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Abstrakt

Lokalizace je tloha, ktera fesi odhad pbézy
kamery (tj. stfed kamery a rotaci). Tato
prace se zaméruje na algoritmus InLoc,
ktery implementuje vizudlni lokalizaci pro
zmapovand vnitini prostredi. Analyzuje
puvodni implementaci InLocu, tj. jeho jed-
notlivé ¢asti a jejich vykonnost. Na zavér
popisuje a nabizi zlepSeni, konkrétné pre-
vod z vyzkumné verze do produkcéni a
zrychleni nejpomalejsich ¢asti pomoci pie-
pisu do C++)

Kli¢ova slova:
Matlab

lokalizace, InLoc, C++,

Vedouci: Ing. Michal Polic

iv

Abstract

Localization is a task that solves camera
pose estimation (e.g., camera center and
rotation). This thesis focuses on the InLoc
algorithm that implements visual local-
ization for mapped indoor environment.
It analyses the original implementation
of InLoc, e.g. the performance of par-
ticular parts. In conclusion, it describes
potential improvements, specifically reim-
plementation of research version into the
production version and performance im-
provement (the least efficient part will be
reimplemented in C++).

Keywords:
Matlab

localization, InLoc, C++,

Title translation: Speedup the
localization by InLoc method
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Kapitola 1

Uvod

InLoc je lokaliza¢ni algoritmus uréeny pro vnitini prostredi odhadujici pézu
kamery (tj. souradnice mista pofizeni snimku a rotaci kamery) z jednoho
(pfedem neznamého) dotazového snimku (query image). Odhad pézy kamery,
tj. rotace a translace, je vypocitana na zakladé porovnani dotazového snimku
s predem zndmymi RGB-D snimky v databdzi (RGB-D je RGB obraz +
hloubka, tj. pro kazdy pixel zname jeho Eukleidovskou vzdalenost od stredu
kamery). U RGB-D snimku v databézi je péza kamery zndma. Pi vypoétu se
nejdrive aplikuje konvoluéni neuronova sit NetVLAD pro hledani podobnych
snimkt.Husté korespondence se mezi snimky ovéri pomoci homografii od-
hadnutych algoritmem DEGENSAC. Na zikladé vypoctenych korespondenci
se odhadne pomoci algoritmu PnP pozice kamery. Na zavér se vygeneruji
syntetické snimky a porovnaji se s dotazovym snimkem. Timto zplsobem
ziskame findlni poradi, tj. vybereme pézu kamery vedouci k nejmensi chybé
DSIFT mezi dotazovym a syntetickym snimkem [1].
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1. Uvod

b all all all
el

" 3 8
l / 3D model zmapovaného prostiedi
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Odhadnut poéza kamery
(rotace a stied kamery)
dotazového snimku

Databéze popsanych RGB-D snimki
se znamou pozou kamery

Obrazek 1.1: Vstupy a vystupy algoritmu InLoc.

. N Vyhody a nevyhody lokalizace ze snimku

Lokalizace ze snimku mé jen dva vstupy, tj. dotazovy snimek a mapu prostiedi
reprezentovanou databazi RGB-D snimki, pro néz je péza kamery znama.
Proto je lokalizace ze snimku pouzitelna i tam, kde neni dostupna GPS,
zejména ve vnitinich prostordch. Prostory ani neni potfeba pro lokalizac¢ni
ucely nijak upravovat. Oproti lokalizaci pomoci GPS nabizi lokalizace ze
snimku podstatné lepsi presnost a navic dokaze urcit i rotaci kamery. Tyto
algoritmy lze vyuzit i pro jiné nez lokaliza¢ni icely, napt. v aplikacich virtualni
reality [I] (promiténi virtualnich objektu do skuteéného prostoru vyzaduje
velkou presnost), nebo v aplikacich pro mapovéni prostiedi do 3D mapy.

Lokalizace ze snimku ma své limity a omezeni. Je nutné vybudovat rozsahly
dataset RGB-D snimku s presnou pézou kamery. Tato lokalizace selhdva v
malo Clenitych prostiedich (napt. chodby, prazdné mistnosti se sténami bez
textur apod.), muze selhavat, pokud se diive zmapované prostiedi prili§ zméni
(byly premistény nékteré predméty, nabytek apod.) a muze byt citlivd na
zménu osvétleni (napt. denni svétlo se vymeéni za umélé osvétleni). Dale selhava
v prostiedich, kde se vyskytuje vice vizudlné podobnych mist (napt. vice
chodeb se stejnym rozmisténim dvefi apod.) Lokalizace ze snimku pomoci
algoritmu InLoc také neni vhodnd pro systémy redlného casu, jako jsou
napriklad samoridici auta, jelikoz soucasné implementace vyhodnocuji nékolik
¢asové narocnych krok.



1.2. Motivace

. 1.2 Motivace

Algoritmus InLoc vyhodnocuje nékolik vypocetné naroénych krokt, mimo
jiné vyhledani podobnych snimk, hledani tentativnich korespondenci, popis
dotazového snimku, nebo renderovani 3D modelu. Algoritmus navic klade
diraz na presnost, ¢imz vypocetni narocnost jesté stoupa (predpoklada vybér
vice podobnych snimkt z databdze a renderovani vice 3D modelti, ¢imz vznika
vice vypoc¢tu nutnych pro odhad pézy kamery).

Soucasna implementace InLocu [2] byla s vyjimkou nékolika funkei napsana
v Matlabu. Jedna se o interpretovany jazyk, tj. kody se nekompiluji do spusti-
telnych bindrnich soubort, ale jsou vyhodnocovany interpreterem pti kazdém
spusténi. Z toho vyplyva nizsi vykon kvili nemoznosti optimalizovat zdrojovy
kod, ¢asu potfebnému k interpretaci prikazi a spravé pracovniho prostoru. Na
druhou stranu, Matlab interné vyuziva optimalizované matematické operace
knihovny MKL. Matematické operace s velkymi objemy dat dokazi nevyhody
interpreteru vyvazit, protoze prace s daty, ktera se provadi ve zkompilova-
nych knihovnach, zabere radové vice Casu nez interpretace prikazi. Nicméné
interpretované jazyky jsou pomalé, pokud je zapotfebi vyuzit v kédu cykly,
nebo mnoho prikazu s malymi objemy dat.

Soucasti prace je odhaleni nejpomalejSich ¢asti koédu a jejich zrychleni
vhodnym prepisem do jazyka C++. Aby byl algoritmus pripraven pro realné
vyuziti, je nutné prevést soucasnou testovaci verzi na produkcni verzi. Ta
navic mize slouzit jako prototyp a predloha pro dalsi implementace algoritmu
InLoc v navazujicich pracich.

B 1.2.1 P¥evod na produkéni verzi

Soucasnd implementace [2] , tak jak byla publikovina, nesimuluje reilné
vyuziti algoritmu, a to z téchto divodi:

1. Na vstupu jsou dvé pfedem znamé mnoziny: databazové snimky RGB-D
a rozsahla sada dotazovych snimki. Pri redlném vyuziti jsou znamy
jen databazové snimky RGB-D a dotazovy snimek je vzdy pfedem ne-
znamy. V produkéni verzi tedy bude potreba oddélit roli databazovych a
dotazovych snimkia.

2. V pripravném kroku pro popis snimku (skript buildFeatures) se jesté

5



1. Uvod

pred spusténim algoritmu musi pomoci metody NetVLAD vypocitat
popisné vektory pro vsechny databazové snimky i pro vSechny dotazové
snimky. Pfi redlném vyuziti je dotazovy snimek vzdy predem neznamy,
a proto neni mozné jej predem popsat. Vypocet popisného vektoru
dotazového snimku se musi stat soucéasti algoritmu, nebot dotazovy
snimek je vstupem algoritmu.

3. Pro kazdy predem znamy dotazovy snimek se spocita jeho skére podob-
nosti s kazdym databazovym snimkem jiz v pripravném kroku (skript
buildScores) jesté pred spusténim samotného algoritmu. V redlném vyu-
ziti je vypocet podobnosti predem neznamého dotazového snimku nutnou
soucasti samotného algoritmu a nasleduje hned po spocitani popisu do-
tazového snimku.

4. Algoritmus je rozdélen do nékolika nezavislych kroka tak, ze se v kazdému
mezikroku ukladaji mezivysledky do soubort, aby bylo mozné je v dalsim
kroku nacist. Proto je mozné spustit jen nékteré ¢asti algoritmu. To je
vhodné pro testovaci a vyzkumné tcely, kde se zkousi jednotlivé casti. V
realném vyuziti pobézi cely lokaliza¢ni algoritmus vzdy od zacatku do
konce bez opakovaného ukladani a nacitani mezivysledki.

Implementace algoritmu bude jesté pred mérenim vykonu a néasledném
zrychleni upravena podle téchto bodu tak, aby se vice priblizila redlnému
vyuziti.

Bl 1.2.2 Vykon Matlabu

Matlab je interpretovany jazyk, tj. prikazy nejsou spoustény piimo na proce-
soru, ale interpretace kazdého prikazu stoji néjaky ¢as. Samotny vypocet se
casto provadi pomoci zkompilovanych knihoven, které Matlab interné vyuziva.
Z toho plyne fakt, ze Matlab je optimalizovan na hromadné zpracovani dat,
tj. maticové vypocty, pti kterych interpretace prikazu trva rddové kratsi
dobu nez samotny vypocet ve zminénych zkompilovanych knihovnach. Oproti
tomu je vyuzivani for cykli, jejichz disledkem je interpretace velkého mnoz-
stvi drobnych operaci, fadové pomalejsi. Experiment |7.3| porovnava vykon
Matlabu s vyuzitim maticovych operaci s pouzitim for cyklu.



Kapitola 2

Algoritmus InLoc

V této kapitole je popsan princip fungovani algoritmu a puvodni testovaci
implementace v Matlabu.

B 21 Princip lokalizace

Dohoda: Oznacme pocet dotazovych snimki proménnou ¢, pocet databdzo-
vych snimkt proménnou d. Mnozina databazovych snimka bude znacena ID
a mnozina dotazovych 1Q).

Typicky byva d >> ¢, protoze pomoci databazovych snimku je nutné
kvalitné zmapovat cely prostor, kde se bude InLoc pouzivat. V realném
vyuziti uvazujeme ¢ = 1. Algoritmus dostane na vstupu dotazové snimky
{I1,15, I3, ..., 1}, kde I; € 1Q, u kterych je potfeba urcit pézu kamery (tj.
stfed kamery C a rotaci R). Implementace se dd shrnout do nésledujicich
kroki:

1. InLoc pro kazdy dotazovy snimek najde m nejpodobnéjsich snimki z
databdze, takze kazdy dotazovy snimek I; € I() bude mit prifazenou
mnozinu vybranych databazovych snimka I DM; tak, ze IDM; C ID
(i € 1,2,...,q) Podobnost je méfena pomoci skére; Vybér snimku
se bude postupné zpresnovat geometrickou verifikaci a fotometrickou
verifikaci. )



2. Algoritmus InLoc

Geometrickd verifikace pro kazdy par (114, I2;), kde I1; € IQ a Iy; €
IDM; (i € 1,2,...,q), najde korespondujici pixely pomoci porovnéani
popisii lokalnich oblasti ve snimcich, které algoritmus dostal jako tfeti a
patou vrstvu sit¢ VGG16 (podrobnéjsi popis, jak jsou jednotlivé vrstvy
pouzity, je v sekci [2.3.1)). Mezi tentativnimi korespondencemi se najdou
verifikované korespondence (inliery).

Algoritmus sefadi sestupné m vybranych nejpodobnéjsich snimkt podle
nového skdre (poctu inliert z geometrické verifikace + skére; (puvodni
skore z rovnice 2.3 )) od nejvyssiho skére po nejnizsi. Dale se zpiesni
vybér snimki, tedy algoritmus vybere jen n nejpodobnéjsich snimku
(m > n, v puvodni implementaci InLocu plati, ze m = 100 a n = 10)

skores = skérey + pocet__inlieru (2.1)

Na hodnoté nového skére se podili hlavné pocet inlierti, protoze skore; €
(0,1] Vypocet skére; je popsan v rovnici 2.3

Vyuzije se toho, Ze databdzové snimky jsou RGB-D (pro kazdy pixel je
znama hloubka). Nalezené korespondujici pixely déavaji tedy 2D-3D kore-
spondence. Diky tomu muzeme algoritmem P3P-RANSAC odhadnout
pozu kamery. Algoritmus ma v tomto kroku vybrano n nejpodobnéjsich
databdzovych snimk, takze odhadne n péz kamery.

Dale je potteba ohodnotit kvalitu n odhadnutych péz kamer a vybrat
nejpresnéjsi odhad. Pro kazdou z n odhadnutych pozic kamer je rendero-
van synteticky snimek. Synteticky snimek vznikne promitnutim 3D bodt
z modelu prostiedi do roviny odhadnuté kamery.

Vybere se jedna nejptresnéji odhadnutd pdéza kamery, pro kterou je synte-
ticky snimek nejpodobnéjsi dotazovému snimku. Podobnost syntetického
snimku s dotazovym je ur¢ena pomoci skéres, které se vypocita takto:

skéres = 1/meyy (2.2)

kde me,, je medidn vektoru chyb (vektor chyb = ||M, — My]||).

M, a Mj jsou popisné matice dotazového a syntetického snimku (R128%10680)

extrahované funkci vl _phow z knihovny VLFeat [3].

Cim vyssi skoére3, tim je mensi rozdil mezi dotazovym a syntetickym
snimkem.

2.2 Databazové snimky (datasety)

Databdze snimku (také dataset) je mnozina RGB-D snimku, kde o kazdém
snimku je zndma péza kamery a eukleidovskd vzdéalenost kazdého pixelu od
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2.3. Prehled krokii

stredu kamery. Pomoci téchto snimku je tak mozné reprezentovat 3D mapu
znamého prostredi. V této praci se pouzivaji snimky, které byly pofizeny v
prostorach budovy CIIRC [I]. Algoritmus InLoc byl testovan na ¢tyfech (v
nékterych ¢astech prace na deviti) datasetech s riznou velikosti. Nejvétsi
dataset obsahuje 2088 snimkti, nejmensi 261 snimkt. Vétsi dataset v sobé
obsahuje vzdy cely mensi dataset a pridava dalsi RGB-D snimky navic. Kazdy
dataset mapuje znamé prostiedi (prostory CIIRCu), ale kvalita zmapovéani
se lisi dle poc¢tu obsazenych snimki. V této praci bude popsan vliv velikosti
databédze na presnost odhadu pézy kamery.

Obrazek 2.1: Ukdzka databdzového snimku a jeho hloubkové mapy. Snimek
pochédzi z datasetu [I]

B 2.3 P¥ehled kroka

Vyse bylo ve zkratce popsano Sest kroku, jak InLoc funguje. V této casti
jsou detailné popsény skripty, ze kterych se InLoc skladé a které se spousti v
uvedeném poradi. Skripty viceméné koresponduji s vySe popsanymi kroky.

B 2.3.1 Pripravné kroky

Nesouvisi primo s algoritmem InLoc, ale pripravi predpocitanou reprezentaci
databdzovych snimku [4], kterd bude pozdéji vyuzivana pti hledani nejblizsich
sousedd.

1. buildFeatures - kazdy dotazovy i databazovy snimek se zpracuje neu-
ronovou siti NetVLAD. Vysledkem je vektor (feature), jehoz cilem je jed-
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2. Algoritmus InLoc

nozna¢né popsat dany snimek vektorem redlnych cisel délky f = 32768.

2. buildScores - spocita skore pro kazdou dvojici snimku (I; € IQ, I» €
ID).

B Popis snimki (skript buildFeatures)

Diilezitym krokem algoritmu je hledani podobnych snimki. Abychom mohli
hledat snimky potizené ze stejného mista, nemuzeme primo porovnavat hod-
noty intenzit pixeld, ale potrebujeme extrahovat dulezitou informaci o podob-
nosti struktur ve snimcich obsazenych. Této tloze se fika "image retrieval'a
resi ji fada algoritmi, napr. BoW, VGG, VLAD, NetVLAD a dalsi. InLoc
vyuzivd metodu NetVLAD [5] [6], ktera pracuje ve dvou krocich:

1. Konvoluéni sit VGG16, kterou pouziva NetVLAD, vygeneruje pro kazdy
snimek na Sesti vrstviach popisné matice redlnych ¢isel typu float, pricemz
algoritmus InLoc vyuziva pouze treti a patou vrstvu. Na tieti vrstvé ma
matice rozmér 150x200x256, na paté vrstvé ma rozmeér 75x100x512.

2. Tyto popisné matice zpracuje VLAD (vectors of locally aggregated
descriptors). Na vystupu je vektor o délce f (f je dimenze deskriptorti).
Algoritmus InLoc standardné pouzivéd dimenzi f = 32768

Tento algoritmus je realizovan ve skriptu buildFeatures. Skript nalezne
popisny vektor stejné délky pro kazdy dotazovy snimek i kazdy snimek z
databaze. Podle popisnych vektorti se bude méfit podobnost mezi snimky.
Ke kazdému snimku (dotazovému i databdzovému) se priradi deskriptivni
vektor ¢isel stejné délky (Rf ). Tento vektor se nasledné pouzije pro vypocet
obodovani.

Vstupem jsou databdzové snimky (dx soubor typu .jpg) a dotazové snimky
(qx soubor typu .jpg)

Vystupem jsou extrahované popisné vektory o délce f pro kazdy dotazovy i
databdzovy snimek.

10



2.3. Prehled krokii

B Vypocdet matice skore (skript buildScores)

Skére dvojice (11, I2), kde Iy € IQ a Iy € ID, je redlné ¢islo z oboru < 0;1 >.
Cim vyssi skoére, tim podobnéjsi snimky.

Matice skére: Méjme mnozinu dotazovych snimkia IQ = {Ig1,1g2, ..., 1Qq}
a mnozinu databazovych snimka ID = {Ip1, Ip2,...,Ipg}-

Necht Fg € Rf*4 a Fp € Rf*? jsou popisné vektory vech dotazovych
i databazovych snimkii extrahované siti NetVLAD (normalizované vektory
redlnych cisel stejné délky f usporddané do matic).

skére; = softmaaricolumnwise(FgFD) e R*d (2.3)

Funkce softmax ovazi kazdy sloupec matice skore tak, ze se budou skladat
pouze z nezapornych c¢isel a hodnoty kazdého sloupce se budou scitat do 1.

Vstupem jsou popisné vektory pro kazdy dotazovy i databazovy snimek.

Vystupem je matice skére obsahujici skére pro kazdou dvojici snimkt, coz
je matice R9*4

B 23.2 Kroky algoritmu

Béh algoritmu byl rozdélen do tii navazujicich skripti, které jsou zde detailné
popsany.

B Vybér m nejpodobnéjsich snimki

Tuto tlohu vykonava skript ht_ retrieval. Je potieba znat matici obodo-
vani, kterou ziskdme volanim pfipravného skriptu buildScores (2.3.1). Skript
ht_ retrieval pro kazdy dotazovy snimek vybere m databdzovych snimk s
nejvyssim obodovanim. To znamenda m nejpodobnéjsich databazovych snimki
ke kazdému dotazovému snimku. Jednd se o fazeni radku c¢isel (kazdy radek

11



2. Algoritmus InLoc

matice obodovani je vektor, jehoz c¢isla se sefadi, a indexy s nejvyssim skoére
patii nejpodobnéjsim snimktum).

Vstupem je matice o rozméru pocet dotazovych snimkt g krat pocet da-
tabdzovych snimka d, tj. M € R7%%. Matice reprezentuje skére mezi viemi
dotazovymi snimky a vSemi databazovymi snimky.

Vystupem je mnozina téchto proménnych:

1. ImgList = qx struktura s informacemi o dotazovém snimku a podobnych
nalezenych snimcich. Pfesnéji:

B queryname: nizev souboru dotazového snimku
® topNname: m textovych hodnot (ndzvy m nejpodobnéjsich snimkii)

B topNscore: m cisel float - obodovani m nejpodobnéjsich snimk

Detaily funkce jsou popsany v pseudokédu [4]

Pseudokdd 1: ht_ retrieval (puvodni vyzkumnd implementace)

Vstup :Matice skdre S (¢xd)
Vystup : imgList (pro kazdy dotazovy snimek m nejpodobnéjsich
snimk)
if existuje__soubor(topm__nazev__souboru) then
‘ nacist(topm__nazev__souboru);
else
imgList[m];
for kazdy i-ty dotazovy snimek I € I() do
skore, top__indexy = sefadit_ databdzové_snimky dle_skdre(S,
i);
imgList[i].topNscore = top_m_ nejvyssich_ skére(skore);
imgList[i].topNname =
nazvy_snimku_s_top_m_ nejvyssich_ skore(top_indexy);

end
ulozit (imgList);

end
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2.3. Prehled krokii

B Odhad p6z kamery

Tuto funkci vykonava skript ht_ top100__densePE_ localization. Pro kazdy
dotazovy snimek odhadne n pdz kamery.

Nactou se predpocitané popisné vektory pro vsechny dotazové a databa-
zové snimky. Pro kazdy databazovy snimek z vybrané podmnoziny m snimku
provede geometrickou verifikaci, ktera zjisti pocet inliertt mezi dotazovym
snimkem a databdzovym snimkem. Nésledné pricte ke skore kazdého data-
bézového snimku jeho pocet inlierti. Vzhledem k tomu, ze ptivodni skére je
vystup ze softmaxu (a proto nemuze byt zadné skére; vyssi nez 1), ve tvorbé

vvvvvv

snimkt dle tohoto nového skore. Pro n databazovych snimkt s nejvyssim
skére odhadne pomoci algoritmu P3P pézu kamery.

Vstupem je Imglist, coz je vystup z predeslého kroku. Presnéji:

® ImglList = gxstruktura s informacemi o dotazovém snimku a podobnych
nalezenych snimcich:
queryname: nazev souboru dotazového snimku
topNname: m textovych hodnot (ndzvy m nejpodobnéjsich snimk)

topNscore: m ¢isel float - obodovani m nejpodobnéjsich snimki

Vystupem je rozsiteny ImgList:

B ImgList = gqxstruktura s informacemi o dotazovém snimku a podobnych
nalezenych snimcich:
queryname: nazev souboru dotazového snimku
topNname: n textovych hodnot (nédzvy n nejpodobnéjsich snimkiu)
topNscore: n ¢isel float - obodovani n nejpodobnéjsich snimku

Ps: n x R3*4 - n odhadnutjch p6z

13



2. Algoritmus InLoc

Skript je popsan v pseudokédu 2]

Pseudokdd 2: ht_ top100_ densePE_ localization (puvodni vyzkumn4
implementace)

Vstup :ImgList (pro kazdy dotazovy snimek m nejpodobnéjsich
snimki)
Vystup : ImgList (pro kazdy dotazovy snimek n nejpodobnéjsich
snimku a n odhadnutych p6z)
if existuje__soubor(soubor_pro__imglist) then
‘ nacist(soubor_ pro_ imglist);
else
for kazdy query snimek I € I1Q do
for kazdy i-ty (i=1...m) databizovy nejpodobnéjsi snimek
I, € IDM,; do
gv = geometrickéa_ verifikace (I, I2);
imgList[i].skére += gv.pocet_ inliert;
imgList = sefadit_ podle_ skére_sestupné(imgList);
ulozit(imgList);
// zGzeni vybéru podle skére m -> n
imgList_ topn = get_ top_ score(imgList, n);
imgList_ topn[i].Ps = p3p_odhadnout_n_ poz(imgList, I5);
ulozit(imgList__topn);
end

end

end
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2.3. Prehled krokii

Lokalni deskriptory pro dotazovy 1
databazové snimky (150x200x256 a 75x100x512)

—) 9797
97 &7
¥4 v4

Dotazovy snimek a m nejpodobnéjsich

Tentativni korespondence
mezi popisnymi vektory

g Tentativni
. { vodl ‘b snml}cu 150x200 px'(v korespondence . o
Setazeni podle nového okoli korespondenci z mezi popisnymi Zmgenit tvar 3D tensori na 2D
sli5g: mensich snimkit 75x100  yeyiory snimkin matice (256x30000 a 512x7500)
Dosatneme n px) 75x100 px

nejpodobnéjsich snimk.
ﬁ {V _ ‘_@ —B ‘— ‘— [Iﬂ DHDHDHDHDHDHDHDHDHDHDH
B e

homografii

Obrazek 2.2: Tlustrace skriptu ht_ top100__densePE_ localization: hledani ten-
tativnich korespondenci mezi lokalnimi popisnymi vektory pomoci popisnych
tensort dvou rtiznych rozliseni.

B Verifikace odhadnutych péz

Tuto lohu vykonavé skript ht_ topl0_densePV_ localization. Syntetizuje
snimky ze 3D modelu prostiedi dle odhadnutych péz kamery (krok pro odhad
po6z popsan v sekci . Upravi dosavadni ImgList tak, ze seradi vybrané
databazové snimky podle kvality odhadnuté pdzy. Kvalita je méfena pomoci
vysledného skére verifikace p6z, které je popsano v rovnici (2.2).

Vstupy.

® imgList spocitany krokem pro odhad péz kamer (sekce [2.3.2)

Vystupy. Modifikovany ImgList. Presnéji:
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2. Algoritmus InLoc

B queryname: nizev souboru dotazového snimku

® topNname: nxstring (ndzvy n nejpodobnéjsich snimkii)

® topNscore: nxfloat - obodovani n nejpodobnéjsich snimkt podle skore
vychézejiciho z deskriptoru PHOW.

B Ps: n x R34 - n odhadnutych péz sefazenych dle kvality

Detaily skriptu ht_ top10__densePV__localization jsou popsany v pseudo-
kédu |3

Pseudokdd 3: ht_topl0_densePV__localization (puvodni vyzkumnd
implementace)

Vstup :ImgList (pro kazdy dotazovy snimek n nejpodobnéjsich
snimku a n odhadnutych p6z)
Vystup : ImgList (pro kazdy dotazovy snimek n nejpodobnéjsich
snimku a n odhadnutych p6z sefazeno podle presnosti)
if existuje__soubor(soubor _pro__imglist) then
‘ nacist(soubor_ pro_ imglist);
else
for kazdy query snimek I; € IQ) do
for kazdy i-ty (i=1...n) nejpodobnéjsi snimek Iy € ID do
[rgb__synth, xyz] = render3D(meshPath, camera_params);
// vektor rozdila deskriptora DSIFT
err = get_ dsift_error(Iy, rgb__synth);
score = 1 / median(err);
end
sefazené_ imgs =
setadit__podle_nového_ skdre_ sestupné(imgList);
ulozit(sefazené_imgs);

end

end
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2. Algoritmus InLoc

B 2.4 Souhrnné schéma puvodni testovaci verze

Na vstupu je g dotazovych snimkdi, pro které se v kroku ht_retrieval najde
m nejpodobnéjSich databazovych snimki. Databaze obsahuje d snimki RGB-D.

Pro jednoduchost ilustrace je znazornén pouze jeden dotazovy snimek.

q

0,710810,1102]0,3

.
g

F 3

Vybér m nejpodobnéjsich snimki z databaze

podle predpiipravené matice skére podobnosti.
Mnozina dotazovych snimki je pfedem znama,
proto je mozné skoére piedpocitat. L

/ 0810,1109]08]0,6
o1forfozfo3fol

02]104405102]104

o

0,1105409]10,7]0,3

v

Predptipravena matice skore

ht retrieval
ht top100

Odhad homografie Vybér n snimk s nejvice
algoritmem RANSAC inliery (n < m)

E j M .E" H E R
‘Nalezenf tentativnich korespondenci mezi lokalnimi
deskriptory, které poskytuje neuronova sit' VGG16.

Odhad n p6z kamery algoritmem P3P-RANSAC, ktery odhaduje
pozu pomoci hledani korespondenci 2D-3D. 2D body pochézi z dotazového
snimku, 3D body pochazi z databazového snimku RGB-D. a ’ ’

Verifikace n odhadnutych poz se
provede pomoci renderovani 3D
modelu zmapovaného prostiedi
pomoci odhadnutych kamer.

Vznikne tak n syntetickych snimki,
které se porovnaji s piivodnim dotazovym
snimkem pomoci PHOW deskriptort.

Vybere se jedna odhadnuta pézal 8
ktera dosahla nejnizsi chyby.

Obrazek 2.3: Souhrnné schéma puvodni testovaci verze algoritmu InLoc



Kapitola 3

Prevod testovaci verze na produkcni

Plvodni implementace algoritmu InLoc je vhodna pro vyzkumné a testovaci
ucely, ale spatné simuluje skute¢né vyuziti algoritmu. Tato kapitola popisuje
nové vzniklou produkéni implementaci, kterd simuluje realny béh. Praveé
tato vznikla verze bude spusténa za tcelem detailnich profilaci, coz odhali
nejpomalejsi ¢asti kédu a nabidne tak mozné varianty k prepisu do C++.
Tato prace tak poskytuje navazny bod pro budouci produkéni implementace
InLocu mimo prostiredi Matlab.

. 3.1 Oddéleni role databazového a dotazového
snimku

Ve vyzkumné verzi byla mnozina dotazovych snimka predem znamad, coz
neodpovidalo potiebam redlného provozu, kde je zndmé pouze mnozina
databazovych snimki. V produkéni verzi bude zvolen jiny pristup: mnozina
dotazovych snimkt nebude z projektu odstranéna, bude se dale pouzivat pro
testovani, ale zméni se zpusob préace s ni. Pro kazdy testovaci béh algoritmu se
zvoli prave jeden dotazovy snimek, ktery bude povazovan za predem neznamy.
Proto bude vypocet skére podobnosti s databazovymi snimky pro tento
dotazovy snimek zahrnut do algoritmu. Jinymi slovy, skére podobnosti mezi
dotazovym a databazovymi snimky nemuze byt predpocitano predem pred
spusténim algoritmu.
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3. Prevod testovaci verze na produkcni

B 32 Novy format matice skére

Ve vyzkumné verzi dédvalo smysl predpocitat matici skére kviili urychleni
testovani dalsich kroki. Toto v realném provozu neni mozné. Dotazovy snimek
je pouze jeden a je predem neznamy, proto vypocet skére neni piipravnym
krokem, ale soucast prvniho kroku algoritmu. Matice skére uz nema rozmeér
gxd, ale pouze 1xd (skére je spocitano pro jeden dotazovy snimek s kazdym
databdzovym snimkem).

B 33 Reorganizace skripti

B 3.3.1 buildScores

Skript buildScores, ktery spocita skére podobnosti pro kazdy dotazovy snimek
s kazdym databdzovym snimkem, se jiz nebude pouzivat. Divodem je jiz
zminéné odliSeni role databazovych a dotazovych snimku (skript buildScores
predpokladal existenci pfedem znamé mnoziny dotazovych snimki a spoustél
se jako pripravny krok datasetu mimo samotny béh algoritmu.) Misto tohoto
skriptu byla do projektu pridana funkce getScores1Query.

function [score] = getScoreslQuery(params, featuresPath,
queryPath, cutoutFeatures)

Vstupy a vystupy:

B params jsou parametry béhu algoritmu vytvorené funkci setupParams
jesté pred krokem ht_ retrieval.

B featuresPath je cesta k popisnym vektorim databazovych snimku

® queryPath je cesta k dotazovému snimku

Funkce getScores1Query potiebuje extrahovat features pfedem nezndmého
dotazového snimku, proto interné vola funkci getFeatures1Query. Tato funkce
byla do projektu priddna kvuli pfechodu na produkéni verzi.
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B 3.3.2 getFeatures1Query

Funkce getFeatureslQuery spocita features pro jeden predem neznamy do-
tazovy snimek. Tento skript v puvodni vyzkumné verzi InLocu nebyl. K
extrakci popisnych features pouziva stejny algoritmus jako pripravny skript
buildFeatures.

Funkce byla testovana manualné, zda vraci pro stejné snimky stejné popisné
vektory jako funkce buildFeatures.

function [ queryFeatures ] = getFeatureslQuery(params, queryPath)

Vstupy a vystupy:

® params jsou parametry béhu algoritmu vytvorené funkci setupParams
jesté pred krokem ht_ retrieval.

®8 queryPath je cesta k dotazovému snimku

B queryFeatures je jednotkovy popisny vektor dotazového snimku.

. 3.4 Moznosti ladéni

Pro testovaci implementaci je typické odkladani mezivysledkii do soubort,
¢imz se proces lokalizace rozdéluje na nékolik nezavislych kroki. Diky tomu
se nemusi spoustét cely proces vzdy od zacatku, ale je mozné zacit z libovol-
ného mista. Naopak produkéni implementace predpoklada v ramci simulace
realného béhu vzdy spousténi od zacatku a nedélitelnost celého procesu. V
realném béhu tak odpada potreba odkladat mezivysledky do soubort

Kvtli testovani produkéni verze, exportovani grafii, profilaci a tabulek ale
neni mozné odkladani do soubort dplné zrusit. Simulaci redlného béhu a
odkladani vysledku ridi tyto booleovské proménné, které jsou definovany na
zacatku algoritmu ve funkci inloc_ demo:
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3. Prevod testovaci verze na produkcni

® USE_CACHE_ FILES: umoznuje rozdélit proces lokalizace do nezavis-
lych kroki, tj. pokud existuji odlozené mezivysledky néjakého kroku
algoritmu, tento krok se miize preskocit. Tato proménna je pri vSech
profilacich nastavena na hodnotu false, v opac¢ném pripadé by algoritmus
nesimuloval redlny béh.

® SAVE_SUBRESULT_FILES: umoznuje odkladat mezivysledky do sou-
bort. Tyto mezivysledky jsou nezbytné pro generovani grafi a tabulek,
proto je tato moznost vzdy zapnuté.

® USE_PAR: umoznuje spoustét vhodné podulohy paralelné. To je ve
vétsiné pripadi zadouci, ale pokud je potfeba pomoci profilace zmérit
vykon vsSech funkci, je vhodné paralelni béh vypnout. Paralelni kod se
v Matlabu profiluje jako atomickd jednotka, takze ve vysledné profilaci
neni vidét, které funkce se v paralelnich ¢astech spoustély a jaky maji
vykon.

® USE_PROFIL: pokud je tato moznost zapnutd, kéd se profiluje vestave-
nym profilacnim nédstrojem Matlabu a po skonceni algoritmu se vysledky
profilace ulozi ve forméatu html.

B 35 Vyznam produkcni verze

Produkeéni verze je varianta algoritmu InLoc, kterd simuluje redlné vyuziti ve
skute¢ném provozu. Zatim se jednd jen o simulaci. Tato implementace jesté
neni na redlné vyuziti pripravena, protoze je zavisla na prostiedi Matlabu, coz
s sebou nese nejen vykonnostni omezeni, ale i omezeni vyuzivani hardwaru,
zejména paralelismu, protoze paralelni cykly vyzaduji licenci na specidlni
komercni toolbox aplikace Matlab. Tato implementace mtze pro navazu-
jici prace (napt. kompletni pfepisovani algoritmu do C/C++) slouzit jako
ptredloha a prototyp.
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3. Prevod testovaci verze na produkcni

B 3.6 Souhrnné schéma produkcni verze

Extrakce popisného vektoru z dotazového snimku pomoci algoritmu NetVLAD s neuronovou siti VGG16.
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Obrazek 3.1: Souhrnné schéma produkéni verze algoritmu InLoc

ht topl10




Kapitola 4

Zrychleni produkcni verze pomoci C++ a
GPU

Soucésti této prace je zvysit vykon algoritmu InLoc. Dosavadni implementace
je napsana ve skriptovacim jazyce Matlab, coz s sebou nese vykonnostni
omezeni. Nabizi se proto prepsat nékterou pomalejsi ¢dst do C++. Vybrana
prepsana cast bude potrebovat propojeni s prostfedim Matlab, ve kterém po-
bézi ostatni implementace. Kvili nutné vazbé na Matlab se nabizi zkompilovat
kéd C++ jako knihovnu MEX.

B 2.1 Knihovny MEX

Soubory Matlab executable (zkracené MEX) predstavuji zptusob, jak spoustét
v prostiedi Matlabu kody, které jsou napsany v jazyce C nebo C++. Jednd se
o dynamické knihovny, coz jsou bindrni soubory obsahujici zkompilovany kéd,
které se nacitaji za béhu aplikace. Soubory MEX tak funguji na podobném
principu jako dynamické knihovny .dll v systému Windows ¢i .so v systému
Linux. Knihovna MEX obsahuje pravé jeden vstupni bod (tj. hlavni funkci),
ktery se vola z prostredi Matlabu a poskytuje zdkladni rozhrani pro spolupraci
Matlabu s nativnim kédem. Kazda knihovna MEX tak zastupuje jednu funkci.
V Matlabu se knihovna vold vlastnim nazvem. Napi. pokud mame soubor
knihovny my_mex_ library.mexa64, v Matlabu ji mizeme zavolat stejné jako
béznou funkei, tj. ptikazem my_mex_ library(parametry); . Timto piikazem
se zavold hlavni funkce knihovny, které se predaji ukazatele na vstupni a
vystupni parametry.
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4. Zrychleni produkéni verze pomoci C++ a GPU

Knihovna MEX se d4 naimplementovat v jazyce C nebo C++, pricemz
zplusob implementace se znac¢né lisi. Implementace C obsahuje hlavni funkci,
C—++ obsahuje tiidu reprezentujici funkci Matlabu. Tyto rozdily se tykaji
jen API Matlabu, takze je samoziejmé mozné pouzit API jazyka C a zbytek
knihovny napsat v C4++. Podpora pro C++ MEX API byla do Matlabu
pridana az ve verzi R2018a. Pro tuto préaci byla vybrana implementace C,
protoze je kompatibilni i se starsimi verzemi Matlabu. Kazda knihovny MEX
vydand v ramci této prace tak bude obsahovat hlavni funkci mexFunction.

B 4.1.1 Implementace MEX v C

Pottfebna rozhrani pro komunikaci s Matlabem jsou definovana v hlavickovém
souboru mex.h. Vstupnim bodem knihovny je funkce mexFunction, kterd ma
nasledujici definici:

void mexFunction(int nlhs, mxArray* plhs[],
int nrhs, const mxArray* prhs[])

nlhs je pocet vystupnich parametri, které jsou pristupné pomoci ukazatelti
plhs. Obdobné jsou pristupné i vstupni parametry pomoci parametru nrhs a
prhs.

B 4.1.2 Implementace MEX v C4+

Potrebna rozhrani pro komunikaci s Matlabem jsou definovana v hlavickovém
souboru mex.hpp. Vstupnim bodem knihovny je tiida knihovny, coz je tiida
nesouci nazev funkce a je odvozena od zakladni tridy matlab::mex::Function.
Trida musi definovat operétor () nésledujicim zpusobem:

void operator() (matlab: :mex::ArgumentList vystupy,
matlab: :mex: :ArgumentList vstupy) {...}

Ttida ArgumentList je kontejner obsahujici hodnoty typu matlab::data:: Array.
Kontejner je mozné pouzit s béznym operatorem indexovani a navic si pama-
tuje vlastni délku, diky ¢emuz mé operator() pouze dva parametry (tj. oproti
implementaci C chybi parametry popisujici délku poli).
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4.2. Vlybér vhodnych Casti k prepisu do C++

B 4.1.3 Kompilace MEX

Existuje vice ptikazt Matlabu, které zkompiluji soubory C/C++. V této
praci byly pouzity ptikazy mex a mexcuda. Pfikaz mexcuda byl pouzit pro
kompilaci implementace s knihovnami cuBLAS a CUDA. Dokéze kompilovat
soubory .cu, které obsahuji kernely CUDA. Kazdy z ptikaza spusti interné
néjaky kompildtor pro C/C++. Pro tuto préci byl pouzit G++ pro piikaz
mex a nvce pro prikaz mexcuda.

Oba ptikazy byly pouzity ve stejném tvaru:

mex <soubory .cpp> -I "<hlavickové soubory .h>"
CXXFLAGS="<parametry kompilatoru>" <statické knihovny>

mexcuda <soubory .cpp> -I "<hlavickové soubory .h>"
CXXFLAGS="<parametry kompilatoru>" <statické knihovny>

Prikaz definuje pouzité zdrojové a hlavickové soubory C++ a seznam nalin-
kovanych knihoven. Parametry kompilatoru nastavuji napt. pouzitou verzi
C++.

B 4.2 Vybér vhodnych &asti k prepisu do C++

Pro vybér vhodné ¢asti k reimplementaci v C++ bylo nutné provést profilace
celého béhu algoritmu s rtizné rozsahlymi datasety databazovych snimkd.
Detailni vysledky vsech profilaci jsou v kapitole Experimenty v sekci [7.6.
Vétsina kroki algoritmu InLoc pracuje s predem definovanym mnozstvim dat
(napf. 100 nejpodobnéjsich snimku, 10 syntetickych snimku apod.). Proto
by velikost databaze snimka neméla mit vliv na casovou naroc¢nost téchto
kroku. Velikost databdze snimkii ma vliv pouze na ¢asovou naro¢nost skriptu,
které pracuji s celou databazi. Profilace tento fakt potvrdila. Jediné skripty,
které pracuji s celou databézi, je pripravny krok buildFeatures, ktery popise
databdzové snimky metodou NetVLAD, a prvni krok algoritmu ht_ retrieval,
ktery z databédze vybere mnozinu nejpodobnéjsich snimki. Krok buildFeatures
slouzi k pripravé datasetu a v samotném algoritmu InLoc se nespousti, proto
neni vhodny k prepsani. Krok ht_ retrieval je v porovnani s ostatnimi kroky
mensi zatézi, a proto nebyl vybran k prepséni.
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4. Zrychleni produkéni verze pomoci C++ a GPU

Hlavni kritéria pro vybér skriptu k prepsani do C++ jsou:

1. Procentudlni podil doby béhu daného skriptu na celkové dobé béhu
algoritmu. Dle profilace maji obvykle ¢asto volané funkce vétsi podil na

vvvvv

2. Zpusob puvodni implementace vybrané ¢asti - napr. kody s velkym
mnozstvim for cykli se budou prepisovat jednoduseji, protoze jazyk
optimalizovat kéd, ktery vyuziva prevazné optimalizovanych maticovych
operaci.

K prepisu byla vybrana funkce at_ dense_ tc. Duvody pro vybér této funkce
k prepisu jsou nasledujici:

1. Jednovldknova profilace (viz. sekce |7.6) ukédzala, ze funkce je spousténa
zhruba 27000x a celkova doba béhu prevysuje dvé minuty, coz predstavuje
zhruba Sestinu z celkové doby béhu algoritmu.

2. Funkce vyuziva funkci yael nn z knihovny Yael, kterd resi problém
nejblizsich sousedii. V dosavadni implementaci je ale yael nn volana
dvakrat se stejnymi daty, jen s opacnym poradim parametri. Tim se
implementace vyhnula pouziti for cykla, které by predstavovaly jesté
vEtsi zatéz.

3. Tato funkce nachézi tentativni korespondence mezi normovanymi vektory
realnych ¢isel, pricemz ¢asto pracuje s velkymi objemy dat. Experimenty
ze sekce [7.7) ukazaly, ze nové implementace v C++ s vyuzitim GPU,
vhodnych matematickych knihoven a paralelizace cykla vykazuje nasobné
lepsi vykon nez puvodni implementace.

Funkce at_ dense_ tc bude prepsana do jazyka C++4 s vyuzitim optimali-
zovanych matematickych knihoven. Funkce byla napsana ve vice verzich s
pouzitim rtznych matematickych knihoven. Poté byla otestovana rychlost
béhu kazdé varianty funkce na stejnych vstupnich datech.

B a3 Vybér matematickych knihoven

Pro nové vznikly projekt C++, ktery obsahuje zrychlenou implementaci pro
vybranou ¢ast algoritmu InLoc, je potfeba vybrat vhodnou matematickou
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4.3. Vlybér matematickych knihoven

knihovnu pro maticové operace. Bude vybrana takova knihovna, kterd v dané
uloze poskytne nejlepsi vykon.

B 4.3.1 Specifikace BLAS

Specifikace BLAS [7] implementuje funkce pro mnoho zakladnich matematic-
kych operaci, pficemz se zaméruje na operace s vektory a maticemi. BLAS je
zamérena na vykon - je implementovana nizkotirovioveé (tj. pracuje se s alokaci
pameéti, se kterou se pracuje pomoci ukazateli. Zcela chybi automatizace na
urovni objektt.) BLAS je navrzena tak, aby mohla tézit z vykonu hardwaru.
K nejvétsim vyhoddm patii vyuzivani SIMD instrukei (single instruction,
multiple data), coz je datovy paralelismus, ktery dokéze nasobné urychlit
vypoc¢ty. Napr. je mozné pracovat najednou s 256 bity, coz je 8 ¢isel typu
float najednou. Podporovéany jsou jazyky C (C++) a Fortran.

Funkce BLAS jsou rozdéleny do nékolika trovni:

1. Level 1 poskytuje pouze operace s vektory (vypocet normy, skaldrni
soucin, sCitani aj.).

2. Level 2 poskytuje funkce matematickych operaci mezi maticemi a vektory
(napf. nasobeni), dale implementuje algoritmy pro feseni linearnich rovnic
aj.

3. Level 3 implementuje matematické operace mezi maticemi. Typickou
ulohou je soucin dvou matic.

B 4.3.2 Knihovna cuBLAS

Knihovnu cuBLAS vyvinula spole¢nost NVIDIA. Jedna se o kombinaci roz-
hrani BLAS a knihovny CUDA, kterd je urcena pro programovani vypocti
na GPU [§].

Vyhody knihovny cuBLAS.

1. Rozsdhlé maticové vypocty bézi na GPU podstatné rychleji
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4. Zrychleni produkéni verze pomoci C++ a GPU

2. Knihovna poskytuje funkce napsané v jazyce C a technologie CUDA je
vyuzivana interné. Proto neni nutné ji znat.

3. cuBLAS je mozné doplnit o vlastni kernely CUDA, nebo o libovolné jiné
funkce, které CUDA poskytuje.

4. Spravnost manipulace s paméti je mozno ovérit nastrojem cuda-memcheck

5. cuBLAS poskytuje jednoduché funkce pro hromadné zpracovani dat na
vice vlaknech.

Nevyhody knihovny cuBLAS.

1. Je nutné kopirovat data do GPU a z GPU.

2. Programy obsahujici knihovnu cuBLAS mohou plnohodnotné bézet pouze
na strojich s grafickou kartou.

3. Knihovna je napsana v C, proto je nutné bud spravovat pamét manualné
(alokovat a uvolnovat pamét, kopirovat pamét, udrzovat rozméry matic
apod.), nebo vyvinout vlastni sadu t¥id C++, které mohou tuto nutnou
administrativu automatizovat.

B 4.3.3 Knihovna MKL

MKL vznikla jako implementace rozhrani BLAS od spole¢nosti Intel [9], ale
vyuziti této knihovny je sirsi. Stejné jako BLAS a cuBLAS poskytuje operace
linedrni algebry ve t¥ech tdrovnich (vektor a vektor, matice a vektor, matice a
matice). Navic poskytuje funkce pro védecké vypocty, Fourierovy transformace,
statistiku, generatory pseudondhodnych éisel aj. V tomto projektu byly vyuzity
pouze jeji funkce pro linearni algebru.

Nova implementace algoritmu InLoc vyuzivi MKL kviili optimalizovanym
funkcim linearni algebry.

Vyhody knihovny MKL.

1. Pouzivani MKL je jednodussi nez pouzivani knihovny cuBLAS, kde se
musi prenaset data mezi GPU a CPU, zarovnavat pamét atd.
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4.3. Vlybér matematickych knihoven

2. MKL poskytuje jednoduché funkce pro hromadné zpracovani dat na vice
vlaknech.

Nevyhody knihovny MKL.

1. Stejné jako knihovna cuBLAS, MKL pocita s manudlni spravou paméti.
Spatnd manipulace s knihovnou proto muze vést k unikim paméti,
neplatnym pristuptim do paméti apod.

B 4.3.4 Knihovna Eigen

Knihovna Eigen implementuje operace linearni algebry. Na rozdil od zminé-
nych knihoven postavenych na BLAS je implementovana jinak. Jedna se o
soubor tiid a Sablon tiid jazyka C++, které zaobaluji nizkouroviové operace.

Vyhody knihovny Eigen.

1. Objektovy kéd C++ knihovny Eigen je vice automatizovany, napt. volani
destruktoru objektu automaticky uvolnuje alokovanou pamét. Programa-
tor je tak odstinén od prace s paméti a hardwarem.

2. Objektovy kod poskytuje intuitivngjsi zapisy. Umoznuje pouzivat preti-
zené operatory a Clenské funkce objektu.

3. Diky vyuziti Ssablon typt miize byt mnoho dtlezitych informaci zndmo
uz pri kompilaci. Pokud napf. dojde k nasobeni matic nekompatibilnich
rozmért nebo nekompatibilnich typtli, program se viibec nezkompiluje.

4. Objekty matic si uchovavaji informace o vlastnim rozméru. Pti operacich
nasobeni neni nutné zadavat je manudlné a alokovat pro vysledek pole
spravného rozmeéru.

5. Operace vyssi trovné nabizi Sirsi moznosti optimalizace. Pokud napr.
provedeme transpozici matice, nebo replikaci matice, tato operace se ve
skutecnosti vibec provést nemusi, ale systém sablon tfid umi simulovat
pozadované chovani.

6. Eigen implementuje liné vyhodnocovani, coz umoznuje neprovadét na-
ro¢né operace, dokud to neni nutné.
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4. Zrychleni produkéni verze pomoci C++ a GPU

7. Eigen je implementovana jako mnozina hlavickovych souborti. Do pro-
jektu se zarazuje velmi jednoduse, neni potfeba nic instalovat.

8. Figen se da zkompilovat tak, aby interné vyuzivala knihoven MKL,
OpenBLAS apod.

Nevyhody knihovny Eigen.

1. Knihovna Eigen nenabizi analogii ke kazdé funkci BLASu. Napt. nenabizi
analogii k funkci sgemm_ batch, kterou MKL a cuBLAS poskytuji.

. 4.4 Popis funkce at__dense_tc

Tato funkce byla vybrana jako vhodny kandidat na prepis do C++. Pro
odliseni dostala nova implementace této funkce nové jméno. Nova funkce se
vyskytuje ve tfech variantéch: get_ tcs_ mkl, get_ tcs_ eigen a get_ tcs_ cublas.
Kazdé varianta obsahuje v nazvu pouzitou matematickou knihovnu.

Funkce at_ dense_ tc hleda tentativni korespondence mezi dvéma snimky.
Funkce je napsana v Matlabu s néasledujicimi vstupnimi a vystupnimi para-
metry:

function match = at_dense_tc(descl,desc2)

descl a desc2 jsou matice typu R790%512 5 ohsahuji 7500 lokélnich popis-

nych vektorti oblasti snimku, kde kazdy vektor je normovany vektor typu
R512.

match je matice R2X?, kde t je pocet nalezenych tentativnich korespondenci
mezi dvéma snimky. Kazdy sloupec obsahuje dva indexy popisnych vektori,
které tvori tentativni korespondence. Plati, ze dva popisné vektory tvori
tentativni korespondenci, pokud jsou si vzajemné nejpodobnéjsi. Podobnost
dvou popisnych vektorti dy, dy € R?'? se méfi skaldrnim soucinem:

podobnost = di dy € R (4.1)
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d1 a dg jsou normované vektory, takze jejich podobnost je ekvivalentni
jejich thlové vzdélenosti.

B OdliSnosti v implementaci at_dense_tc a get_tcs_*

Neni pravda, ze funkce get_tcs_ * by byla naprosto presnou analogii k funkci
at_dense_tc.

Puvodni funkce at_ dense_tc se dala pouzit pro vektory s libovolnou
normou, zatimco vSechny nové implementace pocitaji s normovanymi vektory
na vstupu. P¥i poruseni této podminky budou nové funkce get_tcs * vracet
chybné vysledky. Tato odliSnost v implementaci se v algoritmu InLoc nijak
neprojevi, protoze lokdlni deskriptory (tj. vstupni parametry) jsou normované
vektory.

Dilezity rozdil je, ze puvodni funkce at_ dense_ tc hleda tentativni kore-
spondence mezi jednim dotazovym a jednim databdzovym snimkem. VSechny
nové funkce hledaji tentativni korespondence mezi jednim dotazovym a libo-
volnym poctem databazovych snimku. Tato uprava implementace prispiva ke
zvyseni vykonu efektivnim vyuzitim paralelismu, ale vyzadala si reorganizace
algoritmu.

B Pamétové testy s cuda-memcheck

Pii pouziti knihoven cuBLAS a CUDA je nutnd manualni sprava paméti
pomoci ukazatelti a knihovnich funkci. Pro alokaci a uvolnéni paméti GPU
jsou k dispozici funkce cudaMalloc a cudaFree. Data se kopiruji do a z
paméti GPU funkci cudaMemcpy. Protoze zminéné knihovny nezarucuji
bezpe¢nou manipulaci s paméti, je nutné vyuzit néstroj cuda-memcheck,
ktery spusti zkompilovany kod v testovacim prostiedi a za béhu detekuje
chybné pamétové operace. Mezi detekované problémy patii tniky paméti,
dvojité uvolnéni (double free), poruseni hranice pole, chybné zarovnani paméti
a ruzné problémy hardwaru. Tyto chyby se detekuji jak pro pamét GPU,
tak pro pamét RAM. Néstroj CUDA-memcheck se spousti v piikazové radce
prikazem:

cuda-memcheck <spustitelnjy soubor>
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4. Zrychleni produkéni verze pomoci C++ a GPU

Pro tcely testovani paméti je vhodné zkompilovat implementaci get_ tcs_ cublas
tak, aby nebyla zavisla na Matlabu, tedy misto knihovny MEX je vhodné
zkompilovat spustitelny program. Pro tuto testovaci kompilaci byl ignorovan
soubor get_ tentative_ corresps_ MEX.cpp, ktery zajistoval napojeni na pro-
stredi Matlab. Byl nahrazen souborem test_ cuda_ code.cpp, ktery obsahuje
funkci main a po spusténi vygeneruje ndhodné matice, které se pouziji jako
vstup do testované funkce get_ tcs. Nasledujici vystup pamétového testu
ukazuje uspésny vysledek:

$ cuda-memcheck test_mem_get_tcs_cublas
========= CUDA-MEMCHECK

Result len: 4
========= ERROR SUMMARY: O errors

B Pamétové testy s valgrindem

V implementaci get_ tcs_ mkl se pouzivd manudlni sprava paméti. Samotna
knihovna MKL je napsana v jazyce C. Navic se v implementaci vyskytuji
dynamické alokace poli. Proto je nutné zkontrolovat korektnost pamétovych
operaci pomoci nastroje valgrind.

$ valgrind test_mem_get_tcs_mkl

Pomoci tohoto néstroje byl testovan kazdy build implementace. Stejné jako
pri testovani varianty get_ tcs_ cublas, i varianta MKL byla pro testovaci
ucely zkompilovana do spustitelného programu.

B ci/cD

CI/CD do projektu priddno nebylo, a to z téchto duvodu

® Na Git byl nahravan pouze kéd, ktery se tspésné prelozil na knihovnu
MEX. Preklad provadi Matlab pomoci prikazi mex a mexcuda.
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4.4. Popis funkce at_dense_tc

» Sitit Matlab pro potieby CI/CD je nepraktické a navic nelegélni. Pro
béh Matlabu je potrebné platna licence.

B Testy lze spustit manudlné. Staci spustit jednou pro kazdé sestaveni.

B 4.4.1 Test spravnosti prevodu do C++

Vsechny varianty nové funkce (tedy get_ tes_cublas, get_tcs_mkl, get_ tes_eigen)
musi byt otestovany, zda vraci ty stejné, nebo alesponn podobné vysledky jako
at__dense_ tc. Malé zaokrouhlovaci chyby jsou prirozené a daji se tolerovat.
Vétsi odlisnosti v poctu nalezenych tentativnich korespondenci ¢i odliSnosti v
jejich sparovani jsou neptipustné.

Pouzita testovaci data jsou redlné popisné matice pouzitych snimki, kon-
krétné 100 pard popisnych matic dotazového snimku s databazovym. Kazda
popisnd matice ma rozmeér 7500x512, coz odpovida 7500 lokalnim popis-
nym vektorfim typu R%'2. Vysledkem funkce at_ dense_tc i kazdé jeji nové
alternativy je mnozina part reprezentovand jako dvourddkova matice.

Pro testovani rovnosti vysledki byla vytvorena v Matlabu funkce TEST MEX_FILES
(umistnéni: _InLoc_ PROD_ Speedup/functions/at_netvlad_ function). Funkce
neptijima zadné parametry a nevraci zadné vysledky, jen vypiSe nalezené chyby.
Tentativni korespondence nalezené piivodni funkci Matlabu at_dense tc se
povazuji za referencni spravné reseni a za chybu se povazuje, pokud nova
implementace vrati néjakou korespondenci navic, pokud néjaka korespondence
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4. Zrychleni produkéni verze pomoci C++ a GPU

chybi a pokud je né¢jaka korespondence jinak pritazena.

Pseudokdéd 4: Zptsob vyhodnoceni tentativnich korespondenci mezi
jednim dotazovym a mnoha databdzovymi snimky

desc__q, desc_ dbs[|] = nadist_ tent_ korespondence();

mkl_ errors = 0; cublas_ errors = 0; eigen__errors = 0;

for kazdy desc_db € desc__dbs do

// Funkce to7500 prijima pdry indexi deskriptori, které tvori
tentationi korespondence. Funkce vrdci vektor o délce 7500, kde na
kazdém indexu i je celé ¢islo j (index deskriptoru databdzového
snimku, se kterym se pdruje i-ty deskriptor dotazového snimku,).
Pokud j=0, tak i-ty deskriptor nemd prirazenou Zddnou
korespondenci.

tes_original = to7500(at_dense__tc(desc__q, desc_db));

tes_mkl = to7500(get__tes _mkl(desc_q, desc_db));

tes_eig = to7500(get__tes_eigen(desc__q, desc_db));

tes_cbl = to7500(get__tcs__cublas(desc__q, desc__db));

// Pocet chyb = pocet jinak prirazengch indexi

mkl_errors += sum(tcs_original != tcs_mkl);

eigen__errors += sum(tcs_original != tes__eig);

cublas__errors += sum(tcs_original != tes__cbl);

end

report__errors();

Protoze tentativnich korespondenci miize byt maximéalné 7500, je snadné
prevést tlohu spocitani rozdili v tentativnich korespondencich na tlohu
porovnani dvou vektori u, v o délce 7500, kde se spocitda mnozstvi indexi ¢,
pro které plati: u[i] # v[i]. V¥stup testu novych implementaci je nasledujici:

>> TEST_MEX_FILES
Pocet nalezenych TC se v 55. paru lisi [Matlab, MKL, cuBLAS, Eigen]:
393 393 394 393

cuBLAS: Ve dvojici 55 je jinak prirazenych korespondenci: 1
Pocet nalezenych TC se v 57. paru lisi [Matlab, MKL, cuBLAS, Eigen]:
328 328 329 328

cuBLAS: Ve dvojici 57 je jinak prirazenych korespondenci: 1
Pocet nalezenych TC se v 99. paru lisi [Matlab, MKL, cuBLAS, Eigen]:
287 287 286 287

cuBLAS: Ve dvojici 99 je jinak prirazenych korespondenci: 1
TEST skoncil
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4.5. CUDA

7 toho vyplyva, ze 97 testovanych pripadu vraci stejny pocet stejné pri-
razenych tentativnich korespondenci. Pouze ve trech pripadech vratila im-
plementace s knihovnou cuBLAS mirné odlisné vysledky. V pripadé ¢.55
doslo k navyseni poc¢tu tentativnich korespondenci z 393 na 394. To samé
navyseni se vyskytlo jesté v pripadé ¢.57, naopak v pripadé ¢.99 doslo ke
snizeni tentativnich korespondenci z 287 na 286.

Implementace s knihovnou cuBLAS je nejvice zatizena zaokrouhlovacimi
chybami, coz ve 3% testovanych pripadu zménilo pocet nalezenych tentativnich
korespondenci o 1. Jedna se o zanedbatelnou odchylku, tato implementace
byla zarazena do projektu.

B 25 cupa

CUDA byla pouzita v projektu dvéma zpusoby, coz pfineslo vyznamné zrych-
leni predélanych ¢asti algoritmu, o cemz svédéi grafy [7.1),[7.2], [7.3] a [7.4. Pro
maticové operace byla pouzita knihovna cuBLAS, kterd vyuziva technologii
CUDA interné. Déle byl naimplementovan kernel CUDA, ktery analyzuje
matice podobnosti lokalnich deskriptoru (z ¢ehoz se poté odvodi tentativni
korespondence, viz. schématicky obrazek |4.1.

Knihovna cuBLAS byla pouzita pro hromadné vynasobeni m matic o
rozméru 7500 x 512, coz prineslo vyznamné urychleni. Vysledkem této operace
je m matic o rozméru 7500 x 7500, coz je velky objem dat, konkrétné m x
7500 x 7500 cisel float, to je napt. pro m = 100 presné 22,5 GB dat. Jedna se
o podobnosti mezi jednotlivymi lokalnimi deskriptory, mezi nimiz se hledaji
maximalni podobnosti, ze kterych se poté odvodi tentativni korespondence.

Bylo by neefektivni kopirovat gigabajty dat z GPU a provést hledani maxim
pomoci vypoctu na CPU. Matice maximalnich podobnosti je fadové menst,
konkrétné 7500 x 2 = 15000 indext integer, tedy 60 kB pro jeden par snimki,
tedy pro m = 100 pfesné 6 MB. Nabizi se proto naimplementovat kernel
CUDA, ktery tato maxima najde mnohem rychleji nez vypocet CPU (jedna
se o dobte paralelizovatelnou tlohu do mnoha vldken, kterd GPU nabizi)
a navic faddové snizi objem kopirovanych dat (pfesné 3750x). Schématicky
obrézek [4.1] zobrazuje vyuziti CUDA a cuBLAS.

37
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CPU

Dotazovy snimek Databazové snimky

5121Q 5121@\

7500 7500

Kazdy snimek ma 7500 lokalnich deskriptori

[*] cublasCreate
cudaMalloc
cudaMemcpy

[**] cudaMemcpy
cudaFree

cublasDestroy
Pomoci maxim se najdou tentativni korespondence,.
Jejich pocet se lisi dle snimku. Maximum je 7500, ale
v praxi jich je mnohem méng, fadové stovky.

-

2V A

7500

GPU

Skaldrni souéiny (thlové vzdalenosti) deskriptort

funkce knihovny cuBLAS nasobi vice matic paralelné

aidh)

cublasSgemmBatched

9

7500

cuBLAS

CUDA kernel

find_maxima_in_square_matrices<<<>>>

Nalezeni maxim ve
viech radkach a viech
sloupcich pomoci
CUDA kernelu.

Vyuzitim paralelnich

vypoéti na GPU bylo

dosaz hleni m
osazeno zrychleni

Kazdou matici zanalyzuje jeden CUDA blok vlaken.

Celkem je potfeba m bloki vlaken.

Hledani maxim v Fadkach a sloupcich se

rozdéli mezi vlakna GPU.

. 21@/100

7500

Maxima v kazdém radku sloupci kazdé matice se
zkopiruji z GPU. Na CPU se provede vypocet
tentativnch korespondenci.

Obrazek 4.1: Rozdéleni vypoctu tentatggnich korespondenci mezi CPU, cuBLAS

a kernel CUDA
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Kapitola 5

Chyby a nevyhody soucasného InLocu

V ramci experimentalniho ovéreni dosazené rychlosti a presnosti byly nalezeny
zdsadni nedostatky algoritmu, které maji negativni dopad na presnost. Tato
kapitola se zabyva nalezenymi chybami a rovnéz diskutuje jejich napravu.
Nalezené chyby se vyskytuji relativné casto a maji souvislost s nemoznosti
spolehlivého zvyseni rychlosti béhu InLocu pomoci zvétseni datasetu a snizeni
m (poCet nejpodobnéjsich snimku, pro které se hledaji korespondence s
dotazovym snimkem). To bude tématem dalsi kapitoly.

B 51 Chybné odhady s riznymi datasety

Detailnim porovnanim presnosti algoritmu s riznymi datasety se zabyva sekce
6.2.5L Tato sekce se zabyva vyskytem typickych chyb algoritmu.

Vliv velikosti datasetu na presnost odhadu byl zkouméan na deviti datasetech
snimku RGB-D, které mapuji mistnosti CITRCu (velikosti: 261, 391, 522, 783,
1044, 1305, 1566, 1827, 2088). Plati, ze kazdy vétsi dataset je rozsifenim
mensiho datasetu. InLoc se spoustél s parametry m = 100 a n = 10. V této
sekci se presnost odhadu ukazuje na eukleidovské vzdalenosti skute¢ného
stfedu kamery od odhadnutého stfedu. Zlepseni presnosti mezi nejmensim
a nejvétsim datasetem je viditelné na prvni pohled. Rozdily mezi po sobé
jdoucimi datasety jsou ale nendpadné, presto vétsinou dojde ke zlepseni
presnosti. To odpovida zavérum 24/7 image place recognition paper [5].
Dotazy, kde navzdory zvétseni datasetu nedoslo ke zlepseni presnosti, jsou
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5. Chyby a nevyhody soucasného InLocu

zatizené chybou. V ramci testovani bylo nalezeno nékolik druht chyb, kterych
se InLoc dopousti. Nize jsou popsané objevené chyby a navrhy na jejich
odstranéni nebo zredukovani.

Dohoda: Bylo zminéno, ze pri zvétseni datasetu se muize presnost lokalizace
zhorsit. Vétsina zhorseni je vSak zanedbatelnd, fadove v jednotkach centimetri.
Budeme zminovat jen viznamna zhorSeni presnosti. Reknéme, Ze vyznamné
zhorseni presnosti nastava, kdyz se presnost pri zvétseni datasetu zhorsi
alespon o 0,2 m.

14 Datasety 1 a 9 (261 a 2088 snimka)

« DS1
D59

12 - .

10r

Vzdalenost [m]

» - . s =
D...ll ® o s 8 . 0% a7 s * . 1 & s 1 L . |

0 5 10 15 20 25 30 35
Dotazové snimky

Obrazek 5.1: Porovnéni presnosti pro prvni a devaty dataset (261 a 2088 snimku).
Chyba pro velky dataset je u vétsiny dotaza nizsi. Velky dataset se také mno-
hem méné dopousti selhani, pti kterych nepresnost lokalizace dosahne nékolika
metra.

Na obrazku |5.1] je zlepseni pfesnosti pri zvétseni datasetu dobre patrné.
Vyznamné zhorseni presnosti (tedy vice nez 20cm) nastalo u 5% dotazu. K
nejnapadnéjsimu zhorseni presnosti doslo u dotazového snimku 40, ktery
vede ke specifické chybé a je diskutovan v dalsi ¢asti kapitoly. Nize jsou
ukézana postupnd zpresnovani na po sobé jdoucich datasetech. Pri postupném
zvétsovani datasetu je 1épe vidét, jak se InLoc dopousti chyb.
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5.1. Chybné odhady s riiznymi datasety

Datasety 1 a 2 (261 a 391 snimka)

D51
Ds 2

12 - .

10 -

Vzdalenost [m]

Dotazové snimky

Obrazek 5.2: Nejmensi dataset (261 snimki) se dopustil nejvice selhdni. U
druhého datasetu (391 snimki) doslo k nizsimu poctu selhani, nebo selhani
doséhla alespon o néco nizsi nepresnosti. Vyznamné zhorseni presnosti nastalo
u 7,5% dotazovych snimkii. Dotaz ¢. 40 dosidhl ndsobného zhorseni, proto je
diskutovan nize.

Dotaz 40 nebyl spolehlivé lokalizovan pomoci zadného datasetu, proto ho
rozeberme detailnéji. Pro prvni dataset byla odhadnuta pozice [3,66; 1,36;
4,91]. Pro druhy dataset [-1,7; 0,33; 12,45]. Ani jeden odhad neni presny,
skute¢nd pozice je [2.19, 1.52, 2.99]. Obrazky [5.3| a 5.4 ukazuji vysledek
kroku geometrické verifikace, tedy vybrané databazové snimky s nejvyssim
poctem inlierti. Nékteré vybrané databazové snimky jsou skutecné potizeny
z podobného mista jako dotazovy snimek (vyobrazuji zelené zarizeni, které
je na dotazovém snimku) a daji se povazovat za rozumny vystup. Mnoho
vybranych snimku je ale z jiného mista. Uz tento krok méa potize s vybérem
snimkl ze spravného mista, protoze v databézi patrné chybi snimek daného
zeleného zarizeni zblizka, nebo ze spravného thlu. V databézi také chybi
snimky mist a predméti z vyrazného podhledu ¢i nadhledu. Proto takové
dotazové snimky maji v databdzi méné podobnych snimkt, ze kterych by se
dala pfresné vypocitat péza kamery.

Obrazky 5.5 a 5.6| ukazuji dalsi krok, tedy nejlepsi syntetické snimky
pro tento dotaz. Je vidét, ze se algoritmus snazi odhadnout takovou pézu,
aby napodobil pohled shora na podlahu, coz vidime na dotazovém snimku,
ale bohuzel doslo k chybé odhadu pozice (snimky vyobrazuji jen podlahu).
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Z4dny synteticky snimek nenabidl piesny odhad, coz miize souviset s problémy
predeslého kroku geometrické verifikace (databéze neposkytuje vhodné snimky,
ze kterych by se odhadla péza pro tak netypicky dotazovy snimek). Mezi
vybranymi syntetickymi snimky se vyskytuje dalsi chyba: odhadnutéd pozice
kamery se nachazi mimo zmapovany prostor, coz se projevi rozlehlym bilym
pozadim.

Dataset 1(261 snimki), dotazovy snimek 40, vybrané snimky z datasetu

Query image

sc: 655.4667 sc: 631.4402 sc: 587.4437

sc: 540.4672

sc: 521.486 sc: 508.4769

Obrazek 5.3: Vybér nejlepsich databézovych snimkt RGB-D pro dotaz 40 pti
pouziti datasetu o velikosti 261 snimki. U kazdého snimku je uvedeno skére
podobnosti s dotazovym snimkem. Nejvice se na tvorbé skére podili pocet inliert.
Vypocet tohoto skore je popsan v sekci
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Dataset 2 (391 snimkii), dotazovy snimek 40, vybrané snimky z datasetu

Query image sc: 655.4667 sc: 631.4402 sc: 590.4866

i.

sc: 540.4672 sc: 521.486

Obrazek 5.4: Vybér nejlepsich databazovych snimki RGB-D pro dotaz 40 pfi
pouziti datasetu o velikosti 391 snimkt. U kazdého snimku je uvedeno skére
podobnosti s dotazovym snimkem. Nejvice se na tvorbé skore podili pocet inliert.
Vypocet tohoto skére je popsan v sekci E
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Dataset 1 (261 snimkii), dotazovy snimek 40, vybrané snimky z datasetu
Query image ) sc: 1.1934 sc: 1.1927

Obrazek 5.5: Vybér nejlepsich syntetickych snimka pro dotaz 40 pii pouziti
datasetu o velikosti 261 snimki. U kazdého syntetického snimku je uvedeno
skore podobnosti s dotazovym snimkem. Vypocet skére podobnosti syntetického
snimku s dotazovym je popsan v rovnici @
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5.1. Chybné odhady s riiznymi datasety

Dataset 2 (391 snimka), dotazovy snimek 40, vybrané syntetické snimky

Query image sc: 1.2316 sc: 1.1991

sc: 1.0912

Obrazek 5.6: Vybér nejlepsich syntetickych snimki pro dotaz 40 pri pouziti
datasetu o velikosti 391 snimkd. U kazdého syntetického snimku je uvedeno
skére podobnosti s dotazovym snimkem. Vypocet skére podobnosti syntetického
snimku s dotazovym je popsan v rovnici @
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5. Chyby a nevyhody soucasného InLocu

Datasety 2 a 3 (391 a 522 snimka)
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Obrazek 5.7: Tret{ dataset (522 snimkil) opét snizil pocet selhdni a nékterd
selhdn{ alespoti vyrazné zredukoval. 12,5% dotazovych snimki bylo lokalizovdno
s vyznamnym zhorsenim presnosti.

Lokalizace dotazu 35 dopadla pro druhy i tfeti dataset Spatné. Tento
dotaz dopadl spatné i pro vSechny ostatni datasety. Nabizi se otazka, v
¢em je problém. Obrazky a ukazuji, ze dotazovy snimek je velmi
nejednoznacny. Zobrazuje podlahu s bilym sloupem. Problém je, ze zmapované
prostiredi obsahuje vice takto vypadajicich mist. Selhani lokalizace jsou pro
nejednoznacné dotazy prirozena.
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Dataset 2 (391 snimki), dotazovy snimek 35, vybrané syntetické snimky

Query image sc: 1.4917 sc: 1.4011 sc: 1.3726

sc: 1.1931

Obrazek 5.8: Dotazovy snimek 35 a nejpodobnéjsi syntetické snimky pii pouziti
datasetu o velikosti 391 snimk.
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Dataset 3 (522 snimk), dotazovy snimek 35, vybrané syntetické snimky

Query image sc 1.433 ~ sc: 1.3688 sc: 1.3118

Obrazek 5.9: Dotazovy snimek 35 a nejpodobnéjsi syntetické snimky pfi pouziti
datasetu o velikosti 522 snimkii.
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5.1. Chybné odhady s riiznymi datasety

Datasety 3 a 4 (522 a 783 snimki)
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Obrazek 5.10: Ctvrty dataset (783 snimki). V§znamné zhorsenf piesnosti nastalo
u 7,5% dotazovych snimkil.
1> Datasety 4 a 5 (783 a 1044 snimki)
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Obrazek 5.11: U patého datasetu (1044 snimku) se projevilo vyznamné zhorseni
chyb u 12,5% dotazovych snimki.
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L
T

Vzdalenost [m]
N
T

Datasety 5 a 6 (1044 a 1305 snimkai)

*t L.

i

D55
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Obrazek 5.12: Sesty dataset (1305 snimkit). V¥znamné zhorseni presnosti nastalo

u 5% dotazovych snimkd.

Vzdalenost [m]

15

20
Dotazové snimky
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Datasety 6 a 7 (1305 a 1566 snimkt)

Ds 6
D57

Obrazek 5.13: Sedmy dataset (1566 snimki). Vyznamné zhorSeni piesnosti

nastalo u 7,5% dotazovych snimki.
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5.1. Chybné odhady s riiznymi datasety

Datasety 7 a 8 (1566 a 1827 snimk)
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Obrazek 5.14: Osmy dataset (1827 snimk). Vyznamné zhorSen{ presnosti nastalo
u 5% dotazovych snimki.

Datasety 8 a 9 (1827 a 2088 snimku)
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Obrazek 5.15: Devaty dataset (2088 snimkii) zlepsil celou fadu dotazi. Vy-
znamné zhorSeni presnosti nenastalo u zadného dotazového snimku.
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5. Chyby a nevyhody soucasného InLocu

Casté chyby, které zptisobuji vyse popsané selhavani lokalizace, jsou detailné
popsany v sekci nize.

B 5.2 Rizné chyby

Selhéni lokalizace znamend, ze odhadnuta poéza kamery je bud lokalizovana
na zcela jiném misté, nebo na spravném misté, ale napf. se Spatnou rotaci
kamery. PTi selhdnich se d& pozorovat nékolik specidlnich pripada chyb.

B Neexistence databazového snimku z podobné pozice

Aby byl InLoc spolehlivy, musi mit kazdy snimek, ktery chceme lokalizovat,
korespondujici snimek s dostatecné podobnym tthlem pohledu a podobnou
pozici kamery v databazi. Obrazky a ukazuji situaci, kdy se pro
dotazovy snimek s netypickym thlem zdbéru nenasel dostatecné podobny
databazovy snimek, kvili ¢emuz lokalizace selhala.

Tento problém se da resit doplnénim datasetu o databdzové snimky s
ruznymi thly zabéru (typickymi i neobvyklymi), tj. zvétSsenim poctu databé-
zovych snimkda.

B Zaména dvou vizualné podobnych mist

Pokud se ve zmapovaném prostiedi vyskytuje vice navzajem podobnych mist,
muze se InLoc dopoustét chyb. Vybér nejpodobnéjsich snimku (databdzovych
i syntetickych) muze obsahovat podobné snimky, ale velmi odlisné souradnice
a vysledny odhad pdzy muze byt nepouzitelny. Jedna se o prirozenou vlastnost
lokalizace ze snimku, proto tuto chybu neni mozné zcela odstranit, da se vsak
zredukovat. Nize jsou vyobrazeny piiklady lokalizace v prostorach CITRCu,
kde k této chybé doslo.
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5.2. Riizné chyby

Dotazovy snimek Vybrany syn. snimek (dataset 783)

Vybrany syn. snimek (dataset 1044)

Obrazek 5.16: Pro stejny dotazovy snimek byl v kazdém béhu algoritmu s
jinym datasetem vybran jiny synteticky snimek s nejnizsim medidnem chyby
deskriptoru DSIFT.

Obrézek ukazuje situaci, kdy pro stejny dotazovy snimek byly ve dvou
Pri detailnim pohledu je vidét, ze vybrané syntetické snimky jsou sice velmi
podobné, ale z Uplné jiného mista. V pripadé datasetu 783 odhad pdzy uspél,
ale pro dataset 1044 uplné selhal (nepfesnost v fadech metri). Tato konkrétni
chyba vznikla z divodu nejednoznacnosti dotazového snimku. Ve zmapovaném
prostiedi je vice stejnych sloupt a stejny strop.

V soucasné verzi InLocu muze dojit k situaci, kdy by mél byt dotazovy
snimek jednozna¢ny (napft. pohled do mistnosti s rozmisténym nébytkem),
ale lokalizace selze z divodu upfednostnéni syntetického snimku z jiného
mista, kde je rozmisténi predmétu sice podobné, ale na prvni pohled se jedna
o jiny nabytek. Soucasna metoda obodovani podobnosti syntetického snimku
s dotazovym (vypocet popisuje rovnice muze prehlizet detaily, protoze
rozhodujici je pro ni pouze median chyb. Obrazek jednu takovou situaci
ukazuje.
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5. Chyby a nevyhody soucasného InLocu

Vybrany synteticky (med. chyb.: 0.879) (dataset 1827)

Obrazek 5.17: Stejny dotazovy snimek, ale zcela odlisné syntetické snimky ze
dvou riznych mist. Pro dataset o velikosti 1827 se lokalizace zdarila, pro dataset
o velikosti 2088 selhala. Vybrany synteticky snimek dosahl nizstho medianu chyb
deskriptoru DSIFT, a proto byl vybran.

U této situace se nabizi otazka, zda selhani lokalizace mé na svédomi jen
Spatny vybér syntetického snimku kvuli Spatnému zméreni podobnosti s do-
tazovym snimkem, nebo selhal uz néktery z predchozich kroki. Obrézek
ukazuje vysledek predchoziho kroku, tedy geometrické verifikace (pociténi
inliertt mezi lokdlnimi deskriptory algoritmem RANSAC). Vysledky geomet-
rické verifikace byly pro datasety o velikostech 1827 a 2088 velmi podobné.
Seznamy vybranych RGB-D snimkt se sice lisily, ale prvnich nékolik snimku
bylo ve stejném potadi a se stejnym skoére. Krok geometrické verifikace vratil
pro oba datasety korektni vysledky. Chyba musela nastat az pozdéji — ve
verifikaci syntetickych snimki.
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5.2. Riizné chyby

skore: 4378627 skore: 3320.606 skore: 3319.605

Obrazek 5.18: Krok geometrické verifikace dopadl tspésné. Pro datasety 1827
a 2088 byly vybrany témér stejné databdzové snimky RGB-D. Prvnich nékolik
snimku bylo v identickém poradi se stejnym skére (obrézek ukazuje prvni tii).
RGB-D snimky s nejvice inliery pochazi ze stejného mista jako dotazovy snimek

Zéména podobnych mist pri lokalizaci se d4 minimalizovat nékolika zpusoby:

B Zvysit rozliSeni syntetickych snimki. Soucasna verze InLocu pouziva malé
rozliseni 378x504. Proto popis snimku pomoci DSIFT prehlizi nékteré
detaily.

® Nepouzivat nejednoznac¢né dotazy (napf. zminény snimek svétla na
stropé)

® Pouzit jinou metodu nez medidn chyb deskriptori DSIFT. Méreni po-
dobnosti dotazového snimku se syntetickym pomoci deskriptord DSIFT
funguje spolehlivé jen tehdy, kdyz je odhadnutd pdza velice presna. I
mald zmeéna rotace ¢i souradnice stfedu kamery miize zasadné zvysit
medidn chyb, coz mize zpusobit zavrhnuti syntetického snimku ve pro-
spéch jiného, ktery byl ale pofizen tplné jinde (takovou situaci ukazuje

obrézek 5.17)).

B Odhadnuta péza kamery mimo zmapovany prostor

Obcas se vyskytuji pripady, kdy se v kroku PE (pose estimation) odhadne
takova poéza kamery, jejiz stred mé souradnice mimo zmapovany prostor.
Synteticky snimek vznikly z této chybné pézy miva obvykle bilé pozadi. Ve
verifika¢nim kroku se takovym syntetickym snimkim obvykle prifadi nizké
skore, ale obrazek ukazuje vyjimku, kdy byl tento chybny snimek vybran
jako nejpresnéjsi odhad. Odhadnuta pozice kamery byla v tomto pripadé
X=-1.1368, Y=7.9556, Z=-4.5940. Chybny synteticky snimek je pohled na
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5. Chyby a nevyhody soucasného InLocu

zmapované prostiedi skoro z osmimetrové vysky. Tento snimek byl vybran jako
nejlepsi, protoze tvar bilého pozadi je podobny tvaru bilych stén na dotazovém
snimku. Pro tyto rozsahlé oblasti ve verifikacnim kroku byla vypoctena témér
nulovéa chyba deskriptoru DSIFT a celkovy medidn chyby byl ze vSech snimkt
nejnizsi. Pravé podle medidanu chyb se verifikuje podobnost syntetickych
snimkt s dotazovym. Obrézek ukazuje mapu chyb (¢im tmavsi barva,
tim mensi chyba)

Obrazek 5.19: Dotazovy snimek a vybér péti syntetickych snimki s nejvyssim
skére podobnosti.
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5.2. Riizné chyby

Dotazovy snimek

Obrazek 5.20: Dotazovy snimek, medidny chyb a mapy chyb pro dva nejlépe
hodnocené syntetické snimky. Medidn chyb pro chybny synteticky snimek je
0,878, zatimco pro spravny synteticky snimek 0,907.

Tato chyba by sla vyresit nékolika zptisoby:

1. Omezit souradnice kamery dle velikosti zmapovaného prostredi. Pokud
by bylo znamo, které souradnice jsou mimo prostredi, bylo by mozné
vSechny odhadnuté kamery s takovymi souradnicemi vyloudit.

2. Na chybném snimku neni vidét bily strop mistnosti, protoze 3D model
prostoru nepredpoklada renderovani stropu shora. Kdyby byla textura
stropu oboustrannd, synteticky snimek by byl cely bily a nemohl by byt
vybran verifikaci.

3. Misto bilého pozadi pouzit napt. barevny sum, ktery se ve zmapovaném
prostiedi nevyskytuje.
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Kapitola 6

Zrychleni algoritmu zvétSenim datasetu a
snizenim m

V této kapitole je popsan experiment, ktery ma ukazat, ze zvétSenim mnoziny
databazovych snimkl stoupd presnost odhadu pézy kamery, a proto s vétsi
databdzi muzeme snizit m (pocet vybiranych nejpodobnéjsich snimku k
dotazovému snimku) a pfitom zachovat presnost vysledku a navic vyznamné
zrychlit béh algoritmu, protoze se snizi pocet snimk, se kterymi se provadi
naro¢né vypocty (napt. vyhledavani tentativnich korespondenci mezi lokdlnimi
deskriptory). Cilem této prace neni zvyseni rychlosti béhu trividlnim snizenim
naroku na presnost vysledku, proto je zachovani presnosti dulezité.

Zvétseni databaze mé pozitivni vliv na presnost algoritmu, protoze budou
k dispozici RGB-D snimky z vice pozic. Roste pravdépodobnost, ze mezi m
vybranymi databazovymi snimky s nejvyssim skére podobnosti budou snimky
porizené z mista porizeni dotazového snimku a vysledny odhad bude moct
dosdhnout vyssi presnosti.

B 6.1 Mmeareni presnosti odhadu pozy

Odhad pézy kamery v praxi nemtize byt iplné presny. Mlzou za to zaokrouh-
lovaci chyby, prirozené zkresleni objektivu, omezené rozliSeni i nepiesnost
méreni. V této kapitole se presnost odhadnuté pézy méri dvéma éisly:
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6. Zrychleni algoritmu zvétSenim datasetu a snizenim m

B cukleidovskd vzdélenost skuteéného stredu kamery od odhadnutého
stredu kamery

B rotac¢ni vzdalenost mezi skute¢nou rotaci kamery a odhadnutou rotaci
kamery

Rotacni vzdalenost mezi rota¢nimi maticemi R; a Ry je nezdporny thel
mezi R1v a Rov, kde v je libovolny nenulovy vektor. Vysledna vzdalenost je
vzdy kladné ¢islo z intervalu <0; 180>, tedy rotace vétsi nez 180° se prevedou
na doplnék do 360° (napt. 270° se prevede na 90°) Rota¢ni vzdalenost se méri
timto algoritmem:

R = R2%R1’;
rot_distance = acos(0.5 * (trace(R)-1));
rot_distance = abs(rad2deg(rot_distance));

Pro kazdy dataset byl algoritmus spustén se ¢tyticeti dotazovymi snimky
(tzn. 40 béhu algoritmu). Pro kazdy tento béh byl zjistén prumér chyb (stiedu
kamery i rotace), medidn, minimum a maximum.

B 6.2 Postupné snizovani m

Pripomenme, zZe m je pocet nejpodobnéjsich snimkt, které vraci prvni krok al-

goritmu - ht__retrieval. Pro tento pocet snimk se v kroku ht_ top100__densePE__ localization

provede vyhledani korespondenci s dotazovym snimkem a geometricka veri-
fikace. InLoc pobézi pro 9 datasett riznych velikosti pro kazdé vybrané m.
Zpocatku nastavme puvodni hodnotu m = 100. Postupné se bude snizovat
na 80, 60, 40 a 20.

U kazdého experimentu jsou k dispozici tabulky s detailnimi vysledky.
Tabulky [6.11] a [6.12| shrnuji medidny chyb vSech experimentt pro vSechny
pouzité hodnoty m.

Zptsob méfeni vykonu je popsan v sekci|7.2 Uvedené ¢asy béhu jsou aritme-

tickym primeérem vsech Ctyriceti béht skriptu ht_ topl100__densePE_ localization.

Doba béhu tohoto skriptu pravé na volbé hodnoty m zavisi.
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6.2. Postupné snizovani m

B 6.2.1 Experiment - vliv velikosti datasetu na presnost

(m=100)

V tomto experimentu byl spustén algoritmus InLoc celkem 9x pro rtzné velké
datasety. Pro kazdy dataset bylo pouzito 40 dotazovych snimki. Experiment
ukazal, ze kvuli chybam, kterych se InLoc dopousti, neni vzdy navyseni
velikosti datasetu zarukou vyssi presnosti.

velikost databdze | prumér [m]| | medidn [m] | minimum [m] | maximum [m)]
261 1,61 0,27 0,02 12,89

391 1,08 0,22 0,06 11,58

522 0,97 0,21 0,04 6,48

783 0,88 0,20 0,02 10,46

1044 0,89 0,19 0,02 7.50

1305 0,73 0,16 0,01 6,22

1566 0,58 0,18 0,01 6,46

1827 0,63 0,17 0,01 6,48

2088 0,44 0,16 0,02 6,46

Tabulka 6.1: Vliv velikosti datasetu na presnost odhadu pézy. Tabulka uka-
zuje vzdalenost stredu odhadnuté kamery od skutecného stiredu kamery. Mezi
nejmensim a nejvétsim datasetem skutecné doslo ke zlepseni, ale pri postupném
zvétSovani datasetu se obcas presnost zhorsila. Mohou za to ndhodné chyby
popsané v predeslé kapitole.

velikost databdze | prumér [°] | medidn [°] | minimum [°] | maximum [°]
261 18,71 2,74 0,53 178,17

391 10,65 2,40 0,37 171,60

522 10,28 2,17 0,36 103,54

783 18,51 2,23 0,24 177,74

1044 13,83 2.24 0,47 177.32

1305 15,47 2,60 0,26 178,11

1566 9,47 1,98 0,32 177,98

1827 11,21 2,19 0,38 178,45

2088 4,57 1,86 0,29 89,30

Tabulka 6.2: Vliv velikosti datasetu na presnost odhadu pézy. Tabulka ukazuje
rotacni vzdalenost skutecné rotace kamery a odhadnuté rotace kamery.

Je vidét, ze mezi nejmensim a nejvétsim datasetem skutecné ke zlepseni
presnosti doslo, ale vyvoj presnosti s rostoucim datasetem je spise ndhodny.
Miuze za to vyskyt vyse popsanych chyb. Toto chovani je viditelné i pro vybér

jiné hodnoty m.
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6. Zrychleni algoritmu zvétSenim datasetu a snizenim m

Vybér hodnoty m mé vliv na dobu béhu skriptu ht_ top100_ densePE_ localization.
Primérna doba béhu této ¢asti algoritmu pro zvolenych 9 dataset a pro
m = 100 je 99,2 sekund. Budeme sledovat zkracovani této doby béhu piti
postupném snizovani hodnoty m.

B 6.2.2 Experiment - vliv velikosti datasetu na presnost

(m=80)

Tento experiment je stejny, jen pro néj plati m = 80. Nizsi pocet vybiranych
podobnych snimkt ma zvysit rychlost, ale potencidlné snizit presnost.

velikost databdze | prumér [m] | medidn [m] | minimum [m| | maximum |[m]
261 2,05 0,28 0,02 11,71

391 1,02 0,21 0,06 11,70

522 1,30 0,22 0,03 15,09

783 1,20 0,20 0,02 10,48

1044 0,86 0,18 0,01 741

1305 0,80 0,17 0,01 10,09

1566 0.71 0,18 0,02 7.33

1827 0,45 0,17 0,01 6,43

2088 0,51 0,17 0,01 6,44

Tabulka 6.3: Vliv velikosti datasetu na pfesnost odhadu pézy. Tabulka ukazuje
vzdéalenost stfedu odhadnuté kamery od skute¢ného stiedu kamery.

velikost databaze | pramér [°] | medidn [°] | minimum [°] | maximum [°]
261 27,62 2,34 0,73 177,64

391 12,95 2,18 0,76 178,11

922 17,92 2,09 0,85 172,25

783 18,48 2.97 0,27 177,42

1044 15,91 2,39 0,61 178,11

1305 11,5 2,07 0,32 179,16

1566 10,91 2,08 0,25 167,21

1827 6,70 1,96 0,21 90,47

2088 4,66 1,79 0,14 88,84

Tabulka 6.4: Vliv velikosti datasetu na pfesnost odhadu pézy. Tabulka ukazuje
rotacni vzdalenost skutecné rotace kamery a odhadnuté rotace kamery.

Je vidét, Ze mezi nejmensSim a nejvétsim datasetem skutecné ke zlep-
Seni presnosti doslo, ale vyvoj presnosti s rostoucim datasetem je spiSe na-
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6.2. Postupné snizovani m

hodny. Mize za to vyskyt vyse popsanych chyb. Priumérna doba béhu skriptu
ht_ topl00_ densePE_ localization pro m = 80 je 79,2 sekund.

B 6.2.3 Experiment - vliv velikosti datasetu na presnost

(m=60)

Tento experiment je stejny, jen pro néj plati m = 60. Nizsi pocet vybiranych
podobnych snimkt ma zvysit rychlost, ale potencidlné snizit presnost.

velikost databdze | prumér [m] | medidn [m] | minimum [m]| | maximum [m]
261 2,08 0,30 0,02 14,08

391 0,92 0,20 0,05 6,45

522 1,08 0,21 0,02 11,73

783 1,14 0,20 0,03 10,45

1044 1,22 0,16 0,02 10,58

1305 0,89 0,19 0,02 9,58

1566 0,81 0,17 0,02 10,48

1827 0,50 0,18 0,04 6,45

2088 0,57 0,16 0,02 7,85

Tabulka 6.5: Vliv velikosti datasetu na presnost odhadu pézy. Tabulka ukazuje

vzdélenost stfedu odhadnuté kamery od skuteéného stfedu kamery.

velikost databdze | prumér [°] | medidn [°] | minimum [°] | maximum [°]
261 28.16 284 0.91 175.85

391 12,03 2,44 0,93 178,14

522 17,82 2,35 0,67 179,25

783 20,19 2,49 0,28 178,41

1044 22.29 1,85 0,25 179,95

1305 15,69 2,12 0,21 177,59

1566 11,43 2,09 0,38 174,46

1827 6,97 2,08 0,62 92,29

2088 6.25 1,83 0.32 92.41

Tabulka 6.6: Vliv velikosti datasetu na presnost odhadu pézy. Tabulka ukazuje
rotacni vzdalenost skutecné rotace kamery a odhadnuté rotace kamery.

Priumeérna doba béhu skriptu ht_ topl100__densePE_ localization pro m = 60

je 62,5 sekund.
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6. Zrychleni algoritmu zvétSenim datasetu a snizenim m

Bl 6.2.4 Experiment - vliv velikosti datasetu na presnost

(m=40)

Tento experiment je stejny, jen pro néj plati m = 40. Nizsi pocet vybiranych
podobnych snimkt mé zvysit rychlost, ale potencialné snizit presnost.

velikost databaze | prumér [m] | medidn [m| | minimum [m] | maximum [m]
261 1,84 0,33 0,04 11,79

391 1,67 0,26 0,01 10,74

522 1,63 0,18 0,03 15,29

783 1,60 0,21 0,01 15,78

1044 1,36 0,17 0,04 10,49

1305 0,88 0,18 0,02 9,87

1566 0,85 0,18 0,01 9,52

1827 0,76 0,19 0,06 7,81

2088 0,72 0,18 0,02 9.75

Tabulka 6.7: Vliv velikosti datasetu na pfesnost odhadu pézy. Tabulka ukazuje
vzdélenost stredu odhadnuté kamery od skute¢ného stiedu kamery.

velikost databdze | prumér [°] | medidn [°] | minimum [°] | maximum [°]
261 25,07 2,85 0,54 177,65

391 23,89 2,36 0,45 177,16

522 20,28 2,11 0,59 175,67

783 23,99 2,66 0,32 179,85

1044 19,43 2,46 0,24 176,82

1305 12,29 1,97 0,34 176,83

1566 15,96 2,08 0,15 179,02

1827 11,18 2,00 0,20 172,72

2088 10,78 1,83 0,67 170,42

Tabulka 6.8: Vliv velikosti datasetu na ptresnost odhadu pézy. Tabulka ukazuje
rotac¢ni vzdalenost skutecné rotace kamery a odhadnuté rotace kamery.

Je vidét, Ze mezi nejmensim a nejvétsim datasetem skutecné ke zlep-
Seni presnosti doslo, ale vyvoj presnosti s rostoucim datasetem je spiSe na-
hodny. Miuze za to vyskyt vyse popsanych chyb. Prumérna doba béhu skriptu
ht_ top100__densePE_ localization pro m = 40 je 50,2 sekund.
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B 6.2.5 Experiment - vliv velikosti datasetu na presnost

(m=20)

Tento experiment je stejny, jen pro néj plati m = 20. Nizsi pocet vybiranych
podobnych snimkt ma zvysit rychlost, ale potencidlné snizit presnost.

velikost databdze | prumér [m] | medidn [m] | minimum [m| | maximum [m]|
261 9,12 4,48 0,93 19,11

391 5,32 3,77 0,94 21,26

522 3.69 347 1,25 9,71

783 4,92 3883 1,44 16,97

1044 1,40 0,17 0,01 13,07

1305 0,95 0,22 0,02 7,79

1566 0,82 0,18 0,02 8,22

1827 0,72 0,19 0,01 6,82

2088 0,90 0,18 0,02 7,79

Tabulka 6.9: Vliv velikosti datasetu na presnost odhadu pézy. Tabulka ukazuje
vzdalenost stifedu odhadnuté kamery od skute¢ného stiedu kamery.

velikost databaze | prumér [°] | medidn [°] | minimum [°] | maximum [°]
261 61,90 39,60 4,78 178,66

391 23,45 52,14 3,77 178,71

522 46,47 20,74 2,58 179,98

783 68,35 58,85 5,48 179,94

1044 20,61 1,98 0,24 177,56

1305 12,68 2,65 0,27 172,83

1566 11,80 2,06 0,14 175,10

1827 8,72 2,12 0,70 86,41

2088 13,13 2,49 0,17 177,35

Tabulka 6.10: Vliv velikosti datasetu na presnost odhadu pézy. Tabulka ukazuje
rotacni vzdélenost skutecné rotace kamery a odhadnuté rotace kamery.

Pokud zvolime m = 20, objevuji se vyssi nepresnosti v odhadu. To je
viditelné u nejmensich datasetd, zatimco nejvétsi datasety poskytuji stale
velmi presné odhady. U takto nizkych hodnot m je velikost a kvalita datasetu

vvvvvv

odhadnutych stiedii kamery u nejvétsiho datasetu témér 25x nizsi nez u
nejmensiho datasetu. U vyssich hodnot m nebyly tyto rozdily tak propastné.
Primérna doba béhu skriptu ht_ top100__densePE_ localization pro m = 20

je 42,1 sekund.
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6. Zrychleni algoritmu zvétsenim datasetu a snizenim m

B 63 Vyhodnoceni

Nasledujici dvé tabulky shrnuji vysledky predchozich experimenti pro rizné
hodnoty m. Uvadéji medidn chyb pii pouziti riznych datasetd a riznych

hodnot m.
Medidny chyb | m=100 [m] | m=80 [m] | m=60 [m] | m=40 [m] | m=20 [m]
pro ruzné datasety

261 0,27 0,28 0,30 0,33 4,48

391 0,22 0,21 0,20 0,26 3,77

522 0,21 0,22 0,21 0,18 3,47

783 0,20 0,20 0,20 0,21 3,88

1044 0,19 0,18 0,16 0,17 0,17

1305 0,16 0,17 0,19 0,18 0,22

1566 0,18 0,18 0,17 0,18 0,18

1827 0,17 0,17 0,18 0,19 0,19

2088 0,16 0,17 0,16 0,18 0,18

Tabulka 6.11: Vliv velikosti datasetu na presnost odhadu pozy.

vzdalenost skutecného stredu kamery od odhadnutého v metrech.

Tabulka ukazuje

Medidny chyb | m=100 [°] | m=80 [°] | m=60 [°] | m=40 [°] | m=20 [°]
pro ruzné datasety

261 2,74 2.34 2,84 2.85 39,60

301 2,40 2,18 2,44 2,36 52,14

522 2,17 2,09 2,35 2,11 20,74

783 2,23 2,97 2,49 2,66 58,85

1044 2,24 2,39 1,85 2,46 1,98

1305 2,60 2,07 2,12 1,97 2,65

1566 1,98 2,08 2,09 2,08 2,06

1827 2,19 1,96 2,08 2,00 2,12

2088 1,36 1,79 1,83 1,83 2,49

Tabulka 6.12: Vliv velikosti datasetu na presnost odhadu p6zy. Tabulka ukazuje
rotacni vzdalenost skutecné rotace kamery a odhadnuté rotace kamery.

Neni prekvapivé, ze vybér nizsiho poc¢tu snimkt urychli béh algoritmu.
Hledéani tentativnich korespondenci patfi mezi vypocetné ndrocné operace.
Primérné doby béhu skriptu ht_ top100__densePE_ localization pro vybrané
hodnoty m jsou: 99,2; 79,2; 62,5; 50,2 a 42,1 sekund. Priméruji se doby
béht algoritmu pro 40 riznych dotazovych snimk.
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6.3. Vlyhodnocenr

Vybér hodnoty m ma sice na presnost a na pocet selhani uréity vliv, jak
naznacuji tabulky vyse, ale mnohem dtlezitéjsi je velikost datasetu. Pri-
mérné chyby rotacni vzdalenosti a vzdalenosti odhadnutého stfedu kamery
od skutecného jsou ¢asto mezi nejmensim a nejvétsim datasetem nékolikana-
sobné (rozdily v medidnech chyb u malych a velkych dataseti nejsou ale tak
propastné). Napf. nejvétsi dataset poskytoval pro m = 40 presnéjsi odhady
nez nejmensi dataset pro m = 100, samoziejmé také v kratsim case. Veétsi
datasety nez 2088 snimkt nebyly v dobé provadéni téchto experimentt k
dispozici, nicméné lze tusit dalsi zlepseni presnosti.

Experimenty ukazaly, ze nejpodstatnéjsi je kvalitni a rozsdhly dataset. Je
mozné snizit ¢as béhu algoritmu snizenim hodnoty m. Vzniklé zhor-
Seni presnosti 1ze pomérné snadno kompenzovat rozsifenim (a zkvalitnénim)
datasetu. Samoziejmé pro kazdy dataset plati, ze vyssi hodnota m zvysi pres-
nost, ale vzdy to zna¢né prodlouzi ¢as béhu algoritmu. Pro kazdou redlnou
aplikaci algoritmu InLoc lze vybérem hodnoty m stanovit budto diraz na
presnost, nebo diraz na vykon.
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Kapitola 7

Experimenty

B 7.1 Prostiedi béhu

Vsechny experimenty byly spoustény na clusteru CIIRC. Jedna se o sestavu
sedmnécti vypocetnich nodu s riiznou hardwarovou vybavou. Pamét RAM
jednotlivych nodiu dosahuje 512GB. Nékteré nody jsou vybaveny osmi GPU
(NVIDIA Tesla V100 SXM2 32 GB). Softwarova vybava je poskytovina
nastrojem ml a vypocetni vykon se rezervuje nastrojem Slurm.

B 7.1.1 Vyhody prace na clusteru CIIRC

1. Na clusteru je mozno pomoci programu Slurm rezervovat presné defino-
vany vypocetni vykon (velikost RAM, pocet jader CPU, pocet GPU aj.),
coz umoznuje spoustét experimenty v riznych podminkach.

2. Pomoci systému ml je poskytovano velké mnozstvi moduli, aplikaci
a knihoven v riznych verzich. Cluster poskytuje nékolik stovek mo-
dult, mimo jiné matematické knihovny (napf. Eigen), kompildtory (napf.
GCCQC), nastroje pro CUDA, Matlab a dalsi.

3. Do clusteru je zapojeno velké mnozstvi vykonnych stroji, jejichz vypo-

Cetni vykon se dé rezervovat. Proto je mozné spoustét paralelné vice
uloh, nebo priace mnoha uzivateld najednou.
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7. Experimenty

B 7.1.2 Nevyhody prace na clusteru

1. Vypocetni nody neimplementuji X forwarding, proto na nich lze pracovat
s piikazovym Fadkem, ale ne s aplikacemi vyuzivajicimi GUI. Praci s GUI
podporuje pouze "head node", ktery pro zménu neni urcen pro narocné
vypocty.

2. Kvili bezpecnosti clusteru je vzdy nutné pracovat bez sudo prav.

B 7.1.3 Rezervace vypoéetniho vykonu pomoci Slurm

Po pripojeni na cluster se uzivatel nachazi na stroji head, ktery slouzi jako
vstupni brana do clusteru a neni urcen na spousténi naro¢nych vypocti, nebot
by mohly zneprichodnit pristup na cluster. Pro naroc¢né vypocty je nutno
alokovat vypocetni vykon pomoci systému Slurm. Pro praci se slurmem se
pouzivaji mimo jiné dva zakladni prikazy: srun a sbatch.

B Piikaz srun

Prikaz srun uzivatele podle zadanych pozadavka prepoji na vypocetni node.
Tento prikaz je interaktivni a blokujici, tedy uzivatel dale pracuje na pii-
kazovém tadku cilového stroje a vysledky se vypisuji do konzole. Vyhodou
prikazu je interaktivita. Nevyhodou je zavislost rezervovaného vykonu a pravé
probihajicich operaci na sitovém spojeni vzdaleného nodu s vlastnim poci-
tacem uzivatele. Napt. pti vypadku sité nebo pii restartu pocitace uzivatele
miize automaticky dojit k uvolnéni vypocetniho vykonu a ukonceni probihaji-
cich operaci. Piikaz srun se hodi pro manualni tlohy vyzadujici pritomnost
uzivatele, naopak pro automaticky bézici ilohy se nehodi.

Piikaz srun, ktery byl pouzit pro alokaci vypoc¢tl pro nékteré zde uvedené
experimenty, vypada takto:

srun --mem=64G --time=0-35:00:00 --partition=gpu --gres=gpu:l
--cpus-per-gpu=16 --job-name=MyJob_%j --pty bash

Tento pifkaz alokuje pamét RAM 64GB. Casovy limit na dokondeni vipocti
je 35 hodin. Po vyprseni limitu budou vsSechny bézici procesy ukonceny a
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7.1. Prostredi béhu

alokovany vypocetni vykon bude uvolnén. Bude rovnéz umoznéno vyuzivat

vykon GPU.

B Piikaz sbatch

Prikaz sbatch spusti na vypocetnim stroji zadany skript. Tento prikaz neni
ani interaktivni ani blokujici, tedy uzivatel neni na cilovy vypocetni stroj
vubec presmérovan. Vysledky se nevypisuji do konzole, ale do souboru. Tento
prikaz se hodi pro automaticky bézici tlohy, ale pro manudlni praci nelze
pouzit. Prikaz sbatch, ktery byl pouzit pro alokaci vypocta pro nékteré zde
uvedené experimenty, vypada takto:

sbatch runall.sh

Prikaz sbatch spusti zadany skript. Soucasti skriptu je i definice rezervova-
ného vypocetniho vykonu pro slurm, seznam nacitanych knihoven a spusténi
samotnych vypocetnich uloh:

#!/bin/bash

#SBATCH --mem=128G

#SBATCH --time=0-35:00:00
#SBATCH --partition=gpu

#SBATCH --gres=gpu:1l

#SBATCH --cpus—-per-gpu=16
#SBATCH --job-name=MyJob_%j.log

source activate inlocul

ml load MATLAB

ml load CUDA/9.1.85

ml load SuiteSparse/5.1.2-foss-2018b-METIS-5.1.0
ml load cuDNN/7.0.5-CUDA-9.1.85

# samotny prikaz spuSténi vjpocletni operace
matlab -batch run_inloc_demo_100_10
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7. Experimenty

| ) Zpuasob méreni vykonu

Vsechny experimenty byly spoustény na clusteru a byl jim pridélen stejny
vypocetni vykon a stejny hardware. VSechny experimenty byly spoustény
pomoci sbatch nebo srun s vyse zminénymi parametry, tedy 128 GB RAM,
CPU (Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2690 v4 @ 2.60GHz) a jedno zafizeni GPU
(NVIDIA Tesla V100 SXM2 32 GB).

Meéri se celkova doba béhu v sekundach. Pro tento algoritmus je to
vhodnéjsi nez méreni procesorového ¢asu, protoze soucasti algoritmu je nékolik
I/0O operaci, napr. nac¢itani snimku a jejich popisnych matic z databaze. Tyto
souborové operace by nebyly pri méreni procesorového ¢asu zaznamenany.

Kazdy experiment se spousti opakované (pocet opakovani je vzdy uveden
v popisu experimentu) a doba béhu se spo¢itd aritmetickym primérem
vsech béhu.

B 7.3 Vykon Matlabu

Ko6d Matlabu se nekompiluje, ale je spoustén interpreterem. Vykon je proto
omezovan nutnosti interpretovat jednotlivé prikazy a spravovat pracovni
prostor. Nelze ani zdrojovy koéd nijak optimalizovat. Z toho plyne fakt, ze
pri vyuzivani Matlabu se vyplati vyuzivat hromadné maticové operace, pro
které interpretace prikazu zabere mnohem kratsi dobu nez samotné provedeni
prikazu. Maticové vypocty se navic interné provadéji ve zkompilovanych
knihovnach. V nékterych situacich je ale nutné vyuzit misto hromadnych
operaci napt. cykly, coz méa za nasledek interpretovani mnoha drobnych
operaci, které pri spousténi skripta zpusobuji velké latence. Pokud zalezi na
vykonu, je nutné tyto ¢asti prepsat do C/C++ a zkompilovat jako knihovnu
MEX.

Nasledujici tabulka ukazuje ptiklady operaci Matlabu a jejich vykon pti
pouziti maticovych operaci v porovnani s rozepsanim téchto operaci do for
cykli. Tento experiment byl spustén a zméren dle metodologii popsanych
v[7.2 a|7.1.3] Byl opakovin 100x a uvedené casy jsou aritmetickym primé-
rem vSech béhu dané funkce. Kéd experimentu je k nahlédnuti v souboru
test__matlab_ performance.m.
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7.4. Profilace produkéni verze (bez paralelniho kédu)

operace trvani maticové operace [ms] ‘ trvani for cyklu [ms] ‘
Vytvoreni 107 nahodnych 3D bodi 235 870
Projekce 107 bodi kamerou 171 20746
Normalizace 107 promitnutych bodu 58 6108

Tabulka 7.1: Ukazuje vykony vybranych operaci, pokud jsou provedeny maticové
(tj. zpracuji se vSechna data najednou), nebo jsou provedeny pomoci for cyklu.

Vytvofeni ndhodnych 3D bodt je nejjednodussi operace s minimem mati-
covych operaci. V experimentu uvazujeme 107 bodi, tj. stejny’ pocet cykli v
kédu. Porovnani bézi v prostredi bez dalsich proménnych a ukazuje primarné
zpozdéni zpusobené interpretaci.

Projekce bodt vyzaduje prevedeni bodit do homogennich soutradnic. Je
mnohem efektivnéjsi rozsitit celou matici bodd nez kazdy bod prevadét
jednotlivé. Deset milionii téchto drobnych operaci vyzaduje fadové vice casu
nez jedna maticova operace.

Normalizace bodt je vydéleni vyslednych promitnutych 2D bodu jejich
tfet{ homogenni souradnici. Jedna vektorova operace si vyzadala 105,3x méné
casu.

B 7.4 Profilace produkéni verze (bez paralelniho
kodu)

Algoritmus InLoc se obvykle spousti na vice vlaknech, protoze nékteré jeho
c¢asti lze jednoduse rozdélit do nezavislych podiloh. Vestavéna profilace kédu v
Matlabu ale neprofiluje paralelni kéd detailné. Vysledné profilace dokumentuji
paralelni kéd jako nedélitelnou jednotku, tedy jednotlivé ¢asti paralelniho
kédu nejsou zméreny oddélené. Aby bylo mozné vybrat nejpomalejsi ¢asti,
které jsou vhodné k prepisu, bylo nutné spustit cely algoritmus na jednom
vldkné (tj. nahradit vSechny paralelni cykly parfor za cykly for). Tabulka
ukazuje vysledky této upravené implementace urcené k profilaci vSech funkci.
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’ funkce / velikost databédze

\ 261\

522 \ 1044 \ 2088 \ pocet volani \

’ Celkovy ¢as béhu InLocu [s]

| 933 948,5 [ 1026,0 | 983,2

|

|

ht_ retrieval 12,9 13,3 15,3 | 17,7 1
» getScorel Query 12,6 12,8 142 | 15,7 1
»» getFeatures1Query 12,2 12,0 12,9 13,3 1
»»» at_ serialAllFeats convfeat 8,1 8,0 8,4 8,6 1
ht_top100__densePE_ localization | 486,0 | 504,3 535 | 478,4 1
» parfor_dense_ GV 440,2 | 459,7 | 486,7 | 425,4 10
»» at_ coarse2fine_ matching 251,6 | 2689 | 286,4 | 219,0 10
»»» at dense tc 142,9 | 163.,8 176,2 | 130,6 *27657
»» at_ denseransac 181,2 179,0 189,6 | 194,6 100
»»» at ransacH4 181,0 178,9 189,5 | 194,5 200
» parfor_dense PE 25,6 24.6 29,11 31,5 10
»» ht_lo_ransac_ p3p 25,3 23,1 27,2 | 28,6 10
» at_ serial AllFeats_ convfeat 7,0 6,9 7,4 7,5 1
ht_ topl0__densePV__localization | 434,2 | 430,7 | 474,7 | 487,0 1
» parfor__densePV 433,8 | 430,5 | 474,5 | 486,8 10
»» projectMesh 426,0 | 422,55 | 466,4 | 478,56 10
»»» system 4259 | 4224 | 466,3 | 478,4 10

Tabulka 7.2: Profilace nezrychlené produkéni verze, jedno vldkno

* Pocet voldni oznaceny hvézdickou je prumérny pocet volani. Pro kazdy

dotaz se pocet volani lisi.

B 75 Profilace produkéni verze (s paralelnim

kddem)

’ funkce / velikost databéze

\ 261 \ 522 \ 1044 \ 2088 \ pocet volani ‘

| Celkovy ¢as b&hu InLocu |[s]

| 2671 | 254,3 [ 259,3 | 260,4

|

ht retrieval 13,6 | 13,6 13,5 12,5 1
» getScorelQuery 13,3 | 13,2 | 13,1 11,4 1
»» getFeatures1Query 13,0 | 12,8 12,71 10,5 1
»»» at_serial AllFeats convfeat 7,9 7,7 8,7 6,7 1
ht_ top100__densePE_ localization | 127,6 | 125,5 | 128,2 | 120,7 1
»» parallel function 91,0 | 90,1 | 91,2 | 88,1 1
ht_ topl0__densePV__localization | 125,85 | 125,0 | 118,4 117 1
» parallel function 100,3 | 100,2 | 108,6 | 90,6 1

Tabulka 7.3: Profilace produkéni verze.
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7.6. Profilace zrychlené produkéni verze (s paralelnim kédem)

B 7.6 Profilace zrychlené produkéni verze (s
paralelnim kédem)

’ funkce / velikost databaze \ 261 \ 522 \ 1044 \ 2088 \ pocet volani \
| Celkovy ¢as b&hu InLocu [s] | 244,9 | 239,3 | 241,9 | 244,9 | -
ht_ retrieval 13,5 12,5 14,0 14,6 1
» getScorelQuery 12,8 11,8 12,8 12,9 1
»» getFeatures1Query 11,5 11,3 11,7 11,5 1
»»» at_ serial AllFeats  convfeat 7,6 7,2 9,7 9,2 1
ht_ top100__densePE_ localization | 105,8 93,1 95,2 | 100,8 1
» parfor_dense GV 74,6 70,9 72,4 80,3 1
»» at_ coarse2fine_ matching 30,3 28,8 28,0 32,5 1
»»» parallel function 28,1 27.8 26,1 27,5 1
»»» get__tcs__cublas [*] 1,4 1,2 1,2 1,4 1
»»» at__cnnfeat2vlfeat 4,5 3,5 3,6 4,3 202
»» parallel function 33,6 27,8 27,6 32,6 1
ht_ topl10_densePV_ localization 123,56 | 128,5 | 127,3 | 1227 1
» parallel function 106,9 | 101,6 | 110,2 | 109,2 1

Tabulka 7.4: Profilace zrychlené produkéni verze. Tuénym pismem jsou vyzna-
Ceny Casti, kde doslo diky nové implementaci ke zrychleni.

[*] Tato funkce je mnohondsobné rychlejsi nez puvodni funkce at_ dense_ tc
diky vyuziti C++ (knihovny MEX), grafické karty a hromadného zpracovani
dat.

W77 Vybér nejlepsi implementace get__tcs

Funkce get_ tcs, kterd byla napsana v C++ a méa nahradit funkci Matlabu
at_ dense_ tc, byla napsédna ve vice variantach, aby se vyzkouselo vice knihoven.
Byly vyzkouSeny jiz zminéné knihovny MKL, Eigen a cuBLAS. Knihovna
cuBLAS provadi vypoc¢ty na GPU spolu s ni byl pouzit i kernel CUDA, ktery
rovnéz zrychluje béh funkce a minimalizuje objem prenasenych dat z GPU do
CPU. Vsechny ¢tyri implementace vyuzivaji paralelni béh na vice vlaknech.

Ptvodni at_dence tc a vSechny tii vatianty get_ tcs byly spustény 200x na
trech ruzné velkych tlohach. V nové implementaci se get_ tcs vola ve funkci
at_ coarse2fine_matching na dvou mistech — jednou pro nalezeni tentativnich

75



7. Experimenty

korespondenci mezi jednim dotazovym a m databazovymi snimky, poté pro
nalezeni tentativnich korespondenci v okoli jednoho bodu. Jsou to rizné velké
instance tlohy. Pro detailnéjsi porovnani vykonu budou vSechny ¢tyii varianty
profilovany s rtzné velkymi instancemi tlohy.

B Malj dloha

V této tloze se hledaji tentativni korespondence mezi dvéma maticemi o
rozméru 100 x 100. Uloha mé ukézat, zda je pouziti cuBLAS vyhodné pro
mensi instance tlohy hledani tentativnich korespondenci, nebo zda se v téchto
pripadech hodi jind knihovna, kterd provadi vypocty na CPU. Pro tuto tlohu

55 Rychlost implementaci get_tcs
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Obrazek 7.1: Porovnéani vykonu at_ dense_tc s variantami get_ tcs na malé dloze

Tento graf zobrazuje velmi nevyvazené vysledky. Graf ukazuje, ze prvni
spusténi ptvodni funkce Matlabu at_ dense_ tc vykazuje nasobné horsi vykon
nez vSechna dalsi spusténi (viz. éervend tecka vlevo nahote). Je to zpusobeno
tim, ze Matlab po prvnim vstupu do paralelniho cyklu (parfor) inicializuje
paralelni béhové prostredi. Je to pocatecni investice umoznujici v dalsich
prichodech pouzivat paralelismus. Jedné se o jednu z nevyhod pouzivani
Matlabu.

V dalsich grafech pro vétsi nazornost odstranme zminéné prvni volani.
Dalsi grafy tak zobrazuji o jedno opakovani experimentu méné.
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Rychlost implementaci get_tcs
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Obrazek 7.2: Porovnéani vykonu at_ dense_ tc s variantami get_ tcs na malé tloze

V této tloze dosahla nejlepsiho vykonu varianta get_ tcs_ eigen. Varianta
get_ tcs__mkl je také stale velmi vykonnd, priblizné dvakrat rychlejsi nez
puvodni funkce Matlabu at_ dense_tc. cuBLAS dosahl ve vétsiné volani
lepsiho vykonu nez pavodni funkce at_ dense_ tc, ale v nékterych volanich
dopadl nejhtite. Pro mensi tlohy nevykazuje implementace s GPU stabilni
vykon, proto v téchto piipadech nebude vyuzivana.

B Stiedni dloha

V této tloze se hledaji tentativni korespondence mezi matici 7500 x 512 oproti
stovce matic téhoz rozméru. Simuluje to situaci, kdy mame jeden dotazovy
snimek (512 deskriptori délky 7500) a 100 databazovych snimku (pro kazdy
512 deskriptoru délky 7500). Tato situace se v algoritmu InLoc nevyskytuje a
slouzi jen k porovnani vykonu jednotlivych implementaci.
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Rychlost implementaci get_tcs
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Obrazek 7.3: Porovnani vykonu at_ dense_tc s variantami get_tcs na stiedné
velké tloze

Vétsi tlohy hledani tentativnich korespondenci ukazuji, Ze je pro né vyhod-
néjst vyuzit vypocetni sily GPU, tedy pouzit variantu get_ tcs cublas. Vari-
anta get_ tcs_mkl je pomalejsi, ale stale podstatné lepsi nez puvodni funkce
Graf také ukazuje, ze vsechny ¢tyti testované funkce maji ve vétsich instancich
dlohy jen malé vykyvy ve vykonu.

B Velka aloha

V této tloze se hledaji tentativni korespondence mezi matici 512 x 7500
oproti stovce matic téhoz rozméru. Tato tloha se skuteéné v algoritmu InLoc
objevuje a jeji vysledky jsou pro vybér implementace zédsadni. Simuluje to
situaci, kdy mame jeden dotazovy snimek (7500 deskriptoru délky 512) a 100
databdzovych snimku (pro kazdy 7500 deskriptoru délky 512)
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7.7. Vybér nejlepsi implementace get_ tcs

140 Rychlost implementaci get_tcs

Matlab (origindlni)
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Obrazek 7.4: Porovnani vykonu at_ dense_ tc s variantami get_ tcs na velké tloze

Velka tloha hledani tentativnich korespondenci ukéazala, ze implementace
get_ tcs_eigen, tak jak byla zkompilovana, dosahuje nejnizsiho vykonu a
tloha trva obvykle 100 sekund a vice. Varianta get_tcs mkl a ptvodni
at__dense_ tc dosahuji nasobné lepsiho vykonu. Béh get_ tcs_ cublas, ktery
vyuziva vypocetniho vykonu GPU, trvd méné nez 5 sekund, coz je mnohem
méné nez u ostatnich implementaci.

B Vysledek experimentu

Meéreni ukazalo, ze pro velké instance tlohy hledani tentativnich korespondenci
je vyuziti GPU zasadni, nebot se radové zkrati doba béhu. Pro malé instance
se naopak vyplati nechat vypocet na CPU. Pivodni funkce at_dense tc v
zddném experimentu nedosahla nejvyssiho vykonu, proto je na vSech mistech
nahrazena.
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Kapitola 8

Zaver

B s.1 Upravy implementace algoritmu

Implementace algoritmu byla upravena tak, aby simulovala redlny béh, coz je
posun od puvodni testovaci verze smérem k realnému vyuziti. Diky tomu bylo
mozné urc¢it vhodné ¢asti k dpravé ¢i prepsani do C++. Upravend implemen-
tace si zachovala ukladani mezivysledkt do soubord pro testovani a ladéni.
Je vSak uréena k simulaci redlného béhu algoritmu. Uprava implementace
zahrnovala:

1. Oddéleni role databazového a dotazového snimku:
8 Dotazovy snimek je jen jeden, v algoritmu se jiz nikde nepracuje se
seznamy dotazovych snimkt

® Matice skore je predem neznamé, proto byly vypocet skore podob-
nosti a extrakce features zarazeny do algoritmu.

® 7 pripravnych kroku byly odstranény vsechny analyzy dotazovych
snimku

2. Neni nutné ukliadat mezivysledky do soubort. Tato moznost sice ne-
byla odstranéna z divodu nutnosti extrahovat riizné informace a grafy,
nicméné ukladani je mozné vypnout.

3. Je mozno vypnout moznost nac¢itdni mezivysledki ze souboru — pak je
nutné spustit algoritmus od zacatku, coz simuluje redlny béh.

81



8. Zavér

B s> Zrychleni upravené implementace

Variant zrychleni algoritmu bylo vyzkouseno nékolik:

1. Pfepis nékterych casti do C++

® Vykony vSech variant prepsané funkce popisuji obrazky [7.1}, [7.2] [7.3]
7.4

2. Nalezeni typickych tloh pro InLoc (a jemu podobné algoritmy), které
lze zpracovavat na GPU.

® Tento bod souvisi i s pfepisem do C++. Pomoci cuBLAS a CUDA je
mozné presunout vhodné tlohy na GPU a tim novou implementace
jesté vice zrychlit.

3. Vybranim nizsitho poc¢tu nejpodobnéjsich snimkii a renderovani nizsiho
poctu syntetickych snimki.

® Rozsahlejsi databaze snimkid RGB-D umozni snizit poc¢ty nejpodob-
néjsich snimk a renderti, ale zachova se presnost.

Vykon nezrychlené produkéni verze je detailné rozepsan v tabulce 7.3, vikon
zrychlené v tabulce 7.4

Nemé smysl zrychlovat algoritmus pro piipravu databéze (skript build-
Features), protoze piiprava databédze neni soucasti algoritmu. Databéze se
pripravuje pouze jednou pri instalaci InLocu a nepredpokladaji se zadné jeji
zmény. Algoritmus pfi kazdém béhu uz predpokladd existenci pripravené
databaze.

B 83 Typické chyby InLocu

Byly prodiskutovany typické chyby algoritmu, které se projevily v kapitole [6.
Prace rovnéz nabizi a diskutuje jejich nédpravu.
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8.4. Souvislost mezi velikosti databaze a snizenim hodnoty m

. 8.4 Souvislost mezi velikosti databaze a snizenim
hodnoty m

Je mozné rychlost béhu efektivné zkratit tim, Ze se snizi hodnota m, nicméné
to ma negativni dopad na presnost. Experimenty ukazaly, ze tento dopad
lze pomérné snadno vykompenzovat zvétsenim datasetu, protoze velikost
datasetu ma na presnost vétsi vliv. Samozrejmosti je zahrnout kazdé misto
ve zmapovaném prostredi z riznych hla pohledu.
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P¥iloha B

Zdrojové kady

Veskeré kody jsou dohledatelné na Gitu.

B Algoritmus InLoc

Vsechny tri varianty InLocu, kterymi se tato prace zabyvala, se nachézi na
této adrese v ruznych vétvich:

https://github.com/dubenma/localization_service.git

1. Puavodni vyzkumnd/testovaci verze:

® branch: sebera
®8 commit: Initial commit; f340ac4703bd753ee5b057a7acd87¢9966228fd3

B Tato vétev nebyla touto praci nijak pozménéna a ukazuje stav
InLocu pred zahdjenim této prace.

2. Nova produkéni verze:

® branch: sebera_ produkcni
® commit: 671adad49cb799d8d428734567cc522bc3bc680cT

3. Nova zrychlenad produkéni verze:
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B. Zdrojové kédy

B branch: sebera_ produkcni_speedup
® commit: 6b5f0289c4b9da4310dac3laalfcfce087a90964

B Implementace get_tcs_*

VsSechny tii implementace get_tcs_ * jsou zabaleny do prilohy této préce.
Vsechny tfi varianty get tcs_*, kterymi se tato prace zabyvala, se nachazi
na této adrese v ruznych vétvich:

https://gitlab.com/xmartin.sebera/inloc-get_tcs

1. MKL:

® branch: MKL
® commit: 1a91472b4fa0937005199d22959586¢569d55fc

2. cuBLAS:

® branch: cuBLAS
B commit: 822a341{3d2459086d831972¢c36244c3ad61f4ca

3. FEigen:

® branch: EigenOMP
B commit: 45253a2d6bd20fa07a751494673a62a17685d787

88



cvuT ZADANI DIPLOMOVE PRACE

CESKE VYSOKE
UCENIi TECHNICKE
V PRAZE

I. OSOBNIi A STUDIJNi UDAJE
4 ™
PFijmeni: Sebera Jméno: Martin Osobni &islo: 466120

Fakulta/Ustav: Fakulta elektrotechnicka
Zadavajici katedra/ustav: Katedra kybernetiky

Studijni program: Oteviena informatika

L Specializace: Pocitacové vidéni a digitalni obraz
J

Il. UDAJE K DIPLOMOVE PRACI

Nazev diplomové prace:

Zrychleni lokalizace pomoci knihovny InLoc
Nazev diplomové prace anglicky:

Speedup the Localization by InLoc Method

Pokyny pro vypracovani:

1. Seznamte se s lokalizaéni metodou InLoc.

2. Vyhodnotte rychlost pfedzpracovani dat a béhu pro jeden dotaz vzhledem k velikosti databaze.

3. Najdéte nejpomalejsi ¢asti kody a navrhnéte postup pro jejich zrychleni (napf. pfepis do jazyka C++).

4. Aplikujte navrzené metody pro urychleni lokalizace.

5. Porovnejte ¢as potfebny pro pfipravu databaze a samotného vyhledavani pozice pfed a po VaSich vylepdenich.

Seznam doporucené literatury:

[1] Taira, Hajime, et al. "InLoc: Indoor visual localization with dense matching and view synthesis." Proceedings of the
IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition. 2018.

[2] Arandjelovic, Relja, et al. "NetVLAD: CNN architecture for weakly supervised place recognition." Proceedings of the
IEEE conference on computer vision and pattern recognition. 2016.

[3] Torii, Akihiko, et al. "24/7 place recognition by view synthesis." Proceedings of the IEEE Conference on Computer
Vision and Pattern Recognition. 2015.

Jméno a pracovisté vedouci(ho) diplomové prace:

Ing. Michal Polic, aplikovana algebra a geometrie CIIRC

Jméno a pracovisté druhé(ho) vedouci(ho) nebo konzultanta(ky) diplomové prace:

Datum zadani diplomové prace: 17.01.2021 Termin odevzdani diplomové prace: 04.01.2022

Platnost zadani diplomové prace: 30.09.2022

Ing. Michal Polic prof. Ing. Tomas Svoboda, Ph.D. prof. Mgr. Petr Pata, Ph.D.
podpis vedouci(ho) prace podpis vedouci(ho) ustavu/katedry podpis dékana(ky)

\_ J
Ill. PREVZETIi ZADANI

Diplomant bere na védomi, Ze je povinen vypracovat diplomovou praci samostatné, bez cizi pomoci, s vyjimkou poskytnutych konzultaci.
Seznam pouzité literatury, jinych prament a jmen konzultantu je tfeba uvést v diplomové praci.

Datum pfevzeti zadani Podpis studenta

CVUT-CZ-ZDP-2015.1 © CVUT v Praze, Design: CVUT v Praze, VIC



	Pseudokódy
	Úvod
	Výhody a nevýhody lokalizace ze snímku
	Motivace
	Prevod na produkcní verzi
	Výkon Matlabu


	Algoritmus InLoc
	Princip lokalizace
	Databázové snímky (datasety)
	Prehled kroku
	Prípravné kroky
	Kroky algoritmu

	Souhrnné schéma puvodní testovací verze

	Prevod testovací verze na produkcní
	Oddelení role databázového a dotazového snímku
	Nový formát matice skóre
	Reorganizace skriptu
	buildScores
	getFeatures1Query

	Možnosti ladení
	Význam produkcní verze
	Souhrnné schéma produkcní verze

	Zrychlení produkcní verze pomocí C++ a GPU
	Knihovny MEX
	Implementace MEX v C
	Implementace MEX v C++
	Kompilace MEX

	Výber vhodných cástí k prepisu do C++
	Výber matematických knihoven
	Specifikace BLAS
	Knihovna cuBLAS
	Knihovna MKL
	Knihovna Eigen

	Popis funkce at_dense_tc
	Test správnosti prevodu do C++

	CUDA

	Chyby a nevýhody soucasného InLocu
	Chybné odhady s ruznými datasety
	Ruzné chyby

	Zrychlení algoritmu zvetšením datasetu a snížením m
	Merení presnosti odhadu pózy
	Postupné snižování m
	Experiment - vliv velikosti datasetu na presnost (m=100)
	Experiment - vliv velikosti datasetu na presnost (m=80)
	Experiment - vliv velikosti datasetu na presnost (m=60)
	Experiment - vliv velikosti datasetu na presnost (m=40)
	Experiment - vliv velikosti datasetu na presnost (m=20)

	Vyhodnocení

	Experimenty
	Prostredí behu
	Výhody práce na clusteru CIIRC
	Nevýhody práce na clusteru
	Rezervace výpocetního výkonu pomocí Slurm

	Zpusob merení výkonu
	Výkon Matlabu
	Profilace produkcní verze (bez paralelního kódu)
	Profilace produkcní verze (s paralelním kódem)
	Profilace zrychlené produkcní verze (s paralelním kódem)
	Výber nejlepší implementace get_tcs

	Záver
	Úpravy implementace algoritmu
	Zrychlení upravené implementace
	Typické chyby InLocu
	Souvislost mezi velikostí databáze a snížením hodnoty m

	Literatura
	Zdrojové kódy
	Zadání práce

