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Sikistiric1 Algilama (SA) yontemi bir sinyal vektoriiniin kendi boyutundan ¢ok daha az
sayida dogrusal Olgiimlerle yeniden olusturulabilecegini 6ne siiren, gelismekte olan bir
tekniktir. Seyrek sinyaller algilama matrisleri yardimi ile vektorler igerisine toplanir.
Eger sinyaller yeteri kadar seyrek ise orjinal sinyal basarili bir sekilde yeniden
olusturulabilir. Goriintii verileri genelde seyrek veya seyrek hale getirilebilir (bulundugu
bolgeden bagka bir bolgeye gecirilerek) sinyallerdir. Dolayisiyla bu veriler SA konusu

icin en uygun orneklerdendir.

SA uygulamalarinda sinyal algilama kismi basit yontemlerle gergeklestirilebilirken,
eksik veri setinden sinyalleri yeniden olusturma kisminda ¢ok yiiksek islem giicii ve
karmagik istatistiksel hesaplamalar gerekmektedir. Yeniden olusturma algoritmalari
arasinda donanimda ger¢ceklenmeye en uygun ve diger algoritmalara gore daha hizli bir
yontem olan OMP (Orthogonal Matching Pursuit) kullanilmistir. Yontem, donanim

tizerinde gergeklestirilebilmesi i¢in ana yapisi bozulmadan yeniden formiilize edilmistir.

Bu calismada, OMP algoritmas1 Virtex-6 tipi bir FPGA (Field Programmable Gate
Array) lizerinde gerceklenmistir. Cesitli iyilestirmelerle tasarlanan sistemde CPU ve

GPU uygulamalarina gore en az bin kat hizlanma saglanmistir.
Ekim 2011, 71 sayfa

Anahtar Kelimeler: Sikistirici algilama, FPGA, Goriintii yeniden olusturma,

Donanimsal hizlandirma, Paralel isleme
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Compressive Sampling (CS) is an emerging technique that suggests the possibility of
reconstruction of a signal vector using linear measurements in much smaller numbers
than its dimension. Sparse signals are acquired in vectors using sensing matrices. If the
signals are sparse enough the original signal can be reconstructed successfully. Image
data are generally sparse or can be made sparse by translating to another domain.

Therefore image data are one of the most feasible applications of CS.

In CS applications while the signal can be acquired using basic methods, high
processing power and complex statistical computations are required in reconstructing
the signal using incomplete data sets. This research focuses on OMP (Orthogonal
Matching Pursuit) which is a faster and more hardware-implementable reconstruction
algorithm among other methods.Method is re-formulazed without breaking its main

structure, in order to implement on the hardware.

In this research OMP algorithm is implemented on a Virtex-6 type FPGA (Field
Programmable Gate Array). The system designed with various optimizations yielded at

least thousand times faster results than CPU and GPU applications.
October 2011, 71 pages

Key Words: Compressive sampling, FPGA, Image reconstruction, Hardware

acceleration, Parallel processing
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1. GIRIS

Sinyallerin veya goriintiilerin frekans verilerinden toplanmasi ve yeniden olusturulmasi
konusundaki klasik yontemlerde ve yaygin uygulamalarda temel prensip olan Nyquist
ornekleme teoremi kullanilir. Nyquist teoremi, bir sinyali veya gorlintiiyli yeniden
olusturabilmek i¢in sahip olunmasi gereken Fourier 6rnegi sayisinin, sinyalin veya

goriintiiniin istenen ¢ozlinlirligiinii karsilamas1 gerektigini ifade eder (Baraniuk 2007).

Sikistiric1 Algilama (SA), klasik goriintii sikistirma yontemlerinin verimli olmadigini,
sinyallerin veya goriintlilerin istenen ¢Ozlniirliigiiniin ¢ok altinda bir sayida Ornek
alinarak yaklasik olarak, baz1 zamanlarda ise tam olarak yeniden olusturulabilmesinin
miimkiin oldugunu o6ne stirer (Candes 2006). Bu yeni veri toplama protokolii klasik
yontemler i¢in gerekli oldugu diisiinlilen sensoér sayisindan daha az sayida sensorle
analog bilgiyi sayisal forma g¢evirmeyi hedefler. Bu yeni 6rnekleme teorisinin altinda

yatan prosediir, ornekleme ve sikistirma islemini es zamanl olarak yapmasidir.

SA yonteminin temelindeki fikir ilk olarak 2004 yilinda manyetik rezonans
problemleriyle ugrasan bir matematikgi tarafindan ortaya atilmistir. Test goriintiilerinin,
Nyquist kriterini saglamayacak kadar az bir veri sayisi ile yeniden olusturulabildigini

kesfetmistir.

Bu ¢alismada, SA olarak anilan bu yeni 6rnekleme teorisinin temelini olusturan 6nemli
matematiksel goriisler ve SA teorisindeki yeniden olusturma algoritmalar1 incelenmistir.
FPGA iizerinde gerceklestirilen OMP (Dik Eslestirme Arayis - Orthogonal Matching
Pursuit) algoritmas1 ayrintilari ile incelenip agiklanmistir. OMP algoritmasi ile daha
once yapilmis uygulamalarla arasindaki performans ve yontem farkliliklar1 ortaya

konulmustur.



2. KURAMSAL TEMELLER

2.1 Sikistiricr Algilama

2.1.1 Sikistiricr algilama teorisi

SA teorisi bazi sinyallerin veya goriintiilerin klasik yontemlere gore ¢ok daha az 6rnek
veya Ol¢lim almarak yeniden olusturulabilecegini ©ne siirer. Bu Onermenin
gergeklestirilebilmesi iki temel prensibe dayanir. Bu prensiplerden ilki seyrekliktir.
Seyreklik sinyalin ilgilenilen bdlgede gdsterimiyle alakalidir. Ikincisi olan iliskisizlik

ise sinyalin algilama yaklasimiyla alakalidir.

Seyreklikle anlatilmak istenen, herhangi bir siirekli zaman sinyalinin i¢erdigi bilgi orani,
sinyalin bant genisliginden c¢ok daha az olmasi veya bir kesikli zaman sinyalinin
kendisinin sonlu uzunluguna kiyasla ¢cok daha az bir degerle ifade edilebilecegidir. Daha
acik bir sekilde ifade edilirse, bircok dogal sinyalin uygun bir i bolgesinde ifade
edildiginde bulundugu bdlgeye oranla daha kisa bir gdsteriminin olmasi gergegi,

sinyalin seyrek olmasi1 anlamina gelir (Candes 2006).

Miskisizlik ise zaman ve frekans arasindaki dualite kavramini vermeye calisir ve su fikri
ifade eder: 1 bolgesinde seyrek goOsterime sahip olan sinyallerin, tipki zaman
bolgesindeki diirtii sinyallerinin frekans bolgesine yayildigi gibi, toplanildigi bolgeye
yayilmas1 gerekir (Haupt ve Nowak 2006).

SA teorisinde amag, seyrek bir sinyalin i¢inde bulunan 6nemli bilgi icerigini
yakalayabilen ve bu bilgileri sinyalin orjinal miktarindan daha az bir miktar veri i¢ine
sikigtirabilen etkin bir 6rnekleme veya algilama protokolleri tasarlayabilmektir. Bu
protokoller adaptif degildir ve seyreklik bolgesiyle iliskisiz olan sabit bir dalga bigimi
ile sinyali iliskilendirmeye yarar (Candés ve Wakin 2008). Ornekleme protokolleriyle
ilgili bilinmesi gereken O6nemli detaylardan biri de seyrek sinyallerin icerdigi bilgiyi

sinyali anlamakla ugragsmadan bir sensor yardimiyla etkin bir sekilde yakalanmasina



izin vermesidir. Sinyalin orjinal miktarina oranla daha az miktar veri kullanilarak
niimerik optimizasyon yontemleri yardimi ile orjinal sinyalin yeniden olusturulabiliyor

olmas1 SA teorisinin yayginlagsmasinin ana sebeplerindendir.

SA diisiik oranda ornekler alan basit ve etkili bir sinyal toplama protokoliidiir. Islem
giiciinii ise Ornekleme kisminda kullanmayip eksik olarak ifade edebilecegimiz veri

setinden sinyali tekrar olusturmaya ¢alisirken kullanir (Candes ve Wakin 2008).

2.1.2 Algilama problemi

Biiyiik boyutlardaki bir x sinyali ¢ algilama matrisi yardimi ile orjinaline oranla daha

kiiclik bir y matrisi igerisine toplanir.

y = {x,¢), 2.1)

Vi, Olcim vektorii olarak adlandirilan y vektoriiniin 4. elemanlarini; ¢, algilama
matrisi olarak adlandirilan ¢¢ matrisinin kolon vektorlerini gosterir ise y matrisinin her

bir eleman1 asagidaki gibi hesaplanabilir.

Vi = ¢p) k=12,..,m (2.2)

Yukaridaki denklemde x sinyali istenilen bir ¢, dalga bi¢imiyle y, matrisine toplanir.
Bu standart bir yapidir. Ornek vermek gerekirse; algilama bolgesi diirtii delta
fonksiyonu ise y 0l¢iim vektorii zaman veya uzay bolgesinde x sinyalinin 6rneklenmis

degerleri olabilir.

Denklem 2.3’te gosterildigi gibi y matrisinde toplanan m sayidaki dl¢limler x sinyalinin

boyu olan n degerinden ¢ok daha kiigiik olur.

m<n, (2.3)



m sayidaki Ol¢lim sinyalin sikistirilabilme derecesini gosterir ve sikistirma orani olarak
adlandirilabilir. Sikistirma orani sinyalin seyrekligi ile orantilidir ve seyrek bir

gorilintiide sikistirma oran1 Nyquist oraninin altinda bir degere ulasabilmektedir.

Bu kadar az sayida ornekle sinyali elde etmek istenilmesinin bir¢ok sebebi olabilir.
Sensor sayisinin kisitli olmasi, nétron sagilmasi ile goriintii isleme uygulamalarindaki
gibi 6l¢iim almanin ¢ok pahali olmasi veya algilama islemi MRI (Manyetik Rezonans
Goriintiileme - Magnetic Resonance Imaging)’daki gibi ¢ok yavas oldugundan dolay1
nesneden sadece birka¢ kez 6l¢iim alabilme imkani bulunmasi az sayida drnekle sinyali
elde etmek istenilmesinin sebepleri olarak sayilabilir. Bunlar gibi bir¢ok 6rnek

verilebilir.

Yukarida anlatilanlar su 6nemli gergekleri beraberinde getirmektedir:

e Bir sinyali sadece m sayida Ol¢lim ile tam olarak yeniden olusturulabilmenin
miimkiin olabilirligi,

e Sadece m tane Ol¢lim alarak sinyalin biitiin 6nemli bilgilerini yakalayabilecek etkin
bir algilama mekanizmasi1 tasarlama imkana,

e FElde edilecek az bir miktar veri setinden x sinyalinin geri getirilebilmesi.

Burada yapilmasi gereken az tanimlanmis bir dogrusal denklem sistemi ¢oziimidiir. ¢
matrisinin m x n boyutlu, satirlar1 ¢7%..., @m” vektorlerinden olusan bir algilama matrisi
oldugunu diisiiniiliirse; m < n oldugu siirece x sinyalini denklem 2.1 yardimi ile yeniden
olusturma igleminin kotii konumlanmis oldugu goriiliir. Ciinkii y =¢p x ise ¢ matrisi
N(@) bosluk uzayinda her r vektorii i¢in y=¢ (x+r) esitligini saglar (Candés ve Wakin
2008). Fakat ileriki boliimlerde anlatilacak olan sikistirict algilama yeniden olusturma

yontemleri ile sinyalin yeniden olusturulabildigi goriilecektir.

Shannon teoremi, x sinyalinin ¢ok diislik bir bant genisligine sahip oldugu durumlarda,
az sayida Ornegin geri olusturma i¢in yeterli olacagini ifade etmektedir. Calismanin
ileriki kisimlarinda ise az sayida ornekle geri olusturmanin ¢ok biiyiik bant genisligine

sahip olan sinyaller i¢in de gecerli olacag1 goriilecektir.



2.1.3 Seyreklik

Birgok dogal sinyal, sinyal ¢esidine uygun bir bolgede ifade edildigi siirece kisa bir
gosterime sahiptir. Sekil 2.1°de goriilen goriintiiniin Dalgacik (wavelet) doniisiimii

katsay1 degerleri sekil 2.2°de goriilmektedir.

Sekil 2.1 Piksel degerleri 0 ile 255 arasinda degisen (256 gri seviyeli) bir goriintii

Goriintli lizerindeki nerdeyse tiim piksellerin sifirdan farkli degerlere sahip olmasina
ragmen dalgacik katsayilart daha kisa bir gosterim imkani sunmaktadir. Orjinal
goriintliye Dalgacik doniisiimii uygulandiginda elde edilen Dalgacik katsayilarinin
bliyiik cogunlugu sifirdir. Az sayidaki biiyiikk degerler bize goriintii hakkindaki biitiin
bilgileri vermektedir (Candes ve Romberg 2006).

Matematiksel olarak ifade edilirse elimizde bir x vektorii varsa (sekil 2.1°deki n
piksellik goriintli gibi) ve bu sinyal ortonormal Y = [, P, .... 1, ] gibi bir bolgeye
yayilirsa (dalgacik bolgesi gibi) asagidaki sekilde bir denklem elde edilir:



x =N wi P (24)

Bu denklemdeki w;’ler x sinyalinin katsayilar dizinidir. Yani x sinyali Yyw seklinde ifade
edilebilir. Artik seyreklik ifadesini uygulamaya koymak daha anlagilir bir hale gelmistir.
Eger bir sinyal seyrek bir gosterime sahipse biitiin kiiclik katsayilarinin atilmasi algisal
olarak hicbir kayba sebep olmamaktadir. Ciinkii az sayida olan biiyiik katsayilar sinyal
hakkindaki biitiin bilgiyi igermektedir.

Dalgacik
Katsayr X 10 * Katsay”arl

De§e|12eri ‘
1:2: |
1
0.5
0

-0 : 5 Katsayi

_1 Sayisi

0 2 4 6 8 10
x105

Sekil 2.2 Orjinal goriintiiniin dalgacik katsayilar

x sinyalinin uygun bir bolgede gosterildigi zaman elde edilecek w; katsayilarindan
sadece S tane en biiyiikk katsayilart alinip kaydedilirse, olusturulan bu vektore x;
denilebilir. Matematiksel olarak x; = 1 w, denklemiyle ifade edilebilen w;, w; katsayilar
dizisinden sadece S tane en biiyiik katsayilar1 ifade eder. Bundan sonra S tane sifir
olmayan biiyiik katsayr ile ifade edilebilen ve dolayisiyla seyrek olan sinyallere S-

seyrek denilecektir.



1 bolgesi bir ortonormal bolge ise asagidaki sekilde bir esitlik yazilabilir.

llx —xsll;z = llw—wsll; (2.5)

Sonrasinda w katsayilari, w katsayilar1 yardimiyla orjinal degerlere ¢cok yakin olacak
sekilde tahmin edilebilir. Dolayisiyla ||[w — ws||;, hatas1 kiiglik olur. Bagka bir sekilde
ifade edilirse katsayilarin biiyiik bir ¢ogunlugu bize herhangi bir kayip getirmediginden
kolayca atilabilir. Sekil 2.3’te algisal olarak kaybin anlagilmasinin neredeyse imkansiz
oldugu resimin katsayilarinin % 97,5°1 atilarak yeniden olusturulmustur (Candes ve

Romberg 2006).

Yukarida bahsedilen prensip aslinda JPEG2000 (Birlesik Fotograf Uzmanlar1 Grubu -
Joint Photographic Expert Group) gibi biitliin modern sikistirma algoritmalarinin
temelinde yatar. Veri sikistirma i¢in basit bir yontem, x sinyalinden w katsayilarin
hesaplayabilir ve S sayida onemli katsayilarin degerlerini ve sinyal i¢indeki konumlarini
kodlayabilir. Fakat boyle bir kodlama islemi x sinyali i¢indeki tiim » tane w katsayisi
hakkinda bilgi sahibi olma yiikiinii de beraberinde getirir. Daha genel olarak, seyreklik
etkin ve temel bir sinyal isleme modelleme aracidir. Ornegin hassas istatistiksel tahmin
ve siniflandirma, etkin veri sikistirma ve bunun gibi bir¢ok dalda 6nemli rol oynar.
Seyrekligin veri toplama igsleminde de ¢ok etkin bir rol aldigin1 soyleyenebilir. Seyreklik
bir kisinin ne kadar etkin bir sekilde veriyi toplayabilecegini belirler (Candes ve Wakin

2008).



Sekil 2.3 Dalgacik bolgesinde yaklasik olarak 25000 dalgacik katsayisi ile yeniden olusturulan goriintii
2.1.4 Tliskisizlik

SA problemlerinde ortonormal bolgede bir (¢, ) bolge cifti verildigi disiiniiliirse;
bunlardan ilki olan ¢ bdlgesi x sinyalini algilamaya yarar. Ikincisi olan 1 bdlgesi ise x

sinyalini ifade etmeye yarar.

Algilama bolgesi ve gosterim bolgesi arasindaki iliskiyi ifade eden denklem,;

(e, ) = Vn. maxXi<k, jsn |(¢k¢j>| (2.6)
olarak verilir (Candés ve Romberg 2006).

Sozli olarak ifade edersek ¢ ve 1 bolgeleri gibi herhangi iki bolge arasindaki iliskinin

oOl¢iisii iki bolge arasindaki en biiyiik benzerligi olan elemanlar ile ifade edilir (Donoho



ve Huo 2001). ¢ ve y bolgeleri birbiriyle benzerligi olan elemanlar igeriyorsa bolgeler

arasindaki iliski biiytik olur, aksi halde aradaki iliski kiiciik bir deger alir.

SA teorisinde genel olarak diisiik iliskili bolge ¢iftleriyle ilgilenilir. Diistik iligkili bolge
ciftlerine bir drnek verilirse; ¢ bolgesi kanonik bir bolgede ¢y(?) = (t-k) denklemiyle,
1 bolgesi ise Fourier bolgesinde j(z) = n'” e 7 jt/n denklemiyle ifade edilir. Zaman
frekans ¢ifti u(¢, ) = 1 kuralina uymast gerekir. Bu kurala uyan bolge ciftleri

arasinda maksimum iligkisizlik oldugu anlasilir.

Bir diger ornek ise ¢ algilama boélgesi i¢in dalgacik bolgesi segilmesi, 1P gosterim
bolgesi icin giiriiltiiciik (noiselet) bolgesi se¢ilmesidir. Dalgacik bolgesinin de ¢esitleri
oldugu i¢in giiriiltiiciik bolgesi ile dalgacik bolgeleri arasindaki iligkisizlik degerleri
asagidaki gibidir.

e Giiriiltiiciik ile Haar Dalgacik arasindaki iliskisizlik v2 ’dir.
e Qiiriiltiictik 1le Daubechies D4 Dalgacik arasindaki iligkisizlik 2.2 *dir
e iirtltiiclik 1le Daubechies D8 Dalgacik arasindaki iliskisizlik 2.9 *dur.

SA teorisinde giiriiltiiciik bolgesi ile ilgilenilmesinin iki tane ana sebebi vardir. Bunlar;

e (Qiriiltiiciik bolgesi goriintii verisi veya diger tip verilerin seyrek gosterimiyle
maksimum diizeyde baglantisiz olur.

e iirtltiiclik bolgesinin ¢ok hizli bir algoritmasi vardir. Giirliltiiciik doniistimii tipki
Fourier doniistimii gibi O(rn) zamaninda ¢alismaya baglar ve giiriiltiiciik matrisinin

bir vektore uygulanmasi i¢in depolanmasina gerek yoktur (Candés ve Wakin 2008).

Iliskisizlik konusu ile ilgili son olarak rastgelelik konusuna deginilmesi gerekir.
Rastgele matrisler herhangi bir sabit Y bolgesi ile biiyiik oranda iligkisizdir. Herhangi
bir ¢ bolgesi secilir ve ¢p matrisi birim ¢ember iizerinden bagimsiz ve diizgiin rastgele

secilmis n sayida vektdr ornekle ortonormalize edilir. Elde edilen ¢ ve y bolgeleri

arasindaki iliskisizlik yaklasik olarak,/2log(n) olur.



2.1.5 Seyrek ornekleme

Herhangi bir sikistirma yontemi kullanilmadan x veri setini elde edebilmek i¢in x veri
setindeki »n sayida eleman toplanir. Fakat SA teorisinde bu elemanlarin bir alt kiimesi

kadar sayida veri toplanir. Anlatilanlar denklemle ifade edilirse;

Vi =(x, ¢p), keM, (2.7)

Denklem 2.7°deki M, n sayidaki bir kiimenin alt kiimesidir (M < {1,2..n}). Bu
bilgilerden sonra m tane Olglimii igeren y vektoriinii kullanarak x sinyali L; norm
minimizasyon yontemiyle yeniden olusturulacaktir. L; norm minimizasyon yontemi SA
problemlerinin ¢oziimii i¢in Onerilen ve x* =yYw”* denklemiyle verilen yeniden
olusturma yontemidir. Bu denklemdeki w* degerleri konveks optimizasyon programinin

¢ozlimiidiir. L; norm minimizasyonun denklemi agagidaki gibidir:

minyel|Wlli Vi = (@, W), VkeM. (2.8)

Burada katsay1 dizisinin L; normuna gére minimum oldugu yerler bulunur. L; normunun
seyreklik artirict  fonksiyon olarak kullanimi ¢ok eskilere dayanmaktadir. Bu
algoritmanin kullanimina 6rnek olan en eski ¢aligmalardan biri sismolojideki yansima
problemleridir. Seyrek yansima fonksiyonlar1 sinirli banttaki verilerde aranmustir.
Coziim yolu olarak da L; norm minimizasyonu kullanilmistir (Santosa 1986). L; norm
minimizasyonu yontemi bu tiir seyrek sinyalleri yeniden olusturmak i¢in kullanilan tek
yontem degildir. A¢gozlii (Greedy) algoritmasi gibi yeniden olusturma algoritmalart da
bulunmaktadir. Buradan c¢ikarilabilecek en Onemli sonuglardan biri sinyal yeterli
derecede seyrekse ve seyreklik orani ne kadar fazla ise L; norm minimizasyon yontemi

ile yeniden olusturma iglemi o kadar basarili olur.
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2.1.6 Olgiim miktan

Sabit bir x sinyali gercek sayilar kiimesinde ve x sinyalinin katsayilar dizisi Y bolgesine
gore S-seyrek ise, m sayida Ol¢lim degeri ¢ bolgesinden rastgele ve diizgiin olarak

secilir. Eger;

m = Cu?(¢,)Slog(n) (2.9)

denklemi pozitif bir C katsayis1 i¢in saglaniyorsa L; norm minimizasyonu algoritmasi
yeniden olusturma islemini biiyiik oranda yapabilmektedir. Eger
m = Cu?(¢p,)Slog (n/8) ise L; norm minimizasyonu algoritmasinin basari oran1 (1-
6) degeri kadardir. Bu denklemle ilgili asagidaki ii¢ yorum daha iyi anlagilmasini

saglayacaktir (Candes ve Romberg 2007).

e Bolge cifti arasindaki iligki konusu gayet aciktir. Bolge ¢ifti arasindaki iliski ne
kadar az olursa, sinyali yeniden olusturabilmek i¢in gereken 6l¢liim sayisi o kadar az
olur. SA teorisi bolge giftleri arasindaki iligskinin az oldugu sistemlerle ilgilenir ve
bu sekilde sistemler olusturmaya ¢alisir. Clinkii ne kadar az 6l¢iimle orjinal sinyal
yeniden olusturulabilirse o kadar basaril bir is ¢ikarilmis olur.

e Bolge cifti arasindaki u(¢, Y) iliskisizligi 1 veya 1’e ne kadar yakin olursa o kadar
tyidir. Sinyali hi¢bir bilgi kaybi1 olmadan yeniden olusturmak i¢in n tane G6rnek
yerine denklemde u(¢,y) ifadesi 1 olacagi i¢in Slog(n) sayida Olgiim yeterli
olacaktir.

e x sinyali bir konveks optimizasyon algoritmasini minimize ederek sikistirilmis veri
setinden higbir kayip olmadan yeniden olusturulabilir. Bu islemi yaparken sinyalin
sifir olmayan katsayilar1 hakkinda, bu katsayilarin yerleri veya genlikleri hakkinda
hi¢bir bilgi sahibi olunmasi gerekmemektedir. Sadece minimizasyon algoritmasi

calistirilir. Sinyal yeteri kadar seyrekse milkemmel bigimde yeniden olusturulur.
Aslinda bu iligkisiz bolgede rastgele oOrnekleme teoremi, seyrek sinyallerin

orneklenmesi hakkinda eskiye dayanan caligmalar1 genisletmektedir. Rastgelelik iizerine

kurulan sistemler agsagidaki sonuglar1 ortaya ¢ikarir;
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e Rastgelelik ¢ok etkin bir algilama mekanizmasidir.
e lyi bir ispat yapabilmek i¢in uygun bir sistemdir. Bugiine kadar yapilmis olan birgok

SA teorisi uygulamalarini tetikleyici etkide bulunmustur.

Cok genis bantta seyrek bir sinyal orneklenmeye c¢alisildiginda; sinyal f(t) =

’]-1;(} X; e?mt/n t =12 ....,n—1 formunda oldugu disiiniilirse buradaki n ¢ok
biiytik bir degerdir. Fakat sifir olmayan katsayilar dizisi olan x; S degerinden kiigiik
veya bu degere esittir. Sinyalin igerdigi frekanslardan hangi frekanslarin aktif oldugu
bilinmiyor veya aktif olan setin genlikleri bilinmiyor ise Nyquist teoremi su
aciklamasiyla soruna yardimci olur: ’Eger sinyalin bant genisli§i 6nceden
sinirlanamiyorsa n sayida 6rnek gerekir.”” Daha 6nce keyfi olarak secilen Slog(n) tane
ornekle sinyalin yeniden olusturulabilecegi denklemlerle gosterilmisti. Ustelik secilen
bu Slog(n) tane Ornegin dikkatlice segilmesi gerekmiyor. Bu boyuttaki her 6rnek
setinden aynmi sekilde sinyal yeniden olusturulabilir. Anlatilanlar1 agiklayan ve L;

minimizasyonunun etkisini gosteren bir 6rnek Sekil 2.4 - 2.6’da verilmektedir (Candes

ve Wakin 2008).
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2.2  Yeniden Olusturma Algoritmalari

2.2.1 Taban arayis algoritmasi

BP (Taban Arayis - Basis Pursuit) aslinda tam olarak bir yeniden olusturma algoritmasi
degildir. BP yontemi kompleks optimizasyon yontemini kullanarak asir1 tanimh
sozliiklerde sinyal gosterimlerinin  bulunmasint saglayan bir prensip olarak
tanimlanabilir (Donoho vd. 1998). Yukarida bahsedilen sozliik kelimesinden kasit
parametrelenmis dalga big¢imleridir. Dolayisiyla siniis dalga bicimleri kullanan bir
frekans sozIliigii, dalgaciklara bagli bir zaman sozIiigii hatta bir nokta haricinde sifir olan
basit bir dalgalar toplulugu olabilir. Yontemin karmasikligini ve yapilabilirligini bunlar
belirleyecektir. Bu sozliik SA problemlerine uygulandiginda, algilama matrisi (¢ )
tarafindan verilir. Sonugta BP algilama matrisinin asir1 tanimli bir sozliik oldugu ve
sinyal gosteriminin orjinalinden toplanan bir sinyal (x) oldugu, SA teorisindeki yeniden

olusturma problemine bir ¢6ziim bulur:

y = ¢x, (2.10)

Genel hatlariyla prensip, katsayilarin kiigiiltiiliip seyreklestirilerek sinyalin  bir
gosteriminin bulunmasidir. Gosterimin bulunabilmesi i¢in, en seyrek ¢Ozimiin tekil
0zelligi olan L; norm ig¢inde en kiiciik hale getirilmesi gerekir. L, norm ile ¢6ziim higbir

zaman seyrekligi koruyamaz. Bu durum deneysel olarak agagidaki gibi agiklanmistir;

Sekil 2.7°de L, norm ¢6ziimii, en kiigiik oklid topu ve alt uzay y’nin temas noktasi
gosterilmektedir. Buna kargin L; norm minimizasyonu i¢in, bu top sekiz ytizlii bir cisim
seklini almaktadir. L; norm minimizasyonunun ¢dziimii ise alt uzay ile bu sekiz yiizli
cismin herhangi bir kdsesinin temas noktasidir. Bunun yani sira sekiz yiizlii cismin
herhangi bir kosesi seyrek bir ¢6ziim olacaktir. Yontem en uygun ¢6zlimii buldugu gibi
ayni zamanda bulunan ¢oziimiin seyrek oldugunu da garantiler. Biitiin bunlar aslinda
eksik tanimlanmis dogrusal denklem sistemlerindeki minimal L; norm ¢dziimiiniin ayni

zamanda en seyrek ¢oziim olmasi gercegine dayanir (Rudelson ve Vershynin 2005).
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Sekil 2.7 Minimizasyon problemine deneysel yaklagim

2.2.1.1 Algoritma tanimi
Problem L; norm i¢inde bir optimizasyon olarak tanimlanirsa;
minllxllyy ; ¢x =y. 2.11)

Ikinci derece olmayan, konveks bir optimizasyon problemi olur ve Denklem 2.12’deki

gibi bir dogrusal programlama problemine doniistiiriiliir.

mincTX ; AX = bX > 0. (2.12)
Burada;
X e R™, X:=wv),c=1;1),A=(p,—d), b=y (2.13)

ve toplanan sinyal denklem 2.14 yardimiyla bulunur.

X=u-—v (2.14)

Siire¢ boyunca, sifir olmayan katsayilar 4 matrisinin m siitunu ile iliskilendirilir ve
bunlar R™ i¢in bir temel olusturur. C6ziim, bu temel tarafindan, tekrarlamali bir siireg

ile yapilan optimizasyonlar sonrasinda olusacaktir. Bu siire¢, X ¢0zlimiinii minimize
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eden kombinasyonun bulunmas i¢in, temelin siitunlarini degistirmeyi igerir. Dogrusal

programlama probleminin ¢éziimii BP siirecidir.

Tim dogrusal programlama algoritmasi i¢inde, BP ¢oziimii i¢in en ilging olanlar
karakteristiklerinden &tiirii  Simpleks (simplex) yontemi ve I¢ mnokta (Interior)

yontemidir.

[lk yontem olan BP-Simpleks, 4 matrisinin dogrusal bagimsiz bir siitunundan baslar.
Tekrarin her bir adiminda kullanilan degistirme, hedef fonksiyonu en fazla iyilestiren
olacaktir. Bu konudaki ¢aligmalar (Candés ve Tao 2005) yakinsamay1 garantilemek i¢in
terimlerin nasil secgilmesi gerektigini gosterir. Yontem, optimal ¢6zliim disindaki her
degistirmede iyilestirme saglar ve yontemin hizin1 kisitlarin  sayisi1  belirler.
Degiskenlerin sinirlar1 tam olarak hesaplanir ve bu olay yonteme fazladan hesaplama

yiikii getirir (Jokar ve Pfetsch 2007).

Diger taraftan BP-i¢ nokta yontemi siitiinlar1 degistirme isini yapmaya devam eder.
Fakat bu yontem her zaman en uygun degisimi yapamamaktadir. Tlim uygun noktalar
konveks bir ¢ok yiizlii olarak diisiiniiliirse, simpleks yontemi ¢okyiizliiniin kenarlari
tizerinde gezinirken i¢ nokta yontemi ¢ok ylizliiniin icerisinde gezip son tekrarda kenara
ulagarak ¢0ziimii bulur. Bu yontem her tekrarda daha fazla bilginin islenmesini
gerektirmektedir. Bazi durumlarda ara tekrarlar mantikli degerler vermese de sonucta

mantikli degerler elde edilecektir (Donoho vd. 1998).

2.2.1.2 Algoritmanin karakteristigi

BP algoritmasimnin 06zgiin 06zellikleri, algoritmayr SA problemlerinin ¢6zliimii i¢in
referans sayilabilecek algoritmalar igine tasimistir. BP algoritmasina alternatif
olabilecek bir¢ok algoritma ortaya ¢ikmasina ragmen hicbiri az sayida 6rnek ile BP

algoritmasinin hatasizligina ulagamamastir.

BP algoritmas1 saglam bir teorik temel iizerine kurulmustur. Bir sinyal bazi doniistim

bolgelerinde tam anlamiyla seyrek ise, BP algoritmasi hatasiz olarak yeniden olusturma
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islemini gerceklestirebilmektedir. Gerekli Ornek sayisi ve islem siiresi, sinyalin

seyreklik derecesi ve matrisin 6zellikleri tarafindan belirlenecektir.

Genel optimizasyon tabanli bir algoritma oldugundan diger algoritmalarin
basaramayacag1 istikrarlilikla ¢oziimlemeyi basarir (Donoho vd. 1998). Diger
algoritmalara oranla daha az Ol¢iimler kullanir. Dolayisiyla bu algoritmaya toplayici
kisminda karmasiklik getirir ve Ornekleme orami belirgin bir sekilde artar. Diger
algoritmalarin tersine BP seyrek gdsterim problemine, dogrusal programlama yaklasimi
tabanli, sifir olmayan katsayilarin sayisini en aza indirmek yerine katsayilarin mutlak

degerlerinin toplamini en aza indirmeye ¢alisir.

BP algoritmas1 diger algoritmalara gore olduk¢a yavas calismaktadir. Acgozli
algoritmalar gibi yerel optimum degerleri degil, genel optimum degerleri bulma tabanh

oldugu i¢in islem siiresi ¢ok uzun siirebilmektedir.

Algoritma giiriiltiilii veriler ile denendiginde oldukga istikrarli oldugu goriiliir. Aslinda
yiiksek degerde giiriiltii oldugunda bile en iyi ¢oziimii bulabilen bir BP algoritmasi
varyasyonu da vardir. Bu algoritmanin ismi de BPDN (Taban Arayist Arindirmasi -
Basis Pursuit Denoising)’dir. BP ile aymi temele dayanir. Aralarindaki fark BP

algoritmasinin kisitlarinin biraz iyilestirilmesine dayanir.

min|[x|l;; 5 l¢gx =yl < o (2.15)

Denklemdeki ¢ ifadesi giiriiltii seviyesinin tahmini bir degeridir. BP algoritmasi bu tiir

problemleri yiiksek bir dogruluk oraniyla ¢ozebilmektedir.

BP algoritmasinin diger algoritmalara gbre dezavantajlart da vardir. Bunlardan biri
islem giici ¢ok yiiksek bir algoritma oldugu igin gergeklestirmesi ¢ok zordur. BP
algoritmasi bir¢ok durumda asir1 sayida tekrara ihtiya¢ duymaktadir. islem siiresi icin
limit koymak veya yaklagik bir tahminde bulunmak ¢ok zordur. Bu algoritmay:
gercekleyen simiilasyonlar, matris ile sinyal arasindaki iligkinin ve matrisin

Ozelliklerinin bu algoritmanin hizin1 6nemli 6lcilide etkileyebilecegini gostermistir.
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Matrisin izometri 6zelliklerine uymasi gerekir. Sinirlt izometri degerlerine tam olarak
uyabilen bir matris algoritmanin performansini biiyiik 6l¢iide yukari tasiyabilir. Eger
matrisin elemanlar iid (Bagimsiz ve Ozdesce Dagilmis - Independent and Identically
Distributed) degerlerden olusuyor ise isometri sartlarini ¢ok biiyiik bir olasilikla sagliyor
demektir. Buna karsin daha 6ncede belirtildigi iizere seyreklik de biiyiik 6neme sahiptir.

Bir matris ne kadar yogun ise, islem siiresi o kadar uzun olur.

2.2.2 Dik eslestirme arayis algoritmasi

Ornekleme matrisini islemenin hesaplama yiikiiniin fazla olmasi nedeniyle, sadelik ve
hiz gereksinimlerini karsilamak i¢in Dogrusal Programlama’ya alternatif bir yontem
ihtiyact duyulmaktadir. Yogun matrisler bazi gergek zamanli uygulamalarin
yetisemeyecegi kadar hesaplama yiikii getirecektir. Hizi ve uygulama kolayligi
acisindan en biiylik alternatifi OMP (Dik Eslestirme Arayis — Orthogonal Matching
Pursuit) yontemidir. Bu yontem optimizasyon tabanli olmayan alternatif bir yontemdir.
Herhangi bir optimizasyon hedefini amacglamaz fakat 6rnekleme matrisinin hangi
bilesenlerinin sifirdan farkli elemanlariyla iliskili olmadigini belirleyerek seyrek sinyali
olusturur. OMP algoritmasi 6l¢iim sayisi olan m, k sayisina gore biiylik oldugu siirece .-
seyrek bir sinyalden yeniden olusturma 6zelligini basarili bir sekilde yapabilir (Tropp ve
Gilbert 2007). Ancak algoritmanin problemi ¢ézmesi i¢in sinyalin seyreklik derecesi

bilgisine ihtiyaci vardir.

OMP algoritmas1 bos bir matris ile algoritmayr g¢alistirmaya baslar. Ornekleme
matrisinin sifirdan farkli katsayilarla iligkili oldugunu saptadigir kolonlar ile bu bos
matrisi doldurmaya baglar. Her tekrarda bir tane kolon secerek bu matrisi olusturur.
OMP algoritmast aggdzlii bir algoritmadir. Ciinkii kolonlar1 aggdzlii bir yontemle seger.
Acggozliiliik bir sonraki adimi diisiinmeden, o anda bulunan se¢eneklerden en iyisini
segmektir. Algoritma her tekrarda 6rneklenmis sinyal y ile en ¢ok iliskili kolonu seger.

Bu yontemle olusturulan matris Sekil 2.8’de goriilmektedir.
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Sekil 2.8 Sifirdan farkli katsayilarla iliskili kolonlar(OMP)

Algoritma k tekrardan sonra orjinal seyrek sinyalin sifirdan farkli katsayilariyla iliskili

kolonlar se¢ilmis olur.

2.2.2.1 Algoritma tanimi

Algoritmay1 matematiksel olarak ifade edersek; » degeri artik vektorii belirtir, s; degeri
her ¢ tekrarda elde edilen y sinyali ile en biiyiik iligkisi olan kolonun ¢arpim degerini
ifade eder, S; ise yaklasik x sinyalinin se¢ilmis kolonlarin indis degerlerini tutan bir
vektordiir. Secilmis kolonlardan olusturulmus matris & tekrardan sonra elde edilmis olur.
[lk tekrarda degiskenler baslangi¢ degerlerine alinir:

rn=y,S:=0vet=1 (2.16)
Ik kolon asagidaki iliski sayesinde toplanan sinyal yardimiyla segilir:

S¢ = argmaxi=q, al{re-1, i)l (2.17)

Eger en yiiksek iligkili birden fazla kolon varsa, yontem bir tanesini belirlenimci bir
sekilde secer (Tropp ve Gilbert 2007). Sonrasinda ise se¢ilen kolonun indeks degeri S;

vektoriine secilen kolonun kendisi ise A matrisine eklenir.
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Se = Seca Use, Ar = [Aiq ¢st] (2.18)
Bu asamadan sonra, yaklasik sinyali bulmak i¢in yapilmasi gereken islem en kiiclik

kareler problemini ¢ézmektir. Bu yaklasik sinyal son tekrardan sonra nihai ¢oziimii

verecektir.

xe = argming|ly— A¢ xlli (2.19)
Bu, ¢6ziim i¢in y vektoriinii tiim kolonlar {izerine yansitir

x=Aly (2.20)
Bu denklemdeki AJtr ifadesi QR Veya Cholesky faktorizasyonu yontemiyle hesaplanmig
matris tersi islemidir. Buradaki katsay1 vektorii ise sinyalin o andaki tekrarda secilmis
elemanlarinin iizerine ortogonal projeksiyonudur. Bu 6zellik yonteme adini veren ve
algoritmanin her iterasyonda yeni bir eleman se¢mesini saglar. Eger son tekrar degilse
artik vektoriin giincellenmesi saglanir.

=y —Ax (2.21)

Sonrasinda artik vektor ile en fazla iligkili olan kolonlar tekrar secilir. Orjinal sinyalin

sifirdan farkli eleman sayisina karsilik gelen son tekrara kadar ayni adimlar tekrarlanir.

Daha oncede belirtildigi gibi; biitiin bu islemlerden sonra olusan yaklasik sinyal orjinal

sinyal olan x’in S; vektdriiniin icerdigi pozisyonlardaki degerleri olacaktir.

2.2.2.2 Algoritmanin karakteristigi

BP yontemine alternatif bir yontem olan OMP yontemi hem teorik hemde deneysel
olarak daha hizlidir. Daha onceki calismalarda gosterildigi gibi OMP daha hizli bir

algoritmaya sahiptir ve gerceklenmesi L; norm minimizasyonuna gore daha kolaydir

(Elad 2007). OMP, 6l¢iim vektorii olan y’nin enerjisinin biiyiik bir boliimiinii igerebilen,
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ornekleme matrisinin kolonlarini tekrarlamali olarak seger. Her tekrardaki se¢im islemi,
ornekleme matrisinin kolonlar1 ile artik vektoriin i¢ carpimina bakilarak yapilir. Artik
vektor daha once secilmis kolonlarin y vektoriinden c¢ikarilmis halidir (Takhar vd.
2006). Yontem k sayida tekrarda sonlanir. Her tekrar, mxn boyutlarinda ¢ matrisi ile

carpma ve en fazla mxk boyutlarinda en kiigiik kareler problemi ¢6zme isini igerir.

Her tekrarin sadeliginin yaninda, tekrarlar sinirlidir. OMP yonteminin her tekrarda
dogru elemant sectigi ve k tekrardan sonra dogru bir ¢oziimle sona erdigi kanitlanmistir.
OMP algoritmasi i¢in k tekrarda ¢oziim Ozelligi yeterli olmasina ragmen en seyrek
¢ozlim ile basarili bir sekilde yeniden olusturabilmek icin gerekli bir kosul olmadiginm
bu konudaki ¢aligmalar kanitlamistir (Donoho ve Tsaig 2006). Tekrarlarin sinirli olmast
OMP algoritmasinin karmasikligin1 diger LP yontemlere gore dnemli Olclide azaltir.
Ozellikle sinyalin seyreklik seviyesinin diisiik oldugu durumlarda algoritma hem daha

az adimda biter hemde karmasiklik goreceli olarak azalir (Dai ve Milenkovic 2008).

OMP algoritmasinin diger algoritmalara gore basit ve hizli oldugundan bahsedilmistir.
Fakat OMP algortimasinin diger en seyrek c¢oziimii bulmayr hedefleyen hizli
algoritmalarin karsisindaki basarisinin temelinde yatan ortogonalligidir. Kullanilan
ortogonal projeksiyon sayesinde artik vektor olan 7; herzaman daha once se¢ilmis olan
elemanlara ortogonaldir ve bu elemanlar bu sayede birdaha segilemezler (Blumensath
ve Davies 2007). MP (Eslestirme Arayis - Matching Pursuit) gibi yontemler veriyi
aciklayan bir ¢ozlime yaklagabilirler fakat bulunan ¢6ziimiin en seyrek ¢6ziim oldugunu
garanti edemezler. OMP yonteminde, artik vektoriin secilen diger vektorlere gore
ortogonal olmasi algoritmanin karmagsikligini azalttigi gibi performansini da artirir.
OMP yontemi MP yontemine gore daha iyi yeniden olusturmayi garanti eder. Ayrica
bugiine kadar yapilan denemeler sonucunda OMP algortimasinin MP algoritmalari

ailesinde en iyi performansa sahip oldugu kanitlanmistir (Boufounus vd. 2007).

OMP yonteminin bazi dezavantajlar1 da vardir. OMP yontemi diger yontemler kadar
istikrarli bir yontem degildir. Eger OMP algoritmasi bir adimda yanlis bir eleman
secerse orjinal sinyali hi¢cbir zaman yeniden olusturamayabilir. Baz1 ¢aligmalar OMP

algoritmasinin yanlis elemanlar sectigini gostermistir (Tropp ve Needell 2008). Diger
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acgozli algoritmalar gibi OMP diizgiin bir yeniden olusturmay1 garanti edemez. OMP
algoritmasinin gilivenilirligi konusunda saglam kuramsal temelleri yoktur. Fakat su ana

kadar yapilan yeniden olusturma deneylerinin %99 ’unda calistig1 goriilmiistiir.

Her adimda yerel optimum sec¢imler yapilarak bir seferde bir yaklasim degerinin
bulunmasi, genel optimizasyon se¢imleri kullanan L; minimizasyonuna gore hata yapma

olasilig1 oldugunu gosterir.

OMP algoritmasinin bir baska dezavantaji ise problemi ¢ozerken ortaya ¢ikmaktadir.
Algoritmay1 gerceklemek i¢in sinyalin seyreklik seviyesi olan & degerinin de bilinmesi
gerekir. Ciinkii tekrar sayisinin sonlanmasi gereken yerin bilinmesi gerekmektedir.
Bilinmemesi durumunda algoritma sinyalin orjinalinde bulunmayan sifirdan farkl

eleman ararken yanlig yapabilmektedir.

OMP algoritmasin1t MP algoritmasi ile baska bir yonden de karsilastirilmasi gerekir. QR
veya Cholesky faktorizasyonu yontemiyle matris tersi alma islemi OMP ydnteminde
daha zorlu bir islem oldugu sdylenebilir. Fakat algoritmanin her tekrarda yeni bir
eleman se¢mesi, o ana kadar se¢ilen clemanlar setinin minimum hata ile secilmis
oldugunu garantiler. QR ve Cholesky faktorizasyonu gibi matris tersi alma islemleri
depolama kapasitesine ihtiya¢ duyarlar. Kiiciik 6l¢ekli problemler i¢in ¢ok 6nemli bir
yiilk getirmese de biiyilk Olgekli problemlerde biiyiik bir sorun teskil eder. Bazi
durumlarda 4 matrisi depolanamayacak kadar biiyiik olabilir. Bu soruna ¢dziim bulmak
icin hizl1 ve yaklasik degerler bulan OMP algoritmas1 varyasyonlar1 gelistirmek iizere

caligmalar bulunmaktadir (Blumensath ve Davies 2007).

Son olarak giiriiltiilii verilere kars1 performansi, giiriiltii cok yiiksek olmadik¢a BP gibi
algoritmalarla ayni seviyededir. Fakat giiriiltii seviyesi ¢ok yiiksek degerlere ulasirsa
OMP yonteminin performansi, yontemin istikrarsiz olmasindan dolayi, kotii bir hal

almaktadir (Tropp ve Needell 2008).
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OMP algoritmasi, diger sikistirict algilama algoritmalarina gore yiiksek hizi ve sadeligi
yoniinden ¢ok daha iyidir. Diger algoritmalara kiyasla yiiksek verimli hesaplamalar

yapabilmektedir.

2.3 OMP Algoritmasinin Yeniden Formiilasyonu

OMP algoritmas1 boliim 2.2.2°de detayli bir sekilde anlatilmistir. Bu boliimde
algoritmanin bir donanim tizerinde uygulanabilmesi i¢in yeniden formiilasyonunun akis
basamaklar1 anlatilacaktir. Bu tezde OMP algoritmasinin kullanilmasinin amaci ytiksek
hiz1 ve sadeligi agisindan donanim iizerinde gerceklestirmeye en elverigli algoritma

olmasidir. Sekil 2.9’da OMP algoritmasinin basit bir blogu goriilmektedir.

OMP x
, | Algoritmasi ’

Sekil 2.9 OMP algoritmasi blok diyagrami

x sinyali m seyrek bir sinyal ise, y Ol¢iim vektoriine etkisi bulunan ¢ 6rnekleme
matrisinin m sayida kolonunu bulmamiz gerekmektedir. Algoritmanin her tekrarinda y
Olgiim vektoriiniin kalan kismai ile en ¢ok iliskili 6rnekleme matrisi kolonu segilir. MGS
(Modified Gram Schmidt) yontemi kullanilarak kolonun y 6l¢iim vektoriine katkisi
hesaplanir ve y vektoriinden cikartilir. Bir sonraki tekrarda yukaridaki anlatilanlar kalan
vektorii kullanilarak tekrar yapilir. y 6l¢iim vektoriine etkisi bulunan ¢ ornekleme

matrisinin m sayida kolonu bulunduktan sonra orjinal sinyal olan x vektoriiniin yaklasik
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degeri, asir1 tanimli en kiiclik kareler denklemi c¢oziilerek bulunur. OMP yeniden

olusturma algoritmasinin isleyisi asagida adim adim agiklanmustir:

a. Baslangi¢ asamasinda kalan vektori R, =7y , indis seti S = @ , ve tekrar

sayac1 t = 1 degerlerini alir.

b. Basit optimizasyon problemini ¢bzen s, degeri bulunur. Denklemdeki ¢;,

ornekleme matrisi olan ¢ matrisinin j. kolonunu ifade eder.

S =arg maxj=1,...,N|<Rt—1l ¢]>| (2.22)
c. Indis setine b adiminda bulunan s, degeri yazilir.

St = Se—1 U {s¢} (2.23)

d. ¢ matrisinin s;. kolonunu kullanilarak MGS yontemi uygulanir ve g degerleri

bulunur.
e. Asagidaki denklem kullanilarak yeni kalan vektorii bulunur.
Rt =Ri-1— qes1-GQre1-Re—t (2.24)

f. Tekrar sayaci ¢, seyreklik seviyesi m’den kiictlik ise ¢ tekrar sayaci 1 artirilir ve b

adimina doniiliir. Biiyiik ise g adimina gegilir.

g. Sindis setinde bulunan s; indislerine karsilik gelen ¢ matrisini kolonlar1 yardimi
ile asagidaki en kiiciik kareler problemi ¢oziiliir. Bu denklemdeki ¢, rnekleme
matrisinin m sayidaki kolonlarindan olusmaktadir.

X = argminx”(ﬁx - y|| (2.25)

OMP yeniden olusturma algoritmasinin akis diyagrami Sekil 2.10°da verilmistir.
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Parametreler baslangi¢
degerlerine alinir

Ro=y s=0 t=1

-l
bl

A
Optimizasyon problemi
cozulur

5y =arg 'mfl-";=1.,,_N|<Rr—1-¢;}|

A

indis seti guincellenir
t=t+1
St = Se-1U {s¢}

A
Modified Gram Schmidt

yéntemi uygulanir
¢ matrisinin s;. kolonu kullanilir
q degerleri bulunur

A

Kalan vektéri bulunur

Ry =Riy — Gr41-Qiyr -Rey

Hayir

Evet

En kuglk kareler problemi
¢ozulur

2 = argmin,||¢x — y||

A

Yaklasgik x degerleri elde
edilmis olur

b4

Sekil 2.10 OMP yeniden olusturma algoritmasinin blok diyagrami
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Algoritmanin a adiminda kalan vektorii olarak adlandirdigimiz R, vektoriine giris olarak

y Olglim vektorii verilir.
Ry=y (2.26)

R; vektoriinii kalan vektorii olarak adlandirilmasinin sebebi algoritmanin tekrarlarinda y
Olciim vektoriine etkisi bulunan ¢ 6rnekleme matrisinin s;. kolonu R, vektoriinden
¢ikartlmasidir. Cikarma islemi sonucu elde ettigimiz kalan vektorii R, vektoriine giris
olarak verilerek algoritmanin tekrar etmesi saglanir. Indis seti olarak adlandirdigimiz S

vektorii baglangi¢ adiminda bos kiimedir.
S=40 (2.27)

b adimindaki optimizasyon problemi sonucu bulunan s; degerleri her iterasyonda ¢
ornekleme matrisinin bir kolonunun indisini vererek bu vektorii dolduracaktir. Tekrar

sayaci olarak adlandirdigimiz ¢ degeri algoritmanin baslangicinda 1 degerini alacaktir:
t =1 (2.28)

Algoritmanin her tekrarinda bu deger 1 artirilacaktir. Bu sayacin en son aldigi deger,
orjinal x sinyalinin m seyreklik sayisina esit olmalidir. Parametreler baslangic

degerlerine alindiktan sonra b adimina gegilir.

Algoritmanin b adiminda basit bir optimizasyon probleminin ¢oziilmesi gerekir:

Sg =arg maxj=1,...,N|<Rt—11 ¢]>| (2.29)
Algoritmanin ¢. adimima gore atanan R,_q vektorii ile ¢ Ornekleme matrisinin 128
kolonu tek tek i¢ ¢arpim islemine sokulur. Bu i¢ ¢carpim igslemi sonuclar1 arasindaki en
bliylik deger secilir. En biiyiilk carpim degerini olusturan j de8eri bu problemin

¢Ozlimiidiir ve bu deger s; degiskenine atanir. Bu adimin amaci su sekilde agiklanabilir.

Orjinal sinyal olan x sinyali m seyrek bir sinyal olduguna gére m sayida sifir olmayan
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katsayisi vardir. x sinyali yeniden olusturma algoritmasina baslamadan once ¢
ornekleme matrisi ile carpilmis ve y Ol¢lim vektorii elde edilmisti. x sinyalinin sifir
olmayan katsayisi ile matris ¢arpimi isleminde bu sifir olmayan katsayi ile ¢arpilacak ¢
ornekleme matrisinin kolonunun ¢arpimi sonucu y vektoriintiniin ilgili satirinda biiyiik
bir deger olarak yer alir. Sifir olan katsayilarin ise matris ¢arpimi isleminde bu sifir olan
katsay1 ile carpilacak ¢ drnekleme matrisinin kolonunun ¢arpimi sonucu y vektoriiniin
ilgili satirnda 0 olarak yer alir. Dolayisiyla denklem 2.29’daki optimizasyon
probleminde y vektorii ile ¢ 6rnekleme matrisinin j. kolonunu i¢ ¢arpimini en yiiksek

yapan j degeri, x vektoriiniin sifir olmayan katsayisinin satir numarasini verir.

Algoritmanin ¢ adiminda, b adiminda bulunan s; degerleri indis seti vektoriine

eklenecektir. Indis seti vektérii algoritmanin ilerleyen adimlarinda kullanilacaktir.
Algoritmanin d adiminda ¢ Ornekleme matrisinin j. kolonunun QR acilimi ile ¢
degerleri bulunacaktir. QR ac¢ilim1 yontemi olarak MGS algoritmasi kullanilmistir.
MGS algoritmasi ile g degerleri asagidaki verilen denklemler yardimiyla hesaplanir.

MGS algoritmasi ile g degerlerinin hesaplanmasi:

Adim 1: Ortogonal vektorler hesaplanir. { z4, z5, ..., Z;n }

bs, = X1, s,y = X255 Ps,,,. = X 0lmak lizere,

_ <x2'Z1>
(Zlizl) !

Zy = Xy — Projy, (x2) = x;

_ (x3,21) _ (x3;Zz)Z
(21, 21) ! (23,25) 2

Z3 = X3 — Projy, (x3) — projy, (x3) = x5
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Z = Xk = Projz, (x) — -+ = projy,_, (xx)

(xk:Z1)Z (XK, Z—1) .
- 1= T T - k-1
(Z1;Z1) (Zk—l;Zk—l)

Adim 2 : Vektorler normalize edilir.

Z Zy Zk
91 = 7. 92 = 77 qr =
llzy I * llz2 | ° ' |z |l

Elde edilen g degerleri e adiminda kullanilarak kalan vektorlerinin hesaplanmasi

saglanacaktir.

Algoritmanin e adiminda, d adiminda elde ettigimiz g degerleri ve bir dnceki algoritma
tekrarinin e adiminda olusturulan artik vektdr kullanilarak denklem 2.30 ile yeni artik

vektor hesaplanir.

Rt =Ri_1— Qes1-Qe41-Reca (2.30)

Bu denklem ile algoritmanin b adiminda bulunan s; kolonlarinin R; matrisine katkisi
cikarilmaktadir. Dolayisiyla yeni olusturulan R, vektorii ile algoritma bir sonraki

tekrarinda b adimina girdiginde, yeni bir s degeri bulacaktir.

Algoritmanin f adiminda tekrar sayaci ¢, seyreklik seviyesi m’den kiiclik ise tekrar
sayact 1 artirilir ve b adimina doniiliir. Tekrar sayac1 m degerine esit veya biiylik ise g
adimina gegilir.

Algoritmanin g adiminda S vektoriindeki degerlere karsilik gelen ¢p matrisini kolonlari

ile orjinal sinyal x’in yaklasik degerleri asagidaki en kiigiik kareler problemi ile

bulunacaktir.

X = argminx”(ﬁx - y|| (2.31)
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Bu problem genelikle Moore—Penrose sozde ters alma yontemi kullanilarak

coziilmektedir. Yontem denklemlerle asagida gosterilmektedir.

PT=(@@TP) T (2.32)
Eger (¢ T¢)~! ifadesine C dersek;

pt=Cc1¢T (2.33)

Denklem 2.33’1 ¢ozebilmek i¢in C matrisinin tersini almamiz gerekir. C matrisi 5x5°lik
bir matristir. Ayn1 zamanda C matrisi SPD (Simetrik ve Pozitif Tanimli — Symmetric
and Positive Definite) bir matristir. SPD matrislerin tersini alma isleminde genellikle
CD (Cholesky Ayristirmasi - Cholesky Decomposition) kullanilir. Fakat bu yontem kok
alma islemi igerdigi ve kok alma islemi hem zaman hemde alan agisindan verimsiz
oldugu icin Cholesky Decomposition yonteminin alternatif bir formu kullanilacaktir.
ACD (Alternatif Cholesky Ayristirmast - Alternative Cholesky Decomposition)
yontemi olarak bilinen bu yontem kok alma islemi igermemektedir. CD yontemi matrisi
denklem 2.34°deki gibi alt iiggensel matris ve bu matrisin transpozu seklinde ikiye

ayirr.
C=LLT (2.34)

L matrisinin elemanlarinin bulunmasinda ise denklem 2.35 uygulanir.

1 j— . ..
Lij = (G = iy kg Ly, 0> fise (2.35)

CD yontemine tercih edilecek ACD yonteminde ise denklem 2.36’da goriildiigii lizere

matrisi kosegenlerinde 1 degeri bulunan alt ligensel matris, kdsegen matris ve alt

ticgensel matrisin transpozu seklinde lice ayirir.

C=LDL" (2.36)
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Bu yontemdeki L ve D matrislerinin elemanlarinin bulunmasinda ise denklem 2.37 ve

denklem 2.38 uygulanir.

1 j— . ..
Li,j = E (Ci,j - Z‘Ilczzjll Li,k Lj,k Dk,k)' 1> ]ise (237)

Di; = Cij = iz Lix” D (2.38)
Denklem 2.37 ve 2.38’nin bagimlilik grafikleri Sekil 2.11°de verilmistir.

C matrisinin tersini alma islemi ACD yontemi araciligi ile denklem 2.39’daki gibi

yazilabilir.
cl=@wH1p-1L? (2.39)

Bu denklem sayesinde C matrisinin tersini alma iglemi L matrisinin tersini alma ve D
matrisinin tersini alma islemine doniligsmiistiir. Denklem 2.40’daki matris 6zelliginden
dolayr LT matrisinin ayrica tersini almamiza gerek yoktur. L matrisinin tersine alma

islemi sonucu buldugumuz L~ matrisinin transpozunu alabiliriz.
wHt=ah" (2.40)

D matrisi kdsegen matris oldugu icin matrisin tersi, 1 sayisinin matrisin elemanlarina
boliinmesiyle bulunur. Bu islemi denklem 2.37°de yaptigimiz i¢in D matrisinin tersi
bulunmustur. Dolayisiyla € ™! matrisini bulmak igin yapmamiz gereken tek sey L™!
matrisini bulmaktir. L™! matrisini bulmak i¢in uygulamamiz gereken prosediir asagida

verilmistir.

for j=1tondo
Linv[j'j] = l/L[]']]
fori=j+1tondo
Linv[i;j] = _L[i;j: (i - 1)] Linv[j: (i - 1);]]/L[]']]
end for
end for
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Bir alt tiggensel matrisin tersi yine bir alt licgensel matristir. Bu bilgiyi de dikkate alarak

islemlerde matrisin iist liggensel kisminin indisleri kullanilmaz.

C~! matrisini bulmak yerine denklem 2.39 ¢oziilerek € ~! matrisinin degerine ulasilir.
Denklem 2.33’de C~* degeri yerine konularak bulunan sonug, y matrisi ile garpilirsa x

sinyalinin yaklasik deger matrisi (¥) bulunur.

Sekil 2.11 ACD yontemi bagimlilik grafigi
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1 Materyal

3.1.1 FPGA

FPGA (Sahada Programlanabilir Kap1 Dizileri - Field Programmable Gate Array)
programlanabilir mantik bloklar1 ve bu bloklar arasindaki ara baglantilardan olusan
sayisal tiimlesik devrelerdir. FPGA aygitlar1 {iretim sonrasinda miisteri veya tasarimci
tarafindan ihtiya¢ duyulan mantik islevlerini gerceklestirme amacina yonelik olarak
tasarlanmiglardir. Dolayisiyla FPGA aygitlarinin  igerigi  kullanic1  tarafindan
diizenlenebilmektedir. Bircok FPGA aygiti programlanabilir mantik bloklar1 ve ara
birimlere ek olarak hafiza birimlerini de bulundurur. Sahada programlanabilir ismi
verilmesinin nedeni, mantik bloklarinin ve ara baglantilarinin imalat siirecinden sonra

sahada yani miisteri tarafindan programlanabilir olmasidir.

FPGA aygitlar1 ASIC (Application Specific Integrated Circuit — Uygulamaya Ozel
Timlesik Devre) tasarimlara oranla daha yavas c¢alismalarina ragmen tekrar

programlanabilme 6zelligi dolayisiyla daha fazla tercih edilmektedir.

FPGA aygitlar1 genellikle HDL (Donanim Tanimlama Dili - Hardware Description
Language) olarak adlandirilan dillerle yapilandirilirlar. Yazilim programlama dillerinde
islemler ardisil yapilirken, HDL dillerinde islemler paralel olarak yapilmaktadir. Bu
alanda en yaygin olarak kullanilan diller Verilog ve VHDL (VHSIC Donanim
Tanimlama Dili - VHSIC Hardware Description Language) donanim tanimlama

dilleridir.

3.1.1.1 FPGA’larin yapisi

FPGA aygitlar programlanabilir mantik bloklari, bu blok dizisini ¢evreleyen girig-¢ikis
bloklar1 ve ara baglantilar olmak {izere diizenlenebilir li¢ ana boliimden olusur.

Programlanabilir mantik bloklari, ara baglantilar igerisine gdmiilii olarak bulunur.
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Programlanabilir mantik bloklarinin yapilandirilmasi ve bu bloklar arasindaki iletisim
ara baglantilar sayesinde gerceklesir. Girig-¢ikis bloklari, ara baglantilar ile biitiinlesmis

devrenin paket bacaklar1 arasindaki iligkiyi saglar. Sekil 3.1’de bir FPGA’nin yapisi

gorilmektedir.
Ara Baglanti Birimleri
Giris-Cikis
Bloklan
FY FY Y FEY e
hd hd kd kd B
L]
[
|
|
L]
L]
v " (1] 00 OO 0O

Sekil 3.1 FPGA’nin yapisi

3.1.1.2 Tasarim siireci akisi

FPGA’larin programlanmasina giden tasarim akisinda ilk olarak tasarlanacak sistemin
tasarim Ozellikleri ve mimarisi verilmelidir. Daha sonra yiiksek seviyeli HDL
kullanilarak sistemin tasarimi yapilir. HDL dilleri sadece modelleme amacgh
gelistirildigi i¢cin, HDL ile tanimlanan her sistem sentezlenebilir degildir. Devrede ne
sekilde isleyecegi diisiiniilerek yazilan bir kodun tasarimin ileriki asamalarinda biiyiik
kolaylik saglayacagi bilinmelidir. Tasarim sonrasi derleme islemine gegilir. Derleme
isleminde tasarima ait standart baglantilar olusturulur. Derleme isleminden sonra
yapilan tasarimin istenilen Ozellikleri yerine getirip getirmedigi islevsel benzetim
yapilarak test edilir. Benzetim sonucuna gore, tasarimda degisiklikler yapilarak istenen

sonu¢ elde edilene kadar tekrara devam edilir. Islevsel yeterlilik saglandig1 takdirde
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sentezleme adimina gecilir. Bu adimda HDL kodlarinin yani sira kullanilacak FPGA,
asgari ¢alisma frekansi, azami sinyal gecikmesi gibi tasarima ait ek bilgilere de ihtiyag
duyulmaktadir. Bunlar kullanict kisitlama dosyasi icinde sisteme girdi olarak verilir.
Sentezleyici istenilen fonksiyonlarin en iyi sekilde gerceklenebilmesi icin gerekli
optimizasyonlar1 yaptiktan sonra elde edilen lojik fonksiyonlarin FPGA igerisindeki
lojik bloklara eslestirilmesi islemi yapilarak kapi seviyesinde bir baglanti listesi
olusturulur. Sentezleyici eslestirme islemi sirasinda kullanici kisitlama dosyasini da
kullanilarak kullanicinin  verdigi kisitlar igerisinde kalmaya c¢alisir. Sentezleme
isleminden sonra sentez benzetimi ve optimizasyonu yapilir. Sentez benzetimi adiminda
istenilen sonuglara ulasilirsa yerlestime ve yollandirma adimina gegilir. Bu adimda
devre fonksiyonlar1 ile eslestirilmis lojik bloklar arasindaki baglantilar olusturulur.
Birbiriyle iligkili lojik bloklar, lojik bloklar arasindaki yollarin daha kisa olmasi igin
birbirine yakin yerlestirilir. Bu asamadan sonra yerlestirme benzetimi yapilir. Bu
benzetimde yollandirma baglantilarina ait gecikmelerde hesaplandigi icin gergek
sistemin performansini neredeyse tam olarak gdstermektedir. Istenilen performans
seviyesine ulasildig1 takdirde programlama adimina gecilir. FPGA’nin programlanmasi
asamasinda kullanilacak bit dizisi ireticinin sagladig1 yazilimla elde edilir. FPGA’nin
uygun donanim kullanilarak programlanmasiyla tasarim tamamlanmis olur.
Programlanmasi tamamlanan FPGA iizerinde tasarimin dogrulugunu gdosteren testler
yapilir ve sistem donanim iizerinde gerceklenmis olur. Sekil 3.2°de tasarim siirecine

iliskin akis diyagrami verilmistir.
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Tasarim Ozellikleri ve Mimari

i

HDL Tasarim
Derleme ‘ I§Ievs§I Benzetlm ve
Optimizasyonu
Sentezleme ‘ Sente; B.enzet|m| ve
Optimizasyonu
Yerlestirme & ‘ Yerlestirme Benzetimi ve
Yollandirma Optimizasyonu

|

Zamanlama ve Performans
Analizi

|

Programlama

Sekil 3.2 HDL tasarim akis diyagrami
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3.1.2 Uygulama gelistirme karti

Bu caligmada PLDA firmasmin irettigi XpressV6-550 uygulama gelistirme karti

kullanilmistir. Bu kart iizerinde

e 550.000 lojik islem birimine sahip Xilinx Virtex-6 XC6VLX550T-2FFG1759C
FPGA tiimdevresi,

e PCI Express® 2.0 x1, x4, x8 protokolii,
e 2 x4 GByte DDR2 SDRAM,

e | MB SPI FlashPROM,

e 2 Gigabit Ethernet arayiizii,

e 160 Giris-Cikis pinleri,

e 3 adet LED, 1 adet 7 parcali gosterge, 1 adet RS232 seri link, 2 adet RST

diigmesi bulunmaktadir.

Xpress V6-550 uygulama gelistirme karti Sekil 3.3’de, kartin blok semas1 ise Sekil

3.4’de verilmistir.

RILIMNK .

VIRTEX -6

LU NS LT

Sekil 3.3 Xpress V6-550 uygulama gelistirme karti
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Sekil 3.4 Xpress V6-550 uygulama gelistirme kart1 blok semasi
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3.1.2.1 Xilinx Virtex-6

Kullanilan gelistirme karti {izerinde bulunan FPGA, Xilinx firmasi tarafindan tiretilmis
Virtex-6 XC6VLXS550T-2FFG1759C dir. Virtex-6 yapisindaki ana lojik bloguna CLB
(Yapilandirilabilir Lojik Blok - Configurable Logic Block) denir. Her CLB iki dilim
(slice)’den olusur. Bir dilim ise 6 girisli LUT (Deger Tablosu - Look-Up Table) ve 8
adet D-flip-flop’tan olusur.

40 nm tretim teknolojisine sahip olan Virtex-6 LX550T FPGA iizerinde 549.888
standart lojik hiicreye karsilik gelen 85.920 dilim bulunmaktadir. Bu lojik birimlerinin
disinda 22.752 Kb blok ram, 18 adet MMCM (Karisik Mod Saat Yoneticisi — Mixed
Mode Clock Manager), 576 adet DSP (Sayisal Isaret Isleme - Digital Signal Processing)
blogu bulunmaktadir. Ureticinin verdigi bilgilere gére bu FPGA tiimdevresi 600 MHz

ve lizeri hizlarda calisabilmektedir.

Kullaniciya ait 1200 adet tek yonlii giris-cikis pini ve 600 adet diferansiyel giris-¢ikis
pin ¢ifti bulunmaktadir.

3.1.3 Diger materyaller

Bir firmanin irettigi FPGA’nin {izerinde tasarim adimlarini (derleme, sentezleme,
yerlestirme ve yollandirma) gerceklestirebilmek icin yine aymi firmanin “tiimlesik
tasarim/gelistirme ortami1” olarak adlandirilan yazilimlarinin kullanilmasi gerekir. Bu

caligmada Xilinx firmasi tarafindan iiretilen Xilinx ISE 13.2 yazilim1 kullanilmastir.

Tasarim adimlar1 sonrasinda yapilan benzetimler i¢in FPGA iireticisinin gelistirdigi
tasarim/gelistirme ortamina entegre edilebilen bir benzetim programi kullanilmasi

gerekir. Bu calismada benzetim programi olarak Modelsim PE 10.0 kullanilmastir.
Benzetim sonuglarinin gergekten dogru olup olmadigini saptamak amaciyla bu ¢alisma

bir yazilim ortaminda gerg¢eklenmistir. HDL ile kodlanip benzetim programiyla elde

edilen sonuglar, daha once bilgisayar ortaminda yazilim programi ile elde edilen
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sonuclar ile karsilagtirllmistir. Calismanin bilgisayar ortaminda gergeklenmesi igin

MATLAB R2008a yazilimi1 kullanilmistir.

3.2 Yontem

3.2.1 FPGA gerceklestirimi

Tezin bu bolimiine kadar gergeklestirimi yapilacak algoritma ve hedeflenen
gergeklestirim platformu olan FPGA’lar hakkinda temel bilgiler verilmistir. Bu boliimde

ise, gergeklestirimin nasil yapildigina iliskin detaylar sunulmaktadir.

3.2.1.1 Sistemin genel donanim yapisi

Sistemin genel blok diyagrami Sekil 3.5°de gosterilmistir. Algoritmanin biitiin bloklar

basliklar altinda tek tek anlatilacaktir.

Y ———— COMTROLLER Y
O O M
ACD Acilinn =
& S5 Sx32 S
Optimizasyon Mcg:ﬁig[ﬂm Matriz MaLnE&pr Matris Matris
Campma .f-'-.lma? - Carpma Carpma

Sekil 3.5 OMP algoritmasi sisteminin genel blok diyagrami

Algoritmanin giris pinine verilen y matrisi ve start sinyali ile algoritma calismaya
baslar. Algoritma sonunda done sinyali ile birlikte X¥ matrisi elde edilir. Algoritmada
kullanilan sayilar gergel sayilardir. Bir sayiy1 ifade edebilmek i¢in donanimda 32 bit

kullanilmistir. Sekil 3.6’da gosterildigi gibi, otuz iki bitlik sayilarin en soldaki biti igaret

39



biti olarak kullanilmaktadir. En soldaki bit 1 ise s6z konusu say1 negatif, 0 ise pozitiftir.
Bu bitten sonraki on bit ile saymin tam kismi gosterilir. Noktadan sonraki yirmi bir bit

ise, saymin ondalik kismin1 gostermek amaciyla kullanilir.

isaret biti

Tam kisim

Ondalik kisim

10000000001.100000000000000000000 =-1.5

isaret biti

Tam kisim

Ondalik kisim

00000010111.001100000000000000000 = 25.1875

Sekil 3.6 Sayilarin donanimda ifade edilmesi

3.2.1.2 Kontrol (Controller) modiilii

Controller modiilii biitiin sistemi kontrol eden, sistemdeki biitiin modiillere sirasiyla
baslama sinyalini gonderen, modiiller islemlerini bitirdikten sonra {irettikleri verileri
toplayip baska modiillere giris olarak veren, algoritmanin tekrar sayisini1 hesaplayan,
kisacas1 algoritmay1 yoneten bir modiildiir. Oncelikle OMP algoritmasi ile yeniden
olusturma yapacagimiz y Ol¢iim vektoriinii giris olarak alir. Sistem disindan
Start process girisine verilen 1 degeri algoritmay1 baglatir. Baglamasi gerektigini
anlatan sinyali aldiktan sonra optimizasyon modiiliine y 6l¢iim vektoriinii giris olarak
verir ve bagla komutunu iletir. Controller modiiliiniin verdigi giris degerleriyle isleme
baslayan optimizasyon modiilii, islemini bitirdigi zaman bu bilgiyi Controller modiiliine

iletir. Optimizasyon modiiliiniin iglemini bitirdigini anlayan Controller modiilii bu
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modiilden aldig1 verileri MGS modiiliine verir ve bu modiile basla komutunu verir.
MGS modiilii islemini bitirdigi zaman Controller modiiliine islemi bitirdigini iletir.
MGS modiiliiniin islemi bitirdigini 6grenen Controller modiilii bu modiilden aldig1
verileri baz1 islemlerden gecirdikten sonra yeniden optimizasyon modiiliine verir ve
optimizasyon modiiliiniine basla komutu verir. Controller modiilii bu déngiiniin orjinal
sinyalin seyreklik derecesi olan m kere tekrar edilmesini saglar. Dongii m kere tekrar
edildikten sonra gerekli verileri 5x5 matris ¢arpma modiiliine verir. Bu modiil
islemlerini bitirdikten sonra 5x5 matris carpma modiiliinden aldig1 verileri matris tersini
alma modiiliine verir ve bu modiile baslama komutunu verir. Matris tersini alma islemi
bittikten sonra bu modiilden aldig1 verileri 5x32 matris carpma modiiliine verir ve
baslamas1 gerektigini bildirir. 5x32 matris ¢carpma modiilii de islemlerini bitirdiginde
Controller modiiliine islemini bitirdigini bildirir. Bu modiiliin de islemi bitirdigini
Ogrenen Controller modiilii bu modiilden aldig1 verileri son islem modiilii olan 5x1
matris ¢arpma modiiliine verir ve bu modiile isleme basla komutunu iletir. Son islem
modiilii olan 5x1 matris carpma modiili islemi bitirdiginde orjinal sinyal olan x
sinyalinin yaklasik degerlerini {iretmis olur. Bu verileri alan Controller modiilii verileri
sistem disina cikis olarak verir ve algoritmanin tamamlandigin1 Process done sinyalini
1 degerine g¢ekerek bildirir. Controller modiilii yoneten konumda oldugu ve bir islem
modiliinii baglatabilmesi i¢in bir Onceki islem modiiliiniin islemi bitirmesini
beklediginden dolayi, islemleri bitirme siiresi verilemez. Optimizasyon modiiliiniin giris
cikis pinlerinin detayl bilgileri Cizelge 3.1°de, modiiliin blok diyagrami ise Sekil 3.7°de

verilmisgtir.
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—  »( Clock
Process dong}——»
——» Reset
——(Start_process 3
5 A Ap 1——
—5 | y_row 1 32
2 —— =
—5 " y_row_2 ~LAp2
——— Y _row_3 X Ap 3 2
S 32
L] . : . L] L] X_Ap_d _'('{_h
32 32
— < »y row 32 X Ap 5pF—r—>»
Sekil 3.7 Controller modiilii blok diyagram
Cizelge 3.1 Controller modiilii giris-¢ikis pinleri
Pin ismi Giris/Cikis | Bit Sayis1 Aciklama
Clock Giris 1 bit Clock
Reset Giris 1 bit Reset Sinyali
Start_process Giris 1 bit Modiiliin isleme baglamasini bildiren sinyal
y _row 1 Giris 32 bit Olgiim vektoriiniin 1. satir degeri
y_row 2 Giris 32 bit Olgiim vektdriiniin 2. satir degeri
y_row 32 Giris 32 bit Olgiim vektoriiniin 32. satir degeri
Process_done Cikis 1 bit Modiiliin islemi bitirdigini belirten sinyal
X Ap 1 Cikis 32 bit x sinyalinin yaklasik degeri 1. satir1
X Ap 2 Cikis 32 bit x sinyalinin yaklasik degeri 2. satir1
X Ap 3 Cikis 32 bit x sinyalinin yaklasik degeri 3. satir1
X Ap 4 Cikis 32 bit x sinyalinin yaklasik degeri 4. satir1
X Ap 5 Cikis 32 bit x sinyalinin yaklasik degeri 5. satir1
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3.2.1.3 Carpma ve bolme modiilii

Bu modiil iki adet 32 bitlik sabit noktali sayiy1 Op _a ve Op_b girisleri araciligi ile alir.
Mode girisine 1 degeri verilir ise bolme islemi, 0 degeri verilir ise carpma islemi yapar.
Islem sonucunu Out cikisindan verir. Bu modiil i¢in baslamasini belirten start ve
bitirdigini belirten done giris/¢ikislart kullanilmamistir. Bu modiilden MGS modiiliinde
32 tane, 5x1 matris ¢arpma modiiliinde 32 tane, ACD ve matris tersi alma modiiliinde
10 tane kullanilmistir. Modiil yapilmasi1 gereken islemi 1 saat darbesinde (clock cycle)
gerceklestirir. Carpma ve bolme modiiliiniin giris ¢ikis pinlerinin detayl bilgileri

Cizelge 3.2’de, modiiliin blok diyagrami ise Sekil 3.8”de verilmistir.

32 32
—»0p a Outb—r—s
32
——*0p b
——»Mode
Sekil 3.8 Carpma ve bdlme modiilii blok diyagrami
Cizelge 3.2 Carpma ve bolme modiilii giris-¢cikis pinleri
Pin Ismi Giris/Cikis | Bit Sayis1 Aciklama
Op a Giris 32 bit Operator(Bolme islemi ise boliinen)
Op b Giris 32 bit Operator(Bolme islemi ise bolen)

Modiiliin ¢arpma veya bdlme yapmasini

Mode Girls I'bit saglar. (0 = ¢arpma, 1=bdlme)

Out Ciki 32 bit Carpma veya bolme isleminin sonucunu
3 Verir.
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3.2.1.4 Optimizasyon modiilii

Bu modiil asagida verilen basit optimizasyon problemini ¢ézmek i¢in kullanilir.

S¢ =arg maxj=1,...,N|<Rt—11 ¢]>| (3.1)

x sinyali m seyrek bir sinyal ise y Ol¢lim vektoriine etkisi bulunan ¢ Ornekleme
matrisinin m sayida kolonunu bulunmasi gerekmektedir. Dolayisiyla algoritmanin her
tekrarinda y Ol¢lim vektoriiniin kalan kismiyla en ¢ok iliskili 6rnekleme matrisi kolonu
secilir. Algoritma m sayida tekrar edeceginden algoritma sonucunda elimizde m sayida
kolon bulunur. Bu kolonlarin indisleri ayn1 zamanda orjinal sinyal olan x sinyalinin sifir
olmayan degerlerinin kaginci satir1 oldugunu gostermektedir. 32 x 128 boyutlarindaki
ornekleme matrisi bu modiill igerisinde depolanir. Controller —modiiliiniin
Start Optimization girigini 1 degerine ¢ekmesi ile modiil isleme baglar. Denklem 3.1°de
goriildiigli iizere Ornekleme matrisinin 128 kolonunun herbirinin, kalan vektorii ile
matris i¢ carpim islemine sokulur. Algoritmaya baglandiginda kalan vektorii olarak
Olctim vektorii verilir. Algoritmanin daha sonraki tekrarlarinda modiiliin girisine kalan
vektorleri verilir. Carpim iglemleri sonunda her kolona ait bir deger olmak tizere 128
adet deger elde edilir. Bu degerlerin en biiyiigii, degerler birbiri ile karsilastirilarak
bulunur. Bulunan en biiyiik deger matrisin kagincit kolonunun degeri ise, o kolonun
kacinci kolon oldugu bilgisi Column Index ¢ikisina verilerek Controller modiiliine
bildirilir. Bildirilen kolonun igerigi ise Column Value ¢ikisina verilerek Controller
modiiliine bildirilir. Modil islemi bitirdigi zaman Optimization done sinyalini 1
degerine c¢ekerek islemi bitirdigini Controller modiiliine bildirir. Optimizasyon modiilii
biitlin bu islemi 9 saat darbesinde (clock cycle) gerceklestirir. Optimizasyon modiiliiniin
giris ¢ikis pinlerinin detayl bilgileri Cizelge 3.3°de, modiiliin blok diyagrami ise Sekil

3.9’da verilmistir.
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——» Clock
— » Reset

—— Start_Optimization

—~—» R _row_1
——%—» R row_2
—~—» R row_3

———» R _row_32

Optimization_done|———»

Column_Value ——»

Column_Index ——+—»

Sekil 3.9 Optimizasyon modiilii blok diyagrami

Cizelge 3.3 Optimizasyon modiilii giris ¢ikis pinleri

Pin Ismi Girig/Cikis | Bit Sayisi Aciklama
Clock Giris 1 bit Clock
Reset Giris 1 bit Reset Sinyali
Start Optimization Giris 1 bit Modiiliin isleme baglamasini bildiren sinyal
R row 1 Giris 32 bit Kalan vektoriiniin 1. kolon degeri
R row 2 Girisg 32 bit Kalan vektoriiniin 2. kolon degeri
R row 32 Giris 32 bit Kalan vektoriiniin 32. kolon degeri
Optimization done Cikis 1 bit Modiiliin islemi bitirdigini belirten sinyal
Column_ Value Cikis 39 bit Ornekleme matI'181Elln.11g111 kolonunun
degeri
Column_Index Cikis 2 bit Ornekleme matrisinin ka¢inci kolonunun

max deger oldugu bilgisi
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3.2.1.5 Modified Gram Schmidt modiilii

Bu modiil optimizasyon modiiliinde yapilan islemler sonucu bulunan y 0&l¢iim
vektoriiniin kalan kismiyla en ¢ok iligkili 6rnekleme matrisi kolonuna ait ¢ degerlerinin
bulunmas1 gorevini iistlenmektedir. ¢ degerlerinin bulumasimin amaci1 asagidaki

denklemi ¢6zebilmektir.

Rt =Ri_1— Qes1-Qe41-Reca (3.2)

Bu denklem, kalan vektorii ile en ¢ok iliskili 6rnekleme matrisi kolonunun kalan matris
tizerine etkisinin, kalan matrisinden ¢ikarilmasini saglar. Controller modiilii, modiil
isleme baslamadan 6nce algoritmanin kaginci tekrar1 oldugunu Step girisi araciligr ile
bu modiile bildirmesi gerekir. Controller modiilii Step bilgisinin yaninda optimizasyon
modiili iglemi bitirdiginde, optimizasyon modiiliinden aldig1 Column_Index bilgisini bu
modiiliin Column_Ind girisine, Column_Value bilgisini ise Column_Val girisine verir.
Bu girislere gerekli bilgileri verdikten sonra Start Gram Sch girisini 1 degerine
cekmesi ile modil isleme baslar. Bu modiil 3. boliimde OMP yeniden olusturma
algoritmasinin d adiminda anlatilan formiiller araciligi ile verilen kolon degerlerinin g
degerlerini hesaplar. Herhangi bir adimda hesapladig1 g degerlerini bir sonraki adimda
da kullanacag: icin biitiin g degerlerini saklar. Islemi bitirdigi zaman o adimda verilen
kolonun 32 satirinin hesaplanan ¢ degerlerini Q value 1, Q value 2, Q value 3, ...,
Q value 32 isimli 32 adet ¢ikisa verir ve Gram_Sch_done sinyalini 1 degerine ¢ekerek
islemi bitirdigini Controller modiiliine bildirir. MGS modiiliiniin altinda modiiliin
igcerisindeki 32 bit sabit noktali ¢arpma ve bélme islemlerini yapabilmek icin 32 adet
carpma ve bolme modiilii bulunmaktadir. MGS modiilii bu islemi ilk iki adimda 3, daha
sonraki adimlarda 6 saat darbesinde (clock cycle) gergeklestirir. MGS modiiliiniin giris
cikis pinlerinin detayli bilgileri Cizelge 3.4’de, modiiliin blok diyagrami ise Sekil

3.10°da verilmistir.
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32

=3

Clock

Reset
Start_Gram_Sch
Step
Column_Ind
Column_Val

Gram_Sch_done——»

32
Q_value_1——

32

Q_value 2 %
Q value 3——~

> & 3 -
Q_value 32—+

Sekil 3.10 Modified Gram Schmidt modiilii blok diyagrami

Cizelge 3.4 Modified Gram Schmidt modiilii giris ¢ikis pinleri

Pin Ismi Girig/Cikis | Bit Sayisi Aciklama
Clock Giris 1 bit Clock
Reset Giris 1 bit Reset Sinyali
Start Gram_Sch Giris 1 bit Modiiliin isleme baglamasini bildiren sinyal
Step Giris 3 bit Algoritmanin tekrar sayisini gosterir.
.. . Optimizasyon probleminin sonucu olan
Column_Ind Girl 8 bit kolonun kaginci kolon oldugu bilgisi
Column_Val Giris 32 bit Optimizasyon problerminn. sonucu olan
kolonun degeri
Mod. Gram Sch. islemini sonucunun 1. satir
. degeri
lue 1 ' 32 bit
Q_value_ Gk b% Mod. Gram Sch. islemini sonucunun 2. satir
Q value 2 Cikis 32 bit .
degeri
Q_value_32 Gk 32 bit Mod. Gram Sch. islemini sonucunun 32. satir
degeri
Gram_Sch_done Cikis 1 bit Modiiliin islemi bitirdigini belirten sinyal
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3.2.1.6 5x1 matris ¢arpim modiilii

Bu modiiliin isminin 5x1 matris ¢arpim modiilii olmasinin nedeni 5x32 lik bir matris ile
32x1 lik bir matrisi, matris ¢arpim islemine sokmasi ve sonucunda 5x1 lik bir matris
elde etmesidir. Bu modiil biitiin algoritma sirasiyla isledikten sonra 5x32 lik D matrisi
ile 32x1 lik y 6l¢iim vektoriinii matris carpma islemine sokarak x sinyalinin yaklasik
degerlerini bulan son islem modiiliidiir. Controller modiilii bu modiiliin ¢aligmasi igin
gerekli olan verileri girislerine verdikten sonra Start Mat Mul 5 1 girisine 1 degerini
vermesi ile modill isleme baslar. Modiil matris c¢arpma islemini bitirdiginde
Mat Mul 5 1 done c¢ikisini 1 degerine ¢ekerek islemi bitirdigini controller modiiliine
bildirir. 5x1 matris c¢arpim modiilii bu islemi 7 saat darbesinde (clock cycle)
gergeklestirir. 5x1 matris ¢arpim modiiliiniin giris ¢ikis pinlerinin detayli bilgileri

Cizelge 3.5’de, modiiliin blok diyagrami ise Sekil 3.11°de verilmistir.

— »{Clock
——— = Reset

Mat Mul 5 1_done ——»
——— Start Mat Mul 5 1 - -

—Z 1y _row_1 i
| XA 1
] y_row_ 32 —APR_ a2

32 XApp 2 | —£ »

— >~ »{D_in_1_1

oh - X App 3 _32_..
—»Din 1 32 32

3z i X App 4| =f o
— D in 2 1 32
: 3;2 I =i A AP S I— e

—— D in 2 32
.—JL.P' Din 3 1
—— =D in 3 32
—=—» D_in_4_1
— > D in 4 32
D in 5 1

__ 2 pin 532

Sekil 3.11 5x1 matris ¢arpim modiilii blok diyagrami

48



Cizelge 3.5 5x1 matris ¢arpim modiilii giris ¢ikis pinleri

Pin Ismi Girig/Cikis | Bit Sayisi Aciklama
Clock Giris 1 bit Clock
Reset Giris 1 bit Reset Sinyali
Start Mat Mul 5 1 Giris 1 bit Modiiliin isleme baglamasini bildiren sinyal

y_row 1 Giris 32 bit Olgiim vektoriiniin 1. satir degeri

y_row 2 Girisg 32 bit Olgiim vektdriiniin 2. satir degeri

y _row 32 Giris 32 bit Olgiim vektdriiniin 32. satir degeri

D in 1 1 Girisg 32 bit D matrisinin 1. kolonunun 1. satir degeri
Din 12 Giris 32 bit D matrisinin 1. kolonunun 2. satir degeri
D in 1 32 Girisg 32 bit D matrisinin 1. kolonunun 32. satir degeri
Din 2 1 Giris 32 bit D matrisinin 2. kolonunun 1. satir degeri
D in 2 2 Girisg 32 bit D matrisinin 2. kolonunun 2. satir degeri
D in 2 32 Girisg 32 bit D matrisinin 2. kolonunun 32. satir degeri
D in 3 1 Girisg 32 bit D matrisinin 3. kolonunun 1. satir degeri
Din 3 2 Giris 32 bit D matrisinin 3. kolonunun 2. satir degeri
D in 3 32 Girisg 32 bit D matrisinin 3. kolonunun 32. satir degeri
D in 4 1 Giris 32 bit D matrisinin 4. kolonunun 1. satir degeri
D in 4 2 Giris 32 bit D matrisinin 4. kolonunun 2. satir degeri
D in 4 32 Girisg 32 bit D matrisinin 4. kolonunun 32. satir degeri
D in 5 1 Girisg 32 bit D matrisinin 5. kolonunun 1. satir degeri
Din 52 Giris 32 bit D matrisinin 5. kolonunun 2. satir degeri
D in 5 32 Girisg 32 bit D matrisinin 5. kolonunun 32. satir degeri

Mat Mul 5 5 done Cikis 1 bit Modiiliin islemi bitirdigini belirten sinyal

X App_ 1 Cikis 32 bit x sinyalinin yaklasik degeri 1. satir1

X App 2 Cikis 32 bit x sinyalinin yaklasik degeri 2. satir1

X App 3 Cikis 32 bit x sinyalinin yaklasik degeri 3. satir1

X App 4 Cikis 32 bit x sinyalinin yaklasik degeri 4. satir1

X App 5 Cikis 32 bit x sinyalinin yaklasik degeri 5. satir1
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3.2.1.7 5x5 matris carpim modiilii

Bu modiiliin isminin 5x5 matris ¢carpim modiilii olmasinin nedeni 5x32 lik bir matris ile
32x5 lik bir matrisi, matris ¢arpma islemine sokmasi ve sonucunda 5x5 lik bir matris
elde etmesidir. y Ol¢iim vektoriine etkisi bulunan ¢ 6rnekleme matrisinin m sayida
kolonu ¢ ornekleme matrisinin iginden optimizasyon modiilii araciligi ile segilip
alindig1 anlatilmisti. Controller modiiliine iletilen bu kolonlar birlestirilerek yeni bir
matris olusturulur. Bu olusturulan matris m = 5 verildigi icin 32x5 lik bir matristir. Bu
modiil girisine verilen bu 32x5 lik matrisin transpozu ile kendisini matris ¢arpim
islemine sokarak 5x5 lik bir matris elde eder. Diger modiiller gibi bu modiil de
controller modiilii tarafindan Start Mat Mul 5 5 girisinin 1 degerine ¢ekilmesi ile
isleme baslar. Matris carpma islemini bitirdiginde ise Mat Mul 5 5 done ¢ikigini 1
degerine ¢ekerek islemi bitirdigini controller modiiliine bildirir. 5x5 matris ¢arpim
modiilii bu islemi 4 saat darbesinde (clock cycle) gerceklestirir. 5x5 matris carpim
modiiliiniin giris ¢ikis pinlerinin detayli bilgileri Cizelge 3.6’da, modiiliin blok

diyagrami ise Sekil 3.12°de verilmistir.

— - Clock Mat_Mul_5 5 done ——

32
€1 11—
—»{ Reset T R

c 15| 3
——»Start Mat Mul 5 5 = ——
a2 c2l— 4
— < S col_1 - -
B S col 2 cagl 2o
— % sleien B casl 2
32 Tl G

2
_,3.2—-. S_GQ|_5 C_3_5 —»3‘—!-

call 2#
cas| 2
C_5.1 —,-%‘E—h

C565| 32

Sekil 3.12 5x5 matris ¢arpim modiilii blok diyagrami
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Cizelge 3.6 5x5 matris ¢arpim modiilii giris ¢ikis pinleri

Pin Ismi Giris/Cikis | Bit Sayisi Aciklama
Clock Giris 1 bit Clock
Reset Giris 1 bit Reset Sinyali

Start Mat Mul 5 5 Giris 1 bit Modiiliin isleme baglamasini bildiren sinyal

S Col 1 Giris 32 bit ¢ matrisinin segilen 1. kolonu

S Col 2 Giris 32 bit ¢ matrisinin sec¢ilen 2. kolonu

S Col 3 Giris 32 bit ¢ matrisinin segilen 3. kolonu

S Col 4 Giris 32 bit ¢ matrisinin segilen 4. kolonu

S Col 5 Giris 32 bit ¢ matrisinin segilen 5. kolonu

Mat Mul 5 5 done Cikis 1 bit Modiiliin islemi bitirdigini belirten sinyal

Cl1 Cikis 32 bit Matris carpma iglem sonucunun (1,1) elemani
Cl1l2 Cikis 32 bit Matris ¢carpma islem sonucunun (1,2) elemani
C13 Cikis 32 bit Matris ¢carpma islem sonucunun (1,3) elemani
Cl4 Cikis 32 bit Matris carpma iglem sonucunun (1,4) elemani
C15 Cikis 32 bit Matris carpma iglem sonucunun (1,5) elemani
cC21 Cikis 32 bit Matris ¢carpma islem sonucunun (2,1) elemani
C22 Cikis 32 bit Matris ¢carpma iglem sonucunun (2,2) elemani
C23 Cikis 32 bit Matris carpma iglem sonucunun (2,3) elemani
C24 Cikis 32 bit Matris carpma iglem sonucunun (2,4) elemani
C25 Cikis 32 bit Matris ¢carpma islem sonucunun (2,5) elemani
C31 Cikis 32 bit Matris carpma iglem sonucunun (3,1) elemani
CcC32 Cikis 32 bit Matris ¢carpma islem sonucunun (3,2) elemani
C33 Cikis 32 bit Matris ¢carpma islem sonucunun (3,3) elemani
C34 Cikis 32 bit Matris ¢carpma iglem sonucunun (3,4) elemani
C35 Cikis 32 bit Matris carpma iglem sonucunun (3,5) elemani
C41 Cikis 32 bit Matris ¢carpma islem sonucunun (4,1) elemani
C42 Cikis 32 bit Matris carpma iglem sonucunun (4,2) elemani
C43 Cikis 32 bit Matris ¢carpma islem sonucunun (4,3) elemani
C44 Cikis 32 bit Matris ¢carpma islem sonucunun (4,4) elemani
C45 Cikis 32 bit Matris ¢carpma islem sonucunun (4,5) elemani
Cs51 Cikis 32 bit Matris carpma iglem sonucunun (5,1) elemani
C52 Cikis 32 bit Matris ¢carpma islem sonucunun (5,2) elemani
C53 Cikis 32 bit Matris ¢carpma islem sonucunun (5,3) elemani
C54 Cikis 32 bit Matris carpma iglem sonucunun (5,4) elemani
C55 Cikig 32 bit Matris ¢arpma islem sonucunun (5,5) elemamn

3.2.1.8 5x32 matris carpim modiilii

Bu modiiliin isminin 5x32 matris ¢arpim modiilii olmasinin nedeni 5x5 lik bir matris ile

5x32 lik bir matrisi, matris ¢arpma islemine sokmasi ve sonucunda 5x32 lik bir matris
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elde etmesidir. ACD ve matris tersine alma modiiliiniin ¢ikist olan 5x5 lik C matrisinin
tersi ile 5x32 lik y Ol¢tim vektoriine etkisi bulunan ¢ 6rnekleme matrisinin 5 tane
kolonunun transpozu bu modiil aracilig1 ile matris ¢arpim islemine sokulur. Sonug 5x32
lik bir matris olacaktir ve bu matris de matris ¢carpimi 5x1 modiiliine giris olarak
verilecektir. Olusturulacak olan bu 5x32 lik matrise D matrisi denilecektir. Controller
modili bu modiiliin ¢aligmasi i¢in gerekli olan verileri girislerine verdikten sonra
Start Mat Mul 5 32 girisine 1 degerini vermesi ile modiil isleme baslar. Modiil matris
carpma islemini bitirdiginde Mat Mul 5 32 done cikisin1 1 degerine ¢ekerek islemi
bitirdigini controller modiiliine bildirir. 5x32 matris ¢arpim modiilii bu islemi 4 saat
darbesinde (clock cycle) gerceklestirir. 5x32 matris ¢arpim modiiliiniin giris ¢ikis
pinlerinin detayl1 bilgileri Cizelge 3.7’de, modiiliin blok diyagrami ise Sekil 3.13’de

verilmigtir.

Clock Mat Mul 5 32 done T
— = Reset D,—1—_1 ER
TStart_Mat_Mul_E_Ez S Y
—~ S Col_1 D132 £ »
2 J% 65 D21} %

3z - T
————C_in_inv_1_1 : 3b
O D232 =
—x‘—raz Cininv. 15 i
— 22l in_inv_2_1 D3N ——>
3 o < m el oE 2
—~ w»lCininv 25 D332 2 .
—2 _wlcin_inv_3_1 - -
Yoger |3 Tt DA —>
——»C_in_inv_3_5 Pt :
32 o o :
—= »lC in_inv_4_1 D432 #
P U 37
—~ »Cininv. 4 5 D5} ———»
32 R A i
— < »Cin_inv 5 1 - |-t
P k| TR 3 D532 32
— < »Cininv 5 5

Sekil 3.13 5x32 matris ¢arpim modiilii blok diyagrami
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Cizelge 3.7 5x32 matris ¢arpim modiilii giris ¢ikis pinleri

Pin Ismi Girig/Cikis Sayist Aciklama
Clock Giris 1 bit Clock
Reset Giris 1 bit Reset Sinyali
Start Mat Mul 5 32 Giris 1 bit Modiiliin isleme baglamasini bildiren sinyal

S Col 1 Giris 32 bit ¢ matrisinin segilen 1. kolonu

S Col 2 Girisg 32 bit ¢ matrisinin segilen 2. kolonu

S Col 3 Giris 32 bit ¢ matrisinin segilen 3. kolonu

S Col 4 Girisg 32 bit ¢ matrisinin secilen 4. kolonu

S Col 5 Giris 32 bit ¢ matrisinin segilen 5. kolonu
Cin inv 1 1 Giris 32 bit | C matrisi tersinin 1. kolonunun 1. satir degeri
Cininv 15 Giris 32 bit | C matrisi tersinin 1. kolonunun 5. satir degeri
Cin inv 2 1 Giris 32 bit | C matrisi tersinin 2. kolonunun 1. satir degeri
Cin inv 2 5 Giris 32 bit | C matrisi tersinin 2. kolonunun 5. satir degeri
C in inv 3 1 Giris 32 bit | C matrisi tersinin 3. kolonunun 1. satir degeri
Cin inv 3 5 Giris 32 bit | C matrisi tersinin 3. kolonunun 5. satir degeri
Cin inv 4 1 Giris 32 bit | C matrisi tersinin 4. kolonunun 1. satir degeri
Cin inv 4 5 Giris 32 bit | C matrisi tersinin 4. kolonunun 5. satir degeri
Cin inv 5 1 Giris 32 bit | C matrisi tersinin 5. kolonunun 1. satir degeri
Cin inv 5 5 Giris 32 bit | C matrisi tersinin 5. kolonunun 5. satir degeri

Mat Mul 5 32 done Cikis 1 bit Modiiliin islemi bitirdigini belirten sinyal

D11 Cikis 32 bit D matrisinin 1. kolonunun 1. satir degeri

D132 Cikis 32 bit D matrisinin 1. kolonunun 32. satir degeri

D21 Cikis 32 bit D matrisinin 2. kolonunun 1. satir degeri

D 2 32 Cikis 32 bit D matrisinin 2. kolonunun 32. satir degeri

D31 Cikis 32 bit D matrisinin 3. kolonunun 1. satir degeri

D 3 32 Cikis 32 bit D matrisinin 3. kolonunun 32. satir degeri

D41 Cikis 32 bit D matrisinin 4. kolonunun 1. satir degeri

D 4 32 Cikis 32 bit D matrisinin 4. kolonunun 32. satir degeri

D51 Cikis 32 bit D matrisinin 5. kolonunun 1. satir degeri

D 5 32 Cikis 32 bit D matrisinin 5. kolonunun 32. satir degeri
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3.2.1.9 ACD ve matris tersi alma modiilii

ACD ve matris tersi alma modiiliinde iki islemin ayn1 anda yapilmasi istenilmistir. Bu
modiil ACD ydntemine gére verilen matrisi LDL' seklinde 3 matrise ayirir ve L matrisi
ile D matrisinin tersini alir. FPGA tipi aygitlar CPU (Merkezi Islem Birimi — Central
Processing Unit) tipi islemcilerden ayiran en temel Ozellik CPU lar birden fazla
cekirdekli olmadiklart siirece ayn1 anda sadece bir is yapabilmeleridir. Fakat FPGA ler
istenildigi gibi tasarlanabildigi icin ayni anda sayisiz islem yapabilmektedir. Bu
modiilde ACD ve matris tersi alma isleminin birlestirilmesinin amacit FPGA’nin bu
Ozelligini kullanarak ACD ile bir yandan 3 matrise ayrilmaya c¢alisilirken elde edilen
matris elemanlart ile bir yandan da bu elemanlar ile matris tersi alma islemine
baslamaktir. Dolayisiyla ACD igleminin bitmesiyle hemen hemen ani zamanda matris
tersi alma islemi de bitmektedir. Bu birlestirme islemi Matlab kodlariyla anlatilirsa,

asagidaki kod 5x5 lik bir matrisin LDL ag¢ilimi i¢in yazilmis bir koddur.

D = zeros(5,5); L = zeros(5,5);

D(1,1) = A(1,1);

L(2,1) = (1/D(1,1))*A(2,1);

L(3,1) = (1/D(1,1))*A(3,1);

L(4,1) = (1/D(1,1))*A(4,1);

L(5,1) = (1/D(1,1))*A(5,1);

D(z2,2) = A(1,1) - (L(2,1)*L(2,1)*D(1,1));

L(3,2) = (1/D(2,2))*(A(3,2)-(L(3,1)*L(2,1)*D(1,1)));

L(4,2) = (1/D(2,2))*(A(4,2)-(L(4,1)*L(2,1)*D(1,1)));

L(5,2) (1/D(2,2))*(A(5,2)-(L(5,1)*L(2,1)*D(1,1)));

D(3,3) = A(1,1) - ((L(3,1)*L(3,1)*D(1,1)) + (L(3,2)*L(3,2)*D(2,2)));
L(4,3) = (1/D(3,3))*(A(4,3)-((L(4,1)*L(3,1)*D(1,1)) +
(L(4,2)*L(3,2)*D(2,2))));

L(5,3) = (1/D(3,3))*(A(5,3)-((L(5,1)*L(3,1)*D(1,1)) +
(L(5,2)*L(3,2)*D(2,2))));

D(4,4) = A(1,1) - ((L(4,1)*L(4,1)*D(1,1)) + (L(4,2)*L(4,2)*D(2,2)) +

(L(4,3)*L(4,3)*D(3,3)));
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L(5,4) = (1/D(4,4))*(A(5,4)-((L(5,1)*L(4,1)*D(1,1)) +
(L(5,2)*L(4,2)*D(2,2)) + (L(5,3)*L(4,3)*D(3,3))));

D(5,5) = A(1,1) - ((L(5,1)*L(5,1)*D(1,1)) + (L(5,2)*L(5,2)*D(2,2)) +
(L(5,3)*L(5,3)*D(3,3)) + (L(5,4)*L(5,4)*D(4,4)));

Asagidaki kod ise L ve D matrislerinin tersini almak i¢in yazilan bir koddur.

L inv = zeros(5,5);

L inv(1l,1)= 1;

L inv(2,2)= 1;

L inv(3,3)= 1;

L inv(4,4)= 1;

L inv(5,5)= 1;

L inv(2,1)= - L(2,1);
L inv(3,2)= - L(3,2);
L inv(4,3)= - L(4,3);
L inv(5,4)= - L(5,4);

L inv(3,1)= L(2,1)*L(3,2) - L(3,1);
L inv(4,2)= L(3,2)*L(4,3) - L(4,2);
L inv(5,3)= L(4,3)*L(5,4) - L(5,3);
L inv(4,1)= - (L(4,1) + L(4,2)*L inv(2,1) + L(4,3)*L inv(3,1));
L inv(5,2)= - (L(5,2) + L(5,3)*L inv(3,2) + L(5,4)*L inv(4,2));
L inv(5,1)= - (L(5,1) + L(5,2)*L inv(2,1) + L(5,3)*L _inv(3,1) +

L(5,4)*L_inv(4,1));

D inv(1,1) = 1/D(1,1);
D inv(2,2) = 1/D(2,2);
D inv(3,3) = 1/D(3,3);
D inv(4,4) = 1/D(4,4);
D inv(5,5) = 1/D(5,5);

Bu iki kod birlestirilerek sirali bir sekilde ACD bittigi siirede matris tersi alma islemide
bitmektedir. Bu kodda asagida goriilmektedir.

D = zeros(5,5);

D inv = zeros(5,5);
L = zeros(5,5);

L inv = zeros(5,5);
L(1,1)= 1;

L(2,2)= 1;

L(3,3)= 1;

L(4,4)= 1;

L(5,5)= 1;

L inv(1,1)= 1;

L inv(2,2)= 1;

L inv(3,3)= 1;
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5,1);

—_— — — — .

(L(2,1)*L(2,1)*D(1,1));

= A(1,1)

inv(2,1)= - L(2,1);

(2,2)

L inv(4,4)=

o

e

o

+ (L(3,2)*L(3,2)*D(2,2)));

((L(3,1)*L(3,1)*D(1,1))
- L(Bll);

- L(3,2);

(1,1)
L inv(3,1)= L(2,1)*L(3,2)

L inv (3,2

D(3,3)

oe

oe
oe

o°

(1/D(3,3))*(A(4,3)-((L(4,1)*L(3,1)*D(1,1))
= l/D(BIB);

(L(4,2)*L(3,2)*D(2,2))));
(1/D(3,3))*(A(5,3)-((L(5,1)*L(3,1)*D(1,1))

(L(5,2)*L(3,2)*D(2,2))));

D inv (3, 3)

L(4,3)
L(5,3)

o

e

o

(L(4,2)*L(4,2)*D(2,2))

+
+ L(4,3)*L _inv(3,1));

- L(4,2);
+ L(4,2)*L inv(2,1)

((L(4,1)*L(4,1)*D(1,1))

(L(4,1)

= A(1,1)

L inv(4,2)= L(3,2)*L(4,3)

L inv(4,1)= -

(L(4,3)*L(4,3)*D(3,3)));

L inv(4,3)= - L(4,3);

D(4,4)

o

e

L(5,4)

o

(L(5,2)*L(5,2)*D(2,2))

+
(L(5,4)*L(5,4)*D(4,4)));

(L(5,3)*L(4,3)*D(3,3))));

((L(5,1)*L(5,1)*D(1,1))
+

(1/D(4,4))*(A(5,4)-((L(5,1)*L(4,1)*D(1,1))

L(5,2)*L(4,2)*D(2,2))
= A(1,1)

(L(5,3)*L(5,3)*D(3,3))

D(5,5)

oe

girisine 1 degerini vermesi ile modiil isleme baglar.
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= 1/D(5,5);

inv (5,5)
Modiil ACD ve matris tersi alma iglemini bitirdiginde Inverse done ¢ikigint 1 degerine

cekerek islemi bitirdigini controller modiiliine bildirir. ACD ve matris tersi alma
modiilii bu islemi 46 saat darbesinde (clock cycle) gerceklestirir. ACD ve matris tersi
alma modiiliiniin giris ¢ikis pinlerinin detayl1 bilgileri Cizelge 3.8’de, modiiliin blok

Controller moduliinin Start inverse
diyagramu ise sekil 3.14’de verilmistir.



Cizelge 3.8 ACD ve matris tersi alma modiilii giris ¢ikis pinleri

Pin Ismi Girig/Cikis | Bit Sayisi Aciklama
Clock Giris 1 bit Clock
Reset Giris 1 bit Reset Sinyali
Start Inverse Giris 1 bit Modiiliin isleme baglamasini bildiren sinyal
All Giris 32 bit Tersi alinacak matrisin 1.kolon 1.satir degeri
Al5S Girisg 32 bit Tersi alinacak matrisin 1.kolon 5.satir degeri
A21 Giris 32 bit Tersi alinacak matrisin 2.kolon 1.satir degeri
A25 Girisg 32 bit Tersi alinacak matrisin 2.kolon 5.satir degeri
A3l Giris 32 bit Tersi alinacak matrisin 3.kolon 1.satir degeri
A35 Giris 32 bit Tersi alinacak matrisin 3.kolon 5.satir degeri
A 41 Giris 32 bit Tersi alinacak matrisin 4.kolon 1.satir degeri
A 45 Girisg 32 bit Tersi alinacak matrisin 4.kolon 5.satir degeri
A5 Giris 32 bit Tersi alinacak matrisin 5.kolon 1.satir degeri
AS5S Giris 32 bit Tersi alinacak matrisin 5.kolon 5.satir degeri
Inverse _done Cikis 1 bit Modiiliin islemi bitirdigini belirten sinyal
A inv 1 1 Cikis 32 bit A matrisinin tersinin 1.kolon 1.satir degeri
Ainv 1 5 Cikis 32 bit A matrisinin tersinin 1.kolon 5.satir degeri
A inv 2 1 Cikis 32 bit A matrisinin tersinin 2.kolon 1.satir degeri
A inv 2 5 Cikis 32 bit A matrisinin tersinin 2.kolon 5.satir degeri
A inv 3 1 Cikis 32 bit A matrisinin tersinin 3.kolon 1.satir degeri
A inv 3 5 Cikis 32 bit A matrisinin tersinin 3.kolon 5.satir degeri
A inv 4 1 Cikis 32 bit A matrisinin tersinin 4.kolon 1.satir degeri
A inv 4 5 Cikis 32 bit A matrisinin tersinin 4.kolon 5.satir degeri
A inv 5 1 Cikis 32 bit A matrisinin tersinin 5.kolon 1.satir degeri
A inv 55 Cikis 32 bit A matrisinin tersinin 5.kolon 5.satir degeri
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Clock Inverse done——»
Reset A inv 1 1 _L.
A 11 Ainv_1 512 o
}-:x_1_.5 Ainv 2132 o
ﬁ_._2__1 Ainy 2 5 | .
A31 I 3:2 >
S A inv. 3 5+—F—»
S A_inv_ 4 1|22
Bt Nl r
A4 s A_inv 4 5

o Ainv 5 132
g PR
A55 Ainv 55 %

Sekil 3.14 ACD ve matris tersi alma modiilii blok diyagrami
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4. ARASTIRMA BULGULARI

Tez caligsmasinin bu kismi, tasarlanan sistemin istenildigi gibi ¢aligmasini gérmek adina
dijital ortamda yapilan benzetimlerin ve donanim iizerinde yapilan testlerin sonuglarini,

karsilagtirmalarin1 ve yorumlarini igermektedir.

Tasarlanan sistemin teorik agidan dogrulugunu ispatlayabilmek i¢in algoritma oncelikli
olarak MATLAB yazilimi kullanilarak bilgisayar ortaminda test edilmistir. Sistemin
oncelikli olarak MATLAB yazilimi kullanilarak test edilmesinin sebebi, bir sonraki
benzetim araci olarak kullanilacak ve hata ayiklama islemi daha karmasik olan FPGA
yazilimlart i¢in giivenilir girig verileri ve bu giris verileri sonucu elde edilecek ¢ikis
verilerinin iiretilmesidir. FPGA yazilimlar ile tasarim asamasinda MATLAB ortaminda
tiretilen veriler kullanilacak ve kullanilan giris verileri sonucunda elde edilen verilerin,

MATLAB ortaminda elde edilen verilerle ayn1 olmas1 beklenmektedir.

Onceki boliimlerde de anlatildign iizere tezin gerceklenmesi asamasinda PLDA
firmasinin {rettigi lizerinde Xilinx firmasinin iretmis oldugu Virtex-6 LX550T-
2FFG1759C tipi bir FPGA bulunan XpressV6-550 isimli uygulama gelistirme karti
kullanilacaktir. FPGA yazilimi olarak Xilinx ISE 13.2 kullanilacaktir. Benzetim araci
olarak ise Modelsim PE 10.0a kullanilacaktir.

Algoritma tasariminda ¢ o6rnekleme matrisi olarak 32x128 lik bir matris kullanilmistir.
Matris elemanlar ikilik sistemden (binary) olusmaktadir. Orjinal giris sinyali 128
elemanl bir vektor olarak tanimlanmistir. Giris sinyalinin seyreklik derecesi en fazla
m=5 olacak sekilde gerceklenmistir. Tasarimda bu degerlerin kullanilmasinin sebebi

daha 6nce yapilan ¢aligsmalarla karsilagtirma imkan1 bulabilmektir.

Tasarim Virtex 6 LX550T FPGA iizerinde Xilinx ISE 13.2 yazilimi kullanilarak
sentezlenmesi sonucunda FPGA’in % 97’sini kapladigi, calisabilecegi en yliksek saat
frekansi1 olarak ~67 Mhz oldugu bilgisini vermektedir. Bu bilgiler Sekil 4.1 — 4.2°de
goriilmektedir. Algoritmanin en uzun saat darbesi harcayan modiilii 46 saat darbesi ile

ACD ve matris tersi alma modiiliidiir. Algoritmanin toplam islem siiresi 184 saat
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darbesi olarak hesaplanmistir. Siire cinsinden hesaplanirsa bu tezde tasarlanan

algoritmanin, baslama sinyali ile bitis sinyali arasinda 2,7 mikrosaniye (us) siire

gecmektedir. Kisacasi islem siiresi 2,7 mikrosaniye (us)’dir.

Timing Summary:

Speed Grade: -2

Minimum
Minimum
Maximuam

period: 14.935ns (Maximum Frequency: 66.358MHZz)
input arrival time before clock: 2.28éns
output regquired time after clock: 0.659n=s

Maximum combinational path delay: No path found

Sekil 4.1 En yiiksek saat hiz1 bilgileri

Device utilization summary:

Selected Device evlxSS0tEf1759-2

Slice Logic Utilization:

Hunmber of 5lice ERegisters: 61623 out of 687360

Humber of 51ice LUTs: 333720 out of 343680
Hunber used as Logic: 333720 out of 343630

S5lice Logic Distribution:

Hunber of LUT Flip Flop pairs used: 346461
Hunmber with an unused Flip Flop: 284838 out of 346461
HNumber with an unused LUT: 12741 out of 34646l
Hunmber of fully used LUT-FF pairs: 48882 out of 346461
Hunber of unigue control sets: 117

IC Utilization:

Humber of ICs: 196

Humber of bonded ICEs: 196 out of 840
I0B Flip Flops/Latches: 16l

Specific Feature Utilization:

Humber of BUFG/BUFGCIRLS: 3 out of 32

Humber of DSP48Els: 848 out of Se4

Sekil 4.2 Kaynak kullanim bilgileri
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Sikistirict Algilama ile yeniden olusturma algoritmasinin FPGA iizerinde ger¢eklenmesi
ile ilgili daha 6nce yapilmis bir adet tasarim bulunmaktadir. Yapilan diger tasarimda da
OMP algoritmas1 kullanilmistir. Virtex 5 iizerinde sentezlenen tasarim, donanim
tizerinde gergeklenmemis sadece benzetim sonuglar1 verilmistir. Diger ¢calismalarda ise
FPGA disinda CPU ve GPU (Grafik Islemci Unitesi - Graphics Processing Unit)
tizerinde de gerceklestirilen OMP yeniden olugturma algoritmalart bulunmaktadir. Daha
once gerceklestirilen FPGA tasarimi ile bu tezde gercgeklestirilen tasarimin karsilastirma
yapilabilmesi i¢in parametreleri ayni tutulmustur. GPU VE CPU iizerinde yapilan
tasarimlar ise gerekli oransal diizeltmelerle karsilagtirilabilir seviyeye getirilmistir. Daha
onceki tasarimlarin ve bu tezde ulasilan sonuglarin karsilastirmali tablosu Cizelge

4.1’°de verilmistir.

Cizelge 4.1 Islem siirelerinin karsilastirilmasi

Stire(us)
Onerilen Virtex-6 OMP tasarimi 2,76
Virtex-5 OMP tasarimi 24
CUBLAS GPU 37500
Intel Core i7, 920 68000

Cizelge 4.1’de goriildiigli iizere ¢esitli iyilestirmeler sonucunda tasarlanan OMP
yontemi ile sikistirict algilama yeniden olusturma algoritmasi diger tasarimlara gore
daha hizlidir. GPU ve CPU uygulamalarina gére onbin kat daha hizli oldugu gibi, diger
FPGA tasarimina gore de yaklasik 9 kat hizlidir. FPGA {izerinde gerceklestirilen diger
tasarima gore siire cinsinden hizli olmasinin iki tane ana nedeni vardir. Bunlardan ilki
islem siiresinin saat darbesi cinsinden daha kisa olmasi, ikincisi ise algoritmanin

caligabildigi sistem frekansinin daha yiiksek olmasidir.
Tasarlanan sistemin gergeklenmesi bu boliimde iki ayr1 baglik altinda verilecektir. Bu

basliklardan birincisi tasarimin FPGA benzetim araglart {izerinde gergeklenmesi,

ikincisi ise tasarimin donanim lizerinde ger¢eklenmesi olacaktir.
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4.1 Tasarimm FPGA Benzetim Araclar1 Uzerinde Gerceklenmesi

Tasarimin Modelsim PE 10.0a iizerinde benzetimleri yapilmistir. Yapilan benzetimler
sonucu ortaya c¢ikan veriler MATLAB programiyla gergeklestirilen tasarimla ayni
sonuglar1 vermistir. OMP algoritmasi ile yeniden olusturulan sinyal orjinal sinyale ¢ok
yakin degerlere yaklagmistir. Algoritmaya verilen sinyallerin biiylik katsayilari ile

yeniden olusturulup elde edilen sinyallerin biiyiik katsayilar1 Cizelge 4.2°de verilmistir.

Cizelge 4.2 Elde edilen ¢ikis verileri

Orjinal sinyallerin | Elde edilen sinyallerin
biiyiik katsayilar biiyiik katsayilar
44 43,98
73 75,05
125 127,48
82 84,03
66 65,72
101 99,28
98 97,50
41 42,94
69 70,18
74 76,26
119 121,51
39 39,94
55 54,37
83 85,64
49 48,06
114 116,84
50 51,47
121 119,12
63 65,66
87 88,54

Sikistiric1  algilama yontemi ile OMP algoritmasi kullanilarak goriintii yeniden
olusturma problemlerinde, orjinal goriintii ¢ Ornekleme matrisi ile matris garpimi
islemine sokuldugundan orjinal goriintii verileri kayipsiz bir sekilde korunamaz.

Yeniden olusturma kisminda ise optimizasyon yontemleri kullanilarak orjinal veriye en
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yakin degerler elde edilmeye calisilir. Cizelge 4.2°de elde edilen verilerin orjinal
verilere yaklagmasinin ornekleri verilmistir. Sekil 4.3’de Modelsim simiilatoriinden
alinmis benzetim sonuclarini gosteren bir ekran goriintiisii bulunmaktadir. Sekil 4.4°de
ise Cizelge 4.2°de verilen ¢izelgenin ilk bes verisinin elde edilme benzetiminin son
kism1 goriilmektedir. Sekil 4.4’de goriilen degerlerin ikilik sistem karsilig1 Sekil 3.6°da
anlatildigr gibi gevirilirse Cizelge 4.2°de, elde edilen sinyallerin biiyiik katsayilari

kolonundaki verilerin ilk 5 satirinin benzetimlerle elde edildigi goriilmektedir.

] ModefSim XE Il 6.4b
Fio FE view Corple Smusie A Wave Took layd Wirdow Heb

[orem -8 imBo: AEsm| Qa8&]| w

e 0 Dok 2 [omkest srocess Tt e 0

Sekil 4.3 Benzetim goriintiisii
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Skart_process

fuukfProcess_dans

_ursor 1

Sekil 4.4 1lk 6rnegin benzetim goriintiisii

4.2 Tasarimm Donanim Uzerinde Gerc¢eklenmesi

Sikistirict algilama yontemi ile OMP algoritmas1 kullanilarak goriintii yeniden
olusturma tasarimin1 PLDA firnasinin {irettigi tizerinde Xilinx firmasinin iiretmis
oldugu Virtex-6 LX550T-2FFG1759C tipi bir FPGA bulunan XpressV6-550 isimli
uygulama gelistirme kartt kullanilmistir. Uygulama kartinin goriintiisii Sekil 4.5°de
goriilmektedir. Uygulama kartinin bilgisayara takilmis halde goriintiisii Sekil 4.6’da

gorilmektedir.

Sekil 4.5 Xpress V6-550 kartinin goriintiisii
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Sekil 4.6 Xpress V6-550 kartinin donanim tizerine takilmis goriintiisii

OMP algoritmasinin donanim iizerinde gerceklenmesi sonucunda elde edilen veriler,
algoritmanin benzetim sonuglar1 ile aynmidir. Algoritma donanim {izerinde de sorunsuz
bir sekilde calismistir. Algoritmanin donanim iizerinde ger¢eklenmesini anlatan blok
diyagrami Sekil 4.7°de goriilmektedir. Kisaca anlatilirsa, MATLAB yardimiyla orjinal
sinyal ¢ 6rnekleme matrisi ile matris ¢arpimi islemine sokulur. Elde edilen veriler
bilgisayar tarafindan Xpress V6 uygulama gelistirme kartina PCI —Express iizerinden
aktarilir ve baglamasini bildiren sinyal gonderilir. Gerekli verileri ve baslama sinyalini
alan kartin lizerinde bulunan FPGA algoritmay1 baslatir. Algoritma belirlenen siire
sonunda bittiginde algoritmanin bittigini belirten bir sinyal ile yeniden olusturulmus

verileri PCI-Express iizerinden bilgisayara gonderir. BOylece sikistirici algilama ile
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toplanmis veriler donanim {izerinde yeniden olusturulmus olur. Yeniden olusturulmus

verilerin onaltilik sistemde (hexadecimal) gosterimi Sekil 4.8’de gosterilmistir.

Xpress V6-550
Uygulama Gelistirme
Karti
PCI-Express
Bilgisayar

Xilinx
Virtex-6
LX550T

FPGA JTAG

<):‘1> [ — Xilinx
] Programlayici

Sekil 4.7 Donanim blok diyagrami

EBH=D - [E\plda_ref,plda_test'visual2008"Release’,plda_out_koray.dat]

JE Filz Edit Search View Analysis Extras Window 7
D@ 6o

m plda_out_koray. dat |

++ 16 = | ANSI * | hex -

Offset(h) 00 01 02 03 04 05 06 OY O3 09 0OA OB OC OD OE OF

00000000 OF EF BE FF OA 82 21 74 09 61 C1 84 08 37 76 F4 Li.¥.,!'z.al..7vd
00000010 05 7F BE FF .

Sekil 4.8 Algoritmanin donanim iizerinde gergeklenmesiyle elde edilen veriler
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5. TARTISMA VE SONUC

SA ile gorlinti yeniden olusturma algoritmalari sinyal isleme alaninda ¢alisan
arastirmacilar tarafindan ilgi ¢ekmesine ragmen, simdiye kadar teorik temeller {izerine
calisgtlmistir. SA problemlerini ve yeniden olusturma algoritmalarini uygulamaya
gecirmek SA teorisinin gercek hayatta kullanilmaya baglamasini saglayacaktir. SA ile
yeniden olusturma algoritmalarindan sadeligi, hiz1 ve donanimda gerceklenmeye
uygunlugu agisindan 6ne ¢ikan OMP algoritmasi incelenmis, iyilestirmeler yapilmis ve

donanim iizerinde ger¢eklenmistir.

OMP algoritmasi iizerinde yapilan iyilestirmeler algoritmanin ana yapisini bozmadan
gergeklestirilmistir. Gelistirilen algoritmanin dogrulanmasi i¢in oncelikle MATLAB
yaziliminda test edilmistir. MATLAB programiyla dogrulanan algoritma Verilog
donanim tanimlama dili ile FPGA yazilimlar iizerinde kodlanmistir. Daha sonra
benzetim programlartyla benzetimi yapilarak dogrulanan algoritma, benzetim sonuglari
verilerek birakilmamis Xilinx firmasmin su anda satista bulunan en son teknoloji

FPGA’s1 olan Virtex-6 iizerinde de ger¢eklenmistir.

Tasarlanan sistem CPU ve GPU uygulamalarina gore onbin kat daha hizli, daha once
yapilan FPGA tasarimina gore ise yaklasik 9 kat hizlidir. Bu hizlanma, hem
algoritmanin islem siiresinin saat darbesi cinsinden 184 saat darbesine kisaltilmasiyla
(diger FPGA {izerinde gergekleme ¢alismasinda OMP algoritmasinin islem stiresi 930
saat darbesi siirmiistiir) hemde sistemin ¢alisabildigi en yiiksek frekansin 67 MHz’e
cikarilmasi ile (diger FPGA iizerinde gercekleme calismasinda OMP algoritmasinin

caligabildigi en yiiksek frekans 39 MHz olarak belirtilmistir) elde edilmistir.

Ileride yapilabilecek calismalarda iizerinde birden fazla ve daha biiyiik FPGA’lar
bulunan kartlar ile akis paralellenerek algoritma daha hizli bir hale getirilebilir veya hiz
ile ilgili bir iyilestirme yapmadan algoritmanin girig verisi daha da biiyiitiilebilir.
Tasarlanan sistem bir kamera ile entegre edilip sikistirilarak alinan goriintii verileri

yeniden olusturulabilir.
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