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1. fejezet

Bevezetés

A szamitdégépes modellezés egyik meghatirozo eszkoze a testek feliiletének kiilon-
bozd parametrikus feliiletekkel vald leirdsa. Egyre szélesebb korben elterjedd implicit
feliiletreprezentacio az eldjeles tavolsagfiiggvények és diszkretizalt véltozatuk, a tavol-
sagmezdk. A tavolsagmezovel reprezentdlt feliilet egy specidlis sugarkoveto eljardssal, a
sphere tracinggel jelenithetd meg.

Kutatdsom célja parametrikus feliiletekkel dbrazolt objektumok tdvolsdgmez&jének
generdldsara GPU segitségével. A 1étrejovo tavolsagmezdk megjelenitheték GPU-val
gyorsitott médon, az emlitett sphere tracing mddszerrel. Ezt a mddszert sszehasonlitom
a parametrikus feliilet haromszogekkel tesszellalt megjelenitésével.

A tavolsdgmezst felhaszndlom még geometriai lekérdezések elvégzésére, mint
a felilleti normadlis meghatdrozdsa, ami a feliillet arnyaldsdhoz elengedhetetlen.
Meghatdrozhatok még lathatdsagi viszonyok, melyet vetett drnyékok szamitasdnal hasz-
nalok.

A készitett programmal kétdimenzios fiiggvények grafikonjai és Bézier feliiletek jele-
nithetok meg. A Bézier feliiletekre azért esett a valasztds, mert a kontrollpont-haléjukon
keresztiil intuitivan manipuldlhatok €s a folytonossdg megtartdsa mellett Osszeilleszthe-
tok, igy kiilonosen alkalmasak feliiletek modellezésére. Harmadfoku Bézier feliiletek ta-
volsdagmezdjének generdldsara specidlis algoritmust is adok, melyet dsszehasonlitok a ko-

rabban targyalt médszerekkel.



1. Bevezetés

1.1. Szakirodalmi attekintés

A téma Hart cikkével [1] kezd6dik, melyben bemutatja hogyan hasznédlhat6 a sphere
trace algoritmus feliiletek megjelenitésére. A modszer a sugarkdvetést gyorsitja fel azzal,
hogy a feliilettdl vett tdvolsaggal 1ép a sugaron. Ez kiilonosen a feliilettdl tdvol eredmé-
nyez gyorsitast. A mddszer elofeltétele, hogy a tdvolsagfiiggvényt viszonylag gyorsan ki
tudjuk szdmitani. Ez konnyen megtehet6 egyszeriibb testek esetében. A moédszert dltald-
ban a GPU pixel shaderében implementaljdk, igy a teljes szintér eltarolhat6 GPU kodként.
Emiatt a Demoscene-ekben nagyon sok példat latunk rd. Ilyeneket gy(jt 6ssze példaul a
Shadertoy weboldal.

Ha a feliiletek tavolsagfiiggvénye nehezen szdmithatd, vagy a jelenet tuil Osszetett,
akkor kozelitésekre lehet sziikség. Ha a tavolsagfiiggvény becslés nem elég jo, akkor a
sugarkovetés lelassul. Az alap sugarkovetd algoritmus felgyorsitdsara tobb moédszer is
sziiletett. [2, 3, 4, 5] A sugarkovetés gyorsithatd, ha a tavolsagfiiggvényt egy diszkrét
racson kiértékeljiik és az eredményt letdroljuk. Ennek a miiveletnek nem kell valds ide-
jlnek lennie, minden objektumra eldszdmithatd. A tdvolsdgmezdbdl a tdvolsigtiiggvény
becslését ugy kapjuk, hogy a szomszédos 8 pontot trilinedrisan interpoldljuk. Ha a t4-
volsagmezdben pontos értékek vannak, akkor a 8 tavolsag dltal reprezentalt harmadfoku

feliilet pontosan rekonstrualhat6. [6]



2. fejezet

Elméleti hattér

A sugarkovetéssel torténd képszintézisrdl részletes Osszefoglalé olvashaté Balint

Csaba OTDK dolgozataban [7, 11-16. o.], igy azt itt nem részletezem.

2.1. Sphere tracing

Adott egy d : R" — R elgjeles tdvolsagfiiggvény, mely minden bemenetre a pont a
feliilet hatdratdl vett elGjeles tdvolsdgat adja. Ez az érték a feliilet dltal hatarolt térrész
belsejében negativ, kiviil pedig pozitiv. Formalisan d akkor tavolsdgfiiggvény, ha az alabbi
teljesil [1]:

f(p)=d(p,f1(0))(p eR")

A sugérkovetés sordn adott egy kiindul6 pont és egy sugérirany. A cél a félegyenes-
feliilet metszéspont megtaldldsa. Mig a sugdrmetszés egyszeribb matematikai objektu-
mok esetén (pl. gomb, sik) analitikusan elvégezhetd, bonyolultabb testek esetén csak dva-
tosabban kozelithetiink a feliilethez a sugaron. (Ray Marching[8])

A sphere trace algoritmusrél Hart cikkében [1] részletesen olvashatunk. Roviden
Osszefoglalva a sphere trace egy sugarkovetd algoritmus, mely minden 1€pésben kiértékeli
a tavolsagfiiggvényt. Tudjuk, hogy a tavolsagfiiggvénnyel megegyezd méreti iires tér van
a pont koriil, hiszen az a feliilethez vett tdvolsag minimumat, vagy annak also kozelitését
adja. Ekkor a tdvolsaggal megegyezd méretlit I€phetiink a sugar mentén. A sugarkovetés
a feliilet kozelében lelassul. Ha a tavolsdg epszilonndl kisebb, vagy fix 1épésszam utan

leallitjuk az iterdciot.



2. Elméleti hattér

2.2. Elojeles tavolsagfiiggvények

2.2.1. Egyszeriibb alakzatok

Inigo Quilez oldaldn [9] felsorolja sok egyszeriibb alakzat analitikus tdvolsagfiiggvé-

nyét. Példaul egy o kozépponti és r sugard gomb eldjeles tavolsagfiiggvénye:
dg(p) = |lp—oll;—r

A weboldalon tovabbi testek tavolsagfiiggvényei is lathatok. Ezekbdl aztan konnyen épit-
hetiink szinteret az alabbi tomortest-modellezésben is haszndlt miiveletekkel: (Legyen az

A testtdl vett el6jeles tavolsagfiiggvény da, a B testtdl vett pedig dp)

* Mivel a tdvolsagfiiggvény a legkozelebbi tavolsagot adja, két test unidja a tdvolsag-

fiiggvények minimuma. d(AUB) = min(da,dp)
* Egy test ,kifordithatd”, ha a tdvolsagfiiggvény —1-szeresét vessziik d (Z) = —dj.

» Két test metszete a tdvolsagfiiggvények maximuma, hiszen addig haladhatunk a

sugdr mentén, amig mindkét alakzatot el nem talaljuk. d(ANB) = max(da,dp)

* Kivondst is elvégezhetiink, ha a test és a kiforditott test metszetét vessziik.

d(A\B) = max(ds,—dp)

Elvégezhet6k még a testeken transzformdacidk, ami altalaban a mintavételezési pontra
alkalmazott inverz-transzformécidval torténik. Ilyenek példaul a nagyitas, nyujtas, leke-
rekités, forgatds, kétdimenzids alakzat kiterjesztése hasabba vagy forgastestté.

Kiilonosen érdekesek a tiikrozés, ami az abszolut érték fiiggvénnyel elvégezhetd, il-
letve az alakzat véges €s végtelen ismétlése, melyet a koordinétdra alkalmazott modul6

operatorral lehet elérni. [9]

2.2.2. Parametrikus feliiletek tavolsagfiiggvénye

Héaromdimenzids euklideszi térben parametrikus egyenlettel megadott feliileteket hiv-
juk igy. f: R? — R3 Azért feliilet, mert a vektor-értéki fiiggvény értelmezési tartomany

beli pontjaihoz haromdimenzids pontokat rendeliink. Modellezéskor igy a test felszinét
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adjuk meg. Péld4ul a térusz parametrikus egyenlete:

r-sin(v)
fu,v) =1 (R+r-cos(v))-sin(u)
(R+r-cos(v))-cos(u)

Ahol r a generdl6 kor sugara, R pedig a forgéstengely és a kor kozéppontjanak tivol-
sdga. u és v szogek, igy u,v € [0,27] Parametrikus egyenlettel megadhatok fiiggvények

grafikonjai is. Legyen h(u,v) a fiiggvény, ekkor a grafikon parametrikus egyenlete:

flu,v) = (u,v,h(u,v))

2.1. abra. h(u,v) = sin(u+v) + 1 grafikon a GeoGebra alkalmazésban.

Ezen feliiletek tdvolsdgfiiggvénye analitikusan sok esetben nem meghatdrozhat6.
Vegyiink egy kétdimenzids példat, az y = sin(x) fuggvényt és egy (e, f) mintavételezé-
si pontot, amihez a legkozelebbi pontot keressiik a feliileten. ekkor a minimalizaland6

fliggvény:

d(x) = \/(x — )2 + (sin(x) — /)

A gyok fiiggvény szigori monotonitdsa miatt vizsgaljuk d*> minimumat. Az elsérendi
sziikséges feltétel:
cos(x)- (sin(x)— f)+x—e=0
Ezt csak néhany specidlis esetben tudjuk analitikusan megoldani.
Polinomokkal sem boldogulunk konnyen analitikus médszerekkel. Példaul ha a po-
linom fokszdma harmadfoku, akkor a négyzetre emelés €s derivdlds utidn egy otodfoku
polinom gyokeit kellene meghatdrozni. Erre méar nem létezik megolddképlet. Ez az eset

eldkeriil a dolgozatomban a Bezier feliiletek targyaldsanal.
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2.3. Bézier gorbék

Ennek a résznek alapul G. Farin: Curves and Surfaces for CAGD cimi konyve szol-
gélt. [10] A de Casteljau-algoritmusrdl és Bézier-gorbékrol a konyv 45-47., a Bernstein-
polinomokrol a konyv 57. oldalan olvashatunk. Ezeket itt nem részletezem, csak a sziik-

séges tételeket mutatom be.

2.3.1. Bernstein-alak

Az i-edik n-edfoku Bernstein-polinom alakja:

Bl(1) = (’:)m —p)r

Legyenek egy n-edfoku Bézier-gorbe kontrollpontjai by, by, . . ., b, Ekkor a gorbe felirhaté

Bernstein-bazisban:

b(r) = ébz‘B?(O

Ezt a gorbe Bernstein-alakjdnak is nevezik

2.3.2. Végpont interpolacio

A Bernstein-polinomok tulajdonsagaibdl adddik, hogy a gdrbe a végpontjaiban egyen-

16 a szé€ls6 kontrollpontokkal, azaz interpolal.

2.3.3. Pszeudolokalis kontroll

A legfontosabb tulajdonsiaga ezen gérbéknek, hogy egy kontrollpont megvéltoztatdsa
csak annak kornyezetét valtoztatja meg jelentGsen. Ennek oka, hogy B! (r)-nek egyetlen
maximuma van, a f = i/n helyen. [10, 62. 0.]

A végpont interpoldcio és a pszeudolokalis kontroll miatt a gorbe kiillondsen alkalmas
szamitogépes modellezésre, mivel a feliilet a kontrollponthédljaval intuitivan manipulal-

hato.
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2.3.4. Derivalt
A gorbe derivaltja: [10, 63. 0.]
n—1
V(t)=nY AbB!~\(1)

i=0

Ahol Ab; = b; 1 — b; (A a jobboldali differenciaoperator.)

2.4. Bézier-feliiletek

2.4.1. Bilinearis interpolacio

Farin a Bézier feliileteket a tenzor szorzat feliiletek bevezetéseként irja le. Egy egyik
iramyban m, mdsik irdnyban n-edfoka feliiletet (m+ 1) x (n+ 1) kontrollpont definial. A
feliilet pontjai kiszamithatok a kontrollponthdl6 ismételt bilinedris interpolaciéjaval. Ezt

a feliilet pontbeli kiértékelésének nevezziik.

2.2. adbra. Bézier-feliilet kiértékelése [10, 248. o.]

2.4.2. Bernstein-alak

A végeredmény szempontjabdl 1ényegtelen, hogy az interpoldciokat milyen sorrend-
ben végezziik. Példaul kiértékelhetjiik a kontrollponthdl6t az egyik paraméter szerint,
majd az igy keletkezett kontrollpontok &ltal definidlt Bézier-gorbét a masik paraméter

szerint. [10, 251. o.] A feliilet Bernstein-alakja:

™" (u,v) = ZZb”Bm " (v)

i=0j=0

10
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2.4.3. Parcialis derivaltak

A konnyebb leirds érdekében bevezetjiik a parcidlis differenciaoperétort. Ennek sza-
bélyai: Al’obw' = bi+17j — bw' és Ao’lb,‘J = bi7j+1 — b,‘J

A parcidlis derivéltat a Bézier-gorbe derivaltjara vezetjiik vissza:

0,b"™" (u,v) i lauibi,jB;'n(”)] B}(v)

i=0

n m—1
abmnuv mz ZAlObljBM1 ) ()

j=0i=0

A masik parcidlis derivalt hasonléan meghatdrozhat6:
n—1 m o1 |
AL (u,v) =n Y Y AMb; ;B (u)B (v)

j=0i=0

Magasabbrendii derivéltakat a dolgozatban nem hasznéltam, igy azokat itt nem targyalom.

Az 4ltaldnos alak szintén megtaldlhaté Farin konyvében.

2.5. Legkozelebbi pont meghatarozasa

A legkozelebbi pont meghatdrozdsa nem egyszeri feladat. Egyszer(sitésként egy
b(x,y) fuggvény grafikonjara préobéaljuk meg meghatarozni. Ezen beliil is vegyiink egy

harmadfokua Bézier-feliiletet.

2.5.1. Merolegesség feltétel

A legkozelebbi pont sziikséges feltétele: Az E mintavételezési pontbdl a feliileti pont-

ba htizott egyenes mer6leges mindkét parcidlis derivaltra. Egyik irdnyra felirva:

r(x,y) = (x,y,b(x,y))

dr

= (1,0,h:(xy))

Ahol b, az els6 koordindta szerinti parcidlis derivalt. A mintavételezési pont legyen az

origd. Ezt megtehetjiik, hiszen a feliiletet dtparaméterezhetd gy, hogy a mintavételezési

11
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pont az origdéba essen. Ha két vektor merdleges, a skaldrszorzatuk 0.

0= <r,;1—;> = (1 0 bx(x,y)) . b(;y) = x+ by(x,y)b(x,y)

x szerint parcidlisan integralva:
f) =x*/2+b(x,)?
x=0- f(y) =b(0.y)’
b(0,y)* = x*/2+b(x,y)?

A feltétel bardtsdgos alakja ellenére a mi esetiinkben (harmadfoku Bézier) ez egy 6todfo-
ku kétismeretlenes egyenlet tetszoleges egyiitthatokkal.

Latjuk, hogy ez a megkozelités nem vezet eredményre. Ugyanezt az egyenletet kap-
Juk, ha a sziikséges feltételt a feliileti normalis segitségével irjuk fel. Ezt itt nem részlete-

zem. Az algoritmusok résznél a problémara tobb kozelitési mddszert is bemutatok.

12



3. fejezet

Algoritmusok

3.1. Tesszellacio

A legelsd megjelenitési mod a feliilet haromszogekkel vald kozelitése. A Tesszellacié
vagy haromszogelés sordn a cél ugy lefedni haromszogekkel a feliiletet, hogy annak rész-
letei ne vesszenek el. Ez egyben a leggyakrabban haszndlt modellezési mddszer is. A
videdkartydk hardveresen tdmogatjdk haromszogek raszterizaciojat, igy ez a médszer na-
gyon gyors. A tobbi mddszer helyességét a haromszogekkel tesszellalt kozelitéssel fogom
ellendrizni. Ha fliggvények grafikonjait haromszogeljiik, dltalaban egyenletes felosztast

vesziink a parmétertérben. A fiiggvényértéket a harmadik koordinata reprezentdlja.

P
N \ _
/ % %i\i\\g\g -
2 a:%‘ A
e = :
fooees /e‘f?fégéﬂ' Sl
éﬁg o X%;x‘;evi;i;G;#ﬁvy “?‘;‘%‘Mg
& ==/
N > N 4
\s&%}g‘»»ﬂzﬁ» SRR ‘55@%/
R

3.1. abra. Térusz és fliiggvénygrafikon haromszogelése. Forrds: wikiwand.com

3.2. Sugarkovetés motivacioja

A sugarkovetés mindenképpen koltségesebb miivelet, mint a raszterizicid, hiszen
visszaverddéseket, torést €s drnyéksugarakat is szdmitunk a jobb eredmény érdekében.
Ha a fotorealisztikus eredmény a cél, akkor viszont mindenképpen sugarkovetést haszna-

lunk és a cél az extra szamitasi koltségek csokkentése, a sugarkovetés felgyorsitasa.

13
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3. Algoritmusok

RAY TRACED RASTERIZATION

3.2. dbra. Megjelenitési médok dsszehasonlitdsa. Forrds: blogs.nvidia.com

3.3. Fénymodell

Fénymodellnek egy egyszerli Blinn-Phong drnyalést hasznédltam [11] drnyéksugarak-
kal. Az darnyéksugdr szamitds ugyanazt az algoritmust haszndlja, mint a sugdrkovetés. Ha
elmetssziik a feliiletet a feliileti pontbdl a (pont)fényforras felé inditott sugarral, akkor a
feliileti pont arnyékban van.

Fontos megemliteni, hogy a tavolsagfiiggvények segitségével puha drnyékszamité al-

goritmus is adhato. [12]

3.4. Tavolsagfiiggvény racs szamitasa

A tdvolsagfiiggvényt egy diszkrét rdcson értékelem ki, melyet egy hdromdimenzi-
Os texturaban tarolok. Mivel csak a mintavételezési pont valtozik, maga a kiértékelendd
(vagy meghatdrozandd) tavolsagfiiggvény nem, igy ki tudom hasznalni a GPU masszivan
parhuzamos architektirdjat. A textirat sajait GPU compute shaderek segitségével szami-
tom ki. A szdmités elvégzésére késdbb tobb mddszert is mutatok.

Fontos megjegyezni, hogy ennek a miiveletnek nem kell valés idejlinek lennie. A
program inditdsakor a textura tobb frame alatt kiszamithat6. Ezutén elég a texturét a frag-

ment shader szdmadra feltolteni a GPU-ra a sugarkovetés el6tt.

3.5. Sugarkovetés tavolsagmezon

A sugéarkovetés sordn adott a kiindulé pont P, és a sugdr irdnya d. Emellett adott

egy F fiiggvény, mely az el6bb részletezett textdra olvasdst és bilinedris interpoldciét
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3. Algoritmusok

elvégzi, majd visszaadja a tdvolsdgfiiggvény becslését. A tavolsagfiiggvény racsbol az
értékeket a textdra bilinedris interpoldciéjaval nyerem ki. Ez a fajta textira mintavételezés
egy hardveresen timogatott mivelet a GPU-n. Az aldbbi fiiggvény a kiindulasi pont és a

sugdr feliilettel vett els6 metszéspontjanak tavolsdgat adja meg.

1. Algoritmus Sugarkovetés tavolsdgmezdn
Funct DSFBoxTrace(P,d, F)

1: if P a dobozon kiviil van then
return —1 > Téavolsdg nem definidlt
end if
if F(P) <0 then
return 0 > A doboz oldalan mér a feliiletben vagyunk
end if
depth :=0
for i < 1 to maxSteps do > Maximum lépésszdm
dist == F(P+depth+d)
10: if abs(dist) < € then
11: return depth > Eltaldltuk a feliiletet
12: end if
13: depth 4+ = dist
14 currPos := P+depthxd

N

e A A

15: if currPos a dobozon kiviil van then

16: return —1; > Tévolsdg nem definidlt, nincs metszés
17: end if

18: end for

19: return —1; > Tavolsdg nem definidlt, nincs metszés

3.6. Egyszeriibb tavolsagfiiggvény szamito6 algoritmusok

Ebben a részben két egyszertibb megkozelitést mutatok be, melyek adltalinosan hasz-

nalhatok eldjeles tdvolsagfiiggvények generdldsara.

3.6.1. Lipschitz médszer

A moédszer elméleti hétterét Balint Csaba dolgozatabdl [7, 18. o.] idézem: ,,... ha

f € R" — R fiiggvény Lipschitz folytonos, akkor

|f]
Lip(f)

tavolsdgfiiggvény becslés. Altaldban az abszolit érték elhagyhatd, hogy elGjeles tavol-

sagfiiggvényt kapjunk. Ezzel egy mddszert kaptunk arra, hogy egy implicit fiiggvényhez
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3. Algoritmusok

hogyan gyartsunk tdvolsdgfiiggvényt. Sokszor a Lip(f)-et csak feliilrdl tudjuk becsiilni,
vagy nem éri meg kiszamolni. Ilyenkor természetesen f-et a Lip(f) felsd becslésével
osztva egy rosszabb becslést kapunk, amivel sokszor Iényegesen lassabb a szdmolds.”

A modszerrel egy grafikon példaul megjelenithetd az aldbbi médon:

* Egy el6re meghatarozott felbontdsu racson kiértékeljiik a fiiggvényt. Ezzel egy ma-

gassagtérképet generdlunk.

* Megbecsiiljiik a Lipschitz konstanst a szamolt értékekbdl vagy megadjuk analitiku-

san, ha ismert.

* A tdvolsigmezd minden eleme a pont magassagtérképtdl vett tdvolsiga lesz,

Lip(f)-el leosztva. Ezzel tavolsagfiiggvény-becslést kapunk.

3.6.2. Brute force

A feliiletet valamilyen felbontason kiértékeljiik. A legkozelebbi pont tavolsagat elta-
roljuk a tdvolsagmezdben. A mddszer hdtranya, hogy a szamitasi igény négyzetesen nd a
felbontds novelésével. (Amellett, hogy a haromdimenzids rdcs minden pontjdra kiilon ki
kell szamolni.)

A modszer elénye, hogy a tdvolsidgmez6 (a felbontds limitdcidja mellett) pontos és
maximdlis lesz. A tdvolsdgmezd minden pontjara igaz, hogy az értéke nem novelhetd,
hiszen minden pontra 1étezik olyan sugdr, melyen az ott tarolt tdvolsidgot 1épve a feliilet
egy ismert pontjaba 1épiink. Ezen tulajdonsdg miatt a sugarkovetésnek sokkal kevesebb
1épésre van sziiksége a feliilet megtaldlasara. A bemutatott két modszer koziil a brute force

a preferdlt, hiszen a tdvolsdgmezd el6szamithaté és akdr el is tarolhaté héttértaron.

3.7. Gradiens modszerek

A feliilettdl vett minimdlis tdvolsidg valdjdban egy optimaliziciés probléma.
Optimalizéacids problémak megolddsanak nagyon széles szakirodalma van. Ilyen prob-
lémat kell megoldani tobbek kozott neuronhéldk tanitdsanal is. 2020-ban tavolsigfiigg-
vényekkel val6 iitkozésdetektalas javitdsara is hasznaltak lokalis optimalizaciot. [13] A

tavolsagfiiggvényekhez két, a gépi tanuldsban elterjedt algoritmust is implementéltam.
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3. Algoritmusok

3.7.1. Gradiens modszer

A Gradiens médszer egy els6rendi iterativ optimalizdcids algoritmus. A moddszer
alapotletét egészen Cauchy-ig vezetik vissza [14], igy egyéltalan nem djszerd. Az iteracid
egy lépése:

an+1 = an — aVF(ay)
Ahol F a minimalizdlandé6 fiiggvény, V a gradiens-operdtor és ¢ a tanuldsi rita. o egy
kis konstans, ami a mddszer konvergencidjat biztositja. Ha til nagyra allitjuk, akkor a

moédszer nem konvergél.

15 -1 0.5 0 0.5 1 15

3.3. dbra. Gradiens mddszer divergencidja tdl nagy tanuldsi rita esetén

A mddszer felparaméterezését és alkalmazhatdsdgat a szimulacids eredményeknél tar-

gyalom.

3.7.2. Adam sztochasztikus gradiens médszer

Az Adam [15] egy sztochasztikus gradiens médszer. Minden 1épésben adaptivan val-
toztatja a tanulds paramétereit. Ezekek koziil m, egy tapasztalati momentum, melyet a
korédbbi gradiensek exponencidlisan csokkend stulyozasaval kapunk. Hasonléan szamitan-
dé vy, mely a gradiensek négyzetének silyozott dtlaga, avagy a tapasztalati szérds. Legyen
g: a gradiens, ekkor

m; = ﬁlmt—l + (1 _Bl)gt
ve = Bavi—1 + (1 - Bo)g?

Ahol B és B, a mddszer hiperparaméterei. A paraméterek a gyakorlatban a kezdeti érté-

kiik felé (4ltaldban 0) statisztikai ferdeséget (bias) mutatnak, ezért korrigdlni kell 6ket:

ny

A

ni
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3. Algoritmusok

Vi

A

Vi

Ezutdn egy 1épés szabdlya:

Apy1 = dp — ﬁlﬁz
A hiperparaméterekre a cikk szerzGi ezeket az értékeket javasoljak: oo = 0.002 B; = 0.9
B> = 0.999 és &€ = 107, Ezeket szimuléciés eredmények alapjan allitottam be az sajat
alkalmazashoz. Mivel a GPU-n a dupla pontossagu lebeg&pontos értékek szamitasigé-
nyesebbek, igy shader kornyezetben nagyobb &-t kell haszndlni a numerikus stabilitds

érdekében.

3.7.3. AdaMax varians

Ezt a médositast a cikk [15] szerzdi a cikk végén irjak le. A 1ényege, hogy a szords
szamitasanal a kettes norma kicserélhet6 végtelen normdra. Ezutdn a frissités szabdlya

atalakithat6é max fiiggvénnyé: (Itt v;-t u,-re cseréljiik a megkiilonboztethetdség kedvéért)

U = Bzut—l + (1 _ﬁZ)HgtHoo
Uy = max(ﬁzut—h ’gtl)

Az AdaMax frissitési szabdlya ennek felhasznélasaval:

apyl] =ap— —My
Uy

Végiil ezt a varidnst implementdltam GPU-n, mivel a szamitdsa egyszeriibb és numeriku-

san stabilab, illetve mert néhany iteracioval jobb eredményt ért el a szimulaci6 soran.

3.8. Vetitett gradiens modszer

El6fordul, hogy az optimalizacids problémét a paramétertér csak egy kis részén ki-
vénjuk megoldani. Példdul Bézier-feliileteknél dltaldban a [0, 1] intervallumon. Ebben az
esetben nem elég az optimalizdci6é végén levetiteni az eredményt, ugyanis az a legtobb
esetben nem egyezik meg a tartomdnyon vett minimumhellyel. [16] Az sem j6, ha a 1é-
pés megtétele utan vetitjiik le a pontot a tartomdnyra, ekkor ugyanis a gradiens médszer
helytelen adatokkal fog szdmolni.

Mir a gradiens szamitasakor figyelembe kell venni a korlatokat. Legyen g a gradiens,

mc() pedig egy fiiggvény, ami minden pontot a hozzd legk6zelebbi C tartoméanybeli pontba
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3. Algoritmusok

visz. A vetitett gradiens igy szdmithato:
gp = (an—Tic(an —€8))/€

Ahol € egy kis szam. Ez tgy értelmezhetd, hogy a gradiens irdnyaba megtesziink egy kis
1épést, majd azt levetitjiik a tartoményra. A vetitett pont és az el6z6 pont kiilonbségébdl
megkapjuk a vetitett gradienst iranyat.

Ezt odaadjuk a gradiens modszeriinknek, majd a 1épés utin ismét levetitjiik.
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4. fejezet

Szimulacios eredmények

GPU kornyezetben nehéz algoritmusokat tesztelni és hibdkat javitani, a masszivan
parhuzamos kornyezet miatt, ezért az algoritmusokat egy szdlon, Matlabban is implemen-

taltam. A vizsgalat kozéppontjdban az algoritmusok stabilitdsa és konvergencidja allt.

4.1. Gradiens mddszerek stabil paraméterezése

A gradiens médszer egyszertisége ellenére meglepden jol teljesit Bézier feliileteken
abban az esetben, ha a tanuldsi rardt (@) a lehetd legnagyobb értékre allitjuk. Ekkor
azonban nem tudunk garantdlni semmiféle konvergenciat. Emiatt olyan hiperparaméter-

bedllitast keresiink, mely sz€éls6séges esetben is a lokdlis minimumhoz konvergal.

4.1.1. Rosenbrock-fiiggvény

A Rosenbrock-fiiggvény egy klasszikus "nehéz" példa, melyet optimalizacids algorit-

musok tesztelésére szoktak alkalmazni. Definicidja:
fxy) = (a=x)> +b(y—2%)?

Ennek a globdlis minimuma az (a,a?) helyen van. Az a paraméter értéke altaldban 1. A
b paraméterrel a probléma ,,nehézségét” lehet allitani. Minél nagyobb a b érték, annal

nagyobb lesz a gradiensvektor hossza. En 20-ra 4llitottam.
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4. Szimuldacios eredmények

Lépések a feliileten X koordinata - lépésszam

- —&—grad |
——— Adam

0 1000 2000 3000 4000

4.1. abra. Stabil paraméterezés a Rosenbrock fiiggvényen

A gradiens modszer paramétere: oo = 0,005
Az AdaMax mddszer paraméterei: oo = 0,005, B; = 0,9, B> = 0,99
A 4.1 4bran pirossal a gradiens mddszer 1épéseit, kékkel az AdaMax mddszer 1€péseit
jeloltem. Az AdaMax médszer 569 1épésben 107® nagysagrendi hibaval konvergal. A
gradiens mddszer hibdja 1000 1épés utdn 1/10-nél nagyobb, és még 5000 1épés utdn is
10~* nagysdgrandii.

Ebbdl a példabdl jol 1atszik a bonyolultabb mddszer elénye, ha megkoveteljiik a kon-

vergenciat nehezebb példékra is.

4.2. Globalis minimum harmadfokua Bézier-feliileten

A modszereket Bézier-feliileteken is 0sszehasonlitottam. A cél alapvetéen a Bézier-
feliilet tivolsagfiiggvényének generdldsa. Ehhez a globélis minimumot kell meghatarozni.
Ezt Ggy kivanjuk elérni, hogy a lokélis optimumkeresd algoritmust tobb pontbdl elindit-
juk. Az itt kovetkezd példak intuiciét adnak az inditdsi pontok minimélis szdmdra, amit a

kovetkezb részben szimulacidval validalok.

4.2.1. Sarokpontok

A 4.2 példaban az latszik, hogy lokdlis optimum kozel lehet a feliilet sarkdahoz
((0,0),(0,1),(1,0),(1,1) pontok). Ha a feliilet belsejéhez tartozé kontrolpontok koor-

dinatait nagyobbra allitjuk, a baloldali dbrdn lathat6 lokdlis sz€ls6értékek tetszdlegesen

kozel keriilhetnek a sarokpontokhoz.
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4. Szimuldacios eredmények

Lépések a feliileten

4.2. abra. Példa sarokpontok sziikségességére

A jobboldali dbran a feliilet és az (1/2,1/2,0) pont tdvolsaga lathaté. Emellett a gra-
diens moddszerek 1épései szerepelnek az (1/10,1/10) pontbdl inditva.

Ezen a példan az létszik, hogy a sarokpontokbdl el kell inditani a keresést, illetve
hogy a feliilet belsejében 1év6 lokélis minimumot nem lehet minden esetben a sarkokbol

megtaldlni. En ezért az (1/2,1/2) pontot is hozzavettem a kiindulasi pontokhoz.

4.2.2. Oldalak

Az alabbi példan az latszik, hogy a lokdlis minimum lehet az oldal mentén is, €s azt

nem feltétleniil taldljuk meg a sarokpontbdl indulva.
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4. Szimuldacios eredmények

Lépések a feliileten Lépések a feliileten

0 o

4.3. dbra. Példa oldalpontok sziikségességére

Emiatt én az oldalak kozéppontjat is hozzavettem a kiindulési pontokhoz.

4.2.3. 10 pont médszer

9 inditasi pont egy egyenletes 3 x 3-as felosztds a paramétertérben. Ezzel a feliilet na-
gyobb vondsait lefedjiik. Azért, hogy a mddszer a feliilet kozelében is gyorsan konvergal-
jon, a mintavételezési pont alatti feliileti pontbdl is elinditom a keresést. Mivel grafikonon

vagyunk, ez megegyezik az els0 két koordindtdval.

4.3. AdaMax algoritmus Bézier feliileteken

A 10 pont mddszer helyességét szimulacioval kivanom igazolni. Ehhez nagysza-
mu mintdt generdltam, majd ellendriztem, hogy a javasolt médszer minden alkalommal

megtalalta-e a globdlis minimumot.

4.3.1. Feliiletgeneralas

A harmadfoku Bézier-feliiletek generdlasahoz elég a 4 x 4 kontrollpontot megadni.
Ehhez egyenletes eloszldssal véletlen pontokat vettem a [—1,1] intervallumbdl. Az igy
keletkezd feliiletek a kozepiitkon meglehetdsen laposak voltak. Ennek oka, hogy amig
a 0. és a 3. harmadfokd Bernstein-polinom maximuma az 1 értéket veszi fel, addig a
kozéps6k maximuma csak 4/9. Ez kiilonosen latvanyos a feliilet kozepén, ott ugyanis
két Bernstein-polinom szorzata 4ll melyek maximuma (4/9)2. Ezen tulajdonsig miatt a
kozépsd kontrollpontoknak sokkal kisebb hatdsa van, mint a sz€éls6knek, ahol rdaddsul
interpoldl is a feliilet. Emiatt minden kontrollpont harmadik koordinatajat leosztottam a

hozza tartoz6 Bernstein-polinom maximumaval.
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4. Szimuldacios eredmények

4.3.2. Mintavételezési pont generalas

A mintavételezési pontokat a feliilet bennfoglalé dobozdbdl és annak kdrnyezetébdl
vettem. Ehhez egy egyenletes felosztdsu térracs pontjait random vektorokkal eltoltam. Az

abran egy példa merdleges vetiilete 1athato.
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4.4. abra. Feliilet és ponthalmaz képe

4.3.3. Referencia értékek

Referencia értékként kiszdmitottam minden mintavételezési pontra a ,,brute force”

modszer eredményét, azaz a tdvolsdgot egy n X n-es racson kiértékeltem.

%107

0 100 200 300 400 500 600

4.5. abra. Referencia érték maximadlis hibdja a legnagyobb felbontdshoz képest

A tesztek alapjan a hiba a miiveletigénnyel ardnyosan csokken, pontosabban a felbon-
tas (n) duplazdsakor a hiba kozel a negyedére csokken. A tovdbbiakban az n = 256 értéket

hasznalom.

4.4. Validacio

A 10 pontos algoritmust 1000 kiilonb6z6 példara futtattam, majd 6sszehasonlitottam

a kapott miniumot a referencia értékkel. Mivel azt szeretnénk, hogy az algoritmus a leg-
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4. Szimuldacios eredmények

rosszabb esetben is megadja az optimumot, azért a grafikonon az Osszes futtatds koziil a

relativ hiba maximumat dbrazoltam minden egyes 1épésszamra.

100

107 ‘ ‘ ‘ ' : )
0 20 40 60 80 100 120 140

4.6. dbra. Abszolut hiba maximuma a 1épésszam fiiggvényében, logaritmikus skalan.

A médszer minden futtatds esetén megtalélta az optimumot legaldbb a referencia érték
pontossiagdval, kevesebb, mint 120 iterci6 alatt. A grafikon 110 1épés utdn azért laposo-
dik el, mert az algoritmus eléri a refrencia érték pontossagat. Ha referencianak az utolsé

iteraci6 altal adott tdvolsdgot vessziik, akkor lathatd, hogy a mddszer tovabb konvergal.

107!

107

1073

107

10°° : :
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4.7. abra. Abszoltt hiba maximuma az iterativ médszerhez viszonyitva.
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5. fejezet

Implementacio

Ebben a részben néhany fontos implementacids részletre térek ki. Ennek motivacidja,
hogy a CPU implementaci6 profilozasakor kideriilt, az algoritmus az id6 60%-at a feliilet

kiértékelésével és a gradiens kiszamitasaval tolti.

5.1. de Casteljau algoritmus

5.1.1. Iteracioval

Az algoritmus CPU implementécidja két egymdsba dgyazott ciklussal miikodik. Ez

az 5.1-es forraskodban lathato.

1 float deCasteljou_iter (float4 pts, float t, float one_minus_t)
2 {

3 for (int j = 1; j <= 3; j++)

4 {

5 for (int i = 0; 1 <= 3 - j; 1i++)

6 {

7 pts[i] = one_minus_t * pts[i] + t * pts[i + 1];
8 }

9 }

10 return pts[0];

n}

5.1. forraskod. de Casteljau iteracioval
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5. Implementécio

5.1.2. Swizzle operatorokkal

Részben azért esett a vélasztds a kobos Bézier-feliiletekre, mert a GPU koéd tdmogat
miveleteket legfeljebb 4 hosszu vektorokkal. Ez azt jelenti, hogy a feliilet kontrollponth4-
16jédnak egy sora belefér egy ilyen vektorba. Az elméleti dttekintésnél lattuk, hogy a feliilet
kiértékelése visszavezethet6 az egydimenzids problémara, igy ezt a fiiggvényt kell vek-
torizalni. Ezt a szintén hardveresen tdmogatott u.n. swizzle operédtorokkal tessziik. Ezek
lényege, hogy a miivelet elvégzése el6tt a bemeneti vektorok elemeit tetszélegesen atren-

dezhetjiik, akar duplikdlhatjuk is. A javitott implementacio6 az 5.2-es forrdskédban lathato.

float deCasteljou_swizzle(float4 pts, float t, float one_minus_t)
{
for (int j = 1; j <= 3; j++)
{
pts.xyz = one_minus_t * pts.xyz + t * pts.yzw;
X
return pts[0];

5.2. forraskod. de Casteljau swizzle operatorokkal

A programokat el6szor a Radeon GPU Analyzer-rel hasonlitottam ossze. A gépi kod-
ban mdr egyaltalan nem lesz ciklus, mert a driver kibontja. A ciklusos implementdciéban
11, a swizzle implementacioban 10 vektormivelet szerepelt. Ebb8l messzemend kovet-
keztetést nehéz levonni. A swizzle implementaci6 ciklusédt kézzel is kibontottam. Ez nem
okozott jelentSs javuldst. Végiil lecseréltem minden sort egy lerp (linedris interpoldcio)
utasitisra. Az implementacié az 5.3-as forraskodban lathaté. Ezt a driver jobban tudja

optimalizdlni.

float deCasteljou_lerp(float4 pts, float t)

{
pts.xyz = lerp(pts.xyz, pts.yzw, t);
pts.xy = lerp(pts.xy, pts.yz, t);
return lerp(pts.x, pts.y, t);

}

5.3. forraskdd. de Casteljau lerp fiiggvénnyel
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5. Implementécio

5.1.3. Mérési eredmények

Az algoritmusokat a ,,Brute force” tdvolsigmez6 generdlé modszer segitségével ha-
sonlitottam Ossze, mert ez foként feliiletkiértékelést végez. Minden esetben egy 323 mé-
retd texturdt generdltam és kiatlagoltam 512 futtatdst. Az 5.1 és 5.2 tabldzatok a szadmitas-
hoz sziikséges GPU-1d6t foglaljak 6ssze milliszekundumban. El6szor a Bézier-feliiletbol
készitett magassagtérképet textirdba irtam, majd a tdvolsdgmez generdldsakor onnan ki-
olvastam. Az 5.1 tdblazat mdsodik oszlopaban ezek az értékek szerepelnek. A harmadik
oszlopban a tdvolsdgmezd generdldsakor szamitottam ki a fiiggvényértékeket.

Referencidnak kimockoltam a de Casteljau fliggvényt azzal, hogy csak az utolsé sort
hagytam meg. A GPU Analyzer-bdl kideriil, hogy ekkor teljesen eltlinik a fiiggvény, mert
a driver mindenhol inline-olja. Ezt az értéket kivontam a harmadik oszlopbdl, igy meg-

kaptam, mekkora része a futdsi idonek a feliilet kiértékelése.

| (ms) || Memériabdl olvasva || Szamitva | ebbél de Casteljau |
két ciklusos 51,6 76,97 75,76
swizzle 51,35 2,74 1,53
kibontott 51,33 2,63 1,42
iires 51,41 1,21 0

5.1. tablazat. de Casteljau algoritmus mérése egy 323 méretii textirin

A mérésekbdl kideriil, hogy a ciklusos implementicié nagyjabol 50-szer lassabb
GPU-n, mint a tobbi szamitdsos verzid. A masodik oszlopban az ért€ékek nagyjabol meg-
egyeznek, a futdsi id6k pedig joval a tdbldzatban szerepld legjobb idé felett vannak. Ebbol
arra kovetkeztethetiink, hogy ha memoridbdl olvassuk ki a feliiletértékeket, akkor a limi-
taci6 a memoriaelérés altal okozott késleltetés lesz.

A legjobb megolddsokat dsszehasonlitottam egy nagyobb, 64> méretii textiran is.

Ennek eredményeit az 5.2 tdbldzat tartalmazza.

| (ms) || Szamitva || ebbél de Casteljau |
swizzle 64,09 49,38
kibontott 62,13 47,42
lerp 52,85 38,14
ires 14,71 0

5.2. tablazat. de Casteljau algoritmus mérése egy 64° méretii textirin
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5. Implementécio

A kézzel kibontott ciklus nem okoz Iényeges javuldst, viszont a linedris interpolaci6

nagyjabol 25%-al gyorsabb.

5.1.4. Megjegyzések

* A feliilet kiértékeléséhez a kontrollpont-halé minden sordara meg kell hivni az algo-
ritmust, majd az eredményekbdl all6 vektorra megint. Ez 6sszesen 5 de Casteljau

fliggvényhivas.

* Matematikailag 1étezik ennél gyorsabb algoritmus, de nem hasznaljuk, mert a nu-
merikus stabilitdsra nagyon oda kell figyelni GPU kornyezetben. (Szlik szamébra-

zolas miatt.)

* Emellett az is megfigyelhetd, hogy a matematikai miiveletigény és a driver altal

generdlt kod futasi ideje kozott nem feltétleniil intuitiv az Osszefiiggés.

5.2. Pont-feliilet tavolsag és gradiense

5.2.1. Analitikus pont-feliilet tavolsag

Legyen E(ej,ez,e3) a mintavételezési pont modell koordindta-rendszerben és
r(x,y) = (x,y,b(x,y)) pedig a feliilet parametrikus egyenlete. Ekkor a tavolsdg egy adott

feliileti €s mintavételezési pontra:

Di(xy) = [E = rlly = \/(e1 =22+ (e2—3)2 + (3 — blx.))?

Ennek egyik parcidlis derivaltja:

2(x—e1) +2(b(x,y) — e3)by(x,y)
Vv (e1—x)2+ (e2—y)? + (€3 — b(x,y))?

axDl —

s 2 2z

Ahol b, (x,y) a magassagfiiggvény x szerinti parcidlis derivdltja. A nevezGben 1évs érték
a tdvolsag, ami a feliilet kozelében 0 kozeli. Mivel a tavolségfiiggvényt a feliilethez kozel
is kiértékeljiik, ez mindenképp numerikusan instabil lesz, sot, nulldval osztést is eredmé-
nyezhet.

A tavolsdgfiiggvényhez a legkozelebbi pontot akarjuk meghatarozni a feliileten. Mivel

a négyzetgyok fliggvény szigordan monoton nd, a norma négyzetének is ugyanott lesz
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5. Implementécio

minimum helye, ahol a norménak.

D(x,y) = ||E —rl3 = (e1 =x)* +(e2—y)* + (e3— b(x,))?

Ennek parcidlis derivaltjai:
axD = Z(X - el) + Z(b(X,y) - e3)bx(x,y)

ayD = 2(}7_ €2> +2(b<x7y) - 63)by(x7y)

Ezt sokkal konnyebben €s stabilabban tudjuk szdmolni.

5.2.2. Gradiens szamitasanak miiveletigénye

Tévolsagfiiggvényeknél gyakori, hogy a gradienst szimmetrikus differencia médsze-
rével hatarozzuk meg. Ehhez nem kell ismerni a tdvolsagfiiggvény képletét, csak ki kell

értékelni tobb helyen. Egy kis € szamot valasztva a gradiens kozelitése:

;1 [(bx+e,y)—bx—¢,y)
bx e (b(x,y%) —b(x,y—8)>

Itt a b(x,y) fuggvény kiértékelését négyszer el kell végezni. Emellett egy kivondsra és egy
szorzdsra is sziikség van. (1/(2¢€) konstans) Ez dsszesen 122 matematikai mtivelet.

A parcidlis derivalt szdmitdsdhoz csak 12 matrix elemet kell redukdlni, igy annak
kiértékelése 22 matematikai miivelet. b totdlis derivaltjdnak analitikus szdmitdsdhoz a
két parcidlis derivaltat kell kiszdmolni, ami 44 miivelet. Mivel az utébbi matematikailag

hatékonyabb, ezt a verziét implementaltam.

5.2.3. A tavolsag gradiense

A totdlis derivalt kifejezhetd vektorokkal:

D=2 K()y“) - (2)) +(b(x,y) —e3)-b'(x,y)

Ezt a gradienst haszndljuk az iteraciés modszerben.
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5. Implementécio

5.3. AdaMax

A AdaMax algoritmus kddja a pszeudokdddal teljesen ekvivalens. Kizarélag a nume-
rikus stabilitasra kell figyelni. A vetitett gradiens szdmitasandl az € érték nem lehet tul
kicsi. € = 107 érték példdul mar a végeredményben is lathaté numerikus hibakat okoz.
En & = 10~* értéket hasznaltam.

Szintén numerikus hibdk és a zérdosztas elkeriilése végett a tapasztalati szords mini-

mumit is 10~*-re 4llitottam. Ezalapjan u frissitési szabalya:

Uy = maX(ﬁzuz—la |gt|7 10_4)
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6. fejezet

Eredmények

Az aldbbi mérési eredményeket ugyanazon tesztpélddkon végeztem el mindhdrom
moddszerre. A haszndlt videdkartya egy Nvidia GTX 1060 Ti notebook GPU. A felbontas

minden esetben Full HD.

6.1. abra. Bézier-feliilet

6.1. Generalasi modszer hatasa a sugarkovetésre

Itt azt hasonlitom 0ssze, hogyan hat a sphere trace algoritmus futasi idejére a genera-
lasi modszer. A 6.1 tdblazat utols6 oszlopa 512 képkocka megjelenitésének atlagos GPU-
idejét foglalja 0ssze. A jelenetben minden esetben egy véletlenszertien generdlt Bézier-

feliilet és egy pontfényforrds szerepelt, amihez 4.n. kemény arnyékokat szamitottam.
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6. Eredmények

Generalasi moédszer H Sziikséges 1épésszam | Atlagos GPU id§ (ms) ‘

Lipschitz 512 < 1,47
Brute force < 256 0,95
Adam < 256 0,96

6.1. tablazat. Generaldsi mddszer hatdsa a sugarkovetésre

6.1.1. Lipschitz médszer

A Lipschitz médszer idékoltsége a memoriaigénnyel egyenesen ardnyos. Az ilyen
algoritmusok minden esetben memoria-limitaltak. A generalt tdvolsdgmezd olyan rossz
mindségli, hogy alacsony 14t6sz6gbdl még 512 1épésben sem konvergdl a sugarkovetés. A
generdlds emellett olyan olcsd, hogy akér sugarkovetéskor, a pixel shaderben is kiszdmit-

hat6. Ezt a médszert a kvetkezOkben nem targyaljuk.

6.1.2. Brute force modszer

A Brute force mdédszer meglehetdsen koltséges, azonban a generdlt tdvolsagmezd (a

rdcspontokban) biztosan optimélis, igy 256 iterdcié minden esetben elég volt.

6.1.3. Adam modszer

A tesztek meglepd eredménye, hogy az AdaMax algoritmusban 25-nél nagyobb ite-
ridciészam egy esetben sem javitott a képminSségen. Ennek egyik oka, hogy a feliilet
kozelében a 10. pont miatt nagyon gyorsan konvergdl a mddszer. Masik oka, hogy ha a
sugdrkovetés sordn beleszaladunk a feliiletbe egy rossz becslés miatt, akkor a kovetkezd
tavolsdgkiértékelés negativ lesz, és visszatalalunk a feliilethez. A sugarkdvetéshez tovabb-
ra is elegendd volt 256 iteracio, minden esetben, igy kijelenthetjiik, hogy a szimulécids

27 2

eredményeket sikeriilt megerdsiteni.

6.2. Tavolsagmezo generalas

Mivel a Lipschitz-mddszer csak egy gyenge alsé kozelitést ad a tdvolsdgmezodre, igy
a Brute force algoritmust hasonlitottam 0ssze az AdaMax algoritmust haszndlé médszer-
rel. A 6.2 tablazatban az el6bb bemutatott tesztpélda tavolsigmezdjének generdldsahoz

sziikséges atlagos GPU-1d6k szerepelnek a felbontas fiiggvényében, milliszekundumban.
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6. Eredmények

| Felbontas || 16 | 32 | 48 [ 64 | 80 [ 96 | 112 | 128 |
Brute force || 0.17 [ 2.18 | 16.87 | 52.23 | 185.79 | 382.57 | - -
AdaMax || 1.09 | 4.36 | 15.82 | 28.04 | 63.49 | 92.65 | 163.07 | 219.13

6.2. tdblazat. A generdlds ideje a felbontas fiiggvényében, milliszekundumban

Az értékeket a 6.2 grafikonon meg is jelenitettem:
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6.2. dbra. A generdlds ideje a felbontds fiiggvényében, milliszekundumban

A 6.2 teszt eredményeibdl latszik, hogy a két médszer algoritmikus komplexitdsabol
ad6dé kiilonbségek mdr kis felbontds esetén (64%) is jelent&sek. A komplexitasbeli kii-
Ionbség oka, hogy amig a Brute force megoldas a fiiggvényt egyre ndvekvd felbontdson

értékeli ki, addig az 4j médszer fix 1épést végez 10 pontbdl.

6.3. Osszehasonlitas a tesszellaciéval

A feliiletet a sugarkovetés mellett haromszogekkel kozelitve is megjelenithetjiik. A
két mddszer eltéréseit ugy tudjuk vizualizdlni, ha sugarkovetés utdn a fragment shader-
ben beleirjuk a mélység adatot a mélység bufferbe, és az egyik feliilet drnyaldsat valami
egyszerlire cseréljilk. A 6.3 dbrdn a sugirkovetett feliiletet Blinn-Phong arnyaldssal, a

haromszogekkel tesszelldltat pedig egy egyszer( szinskdldval jelenitettem meg.
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6. Eredmények

6.3. dbra. Tesszelldlt és sugarkovetett feliilet egyszerre kirajzolva

A 6.3 dbran a két modszerrel kirajzolt feliilet szine valtakozva jelenik meg. Ennek oka,
hogy ha a mélységbuffer értékei helyesek, akkor étlatszatlan feliileteknél minden pixel
szine a legkozelebbi feliilet szine lesz. A valtakozds oka, hogy amig feliiletet tartalmaz6
voxelekben a sugarkovetés egy bilinedris feliiletet hatdroz meg, addig a raszterizaciéndl a
feliiletet két, a csucspontokban interpoldlé haromszoggel kozelitjiik.

A raszterizaciét felhasznédlhatjuk arra, hogy az elsd sugarkovetést megsporoljuk és
csak az drnyékokhoz haszndljunk sugdrkovetést. Ezt a technikdt haszndljak példaul az
Unreal Engine-ben is puha drnyékok szadmitdsasra. [17] A 6.3 tdbldzatban egy, az el6z6ek-
t6l fiiggetlen teszt eredményei lathatok. A mésodik oszlopba egy képkocka kirajzoldsdhoz

sziikséges atlagos GPU-id6 keriilt.

\ Generalasi modszer H Atlagos GPU id§ (ms) \
Lipschitz 0,72
Brute force 0,51
AdaMax 0,50
Héaromszogelés + AdaMax 0,24

6.3. tdbldzat. Sugarkovetés helyettesitése raszterizdcidval
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7. fejezet

Osszefoglalas

A dolgozatomban bemutattam és implementdltam a tdvolsigmezdk generdldsanak
alapvetd mddszereit, majd attekintettem a parametrikus- és Bézier-feliiletek elméleti hat-
terét. F6 eredményként bemutattam, hogyan hasznalhatok gradiens médszerek tdvolsag-
mezdk generdldsdhoz és szimuldcidval validdltam az AdaMax algoritmus alkalmazhaté-
sagat kobos Bézier feliiletek tavolsigmezdjének generdldsara. Kitértem a médszer GPU
implementicidjdnak részleteire, mellyel nagysdgrendekkel gyorsitottam a kiértékelést.
Végiil mérésekkel igazoltam, hogy az Gj médszer mar kis felbontdson is 1ényegesen gyor-

sabb, mint a referencia implement4cio.
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