
Expression - - 0] 333
FIFO - - - -
Instance 20 - 287 260
Memory 4 - 0 0
Multiplexer - - - 252
Register - - 251 80
Total 24 0 538] 925
Available 280 220{106400{53200
Utilization (%) 8 0 ~0 1

Sekil 4.12. HLS 2 modiiliiniin sentezlenmesi test — 2
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4.1.3.4. ‘FastHessian_interpolateExtremum’ fonksiyonun olusturulmasi

Interpolasyon islemi bilinen iki degeri kullanarak, aradaki bilinmeyen iigiincii bir
degerin hesaplanmasi islemidir. HLS 3 modiiliinde genel olarak bir interpolasyon
islemi yapilmaktadir. Yapilan islemler sonucunda tespit edilen aday ilgi noktasinin,
gergek bir ilgi noktasi olarak kabul edilip edilmeyecegine karar verilir.

Bu modiiliin digerlerinden farki matris carpmalar1 olarak ifade edilebilir. Uglii
matris c¢arpmalar1  yapildiginda islem sonucglarinin  ondalikli  kisimlar1  bazi
hesaplamalarda ¢ok kiiclilebilmektedir. Buradaki hassasiyeti korumak ig¢in ilgili
saklayicilarin yaklasik olarak 63 bit ile falan ifade edilmesi gerekiyor (sabit-nokta
(fixed-point) veri tipi seg¢ildiginde, 1 bit isaret biti + 47 bit ondalikli kisim + 15 bit tam
say1 kismi’). Boyle bir tanimlama ile hesaplama sonuglarindaki sapmalar aza
indirgenmis olur. Veri tipi olarak sabit-nokta (fixed-point) secildiginde ise bu
biiyiikliikteki verilerin carpma ve bdlme islemlerini yapmak donanim agisindan
sikintilara sebep olmaktadir (donanim kapasitesinin asilmasi). Bundan dolay:r ilgili
modiil HLS’de olusturulurken modiildeki baz1 ondalikli veriler sabit-nokta (fixed-point)
veri tipi yerine “float” veri tipi olarak secilmistir.

Sekil 4.13’de tiim saklayicilarin veri tipi sabit-nokta (fixed-point) se¢ildiginde
ortaya ¢ikan sentezleme sonucu gosterilmistir. Buna gore kullanilan DSP48E, FF ve
LUT miktarlarinin donanim tarafindan karsilanamadigi ve limitlerin asildig:
gozlenmistir.

Name BRAM 1SK|DSP4SE| FF | LUT
DSP - - - -
Expression - - 0 4251
FIFO - - - -
Instance 14 320[182144(182756
Memory - - - -
Multiplexer - - - 794
Register - - 6975 -
Total 14 329(189119|187801
Available 280 220[106400] 53200
Utilization (%6) 3 149 177 353

Sekil 4.13. HLS 3 modiiliiniin sentezlenmesi test — 1

Test — 2°de bazi1 saklayicilart “float” veri tipi olarak, bazi1 saklayicilar1 da sabit-
nokta (fixed-point) olarak tanimladigimizda ortaya g¢ikan sentezleme sonucu
gosterilmistir (Sekil 4.14). Ayrica uygun direktifler de kullanilmistir (saklayicilar iki
grupta birlestirilmistir.[ARRAY MAP]). Boylece donanim limitlerinin asilma sorunu
ortadan kalkmuistir.
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Mame BRAM_18K  DSP48E
DsP - -
Expression - -
FIFO - -
Instance 14 47
Mernory - -
Multiplexer - -
Register - -
Total 14 47
Available 280 220
Utilization (%) 5 il

Sekil 4.14. HLS 3 modiiliiniin sentezlenmesi test — 2

FF

0

6299

900
7199
106400
b

LuT

2472

11391

3785

17648
53200
33

Test — 3’de ise ilave olarak “LATENCY” direktifi kullanilarak iyilestirme

yapilmistir. Buna gore sentezlemenin son hali Sekil 4.15°de gosterilmistir.

Clock  Target  Estimated

ap_clk 10,00 8.63

Latency Interval
min max  min ma

87 105 B8 106

Mame BRAM_18K  DSP48E
Dsp - -
Expression - -
FIFO - -
Instance 14 29
Memory - -
Multiplexer - -
Register - -
Total 14 29
Available 280 220
Utilization (%) 5 13

Sekil 4.15. HLS 3 modiiliiniin sentezlenmesi test — 3

Uncertainty
1.25
Type
none
FF LUT
0 3685
5112 8937
- 1196
3234 -
8346 13818
106400 53200
7 25

Yapilan iyilestirmeler sonucunda sentezleme sonucunun son hali su sekilde olmustur:

e (alisma siiresi yaklasik 1us olmustur.
e BRAM kullanim1 %5 olmustur.
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e DSP48E kullanim1 %149 dan %13 e diismiistiir.
e FF kullanim1 %177 den % 7 e dliismiistiir.
e LUT kullanim1 %353 den %25 e diismiistiir.

4.1.3.5. ‘SurfDescriptor_GetDescriptor’ fonksiyonunun olusturulmasi

HLS 4 modiiliinde, daha onceden belirlenen ilgi noktalar1 i¢in tanimlayici
vektorleri olusturulur. Her bir ilgi noktasini temsil eden 64 boyutlu vektorler
olusturulur. Bu vektorler -1 ile +1 arasinda degisen degerlere sahiptir.

Olusturulan HLS modiiliiniin sentezleme sonuglar1 Sekil 4.16 ve Sekil 4.17°de
gosterilmistir. Veri tipi olarak “float” secildiginde ve varsayilan optimizasyonlar ile
sentezleme yapildiginda kullanilan donanim bilgileri Sekil 4.16 (solda)’da,
optimizasyon ayarlar1 yapildiginda ise kullanilan donanim bilgileri Sekil 4.17
(sagda)’de gosterilmistir. Veri tipi olarak sabit-nokta (fixed-point) segildiginde ve
optimizasyon ayarlar1 yapildiginda ise kullanilan donanim bilgileri Sekil 4.17°de
gosterilmigtir.

sl e s el Clock | Target|Estimated |Uncertainty
2p cl] 1000] 958 L2 ap_clk| 1000 10.73 125
Latency Interval ] N
min | max | min | max Type mf:teﬂ::ax mIin“te“:le Type
266457)301449]266458|301450{ none 239283(239283(239284(239284{ none!

Name BRAM 1SK|DSP4SE| FF |LUT Name BRAM 18K|DSP48E| FF |LUT
DSP - - - = DSP - - - -
Expression - 4 0| 1476| |[Expression - 4 0] 1463
FIFO - - - - FIFO - - - -
Instance 2 421 7911|12436| |Instance 2 42 8117|12626
Metmory 3 - 384 63| [Memory 29 - 384 63
Multiplexer - - - 2675] Multiplexer - - - 2733
Register - - 2754 - Fegister - - 3293 130
Total 33 46| 11049|16650 [Total 31 46| 11794|17015
Available 280 220[106400/53200] |Available 280 220|106400153200
Utilization (%) 12 20 101 31} |Utilization (%) 11 20 11l 31

Sekil 4.16. HLS 4 modiiliiniin sentezlenmesi test — 1
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Clock|Target|Estimated|Uncertainty

ap_clk| 10.00 864 125
Latency Interval
, - Type
min | max | min | max
158733|158733|158734|158734| none
Name BRAM 1SK|DSP4SE| FF |LUT
DSP - 4 - -
Expression - 4 0] 3371
FIFQ - - - -
Instance 2 43| 8614(12497
Memory 23 - 174 27
Multiplexer - - - 2528
Register - - 3841 158
Total 25 31| 12629|18781
Available 280 220|106400]33200
Utilization (%) g 23 11 35

Sekil 4.17. HLS 4 modiiliiniin sentezlenmesi test — 2

Yapilan iyilestirmeler sonucunda sentezleme sonucunun son hali su sekilde
olmustur:

Caligsma siiresi yaklagik 1.58ms olmustur.
BRAM kullanimi %8 e diismiistiir.

DSP48E kullanim1 %20 den %23 e ¢ikmustir.
FF kullanim1 %10 dan % 11 e ¢cikmustir.
LUT kullanim1 %31 den %35 e ¢ikmustir.

4.1.3.6. Eslesen noktalarin bulunmasi

Referans goriintii i¢in ve arama yapilacak goriintii i¢in ayr1 ayri SURF
algoritmasi kullanilarak ilgi noktalar tespit edilir (ilk bes adim her iki resim i¢in de
uygulanir). iki resimde tespit edilen ilgi noktalarinin benzerlikleri tanimlayici vektdrler
kullanilarak belirlenir. Her ilgi noktas1t 64 boyutlu bir vektor ile temsil edildiginden
dolay1, iki resimde bulunan her bir vektor arasindaki mesafe bilgisi hesaplanir ve en
yakin olan vektorden baglanarak ilgi noktalar1 tekrar siralanir. Bu siralama sonucuna
gore iki resimde bulunan ilgi noktalar1 eslesme potansiyeline gore siralanir.

Olusturulan HLS modiiliiniin sentezleme sonuglar1 Sekil 4.18°de gosterilmistir.
Veri tipi olarak “float” segildiginde ve varsayilan optimizasyon ayarlar1 yapildiginda
kullanilan donanim bilgileri Sekil 4.18’de (solda) , veri tipi olarak sabit-nokta (fixed-
point) secildiginde ve optimizasyon ayarlar1 yapildiginda kullanilan donanim bilgileri
ise Sekil 4.18’de (sagda) gosterilmistir.
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Clock|Target|Estimated|{Uncertainty Clock|Target|Estimated|Uncertainty
ap clk| 10.00 8.40 125 ap_clk| 10.00 9.97 1.25
Ijatency If]t(’l'vﬂl Type Imljzm::;x n:;:ﬂ':::x Type
min | max | min | max
37199(37529137200137530| none 24947125277|24948|25278| none
Name |BRAM 18K|DSP48E| FF |LUT Name |BRAM 18K|DSP48E| FF |LUT
DSP - - - - DSP - - - -
Expression - - 0] 167| |Expression - - 0] 169
FIFO - - - - FIFO - - - -
Instance - 2 0 0] |Instance 8 2] 356 320
Memory 3 - 66 6 [Memory 3 - 66 6
Multiplexer - - - 222 |Multiplexer - - - 264
Register - - 239| - Register - - 301 -
Total 3 21 305 395 |Total 11 2 7231 759
Available 280 220{106400{53200( |Available 280 220{106400{53200
Utilization (%) 1 ~0 ~0| ~0| |Utilization (%) 3 ~0 ~0 1

Sekil 4.18. HLS 5 modiiliiniin sentezlenmesi

Yapilan ayarlar sonucunda sentezleme sonucunun son hali su sekilde olmustur:

Caligsma siiresi yaklagik 250us olmustur.
BRAM kullanimi1 %3 e ¢ikmustir.
DSP48E kullanimi1 2 olmustur.

FF kullanim1 305 den 723 e ¢ikmustir.
LUT kullanimi 395 den 759 a ¢ikmustir.

Yukaridaki sonuclara gore, yapilan ayarlar sonucunda caligsma siiresinin azaldigi
gozlemlenmistir. Fakat donanim kullanimlarinda artis olmustur.
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HLS_O

INTEGRAL GORUNTUNOUN
HESAPLANMASI

{

HLS_1
BELIRLI BiR OLCEK-UZAY SEVIYESINDEKI
DETERMINANT TEPKi HARITASININ
BELIRLENMESI

J

HLS_2

ADAY ILGI NOKTALARININ
TESPIT EDILMESI

J

HLS_3

ADAY iLGi NOKTALARININ GERCEK BiR
iLGI NOKTASI OLUP OLMADIGININ
TESPIT EDILMESI

0

HLS_4
TESPIT EDILEN iLGi NOKTALARI

iCiN TANIMLAYICI VEKTORLERIN
OLUSTURULMASI

0

HLS_5
ILGi NOKTALARININ ESLESTIRILMESI

Sekil 4.19. SURF algoritmasinin genel akis diyagrami
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1

o HLS 2
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\
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1
1
1
1
1
1
1
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1 [1 kez] IFastHesslan_BuIldDerivatlvel
<—— I ?
1
v GLOBAIL
| FastHessian_getResponse ‘
——
2 (1 kez) |FastHessian_BuildHessian l
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Sekil 4.20. OPENSURF algoritmasi (HLS) - 1
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1 kez & 42ms

[<—| SurfDescriptor_DecribelnterestPoints

Cm——m—————

ipts=
——>
1 [ipts kez]
______ > < —
10ms 4 kez & 10ms
rfDescriptor_GetOrientation
)
->
[+ ksl ‘ Intes;dﬂnage_HaarX ‘ % kez & 3ms
<—-
\ / ", [2 kez] ’I‘
%tegrallmagLBoxlntegral ‘ 8 kez & 2ms
=
N '
/ -> \ v
2 f+ vl ‘ Integrall}\g\e_HaarY ‘ 4 kez & Oms
<= v 2 kez]\t‘
‘ Integrallmage_BoxIMl ‘ 8 kez & Oms
/ =
N
ipts=4
2 ipte kez] >
<—— v
Z3ms ‘ SurfDescriptor_GetDescriptor ‘ b kez & 23ms
T
T
v > v
y ‘ Integrallmage_HaarX ‘  kez & 3ms
<= \Il [2 kez] ,I\
‘ Integrallmage_BoxIntegral ‘ 8 kez & 2ms
i
-> v
2 [t vesl ‘ Integrallmage_HaarY ‘ # kez & Oms
<= & [2 kez] ?
‘ Integrallmage_BoxIntegral ‘ 8 kez & Oms
HLS 4
->
3 =7 | SurfDescriptor_Gaussian ‘ 8 kez & Oms

Sekil 4.21. OPENSURF algoritmas1 (HLS) — 2

| HLS_5

-~>Eslesen Noktalari Bul |o~

Sekil 4.22. OPENSUREF algoritmasi (HLS) - 3
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4.2. Referans Veri Setinin Olusturulmasi

SURF algoritmasinin yapis1 geregi, referans resmine ihtiya¢ duyulmaktadir.
Referans goriintiiler iizerinde bulunan ilgi noktalar1 hafizada saklanarak test goriintiileri
tizerinde bulunan ilgi noktalar ile karsilastirilarak eslestirmeler gerceklestirilir.

Referans veri seti i¢in rakamlar kullanilmistir. Her bir rakam, yaz1 tipi boyutu 20
ve yazi bicimi “calibri” olacak sekilde (rotasyon 0 derece) 45x80 ebatlarinda resim
olarak olusturulmustur. Referans i¢in kullanilan resimler Sekil 4.23°de toplu halde
gosterilmistir.

0123456789

Sekil 4.23. Referans goriintiileri i¢in kullanilan rakamlar

4.3. Test Veri Setinin Olusturulmasi

Parametre degisikliklerinin algoritma sonucunu nasil degistirdigini gozlemlemek
icin test veri seti olusturulmustur. Ayrica algoritmanin basarisinin Olgiilmesi ve
optimizasyon sirasinda kullanilmak tizere bu veri seti olusturulmustur. Optimizasyon
araci referans goriintiilerini ve test goriintiilerini kullanarak en uygun parametreleri
belirlemeye ¢aligmaktadir.

Test veri seti i¢in, her bir rakam, yazi tipi boyutu 18 ve 22, yazi bi¢cimi “calibri”,
rotasyonu +10 derece, O derece ve -10 derece olacak sekilde ve yaz1 tipi boyutu 20, yazi
bi¢imi “calibri”, rotasyonu +10 derece ve -10 derece olacak sekilde 45x80 ebatlarinda
resim olarak olusturulmustur. Burada 6nemli olan referans olarak kullanilan resimlerin
test veri seti igerisinde yer almamasidir. Sonug olarak her bir rakamin bir tane referans
resmi, sekiz tane de test resmi olusturulmustur. (10 tane referans resmi, 80 tane test
resmi) Sekil 4.24’de sifir rakami igin olusturulan test resimleri toplu halde
gosterilmistir. (test veri setinde referans olarak kullanilan resim ile aymi resim
kullanilmamastir.)

o O o O O O O 0O

Sekil 4.24. Test veri seti 6rnegi
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4.4. Dogrulama Veri Setinin Olusturulmasi

Bu bolimde OPENSURF algoritmasimnin bagarisinin ve optimizasyon ile
belirlenen parametrelerin - basarisinin  tespiti i¢in yeni veri seti olusturulmasi
amacglanmistir. Bu veri seti test veri seti i¢in hazirlanan 80 referans goriintiiyili
kullanarak rastgele olacak sekilde olusturulur. Yani, 6rnek dogrulama goriintiileri
45x800 ebatlarinda olacak sekilde olusturulur. Test veri setindeki gibi benzer sekilde 10
adet rakam icermektedir. Veri setinden rastgele sec¢ilerek her bir rakam i¢in ikiser resim
olacak sekilde 20 tane dogrulama goriintiisii olusturulur. Bu resimlerle yapilan test
sonucu bize optimize edilen ve varsayilan degerler kullanilarak elde edilen basar
oranlarini verecektir.

4.5. Test Asamasi

Referans ve test gorintiileri kullanilarak OPENSURF algoritmasinin bagari
oraninin Olgiilmesi ve bu degere goére optimizasyon algoritmasimin calistirilmasi
amagclanmistir. Her bir rakam i¢in referans olarak kullanilmak iizere bir tane 45x80
ebatlarinda resim kullanilmigtir. Referans resmine OPENSURF algoritmasi uygulanarak
ilgi noktalar1 tespit edilmistir. Daha sonra test goriintiilerine OPENSURF algoritmasi
uygulanarak basar1 oranlar1 dl¢lilmiistiir. Test goriintiileri test veri setinden segilecek
sekilde 45x800 ebatlarinda olusturulmustur. Yani 45x80 cbatlarinda olan test
resimlerinden 10 tane resmin birlestirilmesiyle olusturulmustur. 10 adet rakami1 temsilen
on esit par¢cadan olusmaktadir. Burada her bir rakam bulunacak sekilde test goriintiileri
olusturulmustur. 45x80 ebatlarinda olan referans goriintiiden elde edilen ilgi noktalari,
45x800 ebatlarinda olan test goriintiisiinden elde edilen ilgi noktalar: ile eslestirilerek
ilgili rakam tespit edilmeye ¢aligilir. Burada referans olarak alinan rakam ve bu rakamin
test goriintiisii lizerinde hangi bolgede temsil edilecegi bilgisi bilinmektedir. Dolayisi ile
eslestirilen ilgi noktalarinin kag tanesinin bu bolgeye denk geldigi tespit edilir. Bu bilgi
otomatik olarak giincellendigi i¢in ilgili rakamin dogruluk oraninmi temsil eden degisken
de giincellenerek, tiim goriintiilerden gelen bu degerlerin bilgisi optimizasyon
algoritmasinin girisine aktarilir. Boylece optimizasyon algoritmasi bu sayiyr arttirmak
i¢in islemlerini yapar.

Test resimleri i¢in, test veri seti i¢in hazirlanan 45x80 ebatlarindaki resimler
kullanilarak, her bir rakam i¢in olmak {izere toplam 6 adet 45x800 ebatlarinda resim
olusturulmustur. Yani tiim rakamlar i¢in toplamda 60 adet 45x800 ebatlarinda test
goriintlisti  olusturulmustur. Sekil 4.25°de Ornek bir test goriintiisii gosterilmistir.
OPENSUREF algoritmasi ile eslesen ilgi noktalarin koordinat bilgilerine ulagilabildigi
icin, hangi ilgi noktasinin hangi koordinatlarda oldugu tespit edilebilmektedir. Test
gOriintlisii lizerinde aranan rakamin hangi koordinat bolgelerinde oldugu da bilindigi
icin, bu bilgilerle ilgili rakamin dogru olarak tespit edilip edilmedigi otomatik olarak
tespit edilebilmektedir. Burada referans goriintii {izerinde tespit edilen ilgi noktalarinin
tamami, test goriintlisii Gizerinde ilgili rakami1 temsil eden bdlge icerisinde tespit edilirse
basar1 orant %100 olarak hesaplanmis olur.

Optimizasyon algoritmasi kullanilarak her bir referans goriintiiniin, farkli boyut
ve donmelerdeki on rakami da igeren test goriintlisii ile dogru eslesme sayisinm
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maksimum yapmak amaglanmistir. Bu sayiyr bulmak i¢in, her test sonunda referans
resminde bulunan ilgi noktalarinin en az %50 sinin test goriintiisiinde ilgili bélgede olup
olmadigina bakilir. ilgili bolgede yeteri kadar ilgi noktas1 bulunduysa basar1 sayaci 1
artirilir. Toplamda 60 test goriintiisii i¢in, her bir goriintiiniin ilgili bolgesinde en az %50
ilgi noktas1 bulunursa, basar1 sayaci 60 olacaktir ve test basaris1 %100 (60/60) olacaktir.
Optimizasyon algoritmasi bu basar1 sayacini giris olarak alip islemlerini yiirtitiir.

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Sekil 4.25. Ornek test goriintiisii (45x800)

Sekil 4.26’da sifir rakami i¢in yapilan testlerden biri gosterilmistir. En iistte
referans olarak kullanilan sifir rakami i¢cin bulunan ilgi noktalar1 gosterilmistir (ilgi
noktalarmin goriinmesi igin resmin &lgegi degistirilmistir). ikinci sirada ise 45x800
ebatlarinda olusturulan test goriintiilerinden birinde bulunan ilgi noktalar1 gosterilmistir.
Uciincii sirada ise referans goriintiide bulunan ilgi noktalar1 ile test goriintiisiinde
bulunan ilgi noktalarindan eslesenler gosterilmistir. Dordiincii sirada ise referans
goriintli ve test goriintiisiinde eslesen ilgi noktalari ¢izim ile eslestirilerek gosterilmistir.

Sekil 4.26. Sifir rakaminin test sonuglari
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OPENSUREF algoritmasinda varsayilan olarak oktav — 1 degerleri 9 — 15 — 21 —
27, esik degeri ise 0.0001 olarak olusturulmustur. Burada esik degeri aday ilgi
noktalarinin hangilerinin ilgi noktas1 olarak kabul edilecegini temsil eder. Oktav
degerleri ise kullanilacak kutu filtre boyutlarii temsil eder. Yani oktav — 1 olarak
varsayllan degerler kullanildiginda, 9x9, 15x15, 21x21, 27x27 ebatlarinda kutu
filtrelerle islemler gergeklestirilir. Optimizasyon algoritmasi ile bu filtrelerin
boyutlarindaki degisimlerin basar1 oranina olan etkisinin tespit edilmesi amacglanmustir.

4.6. Testlerin Gergceklestirilmesi

Testler ilk olarak Matlab ile varsayillan parametre degerleri kullanilarak
yapilmustir. Bu degerler oktav — 1 i¢in 9, 15, 21, 27, esik degeri i¢in 0.0001°dir. Cizelge
4.3’de gerceklestirilen test sonuglari gosterilmistir. Burada, her bir rakam igin ayri
olarak test basaris1 ve genel testin basaris1 gosterilmistir. Buna gore yapilan toplam 60
test icerisinde %50 (tespit edilen ilgi noktalarinin sayisina gore) den daha basarili olan
test sayis1 18 olarak tespit edilmistir. Buradaki ylizde degerleri ilgili rakamin dogru
bulunma basarisint temsil ettigi i¢in, %50 esik degeri, ilgili rakamin en az %50
dogrulukta bulundugunu ifade eder. Sonug olarak varsayilan parametreler kullanilarak
matlab ile gergeklestirilen test sonucuna gore elde edilen basar1 orant %30 olmustur.

Cizelge 4.3. Varsayilan parametreler ile yapilan matlab testi — 1

Oktav-1[9,15, 21, 27], Esik Degeri = 0.0001 olarak segcildiginde:
“R"efe“ra.r?s Test Goruntalerindeki Bakamlarln Bulunma Basarnsi | o0 den daha
Rakamlar Goruntuiund(.e (Her Rakam lgin Ayn Olarak %) basarili olan
Bulunan Ozellik
test sayisi
sayis! Test-1|Test-2|Test-3 |Test-4 |Test-5|Test-6
0 8 25,00 62,50 50,00 37,50 37,50 25,00 1
1 2 100,00 | 50,00 0,00 0,00 0,00 50,00 1
2 6 33,33 50,00 33,33 50,00 50,00 83,33 1
3 5 0,00 60,00 40,00 20,00 20,00 60,00 2
4 4 100,00 | 50,00 | 75,00 | 25,00 | 2500 | 75,00 3
5 4 75,00 50,00 50,00 25,00 25,00 50,00 1
6 3 66,67 | 66,67 | 33,33 | 33,33 | 33,33 | 66,67 3
7 4 50,00 | 50,00 | 75,00 | 75,00 | 100,00 | 100,00 4
8 3 0,00 33,33 | 100,00 | 33,33 33,33 0,00 1
9 2 100,00 | 50,00 | 50,00 [ 50,00 | 50,00 | 50,00 1
*** 60 test icerisinde %50 den daha basarili olan test sayisi 18 olmustur. 18
Sonug = 18/60 => %30

Cizelge 4.4’de basar1 oran1 %70’den daha basarili olanlarin kabul edildigi
durumu gostermektedir. Buna gore yapilan 60 test igerisinde en az %70 dogruluk
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oraninda karakterin bulundugu test sayisi 12 olarak tespit edilmistir. Sonug olarak basari
oranit %20 olmustur.

Cizelge 4.4. Varsayilan parametreler ile yapilan matlab testi — 2

Oktav-1[9,15,21,27], Esik Degeri = 0.0001 olarak segildiginde:
..R.t.afe.ra?s Test Goruntalerindeki Bakamlarln Bulunma Basansi | 9,70 den daha
Rakamlar Goruntus“und? (Her Rakam Igin Ayn Olarak %) basanili olan
Bulunan Ozellik
test sayisi
Sayist Test-1|Test-2 |Test-3 |Test-4 |Test-5|Test-6
0 8 25,00 | 62,50 | 50,00 | 37,50 | 37,50 | 25,00 0
1 2 100,00 | 50,00 0,00 0,00 0,00 50,00 1
2 6 33,33 | 50,00 | 33,33 | 50,00 | 50,00 | 83,33 1
3 5 0,00 60,00 40,00 20,00 20,00 60,00 0
4 4 100,00 | 50,00 | 75,00 | 25,00 | 25,00 | 75,00 3
5 4 75,00 50,00 50,00 25,00 25,00 50,00 1
6 3 66,67 | 66,67 | 33,33 | 33,33 | 33,33 | 66,67 0
7 4 50,00 | 50,00 | 75,00 | 75,00 | 100,00 | 100,00 4
8 3 0,00 33,33 | 100,00 | 33,33 33,33 0,00 1
9 2 100,00 | 50,00 | 50,00 [ 50,00 [ 50,00 | 50,00 1
*** 60 test icerisinde %70 den daha basarili olan test sayisi 12 olmustur. 1
Sonug = 12/60 => %20

Basar1 oranlarini arttirmak i¢in Oktav — 1 ve esik degerlerinin daha uygun
degerlerinin tespit edilmesi amaclanmistir. Bunun i¢in matlab optimizasyon araclari
icerisinde bulunan genetik algoritma araci kullanilmistir. Optimizasyon algoritmasi, ilk
olarak %50 (tespit edilen ilgi noktalarinin sayisina gore)’den daha basarili olan test
sayisini artiracak sekilde calistirilmistir. Buna gore bulunan Oktav — 1 degerleri 4, 9, 18,
23 ve esik degeri 0.007 olarak bulunmustur. Cizelge 4.5’de test sonuglar1 gosterilmistir.
Buna gore yapilan 60 test igerisinde %50’den daha basarili olan test sayis1 59 olmustur.
Sonug olarak basari oram1 %98.3 olarak hesaplanmistir. Cizelge 4.6’da ise %70’den
daha basarili olan testlerin sayis1 54 olarak tespit edilmistir. Buradaki bagar1 orani ise
%090 olarak hesaplanmistir. Optimizasyon algoritmast %70’den daha basarili olan test
sayisini artiracak sekilde calistirildiginda tespit edilen Oktav — 1 degerleri 4, 9, 18, 19
ve esik degeri 0.0099 olmustur. Cizelge 4.7 ve Cizelge 4.8’de sonuglar gosterilmistir.
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Cizelge 4.5. Optimizasyon algoritmasinin sonuglari ile yapilan matlab testi — 1

Oktav-11[4,9,18, 23], Esik Degeri = 0.007 olarak secildiginde:
NOT: Bu degerler optimizasyon algoritmasinin buldugu degerlerdir.
"R"efe"ra'r'\s Test Goruntulerindeki Bakamlarln Bulunma Basarisi | o5 den daha
Rakamlar Goruntusﬂundt'e (Her Rakam Igin Ayri Olarak %) basarili olan
Bulunan Ozellik
test sayisi
Sayist Test-1|Test-2 |Test-3 |Test-4 |Test-5|Test-6
0 4 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 6
1 5 100,00 | 80,00 | 100,00 | 80,00 80,00 60,00 6
2 6 83,33 | 100,00 | 66,67 83,33 83,33 83,33 6
3 7 57,14 42,86 85,71 57,14 57,14 85,71 5
4 5 80,00 | 80,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 6
5 7 71,43 71,43 85,71 71,43 71,43 71,43 6
6 5 80,00 | 80,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 6
7 4 100,00 | 100,00 | 75,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 6
8 10 90,00 | 80,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 6
9 7 100,00 | 71,43 85,71 | 100,00 | 100,00 | 85,71 6
*** 60 test icerisinde %50 den daha basarili olan test sayisi 59 olmustur. 59
Sonug = 59/60 => %98,3

Cizelge 4.6. Optimizasyon algoritmasinin sonuglari ile yapilan matlab testi — 2

Oktav-1[4,9,18, 23], Esik Degeri = 0.007 olarak segildiginde:
NOT: Bu degerler optimizasyon algoritmasinin buldugu degerlerdir.
Gb‘::;::;;de Test Goruntilerindeki F'{a.kamlarln Bqu?ma Basans! | o70 den daha
Rakamlar o (Her Rakam Igin Ayn Olarak %) basarili olan
Bulunan Ozellik
Sayis! test sayisi
Test-1|Test-2 |Test-3|Test-4|Test-5|Test-6
0 4 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 6
1 5 100,00 | 80,00 | 100,00 [ 80,00 [ 80,00 | 60,00 5
2 6 83,33 | 100,00 | 66,67 83,33 83,33 83,33 5
3 7 57,14 42,86 85,71 57,14 57,14 85,71 2
4 5 80,00 | 80,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 6
5 7 71,43 71,43 85,71 71,43 71,43 71,43 6
6 5 80,00 | 80,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 6
7 4 100,00 | 100,00 | 75,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 6
8 10 90,00 | 80,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 6
9 7 100,00 | 71,43 85,71 | 100,00 | 100,00 | 85,71 6
**% 60 test icerisinde %70 den daha basarili olan test sayisi 54 olmustur. 54
Sonug = 54/60 => %90
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Cizelge 4.7. Optimizasyon algoritmasinin sonuglari ile yapilan matlab testi — 3

Oktav-1[4,9,18,19], Esik Degeri = 0.0099 olarak segildiginde:
NOT: Bu degerler optimizasyon algoritmasinin buldugu degerlerdir.
"R't.afe"ra.r?s Test Goruntulerindeki Bakamlarm Bulunma Basarisi %50 den daha
Rakamlar Goruntusﬂundt.e (Her Rakam igin Ayri Olarak %) basanli olan
Bulunan Ozellik
test sayisi
Sayis! Test-1|Test-2 |Test-3|Test-4 |Test-5|Test-6
0 2 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 6
1 4 100,00 | 75,00 | 100,00 | 75,00 | 75,00 | 75,00 6
2 4 100,00 | 100,00 | 75,00 | 100,00 | 100,00 | 75,00 6
3 4 50,00 50,00 | 100,00 | 75,00 75,00 | 100,00 4
4 5 80,00 80,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 6
5 7 71,43 71,43 85,71 71,43 71,43 71,43 6
6 4 100,00 | 75,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 6
7 4 100,00 | 100,00 | 75,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 6
8 9 88,89 77,78 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 6
9 5 100,00 | 80,00 | 80,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 6
*#* 60 test icerisinde %50 den daha basarili olan test sayisi 58 olmustur. 58
Sonug = 58/60 => %96,67

Cizelge 4.8. Optimizasyon algoritmasinin sonuglari ile yapilan matlab testi — 4

Oktav-1[4,9,18,19], Esik Degeri = 0.0099 olarak secildiginde:
NOT: Bu degerler optimizasyon algoritmasinin buldugu degerlerdir.
Referans Test Goériintilerindeki Rakamlarin Bulunma Basarisi | ;70 den daha
Rakamlar Goruntus"unde.: (Her Rakam icin Ayn Olarak %) basarili olan
Bulunan Ozellik
test sayisi
sayis! Test-1|Test-2 [Test-3 |Test-4 |Test-5|Test-6
0 2 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 6
1 4 100,00 | 75,00 | 100,00 | 75,00 75,00 75,00 6
2 4 100,00 | 100,00 | 75,00 | 100,00 | 100,00 | 75,00 6
3 4 50,00 50,00 | 100,00 | 75,00 75,00 | 100,00 4
4 5 80,00 [ 80,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 6
5 7 71,43 71,43 85,71 71,43 71,43 71,43 6
6 4 100,00 | 75,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 6
7 4 100,00 | 100,00 | 75,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 6
8 9 88,89 77,78 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 6
9 5 100,00 | 80,00 80,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 6
*** 60 test icerisinde %70 den daha basarili olan test sayisi 58 olmustur. 58
Sonug = 58/60 => %96,67
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Optimizasyon algoritmasi ile tespit edilen parametre degerlerini dogrulamak ve
sistemin basarisini tespit etmek i¢in test veri setinden rastgele secim ile olusturulan
45x800 ebatlarinda resimler kullanilarak testler gerceklestirilmistir (45x80 ebatlarindaki
resimlerden segilerek olusturuldu). Toplam 200 tane dogrulama verisi i¢in elde edilen
sonuglar Cizelge 4.9°da gosterilmistir. Buna gore optimizasyon algoritmasi ile tespit
edilen parametre degerlerinin sistemin bagart oranint Onemli Olglide artirdigi
gbzlemlenmistir.

Cizelge 4.9. Dogrulama verisi sonuglari

Oktav-1[9,15, 21, 27], Esik Degeri = 0.0001 olarak segildiginde:

%50(ilgi noktasi sayisina

%70(ilgi nokt ore) d
gore) den daha basarili olan 670(ilgi noktasi sayisina gore) den

Toplam Dogrulama

Resim Sayisi daha basarili olan test sayisi
test sayisi
200 60 38
30% 19%

Oktav-1[4,9,18, 23], Esik Degeri = 0.007 olarak segildiginde:
NOT: Bu degerler optimizasyon algoritmasinin buldugu degerlerdir.

%50(ilgi noktasi sayisina

%70(ilgi noktasi sayisina gore) den
gore) den daha basarili olan 670(ilg y gore)

Toplam Dogrulama

Resim Sayisi daha basarili olan test sayisi
test sayisi
200 192 168
96% 84%

Oktav-1[4,9,18,19], Esik Degeri = 0.0099 olarak secildiginde:
NOT: Bu degerler optimizasyon algoritmasinin buldugu degerlerdir.

%50(ilgi noktasi sayisina
Toplam Dogrulama . 630(ile y %70(ilgi noktasi sayisina gore) den
. gore) den daha basarili olan
Resim Sayisi daha basarili olan test sayisi
test sayisi
200 193 189
96,5% 94,5%

62



BULGULAR

H. OZDEMIR

Cizelge 4.10. Varsayilan parametreler ile yapilan HLS testi — 1

Oktav-1[9,15,21,27], Esik Degeri = 0.0001 olarak segildiginde:
TEST -1 TEST -2
Referans
Rakamlar Goruntuﬁund? . "Te"st" Basarli Olarak | Basari . "Te"st" Basarili Olarak | Basan
Bulunan Ozellik| Goruntlsiinde i Gorlintusliinde s
.. | Bulunan Ozellik [ Orani .. |Bulunan Ozellik| Orani
Sayisi Bulunan Ozellik Bulunan Ozellik
Sayisi % Sayisi %
Sayisi Sayisi
0 8 4 3 37,50 5 3 37,50
1 2 2 1 50,00 7 0 0,00
2 6 3 3 50,00 5 4 66,67
3 7 5 4 57,14 5 2 28,57
4 5 3 3 60,00 9 3 60,00
5 4 5 4 100,00 4 4 100,00
6 3 4 2 66,67 2 2 66,67
7 6 7 4 66,67 3 3 50,00
8 5 5 3 60,00 4 3 60,00
9 3 5 1 33,33 4 2 66,67
58% 54%
Cizelge 4.11. Optimize edilen parametreler ile yapilan HLS testi - 1
Oktav-1[4,9,18, 23], Esik Degeri = 0.007 olarak segildiginde:
Referans TEST-1 TEST - 2
Rakamlar GOI‘Untusﬂunde.z . “Te“st“ Basarili Olarak | Basar . “Te“st“ Basarili Olarak | Basari
Bulunan Ozellik | Gorintusinde o Goruntistinde o
R _ | Bulunan Ozellik | Orani .. | Bulunan Ozellik [ Orani
Sayisi Bulunan Ozellik Bulunan Ozellik
Sayisi % Sayisi %
Sayisi Sayisi

0 4 5 4 100,00 3 2 50,00
1 5 3 3 60,00 5 5 100,00
2 6 3 3 50,00 6 4 66,67
3 8 6 6 75,00 10 7 87,50
4 5 5 5 100,00 4 4 80,00
5 7 7 7 100,00 8 7 100,00
6 5 9 5 100,00 4 4 80,00
7 4 4 4 100,00 3 3 75,00
8 10 10 8 80,00 11 8 80,00
9 7 8 5 71,43 4 4 57,14

84% 78%
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Cizelge 4.12. Optimize edilen parametreler ile yapilan HLS testi — 2

Oktav-1[4,9,18,19], Esik Degeri = 0.0099 olarak secildiginde:
TEST-1 TEST -2
Referans
Rakamlar Goruntu?undé . "Te"st" Basarili Olarak | Basan . "Te"st" Bagarili Olarak | Basari
Bulunan Ozellik | Goruntlsiinde o Goruntisinde .
" _ | Bulunan Ozellik | Orani " _ | Bulunan Ozellik | Orani
Sayisi Bulunan Ozellik Bulunan Ozellik
Sayisi % Sayisi %
Sayisi Sayisi
0 2 3 2 100,00 2 2 100,00
1 4 2 2 50,00 3 3 75,00
2 4 2 2 50,00 3 2 50,00
3 5 4 4 80,00 6 5 100,00
4 5 5 5 100,00 3 3 60,00
5 7 6 6 85,71 7 7 100,00
6 4 7 4 100,00 3 3 75,00
7 4 4 4 100,00 3 3 75,00
8 9 10 8 88,89 9 9 100,00
9 5 5 4 80,00 3 3 60,00
83% 80%

Matlab optimizasyon araci ile belirlenen uygun parametre degerlerinin HLS ile
yapilan testlerdeki etkisi Cizelge 4.10, 4.11, 4.12°de gosterilmistir. Burada yapilan
testlerde 45x80 ebatlarinda referans resim ve 45x80 ebatlarinda test resmi kullanilmistir.
Omek olarak sifir rakam1 punto 20, rotasyon 0 olacak sekilde referans olarak kabul
edilirken, birinci testte punto 22, rotasyon 10, ikinci testte punto 18, rotasyon 0 olarak
secilmistir (Ahmad R. ve arkadaslarinin yapmis oldugu c¢alismada kullanilan test
resimleri arasindaki biiyiiklik farki da 2 puntodur). Daha sonra HLS ile bulunan
ozellikler matlab {izerinden karsilastirilarak dogru o6zellik sayilar1 tespit edilmistir.
Yapilan test sonuclarma gore varsayillan parametre degerleri ile elde edilen basari
ortalamasi %56 iken, optimizasyon ile hesaplanan parametre degerleri kullanilarak elde
edilen basar1 ortalamasi %81 olmustur.
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5. TARTISMA

SURF algoritmasiin yiiksek ¢oziiniirliiklii bir resmin tamamina uygulanmasi
ilgi noktalarinin tespiti ve eslestirilmesi agisindan fazla ¢alisma zamani gerektirir.
Bunun yerine daha diisiik ¢oziiniirliikte resimlerle veya yiiksek ¢oziintirliiklii bir resmin
ilgili bolgesi ile ¢alismak daha uygundur. Bunun i¢in yapilan testlerde ilgi noktalarinin
sayisinin ¢ok az olmadigi bir durum olan 45x80 ebatlarinda bir resim ile ¢aligilmasina
karar verilmistir (Cizelge 4.1).

SURF algoritmasinin HLS ile ger¢eklenmesi amaglanmis ve bu kapsamda
algoritma modiiller halinde boliinmiistiir (Sekil 4.20, Sekil 4.21, Sekil 4.22). Genel akis
diyagrami Sekil 4.19’da gosterilmistir. SURF algoritmasi (U-SURF) + 15 dereceye
kadar olusan donmelerden etkilenmedigi i¢in, algoritma igerisinde yer alan donme
kontroli ile ilgili kisimlar ¢ikarilarak algoritmanin daha hizli ¢alismasi saglanmustir.
Yapilacak calismada donme miktarimin 15 dereceden daha fazla olabilecegi
varsayiliyorsa, donme ile ilgili kisimlarin ¢ikarilmasi uygun olmayacaktir.

SURF algoritmasinin ger¢eklenmesi igin veri tipi olarak kayan-nokta (floating-
point) yerine sabit-nokta (fixed-point) se¢ilmistir. Boylece kullanilan donanim
miktarmin azaltilmasi ve sistemin hizlanmasi saglanmistir (®oMdykac, K. yaptigi
calismasinda veri tipi olarak kayan-nokta (floating-point) se¢mistir). Yapilan testler ile
saklayicilarin ondalik kisimlarmin 12bit veya 16bit ile temsil edilmesine karar
verilmistir. Bu durumun kullanilan donanim miktarini ve ¢alisma siiresini 6nemli Olglide
tyilestirdigi gdzlemlenmistir.

SURF algoritmasinin basarisina énemli derecede etki eden iki 6nemli parametre
belirlenmistir (esik degeri ve oktav degerleri). Esik degeri, bulunan aday ilgi
noktalarinin gercek ilgi noktasi olarak kabul edilip edilmeyecegini belirlerken, oktav
degerleri ise kullanilan kutu filtrelerinin boyutlarini belirler. Bu iki parametrenin basari
orani iizerinde 6nemli bir etkisi oldugu gézlemlenmistir.

Esik degeri ve oktav degerlerinin en uygun degerlerini tespit edebilmek i¢in
Genetik Algoritma (GA) kullanilmistir. Varsayilan degerler ile optimize edilen
degerlerin basar1 oranlar1 karsilastirildiginda énemli bir oranda artis olmustur. Ornek
olarak, varsayilan degerler ile yapilan test sonucunda ilgi noktalarinin sayisinin en az
%50’sinin bulundugu test basar1 orant %30 iken, optimize edilen degerler ile yapilan
test sonucunda test basar1 orant %98.3 olmustur. Daha sonra yapilacak caligmalar i¢in
probleme gore optimizasyon isleminin tekrarlanarak en iyi degerlerin bulunmasi
Oongoriilmektedir.

Optimize edilen parametreler HLS de kullanilarak HLS test basar: oranlarinin da
artirllmas1 amaglanmistir. Ornek olarak varsayilan degerler ile elde edilen basar1 orani
%56 iken optimize edilen degerler ile elde edilen basar1 oran1 %81 olmustur.

Sistemin test edilmesi igin rakamlardan olusturulan resimler kullanilmistir.
Donme ve biiyliklilkten bagimsiz olarak rakamlarin tespit edilmesi amaclanmstir.
Bunun i¢in her bir rakamin ii¢ farkli biiyiikliikk ve ii¢ farkli derece ile donmiis hali
kullanilmigtir. Onerilen yontem ile yiiksek tanima oranlari elde edilmistir.
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6. SONUCLAR

Bu ¢aligmada, SURF algoritmasinin HLS ile olusturularak testlerinin yapilmasi
amaclanmistir. FPGA iizerinde yazilim gelistirmek i¢in verilog ve VHDL gibi donanim
tanimlama dilleri kullanilmaktadir. HLS ile donanim tanimlama dilleri yerine C,C++
dilleri ile olusturulan kodlar kullanilarak FPGA i¢in yazilim gelistirilebilmektedir.
Calismada C dili kullanilarak, donanim tanimlama dillerindeki karmasiklik ve yazilim
olusturma siiresinin azaltilmas1 amaglanmistir. Ayrica HLS ile olusturulan modiiller
yine HLS araglar1 arasinda yer alan direktifler kullanilarak donanim ¢aligsmasi optimize
edilebilmektedir. Bu direktifler ile donanim kullaniminin ve yazilim ¢alisma siiresinin
azaltilmas1 amag¢lanmustir.

SURF algoritmasinda kullanilan islemler i¢in tanimlanan saklayicilarin veri tipi
sabit nokta (fixed-point) segilerek kullanilan hafiza boyutunun azaltilmasi ve yapilacak
islem siirelerinin azaltilarak algoritmanin daha hizli ¢alisabilmesi saglanmistir. Veri tipi
boyutlar1 ise matlab ile yapilan test sonug¢larina gore belirlenerek veri kaybinin daha az
ve test basarisinin ¢ok diismedigi degerlere gore belirlenmistir.

SURF algoritmasinin basarisi rakamlar ile olusturulan veri seti {izerinde test
edilmistir. Bu kapsamda 45x80 ebatlarinda resimler kullanilarak testler yapilmistir.

Algoritmada kullanilan parametrelerin genetik algoritma ile optimize edilerek en
uygun degerlerinin tespit edilmesi amaglanmistir. Bunun i¢in oktav — 1 degerleri (SURF
algoritmasinda kullanilan filtre boyutlarimi temsil eder) ve esik degerinin optimize
edilmesi saglanmistir. Optimize algoritmasina, olabilecek deger araliklar1 verilerek en
uygun degerler tespit edilmistir ve SURF algoritmasinda bu degerler kullanilmustir.
Optimize edilen parametrelerin degerleri kullanilarak basar1 oram1 6nemli o6lgiide
artirilmastir.

Bolim 4’te HLS’de olusturulan modiillerin  sonuglart  detayli olarak
aciklanmistir. Burada, yapilan diizenlemelerle ¢aligma siiresi ve kaynak kullaniminin
azaltildigr gosterilmistir. Boliim 5’de ise bunlara ilave olarak SURF algoritmasinda
kullanilan esik degeri ve oktav-1 degerlerinin genetik algoritmasi ile optimizasyonu
yapilarak basari oraninin daha yiiksek oldugu degerlerin tespit edilmesi ve bulunan
degerlerin sonuclar iizerindeki etkisi gdsterilmistir. Basar1 oraninin 6nemli dl¢ilide arttigi
tespit edilmistir.

Bu c¢alismada, HLS kullanimi ile C dilinde SURF algoritmasinin
gerceklestirilmesi, veri tipi olarak sabit-nokta (fixed-point) kullanilmasi ve
parametrelerin genetik algoritmasi ile optimize edilmesi amaglanmistir. Yapilan
calismada, Onerilen yontem kullanilarak biiyiikliikk ve donmeden (rotation) bagimsiz bir
rakam tanima uygulamas: gerceklestirilmistir. Onerilen yontem nesne tanima, el yazisi
karakter tanima gibi farkli uygulamalar i¢in de kullanilabilir. Yapilacak uygulamaya
gore basart oraninin ylksek olabilmesi i¢in SURF algoritmasinda kullanilan
parametrelerin (esik degeri, oktav-1 degerleri) tekrar optimize edilerek kullanilmasi
Onerilmistir. Ayrica, literatiirde bulunan hazir goriintii setleri kullanilarak ve GA’dan
farkl1 bir optimizasyon kullanilarak da sistemin basar1 orani tespit edilebilir.
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