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1 Bevezetés

1.1. Motivacio

Szamitogépes latasi problémak esetén gyakran meriil fel olyan feladat, amelynek
csak numerikus megoldasa képzelhet6 el. Ennek oka jellemzden a feladat magas di-
menzionaltsaga (egy perspektiv kamerakalibraci példaul 11 paraméterrel irhaté le),
illetve a felhaszndland6 adatok nagy szama. Ezeknek az algoritmusoknak azonban

a szamitasigénye is magas, igy érdemes kiilonboz6 gyorsitasi lehetoségeket keresni.

Dolgozatomban az ilyen algoritmusokat gyorsitani képes parhuzamositasi lehetosége-
ket fogom elemezni, illetve az implementacios lehet6ségeiket grafikus processzorokra
az OpenCL nyilt keretrendszeren keresztiil. Ki fogok térni egy altalam készitett

implementaciora, és annak teljesitmény-elemzésére is.

1.2. Irodalmi attekintés

A nemlinedris optimalizdlds [1] egy alkalmazasok szempontjabol fontos téma. Sza-
mitégépes implemantaciokban a derivaltértékek numerikusan pontos szamitasa el-

engedhetetlen. Erre ad [2] egy automatikus differencidldsi algoritmust elsé (és ma-

« /ey

A péarhuzamos szamitasokra alkalmas eszkozok elterjedése Ota egyre nagyobb az
igény megfeleléen parhuzamositott algoritmusok futtatasara. Az OpenCL keret-
rendszer [3] lehetdséget biztosit parhuzamos algoritmusok kiilonb6z6 hardvereken
(koztik GPU-kon) val6 futtatasara.

A két megkozelités, azaz az automatikus differencidlassal valé pontos kiértékelés, és
az OpenCL altal biztositott parhuzamos futtatas 6tvozésével azonban nem talalkoz-
tam. OpenCL kernelek generdldsat mar alkalmazzék specidlis célokra ([4] példdul
ritka matrixokkal végzett linearis algebrai miiveletekre). Dolgozatomban azonban az
automatikus differencidlas segitségével generdlt OpenCL kodokat fogok felhasznédlni

a parhuzamos szamitasok futtatasara.



1.2. IRODALMI ATTEKINTES

A dolgozat témajahoz legkozelebb all6 legkorszeriibb (State of the Art) rendszer a
Ceres Solver [5], mely egy nyilt forraskodi kényvtar nagy és komplikalt optimaliza-

ci6s problémék megolddsara. Szintén hasznalja [2] megkozelitését.



2 Numerikus eljarasok

Ebben a fejezetben bemutatom a sziikséges fogalmakat, matematikai tételeket, al-

goritmusokat.

2.1. Matematikai alapfogalmak

Az alabbiakban megemlitek néhany sziikséges analizisbeli fogalmat, tételt.

2.1.1. Tétel. Legyen f és g két differencidlhato fiigguény. Ekkor f + g is differen-
cidlhatd, és (f+g) = f' +7.

2.1.2. Tétel. Legyen f eqy r > 0 konvergenciasugarid hatvdnysor dsszegfiigguénye,

f() = ay(z—a)", (x €R,|z—a| <r).

n=0

Ekkor: f differencidlhatd, és f'(z) =Y nan,(z —a)" !, (z €R, |z —a| <)
n=1

Bizonyitasok lasd: [6]

2.1.3. Tétel. (mdsodrendi Taylor-formula)
Legyen f:R" - R, x,0x € R”
1

Ekkor: f(x+ 0x) = f(x) + f'(x) - dx + 5 (6x, f"(x)-dx) + O(6%x>)

Megjegyzés: itt f'(x) € R® gradiensvektor, és f”(x) € R™" tin. Hesse-matrix.

2.2. Derivaltszamitasi modszerek

Héarom alapveto eljaras ismert derivaltak szamitogépes kiértékelésére:

o Analitikus, vagy szimbolikus differencidlas.



2.2. DERIVALTSZAMITASI MODSZEREK

— Ebben az esetben expliciten megadjuk a fliggvény derivaltjat, majd csak

ennek kiértékelését végezziik el megfelel6 helyeken.
— Altaldnos megoldésa bonyolult.
— Mindazonaltal a megvaldsitas soran fogunk meriteni az 6tletébol.

o Numerikus differencidlas

— A derivéaltat a definialasdhoz is felhasznalt differenciahdnyadosokkal ko-
zelitjik.
— Problémas, ugyanis a tortiink nevezdje 0-hoz fog konvergalni, az osztas

nagy numerikus hibaval jarhat
o Automatikus differencidlas

— Ezt az alabbiakban fogom ismertetni

2.2.1. Automatikus differencialas

Az algoritmus itt targyalt valtozata a dudlis szamok elméletén alapul. Ez egy R x R-

en értelmezett algebrai struktira az aldbbiak szerint!:

(a, b) + (¢, d) = (a+ ¢, b+ d) (2.2.1.1)

(a, b)-(c,d)=(a-c,a-d+b-c) (2.2.1.2)

A duélis szamokat a tovabbiakban D-vel fogom jelolni.
2.2.1.3. Tétel. A dualis szamok gyirit alkotnak, de nem alkotnak testet.

Megjegyezziik, hogy az osztds nem mindig értelmezhetdsége okozza ezt: ha ¢ = 0,

akkor az (a,b)/(c,d) osztds nem végezhet6 el.

A tovabbiakban legyen f : R — R analitikus fiiggvény (hatvanysor-osszegfliggvény).
Ekkor, mivel f minden tagja el6allithatd 0sszeaddsok és szorzasok véges sok 1épésé-
vel, tovabba a végtelen 6sszegzés konnyen definialhato a dudalis szamokra, definidlni
tudjuk azt a f : D — D figgvényt, ami az f-ével megegyez6 hatvanysor altal defini-

alt, a dudlis szdmokon értelmezett analitikus fliggvény.

1Lényegében a komplex szamok egy olyan ,médositasarél” van szé, ahol a képzetes egység négy-
zete -1 helyett 0.



2.3. NUMERIKUS OPTIMALIZALASI ALGORITMUSOK A SZAMITOGEPES
LATASBAN

2.2.1.4. Tétel. f((a,b)) = (f(a),b- f'(a)) (az elébbi jelolések mellett, a,b € R)

A tétel az 2.1.2 tétel felhasznaldsaval konnyen belathato, azt kell csak felhasznélni,

hogy a képzetes egység négyzete 0.

Tehdt: Ha meg tudjuk adni egy f valds-valés analitikus fliggvényhez az f figg-

vényt, akkor ezzel egy 1épésben szamithaté a fiiggvényérték, és a derivalt is, hiszen

A

f((a, 1)) = (f(a), f'(a)).

2.2.2. Automatikus differencialas tobbvaltozés esetben

Legyen most f : R” — R. Ekkor minden a € R"™ pontban megadhaté f gradiense,

azaz az f'(a) € R™ vektor.

Ekkor célunk az f; : D" — I, (i € {1,...,n}) fiiggvények megaddsa, ahol az i. fiigg-
vény az i. véltozé szerinti parcidlis derivaltat adja meg, azaz fi(x) = (f(a), d;f(a)).

Az x vektort illetden:

x = ((ap,0), ..., (a;, 1), ..., (ay, 0)) (2.2.2.1)

2.3. Numerikus optimalizalasi algoritmusok a

szamitogépes latasban

A numerikus optimalizélas célja egy valds értéki fiiggvény minimumhelyének meg-
talalasa. Célszerli okokbdl feltessziik, hogy a fiiggvénytink n-valtozos valds fiiggvény,

és legalabb egyszer differencialhato.

A latasi problémak esetén az optimalizalasi feladatok jellemzéen a kovetkezo modon

néznek ki:
o Néhany paraméterrel leirhat6 a keresett transzformécié (paramétertér).

o Szamos mérési adatunk van, amit konkrét képekbdl szereztiink. Ezek altaldban

valamilyen detektalo eljarassal megtalalt pontmegfeleltetések.

e A minimalizdlandé fiiggvény (in. kéltségfiiggvény) dltalanos alakja:

n

flpx) =3 filp,x) (2.3.0.1)

=0

, ahol p a paraméterek vektora, x; az i. mérési adat vektora.



2.3. NUMERIKUS OPTIMALIZALASI ALGORITMUSOK A SZAMITOGEPES
LATASBAN

Algoritmusaink tgy fognak miikddni, hogy kiindulunk egy kezd6épontbél, majd az
ottani fiiggvény- és derivaltérték figyelembe vételével 1éplink tovabb egy masik pont-

ba. Ezt egy megallasi feltétel eléréséig ismételjiik.

2.1.1 alapjan a 2.3.0.1 derivaltja is 0sszegként szamithato, rdadasul ugyanazon figg-
vény kilonbozo pontokban vett derivaltjai osszegzésével. Ezt a korilményt a par-

huzamositas céljabdl ki is fogjuk hasznalni.

Tekintstink at néhany konkrét médszert [1].

2.3.1. Gradiens moddszer

Valasztunk x, € R™ kezdopontot, majd az alabbi iteraciot végezziik:

Xi1 = xi—; - f(x3), (o €R, a; >0) (2.3.1.1)

o Az q; valés paraméter megvalasztasara a modszer nem ad egyértelmii valaszt,
kiillonb6zo stratégidk léteznek. Erdsen feladatfiiggd, hogy milyen moédszert

érdemes valasztani.

— Lehet konstans, esetleg néhany 1épésenként csokkentett konstans

— Felhasznalhatjuk a gradiens normélasara, hiszen a gradiens nagysaga va-

l6jaban semmit sem mond a széls6értékhelyek tavolsagarol

2.3.2. Gauss-Newton moddszer

A modszer célja jo kozelitést talalni az adott 1épésben teendd lépéskozre.

A 2.1.3 tételbdl levezethet6 (a harmadrend(i maradéktag elhanyagolasaval), hogy:

ox =—(f"(x)"" f(x) (2.3.2.1)

lesz az a 1épéskoz, amellyel az f(x + dx) figgvényérték minimalis lesz.

Ehhez a koltségfiiggvényrol fel kell tenniink, hogy kétszer derivalhaté, tovabba min-
den 1épésben kell masodik derivaltat szamitani. Ez azonban szamitasigénye miatt

nem mindig elfogadhaté, ezért a méasodik derivaltat kozeliteni fogjuk.

Feltessziik, hogy f = Y. f? (ehhez annyi kell, hogy négyzetes hibét becsiiljink). Igy
f=>2-f! fi a derivalasi szabalyok alapjan. Tehat az F' = [f1, fo, ..., fm] jeloléssel:
fl(x)=2-(F'(x))" - F(x) (itt F'(x) az F vektor-vektor fiiggvény Jacobi-métrixa).



2.3. NUMERIKUS OPTIMALIZALASI ALGORITMUSOK A SZAMITOGEPES
LATASBAN

Beldthaté tovabba, hogy (a masodrendd tagok elhanyagolasaval): f”(x) ~ 2
(F'(x))T - (F'(x)) a koltségfiiggvény Hesse-métrixdnak becslése.

Tehat a 2.3.2.1 ezen kozelitésével az aldbbi iteraciéhoz jutunk?:

X =i ((F’<xi>>T - (F’(xm)_ (F())" - Flx) (2322)

Az implementacié sordn természetesen az itt talalhato szamitasokra (matrixszorzas,

linedris egyenletrendszer megoldds®) figyelemmel kell lenniink.

2.3.3. Levenberg-Marquardt médszer

A Newton, illetve Gauss-Newton mddszerekkel kapcsolatban felmertilhet az a prob-
léma, hogy a lineéris egyenletrendszer matrixa szingularis, esetleg kozel szingularis.
Ekkor numerikus pontatlansagbol szarmazoé hibak keletkezhetnek. Tovabbi felisme-
rés lehet, hogy az optimumtol tavoli értékekre az egyszeriibb gradiens modszer jobb

(nagyobb, j6 irdnyba tart6) 1épéseket tud taldlni.

A Levenberg-Marquardt [7] algoritmus 6tvozi a két médszer elényés tulajdonsagait,
méghozza gy, hogy egy az iteracié soran valtozé A > 0 valés paraméter hasznala-

téaval a LER matrixdhoz hozzaad ) - E-t*. Tehét az iteracio:

Xii1 = Xj — ((F/(xi))T (F'(x1)) + A E) (F'(x3))" - F(xy) (2.3.3.1)

A )\ paraméter megvélasztasara alapvetéen az a szabaly, hogy ha a koltségfiiggvény
értéke ,nagy”, akkor sikertelen lépést tettiink, ezért nagyobb értékre allitjuk, igy a
gradiens médszer altal elérheto gyorsabb konvergencidhoz keriiliink kozelebb, mig ha
»kicsi”, akkor sikeres volt a 1épés, ezért csokkentjiik, igy a pontosabb Gauss-Newton

modszerhez keriilink kozelebb.

2Megjegyzés: itt a matrix invertdlhatésigahoz sziikséges m > n, azaz hogy a hibafiiggvény kom-
ponenseinek szama legyen nagyobb, mint a valtozdinak a szama.

3Numerikus pontossiggal kapcsolatos meggondoldsokbdl az invertalast LER megoldassal valtjuk
ki.

4E a megfelel méretii négyzetes egységmatrix
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3 Implementacié

3.1. OpenCL alapok

Az OpenCL [3] egy heterogén szdmitisokat tamogatd, nyilt, cross-platform frame-
work. Egyardnt tamogatja a processzorok (CPU), videékartyak (GPU), és egyéb
alkalmas hardverek parhuzamos szamitasokkal torténo kihasznéalasat. Mivel nem
hardverfiiggd, tobb kiillonboz6, egy gépbe épitett hardvert ki tud egyszerre hasznal-

ni.

Sajat programozasi nyelvvel rendelkezik (C-jellegii), amelyen az eszkozon futd kdédok
(in. kernelek) megirhaték. Szadmos nyelvhez (C++, Python, Java) elérheté API,

amelyen keresztiil az OpenCL kernelek vezérelhetok.

Megjegyzés: A felhasznalt hardverek megnevezésével kapcsolatban meghonosodott
terminolégia szerint beszélhetiink hosztoldalrdl (itt vezéreljitk a programot, jellem-
z6en CPU oldal), illetve device- vagy eszkézoldalrol (itt futnak az OpenCL kernelek).
Az inicializalaskor az OpenCL-nek megadhatd, hogy milyen eszkézoket hasznaljon

fel (példaul csak CPU, vagy GPU hardvereket).
3.1.1. Program. Példa OpenCL kernel, amely parhuzamosan dsszead két témbdt.

__kernel void f(
__global const float* x0,
__global const float* x1,
__global float* R )

int i = get_global_id(0);

R[i] = x[i] + y[il;

Fontos megjegyezni, hogy a kernelek forditasat a programunkbol az API-n keresztiil

végezhetjik, tehat futasidoben is valtoztathatunk a kodjukon.



3.2. KODGENERALAS

3.2. Koédgeneralas

A célom az volt, hogy egy C++-ban megadott fiiggvényhez (itt fiiggvény alatt ma-
tematikai fuggvényt értek, lasd 2.3.0.1) generdlni tudjam a derivaltjat kiszamitd

OpenCL kédot. Ehhez az automatikus differencialast hasznaltam fel.
Definidltam az alabbi osztalyokat:
o Dudlis szdmok [2]:
— Template osztaly, mely két mezot tartalmaz egy megadott tipusboél

— Definidlva van rajta az 0sszes C-ben lehetséges matematikai miivelet és
figgvény a 2.2.1.1, 2.2.1.2 és 2.2.1.4 szerint. (Kihaszndlom, hogy ezek

elemi fiiggvények, a derivaltjaik ismertek.)
3.2.1. Program. Példa fiigguénydefinicio a dudlis szamokra.

dualnumber<T> sin(dualnumber<T> x) {
return dualnumber<T>(sin(x.f0), x.fl*cos(x.f0));

}
o Koédgenerald tipus:
— Belsé6 reprezentacidja egy string

— Definidlva vannak rajta ugyanezek a miiveletek, kédgeneraldst megva-
l6sitva. Binaris miveleteknél 6sszefiizi a két stringet és kozéirja a mi-
veleti jelet, valamint zardjelezi a kifejezést, mig fliggvényeknél a kife-
jezés koré irja a fiiggvényhivast, azaz példaul 7z” + "y” = "(x + y)”,

sin("z”) = "sin(z)”.

— Elvégzek néhany optimalizacios 1épést: 0-val szorzas esetén a kifejezés 0
lesz, 1-gyel szorzas esetén onmaga, 0-val osztds esetén generalasi idoben
hibat jelzek.

3.2.2. Program. Példa fiigguénydefinicio a kodgenerdlo tipusra.

MathCodeGen pow(const MathCodeGen& x, const MathCodeGen& y) {
if (y.code == std::to_string(l)
|| y.code == std::to_string(1.0) + "f") return x;
return MathCodeGen("pow("+x.code+","+y.code+")");

3

Meggondolhato, hogy ha egy template fiiggvényt, amelyben csak a megengedett ma-
tematikai miiveleteket hasznaljuk, meghivunk eqy kodgeneralokbol dllo dudlis szdmon

(a korabban emlitettek alapjan ("z”,”1”) bemend értékkel), akkor a kimené érték



3.2. KODGENERALAS

a ((fuggvényérték kédja), (derivalt kédja)) par lesz. Tehat megkapjuk azt a két

kifejezést, amit kiértékelve a fv.érték, vagy a derivalt kiszamithaté.!

Mivel ezt a kifejezést lehetOségiink van tetszOleges szintaxissal eléallitani, ezért
OpenCL kernelt is tudunk bel6le generdlni. Ezt az OpenCL lehetdségei miatt rogton
le is fordithatjuk targykodra.

3.2.3. Program. Példa C++ kdd, és a beldle generdlt derivaltkod

template <typename T>
T f(const std::array<T,3> t, const std::array<T,2> x) const
{
return pow((x[0] - t[0])*(x[0] - t[0])
+ (x[1] - t[1D)*&x[1] - t[1D)
- t[2] = t[2],
2);

__kernel void di(const float a0, const float al, const float a2,
__global const float* xO,
__global const float* x1,
__global float* _R)

{
int i = get_global_id(0);
_R[i] =
((2.0£*((((x0[1]-a0) *(x0[1]-a0))+((x1[i]-al) *(x1[i]l-al)))
-(a2*a2)))*(((x0[i]-a0)*(-1.0£))+((-1.0f)*(x0[i]-a0))));
}

__kernel void d2(const float a0, const float al, const float a2,
__global const float* x0,
__global const float* x1,
__global float* _R)

{
int i = get_global_id(0);
_R[i] =
((2.0£*((((x0[1]1-20) *(x0[i]-a0))+((x1[i]-al) *(x1[i]l-al1)))
-(a2*a2)))*(((x1[i]-a1)*(-1.0£))+((-1.0f)*(x1[i]-a1))));
}

IT6bbvaltozos esetben persze a 2.2.2.1 szerint kell eljarni.

10



3.3. PARHUZAMOSITAS

__kernel void d3(const float a0, const float al, const float a2,
__global const float* x0,
__global const float* x1,
__global float* _R)

{
int i = get_global_id(0);
_R[i] = ((2.0f*x((((x0[i]-a0)*(x0[i]-a0))
+((x1[i]l-al)*(x1[i]l-al)))-(a2*a2)))*(-(a2+a2)));
}

Megjegyezheto, hogy a kodgeneralassal voltaképpen megkapjuk a fiiggvény derivalt-
janak pontos kiszamitasat lehetévé tevo kddot, azaz az algoritmus tulajdonképpen

szimbolikus derivalasra is hasznalhatd lehetne.

3.3. Parhuzamositas

Korédbban emlitettem (2.3. szakasz), hogy a koltségfiggvények a vizsgdlt problé-
makban egy - akar nagyon sok tagt - szummaval irhatok fel. Mivel ezt lehet tagon-
ként differencialni, ezért a kodgeneralashoz elég egy tag fliggvénykénti megaddsa,
és annak derivaltjanak generaldsa, hiszen a tobbi tag kodja is ugyanaz, csak mas

adatpontokban szamitandok.

Ez a parhuzamos programozasi paradigma az SIMD (Single Instruction, Multiple
Data). A modern hardverek hatékony tdmogatast biztositanak hozza (kiemelked6en
a GPU-k). Ehhez viszont sziikség van a memodriafoglaldsok pontos irdnyitéséra,
hiszen az adatmozgatasok mindig - a szamitasokhoz képest - nagy idot vesznek

igénybe.

Az eszkozoldali memoriakezelésre a VexCL [8, 9] konyvtarat haszndltam. Ez egy
C++ template konyvtar, amely lehetové teszi a lefoglalt memoria STL-szert, objek-
tumorientalt kezelését. Példaul egy vex::vector az std::vector-hoz hasonl6 interface-

szel rendelkezik, de megvaldsitasat tekintve a tarolt elemeket a felhaszndlt hardverek

« /ey

3.3.1. Gradiens médszer parhuzamos implementacigja

A gradiens modszernek minden lépésben pontosan egy derivalkiértékelésre van sziik-

sége, e tekintetben tehat nincs kézenfekvo parhuzamositas. A derivaltkiértékelés
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3.3. PARHUZAMOSITAS

azonban hardveresen gyorsithatdé a szummas kifejezés tagonkénti kiértékelésével,

majd az dsszegzés GPU oldali elvégzésével?.

Mivel az egyes parcialis derivaltak tagjait ugyanazzal a koddal, ugyanazokkal a para-
méterértékekkel, viszont kiillonbozé adatpontokban kell szadmitani, tovabbé az adat-
pontok nem valtoznak az iterdcio soran, érdemes az adatpontokat elore vex::vector-
okban eltarolni. Ezutan az iteracios lépés soran a paraméterek hozzarendelése mel-
lett minden adatpontra kiszamitjuk a hozza tartozé tagot parhuzamosan. Ezeket
a tagokat is egy wvez::wector-ba szamitjuk. Ezt a konténert pedig a VexCL altal
biztositott in. Reductor template segitségével eszkozoldalon 6sszegezziik, majd az
eredményt visszaadjuk a C++ programnak. A megvaldsitast vizualizaltam a 3.1
abran.

Az iteracié soran a derivaltakkal ellentétes iranyba kell lépniink. A tapasztalatok
alapjan arra jutottam, hogy a gradiens ,til nagy” konstansokkal val6 szorzasa ese-
tén az algoritmus a nagy lépésekkel ,elugral” nagy tavolsdgokra az optimumtél, mig
a tul kicsi konstans nagyon lasstuva teszi a konvergenciat. Ennek oka, hogy a gradi-
ensvektor euklideszi értelemben vett hossza valéjaban nem tartalmaz informaciét

a legmegfelel6bb 1épéskozrol.

Ezért a kapott gradiensvektort leosztottam a 2-es normajaval, majd megszoroztam
egy az algoritmus soran fokozatosan csokkend 1épéskoz-konstanssal. Az igy kapott

vektort kivontam az aktualis argumentumvektorbdl, igy 1éptem tovabb.

3.3.2. Gauss-Newton moédszer parhuzamos implementacidja

Emlékezteto: a végzendo iteracio:

i1 = %1 — ((F’<x>>T - <F’<x>>)_ ()T Flx) (33.21)

Itt F'(z) € R™™ Jacobi-matrix, melynek sorai az n. parcialis derivalt fentebb emli-
tett tagjai. F(x) € R™ vektor a fliggvényérték, mint Osszeg tagjai. A matrixot és a
vektort tehat az el6z6 modszerrel meg tudjuk adni, de észrevehetjiik, hogy erre nincs
is sziikségiink. Ugyanis az (F'(x))T - (F'(x)) € R™" matrix elemei kiszamithatok
ezen vektorok paronkénti skalaris szorzataiként. Hasonléan, a (F'(x))T - F(x) € R®
vektor elemei az F'(x) vektorral vett skalaris szorzatbdl szamithaték. Ezutdn mar

csak egy n X n-es matrixi linearis egyenletrendszer megoldasa a feladat.

2Parhuzamos kornyezetben az osszegzés O(log(n)) miiveletigénnyel elvégezhetd
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3.3. PARHUZAMOSITAS

3.1. abra. A parcialis derivaltak szamitasanak modellje.

Argumentumok

\\\\i/j
S eRU |

Adatpontok (X, Y) Derivalt tagjai

Derivalt

I

A linedris algebrai miiveletekre a ViennaCL [10] kényvtarat hasznaltam. Ez egy
OpenCL-lel implementalt matrix-vektormiiveleteket tamogatd konyvtar. Sajnos a
VexCL-hez nincs tokéletes interfésze, ezért a program hasznal hosztoldali adatmoz-

gatasokat.

A (F'(x))T - (F'(x)) méatrixot tehat a mar megkapott vektorok skaldris szorzatai-
bol szamitom, ehhez a VexCL éltal tamogatott elemenkénti szorzatot és Osszegzést
hasznalom. Az igy kapott adatokkal inicializalok egy viennacl::matriz-ot. Hasonlo-
an szamitom ki az egyenletrendszer jobb oldalan 4ll6 vektort. Ezutan a ViennaCL

linearis egyenletrendszer megolddjaval kapom meg az iteracios 1épést.
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3.3. PARHUZAMOSITAS

3.3.3. Levenberg-Marquardt modszer parhuzamos

implementacioja

A Levenberg-Marquardt modszer iteracidja:

Xit1 = X; — <(F’(x))T C(F'(2)) + A E>_ (F'(2))" - F(z) (3.3.3.1)

A Gauss-Newton moédszer kapesdn mar levezettem a (F/'(x))T - (F'(x)) € R™™ és
a (F'(x))T - F(x) € R™ kiszdmitdsat. A mdtrix diagondlis elemeihez hozzd kell
adni a A paramétert, ezutan a LER ugyanolyan médon megoldhato, és a 1épéskoz

felhasznalhato.

Fontos része még az algoritmus megvaldsitasanak a A paraméter megvalasztasa.

Ehhez az alabbi eljarast alkalmaztam:
o Kezdetben 1-re allitottam.

e Majd minden iteracidéban megvizsgaltam, hogy hanyszorosara valtozott a kolt-

ségfiiggvény értéke, és ennyivel szoroztam A-t.

fgy a paraméter mindig pozitiv marad (hiszen a koltségfiiggvény értékei pozitivak),
tovabba nagyobb hiba esetén a gradiens, kisebb hiba esetén a Gauss-Newton madd-

szerhez kozeliti az iteraciot.
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4 Példak, esettanulmanyok

A teszteket az ELTE Informatikai Kar Szamitogépes Grafika Laboratériumaban

futtattam. A felhaszndlt szamitogép hardverspecifikaciéja:

CPU | Intel Core i5-4570, 3.20 GHz
GPU | NVIDIA GeForce GTX 960
RAM 8 GB

4.1. Geometriai illesztések

Egy, a modszerek, implementaciok tesztelésére jo problémaosztaly a korok, ellipszi-

sek mérési, vagy egyéb zajos adatpontokra torténd illesztése.

4.1.1. Kor

A Kkorillesztés koltségfiiggvénye:

n

f(p, x) = Z((wi — )’ + (yi — ) — 7"2> (4.1.1.1)

i=1

, ahol (¢, ¢,) a kor kozéppontja, r a kor sugara. (z;, y;) az i. pont két koordinataja.

A kor tehat 3 paraméterrel irhaté le. ((z;, v;) az i. pont két koordinataja.).

4.1. abra. Korillesztés zajmentes és zajos adatpontokra

&
N
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4.1. GEOMETRIAI ILLESZTESEK

A korillesztés minden kiindulé korbdl inditva az iteraciét konvergalt az 6sszes imp-

lementalt moédszerrel. Véletlenszertien (egyenletes eloszlassal) generaltam 100 kort

a [—10; 10] intervallumbdl. A koéroket a 4.2 4brdn szemléltetem, aszerint szinezve,

hogy az iteracié végén mekkora hibaval sikeriilt az illesztés.

<0.01 | zold

<0.1 kék
<1 | fekete
>1 piros

4.2. abra. Korillesztés konvergenciavizsgalata 1000 kiindulépontbdl

Az iterdcié mindenhonnan tokéletesen konvergalt, ezért az Osszes kor egyszinii. (A

zajmentes esetben zold, mig a zajos esetben az 4.2 dbran lathaté modon kék, ugyanis

itt volt egy minimélis, tovdbb nem csokkentheté hiba.)

Megvizsgaltam tovabba az algoritmusok futasidejét 1000 tesztkezddpontra, kiilon

osszevetve a CPU és GPU architekturakon valé futtatasokat, illetve mindharom

algoritmust.
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4.1. GEOMETRIAI ILLESZTESEK

4.3. dbra. Futasidok osszevetése korillesztésre: elso sor - gradiens modszer, masodik
sor - Gauss-Newton, harmadik sor - Levenberg-Marquardst.

Gyakorisag

Gyakorisag

Gyakorisag

400 600 800 1000

200

400 600 800 1000

200

400 600 800 1000

200

Korillesztés gradiens médszerrel (CPU)

T T T 1
100 200 300 400

Végrehajtdsi idd

Korillesztés Gauss-Newton modszerrel (CPU)

T T T 1
100 200 300 400

Végrehajtasi id6

Korillesztés Levenberg-Marquardt modszerrel (CPU)

T T T 1
100 200 300 400

Végrehajtdsi idd

Gyakorisag

Gyakorisag

Gyakorisag

200

150

100

50

120

100

80

60

40

20

150

100

50

Korillesztés gradiens modszerrel (GPU)

T T T 1
100 200 300 400

Végrehajtdsi idd

Korillesztés Gauss-Newton modszerrel (GPU)

T T T 1
100 200 300 400

Veégrehajtasi idé

Korillesztés Levenberg-Marquardt modszerrel (GPU)

T T T 1
100 200 300 400

Végrehaijtdsi idd
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4.1. GEOMETRIAI ILLESZTESEK

Osszefoglalva azt lathatjuk, hogy jelentés javulds ennél a feladatnal a GPU-n valé
futtatdssal nem érhetd el'. A gradiens moédszer esetén egyenesen romlik a futds-
id6 a kontextusvaltdsok miatt. Erdekes tovabbé, hogy GPU-n futtatva megné az

adatsorok szérésa, ez még magyarazatra var.

4.1.2. Ellipszis

Az ellipszisillesztésre felithaté koltségfiiggvény?:

= b
(4.1.2.1)

=1

(((mi—cx) cos(A)+(yi—cy) Sin(A))2Z+(($i—cx) sin(A)—(yi—cy) cos(A))Qa—ab> ,

ahol (c,, ¢,) az ellipszis kozéppontja, a, b az ellipszis vizszintes és fiigg6leges tengelye,
A a vizszintes allashoz képesti elforgatas szoge. Ezzel az 5 paraméterrel leirhato az

altaldnos helyzetii ellipszis. (z;, y;) az i. pont két koordinataja.

4.4. abra. Ellipszis-illesztés zajmentes adatpontokra.

Az illesztések tobbnyire pontosak, a konvergenciat a 4.6 - 4.11 abrakon elemzem.
Altaldban a zajmentes esetben a hibafiiggvény értéke numerikusan elenyészé, mig a

zajos esetben jol simitja a pontokat.

Az ellipszisillesztésre a harom moédszer mar mutat kilonbségeket a konvergencia-

ra nézve. Kiilon vizsgdltam a zajmentes és zajos esetet 1000 véletlenszertien (a

!Ebben persze annak is szerepe van, hogy mar CPU-n futtatva is pArhuzamosan fut az algoritmus:
a CPU is tobb magot tartalmaz

2Korabban a koltségfiiggvény ab-vel leosztott valtozatat hasznaltam, de ez tdl kis fiiggvényérté-
keket, ezaltal lasst konvergenciat és pontatlansigokat eredményezett.
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4.1. GEOMETRIAI ILLESZTESEK

4.5. dbra. Ellipszis-illesztés zajos adatokra.

[—10; 10]° intervallumbol) generalt kezd6pontbdl. A kezdSpontok iterdciépontossig

szempontjabol szinezve az abrakon lathatok.

4.6. dbra. Zajmentes ellipszisillesztés pontossaga - gradiens modszer

Lathaté, hogy a zajmentes esetben a modszerek az esetek tilnyomo részében konver-
galnak (zold szin), és csak néhdny esetben nem (piros). Ezeknek szdma a gradiens
modszernél még jelentés, a Gauss-Newtonnal csak néhany van, mig a Levenberg-

Marquardt esetén egyetlenegy.

A zajos esetben annyival romlik a helyzet, hogy a hiba mar nem tud 0.1 ald csokkenni
(ezért a fekete szin), de ez az adatpontok elhelyezkedésének kovetkezménye. Némi-
képp tobb olyan kezdopont van, ahonnan nem konvergal az iteracio, de a szamuk

legalabbis a Levenberg-modszernél még mindig nem jelentds.
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4.1. GEOMETRIAI ILLESZTESEK

4.7. dbra. Zajmentes ellipszisillesztés pontossidga - Gauss-Newton moddszer

A futésiddket a korillesztéshez hasonléan mértem. Mindhdrom médszerre Osszeve-
tettem a CPU-n és GPU-n futtatott valtozatokat.
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4.1. GEOMETRIAI ILLESZTESEK

4.8. dbra. Zajmentes ellipszisillesztés pontossaga - Levenberg-Marquardt médszer

4.9. dbra. Zajos ellipszisillesztés pontossaga - gradiens médszer

AT f
|

ANY 7
7

7
S,

i
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4.1. GEOMETRIAI ILLESZTESEK

4.10. abra. Zajos ellipszisillesztés pontossdga - Gauss-Newton mddszer

4.11. dbra. Zajos ellipszisillesztés pontossaga - Levenberg-Marquardt médszer
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4.1. GEOMETRIAI ILLESZTESEK

4.12. abra. Futasidok osszevetése ellipszisillesztésre: elsé sor - gradiens moddszer,

masodik sor - Gauss-Newton, harmadik sor - Levenberg-Marquardt.

Gyakorisag

Gyakorisag

Gyakorisag

800

600

400

200

200 300 400 500 600

100

500

400

300

200

100

Ellipszisillesztés gradiens modszerrel (CPU)

1

T T T 1
100 200 300 400

Végrehajtdsi idd

Ellipszisillesztés Gauss-Newton moédszerrel (CPU)

I |
T T T 1
100 200 300 400

Végrehajtasi id6

Ellipszisillesztés Levenberg-Marquardt modszerrel (CPU)

1

T T T 1
100 200 300 400

Végrehajtdsi idd

Gyakorisag

Gyakorisag

Gyakorisag

400

300

200

100

250

200

150

100

50

150

100

50

Ellipszisillesztés gradiens moédszerrel (GPU)

-

T T T 1
100 200 300 400

Végrehajtdsi idd

Ellipszisillesztés Gauss-Newton modszerrel (GPU)

HE S

T T T 1
100 200 300 400

Veégrehajtasi idé

Ellipszisillesztés Levenberg-Marquardt modszerrel (GPU)

T T T 1
100 200 300 400

Végrehaijtdsi idd



4.2. SIKHOMOGRAFIA

Atlagos futdsidék:

grad. - CPU | grad. - GPU | GN - CPU | GN - GPU | LM - CPU | LM - GPU
235.6 ms 287.3 ms 161.7 ms 64.7 ms 163.4 ms 75.6 ms

Lathat6, hogy itt mar legaldbbis a kifinomultabb mddszereknél jol mérheto gyor-
suldst okozott a parhuzamositds. Megjegyezheto, hogy a GPU-n futtatott tesztben

a kontextusinicializadldsnak a mérésekben egy egyszeri, 2383 ms koltsége volt.

A Levenberg-Marquardt modszert itt sebességben feltilmiilja az egyszertibb Gauss-

Newton, de ezt a megbizhatosagbeli elonye ellenstlyozza.

4.2. Sikhomografia

A sikhomografia egy projektiv térbeli leképezés két sik kozott. Természetes megkoze-
litésbdl ugy addédik, hogy két kiillonbo6zo orientaciéjiu kameraval lefényképeziink egy
jol felismerheté mintézattal rendelkezé siklapot®, majd a feladatunk meghatdrozni

azt a perspektiv transzformaciot, amely az egyik siklapot a méasikba viszi at.

A perspektiv transzformaciokat leghatékonyabban a homogén koordinatarendszerek
segitségével irhatjuk le. Egy kétdimenziés, (u,v) pont homogén koordinatarend-
szerbeli alakja a (Au, Av, ), A € R vektorcsalad tetszéleges eleme. A pontok ilyen
felirasaval a perspektiv transzformaciok 3x3-as matrixokkal megadhatok. Meggon-
dolhato, hogy mivel a homogén koordinatdk valoés szdimmal szorozva is ugyanazt a
pontot hatarozzédk meg, ezért a transzformaciés matrix sem lesz érzékeny a skala-

zasra, azaz 8 paraméterrel leirhato.

A fiiggvényoptimalizaciohoz sziikségiink van adatpontokra is. Meg kell adnunk olyan
pontparokat a két képen, hogy az egyik pont homografia szerinti képe a masik. Erre
léteznek kiillonbozd megvaldsitasok, én az OpenCV [11] konyvtar altal biztositott
Feature Detection algoritmusokat haszndltam fel [12]. Ez nagyszamu pont megha-

tarozasara képes, azonban sajnos természetesen hibas felismeréseket is elkovet.

Az OpenCV haromféle algoritmust biztosit arra, hogy kezdeti becslést adjon a ho-
mografiara: az egyszeri illesztést, melyben minden pontpart figyelembe vesz, a
RANSAC [13, 14] algoritmust, amely nemdeterminisztikus kisérletezéssel prébél
megszabadulni a hibas parositasoktol, illetve a Least Median [15] médszert, amely
csak a legjobb néhany pontot veszi figyelembe. Mindharom modszerrel adtam kez-
deti homografiabecsléseket, majd ezeket hasznaltam az iteraciés modszerek kezdo-

pontjaként.

3Példaul sakktabla, plakat
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4.13. 4bra. Detektdlt pontparok két képen sziirés nélkil

Kétféle lehetoséget biztositok a rossz parositasok eldobasara: az OpenCV becslo
algoritmusa altal adottat, illetve egy geometriai tavolsagon alapuldt, amely a pont-
part akkor tartja meg, ha a becsiilt homografiaval transzformalt és a tényleges pont

kozotti euklideszi tavolsag kisebb, mint egy korlat.

4.14. abra. Sziirt pontparok

A koltségfiiggvény ekkor az aldbbiak szerint irhaté fel. Legyen x; = (21, %i2) és
vi = (Yi1,yi2) az i. felismert pontpdr. Legyen tovabbd H € R**3 az a homogréfia,

amely x;-t y;-be viszi (homogén koordinatas alakban)

n 2

fp,x,y) =)

i=1

trf(H,x;) — i (4.2.0.1)

2

Itt a trf(H,x;) a perspektiv transzformécié elvégzését jelenti, azaz:
o Xx; kiegészitését egy 1-essel,
o ennek H-val valé megszorzasat,

« majd a harmadik koordinédtéval valé leosztast (homogén osztas)
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Tehat a koltségfiiggvény megadja a transzformalt és tényleges pontok euklideszi

tavolsaganak négyzetosszegét, ennek minimalizalasa logikus célkit{izés.

A becslések mindségét a jobb oldali képre illesztett zold kerettel szemléltetem, ami
a bal oldali kép sarokpontjainak a szamitott homografiaval valo transzformalasabol
adodik.

A masik szemléltetés a az atalakitott képek megjelenitése lesz, az OpenCV leheto-
séget ad arra, hogy egy adott homografiamétrixszal transzforméljon egy képet. Igy

Osszevethetd a masodik fotd az elsébdl transzformdlt abraval.

Amikor az OpenCV-re hagyatkoztam a pontok eldobdsaban is, akkor az a furcsa
eredmény lépett fel, hogy a finomitas soran nem tudott jo 1épést tenni egyik algorit-
mus sem. Ez egyelore tisztazatlan, hogy hogyan torténhet, hiszen a kezdeti becslést
tevo algoritmusok elméletileg csak linedris becslést végeznek. Ezért inkabb a sajat

pondeldob6é moédszeremmel mutatom be az eredményeket.

A RANSAC algoritmus egy nagyon j6 kezdeti becslést adott (4.15 abra). A hiba-
figgvény kezdeti értéke RMSE felirdsban 13.7122 volt (ez lényegében az atlagos,

pixelben mért tavolsag a transzformalt és a valédi pontok kozott).

4.15. dbra. Kezdeti homografiabecslés RANSAC algoritmussal

A kezdeti hibat a Levenberg-modszerrel 13.6625-re sikertilt csokkenteni. Az ered-

mény a 4.16 abran lathato.

A kilonbség alig lathato, de kozelrél megvizsgdlva az abrdkat az lathatd, hogy a
bal fels6é saroknal némi javulas tortént, mig a jobb alsénal némi romlas a sarok
illesztésének pontossagat tekintve. Ennek oka az, hogy a detektalt pontok a képen
nem egyenletesen helyezkednek el, igy mivel a jobb alsé sarok kozelében nincsenek

pontok, az ottani becslés pontossaga kevébé hangstlyos.*

Megprébaltam keresni olyan képpéart, amin a detektélt pontok egyenletes eloszlastak, de ennél
jobbat nem talaltam.
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4.16. abra. Levenberg-Marquardt finomitas RANSAC-cal adott kezdeti becslésre

Az eredeti és a transzformalt kép Osszehasonlitasa a 4.17 abran lathato. A két kép
meglehetésen jol illeszkedik egymaésra (a kornyezetiikre pedig ezt nem is garantélja

a homografia).

Ennek a médszerparnak a futdsideje:

CPU GPU
Teljes futas 3220 ms | 2969 ms

Ebbdl optimalizacios 1épés | 270 ms 23 ms

Lathato tehat, hogy a futasidé tulnyomo részét az OpenCV kiillonbozé algoritmusai
tették ki, a finomitas ehhez képest (kiilondsen parhuzamos futtatas esetén) csekély
tobbletet jelent.

A t6bbi modszerrel kapcsolatban:

o A gradiens modszer kifejezetten instabilla valt, és a mar a kezdeti becslésben is

meglevo j6 eredményeket is elrontotta. Ezért részletesebben nem targyalnam.

o A Gauss-Newton teljesen hasonlé eredményeket adott, mint a Levenberg-

Marquardt, és a sebességbeli kiilonbségek is hibahataron beliil vannak.
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o Az egyszeri illesztés annyira rossz kezdeti becslést adott, hogy el kellett dobnia
a jo pontok nagy részét is, majd a fennmaradé 5 db, egyenetlen eloszlasu
pontparra valé optimalizalas hiaba vitte le a hibafiiggvény értékét 75-rél akar

5-re, az eredmény nagyon pontatlan volt. Lasd 4.18 abra.

o A Least Median médszer egy kevéssel adott rosszabb becslést, mint a RAN-
SAC, és ezt ahhoz hasonldan is sikertlt ,,javitani”, azaz a tobb pontot tartal-
mazo részeken fejleszteni, a nem szignifikans részeket nem figyelembe véve.

4.18. abra. Egyszerti illesztés

Sl

Osszegzésként elmondhaté, hogy a homogréfiaillesztésben sikeriilt eredményeket el-
érni, és csokkenteni a koltségfiiggvényt. Mindazonaltal ez nem eredményezett szem-
mel érzékelheto javulast, melynek egyik f6 oka feltehetéen a képeken detektalt pon-
tok nem egyenletes eloszlasa. Az eredmények javulasa érdekében jovébeli munkaként
mindenféleképpen érdemes felhasznalni az adatnormalizalds lehet6ségét és technika-

kat az outlier-adatpontok sziirésére.
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5 Konkluazié

5.1. Osszegzés

Elkészitettem egy OpenCL backendet falhasznalé numerikus optimalizalé rendszert.
A rendszerben elegend6 csupdn a minimalizdlando6 a koltségfiiggvényeket derivaltak
nélkiil megadni, mely lehet6vé teszi a probléma gyors felvazolasat (fast prototyping),
jelentGsen csokkentve a fejlesztésre forditott idot. Emellett, a GPU-kban rejlé telje-
sitmény kiaknazasaval futdasido-csokkenésre is szamithatunk. A programot harom-
féle gyakorlati probléman futtattam, ebbdl a kor-, illetve ellipszisillesztést pontos

eredményekkel megoldotta, mig a homogréafiaillesztésben részleges sikert ért el.

Az elkészitett programnak természetesen vannak korlatai is: csak olyan fiiggvények
megadasat tdmogatja, ami a C nyelv konyvaraiban adott matematikai fiiggvények
véges szamu alkalmazasaval megadhatd, egy fliggvénysorral, vagy mas iteracioval

megadott nem elemi fiiggvény megadasa problémakat jelent.

5.2. Fejlesztési lehetoségek

Célom a program tovabbfejlesztése tovabbi szamitogépes latdssal kapcsolatos prob-
lémak megoldasara. A legkozelebbi ilyen probléma a kamerakalibracié becslése lesz.
Tovabbi célok az implementacié hatékonysidganak tovabbi novelése elsésorban az
iteracios algoritmusok jobb heurisztikdkkal valé tamogatasa kapcsan, illetve mas

tipusu koltségfiiggvényekkel torténd optimalizalas.
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