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1. fejezet

Bevezetés

A szamitogépes latas elsésorban a digitalis képi tartalom feldolgozéasaval foglal-
kozik, ezen beliil objektumok felismerésével és mozgasuk detektalasaval, egymashoz
viszonyitott geometriai tulajdonsdgainak meghatarozasaval. Széleskor( elterjedését
féleg a 20. szazad végén bekovetkezd technikai innovacionak koszonheti. Példaként
emlithetjiik a fényképez&gépek, okostelefonok képstabilizalo, objektumkovets alkal-
mazésait, de ide tartozik a facebook megjeldlés opcidjahoz hasznalt arcdetektalas
is.

A szamitogépes latas célja, hogy a 3 dimenziés vilaghol informéaciokat, tulaj-
donsagokat nyerjen ki digitalis képek feldolgozésaval. A szamitdgépes latas, a ne-
vébdl eredGen, egyfajta digitalis latasra torekszik. Amit az emberi szem lat, azt az
agy egy pillanat alatt fel tudja dolgozni. Ugyanez a folyamat a gépi feldolgozasban
teljesen kiilonb6zé modon torténik. Példaul amint megpillantunk egy vazat, meg
tudjuk mondani, milyen alakja van, ugyanakkor, ha egy csapat embert latunk egy
parkban, képesek vagyunk megszamolni, hogy koziiliik hanyan allnak vagy {ilnek. A
szamitogépnek ezeket az informaciokat kell meghataroznia a rendelkezésre allo keé-
pekbdl kiilonb6z6 transzformaciok és matematikai modszerek segitségével. Azonban
a képek és videok elemzése kdzben szamos probléma addédhat, amiknek a megol-
dasa komoly matematikai hatteret igényel. Ilyen példaul a kornyezetben 1évG 3D-s
alakzatok felismerése, a targyak mozgasanak és irdnyanak meghatérozasa, valamint
hasonlé emberek és objektumok felismerése.

A szamitogépes latast — soksziniisége és sokrétiisége miatt — rengeteg helyen
alkalmazzak. Ide sorolhat6 a gyartosorokon az alkatrészek felismerése; az orvostu-
doméanyban a daganatok detektalasa és az ultrahangos felvételeken térténé objek-
tumok észlelése, kdrberajzolasa. Szamos teriileten alkalmazzak a hadseregben is ezt
a technologiat: példaul az ellenséges csapatok és jarmiivek detektalasara, esetleg
fegyverzet felismerésére; rakétak iranyitasara, melyeket egy adott teriiletre 16nek ki,

melyek csak a teriilet feltérképezése utan valasztjak ki a célpontot. De a legtijabb



technologiak, mint amilyen példaul az On-Vezetés, vagyis a vezetd nélkiili jarmtvek
gyvartasa, illetve az automatizalas sokat kdszonhetnek e tudomanyagnak.

Az arcfelismerd rendszerek implementalasa is a szamitogépes latas feladatai kozé
tartozik. Ekkor az arcok tulajdonsagai, az un. ,feature”-ok, egy adatbazisban vannak
eltarolva. Ezek segitségével a kamera — mozgés hatasara — az aktudlis arcot, vagy az

arc egy tulajdonsagat az adatbazisban 1év§ informaciokra illeszti.

Ma mar egy egyszerti fényképez&gép szoftverében is talalunk olyan alkalmazést,
melynek miikddése a szamitogépes latason alapszik. Ilyen példaul a mosoly funkcio.
Ebben az esetben példaul a fénykép csak akkor késziil el, ha az objektiv el6tt allo

személy arcvonasai kozott a gép mosolyt érzékel.

A TDK dolgozatomban, a szamitogépes latas alkalmazasai koziil a statikus, sziir-
kearnyalatos videdfelvételeken torténd mozgas detektalast valésitottam meg. Stati-
kus video felvétel az, ahol a kamera egy stabil allapotban all a felvétel soran, ezaltal
a hattér fixnek tekinthetG és csak a frame-k kozotti valtozasokkal kell foglalkozni.
Ez torténhet Ggy, hogy a hatteret valamilyen modszerrel megbecsiiljiik, majd meg-
vizsgaljuk, mennyiben tér el a hattér és az aktuélis képkocka. Léteznek gyors, de
pontatlan modszerek, amelyek nem veszik figyelembe a hattérhez tartozo objektu-
mokat, csak az egymast kovetd frame-ek kozti kiilonbséget vizsgaljak [1]. Azonban
ezek a modszerek olyan, feladat szempontjabol irrelevans, kdrnyezeti valtozasokat is
detektalnak, mint példaul a falevelek, esd, vizfelszin mozgésa, stb. Ezzel szemben
vannak nagy pontossagli modszerek, amelyek viszont nem alkalmasak valos ideji
feldolgozésra. Ilyen példaul az Szingularis Erték Felbontas (Singular Value Decom-
position - SVD). Egy egyszert videéra gondolva — ami kisméreti a jelenleg hasznalt
felbontasokhoz képest — nagy adatszerkezetekkel kell dolgozni. Ezért a f6 feladat az

algoritmusok optimalizilasa, padrhuzamos implementaldsa volt.

A BSC-s szakdolgozatom [2] keretein beliil egy SVD alapt mozgasdetektalo algo-
ritmust valoésitottam meg. Ennek alapkoncepcidja, hogy elGszor adott szamu frame-
re meghatarozza a hatteret, majd minden egyes 1j frame-nél frissiti a hattér méatri-
xot, melyre ismét lefuttatja az algoritmust. Az igy kapott modszer szamitasigénye
nagy, csak offline video feldolgozast tesz lehet&vé. Az SVD futéasidejének csokkentését
az irodalom tobb cikkben is targyalja. Példaként emlithets, az eredeti video felvétel
atméretezése [3], blokkokba darabolésa [4], stb. Ezzel azonban csokken az SVD alapt
modszerek robosztussdga. A TDK dolgozatban egy olyan SVD algoritmust haszna-
lok melynek bonyolultsaga csak linearisan fiigg az egyes framek méretétdl |5, 6]. Az
eredeti modszert grafikus kartyan parhuzamositottam, majd alkalmaztam statikus
videofelvételek elemzésére. Igy egy olyan iteracios modszert implementaltam, amely

hasonléan robusztus, viszont jol alkalmazhaté a videdelemzés teriiletén.

A dolgozatban nagy figyelmet kaptak az implementalasi problémék, tesztelési



esetek és a matematikai hattérrel foglalkozo fejezetek. Ez elsGsorban azért volt fon-
tos, hogy atlathatobb és érthetébb formaban tudjam prezentilni az implementélt
modszereket. Ennek megfelelGen elGszor ismertetem az alkalmazott modszerek meg-
értéséhez sziikséges matematikai hatteret, amely a megvaldsitott miveletek és elja-
rasok teljes megértéséhez elengedhetetlen. Ezek utan, a fejlesztdi rész keretein beliil
a program részletes és atfogd miikodését, osztalyhierarchiajat fogom targyalni. Majd
pedig, egy fejezet erejéig kitérek a megvalositaskor elGforduld problémékra, amelyek
egyrészt a nagy adatszerkezetek, masrészt az implementélt algoritmus robosztus-
saganak volt koszonhets. Ezek utdn a parhuzamositasi lehetGségeket veszem sorra,
kijelélve az alkalmazott parhuzamos szamitasi platformot. Ezt kdvetGen részlete-
sen értékelem a dolgozat f6bb eredményeit. Nevezetesen Osszehasonlitom a BSc-s
szakdolgozatom algoritmusat, illetve az 0j modszer parhuzamos és parhuzamositas
nélkiili valtozatat. Az Osszehasonlitas alapja az algoritmusok futési ideje és az al-
taluk felhasznalt memoéria mennyisége lesz. A megvaldsitott algoritmus vizsgélata
tobb konfiguracion torténik, amely a hardveres technologia fejlédését is jol rep-
rezentalja. Ezt kovetSen a felhasznaloi oldalt fogom bemutatni. Ide tartoznak az
alkalmazas telepitésével, futtatasaval kapcsolatos informéciok, valamint azok az op-
cionalis paraméterek, melyek a program miik6dését befolyasoljak. A dokumentacio

végén szerepelnek a tovabbi fejlesztési lehetGségek.



2. fejezet

Matematikal attekintés

2.1. PCA

A Fékomponens analizis (Principal Component Analyzis - PCA) egy matemati-
kailag jol definialt ortogonalis lineéaris transzformacio, melyet sikeresen alkalmaztak
kezdeti 1épésként szamos szamitogépes latassal kapcsolatos feladatban |7]. Példaul

arc felismerésnél vagy akar objektum detektalasnél is.

A PCA alkalmazasi teriiletei koziil, a TDK dolgozatban a feature vektorok di-
menziojanak csokkentésével foglalkoztam, ezen beliil is statikus videdkon torténd
mozgas detektalassal. A videok képek sorozataibol allnak Ossze. Az egymas utéani
frame-k pixelértékei kozott ott lathato eltérés, ahol a hattér megvaltozik, vagyis
mozgas torténik. Ha példaul biztonsagi vagy traffipaxos felvételekre gondolunk, a
pixelek értéke ott valtozik, ahol egy autd athalad, vagy egy ember megjelenik a ka-
mera el6tt. Tehat az Osszes frame koziil csak bizonyos tulajdonsaggal biré képekre
van sziikségiink. Matematikailag az egyes framek megfelelnek egy-egy N x M mé-
retl matrixnak. Ekkor egy frame megfelel egy pontnak az N M dimenziés térben. A
szamunkra sziikséges képek pedig ennek a térnek az alterét fogjak alkotni.

A hattér frame adaptiv becsléséhez a dolgozatban PCA-t hasznaltam. Igy ebben
a fejezetben [8] alapjan vazlatosan bemutatom a PCA matematikai modelljét, illetve
a megvalositashoz hasznalt szingularis felbontast is.

Egy videofelvételen az egyes framek &ltal rogzitett informacio altalaban redun-
dans. Tekintsiik példaul az 2.1 abran lathatod 256 x 256 felbontasa képet, mely a

kévetkezd métrixxal reprezentalhato:

11 Air2 ... Aainp

Q21 Q22 ... dzn
A =

Qp1 Ap2 ... Apnp



Jelen esetben n = 256, illetve a;; € {0,1,...,255}, mivel egy 8 bites sziirkearnya-

latos képet vizsgalunk.

2.1. abra. Eredeti, redundéans kép (Barbara image).

Rendezziik az A matrix soraiban a szomszédos elemeket 1 x 2 blokkokba. Az igy
kapott kétdimenzios pontokat egy derékszogi koordinata-rendszerben abrazoltuk a
2.2(a) abran. Lathato, hogy a szomszédos pixelek értékei egymassal erésen korre-
lalnak. Tehat ha ismerjiik egy képpont intenzitasat, akkor tudunk kovetkeztetni a
szomszédos pixelek értékére is. Igy tehat nem érdemes a blokkokat a hagyomanyos
e; = [1,0], ex = [0, 1] kanonikus béazisban felirni. Ezt szemlélteti a 2.3 abra is, ahol
a paros és paratlan pixelek hisztogramjat rajzoltuk ki. A diszkrét strtség fliggve-
nyek hasonlésdga mellett, jol latszik az is, hogy az adatok mindkét esetben kitoltik
a rendelkezésre 4ll6 [0, 255] tartomanyt. Tehéat a paros és paratlan pixelek értékeit is
8 biten kell tarolnunk. A redundancia csokkentéséhez egy ® : R? — R? ortogonalis
bazistranszforméciot fogunk hasznalni. Nevezetesen, tekintsiik az aldbbi in. Givens

forgaté matrixot:

G = [CF’S@ _SiW] . (2.1)
singp  cos

Mivel a pontok az y = z egyenes mentén stiriisédnek, ezért legyen p = 7/4. Ezek
utdn a ® = G megkdtéssel végezziik el az 1 x 2 méretii blokkokon a bézistransz-
forméciot. Az eredmény egy 45°-os forgatas, melyet a 2.2(b) és a 2.4 dbrakon szem-
léltetiink. Utobbin jol lathato, hogy a transzforméalt adatsorozat paratlan indexd
pixeleinek hisztogramja lényegében nem valtozott. A paros indextieké viszont tel-
jesen mas. Itt az eredeti [0, 255]-0s tartomény lényegében a [—50, 50] intervallumra
redukalodott. Ez még onmagaban nem jelenti a tarolasi kapacitis csokkenését, hi-
szen a 2.4(a) abran ez a tartomany [0, 350]. Tehat a paratlan indexek esetében 1 bitet
vesztettiink, mig a parosak esetében 1 bitet nyertiink. Utobbinal azonban az elemek
szorasa kicsi, a pixelek 90%-a a [—30, 30] tartomanyba esik. Igy veszteséges kodolas

esetén, a paros indexti képpontokat 6 biten tarolva, £ normaban csak kicsit hiba-
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2.2. abra. Szomszédos pixelek korrelacidjanak szemléltetése.

zunk. Vegyiik észre, hogy az 1j bézis rendszer elemei a 2D ponthalmaz legnagyobb

kiterjedései felé azaz szorasiranyba mutatnak. A jobb approximéacios tulajdonsag is

ennek koszonhets, mely tovabb javithatd, ha 2 < n egymast kovetd pixel kozotti

korrelaciokat vizsgalunk.

1200

1000

@
o
=]

Gyakorisag
(o2}
o
o

400

200

0 50 100 150 200 250

(a) Paratlan index( pixelek hisztogramja.

A fenti, kétdimenzios példa utan, most megadjuk a PCA altalanos definic

Ehhez vegyiink n darab egymast kovetd pixelt. Ez tekinthets az x = [z1, xo, . .

Intenzitas

1200

1000

@
o
o

Gyakorisag
(o2}
o
o

400

200

0 50 100 150 200 250

(b) Paros indexti pixelek hisztogramja.

Intenzitas

2.3. 4dbra. Eredeti adatsorozat hisztogramjai.
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C stz

]T

valosziniiségi vektorvaltozo (vvv) egy realizaciojanak. A célunk az, hogy a kiilonb6z6

koordinaték korrelacidja O legyen, vagyis

E(wir;) =

0

ag:

2
7

ha i # j
hai=j

(2.2)

ahol o? az i. valosziniiségi valtozo szordsnégyzete. A feladat megoldasahoz sziiksé-

7
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2.4. abra. Transzformalt adatsorozat hisztogramjai.

giink lesz az x vvv. kovariancia matrixara is:

ahol X az x vvv. varhato értékét jeloli. A dolgozat tovabbi részében feltessziik, hogy
X = 0. Ez nem jelent megszoritast, hiszen a feldolgozas el6tt a diszkrét adatokbol a
mintaatlagot kivonva 0 varhato értéki sorozatot kapunk. Igy tehat Cy = E(X XT) :
A feladatunk az, hogy taldljunk egy olyan ® : R" — R"” linearis ortogonalis transz-
forméciot, mellyel az y := ®Tx vvv. teljesiti az (2.2) egyenlet feltételeit. Tehat

Cy

(y yT) = E(<I>TX (@TX)T)

E
E(®"(xx")®) = @7 Cx @,

ami ekvivalens alabbival
Cx® = ¢C, .

Vegyiik észre, hogy fenti egyenlet 7. sora meghatérozza a C, métrix i. sajat vektor

sajatérték parjat (\;, ®;) :

Tehét az (2.2)-ben definialt feladat a Cy kovariancia méatrix diagonalizalasaval ek-
vivalens. Kénnyt belatni azt is, hogyha [A\;| > [Xo| > ... > |\,| , akkor az x-et (2

normaban legjobban kozelité vektor a kovetkezd alakban irhato fel
k
X%§222<X, ;) D, .
i=1

Mivel a {®; : i =1...k} rendszer ortogonélis, igy X éppen az els6 k legnagyobb



sajatértékhez tartozo sajataltérbe vett projekcioval egyenls. Vegyiik észre, hogy a
{®; : i=1...k} rendszer az R" tér egy optimalis bézisa az > norméra nézve.
Ez azt jelenti, hogy az x vvv-vel azonos eloszlasi mintakat egy alacsony dimenzios
k < n sajataltérben jol tudjuk kozeliteni. Igy példaul egy statikus videofelvételen,
ahol az egymést kovets framek erdsen korrelilnak, elegendd csak az els6 néhany
legnagyobb sajatértékhez tartozé sajatvektorra kiszamolni a vetiiletet. Az igy ka-
pott képen az erGsen korrelalo részek (pl. hattér) hibaja vélhetGen kicsi lesz. Az
alacsony sajatértékekhez tartozo sajatvektorokra vett vetiilet x* = x — X pedig a
kép kevésbé korrelalo részeit tartalmazza (pl. mozgd objektumok, zaj, stb.). Az igy
kapott eljarast nevezziik f6komponens analizisnek, Karhunen—Loéve vagy Hotelling

transzformacionak.

A PCA lényege, hogy az egymaéssal tobbé-kevéshé korrelalo savok linearis transz-
formaciojat ugy végezziik el, hogy a kapott f6komponensek korreldlatlanok legyenek.
Az eljaras soran az intenzitds vektorok eloszlasat jellemzd kovariancia matrixbol
meghatarozzuk a sajatértékeket, sajatvektorokat, és a képet a sajatvektorok altal
meghatarozott koordinata-rendszerbe transzformaljuk. A transzformaciot hivjak 6-
tengely transzformécionak is. E lényegkiemel dtalakitas utéan a kép elsé két savjaban
kaphatjuk a teljes variancia tobb mint 90%-at, igy a kép osztalyozasihoz elegendd az
els6 néhany sav hasznalata. Természetesen a f{6komponens transzformacié megfor-
dithat6. A nem korrelalo zaj az utolsé f6komponensekbe keriil, igy a komponensek
simitasaval, majd a f6komponensek vissza transzformalasaval a kép specialis zajszti-

rését végezhetjiik el. A PCA globalis jellemzéket keres minimalis hibat elérve.

A f6komponens analizist gyakran hasznaljak, mint az adattomorités modszerét.
Ezzel lehetévé valik a redundéns adatok kevesebb f6komponenssel torténd abrazo-
lasa, amely az adatok dimenzidészamanak csokkentését jelenti. A PCA f6komponensei
nem-korrelalnak, fiiggetlenek és gyakran konnyebb azokat abrazolni, mint az eredeti

forrasadatokat.

Bar a f6komponens analizis eredményeként n kimens komponens jon létre, az
els6 néhany ilyen tartalmazza a teljes adathalmaz informéaciotartalmanak 100 %-at
az adatok nagy variancidja miatt. Ezért a f6komponens analizis alkalmas az adatok
néhany savba valé tomoritésére. Masrészrél a f6komponensek elemzése utan megta-
lalhatjuk azt a képsavot, amely a legnagyobb kontraszti az eredeti képhez képest.
Utobbit okozhatjak a mozgo objektumok, de a szenzor hibdjabol szdrmazo6 zaj is.
Ennek az eldontésére a szakdolgozatomban az OpenCV fiiggvénykonyvtar [9] maga-

sabb szintd képfeldolgozasi eljarasait hasznaltam.



2.2. SVD

Az el6z6 fejezetben lattuk, hogy a PCA elgallitasahoz sziikségiink van a Cy €
R™*" kovariancia matrixra. A gyakorlatban ezt altalaban nem ismerjiik pontosan,
ezért ennek csak egy kozelitését hasznalhatjuk. Tekintsiik az alabbi X € R™*™ mat-

rixot, melynek oszlopait a kérdéses x € R™ vvv. m-szeres mintavételezésével kaptuk:
X:=|x7y Xo ... xm] .

Ennek segitségével megadhato az x vvv-hez tartozo kovariancia matrix egy kozeli-

tése:
Cy ~ Ixxr. (2.3)

m

Esetiinkben az X € R™™ matrix oszlopait a videofelvételek egymast kovetd
framejei alkotjak majd. Ehhez tekintsiik az A; € RV*M (5 =1,...,m) egycsatornas
8 bites sziirkedrnyalatos képeket. Majd rendezziik az A; pixeleit oszlopfolytonosan
az x; € R™ oszlopvektorba, ahol n = N-M . Vegyiik észre, hogy ekkor XX” € R™*",
ami videofelvételek esetén egy nagyméret, nem ritka matrix. Példaul egy 640 x 480

(640480)x15 5

felbontast kép esetén, m = 15 egymés utani frame-t véve X € R
kovariancia matrix pedig n? = (640 - 480)? elemet tartalmaz. Mivel minden pixelhez
egy 8 bites intenzitas érték tartozik, igy az XX7 tarolasahoz kb. 88 GB memoridra
lenne sziikség. Ekkora adatmennyiséget val6sidGben egyelGre lehetetlen kezelni, nem
is beszélve a sajatérték feladat megoldasarol. A probléma kikiiszoboléséhez az X

méatrix szingularis felbontasat fogjuk hasznalni.

1. Tétel (SVD). Minden X € R™™ mdtriz felirhaté egqy U € R™" D € R™™ ¢s
eqy V € R™™ mdtriz szorzataként. Az U oszlopai az XX, a V oszlopai pedig az
XTX ortonormdlt sajdtvektorai. A D = [X 0], ahol ¥ € R™™ és 3 := diag(o;) .
Tovdbbd, a o; (i = 1,...,m) szdmokat szinguldris értékeknek nevezziik. Ha feltessziik,

hogy o1 > 09 > ... > 0, > 0, akkor a felbontds egyértelmi is.

Ha most visszahelyettesitjilk az X = UDV? felbontast az (2.3) egyenletbe akkor
kapjuk, hogy
1 1
Cy ~ —UDV(UDVH)T = —UDD'U".
m m

Innen adddik, hogy \; = 0?/m és ® = U. Tehat a PCA-t visszavezettiik az X szin-
gularis felbontasanak meghatarozasara. Felhivjuk a figyelmet arra, hogy a probléma
nem lett egyszertibb, hiszen U € R™ " tovabbra is fennall. Az SVD segitségével
azonban lehetGségiink van arra, hogy az U matrixnak csak az els¢ néhany legna-

gyobb szingularis értékhez tartozo oszlopat (sajatvektorat) szamoljuk ki. Tegyiik
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fel, hogy a felbontasban szereplé D, V métrixokat mar meghataroztuk. Ekkor

E—l

U=XVD " D7'= 0

: (2.4)

feltéve, hogy o; # 0 (i = 1,...,m). Vegyiik észre, hogy a kisebbik dimenzional,
az XX € R™*™_hez tartozé sajatvektorokat konnyen meg tudjuk hatarozni. Igy a
D,V matrixok kiszdmolasa egyszeri. Ezek ismeretében pedig U elsé néhany oszlopa
az (2.4) egyenlet segitségével konnyen meghatarozhatd (b&vebben lasd [10]). Meg-
jegyezziik, hogy a dolgozatban implementalt algoritmus [6] sorfolytonos elrendezést
hasznal az X elsallitasahoz. Igy a kérdéses sajatvektorokat a V. € R™ " matrix
tartalmazza. A feladat az eredetivel ekvivalens, a fenti Osszefiiggések X”-ra analog
modon levezethetGek. Ennek megfelelGen a tovabbiakban a célunk V oszlopainak

meghatarozasa.

A linearis algebra teriiletén az SVD egy valos vagy komplex métrix faktorizalasat
jelenti. Tobbek kozott hasznalhatd méatrixok pszeudoinverzének kiszamolasara (nem
négyzetes matrixok inverzének meghatarozasa), homogén linearis egyenletrendszer
(LER) megoldasara, valamint elsGsorban nagy méreti métrixok rangszamanak csok-
kentésére. Tovabba rengeteg hasznos alkalmazasa ismert a digitalis jel- és képfeldol-
gozéasban, illetve az ezekbdl kinyert statisztikai adatok analizisében [11]. Ebben az
esetben folyamatosan valtoz6 méatrixok valos ideji feldolgozasa torténik. A legtobb
alkalmazas a szamitogépes latas teriiletén példaul ilyen jellegt.

Altalanosabban, az SVD felbontasban 1évé V matrix oszlopvektorai jelslik a f6-
iranyokat. Az adathalmaz pontjainak valtozasa ezen iranyok mentén a legszignifikan-
sabb. Ennek megfelel6en a D maétrixban 1év6 o; szingularis értékek az adathalmaz

varianciait mutatjak a megfelel§ fGiranyok mentén.

A BSc-s szakdolgozat keretein beliil a Golub - Reinsch SVD [10] algoritmust

implementaltam, amely két f6 lépésbal all:
1. Bidiagonizélas
2. Golub - Kahan SVD step

Az implementacioban nagy figyelmet szenteltem a BSc-s Numerikus analizis [12]
targy keretein beliil tanult forgatasi és tiikrozési algoritmusok megvaldsitasara, amely

az SVD algoritmus alapjat képezik. A bidiagonizélas 1épése kialakitja a kezdetleges
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A = UBVT felbontést, ahol a B matrix a kovetkezd alaka:

(d, A 0 ... 0 ]
0 do fo 0
B .= 0o ... dyp_1 fn—l c R™*"
dy

Az U és V matrixokat Householder matrixok szorzataként szamolhatoak ki. A bi-

-5,

diagonizalas mivelet igénye O(4mn?

A kovetkezé 1épés a B bidiagonalis matrix szuperdiagonélisabol kinullazni az ér-
tékeket. Ezt a Givens féle forgaté matrixok segitségével valositottam meg. A forgatés
lényege, hogy métrix szorzasok segitségével jelent&sen csokkentsiik a szuperdiagona-
lis elemeinek az értékét. Ez egy iteracios folyamat, melyben a Golub - Kahan SVD
lépést addig ismételjiik, mig az atlon kiviili elemek abszolatértéke elég kicsi nem

lesz. Utoébbi eldontéséhez a kovetkezd egyenlGtlenségeket hasznaljuk:

| fil < e(|di| + |diya]) (2.5)
d;] < ¢|B|| (2.6)

ahol € egy elére adott érték. Az algoritmus vizsgalata sordan az ¢ = 1076 értéket
hasznaltam. A Golub - Reinsch SVD aszimptotikus lépésszama O(4mn? + 8n?).

Lehetséges gyakorlati problémak
Gyakorlati példa korlatok feloldasara

Vizsgaljunk meg egy 640 x 480 felbontési, sziirkedrnyalatos vided felvételt. Ol-
vassunk be m = 50 darab frame-t és taroljuk el sorfolytonosan az A € R90*(640-480)
matrixban. A kapott méatrixnak hatarozzuk meg az SVD felbontasat. Ekkor az A
matrix szingularis felbontasa az A = UDVT, ahol D € R50%(640-480) 17 ¢ R50x50 A

jobb oldali V matrixot pedig a kovetkez6 formula segitségével szamoltuk ki:
V=(Z'UTA)T = ATUS™!, T eR™Y ¥ = diag(D). (2.7)

R(640-480)x50 ypapet(i lesz. Ezt az adat-

A képlet alapjan a bal oldali matrix, V €
halmazt mar tudja kezelni a szamitégép, valamint egyszertibbé valik a szamolas is.

Azonban (2.7) egyenlet szimolasa még mindig nem elég hatékony. Egyrészt tetszdle-
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ges A € R™*™ matrix SVD felbontasa még igy sem egyértelmt, masrészt lehetséges,
hogy a D diagonélis elemei 0 kozeli értékiiek lesznek. Utobbi miatt a X! kiszdmo-
lasa numerikusan instabil, mivel el6fordulhat, hogy az atlobeli elemeket O-val kell

osztanunk. FEzért a kévetkezd modositdsokat hajtjuk végre:

1. A D matrix diagonalis elemei legyenek pozitivak. Tehat A = UDIJI,VT, ahol
(Is);i = sign(Dy;) egy diagonalis elGjel matrix. Innen a D = DI, matrix atloja

méar pozitiv és VI = I, V7.

2. A D métrix diagonalis elemeit rendezziik csokkend sorrendbe. Ennek megfele-

lelgen valtoztassuk a VT matrix oszlopait is.

3. Legyen 3 € R™" a D matrix csak pozitiv elemeit tartalmaz6 diagondlis rész-
méatrixa. Jeloljiik U € R™" ¢s VT € R™"val azokat a részmatrixokat, me-
lyeket tigy kapunk, hogy elhagyjuk U ¢és VT utolsé n — r oszlopat és sorat,
tovabbd legyen D = 33 (Isd. 2.5. dbra).

~~ T
Az igy kapott A = UDV felbontés az elGjelektdl eltekintve mar egyértelmd és

numerikusan stabil.

2.5. 4bra. Redukalt SVD felbontés.

Minimalis adategységek

Az el6z6 probléma jol mutatja, hogy a dolgozat irasa soran a hatalmas adatszer-
kezetek eltérolasa volt a legnehezebb feladat, amire folyamatosan kellett figyelni és
mindig a legoptimalisabb tarolasra térekedni. Emellett az adatok mozgatasara és a
szamitasi id6 minimalizalasara is nagy figyelmet forditottam. Ekkora adatmennyi-
ség mellett ez bonyolult feladat, ezért a lehets legkisebb egységekre torténé memoria
lefoglalasra és felszabaditésra torekedtem.

Az egyik ilyen megoldas, hogy az SVD algoritmus minél kisebb matrixot diago-
nizaljon. Ezért a bidiagonizalasbodl kapott B € R™*" matrixot négyzetessé alakitot-
tam, aminek kdszénhetSen mar csak egy B € R™™ alakti matrix diagonizalasa volt

a feladat, ahol az m érték jelzi a beolvasott framek darabszamat.
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Folyamatos figyelés

Az algoritmus tehat hatalmas adatokhalmazokkal dolgozik, és emiatt az opti-
malizaciora is kell6 figyelmet kellett forditanom az implementéalas soran. Tovabbi
problémét jelentett, hogy a ciklikus ismétlések kovetkeztében a bidiagonalizalo, il-
letve forgatd matrixok, felszabaditas nélkiil a memoériaban maradhattak. Emiatt, a
futas soran a dinamikus meméria hamar megtelt, ami a program abortalésat ered-
ményezte. Ezért a mar nem hasznalatos adattagok felszabaditasat folyamatosan fel-
iigyelni kellett, f6képp azokat a tarteriileteket, melyek a szamolasi fazis szempontja-
bol feleslegessé valtak. Ennek a problémanak egy lehetséges, gyors tesztelési modja,
hoz tobb (0 < m) frame-t hasznalunk fel. Ekkor a szamitasokban szerepld matrixok

elég nagyok ahhoz, hogy hamar felhasznaljuk a rendelkezésre 4116 memoria teriiletet.

Az implementacié soran tobbszor is memoria szivargasba iitkdztem, melynek
keresése jelentGsen megnehezitette a fejlesztés elérehaladasat. A megvalositas soran
fontos szempont volt a program skalazhatosaga. Ezért a tesztelési fazist nagy méretii
videdkon, nagyméreti matrixokkal, jelentGs mennyiségti frame-en hajtottam végre.

Err6l bévebben a 4. fejezetben lesz szo.

2.3. Running SVD

Az el6z6 fejezetben bemutatott, a BSc-s szakdolgozatomban implementalt SVD
felbontas és az ezzel torténd mozgasdetektalas nem bizonyult valés idGben hasznal-
hato modellnek. Ennek oka a hattérbecsléshez hasznélt frameszam (amely a detekta-
las pontossagat befolyasolja). Viszont a ma hasznalatos video fajlok felbontésa és a
hasznalt képkockak szama hatalmas adatmennyiséget eredményez. Az eddig lemért
futési eredmények azt mutattak, hogy egy 768 x 576 felbontasi vided, 30 képkocka-
bol torténd hattérbecslése utan a tovabbi 20 frame feldolgozésahoz kozel ~ 20 percre

volt sziikség.

Egy lehetséges futas ideji gyorsitas, ha a vide6 méretét redukéljuk. Ezzel képi
informéaciokat veszitiink, tovabba az eredeti algoritmussal a valds idejd feldolgozas
igy sem lesz elérhets. Ezért a matematikai modellt kell tovabb fejleszteni. Az eredeti
algoritmus tesztelésekor korvonalazddott, hogy a modell leginkdbb szamitast igényld
része az SVD felbontéas. Az algoritmus miikodésébdl adoddan, minden iteracio tar-
talmazza a hattér becslését, amely egy m X framesize méretd matrix felbontasat
jelenti (m nagysaga befolyasolja a detektalas pontossagat). Ezért a matematikai
modellt Ggy érdemes atalakitani, hogy a kezdeti hattérbecslés utan, a felbontando
méatrixra ne legyen sziikség. Mas szoval az 0 frame és a hattér kozti eltérés megha-

tarozasahoz elegendé az iteraciok elGtt kiszamolt SVD felbontas matrixainak és az
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aktudlis képkockanak a tovabbi hasznalata [5,6|. Az algoritmus elénye, hogy nem
sziikséges blokkokra bontani a képmaéatrixot, szemben mas mozgasdetektalé megol-
déasokkal |3, 4]. fgy a feldolgozas ideje jelentGsen csokkenthets. Tovabba kénnyedén
parhuzamosithato, amely fontos lépés a valos ideji feldolgozés felé. A 3. fejezetben
latni fogjuk, milyen parhuzamositési lehetéségek vannak a képfeldolgozas teriiletén.

Az GPU implementéacioval elért eredményeket a 4. fejezet targyalja.

A dolgozatban alkalmazott in. Running SVD algoritmus minden 4j frame érke-

zésekor két lépést hajt végre.
e Update - Frissiti az SVD felbontas harom maéatrixat az aktualis frame szerint.
e Downdate - Torli a legrégebbi frame értékeit a matrixokbol.

Mindkét 1épés méretvaltoztatast hajt végre a matrixokon. Az Update eljaras meg-
noveli mindharom maétrix dimenziojat eggyel, ezzel elhelyezve az 10 frame-et a mat-
rixokban. A Running SVD algoritmusban a bemeneti és kimeneti valtozok dimen-
zivjanak meg kell egyeznie, ezért az Downdate eljarasban eltavolitja a feleslegessé
valt frame értékeit a matrixokbol, valamint visszaéllitja az eredeti méretet. Annak
érdekében, hogy az eljards kimenete és bemenete kiillonbozzon, a Downdate elGtt
sziikséges egy shift mivelet az U vagy V matrixra. Igy az elsé lépésben a kiegészi-
tett matrix SVD-jét, a masodik 1épésben pedig a redukalt matrix SVD-jét kapjuk.
Az algoritmus két lépésének szamitéasi bonyolultsaga O((m + n)m?), ahol m a hat-
térbecsléshez hasznalt frame-ek darabszama, mig az n a képen 1évé pixelek szama.
A lépések soran keletkez6 matrixokat a 2.6 abra szemlélteti. Az algoritmus pszeu-

dokodjat az 1. és a 2. fiiggelék tartalmazza.

n m m n-m n
m A = u D 0
VT
n m+ 1 m+1 n-m+1 m+ 1
m+1 A = U D 0
VT

2.6. abra. Az Update és a Downdate miiveletek matrixai.
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2.4. Képfeldolgozas

A kezdeti matrix felbontas, illetve az aktualis képkockaval torténd frissités utan
elkezdhetjiik a tényleges képfeldolgozasi folyamatot. Az eddig hasznélt adatstruk-
tarak kizarolag lebeg6pontos értékeket hasznalnak, viszont a kapott eredmények
még nem voltak megjelenithetGek. A tovabbiakban a képi feldolgozdsban hasznalt,

alapvetG fogalmakkal ismerkediink meg.

Az implementalt algoritmus képfeldolgozasi fazisa 6t 1épésbdl all. LegelGszor ki-
nyertiik, a hattér becslése utan, a valés mozgast jelenté objektumokat. Ezek utan
binéris képek segitségével az objektumok kontarjat hataroztuk meg. Majd utolséd
fazisként az eredeti képkockara helyeztiik ra az igy megkapott korvonalakat. A kép-

elemzés egyes lépéseit az alabbi felsorolas részletezi:

Vetiilet kép az a frame, ahol a hattér méar fixnek tekinthets. Az eredeti képhez ké-

pest a kiilonbség annyiban latszik, hogy a mozgo6 objektumok homélyosabbak.

Kiilonbség kép az a frame, ami az eredeti kép és a vetiilet kép kiilonbségébdl
keletkezik. Vizualisan leirva egy kozel fekete képet kapunk, ahol a mozg6 ob-
jektumok nagyobb intenzitasban jelennek meg. Utobbiak tehat vilagosak, ezzel

szemben a hattér sotét vagy szinte teljesen fekete.

Kiiszobo6lés hatasara egy binaris képet kapunk, ahol a mozgd objektumok pixelei
255 értékiiek, mig a hattérhez tartozo pixelértékek 0-k. Az eljaras a kép minden
egyes pixelben ellenérzi, hogy az intenzités kisebb-e, mint a kiiszobolési érték.

Ha a feltétel teljesiil, akkor ezt O-ra allitja, egyébként pedig 255-re.

Opening - Closing operator segitségével a kiiszobolés utan kapott “lyukas” ob-
jektumokat lehet kitolteni. A két operatort egymés utan kell hasznélni. A
closing segitségével eliminaljuk a kiiszobolés utan visszamaradt zajt, majd ez-
utan az opening operatorral az egyméshoz kozel 4llo, egybetartozo teriileteket

kapcsoljuk Ossze.

Sobel operator segitségével kiemeljiik a képen az éleket, igy a detektalt objektum
korberajzolasa leegyszertisodik. A kitoltott objektumok helyett az objektumok

kérvonalai jelennek meg.

A 4. fejezetben elsGsorban a program futasi idejét illetve a futas soran felhasznalt
memoria mennyiségét hasonlitom Ossze, a feldolgozas eredményeként kapott képek
pontossagat nem. Ezért érdemes egy kisebb kitekintést tenni a futés részeredménye-

ire, ezzel egyben bemutatva az el6bb részletezett képfeldolgozasi fogalmakat.

El6szor érdemes a vetiilet képet tekinteniink, hiszen ez lesz a hattér becslése utan

az els6 eredmény, amit kapunk. A vetiilet kép jelent&sége, hogy a hattér fix, a mozgo
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objektumok pedig homalyosak. A kivetkezd lépés a kiilonbség kép kiiszobolése. Igy

NOP: 01 :03: 38

(a) Eredeti kép (b) Vetiilet kép (m=20)

2.7. dbra. Teszt normél fényviszonyok kozott.

eliminalhatjuk a képen megmaradt zajokat, amely fiigg a kiiszOb mértékétsl. Az

eljaras utan egy binaris fekete/fehér képet kapunk. A detektalt kép tartalmazza

(a) Eredeti kép (b) Kiiszobolt kép (m=30, th=52)

2.8. abra. Rossz idgjarasi viszonyok melletti tesztelés.

az eredeti képkockat, valamint a valdés mozgast el6idézé objektumok kontirjat. Az
abran lathato, hogy a detektélas pontos, a meghatarozott kérvonalak illeszkednek
az emberekre, tovabba jol elkiiloniti a hatteret a mozgd objektumoktol. Tovabba az
esGcseppek és mas irrelevans objektumok mozgasat nem detektaltuk. A 2.10 képrol —
amellett, hogy zajos felvételt abrazol — elmondhaté, hogy a hattérbecsléshez hasznalt
képkockak szama minimélis volt. Ezért a detektalas pontatlannak bizonyult. Ezt az

objektumok részleges kérvonalai szemléltetik.
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(a) Eredeti kép (b) Detektalt kép (m=30, th=69)

2.9. dbra. Normal fényviszonyok melletti tesztelés.

b) Detektalt kép (m=>5, th=50)

2.10. abra. Teszt zajos felvételen.
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3. fejezet

Parhuzamositasi lehet6ségek

A szamitogépes latas és a képelemzés teriiletén a valos ideji adatfeldolgozashoz
sziikséges - az optimalis algoritmus mellett - a megvalésitanddé modszer parhuzamo-
sitasa. A képfeldolgozast tamogato programcsomagok kézott tobb olyan is talalhato,
amely a parhuzamos programozas alapos ismerete nélkiil, konnyd parhuzamos imp-

lementacios megoldasokat biztosit [13,14].

A koévetkezdkben a képelemzéssel foglalkozo OpenCV és CUDA programcsoma-
gok keriilnek bemutatasra. A relevans kiilénbség a két programcsomagban, hogy
mig az OpenCV iterativ modszerek megvaldsitasara alkalmas, valamint a CPU me-
kérnyezetet biztosit, amelyben a memoriafoglalas a videokartya altal biztositott me-
moridban torténik. Mindemellett a két platform k6zott az is kiilonbség, hogy mig
az OpenCV sorfolytonosan tarolja az adatokat a memoriaban, addig a CUDA osz-
lopfolytonosan valésitja ezt meg. Igy a két modszer egyiittes hasznalatanal figyelni
kell az adattarolas modjara, amely tovabbi adatmozgatast eredményez. Ezért fontos
még az implementalds el6tt eldonteni, hogy milyen koncepcié alapjan fejlessziik az

alkalmazast.

3.1. OpenCV

Az OpenCV — Open Computer Vision — egy nyilt forraskéda programcsomag
(licenc valtozata is létezik), amely a szamitogépes latas, valamint a valos idejd kép-
elemzés alapvets funkcioit, operatorait foglalja magaban és egyszerd forméaban ta-
mogatja a fejleszt&i munkat. Az egyszeriiség azon alapszik, hogy a fejlesztd részletes
leirast kap a programkonyvtar fiiggvényeirsl a dokumentacioban [9], példakkal, ki-
meneti hibakkal és opciondlis lehetségekkel. Ezen feliil példaprogramokon keresztiil

ismerteti meg a fejleszt6t a kezdeti 1épésekkel.

Az OpenCV sajatossidga a szamitasi hatékonysag. A képelemzésben valamint

19



a szamitogépes latas teriiletén a futasi id6 a legrelevansabb tényezGje a hasznalt
modszernek. Ennek oka a videok és képek méretének és mingségének fokozatos no-
vekedése. Ez azért is fontos, mert az OpenCV erdsen a valos ideji képelemzésre
fokuszal. Azonban nem minden probléma oldhatd meg kizarolag az OpenCV segit-
ségével. Ha egy sziirkedrnyalatos vided elemzésére gondolunk, ahol a vide6 mérete
640 x 480 és pontos mozgasdetektalast szeretnénk végezni, akkor a 2.1 fejezetben
emlitett kovariancia métrix (640-480) x (640-480) dimenzi6ju lenne. Ebben az eset-
ben 9,43 - 10 adatot kell kezelni. Ha az adatokat 4 byte-on téaroljuk, akkor ~ 350
GB memoriara lenne sziikség a feldolgozashoz, amely a mai technologia mellett nem
lehetséges, tovabbéa nem is lenne hatékony. Viszont a matematika biztosit olyan esz-
kozoket és modelleket, példaul az SVD ilyen, amelyek ezt a memoria mennyiséget
minimalizaljak. Mozgasdetektalast implementalo fliggvényeket az OpenCV is tar-
talmaz, viszont valos idejt video feldolgozasra alkalmatlan, elsGsorban futéasi idé és

pontatlansagi okok miatt.

A kezdeti lépésekhez hozzatartozik az OpenCV sajat matrix — illetve képtipusai-
nak a részletes attanulmanyozéasa. A két legfontosabb struktiraja az IplImage illetve
a CvMat (létezik C++ nyelvnek megfelels struktura is). Mindkét adatszerkezet leg-
fontosabb paraméterei a méretek (szélesség, magasséig) illetve az adattagra mutato
pointer. Mivel az OpenCV csak dinamikus tagokkal dolgozik, emiatt a fejlesztéknek
folyamatosan figyelniiik kell az adattagok lefoglalasara illetve felszabaditasara. A to-
vabbiakban felsorolunk néhany alkalmazast, ahol az OpenCV kivaloéan alkalmazhato

megoldas:

e Mozgaskovetés - Video felvételeken torténd mozgasok (altalaban statikus

felvételekre alkalmazzdk) detektalasa, valamint objektumok kovetése.

e Objektumazonositas - Megadott tulajdonsagu objektumok detektéilasa ké-
peken és videdkon. A modszer elénye, hogy akkor is hatékonyan mikddik, ha

az objektum takarasban van (az objektum csak egy része lathato).

e Szegmentalas - A képeken megtaladlhaté objektumok elkiilonitése. A szeg-
mentéalassal érhetd el, hogy a bonyolultabban értelmezhetd objektumok egy-

ségeit kiilonvalasszuk.

e Arcfelismerés - ElsGsorban biztonsagi kamerdk miikodésének alapjat képezi.
A video felvételek folyamatos elemzésével embereket lehet azonositani az ar-
cukat leir6 tulajdonsagok alapjan. Ez az opci6 beléptet6 rendszerek esetén is
hasznélatos. Ebben az esetben az arcok leirasat (az arcokat leir6 tulajdonsago-
kat) egy erre kiilon létrehozott adatbazis tarolja. Az ilyen tipust alkalmazésok-
kal képesek a videokamerdk egy meghatirozott embert az arcvonésai alapjan

azonositani.
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3.2. CUDA

A CPU magokra bontasa a parhuzamosités egyik fontos lépésének szamit. A
tébbmagos processzorokkal (kezdetben két mag szolgalta ki a kéréseket) megnyilt az
ut a parhuzamositas felé, amely nagymértékben felgyorsitotta az operacios rendsze-
reket, illetve csokkentette a programok futasi idejét. Viszont nem minden esetben
volt elegendé az egyprocesszoros, tobbmagos megoldas. gy ahhoz, hogy a parhu-
zamositas hatékony legyen, t6bb processzort épitettek be a gépekbe. A modszer
draganak bizonyult, emiatt a felhasznalok inkdbb a 2 — 4 — 8 magos processzorok

felé nyitottak.
Az NVIDIA kutatoi kifejlesztették és 2007 februarjaban publikaltdk a CUDA

programozési architectarat [15], amely a parhuzamositasi feladatok kozott attorést
jelentett. A CUDA (Compute Unified Device Architecture) a szamitogépbe épi-
tett video kartyadjanak memoriajat hasznélva ad lehet&séget a parhuzamos feladatok
gyors és hatékony elvégzésére. A CUDA kialakitasakor a SIMT (Single Instruction
Multiple Thread) architektarat vették alapul, amely a SIMD (Single Instruction
Multiple Data) egy specialis valtozata [16]. A SIMD megvalositaskor a program egy
id6ben képes ugyan azt az utasitast tobb adaton végrehajtani. Fzzel szemben a
SIMT arra hivatott, hogy minél t6bb, egymastol elkiilonitett szal fusson azonos id6-
ben. A CUDA az egyes szalakat blokkokba csoportositja, a blokkokat pedig grid-be.

A GPU-s parhuzamositas a CPU-s megoldassal vetekszik. Sok Gsszehasonlitast
lehet talalni, amelyeken azt érzékeltetik, hogy a GPU-val térténé parhuzamos megol-
dasok gyorsabbak, hatékonyabbak, illetve, jobban optimalizaltak. Egy fontos kritéri-
uma van ennek a hatékonysagi faktornak, amivel a két parhuzamositas nagymeérték-
ben elkiiloniil. Olyan feladatok megoldasaira alkalmas a CUDA, ahol nagymennyi-
ségli adaton kell numerikusszamitast elvégezni. A nagymennyiségli adathalmazt jol
érzékelteti az OpenCV-nél emlitett mozgésdetektalasi probléma. Az ilyen tipust

feladatok megoldésahoz a CUDA megfelels valasztast jelent.
A CUDA miikddésének alapelve:

e A bemeng adatot a CPU memoriajabol atmasolja a GPU memoriajaba.

A CPU utasitast kiild, hogy végezze el a megadott utasitasokat a GPU-n.

Ezt az utasitast elkiildi a feldolgozod egységnek. A virtualis szamitasi magok

elvégzik az utasitasokat az adatokon.
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Habar a CUDA a parhuzamos végrehajtas miatt gyorsabb végrehajtast tesz le-
het6évé, az OpenCV-vel ellentétben nincsenek el6re implementalva az alapvetd kép-
elemz6 algoritmusok. Amit a CUDA tartalmaz és a képelemzéshez sziikséges, az a
megfelel6 adatszerkezet. Olyan struktidrakkal tudjuk felépiteni a programot, ami-
vel a GPU-n tarolt adatokat kozvetleniil el lehet érni. Ha csak egy egyszerid tom-
b6t hasznalunk ehhez, akkor a GPU memoriajaban térténd helyfoglalas utan csak
proceduralis miiveleteket lehet rajtuk végezni, viszont adatot nem tudunk bel6liik
kiolvasni. Ezt a problémat oldja fel a CUDA Thrust adatszerkezete [17].

A CUDA hasznéalatdhoz tobb kiils§ programkonyvtar is tarsulhat:
e cuBLAS - CUDA Basic Linear Algebra Subroutines [1§]

e Cula — CUDA Linear Algebra [19]

A két konyvtar kozott a lényeges kiilonbség, hogy az elébbi az alapveté mét-
rixmiveleteket tartalmazza. Ahogy azt kordbban emlitettiik, az OpenCV is matri-
xokkal dolgozik, matrixokon végzi el a miiveleteket szekvencidlis modszerekkel. A
cuBLAS ugyanennek a parhuzamositott megvalositasa. Az Intel is kifejlesztett egy
hasonl6 kényvtéarat, az MKL BLAS-t (Math Kernel Library). Utobbi a linearis al-
gebra matrix felbontasainak parhuzamos valtozatait tartalmazza. A cuBLAS azon-

ban 5-7-szeres teljesitmény novekedés biztositott az Intel megoldasahoz képest [20].

A dolgozat implementalasaban mindkeét kiils6 konyvtarat hasznaltam. Az el6bbit
a matrixmiiveletekkel kapcsolatos 1épésekben (matrixszorzasok, matrixok norméainak

kiszamolasa), az utobbit pedig az SVD eljaras implementalasanal.

3.3. Tarolasi lehet6ségek

Par évvel ezel6tt még nem volt relevans kérdés a megfelel6 hattértar tipusanak
a kivalasztasa. Ennek oka, hogy adattarolasra csak a mégneses lemezeket lehetett
hasznalni, vagy még nem érték el azt az arkategoriat az ajabb technolégiak, melyek
megfeleltek volna a hétkéznapi konfiguraciokhoz. A hattértarak legjellemzébb tu-
lajdonsagai a csatlakozo tipusa (SATA), a fordulatszam illetve az adatstiriség volt.
Most azonban érdemes a technolégia egy tijabb agara tekinteniink és 6sszehasonlitani
a hattértarak egy kovetkezd allomasat, az SSD-t. Az algoritmusok futasi idejének
tesztelését kiilonboz§ kornyezetekben végeztem, amely koziil az egyik — a legiijabb
és egyben legerGsebb — konfiguracioé tartalmazott SSD hattértarat. Latni fogjuk,
hogy a magneses adattarolastol valo elszakadas gyorsabb feldolgozast eredményez.

Az eredményeket késébb a 4. fejezetben részletezem.

A HDD (Hard Disk Drive) magnesezhets lemezekbdl felépiils, olvasasra és irasra

alkalmas fejekkel ellatott mechanikus periféria. A gyartok egyre inkabb feszegetik
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ennek a technolégianak a hatarait, bar ez a pont még nem jott el. A HDD-k telje-
sitményének fejlédését a fordulatszam, az interfész-ek fejlesztése, a fejtechnologiai
ujitasok és az adatstiriiség novelése befolyasolta. A merevlemezek nagy mennyiségi
adatok tarolasara kiviléoan alkalmasak, notebook és asztali gépekben egyarant. A
piacon megtalalhatdé merevlemez kapacitasok az atlagos 500 GB-t6l a nagyobb 4

TB-ig megtalalhatoak. A HDD hatranya, hogy az olvasasi/irasi fej folyamatos moz-

gast végez, igy az adatok elérésére kiilon id6t kell biztositani.

Az SSD (Solid State Disk) a flashmemoriak, azon beliil is a NAND memoriak
kozé tartozik. Ebb6l adodon, a HDD-vel szemben, az SSD nem tartalmaz mozgd
komponenst. Nincs benne irasi/olvasasi fej. Igy az atlagos 0.0012 mp-es varakozas
1079 nagysagrendre csokken. A kezdeti magas drak miatt inkdbb csak a nagyobb
cégek érdeklddtek az SSD irant jobban. Az eltelt évek soran a gyartok annyira le-
csOkkentették az arakat, hogy mar érdemes az SSD hasznalatat fontolora venni. Az
SSD teljesitményét két faktor is jol mutatja. Az egyik a HDD-nél tapasztalt 200
MB/s-os irési/olvasasi sebességet 500 MB/s-ra emelték. Ezen kiviil a notebook-ok
akkumulatoranak az élettartalma is megnd, ha az operacios rendszert ezen taroljuk.
Az el6bbit kihasznalva az operacios rendszereket érdemes erre a platformra telepi-
teni. Barmelyik operacios rendszerrél elmondhato, hogy a rendszerfelallas és inditasi
idG lecsokken, viszont a Windows rendszer inditasi ideje az 6todére csokkenthetd
ennek alkalmazasaval. Ugyan ez az érték jelen van az SSD araban is, csak a mésik
irAnyban. A hagyoméanyos merevlemezekhez képest joval koltségesebb a flash meg-
hajtok beszerzése. Ezért érdemes megfontolni, hogy melyik lehetGséget valasztjuk az

adatok tarolasara.

Masik hatranya az SSD-nek a rovid élettartam. A HDD-be épitett lemezekre
torténd frasok szama szinte korlatlan (minimélis lemezkopésra kell szamitani az évek
soran, de ennek csekély a jelentGsége). Ezzel szemben az SSD-ben talalhato flash
korlatos ilyen szempontbol. Egy ilyen hattértar 6tévente elhasznalodik, valamint a

maximalis frasi és olvasasi korlat a szazezres nagysagrendet éri el.

Egy koztes valasztas is lehetséges, amely a HDD és az SSD kombinéacidja, ez egy-
fajta hibrid megoldast ad. Ebben nem talalhato kiilon SSD. A HDD tartalmaz egy
kisebb, atlagosan 4 — 8 GB méreti SSD puffert, amelyen a rendszer miikodéséhez
legfontosabb fajlokat tarolja. A modszer lényege, hogy ezen az SSD pufferen térolt
fajlok mellett, a rendszer statisztikat is készit. Igy tudja béviteni vagy rendszerezni
a relevans rendszerfajlokat. A hibrid megoldasnal a sebesség elérheti az SSD-k se-
bességét, viszont a HDD-nél megszokott adramfogyasztasi és zajfaktor megmarad.
Masik jellemz&je, hogy a hibrid megoldas csak a rendszer miikédésében jelent telje-

sitményndvekedést, viszont az adatok masolasanal ez nem érzékelhetd.

Mindezeket figyelembe véve a video feldolgozési feladatok esetén mérlegelni kell
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a megfelel6 adattarolasi modot, mivel a fajlok irdsa és olvasasa nagyban befolyasol-
hatja a program futasi idejét. A megfelel6 hattértar kivalasztasat nagymértékben
befolyésolja a feladat jellege. Ha a feladat szamitasigényes, érdemes az SSD mellett
donteni, hiszen az olvasasi és irasi sebessége megndveli a rendszer teljesitményét a
hagyomanyos merevlemezhez képest. A masik lehet&ség, ha a feladat inkdbb a nagy
adattarolast igényli, kisebb szamitési feladatok megoldasara. Ekkor a hagyoményos
merevlemezeket érdemes valasztani. Egyes esetekben a vegyes megoldas is optiméa-
lis valasztas lehet. Az adatokat nagy kapacitasi HDD-en taroljuk, mig a szamitasi
feladatok SSD meghajtokon torténnek.
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4. fejezet

Eredmények

4.1. Motivacio

Az implementécio legfontosabb fazisa a tesztelés és az eredmények kiértékelése. A
tesztek soran a 2. fejezetben bemutatott matematikai modelleket és azok parhuzamos
megvalositasat hasonlitjuk Gssze (elsGsorban a Golub - Reinsch SVD és a Running
SVD futasi idejét tekintve). Elmondhato, hogy a detektalas pontossdga nem valto-
végeztem méréseket. Az implementélt algoritmushoz a Karlsruhe [21] video adat-
bazist hasznaltam fel. Az algoritmus képes sziirkearnyalatos, illetve haromcsatornas
videofelvételek feldolgozasara egyarant. A teszteléshez felhasznélt videok mpeg és

avi kiterjesztésiek.

Miel6tt ratérnénk a megvalositas egyes fazisainak tesztelésére illetve az elért
eredmények bemutatasara, konkretizalni kell t6bb, fontos jellemz§jét a tesztelésnek.
A megvalositott algoritmusok tesztelését harom kiilonb6z6 konfiguracion végeztem
el. A tesztelési kornyezetet mindegyik konfiguracional hasonléan alakitottam ki. Az
algoritmus skalazhatosagat kihasznalva egy nagyobb felbontasi, 768 x 576 vided
allomanyon, 10 frame/mp és 600 frame mellett tortént az algoritmus tesztelése. Al-
taldnosan elmondhaté az eredmények kapcsan, hogy az egyes implementaciok kozti

kiilonbség a nagyobb frame feldolgozés esetén valt érezhetsveé.

A konfiguraciok felépitését a 4.1. tablazat részletezi. Megjegyezziik, hogy a har-
madik konfiguracié, amitél a legjobb eredményt varjuk, abban egyedi, hogy a tesz-
telés Plextor N3-1.2128 Sata SSD hattértaron tortént.
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Konfiguracié 1

Konfiguraci6 2

Konfiguracié 3

Intel Pentium Dual

Intel Core i3

Intel Core i5 4200U

CPU Core 2.16 GHz 2310M 2.1 GHz 1.6 GHz
GPU NVIDIA GeForce NVIDIA GeForce NVIDIA GeForce
9500M 510 MB GT 520M 1 GB GT 730M 2GB
Memoéria DDR 2 -4 GB DDR III - 4 GB DDR III- 8 GB
Compute Capability 1.0 2.1 3.0
Evjarat 2009 2012 2014

4.1. tablazat. A teszteléshez hasznalt konfiguraciok

4.2.

Golub - Reinsch SVD

Ahogy azt a 2. fejezetben emlitettiik, a mozgasdetektilast megvalosité modszerek

koziil a Golub - Reinsch SVD bizonyult a leglassabbnak mindegyik tesztkornyezet-

ben. A parhuzamos SVD esetében, a teszteléskor maximum 600 képkocka feldolgo-

zésat mértem le. Ezzel szemben, a Golub - Reinsch (GR) SVD-t csak maximum

50 frame feldolgozasaval lehetett beldthaté idén beliil lefuttatni. Az eredmények-

b6l tisztan latszik, hogy ez a modszer valos idejii feldolgozasra nem alkalmas. Ezzel

ellentétben, a Running SVD két valtozata eredményesebbnek bizonyult. A két imp-

lementacié kozott relevans kiilonbség nincs, viszont a kett6t kiilon Osszevetve a GR

SVD-vel, mar jelents gyorsulas tapasztalhato.

800

700

600

500

1d6 (mp)

mKonf. 1 81,61
M Konf. 2 25,71
Konf. 3 24,29

Golub - Reinsch SVD

1557
47,94
44,3

400
300
200
0

5 10 25

409,28
113,42

1

50
743,81
220,44
04,9 206,2

Feldolgozott framek szama

HKonf.1 mKonf.2

Konf. 3

4.1. abra. Golub - Reinsch SVD futéasi ideje.
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4.3. Szekvencialis Running SVD

A kovetkezd a Running SVD szekvenciélis valtozatanak tesztelése volt. Az ered-
ményekbdl az el6z6 fejezethez hasonlo kovetkeztetés vonhato le, a konfiguraciok sor-
rendje a futasidGt tekintve nem valtozott. Ebben az esetben sem volt értelme 50
iteracional tobbet vizsgalni, hasonléan a nagy futasi idé miatt. Azonban Gsszeha-
sonlitva az el6z6 modszerrel, még a leggyengébb konfiguracion torténd tesztelés is

atlagosan 4 — 6-szoros csOkkenést eredményezett a program futasi idejében.

Szekvencialis Running SVD

140
120
100

80

60

1d6 (mp)

40

0

5 10 25 50
m Konf. 1 20,87 27,62 68,29 137,36

u Konf. 2 8,24 11,97 23,45 42,73
Konf. 3 7,46 10,73 20,59 37,09

Feldolgozott framek szama

m Konf. 1 ®Konf. 2 Konf. 3

4.2. abra. Szekvencialis Running SVD futasi ideje.

4.4. Parhuzamos Running SVD

Végiil a parhuzamos megvalositas eredményét vizsgaljuk. A GR SVD-vel Gssze-
hasonlitva, 50 frame esetén a leggyengébb konfiguracion 28, mig a legerdsebben
34-szeres gyorsulast tudtunk elérni. A video feldolgozésanak sebességet illetGen, az
egyes konfiguraciok (konfiguraciok szerint novekvs sorrendben) ~ 2 frame/mp, 4
frame/mp, és 7 frame/mp feldolgozast tudtunk elérni. Az értékeket a legnagyobb
feldolgozott frame szam — 600 — és az adott algoritmus futéasi idejének hanyadosabol
kapjuk. A legjobb eredmény még nem éri el a valos idejii feldolgozasi lehet&séget,
viszont a 6. fejezetben kitérek a tovabbi fejlesztési lépésekre, amelyekkel az offline
feldolgozast valos ideji alkalmazasra lehet cserélni. Erdekességképpen a parhuza-
mos valtozat memoria igényét is megvizsgaltuk. A program a legkevesebb memoriat
m = 5, a legtébbet pedig m = 25 képkocka mellett igényli. A hattérbecsléshez hasz-
nalt frame mennyiség maximum m = 25, ezzel az értékkel pontosan lehet detektélni

a mozgast. A felhasznaltsagi szintek kozott linearis novekedés figyelhetd meg.
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Memodria felhasznélas (MB)

1d6 (mp)
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Parhuzamos Running SVD

25 50 100 250 400

5 10
4,135 6,649 13,985 26,338 51,176 129,206 237,575
2,54 3,713 7,229 12,972 24,541 59,174 94,072
1,83 2,12 3,89 6,75 13,84 31,27 53,74

Feldolgozott képkockdk

EKonf.1 MKonf.2 ®Konf.3

4.3. abra. Parhuzamos SVD futasi ideje.

Memoria felhasznalas

600
358,495

140,202
84,12

148,67

5 10 15 20
Hattérbecsléshez felhaszndlt képkocka mennyiség

4.4. dbra. Parhuzamos SVD memoria igénye.
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4.5. Osszefoglalas

A képfeldolgozashoz implementalt algoritmusok nem adnak minden esetben pon-
tos eredményt, ezért a kérberajzolt objektumok élei pontatlanok lehetnek. Ezen feliil
a teszteken olyan pontok, kisebb objektumok is lathatéak, amelyek nem mozgnak.
Ezek detektélasa a kiiszobérték novelésével vagy a hattér jobb becslésével eliminal-
hato. Ugyanakkor elmondhatd, hogy egy olyan adaptiv eljarast sikeriilt implemen-
talni, mely automatikusan alkalmazkodik a fény és id6jarasi viszonyokhoz. Emberek
altal végzett mozgasok detektalasdnak tesztelésekor az algoritmus pontosnak bi-
zonyult, jol korvonalazodtak az objektumok, kevés volt az ebbdl ad6dé anomalia.
Ezzel szemben egy traffipaxos felvételen, ahol tobb kiilonb6z§ méretd, esetleg tavoli
objektumok is szerepelnek, az algoritmus kisebb pontatlansagot eredményezett. A

kérvonalak néhol pontatlanok, illetve statikus objektumok is detektalva lettek.

Az implementalt algoritmus pontossaga mellett a valos idejii alkalmazhatosag is
lathato az eredményekbdl. A mért adatok alapjan, a program futési ideje jelentdsen
csokkent az egyes fejlesztési 1épések kozott. A kezdeti, a BSc-s szakdolgozatomban
megvalositott szekvencialis Golub - Reinsch SVD alkalmatlannak bizonyult a valos
ideji felhasznalashoz. A fejlesztés kdvetkezd fazisa a Running SVD implementélasa
volt, amely egyszerre hasznalta fel az el6bb emlitett SVD-t, illetve a képkockak
frissitési iteracios eljarasat (Running SVD). A mért eredmények mellett elmondhato,
hogy a matematikai modell valtoztatidsaval kozel valos idejii felhasznalhatosdgot

kaptam.

Az implementacié utols6 lépése az igy kialakitott SVD parhuzamositésa volt.
Mint minden parhuzamos algoritmusnal, itt is jelentGs id6beli csékkenésre lehetett
szamitani. Az eredmények jol mutatjak a vide6 gyors feldolgozésat, a hattérbecslés-
hez hasznalt nagymérett frame mennyiség mellett is. Tovabba a parhuzamositéssal
elértem a 7 frame/mp-es feldolgozast, amely az eredeti, 2010-ben publikalt cikk [6]

futasi idejéhez képest hatszoros gyorsulast jelent.

Az eredmények tobb konfiguracion lettek bemutatva, igy nem csak az algoritmus,

hanem a hardveres technologia fejlédését is jol szemléltetik.
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5. fejezet

Felhasznal6i dokumentacio

A kovetkezSkben a TDK dolgozathoz elkészitett program miik6désének mene-
tét mutatom be, definidlom a kezdeti paraméterek listdjat, tovabb a futtatashoz
sziikséges rendszerkdvetelményeket is sorra veszem. A program inditasa Windows

operacios rendszeren lehetséges.

A program inditasanak két fontos eléfeltétele van. Az els6, hogy az implementa-
ciot olyan konfiguracio alatt futtassuk, amely tamogatja a CUDA péarhuzamositast.
Mas szoval kizardlag NVIDIA GPU hasznalata mellett futtathaté az alkalmazas.
Ennek hidnya rendszeriizenettel és program leallassal jar. A futtatashoz az alabbi

DLL kiterjesztést fajlok megléte sziikséges:

cublas32_60.d11 cudart32_60.d11
cula_lapack.dll opencv_ffmpeg249d.4d11
opencv_imgproc249.d11 | opencv_highgui249.d411
opencv_core249.d11 MSVCP110D.d11
libiompb5md.dll MSVCR110D.d11

Az els6 harom a CUDA, cuBLAS és a Cula programkoényvtarak binaris alloma-
nyai. Ezt koveti a képi és video tartalom feldolgozashoz hasznélt OpenCV konyvtar.

A maradék két fajlt a Windows és a fejlesztéi kornyezet kdveteli meg.

A TDK dolgozathoz elkészitett program konzolos alkalmazasként futtathato. A

futashoz sziikséges bemend paraméterek a kovetkezdk:

e Vided fajl - Harom vagy egycsatornés, avi vagy mpeg kiterjesztési videod
allomany, amelyben a hattér statikus. A futashoz ez utobbi feltétel nem sziik-
séges, viszont a feladat az ilyen videok feldolgozéasara késziilt, ezért a program

eredményét befolyasolja a bemeneti vide6 fajl ezen tulajdonsaga.

e Hattér framek szama - A 2. fejezetben bemutatott hattérbecslési folya-

mat meghatarozo értéke. Minél tobb frame alkotja a hatteret, annal stabilabb
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lesz az algoritmus és a detektdlas soran a mozgd objektumok korvonalai is
részletesebben rajzolodnak ki. A dolgozat kiértékelésekor 20 hattérframe-et

hasznaltam, amely mar biztositja a pontos detektalést.

e Feldolgozandé framek szama - A hattérbecslés utan feldolgozandé képkoc-
kak szamat adja meg, amely nem lehet nagyobb, mint a vide6t alkoto framek

szama. Megadja a program iteracidinak a szamaét.

o Kiiszobérték - A 2.4 alfejezetben bemutatott kiiszobdlési eljarashoz hasznalt
kiiszobérték. A binéris kép generalasanal van nagy szerepe, értékét az [1, 255

intervallumbol veheti fel.

A rendszerkovetelmények biztositasa és a bemeneti paraméterek helyes megadésa
utan a program az ApproxSVD_CULA.exe allomany futtatasaval indul és megadott
képkocka mennyiségii iteraciot hajt végre. A feldolgozas eredményét, a detektalt
képeket a CulaSVDFrames mappaba menti ki. Az igy megkapott kimeneti fajlokat,

példaul VirtualDub programmal egyesiteni lehet egy vide6 dllomanyba.
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6. fejezet

Fejlesztési lehet6ségek

Az egyes konfiguraciokon mért eredmények jol mutatjak a hardveres fejlédést,

illetve a matematikai modellek hasznalhatosagat.

Tanulmanyaim sordn szeretném a programot tovabbi opciokkal béviteni, vala-
mint a fejlesztési teriileten még nem alkalmazott modszereket implementélni. A be-
vezet&ben részletesen bemutattam, hogy a szamitogépes latas szamtalan lehet&séget
rejt nem csak a hétkoznapokban, de akar a tudomanyos életben is. Ezért szandé-
komban all tovabbi fejlesztések implementalédsa. Ezzel kapcsolatban néhany otletet
fogok felvazolni, melyeket MSc tanulmanyaim soran diplomamunka keretein beliil
tervezek megvalositani.
érhetd el kozvetleniil. Ebbdl kifolyolag minden olyan esetben sziikséges egy CPU -
GPU memoria mésolas az adatok kdzvetlen eléréséért, amely a futasi id6t néveli. A
3. fejezetben emlitettiik a CUDA Thrust konyvtarat. Ennek segitségével az adatok
legti fejlesztése nagyobb munkat igényel, mivel a Thrust egy sajat adatszerkezettel

tamogatja a parhuzamos feladatok implementélasat.

Egy masik lehetGség az Gsszes detektalt, vagy egy opciondlisan kinevezett ob-
jektum, kovetése, esetleg ezek azonositasa, megjelolése, illetve a feldolgozas soran
torténd vizuélis megjelenitése. A feladat sokkal komplexebb, mint azt els6re gondol-
nank. Hiszen példaul az objektumok takarhatjak egymaést, elhaladhatnak a hattér
egyes részei el6tt vagy mogott is. Ebben az esetben mér csak két vagy t6bb kiilonbo6zé
objektumként detektalhatoak, melyeket regisztralni kell. A tovabbi fejlesztésekkel e

problémék kezelése az elsédleges célom.

Az el6z6 otletbol kiindulva megszamolhatjuk a képen az egybetartozo objektu-
mokat is. Gyakorlati példaként emlithetjiik a traffipaxos felvételeket, vagy akar egy
focimeccset, ahol statisztikai adatokat szimolnak a kamerak. Az objektum azonosi-

tas megvaldsitasa utan ez a fejlesztési lehetGség mar kevés id6t venne igénybe.
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Célom elsgsorban az olyan algoritmusok implementélasa, melyeknek alapja vala-
milyen életszert, gyakorlati probléma. Mivel az ilyen moédszerek f6képp ipari alkal-
mazasokban fordulnak eld, ezért megismerésiik késGbbi karrierem soran is hasznos
lehet.
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Fuggelék
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Algoritmus 1 SVD Update ( [6])

function | U, S, V1| = svdUpdate(U, S, V1,a)
N = size(V1)(1);

M = size(U)(1);

D =S(:1:M);

z1 =V1' xa;

w=a— V1xzl;

[v,eta] = qr(w,0);

L = [D,zeros(M, 1);z1’, eta];

[Q, Omega, W] = svd(L);

U =[U,zeros(M, 1); zeros(1, M), 1];
S = Omega;

V1=Vl v]xW;

Algoritmus 2 SVD Downdate ( [6])

function | U, S, V]| = svdDowndate(U, S, V)
N = size(V)(1);
M = size(U)(1);
mu = U(M, M);
if mu < 0 then

U=-1xU;

V=-1xV;

mu = —1 % mu;
end
D =S(:;,1:M);
U_11 = S(M, M);
x=U1:M-1,1:M-1);
ul =UM,1: M —1);
MM =eye(M — 1) — (1/(1 +mu)) * ul xul’;
X=U 11 «MM — x xul’;
C = [MM, —ul] * D;
[Q, Omega, W] = svd(C);
Omega = Omega(:,1: M — 1);
_U=Xx*Q;
_ S = Omega;
V=(Vx«W)(:1: M- 1);
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