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Abstrakt

Tato prace predstavuje implementaci rychlych algoritmt pro nalezeni nejblizsiho souseda,
které efektivné urcuji, ktery bod z dané mnoziny je nejblize k zadanému bodu. Algoritmy
jsou navic skalovatelné pro hledani k-nejblizsich sousedii. Soucasti je i specializované vy-
hledavani bodt s podobnou orientaci na zdkladé specifickych kritérii a vétsiho mnozstvi
pristuptd pro hledani orientovanych boda. Struktura vyuziva vlastnosti z Voronoi diagramu,
Octree, ale i hasovaci tabulky nebo binarni vyhledavani. Slozitost u vyhledani nejblizsiho
souseda dosahuje ¢ast blizicich se konstantnim hodnotam, nebot celkova slozitost je loga-
ritmicky logaritmicka. Prace obsahuje podrobné testovani, jak po strance presnosti, tak po
strance vykonnosti.

Abstract

This thesis presents the implementation of a fast nearest neighbor lookup algorithm, which
identifies the closest point from a set of points to other points. The algorithm is scalable
for searching for k-neighbors, and it supports the identification of oriented points according
to selected criteria and various approaches. The structure offers various approaches and
utilizes properties of structures such as Voronoi diagrams, Octree binary search, or hash
tables. The complexity of the nearest neighbor search is nearly constant because the cost
is logarithmically logarithmic. The thesis shows numerous benchmarks for accuracy and
performance.
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Kapitola 1

Uvod

Tato prace mé za kol vytvorit rychlou implementaci algoritmu nejblizsiho souseda defino-
vaného nad mnozinou bodu a bodem, kde samotny problém tkvi v nalezeni nejblizsiho bodu
k zadanému bodu z oné mnoziny. Tento algoritmus lze zobecnit na hledani k-nejblizsich sou-
sedd takového bodu. Tato prace rovnéz implementuje vyhleddavani podobné orientovanych
blizkych bodt podle nastavenych kriterii.

Tyto algoritmy se vyuzivaji v oblastech umélé inteligence, robotiky, pocitacové grafiky
a jinych. Podle aplikace jsou struktury optimalizoviny pro rtizné parametry: doba stavby,
rychlost ziskani nejblizsiho souseda, pamétovou naro¢nost, chovani v mnohodimenzionalni
prostorech a jiné. Zakladni struktury vyuzivaji pouze déleni prostoru na ruzné definované
pod-¢asti at uz binarni, nebo jiné, které poté radi do stromovych struktur a znacné zvysuji
efektivitu vyhledavani. Jiné struktury vyuzivaji rtznych technik pro seskupeni blizkych
bodti a tim snizi rozsah prohledavanych oblasti, ale za to mohou snizit presnost.

Prezentovana struktura je naro¢né na vystavbu, ale principidlné nabizi nalezeni nejbliz-
stho souseda v témér konstantnim case. Této vlastnosti je docileno promyslenym pouzitim
hasovaci tabulky, bindrniho vyhledavani, Voronoi diagramu a vyhledavaciho oktalového
stromu. Jednotlivé vrstvy jsou usporadany do pyramidové struktury, kde se jedna vrstva
vystavuje na zakladé té predeslé, ¢imz vznikne struktura optimalizovana primarné na rych-
lost vyhledavani. Tato varianta vyuziva, jak prostorové struktury, tak dokonce i techniku
seskupovani.

Cilem prace bylo najit a naimplementovat strukturu umoznujici nejrychlejsi mozné vy-
hledavani nejblizsich (orientovanych) sousedu. V kritickych mistech, kde to bylo mozné a
efektivni byly navrhnuty formy optimalizaci pomoci vektorizace a paralelizace at uz pro
stavbu nebo vyhledavani. Implementace byla podrobena testtim, jenz odhalily jeji silné ale
i slabé stranky a poskytly kontext v nichz je vhodné takovouto strukturu pouzit a jaké se
daji ocekavat vysledky.

V kapitole ,,Akceleracni, prostorové a optimaliza¢ni struktury a algoritmy nad nimi“ je
rozebran teoreticky tvod vétsiny komplexnéjsich konceptt pouzitych pri implementaci. Na
tento ivod navazuje kapitola vénujici se tomu, jakym zptsobem byly jednotlivé teoretické
koncepty zkombinovany do jedné struktury a jsou zde uvedeny koncepce toho, jak fun-
guje vyhledavani a vystavba struktury. V této kapitoly je zminéno jakym zpusobem bude
implementace testovana, jak po vykonnostnim, tak po spravnostni strance. Nasledujici ka-
pitola popisuje, jak byli koncepty z predeslé kapitoly pretvoreny na program. Popisuje jaké
knihovny a jak byly pouzity a zminuje zajimavosti z implementacni ¢asti této prace.



Kapitola 2

Akceleracni, prostorové a
optimalizacni struktury a
algoritmy nad nimi

Efektivni implementace algoritmu nejblizsiho souseda mohou pro zrychleni pouzivat rizné
prostorové, ale i jiné struktury. Pti optimalizacich implementace téchto struktur je mozné
pouzit specialni instrukce, které vektorizuji nebo jinak zrychluji klicové ¢asti implementace.
V této sekci je mozné nalézt priklady nékolika struktur, které se daji pouzit pro implemen-
taci nejen algoritmu nejblizsiho souseda, ale mohou se pouzivat i jinde. Mimo to je nize
mozné najit i popis procesu vektorizace a pouziti vektorovych optimalizaci.

2.1 Hasovaci tabulka

Hasovaci tabulka, nékdy je mozné setkat se i s ndzvem slovnik nebo mapa, je datova struk-
tura umoznujici pristup k datim pomoci klice neboli vstupni hodnoty. Této vlastnosti je
dosazeno pomoci dobre zvolené funkce, které se rika hasovaci. Vlastnosti funkce jsou ro-
zebrany v sekci nize. O vkladani a vyhledavani v této struktufe je mozné se docist nize
v sekcich o vkladani a kolizich.

Klice Pole hasovaci tabulky
John Smith — [ o ]
[ 1 ]F—>[+15558976
[ 49 |F—>[+15558074 ]

0

Homer Simpson

H“.I

100

HasSovaci funkce h()

Obrazek 2.1: Na obrazku lze vidét strukturu hasovaci tabulky s piikladem vlozeni jmen
,John Smith“ a ,Homer Simpson“ do tabulky. Hasovaci funkce h() se pouziva k urceni
pozice v tabulce, prifazuje jména do ruznych indexit v poli. ,,John Smith“ odkazuje na
index 49, zatimco ,,Homer Simpson“ na index 1. Jména jsou pouzita jako kli¢e pro pristup
k telefonnim ¢islam.



HasSovaci funkce

Hasovaci funkce je definovana jako h(k) : K — Y, kde K je mnozina vstupnich prvku,
zpravidla struktur a Y je interval, na ktery h zobrazuje. Vlastnosti funkce h jsou dale roze-
brany v sekci vénujici o vlastnostem hasovaci funkce. Tato funkce méa na vstupu libovolny
prvek k ze vstupni mnoziny K, obvykle se hovori o kli¢ich. Tuto vstupni mnozinu mapuje
na interval Y od nuly do M — 1, kde je M > 0. V praxi se kvuli minimalizaci poc¢tu kolizi
je mozné se spise setkat s M > |K|. Vystupu hasovaci funkce se ¥ikd has, nebo také otisk.
M je velikost pole, které pouziva hasovaci tabulka. Na obriazku 2.1 je zndzornéno, jak
hasovaci tabulka funguje [19].

Neékdy se hasovaci funkce rozdéluje na dvé — interni a externi [21]. Externi funkci je
mozné mezi jednotlivymi konstrukcemi hasovacich tabulek ménit a slouzi pro vypocet sa-
motného haSe na obecné libovolném intervalu. Tento interval je potfeba transformovat na
(0, M — 1), kde M je velikost pole', které je k dispozici k pouziti pro hasovaci tabulku.
Jedna se tedy o vnitini zdlezitost hasovaci tabulky a pro hasovaci funkci to neni podstatné.
V textu dale nebude rozliSovano mezi interni a externi hasovaci funkci, bude na né nahlizeno
jako na jeden celek.

Je dulezité, aby hasovaci funkci bylo mozné spustit nad libovolnymi vstupnimi daty.
Pokud vstupem hasovaci funkce bude fetézec, hasovaci funkce musi zohlednit vSechny znaky
v tomto fetézci. Obdobné je tomu i u jinych vstupu.

Vlastnosti hasovaci funkce

Pro spravnou a efektivni ¢innost je klicové, aby hasovaci funkce spliovala jisté charakteris-
tiky:

1. Deterministickd —pro kazdy jeden vstup vzdy vrati stejny vystup.

2. Dodrzeni rovnomérného rozdéleni po celém intervalu—hasovaci funkce nebude vracet
jeden otisk netimérné castéji nez otisky jiné.

3. Rychly vypocet —cely vykon hasovaci tabulky stoji na rychlosti hasovani.

Prvni charakteristika je nutna z divodu toho, aby pfi vyhleddvani byla nalezena vzdy
stejnd hodnota. Funkce musi pracovat jen na zakladé jediného vstupu—Kklice. Zachovani
rovnomeérného rozdéleni je nutné predevsim, nejen vsak v pripadech, kdyz je interval na
ktery hasovaci funkce zobrazuje mensi nez mohutnost vstupn{ mnoziny. Tim padem musi
nékolik kli¢t vyprodukovat stejny otisk, nastane tedy kolize. O problémech, které mohou
nastat, je vic napsano v sekci o kolizich. Treti charakteristika neni nutnd pro samotnou
funkcionalitu, ale predevsim pro redlnou pouzitelnost a nasazeni hasovaci tabulky. Nékdy
se dokonce pouziva i strojové akcelerované hasovani [6].

Pokud je hasovaci tabulka statickd, tedy jednou se vytvorii a poté se uz pouze pouziva
k vyhledavani, mize byt funkce injektivni. Poté neni nutné pti vkladani ani pii vyhledavani
resit kolize. Vyhledavani tak bude o to rychlejsi. Pokud je kladen narok na Setfeni paméti,
je vhodné pripravit hasovaci funkci tak, aby interval, na ktery zobrazuje, byl stejné velky
jako mohutnost vstupni mnoziny. V tomto pripadeé je ale nutné védét, kterda data konkretné
nebo vstupni klice budou na vstupu hasovaci funkce. DalSim omezenim muze byt také stale
naro¢néjsi nalézani idealni funkce s rostouci vstupni mnozinou [11].

Pfedpoklada se, Ze pole bude indexované od nuly.



Klice Pole hasovaci tabulky

John Smith — | —IO | S |
[ 1 J—>[+15558976 | —>[+15558977 | —>[+15558978 |
Lisa Smith | 49 |——>|+15558974 |
Sam Smith
Homer Simpson :
100

HaSovaci funkce h()

Obrazek 2.2: HaSovaci tabulka pouzivajici strategii fetézeni pro Teseni kolizi. Hasovaci
funkce vygenerovala pro ,Homer Simpson“, ,Sam Smith®, ,Lisa Smith“, stejny otisk, zna-
zornéno cervenou. PTi pokusu o vyhledani posledniho ¢isla bude nutné projit celou posloup-
nost ¢isel.

Z otisku zpravidla neni mozné sestavit ptvodni kli¢. Pro tucely hasovaci tabulky ovSem
neni dilezité, aby mezi klicem a otiskem neexistoval vztah. Existuje také fada dalsich vlast-
nosti, které mohou byt kladeny na hasovaci funkce, ale pro ucely hasovaci tabulky neni
potreba jejich dodrzeni.

Vkladani prvka

Pred tim, nez za¢ne vkladani, je nutné mit pripravené pole o velikost M —tedy o maximalni
velikosti intervalu. Data v hasovaci tabulce jsou ukladidna do tohoto pole. Pii vkladani
jsou vstupni data vlozena jako vstup hasovaci funkce. Vystupem je otisk, nebo-li index,
na ktery budou data ulozena. Problém muze nastat v piipadé, ze se ve vstupni mnoziné
nachazi takové dva kli¢e, které maji stejny otisk. Tato problematika je dale rozebrana v ¢asti
vénujici se kolizim.

Pri vyhleddavani se hledany kli¢ zahasuje. Podle uréeného indexu se prejde na misto
v poli a ovéri se, zda byla nalezena pro spravny kli¢ odpovidajici data.

Kolize pri vkladani prvki

Kolize v hasovaci tabulce je pojmenovani pro situaci, kdy hasovaci funkce pro dva ruzné
klice vrati stejné otisky, tedy h(ki) = h(ks), k1 # k2. Tato situace muze nastat z nékolika
pri¢in. Mtze se jednat napiiklad o nevhodné zvolenou hasovaci funkci nebo prilis maly
zobrazovany interval hasovaci funkce. Kolize lze fesit dvéma zakladnimi zptusoby:

1. Retézenim

V pripadé, ze dojde ke kolizi, je prvek umistén na stejné misto, jako jiz existujici
zatazeny prvek. V praxi se na indexech hasovaci tabulky nachézi struktury, které
umoznuji skladovani vice prvki. Jeden z prikladi je pouziti linedarniho seznamu.

2. Oteviend adresace

V pripadé, kdy dojde ke kolizi, je pouzit alternativni zpusob umisténi prvku do pole.
To umoznuje napriklad pouziti druhé hasovaci funkce, dvojitého hasovani anebo pfi-
pocteni k otisku konstanty a jiné.



1.0 1.0
0.5 0.5
0.0 0.0
-0.5 -0.5
-1.0 -1.0
1.0 1.0
-1.0 . -1.0 .
-0.5 0.0 -0.5 0.0
0.0 -0.5 0.0 -0.5
0.5 10 ~1.0 0.5 10 ~1.0
(a) K a K5 zobrazeny v prostoru. Jeden z vr- (b) K; a Ky zobrazeny v prostoru. Zadny
cholt K5 je uvnitt krychle K. z vrcholi Ks neni uvnitt krychle K a presto

maji spolecnou podcast.

Obrazek 2.3: Porovnani dvou situaci pfi priniku krychle a konvexniho mnohosténu.

Tyto strategie nejsou jediné moznosti, jakymi se lze vyporadat s kolizemi. Pfinejmensim je
mozné tyto zpusoby kombinovat. Existuji vSak i jiné pokrodilejsi strategie, jak se vyporadat
s kolizemi [21].

Kolize mohou mit velmi negativni vliv na vykonnost hasovaci tabulky. Jako nejhorsi
pripad je mozné si predstavit situaci znazornénou na obrazku 2.2. Jde o situaci, kdy ha-
Sovaci funkce bude pro mnoho prvki vracet stejny otisk. Z toho divodu hasovaci tabulka
zdegraduje ze slozitosti O(1) az na slozitost O(n), kde n je pocet prvku ve struktute. Za
predpokladu, ze by vSechny vlozené prvky byly umistény na stejny index v poli. V nejhor-
$fm piipadé je tedy pii vyhledavani potreba projit celou strukturu uchovavajici prvky se
stejnym otiskem.

2.2 Detekce kolizi konvexnich mnohosténu

Necht existuji dva konvexni mnohostény K7 a K. Mnohostény K jsou zaddny vrcholy kg
az k,, kde n € N.

Aproximace detekce kolize osové zarovnané krychle a konvexniho mno-
hosténu

Necht K je konvexni mnohostén a Ko je pravidelna krychle zarovnana se soutadnym systé-
mem. Krychli lze vyjadrit prostiednictvim dvou bodua U; a U,., urcujicich protilehlé vrcholy..
Potom staci, aby alespon jeden z bodi mnohosténu K7 lezel v krychli Ko, coz ovérit je velmi
snadné. Potom musi alespon ¢astecné existovat spole¢nd pod-¢ast K1 a Ko, coz se da velmi
snad ovérit.

P1i provedeni popsaného postupu lze dojit k nespravnému vysledku. Takova situace je
zobrazena na obrazku 2.3. V nékterych aplikacich vSak tento rozdil lze zanedbat. V pripadé,
ze K1 i K5 jsou osové zarovnané krychle, tak neni mozné, aby tato detekce nékdy fungovala
Spatné [10].



0.0

—0.5 1

—1.0 1 \ 2

-1.51
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(a) Grafické zndzornéni vypoftu mnoziny (b) Body z Minkowského rozdili jsou vykres-
Minkowského rozdilt. leny zelenou barvou. Body jsou obklopeny
nejmensi konvexni obalkou pro tyto body.

Obrazek 2.4: Minkowského rozdil.

Minkowského rozdil

V angli¢tiné je zndm pod pojmem Minkowski difference [1], je mnozina bodu obecné v p-
dimenzionalnim prostoru, kterd vyjadiuje vztah mezi dvéma objekty A a B. Tyto objekty
jsou zadany vrcholy. Jeji vypocet probihd iterativné, kdy je nutné projit vsechny kombinace
vrchold a nad kazdou dvojici je vypocten jejich rozdil, ¢imz vznikne nova mnozina C' o mo-
hutnosti M = |A| - |B|, coz zkomplikuje konstrukei pro objekty s mnoha vrcholy. Mnozina
C obsahuje vektory, tak, jak jsou zndzornény na obrazku 2.4a.

Vzniklé body je mozné uzaviit do konvexni obalky [1], ¢imz vznikne tvar, jak je mozné
vidét na obrazku 2.4b, jehoz poloha reprezentuje vzajemnou pozici, tedy zdali jsou v kolizi
nebo ne. Pokud se v této obélce nachazi i pocatek souradného systému, znamena to, Ze jsou
ony objekty v kolizi. Diskutovanou situaci a zobrazeni vypoc¢tu je mozné vidét na obrazku
2.5. Formalné zapsany vztah lze vyjadiit? [1]:

A—B={a—blac A, be B}

Algoritmus GJK

Algoritmus Gilbert—Johnson-Keerthi (GJK) [8] vyuziva vlastnosti ziskatelnych z Minkowského
rozdilu, ale vzhledem k tomu, jak roste vypocetni naroc¢nost s mnozstvim dimenzi a vrcholi,
je obvykle velmi naroéné vypocitat tuto mnozinu. Je tfeba tedy minimalizovat pocet vy-
poctu, ktery je potfebny k detekci kolize.

Obecny GJK algoritmus ma na vystupu vzdalenost dvou objektu. Existuji i varianty,
které jsou optimalizované jen pro odpovéd ano/ne.

*https://www.youtube.com/watch?v=MDusDn8oTSE&
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Obrazek 2.5: Z obrazku lze vy¢ist, jakym zptsobem se chovd mnozina dand Minkowského
rozdilem v ruznych pozicich, predev$im pak pii kolizi (vlevo).

Support funkce

Pri pohledu na obrazek 2.5 lze vidét, ze pro urceni, zda jsou dva objekty v kolizi, staci
pouzit pouze okrajové body — tedy ty, které tvori onu konvexni obalku a dokonce i snad
nejsou potieba vSechny body, ale jen nékteré v blizkosti po¢atku souradného systému. Tyto
body lze poznat pomoci toho, Ze jsou nejvzdalenéjsi od stfedu ve sméru D € RP:

max(D - (A — B)),

coz nikterak nepomfize pii optimalizaci slozitosti, ta je stale O(|A| - |B|) = O(n?). Nicméné
pfi roznédsobeni a pouziti funkce max pro oba ¢leny samostatné vznikne vztah?:

max(D - A) — max(—D - B)*,

ktery lze fesit v linearnim case O(|A|+|B|) = O(n). Popsany postup se nazyva v angli¢tiné
Support function a vypocitava z Minkowského rozdilti pouze to nejnutnéjsi. Vysledkem je
jediny vrchol Minkowského rozdila, jak lze vidét na obrazku 2.6. Pak uz je otazkou nékolika
iteraci pro ziskani dostatec¢né velké ¢asti obalky, aby bylo mozné rozhodnout, zda se pocatek
soufadného systému nachdzi uvnitt [8].

Simplex

Nejednodusi tvar pro vybér oblasti v obecné p dimenzionalnim prostoru se nazyva simplex.
Tedy pro p = 1 se jednd o bod, pro p = 2 tsecku pro p = 3 trojuhelnik a p = 4 ¢tyr
stén. Je potreba tedy p+ 1 bodu. Tento tvar pro ucely GJK algoritmu reprezentuje néjakou
pod-¢ast vzniklé obalky z Minkowského rozdilti. Postupnou iteraci lze nalézt simplex, ktery
je nejblize pocatku a ma tedy nejvétsi Sanci, ze do néj bude patrit pocatek souradného
systému, ¢imz se dosahne tizeného vysledku a odpovi na otéazku, zda jsou dva konvexni
tvary v kolizi [8].

Otéazkou muze byt jakym zptusobem bude algoritmus aktualizovat smér D, protoze pro
stejny smér by funkce support vracela stéle stejny bod. Simplex bude pro p = 3 tvoren
jednim az ¢tyFmi body. Smér D aktualizuje funkce NearestSimplex(s), kterd ma na vstupu
simplex s a na zakladé néj se rozhodne, jak se vypocita dalsi smér. Tedy pri kazdé iteraci

3https://winter.dev/articles/gjk-algorithm
4Pro zachovani funkénosti je potieba pro B obratit smér D.



Obrézek 2.6: Vypocitany bod (oznaceny zelenou barvou) pomoci funkce support pro smeér
(1,0) respektive (-1,0), oznaceny Cervenou barvou.

algoritmu je vystupem funkce NearestSimplex(s) novy smér a ptipadné odpovéd, zda jsou
v kolizi. Simplex muze obsahovat jeden z téchto tvart:

Pro prehlednost je simplex struktura s kapacitou p + 1 bodi, kterd umoznuje vkladat
prvek na nulté misto a zbytek prvkua posune o jedno a piipadné prebytec¢né body zahodi.
Déle pak nulty prvek bude oznacovan jako bod a, prvni b a tak déle.

Bod

Pokud je simplex jen jeden bod a, tak se smér D zméni na smér k pocatku souradného
systému. Novy smér je zndzornén na obrazku 2.7a.

Usecka

V pripadé, ze simplexem je tsecka, je dana dvéma body a a b. Novy smér bude vypocitan
jako normaéalovy vektor ve sméru k pocatku 2.7b.

Trojuhelnik

V pripadé, ze simplexem je trojuhelnikem, tak uz dokaze vybrat oblast, ve které by poten-
cidlné mohl byt pocatek souradného systému. Celd situace je znazornéna na 2.7c.
Ctyistén

Pokud je potieba detekovat kolize pro p = 3 prostor, tak je potifeba uvazovat o pripadé,
kde je simplex zadan ¢tyfmi body. V takovém pripadé se jedna o ¢tyrstén.

Hlavni cyklus algoritmu

Necht existuje simplex s = () a je stanovena maximalné mohutnost, jako p + 1, ddle pak
existuje smér D, zvoleny napiiklad jako konstanta (1,0). Poté existuji dva konvexni tvary
A a B, které jsou dany vrcholy. Priklad hlavniho cyklu miize vypadat a:
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(a) Simplex sestaveny z jed-
noho bodu. Novy smér pro,
ktery bude vypocitdn novy
bod z Minkowského rozdilu
(oznaleny zelenou barvou).

(b) Simplex sestaveny ze dvou
bodi (oznaceny zelenou bar-
vou). Je tfeba provést kont-
rolu, zda nové vznikly bod je
v sekci (zndzornéné modrou
barvou), kterd by umoznila
vznik trojuhelniku obsahujici
pocatek souradného systému.
Na obrazku nové vznikly bod
je v této oblasti (nachdzi se na
hranicich). Na obrazku nenf
vidét smér D, nebot bude ur-
¢en jako (0,0).

3 2 -1 0o 1 2 3

(¢) Simplex sestaveny ze ti{
bodi —oznaceny zelenou bar-
vou ve tvaru trojuhelniku.
Je treba zkontrolovat, zda
se nové vznikly bod nachazi
v sekci (zndzornéné modrou
barvou), kterd by umoznila
vznik trojuhelniku obsahujici
pocatek souradného systém.
Na obrazku nové vznikly bod
neni v této oblasti. Algorit-
mus skond¢i a vrati false.

Obrazek 2.7: Algoritmus GJK pfi ne-kolizi.

3 -2 -1 o0 1 2

(a) Simplex

sestaveny ze dvou bodu-

4 -3

-2
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(b) Simplex sestaveny ze ti{ bodu (oznaceny

oznaceny zelenou barvou. Je tfeba zkontrolo-
vat, zda se nové vznikly bod nachazi v sekci
(zndzornéné modrou barvou), kterd by umoz-
nila vznik trojuhelniku obsahujici pocatek
soufadného systém. Na obrazku nové vznikly
bod je v této oblasti.

zelenou barvou ve tvaru trojihelniku). Je
tfeba zkontrolovat zda se nové vznikly bod
nachézi v sekci (zndzornéné modrou barvou),
ktera by umoznila vznik trojihelniku obsahu-
jici pocatek souradného systém. Na obrazku
nové vznikly bod je v této oblasti. Mimo to
vznikly trojihelnik vytvoril obal kolem po-
¢atku, algoritmus konci a vraci true.

Obrazek 2.8: Algoritmus GJK pii kolizi.
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Obrézek 2.9: Kazdy z obrazku obsahuje 20 oznacenych bodu (oznacenych ,+%) a jejich
Voronoi diagram, prop=2ap = 3.

1. Vypocteni nové hodnoty support z funkce Support pro tvary A, B a smér D.
2. simplex = {support} a direction = —support.
3. Opakuj:

(a) support = Support(A, B, D).
(b) Pokud (dot(support, D) <= 0), tak nemuze dojit ke kolizi.

(¢) Do simplex mnoziny je vloZen novy prvek a v pripadé, ze mnozina dosdhla ma-
ximalni velikosti, je posledni ziskany bod vylouc¢en z mnoziny.

(d) Pokud funkce NextSimplex(s, D) vrati true, tak je A a B v kolizi. Jinak opakuj.

2.3 Problém nejblizsiho souseda a Voronoi diagramy

Funkce k-nejblizsiho souseda je obvykle zalozena na Euklidovské vzdalenosti mezi vstup-
nim bodem a vstupni mnozinou bodu. FEuklidovskou vzdalenost 1ze obecné definovat pro
body majici p dimenzi. Pro vypocet vzdalenosti mezi dvéma body x; a z; je mozné pouzit
nésledujici vzorec [19]:

d(xi, v5) = \/(9«“@'1 — 3j1)? + (wiz — zj2)* + -+ + (i — 7).

Prirozeny zpusob grafického zndzornéni myslenky problému nejblizsitho souseda je po-
moci Voronoi diagramu [5]. Toto 1ze vidét na obrazku 2.9. V diagramu se nachdzi 20 ozna-
¢enych bodu pomoci ,,+“ a prislusné Voronoi bunky R;, které obklopuji kazdy bod. Kazda
Voronoi bunka R; je mnozinou vSech bodu, pro které plati, Ze méa: nejmensi vzdalenost
k bodu z;. Tento vztah lze definovat [19]

Ri={z e RP : d(z,z;) < d(x,zp),Vi # m},
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kde R; je Voronoi bunka pro bod z;. Pfi pohledu na obrazek 2.9 lze vidét, ze af uz je vybran
jakykoliv bod z oblasti Voronoi bunky R;, tak jeho nejblizsi sousedem bude vzdy bod z;.
Dalsi zkouméni prozradi, ze pokud je potfeba najit pro vstupni bod jeho nejblizsi bod
nalezici do mnoziny vstupnich boda, bude tento bod urcen nejblizsi hranou Voronoi buriky.
Druhou z vlastnosti je patrny problém k-nejblizsich sousedu. Tento problém je mozné dale
definovat, jako prifazeni testovanému bodu & nejblizsich bodu ze vstupni mnoziny bodi.
V praxi je obvykle hodnota k zvolena jako liché ¢islo, aby se predeslo remizam. Obvykle pro
k =1 se nehovori o problému prvniho-nejblizsiho souseda ale pfimo o problému nejblizsiho
souseda [19].

2.4 Prostorové struktury

Prostorové struktury jsou velmi ¢asto vyuziviny v mmnoha oborech informatiky, jakozto
napriklad ve strojovém uceni, robotice, geografickych informacnich systémech a také v po-
¢itacové grafice. Castou aplikaci prostorovych struktur v poéitacové grafice je problém nej-
blizsiho souseda [4].

Octree a quadtree

Oktalové stromy, octree nebo quadtree jsou relativné jednoduché prostorové datové struk-
tury, které pracuji na principu rozdélovani podprostoru na poloviny v kazdé dimenzi. Pokud
jsou zadany body v 3D prostoru, tak se hovori o octree, protoze kdyz je prostor v kazdé
dimenzi rozdélen na polovinu, tak vznikne 8 krychli. Pokud jsou pouzity pouze 2 dimenze,
vzniknou 4 ¢tverce —tedy quadtree. Vzhledem k nevyhoddm, o kterych se hovori nize, se
tato struktura obvykle pouziva predevsim pro nizsi pocet dimenzi [5].

Konstrukce Octree

Prostor je tak dlouho rekurzivné délen v kazdé roviné na polovinu, dokud neni splnéna pod-
minka zastaveni, zpravidla mohutnost mnoziny boda v uzlu. Rekurzivni sestupem vznikne
stromova struktura, kdy kazdy prvek muze mit 0 az 2P synu [5].

Vyhledavani nejblizsiho souseda

Algoritmus postupné, rekurzivné vylucuje uzly stromu. Zac¢ne v uzlu listovém, do kterého
by nalezel bod ke kterému je hledan nejblizsi soused a pak postupuje ostatnimi uzly dokud
neni vylouceno, aby se nachédzel nejblizsi soused jinde [7]:

1. Algoritmus na kazdé urovni rozhodne, do kterého oktetu (Ctvrtiny) by pfipadl vyhle-
dévany bod, dokud nedojde az do listového uzlu Sieqf.

2. V listovém uzlu nalezne nejblizsi bod b se vzdalenosti d.
3. Vznikne hyperkoule® k s primérem d a stiedem b.
4. Pokud tato kruznice k:

(a) zasahuje i mimo listovy uzel, tak je vyhledavani znovu spusténo nad otcem Speq s
a pokracuje se bodem 2.

5Pro p = 2 se jedna o kruznici, pro p = 3 se jedné o kouli.
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(b) zasahuje pouze do oblasti dané Sj..f, takze bod b je nejblizsim sousedem hleda-
ného bodu.

Vyhody a nevyhody

Velkou vyhodou octree je, ze jeho implementace je velmi jednoducha. Napriklad knizni
implementace na webu geeksforgeek® m4 méné nez 300 Fadki.

Nevyhodou ale mize byt i napriklad to, ze tyto datové struktury mohu vytvaret velmi
hluboké stromy i pro velmi malé datové sady a jestlize se v sadé nachéazi velké mnozstvi
bodu u sebe. Pri déleni prostoru muze hloubka stromu zna¢né narust a strom bude velmi
tidky. Na obrazku 2.10 lze vidét takovou situaci. Pak strom defakto zdegraduje na linearni
seznam, ve kterém je znacné narocnéjsi vyhledavani nez u stromovych algoritm.

Dalsi nevyhodou je to, Ze mnozstvi synii roste exponencialné s poc¢tem dimenzi p. Pocet
syni je roven 2P, coz u mnoho dimenziondlnich prostor miize zna¢né ovlivnit nejen dobu
stavby stromu, ale i vyhledavani. Mimo zminéné je octree zatizen prokletim dimensionality.

KD-tree

KD-tree je binarni stromova struktura, kterd pracuje na principu postupného déleni jedné
dimenze tak, aby mnozinu bodu vzdy rozdélila na pul [17]. Timto zpisobem vznikne struk-
tura, kterd se daleko 1épe prizpisobuje nepravidelnosti vstupni mnoziny bodu [7].

Shttps://www.geeksforgeeks.org/octree-insertion-and-searching/
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(a) Rovnomérné ndhodné rozlozenych 50 (b) Nerovnomérné rozlezeni bodi, v okoli
boda. Maximalni hloubka stromu je 3, pro pocatku souradného systému. Maximalni
m = 3. hloubka stromu je 10, pro m = 3

(¢) Stromové zobrazeni quadtree pro stejné body, jako na obrdzku 2.10a.

Obrazek 2.10: Porovnani hloubky quadtree pro stejné mnozstvi bodi s jinym rozmisténim
v prostoru.
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Konstrukce KD-tree

Vstupem pro algoritmus konstrukce KD-tree je mnozina boda S C RP a konstantu M4,
ktera urcuje kolik bodi maximélné se ma nachézet v listovém uzlu [17]. Na obrazku 2.11
lze vidét vystavény KD-tree.

KD-tree je velmi ¢asto vyuzivan a existuje mnoho zptsobu, jak muze byt sestaven. Zde
je naptiklad uveden jednoduchy zpusob, jak muze byt tato struktura vytvorena [17]:

1.

Je vybréna jedna z dimenzi d € {1, ..., p}.

Je nalezen median m d-té dimenze ze vSech bodu S.

. Vznik dvou mnozin S; € {S[d] < m} a S, € {S[d] > m}, kde S; a S, jsou synové S.

Algoritmus je znovu spustén nad takovym S; nebo S, kde mohutnost je vétsi nez
konstanta M,,... V opa¢ném pripadé je ona mnozina oznacena za listovy uzel.

104 R
0.8 ® ®
c d g
@®
h
0.6 ®
0.4
®
b ®
a
0.2 f @
OOI e
@®
0.0
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

(a) Vybudovany KD-tree pro 20 bodu v roviné.

Obréazek 2.11: Vybudovany KD-tree pohled na stromovou strukturu.

Existuje mnoho variant, jak vystavét KD-tree. Jedna ze zdkladnich moznosti je popsina
v nasledujicich bodech:
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Pro vybér dimenze d je mozné pouzit heuristiku jakozto naptiklad vybrani té dimenze,
jejiz rozptyl je nejvétsi’. Dalsi moznosti je postupovat od 1 az do p, a poté znovu zaéit od
jednicky.

Vyhledavani nejblizsiho souseda
Algoritmus pracuje tplné stejnym zptsobem, jako u octree [7]:

1. Algoritmus na kazdé tirovni rozhodne zda by bod pripadl do S; nebo S, dokud nedojde
az do listového uzlu Sjeqy.

2. V listovém uzlu nalezne nejblizsi bod b se vzdalenosti d.
3. Vznikne kruznice® k s primérem d a stfedem b.
4. Pokud tato kruznice k:

(a) zasahuje i mimo listovy uzel, tak je vyhledavani znovu spusténo nad otcem Sje, s
a pokracuje se bodem 2.

(b) zasahuje pouze do oblasti dané Sie,f, tak bod b je nejblizsim sousedem hledaného
bodu.

Nevyhody a vyhody

Struktura je jednoduse implementovatelnd. KD-tree je taktéz zatizen prokletim dimenzi-
onality z toho pramenici neefektivita s vétSim poctem dimenzi a dalsi problémy spjaté
s prokletim [7].

Ball Tree

Ball tree, balltree, nebo ¢esky koulovy strom je stromova struktura, kterd rozdéluje prostor
na podprostory. Tyto podprostory jsou charakterizovany maximalni euklidovskou vzdale-
nosti rozebrané v sekci 2.3 pro obecné p-dimenziodlni prostor RP, kterému se fika hyperkoule
(v angl. ball). Kazda takova koule bude obsahovat alespon dva body. Hyperkoule k je tedy
vlastné mnozina, kterd sdruzuje blizké body. Kazda takovato hyperkoule muze mit prave
dva syny nebo zaddného syna, jejimz sjednoceni je ziskdna mnozina otcovské koule. Rekur-
zivnim zptisobem lze vytvofit bindrni strom, kde zanofeni bude pokracovat dokud neni
splnéna predem zadana podminka, zpravidla maximalni mohutnost kazdého listového uzlu
[18, 4, 15).

Sestrojeni struktury

Existuje mnoho zpusobu jakymi lze sestavit balltree strukturu [18, 4]:
Necht existuje mnozina bodi S C RP v prostoru. Déle pak existuje konstanta M4,
kterd specifikuje cilovou mohutnost listovych hyperkouli.

1. Je vybran ndhodny bod r z mnoziny S.

2. Je nalezen nejvzdalenéjsi bod od ndhodného bodu r, fi1 z mnoziny bodu S.

"https://www.cs.cornell.edu/courses/cs4780/2018fa/lectures/lecturenotel6.html
8Pro p = 2 se jednd o kruznici, pro p = 3 se jedna o kouli.
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3. Je nalezen bod fs, ktery je nejvzdalenéjsi od fi.

4. Vsechny body jsou promitnuty na primku danou bodem f; a fo, vznikne tedy nova
mnozina bodu Z.

5. Nalezeni medianu z mnoziny Z bodu m.
6. Ziskdni mnozin S, a S; kde S; = {x € Z|z <m} a S, = {z € Z|z > m}

7. Pokud |S,| > M je tento algoritmus spustén na S, je pravym synem S. Pokud |S;| >
M je tento algoritmus spustén na S; je levym synem S.

8. Pokud S a S, spliuje maximalni mohutnost, tak strom je kompletné vystavén.

Pro ziskani stfedu koule, je treba spocitat prumérnou hodnotu vsech bodu v mnoziné
S. Pramér kruhu lze ziskat uréenim stfedu a spocitdnim nejvzdalenéjsiho bodu od stiedu
koule, ¢imz se ziskd polomeér.

Na obrazku 2.12 je znazornéna konstrukce balltree v nékolika klicovych krocich a na
obrazku 2.13 lze vidét vystavény strom.

Vyhledavani bodu

Pro bod k, bude nalezeni nejblizsiho souseda probihat nésledovné [4]:

1. Na aktudlni trovni stromu jsou vypocteny vzdalenosti d; a d, mezi k a stfedy kouli
S;a S,

2. Je vybrana ta mensi vzdalenosti z d; a d, a pokud odpovidaji koule S; (i € {r,1})
neni listovou, tak algoritmus pokracuje nad mnozinou S;.

3. V opa¢ném pripadé je z mnoziny S; vypocitan bod z € S;, jenz méa nejmensi vzdale-
nost mezi x a k. Bod z je nejbliz$im sousedem bodu k. Pro nalezeni k-tého nejblizsiho
souseda je nalezen k-ty nejvzdalenéjsi bod v listové kouli. Pokud je k vétsi jak mo-
hutnost listové koule, tak je potieba prochazet body v otcovské kouli.

Vyhody a nevyhody

Velkou vyhodou je, Ze struktura se neméni s rostoucim mnozstvim dimenzi p. Pro nizsi pocet
(napf. p = 3) dimenzi je balltree pomalejsi nez napt. KD-tree, ale u mnoho dimenzionélnich
prostor je balltree rychlejsi [2]. Balltree je rovnéz zatizen prokletim dimensionality.

Dalsi prostorové struktury

Mimo zminéné struktury existuje i mnoho dalsich struktur, které mohou, ale i nemuseji byt
zalozeny na vyse jmenovanych. Nékteré ruznymi zptsoby pozménuji vyse jmenované, jako
napriklad pridani rtiznych heuristik aplikovanych na vystavbu. Struktury je mozné optima-
lizovat na pamétovou naroc¢nost, dobu potrebnou k vystavbé struktury, dobu potiebnou pro
vyhledani prvniho, ale obecné jakéhokoliv souseda. Déle pak muze byt struktura zaméfena
na mnoho dimenzionalnich prostor, kde se Tesi efektivita vystavby, ale i vyhledavani v ni
[3].
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(a) 20 bodu je umisténo do prostoru. Je vy- (b) Body jsou promitnuty na pfimku (zelené
bran jeden ndhodny bod (oznadeny ¢ervenym body) a vznikne mnozina bodu Z. Z mno-
krouzkem) a k nému je nalezen nejvzdélendjsi Ziny Z je uréen medidn m (oznaceny modrym
f1 (oznadeny modry krouzkem) a k nému je krouzkem).

nalezen nejvzdélenéjsi bod fo (oznadeny zele-
nym krouzkem). Vznikne pfimka déna body

J1a fa.

+

! \ !
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

0

(¢) Body jsou rozdéleny do mnoziny S; (oranzové ,+“) a S, (¢ervené ,+“), podle toho, zda jejich
promitnuti je vétsi nebo mensi nez medidn. Vzniknou dvé koule (kruznice) obepinajici vSechny body
dvou mnozin (Cervené a oranzové kruznice).

Obrazek 2.12: Znazornéni konstrukce balltree pro p = 2.
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(a) Grafické zndzornéni listovych uzlia vybu- (b) Grafické zndzornéni stromu balltree.

dovaného stromu pro m = 3.

Obrézek 2.13: Grafické zndzornéni balltree, jak v prostorovém zobrazeni (pouze listové uzly),
tak ve formé stromového diagramu.

2.5 Optimalizace na strojové urovni

V prezentovanych strukturdch je ¢asto potifeba vypocitavat hodnotu podle néjakého kon-
krétniho vztahu hned pro nékolik hodnot. V téchto pripadech se jedna o smycku, ktera
se postupné vykondva nad vSemi daty, u kterych to je potfeba. Moderni procesory vsak
umoznuji pouzivat instrukce typu Single Instruction Multiple Data (SIMD) cesky, jedna
instrukce vice dat, coz jsou instrukce rozsifujici moznosti procesoru o dalsi instrukce, které
umoznuji nékteré operace vykonavat najednou paralelné nad vice daty. Obvykle pridavaji i
dalsi registry, aby byla prace s vice daty vibec mozné. Existuje vice instruk¢nich sad, které
umoznuji rizné a rtzné datové siroké operace, jako napriklad SSE a rtizné verze AVX. Na-
priklad na architekture ARM se mluvi o SVE, Helium nebo Neon [12, 13, 14]. Porovnéni
téchto architektur je v tabulce 2.1.

Vektorizace

Jak je uvedeno vyse, tak existuje mnoho instrukcnich sad, které mezi sebou nemuseji byt
kompatibilni. Stézejni je velikost registri, se kterou dokazou pracovat a operace co dokazou
vykonavat.

Vektorizace pomoci prekladace

Dnesni prekladace jsou natolik inteligentni, Ze samy o sobé provadéji vektorizaci pokud
dokazou detekovat, Ze to ma smysl a ze to jde. Obvykle vSak prekladace neprovadéji tuto
optimalizaci v zdkladnim nastaveni. Je tfeba si jej vynutit prepinacem jako naptiklad u pre-
kladace GCC (GNU Compiler Collection) pomoci:

o -ftree-vectorize: tento flag povoluje vektorizaci kodu.

e -march=native: tento flag informuje prekladac o cilové instrukéni sadé procesoru.
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o -ffast-math: tento flag povoluje agresivnéjsi optimalizace, které mohou zahrnovat vek-
torizaci.

e souhrny prepinac¢ -o3, ktery aktivuje dalsi optimalizace.

vvvvv

kéd, tim je mensi Sance, ze prekladac¢ rozpozna moznost k vektorizaci. Programéator miize
prekladac¢i pomoci a dat mu tzv. nadpovédy pifmo do kddu napi. ohledné aliasingu’, oceka-
vaného poctu opakovani smycky, zarovnani v paméti nebo zakazani vektorizace pro néjakou
sekei [22].

Ruéni vektorizace

Pokud je kéd vice komplexni nebo programéator nechce spoléhat na prekladac¢ a nebo véri, ze
dokéze vektorizaci udélat lépe, je mozné provést vektorizaci ruéné [23], coz muze byt docela
naro¢na ¢innost. Nejnarocnéjsi muze byt priprava dat. Data je potfeba spravné pripravit
do spravnych registri prislusné velikosti. Je potifeba mit na paméti, ze tato priprava dat
musi byt co mozna nejefektivnéjsi.

Je tedy logické a vhodné, aby kéd byl strukturovan uz s myslenkou na to, ze bude pouzita
optimalizace vektorizaci. Bohuzel ¢asto muze dojit k tomu, Ze je potieba implementovat,
jak SIMD verzi vypoctu tak i sériovou verzi, protoze obvykle je potfeba, aby byly hodnoty
se kterymi se poc¢ita nasobkem osmi, ¢tyl podle typu hodnot a verze SIMD. U AVX s 256
bitovymi registry a pocitani s 4 bytovymi floaty je nutné, aby pocet hodnot odpovidal
nasobkim osmi.

Pro priklad je mozné si predstavit pole hodnot, kde je potfeba vyndasobit konstantou
kazdou hodnotu. V sériovém provedeni bude for cyklus prochazet prvek po prvku a kazdou
hodnotu vynasobi, coz jde vidét na kédu 2.1.

U implementace pouzivajici AVX bude potfeba si pripravit registr, kde bude mit osm-
krat vedle sebe konstantu, kterou se budou nasobit vSechny prvky. Déale pak je nutné zko-
pirovat prvky, které je potfeba vyndsobit. A nasledné je potieba hodnoty zkopirovat zpét
do pole odkud jsou data brana. V jeden okamzik je vypocitdno osm hodnot. Je tedy teo-
reticky 8x rychlejsi. Nasobeni je zndzornéno na obrazku 2.14. V realité tomu tak obvykle
v8ak neni kvuli pripravam. Dalsi zpomaleni muze nastat pokud vstupni pole neobsahuje
nasobek osmi prvki. S tim je mozné se vyporadat tzv. ,,dokro¢enim® sériovou alternativou
nebo kopirovanim 8 mist z paméti (i kdyz uz neobsahuji validni data) a nasledné zkopiro-
vat do vysledku pouze hodnoty, které nesou vyznam. Jak by mohlo takové nisobeni pole
konstantou vypadat, je mozné vidét v kédu 2.2.

Vhodné je, aby struktury byly ulozeny jako struktury poli, nikoliv jako pole struktur.
Pokud tomu tak neni, muze to vést k znacnému zpomaleni, jenz mize dosti zneefektivnit
takto naimplementovany vypocet.

Je zjevné, Ze u nékterych algoritma neni mozné nebo neni vyhodné pouzit SIMD zpra-
covani dat. Mtze to byt bud zpusobeno nekompatibilitou algoritmu nebo nepfipravenym
navrhem uloZeni dat pro tento styl zpracovani.

void multiplyByConst (float *f, float c, int n){
for (size_t 1 = 0; i < n; i++){
f[i] = flil*c;
}

90znadeni pro situaci, kdy maji respektive nemaji dva ukazatele plné nebo ¢dstecné stejné cile [9].
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data:| 8
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const_val:| 8 8| 8| 8| 8|8

result:[64 | 72| 80| 8896 |104(112/|120

Obrazek 2.14: Ilustrace fungovani nasobeni velkého pole konstantou 8. Na obrazku je vidét
vstupni pole, které zaroven slouzi jako vystupni. Pole obsahuje ¢isla od nuly po N uspo-
radana zleva doprava. Na obrazku je znazornéna situace, kdy prvnich 8 prvka pole bylo
jiz vynésobeno. Zkopirované prvky (oznacené zlutou barvou) se nachdzeji v registru po-
jmenovaném ,data“, ktery je oznacen modrou barvou. Dalsi registr, ,,const_ val“ (oznaceny
ruzovou barvou), obsahuje osmkrat opakovanou konstantu 8. Ve findlnim registru ,result
je ulozen vysledek nasobeni (zndzornén ¢ervenou barvou). Tento vysledek by poté byl ko-
pirovan zpét do ptvodniho pole, do zluté oznacené sekce pole. Proces nasobeni by nasledné
pokracoval posunem o 8 prvki doprava, tedy na hodnoty od 16 do 23.

X X

—|oo (x| \O| || \©

Vypis 2.1: Ukazka funkce pro nasobeni pole konstantou v jazce C.

void multiplyByConstAVX(float *f, float c, int n){

__m256 const_val = _mm256_setl_ps(c);

size_t 1i;

for (1 =0; i +7 <n; i +=8) {
__m256 data = _mm256_loadu_ps(&f[i]);
__m256 result = _mm256_mul_ps(data, const_val);
_mm256_storeu_ps(&f[i], result);

}

multiplyByConst(f+i, c, n-i);

}

Vypis 2.2: Ukazka funkce pro nasobeni pole konstantou pomoci AVX instrukei. Ilustrace
takového nasobeni je zndzornéna na obrazku 2.14.
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Parametr AVX/AVX2 ARM AVX-512 ARM
Helium Neon
Sirka vektoru 256-bit 128-bit 512-bit 64-bit az
128-bit
Pocet registra 16 YMM 32 32 ZMM 16-32
registra registru
Datové typy Int Int, Float, Int Int
(8,16,32,64), (8,16,32,64), | (8,16,32,64),
Float, Float(32,16), Float
Double Double
Architektura x86_ 64 ARMvS8.6-A x86_ 64 ARMvVT a
a novejsi novejsi
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Kapitola 3

Koncept struktury resici problém
nejblizsiho souseda

Tato prace reimplementuje verzi algoritmu nejblizsiho souseda, popsanou v praci ,,Almost
constant-time 3D nearest-neighbor lookup using implicit octrees® [5]. Zminénd implemen-
tace kombinuje pouziti struktur octree a hasovaci tabulky spolu s vyuzitim vlastnosti Vo-
ronoi diagramu s tim, Ze tato implementace je rozsifena pro vyhleddvani orientovanych
bodd.

Octree je vystavény klasickym zptsobem popsanym v sekci 2.4 nad Voronoi diagramem
pii dodrzeni kriteria pro maximalni mnozstvi zasahujicich Voronoi bunék do jednoho oktetu.
Zde prichézi ta nejzajimavéjsi ¢ast této struktury. Postupné jsou prochazeny jednotlivy uzly
vystavéného stromu a ty jsou umistény do hasovaci tabulky.

3.1 Model struktury

Struktura se stavi ve 3 fazich, které je mozné vidét na obrazku 3.1. Faze probihaji postupné
a po vybudovani celé struktury se interaguje pouze s hasovaci tabulkou a skrz ni se stromem.

Index hasovaci tabulky

Index se sklada ze dvou ¢asti. Prvni ¢asti je identifikace sektoru. Identifikace sektoru muze
byt trojice', kde kazd4d slozka odpovidd soufadnici v jedné dimenzi. Druhou slozkou je
uroven ve stromu. Tato dvojice jednoznacéné identifikuje jakykoliv uzel ve stromu. To jakym

Pro p = 3 pro p = 2 sta&i dvojice.

HaSovaci tabulka

‘ Octree ’

[ Voronoi diagram ’

Obrazek 3.1: Ilustracni schéma prezentované struktury. Na prvni tirovni je vystavén Voronoi
diagram, nad nim je vystavén octree a nad nim je vystavéna hasovaci tabulka.
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Obrézek 3.2: Identifikace sektorti v quadtree (pro octree by situace vypadala podobné,
jen by indexy nebyly dvojice ale trojice.), ¢erné jsou znézornény indexy na vysSsi drovni.

Cervené pak ty na nizsi trovni. Na obrazku lze vidét i dokonce, jak by byl indexovan jeden
z ¢ervenych sektort.

zpusobem funguje soufadnice je zachyceno na obréazcich 3.2 a 3.3, na nichz je znazornén
vztah mezi hasovaci tabulkou, indexy v ni a octree.
z v N T , v . s ver w ¥ 2 1
Uroven stromu uréuje limity, které souradnice maji, presnéji feceno od nuly” po 2' — 1
je maximalni hodnota, kterd se muze objevit, kde [ je troven.

SlozZitost

Pokud by vyhledavani probihalo jen ve stromu, byla by slozitost logaritmickd. Nicméné pre-
zentovana struktura nad timto stromem vystavi hasovaci tabulku, ve které probiha binarni
vyhledavéani, ¢imz se slozitost snizi na logaritmicky logaritmickou [5].

Vyhledavani

Vyhledavani vyuziva princip bindrniho vyhledavani, které ma logaritmickou slozitost. Proces
nalezeni zahrnuje binarni prohledavani prostoru urcéeného soutfadnicemi uzlu v hasovaci
tabulce, coz umoznuje efektivné ziskat pristup k odpovidajicim uzlim. Tento pristup je
efektivni v kombinaci s hasovaci tabulkou, kterd umoznuje rychlé ziskani dat bez nutnosti
prochazet cely strom.

Necht p je vyhledavanym bodem, i, je minimaln{ Groven ve stromu a I,y je maximalni
aroven. Potom existuje i [.. Dale pak existuje hasovaci tabulka H, ktera pro index vraci bud
null v pripadé, ze neexistuje prvek pod takovym indexem, nebo vrati uzel stromu. Potom
také existuje funkce find__idx(), kterd pro vstupni bod a trovei ve stromu vrati souradnice
sektoru, ve kterém se bod p nachazi.

1. Pokud lax — lmin je roven 1, vyhledavani se zastavi a nejblizsi soused se nachazi
Vv lmax- Jinak se pokracuje dale.

2. I, = maclun jdx = find_idx(l, p).

3. Pokud H(l.,idx) je roven null, vyhleddvani pokracuje s lpax = lc a lmin zUstane
nezménény. V opac¢ném pripadé vyhledavani pokracuje s I = lc a lpax-

2PY¥edpoklida se indexovani od nuly.
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Obrézek 3.3: Zobrazeni souvislosti mezi hasovaci tabulkou, indexy a octree (quadtree).
Modrou barvou jsou znazornény odkazy z hasovaci tabulky do quadtree. Indexy hasovaci
tabulky jsou ve dvou sloupcich, kde prvni sloupec je uroven zndzornéni a druhy je iden-
tifikator sektoru (viz obrazek 3.2). V obrazku se nachdzi jen ¢ast podstromu a hasovaci
tabulky.

Pomoci tohoto zptisobu je nalezen uzel, ve kterém se nachazi nejblizsi soused. Nalezeni
nejblizsiho souseda je uz jen otazkou iterace skrz vSechny prvky tohoto uzlu.

Vyhledani k-nejblizsich souseda

Algoritmus pro nalezeni k-nejblizsiho souseda je velmi podobny jako u nejblizsiho souseda.
Po nalezeni uzlu hasovaci tabulkou jsou prvky sefazeny a je vracena sefazend sekvence.
Pokud je potreba vic prvka nez je v uzlu, algoritmus provede stejny postup nad otcovskym
uzlem.

Vyhledavani podle normaly

Vyhledani je typicky omezeno vzdalenosti. Po urceni uzlu hasovaci tabulkou je nalezen
nejvzdalenéjsi bod v seznamu bodu. Pokud je maximélni vzdalenost mensi nez nastavena
maximalni vzdélenost, a pokracuje se ve vyhleddvani nejvzdélenéjstho bodu v otcovském
uzlu. Je nutné pokracovat dokud neni nalezen prvek, co je dal nez je pozadovano. V takovém
pripadé je v tomto uzlu i nejvzdalenéjsi prvek, ktery je potfeba vzit v potaz. Nejvzdalenéjsi
prvek splnujicim zadani je nalezen a ur¢i mnozinu prvkt. Z této mnoziny je vybran ten
s nejpodobnéjsi normélou.

Orientovany bod

Tato prace implementuje bod jako orientovanou strukturu. Takovy bod krom své souradnice
obsahuje i dalsi trojici, kterd urcuje jeho smér. Tento smér je jednotkovy vektor a slouzi
pouze k urceni sméru. Pomoci goniometrie je mozné porovnavat takové sméry.
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(a) Grafické zndzornéni stromu. Pferusované jsou zndzornény neexistujici uzly, jejichZ neexistence
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1.0 -
®
® 'y o
L @ ®
0.8 ® ®
)
L)
® ®
q
® ®e
®
0.61® ® ®f
®
® Y
®
0.4 ° © e
®
®
0.2 °
®
o
P ®
0.0 T a T T oy
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

(b) Grafické zndzornéni stromu v podobné diagramu. K modrému bodu je vyhleddvéin nejblizsi
soused.

Obrazek 3.4: Ilustracni obrazek demonstrujici vyhledavani.

3.2 Konkrétni priklad vyhledavani

Necht existuje bod FE, pro ktery je potfeba nalézt nejblizstho souseda. Predpoklada se
existence vybudované struktury tak, jak je na obrazku 3.4, ve které se bude vyhledavat.

1. lnin = 0 a lpax = 3, tim padem [, = 2. V haSovaci tabulce se pokusi nalézt uzel pod
indexem (2,find_idx(FE,2)), coz vyusti v navraceni hodnoty null, tento neexistujici
uzel je zndzornén ve stromu zelenou barvou.

2. Imin = 0 a lpax = 2, tim paddem [. = 1. V hasovaci tabulce se pokusi nalézt uzel pod in-
dexem (1, find_idx(F, 1)), coz skonéi tispéchem v podobé nalezeného uzlu (v obrazku
3.4 zndzornéno oranzovou).

3. lmax — lmin = 1, nejblizsi soused se nachazi v tomto uzlu.

4. Jsou postupné otestovany vSechny prvky na vzdalenost k E a tim je nalezen skute¢né
nejblizsi soused.
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3.3 Testovaci kritéria

Pro tucely ovéreni funkénosti a rychlosti struktury je potfeba ji podrobit testim. V této
kapitole jsou definovany metriky, které byly pti testech aplikovany a zkoumdény.

Testovani presnosti

Pro testovani presnosti byla vytvorena co moznd nejjednodussi implementace, kterd vyu-
ziva pocitani hrubou silou. Ta dostane jako vstup mnozinu R ndhodnych bodi pro mnozinu
sousedu a T ndhodnych bodu jako mnozinu testovanych bodu. Déale pak se predpoklada exis-
tence K, coz je pocet sousedi, ktery bude implementovany algoritmus vyhledavat. Nasledné
budou vypocitany seznamy pro kazdy z testovanych bodu obsahujici sefazené posloupnosti
vzhledem ke vzdélenosti k jednomu bodu z T'. Vypocet for cyklem prochéazi body z testo-
vaci mnoziny a pomoci std::sort() ze standardni knihovny C++ je sefazen podle vzdalenosti
k testovanému bodu a seznam je ulozen do souboru tak, aby nebylo potieba jej pocitat pro
kazdy test. Timto zptsobem budou spocitany serazené posloupnosti pro vSechny body z T'.

V dalsi fazi se jen porovnaji prvky vygenerované z naprogramované implementace a
implementace hrubou silou. Je potfeba mit na paméti, ze vSechny body véetné vzdalenosti
jsou pocitany na presnosti datového typu float. V pripadé, ze prvky z mnozin jsou rozdilné,
tak jsou jesté porovnany vzdélenosti k testovanému bodu (na pfesnosti float). Pokud jsou
stejné, predpoklada se, ze algoritmus pracuje spravné.

Prvni nejblizsi soused

Pro kontrolu fungovani nejblizsiho souseda bude vyuzita vypoctena mnozina tak, jak je
popsand vyse s tim, Ze se porovnava jen prvni prvek.

K-ty nejblizsi soused

Ackoliv autori puvodniho ¢lanku vibec tuto strukturu netestuji pro k-NN, tak by struktura
meéla fungovat i pro tento pripad. Pro ovéreni bude vyuzita mnozina tak, jak je popsana
vyse.

Prvni nejblizsi soused s nejpodobnéjsi normalou

Pro vyhledavani podle normély bude pouzit podobny pristup. S tim rozdilem, Ze bude
vypocitano jen nejlepsich 10 bodi. Téchto 10 bodi se spocitd hrubou silou. Jedna se o 10
nejlépe orientovanych z mnoziny bodt s fixni vzdéalenosti.

Vystupy testa

Ve vSech testech se bude sledovat mnozstvi tspésnych vyhledani (nalezen stejny prvek
jako v kontrolni implementaci) a v ptipadé, ze vyhledani nalezne jiny bod nez ten spravny
podle kontrolni implementace, tak je spocten rozdil vzdalenosti od hledaného bodu a ten
je zprumeérovan pro ziskani primérné odchylky, kterou struktura vytvari.

Testovani vykonu

Pr1i testovani struktury uréené k vyhledavani nejblizsiho souseda je potfeba sledovat nasle-
dujici metriky:
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(a) Ndhodné rozdéleni bodi. (b) Plocha tvofena body.

Obrazek 3.5: Ukazka ndhodného rozdéleni bodt pouzitych v testech. Charakteristiky jsou
prevzaty ze [5].

(a) Body uspofadané do kruhu a Voro- (b) Rekurzivni délenf se nikdy nezastavi pro-

noi diagram nad nimi. toze, podminka je mnozstvi zasahujicich Vo-
ronoi bunék do ¢tverce, coz u ¢tverci v bliz-
kosti stredu nemusi nikdy nastanou.

Obrazek 3.6: Ukazka nevyhodného rozdéleni bodu v p = 2 prostoru. VSechny Voronoi bunky
maji jedno misto, kde se dotykaji.

1. Doba vystavby stromu.

2. Mnozstvi potfebnych uzli stromu.

3. Doba potrebna pro vyhledani prvniho souseda a vyhledani n-tého souseda.
4. Kriterium M, tedy kolik Voronoi bunék maximalné zasahuje do uzlu.

Nisledujici metriky bude potieba sledovat v nékolika riznych podminkach, predevsim
pak vstupni rozdéleni bodd. Vykon algoritmu nejblizstho souseda muze zna¢né ovlivnit
pravé rozdéleni bodt. Jmenovité: rovnomérné nahodné rozdéleni a body tvorici plochy.

Degenerativni pripady

Autori studie zminuji, ze struktura muaze mit problémy se zpracovanim oblasti, které vy-
tvareji Voronoi bunky tak nestastné, ze spolu sousedi hned nékolik v jednom misté. Jak to
muze vypadat lze vidét na obrazku 3.6. Tyto pripady nebudou testovany, protoze nejsou
pro tuto strukturu vhodné.
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Kapitola 4

Implementace rychlé varianty
algoritmu nejblizsiho souseda

Vystavba struktury je rozdélena do nékolika fazi, které na sobé zavisi. Vysledkem je struk-
tura skladajici se z octree a hasovaci tabulky, ktera se odkazuje na uzly této tabulky.

4.1 Struktury pouzité v implementaci

Prehled vybranych klicovych pouzitych struktur pii implementaci je mozné vidét na ob-
razku 4.1.

OctreeNode

Tato struktura slouzi k skladovani informaci a potomka uzl stromu. Kazdy uzel miuze mit
az osm poduzld, které jsou skladovany v poli ukazatel, kde null indikuje neexistenci syna.
Kazdy uzel mé odkaz na svého otce, coz usnadnuje navigaci ve stromu od listovych uzlt.
Dilezité je také pole skladujici vSechny Voronoi bunky zasahujici do prostoru vymezujiciho
tento uzel. V neposledni fadé jsou zde ¢isla ukladajici informace pouzivané pri vystavbé
stromu, hasovaci tabulky nebo pri vyhledavani. VSe je shrnuto v obrazku 4.1 véetné zavis-
losti na jinych t¥idach.

Hashtree

Trida Hashtree obaluje celou strukturu. Obsahuje vsechny Voronoi burky, na které se od-
kazuji vSechny uzly stromu. Dale obsahuje korenovy uzel struktury, hasovaci tabulku a
dalsi.

Polyhedron

Trida reprezentuje mnohostén a protoze Voronoi bunky jsou mnohostény, jsou pouzity
pro jejich reprezentaci. Obsahuje seznam vrcholu a stfedovy bod, ktery ur¢uje tento mno-
hostén (Voronoi buiriku). Udaje pro konstrukei jsou ziskdny ze struktury vypoéitané po-
moci knihovny voro++ (viz sekce zabyvajici se Voronoi diagramem 4.2), protoze struktura
z voro+- nese zbyteéné mnoho dalSich informaci, které jsou irelevantni pro pouziti v této
aplikaci.
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@ HashOctree

root : OctreeNode*

max : Point

min : Point

maxPointsInNode : const int

maxLevel : int

minLeafLevel : int

pointCount : size_t

o voronoiCells : std::vector<Polyhedron>

o hashTable : std::unordered_map<std::pair<int, std::ituple<int, int, int>>, OctreeNode *>

Ooo0Ooooan

(¢]

@ OctreeNode

o border : Box

o parent : OctreeNode*

o maxPointsInNode : const int

o childCount : int

o level :int

o maxLevel : int*

o voronoiCells : std::vector<Polyhedron*>

© Polyhedron

© Box -
o boudingBox : Box
o max : Point o p: Point
o min : Point o vertexPoints : std::vector<Point>
o neighbors : std::vector<int>

N

2

@ Point
o nor_x : float
o nor_y : float
o nor_z : float
o x: float
o y: float
o z: float

Obrazek 4.1: UML diagram klicovych ¢lent, klicovych struktur.
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Box

Box je jednoduché struktura pro ukladani krychli. Je definovana dvéma souradnicemi. Kli-
Cové u této tridy jsou predevsim metody zprehlednujici implementaci.

Point

Struktura pro skladovani bodu spole¢né s normélou. Je implementovana pro zptehlednéni
zapisu.

4.2 Implementace vystavby stromu

Veskera implementace je skryta pod tiidou Hashtree. Hashtree reprezentuje kompletni struk-
turu jako celek a nabiz{ metody pro vyhledavani. Vsechny body jsou nahrany najednou jako
vstupni pole hodnot, tfida mimo to o¢ekava hranice, kde se body nachézeji, tedy vlastné
krychli ohrani¢ujici vSechny body. Dalsi parametr konstruktoru je pocet jader, ktery ma
byt pouzit pro vystavbu a v neposledni fadé i cilové kritérium, které urcuje maximalni
mnozstvi Voronoi bunék, zasahujicich do listového uzlu.

Konstruktor potom pristoupi k prvni fazi a to je vypocet Voronoi diagramu. Druhou
fazi je stavba octree nad Voronoi diagramem. Posledni fazi je umisténi prvkia do hasovaci
tabulky.

Voronoi diagram

Pro vystavbu octree je nezbytné vypocitat Voronoi diagram. Pro vypocet Voronoi diagramu
je vyuzitd knihovna voro++ [20, 16], kterd umoznuje pocitat Voronoi rozdéleni paralelné na
CPU. Knihovna nejdiive vyzaduje inicializaci prostoru podle krychle ohranicujici prostor
a dale vyzaduje body na kterych vytvari diagram. Nésledné jsou ve smycce vypocitany
vSechny Voronoi bunky, ze kterych jsou extrahovany jen ty dilezité informace do struktury
Polyhedron.

Autori pivodni implementace nezminuji, jakym zptisobem pocitaji Voronoi bunky. Vzhle-
dem k ¢asu uvedenych ve studii potiebnych pro stavbu struktury, ale pravdépodobné po-
uzivaji néjakou presnéjsi metodu vypoctu. Knihovna voro++4, pocitd voronoi bunky na
datovém typu double, ten je vSak pretypovan pri vkladani do struktury Polyhedron na float
kvuli rychlejsim vypocttim pozdéji.

Vystavba stromu

Pro vystavbu stromu je implementovanda specidlni struktura OctreeNode, ktera reprezen-
tuje jeden uzel stromu. Po dokonceni vypoctu Voronoi bunék je vytvoren korenovy uzel,
jenz dostane na vstupu vSechny mnohostény a meze celého zadaného prostoru. Rekurziv-
nim pristupem je vybudovan strom, ktery o kazdém z mnohostént rozhodne, zda se na-
chézi v pravé prozkoumévané krychli'. P¥i rozdéleni prostoru na osminy jsou zkontroloviny
vSechny Voronoi burniky, které nalezely otci. Rekurzivni vystavba stromu bude pokracovat
az do okamziku, kdy pocet Voronoi bunék zasahujicich do sledované krychle nebude mensi
nebo roven jako stanovené maximum.

Nejnaroc¢néjsi ¢ast vystavby stromu je kontrola nalezitosti mnohosténu do uzlu stromu.
V implementaci se kombinuje nékolik pristupt. Vyuziva se toho, ze detekovat, zda je néjaky

!Zkoumaji se jen ty mnohostény, co patfily do nadiazeného uzlu.
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Obrazek 4.2: Grafické zndzornéni riznych pristupt pti zjistovani kolizi. Cervenou barvou je
znazornéna praveé kontrolovana krychle.

bod konvexniho tvaru uvniti krychle, je snadné. Je zjevné, Ze pokud alespon jeden bod
konvexniho tvaru je uvniti krychle, musi to nutné znamenat, Ze ona krychle a mnohostén
jsou v kolizi (obrazek 4.2b). Posledni detekéni mechanismus je algoritmus GJK, ktery se
vsak pouziva pouze, pokud bounding box zkoumané Voronoi bunky je v kolizi se zkoumanou
krychli. Postup je znazornén algoritmem 1 a taktéz je mozné jednotlivé pristupy vidét na
obréazku 4.2.

Necht existuje funkce isInside(), kterd ma na vstupu krychli a ddle pak mnozinu nebo
jeden bod a vrati true, pokud alespon jeden z bodi nebo samotny bod je uvniti dané
krychle. Algoritmus pouzity v implementaci vypada takto:

Algorithm 1 Detekce kolize mezi krychli a mnohosténem
Input: Mnozina vrcholtt mnohosténu M, stfedovy bod mnohosténu S, vrcholy krychle K
Output: True, pokud je detekovana kolize, jinak False
if isInside(K, S) then
| return True
end
if isInside(K, M) then
| return True
end
if isInside(K, boundingBoxz(M )) then
| return GJK(M, K)
end
return False

Timto zptsobem je vystavén cely octree. Sledovanou vlastnosti je mnozstvi Voronoi
bunék zasahujicich do pravé resené krychle. Vystavba je paralelizovina maximéalné na osmi
vldknech, kdy se 8 podstromu kofenového uzlu stavi soucasné.
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GJK algoritmus

Implementace GJK algoritmu je pfevzata z webové stranky”. Implementace je optimalizo-
véna pro odpovéd ano/ne a upravena tak, aby co nejlépe odpovidala strukturdm pouzitym
v této praci.

Hasovaci tabulka

Pro implementaci hasovaci tabulky je vyuzita implementace std::unordered__map ze stan-
dardni knihovny C++. Této implementaci stac¢i poskytnout hasovaci funkci, kterd umozni
zahaSovat typ pouzity pro indexovani. V prezentované implementaci se pouziva dvojice
tvorena celym d¢islem a trojici. Po dokonéeni vystavby stromu jsou do hasovaci tabulky
umistény vSechny uzly stromu.

Vystavba stromu je paralelizovana a probihé paralelné, kdy kazdé vlakno mé svou ha-
Sovaci tabulku a zabezpecCuje vkladani prvka z uréené ¢asti stromu. Nasledné je pouzita
metoda umoznujici spojovani hasovacich tabulek merge.

Implementace rychlého vypoc¢tu souradnice

Necht existuje 3D prostor ohrani¢eny ve viech smérech od 0 do 1°. Ukolem je nalezenf
diskrétni soufadnice’ zadané od 0 do 2!, kde [ je parametr. Déle existuje bod p, nalezici do
mez{ prostoru (definovany nad datovym typem float).

Kazd4 slozka bodu je vynasobena hodnotou (2!) a nésledné je kazdé ze slozek zaokrouh-
lena dolt na celé ¢islo”. Vysledkem jsou tii &isla davajici soufadnici v kazdé z dimenzi.
Vypocet je demonstrovan na konkrétnim piikladu pro vstupni bod p a parametr 3:

round((0.23,0.45,0.99) x (23)) = round((1.84,3.6,7.92)) = (1,3,7)

V implementaci jsou body normalizovany na interval 0 az 1. Tato normalizace je vek-
torizovana spole¢né s vyse popsanym postupem pro ziskani souradnice.

4.3 Implementace vyhledavani

Vyhledavani probiha v octree pres hasovaci tabulku. Vyuziva rozhrani nabizejici implemen-
tace hasovaci tabulky.

Nejblizsi soused
Vyhledavani probiha ve dvou fazich. Prvni fazi je vyhledavani v hasovaci tabulce a druhou
fazi je urceni skutecné nejblizsiho souseda z bodu ve vyhledaném uzlu.

Prvni fazi 1ze vidét v algoritmu 2. Souhrnné by se tato faze dala popsat jako binarni vy-
hledavani v hasovaci tabulce. Algoritmus rozdéli prohleddvany prostor na dvé ¢asti: spodni
a vrchni, rozdélené hranici [.. Pokud neexistuje ve stromu uzel na urovni I, je jisté, ze
nemuze existovat ani na drovni l. az lpe;. Je tedy ziejmé, Ze vyhledavani se muze dale
soustTedit pouze na interval od I, do .. V pripadé, ze takovy uzel existuje, je jisté, ze
bude existovat prinejmensim na drovni [, a vyhledavani pokracuje v intervalu od [, do ;4.

https://winter.dev/articles/gjk-algorithm

3Body jsou v implementaci normalizovany do tohoto intervalu.
4Jedn4 se o soufadnici v octree zobrazenou napi na obrazku 3.2.
V implementaci je pouzita konverze na datovy typ int.
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Algorithm 2 Algoritmus pro nalezeni nejblizsiho uzlu stromu.
Input: Vstupni bod p
Output: Uzel obsahujici nejblizsi bod k p
lmin = 0, lymae = tree.maxDepth(),
while ;402 — lmin <=1 do
lc - (lmam - lmm)/2
if hashtablefl., find_idx(p,l.)] == null then
| lmam = lc
else

| lmm = lc
end

end
return hashtablefl., find_idx(p,l.)]

Obrazek 4.3: Tlustrace vyhledavani nejblizsitho souseda z vybraného uzlu stromu. Modry
bod je vstupnim bodem. Cervené body jsou body uzlu ziskaného v prvni fazi. Vzdalenosti
jsou porovnény a je vybréna ta nejmensi (znézornéna cervené).

Druhou fazi je nalezeni nejblizsiho souseda ve vyhledaném uzlu. Algoritmus 2 vzdy vrati
listovy uzel, ktery bude obsahovat jeden az M, bodu. Iteraci pres vsechny body je nalezen
ten s nejmensi vzdalenost{ k vstupnimu bodu. Na obrazku 4.3 je vidét ilustrace takového
porovnani.

V implementaci je vypocet vzdalenosti vektorizovan a pocita vzdalenosti po osmi.

K-nejblizsi soused

Vyhledavani k-nejblizsich sousedt probiha velmi podobné, jako pri hledani prvniho souseda.
Tentokrat by se hledani dalo rozdélit na tii fize. Prvni faze nalezeni nejblizstho listového
uzlu je stejnd jako u hledani nejblizsiho souseda (algoritmus 2). V druhé fazi je potieba ve
stromu vystoupat od listovych uzli vyse do takového uzlu, ktery obsahuje alespon k prvku.
Nasledné staci prvky seradit podle vzdalenosti k bodu p.

Razeni prvki je realizovano pomoci std::sort ze standardni knihovny C++. Této imple-
mentaci je dodana funkce pro porovnani prvki, coz je vlastné jen operator vétsi nez, ktery
porovna vzdalenost k bodu p od dvou vstupnich hodnot. Neni tedy porovnana hodnota
bodu, ale jejich vzdalenost od bodu p. Ilustrace je na obrazku 4.4.
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Obrézek 4.4: Tlustrace operdtoru porovnani vzdalenosti k bod p (zndzornéného modrte), a
dvou porovndvanych bodu (znézornéno ¢ervené) a jejich vzdalenosti (Cervend a zelend).

Po serazeni je navriacen seznam bodu. Implementace ignoruje, zda se v uzlu nachazi
vice, nez pozadované mnozstvi bodu a vrati seznam vsech, které nalezl ve vybraném uzlu.

Nejblizsi soused orientovany zadanym smeérem

Pro maximalni vykon se predpokladaji nasledujici moznosti pouziti:
1. Prvni splnujici zadand kriteria.
2. Nejblizsi s nejpodobnéjsi normaélou.

3. Iterator se zadanou maximalni vzdélenosti a vracejici postupné ty nejvic podobné
body az po ty méné podobné.

Vsechny tyto pristupy budou mit na vstupu jeden bod s normaéalou. Podle potfeby mohou
obsahovat tyto dalsi parametry:

e Mira snazeni

Zadava metodé miru snahy, kterou mé pii vyhledavani projevit. Timto parametrem
se d& nastavit zda-li mé vyhleddvani probihat pouze v listovém uzlu (nastaveni 0),
nebo v trovni o jedno vétsi jak listové pripadné o dvé a tak dale.

e Tolerance

Jedna se o ¢islo na intervalu od —1 do 1. Uréuje o jak moc se muze lisit norméla
bodu. Jednd se o cosinus tthlu udavajici rozdil normal.

e Maximalni vzdalenost

Udava maximalni vzdalenost pro vyhledavani.

Prvni splnujici zadana kriteria

Implementace tohoto vyhledavani je nejjednodussi, ale zaroven by mélo byt nejrychlejsi.
Predpoklada se vSak znacnda nepresnost. Zacatek vyhledavani bude jako u vSech popsanych
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hledani vyhledanim listového uzlu v hasovaci tabulce. Poté budou vSechny tyto prvky se-
fazeny podle vzdalenosti k zadanému bodu. Takto sefazené pole je potieba projit prvek
po prvku a v okamziku, kdy prvni bod spliuje kriterium, tak je navracen jako spravné
feSeni. V pripadé, ze zadny z prvka nedosahuje kvalit pozadovanych vstupem, je vracena
ta nejlepsi moznost. Cely postup jde vidét v algoritmu 3.

Tato varianta potfebuje na vstupu parametr zadavajici maximalni chybu a pripadné
volitelny parametr udavajici o¢ekavanou snahu.

Algoritmus vyuziva metodu popsanou v algoritmu 2, pojmenovanou jako find_ node.
Dale pak existuje metoda tree_climbing, kterd postoupi o zadany pocet trovni vyse ve
stromu a vrati tento uzel. Funkce sort fadi prvky podle vzdalenosti k bodu p. Funkce dotN
pocita skalarni sou¢in normal dvou bodt.

Algorithm 3 Algoritmus pro nalezeni prvniho bodu spliujici zadané kriteria.
Input: Vstupni bod p, ef fort, tollerance
Output: Aproximace bodu s nejpodobnéjsi norméalou
node = find_ node(p)
node = tree_ climbing(node, effort)
sort(node.points, p)
Lsimilarity = —1, Lpoint = ()
for u € node.points do
similarity = dotN(u,p)
if Lsimilarity < similarity then
if similarity >= (1 - tollerance) then

| return u
end
Lsimilarity = similarity
Lpoint = u
end
end

return Lpoint

Nejblizsi soused s nejpodobnéjsi normalou

Tento zpusob vyhledavani je velmi podobny jako ten predesly. Rozdil je v tom, Ze vzdy
projde vSechny prvky v zadaném uzlu a najde tu nejlepsi moznost. Cely postup je znazornén
v algoritmu 4.

Iterator se zadanou maximalni vzdalenosti

V tomto pripadé je vyhledavani zahajeno metodou, kterd vytvori novy objekt specidlniho
typu. Tento objekt obsahuje informace potfebné k vyhledavani podle normaly: potencio-
nalné zajimavé body, bod, ke kterému jsou vyhledavani sousedé a maximalni vzdalenost od
bodu. Bod a maximalni vzdalenost jsou brany z uzivatelského vstupu.

Vyhledavani zac¢ina nalezenim listového uzlu. Nasledné je potfeba prochizet strom od
list ke kofenu, dokud nebudou vyfiltrovany vsechny body v pozadované vzdalenosti. Tento
proces je vSak aproximovan. Aproximace vyuziva toho, Ze prostor je rozdélen na krychle
o jednoduse vypocitatelné velikosti z octree. Velikost se odviji od celkové velikosti prostoru
S a drovné zanotreni. Pokud je jako listovy uzel urcen uzel na trovni I, cely prostor je
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Algorithm 4 Algoritmus pro nalezeni nejblizsi bodu s nejpodobnéjsi normaélou.
Input: Vstupni bod p, ef fort,
Output: Aproximovany bod s nejpodobnéjsi normalou
node = find_ node(p)
node = tree_ climbing(node, effort)
sort(node.points, p)
Lsimilarity = —1, Lpoint = ()
for u € node.points do
similarity = dotN(u,p)
if Lsimilarity < similarity then
Lsimilarity = similarity
Lpoint = u
end

end
return Lpoint

rozdélen celkem na 8 kostek. Hrana kazdé kostky je rozdélena na 2! dilt. Pokud pozadovana
vzdalenost je D, pak % udava pocet dilkl, ktery je potreba. Z toho plyne, Ze tGroven lze
ziskat jako log, ( %), coz informuje o tom, jak vysoko je potreba vystoupat.

Tento postup nevyzaduje iterovani skrz body. Do struktury jsou nahrany body a jiz
zminéné udaje.

Poté je mozné nad vytvorenym objektem volat metodu next, kterd s kazdym zavolanim
vrati dalsi bod s nejpodobnéjsi normélou. Pokud zbyva uz jen jeden bod, vraci porad dokola
tentyz. O prazdnosti iteratoru se lze dotazat metodou isEmpty.

4.4 Testovani presnosti

Pr1i testovani presnosti bylo pomoci kontrolni implementace vygenerovano 50 riznych mno-
7in ndhodnych bodt o mohutnosti 100 az 10°. Celkem tedy 250 rtiznych mnozin bodi, déle
pak bylo vygenerovano 1000 ndhodnych bodu jako vstupy pro algoritmus nejblizsiho sou-
seda. Kontrolni implementace sefadi tyto body podle vzdalenosti k vstupnimu bodu. Poté
je spusténa testovand implementace a porovnaji se vysledky.

Nejblizsi soused

Implementovand struktura neni 100 procentné presna, jak je mozné vidét na grafech 4.5,
tak je pfesna a nepresnost nikdy nepiekrocila 5 procent. Z namérenych vysledku lze vycist,
ze kriterium M, 4, ma miniméalni vliv na presnost. Daleko vétsi vliv ma mohutnost vstupni
mnoziny bodi, coz jde vidét na grafu 4.5d.

Na grafu 4.5¢ jde vidét, jak s rostoucim poctem bodu roste presnost, kterd se u vétsich
sad bodu blizi ke 100 procentum. Urcité bude platit, ze s rostoucim poctem M,,q, bude
rust presnost, nebof je strom ¢im dal tim méné hluboky a vypocet se priblizuje vypoctu
hrubou silou.

K-nejblizsi soused

Testovani probihalo vy$e popsanym zptisobem pro body na intervalu —(10%) az 105. Po al-
goritmu bylo pozadovéno, aby navracel nejblizsi sousedy pro k € {8, 16, 32, 64,128,256, 512,
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“Legenda pro tento graf se nachdzi na na 4.5b

Obréazek 4.5: Grafy ukazujici presnost pro ndhodné body na intervalu —(10°) az 106
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Obrazek 4.6: Piesnost algoritmu k-NN nad ndhodnymi body na intervalu —(10°%) az 106.

1000}. VSechny tyto mnoziny byly vyhledavany ve stromech s Myq. € {8, 16,32, 64,96,128,256}.
Hodnoty byly zvoleny tak, aby kazdy strom vybudovany s jakymkoliv parametrem byl nucen
vyhledavat i jinde nez v listovém uzlu.

Jako presnost je uvadéna hodnota, kde je podélen celkovy pocet moznosti k vyskytu
chyby (tzn. napiiklad u k = 16 to je 16) a uskuteénénych chyb. Naptiklad pokud by
v seznamu 16 prvku bylo 8 Spatné, tak by presnost byla stanovena jako 0.5.

Z grafi 4.6 je patrné, ze presnost znac¢né klesa s po¢tem bodd. Nicméné pramérna chyba
paradoxné klesa. Struktura tedy s pribyvajicim poctem bodt nedava absolutné nejblizsi
prvky, ale vypocitava priblizné spravné sousedy.

Nejblizsi soused orientovany zadanym smeérem

Pro testovani této funkcionality byly pouzity jiné mnoziny nez u testovani predeslych dvou
funkcionalit. Na obrazcich 4.10 jsou zobrazeny mnoziny bodt, které budou testovany. Kom-
pletni plocha, ze které byly body spocteny se nachazi na obrazku 4.11a. Tato plocha je
vlastné normalni rozdéleni pro 2D prostor.

Mimo souradnice je potieba vygenerovat i normaly. Normaly jsou generovany jako smé-
rovy vektor ke stredu normalniho rozdéleni. Tyto vektory jsou normalizovany.

Kontrolni implementace

Kontrolni implementace pracuje se dvéma mnozinami bodt. Prvni mnozinou je mnozina P.
Tato mnozina je urcend vstupem a vyhledavaji se v ni sousedé. Druhou mnozinou je mnozina
T, obsahujici mnoziny mnozin bodu. Kazda z téchto mnozina reprezentuje vstupy pro test.
Aby byly testy smérodatné, bylo vygenerovano 30 takovych mnozin. Tyto mnoziny obsahuji
body, které rovnéz lezi na této plose, kazda s poc¢tem 100 bodt. Pro tcely testovani presnosti
se tedy uskutec¢ni 3000 rtznych vyhledani nad vSemi vstupnimi mnozinami. VSechny tyto
body jsou na intervalu -(10°) az 10°.

Implementace shromazduje vsechny body se vzdalenosti mensi jak sto tisic. Potom jsou
tyto body sefazeny podle normaly a 10 nejlepsich je uloZeno pro porovnani.
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Presnost

Presnosti u algoritmu vracejici pouze jeden bod (hrubé aproximace) je mySleno procento
pripadi, které vratily stejny bod jako kontrolni implementace. Pokud nevratily stejny bod,
tak implementace pocitd pramérnou odchylku normély a vzdalenosti. Pokud jde o presnost
u implementace s iterdtorem, rozumi se tim kolik z 10 bodd vratil iterator spravné véetné
poradi.

Na obrazcich 4.7 jde vidét, ze u hrubych aproximaci klesd presnost s rostoucim poc¢tem
bodu. Stejné, tak to je i s chybou, ktera roste, ale postupné se riust zpomaluje. Iterator ne-
vraci exaktné presné sousedy. Vzhledem k tomu, jak aproximuje iterator vzdalenost nedava
prilis smysl mérit exaktni presnost. Mnohem lepsi predstavu o kvalité vysledki lze vycist z
prumeéru odchylek vzdalenosti a normaly. Vyvoj téchto iidaju si lze prohlédnout na obrazku
4.8 a 4.9. Pti pohledu na obrazek 4.8, 1ze vidét, ze chyby ve vzdélenosti s rostouci mnozinou
vstupnich bodt sice rostou, ale rust se postupné zpomaluje.

Presnost u podobnosti normaly je velmi dobrd u vSech algoritmi. U malych mnozin je
nepresnost vétsi kvuli aproximacim tykajici se vzdalenosti. Vyvoj pfesnosti u vsech hrubych
akceleracich je stejny, jak ukazuje graf 4.9. U posledni implementace se presnost normaély
blizi ke sto procentiim uz u malych mnozin.

7 vysledku je patrné, ze nejvétsi problém pro tyto aproximace je spravné urceni zkouma-
nych bodu pro vyhledani podobné orientace. I presto vSak vsechny implementace prinaseji
vysledky, které jsou uvazovatelné pro nasazeni u nékterych aplikaci. Kriterium M4, tento-
krat vyznamné neovliviiuje témér nic. Z testu je taky patrné, Ze nastavit effort na hodnotu
1, minimalné na testovanych datech nema zadny smysl z pohledu presnosti.

4.5 Testovani vykonu a pamétové naroc¢nosti

Testovani probihalo na procesoru AMD Ryzen 9 7950X3D s 32 vlakny, spolu s 64 GB paméti
RAM. Jako opera¢ni systém bylo pouzito Ubuntu 22.04.4 LTS s 5.15.0-102-generic verzi
kernelu. Pro pteklad bylo pouzito gec 13.1.0 (Ubuntu 13.1.0-8ubuntul~22.04). Pteklad
probihal s prekladovymi flagy:

e -0Ofast -DNDEBUG -std=c++20 -march=native -fpic -ftree-vectorize
-ffast-math -flto -03,

pokud neni uvedeno jinak. Kazdy test byl spustén padesatkrat a vSechny uvadéné hodnoty
jsou pruméry z 50 béht. Implementace méla k dispozici vSech 32 vldken procesoru. Pro
vykonnostni benchmarky byl pouzit framework Google BenchmarkS.

Pseudondahodné body byly generovany pomoci default _random__engine ze standardni
knihovny C++.

Vystavba struktury

Struktura se stavi umisténim vSech bodt najednou a neni vhodné v pribéhu pridavat dalsi
body, nebot to vyzaduje kompletni prepocitani. Predpoklada se uziti struktury v rezimu,
kdy je pfedem pocitadna a nasledné pouzivana v komplexnéj$im nasazeni, kde se s ni bude
intenzivné pracovat po dlouhou dobu.

Shttps://github.com/google/benchmark
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Obrazek 4.7: Presnost ve vypoctech nejblizsich sousedii s nejpodobnéjsi normaélou.

40



.— 80000

-

0

2

§ 70000}

\©

©

N 60000/

©

-

> 50000 Mgy = 256

9 Mpoe = 128

© 40000{ Misa =96 |,

\g Moz =64

Pr M0 = 32

>Q mazx

2 30000/ w6 |

onL:_ Mmaz:8

2 . . . . . .
000902 103 10* 10° 10'10°2 103 10* 10>  10°
Pocet bodl Pocet bodui

(a) Odchylka vzdalenosti pfi vypoétu pomoci (b) Odchylka vzdélenosti pfi vypoétu pomoci
,Prvni splnujicimi zadané kriteria v uzlu*. ,»,Nejblizsi s nejpodobnéjsi normalou*.
.— 80000 .

-

0

2

§ 70000}

\©

©

N 60000/

©

-

> 50000 Mgy = 256

S %X Mgy =128

S 40000 T M =90,

\g o Mmaz:64

Pr X Mpas =32

>Q mazx

onL:_ X Myae =8 X Mppes =8

2 . . . . . .
000902 103 10* 10° 10'10°2 10® 10* 10>  10°
Pocet bodl Pocet bodui

(¢) Odchylka vzdélenosti pfi vypoétu pomoci (d) Odchylka vzdélenosti pfi vypoétu pomoci

algoritmu ,,Nejblizsi s nejpodobnéjsi normélou® iteratoru s aproximaci vzdalenosti. Presnost

s nastavenym parametrem effort na 1. v tuspésnosti uhodnuti deseti nejpodobnéjsich
bodi.

Obrazek 4.8: Chyby vzdalenosti ve vypoctech nejblizsich sousedu s nejpodobnéjsi normalou.
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Obrazek 4.9: Chyby v normaéle ve vypoctech nejblizsich sousedt s nejpodobnéjsi normalou.
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(a) 102 bodt (b) 102 bodit

(c) 10* bodit (d) 10 bodi

Obrazek 4.10: Grafické znazornéni rozlozeni bodu, na kterych byl testovan algoritmus nej-
blizsitho souseda s porovnanim normaly. Mnozstvi bodu na obrazcich je od 10% az 10.

(a) Grafické znézornéni plochy jenz byla pouzita (b) Grafické ilustrace prufezu plochy a bodu pro-
pro generovani bodu pro testovani algoritmu nej- chazejici, spolu s jejich normélou smérujici k bodu
blizstho souseda a s porovndnim normaly. (0,0).

43



14

Mo = 256
Mo = 128
Moz = 96
Mo, = 64
M= 32
M= 16
M= 8

12

10

Cas (s)

107 105 10°

Pocet bodl

Qo107
(a) Rust casové slozitosti
vzhledem k poc¢tu bodu pro
zvolend kriteria M,,qz.

0.40

0.38¢

0.36¢

Cas (s)

0.34}

0.32}

0.30

0 50 100 150 200 250 300

Cilovy pocet M,,,,

(b) Rust casové slozitosti
vzhledem k poc¢tu bodu pro
vstupni pocet boda 103.

50 100 150 200 250 300
Cilovy pocet M,,,,

(¢) Rust casové slozitosti
vzhledem k poc¢tu bodu pro
vstupni pocet boda 10°.

102
. 1, =256
B M, =128 0 o R
— gzaggd
w 101 M40 =96 3RS o
2 L
5 Bl M, =64
.
0 M, =32 223IH¢0 4
g N M, NN QNN NN
> O M =16 2 ®® o g o
S 20 a9 d§ o
v 10| | M., =8 © ©° 955 ok
A L
Lo RABRIR
© O © oo oM
~ )
AN]SR S
S ©o o o © ° o
1071

10* 10° 10°

Pocet bod(

102 103
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Obrazek 4.12: Grafy zachycujici zavislost mezi poc¢tem bodt M4, a dobou vystavby struk-
tury.

Vliv kriteria M,,,, na vystavbu stromu

Jak je mozné vidét na grafech 4.12, M,,q. je velmi znatelny parametr, ktery ovliviiuje cas
potfebny k vystavbé struktury. Na grafu lze vidét, jak pro malé mnoziny trva budovani
stromu témér stejny cas, ale s rostouci mnozinou se ukazuje, kdy je vhodné zvolit jaké
kriterium M,,q.. Napiiklad u velikosti 10° je nejrychlejsi vystavba stromu pro kriterium
Minae = 128. Jak je vidét na obrazcich 4.12b a 4.12c¢, rust mé velmi rozdilnou charakteris-
tiku pro rtzné velké vstupni mnoziny.

Rist poc¢tu uzla je mozné vidét na grafu 4.13. Je potreba si uvédomit, ze mimo samot-
ného stromu je potfeba mit v paméti i hasovaci tabulku, jenz obsahuje vSechny uzly stromu,
¢imz roste celkové vyuziti paméti o to rychleji. Na grafu jde vidét, ze pouzivat nizka kriteria
Minae se pro vétsi mnozstvi bodi absolutné nevyplati. Na druhou stranu u k-nejblizsiho
souseda zase algoritmus benefitu-je z nizstho M., ale u nejblizsiho souseda to vyhleddavani
spis zpomaluje.
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Obrazek 4.13: Rist poctu uzli stromu pro ndhodné body vzhledem k poctu bodu pro
zvolend kriteria M,,,qz-

Vykonnost algoritmu nejblizsiho souseda

Pri optimalizacich vyhledavani nejblizsiho souseda se ukazalo, Ze nejuzsim hrdlem je imple-
mentace hasovaci tabulky ze standardni knihovny’. P¥i profilovani byl zjisténo, Ze vyhledani
prvku v hasovaci tabulce zabira vice, nez 70 procent ¢asu vyhledavani. Vyhledani nejmen-
sitho prvku je vektorizovano, a proto je vhodné kriterium M,,,, zvolit jako nasobky osmi,
aby se maximalné vyuzilo potencidlu AVX.

Vzhledem k na mérenym dattm lze konstatovat, ze je vhodné zvolit kriterium M., q.
ze znalosti mohutnosti mnoziny vstupnich boda. Pak 1ze dosdhnout nejoptimalnéjsiho vy-
sledku. Graf 4.14 ukazuje ze, vétsi M4, je vhodny pro vétsi vstupni mnoziny. Napiiklad
si je mozné porovnat M., = 32 u 10* a 10°, kde se za¢ina projevovat toto zrychleni.

U malych vstupnich mnozin se rychlost NN témeér neméni napri¢ mnoha kriterii M,,q.
Predevsim to plati pro M,,q, > 64. Tento fakt lze vysvétlit tim, Zze vSechny body se vejdou
primo do kofene nebo jen do prvni irovné stromu.

Vyhledavani pro malé mnoziny je u této struktury znacné neefektivni a pomalé. Zby-
teCnému bindrnimu vyhleddvani nad stromem, ktery ma jen velmi malou hloubku a tim
padem i minimalni pocet uzli, zpusobuje zna¢né zpomaleni. Jedna se v podstaté o zpoma-
lené vyhledavani hrubou silou.

Graf 4.14 ukazuje, pro jak velké vstupni mnoziny je vhodné zvolit které kriterium M.

Primé srovnéani s ptivodni implementaci neni mozné. Autori nezverejnili zdrojové kody
a neni mozné provést benchmarky na stejném stroji. Zda se vsak, ze tato varianta je asi
2x az 3x pomalejsi, coz je velmi pravdépodobné zpiisobeno nevhodné zvolenou implemen-
taci hasovaci tabulky. Je potfeba dodat, Ze obé varianty naleznou nejblizsi sousedy béhem
nékolika malo stovek nanosekund.

Vykonnost algoritmu k-nejblizsiho souseda

Obrazek 4.15 predstavuje struktura, kterd byla pouzita pro vyhledavani k-nejblizsich sou-
sedu z hlediska rychlosti. Z toho vyplyva, Ze se vyplati pouzivat co mozna nejmensi kriterium
Minae. Zajimavosti muze byt to, ze u vSech testovanych k bylo rychlejsi vyhledavat vétsi &k
nez nastavené kriterium M,,,.. Vysvétlenim tohoto tikazu je to, Ze vybudovany strom obsa-
huje v listovych uzlech jeden az M,,,, bodi. Pokud vyhledany listovy uzel obsahuje bodu

"https://www.youtube.com/watch?v=M2fKMP47s1Q
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Obrézek 4.15: Grafy pro velikosti vstupnich mnozin 103 a 106 k-NN algoritmu. Podobné
charakteristiky maji i ostatni testované mohutnosti bodu. U k € {256, 512,1000} se hodnoty
prekryvaji.

méneé, jak pozadované mnozstvi, tak algoritmus vystoupa do otce, kde muize v nejhorsim
piipadé nalézt az osm krat tolik uzl@®. Tento jev vytvaii znatelné zpomaleni, protoze je
potfeba sefadit mnohem vice prvki nez pouze k respektive Myq,. Vyhledavani v nejlepsim
pripadé v 1 milion bodt trva priblizné 1550 nanosekund.

Vykon je stejné jako u NN limitovana hasovaci tabulkou. Znatelny hendikep je iniciali-
zace a vkladani hodnot do vektoru, ktery ma byt navracen. Dalsi drahou operaci je Tfazeni
prvki podle vzdalenosti. Jak fazeni tak inicializaci by se dalo vyhnout tak, Ze by algoritmus
vracel odkaz na interni pole bodi nachézejici se v listovém uzlu. V takovém priipadé by, ale
body nebyly sefazeny a bylo by potreba se smifit s chybou.

Vykonnost algoritmu nejblizsiho souseda s porovnanim normaly

V obrazcich 4.16, si lze povsimnout toho, ze varianta pro prohleddvani vsech bodu nalezejici
do listového uzlt je rychlejsi, nez ta kterd vraci prvni bod splnujici kritéria. Ackoliv pti
navrhu se pocitalo s presné opa¢nym vysledkem. Vzhledem k tomu, ze tato varianta je i
presnéjsi je vhodné pouzit tuto variantu, pro ziskani prvniho bodu. Necekany vysledek je
zpusoben lepsi vektorizaci. Pro M., jde vidét, jak je rust slozitosti s rostouci mnozinou
vstupnich bodu velmi pozvolny. Je tedy vhodné pouzit malé M,,,.., ale je potfeba pocitat
s vysokou pamétovou narocnosti.

Dalsi véc, které si lze vS§imnou z graft, se tyka implementace vracejici prvni vyhovujici
bod. Jde vidét, jak s rostoucim poctem bodi se potencialné vyhovujici bod muze nachazet
az na konci pole, coz zpusobuje ¢im dal tim markantnéjsi zpomaleni.

88 - Mymaz — 1 je nejvétsi podet uzlt
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Pro iteratorovou implementaci neni rychlost vyhledani jediny sledovany parametr. Je
potTeba i prihlédnout k dobé, za kterou se vystavi tato iteracni struktura, znazornéna na
grafu 4.16d. Tento ¢as je velmi variabilni. Zalezi totiz na, jak vysoko je potfeba vystoupat
ve stromu a taky na M,q,. Pro rychlost je vhodné zvolit kriterium My,q., kvili presnéjsSim
aproximacim vzdalenosti a taky kvili mensi mohutnosti stromovych uzli, zptisobené vétsi

hloubkou stromu.
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Obrazek 4.16: Vykon pri vypoctech nejblizsich sousedi s nejpodobnéjsi normaélou.
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Kapitola 5
Zaver

Cilem tento prace bylo analyzovat moznosti vyhledavani nejblizsich sousedu a k-nejblizsich
sousedu pro orientované body. Prace mé vytvorit akcelerovanou implementaci af uz pomoci
vektorizace nebo paralelizace. Akcelerace je aplikovana at uz na vyhledavani, budovani
struktury nebo na dalsi operace. Posledni tikolem v ramci zadani této prace jsou méreni
ukazujici vykonnost implementované implementace. Cile této prace byli splnény.

Nastudovani raznych prostorové struktur pro algoritmus nejbliz$iho souseda a dalsi
teoretické poznatky dokladaji znalosti v kapitole 2. Z téchto znalosti byla vybrana im-
plementace pokrocilé hybridni prostorové struktury, které je vysoce akcelerovana pro NN.
Tato prace znovu implementovala tuto struktur pouze z technického popisu a obohatila
tuto implementaci o dalsi algoritmy nad ni jako k-nejblizsi soused, a vyhledavani bodu
s nejpodobnéjsi normalou. Vystavba stromu byla akcelerovana, paralelizaci a v izkych hr-
dlech i vektorizaci. Stejné tak byla vektorizovana i vyhledavani. Tuto pokrocilou strukturu
vylepsuje predevsim po strance rychlosti sestavovani struktury paralelizaci, jak je popsana
v kapitole 3. Algoritmy v této strukture byly dikladné otestovany v sekci 4.4 a 4.5 jak uz
po vykonnostni, tak po exaktnostni strance a bylo vyhodnoceno, jaké nastaveni struktury
je vhodné pro jaké pouziti. Je zrejmé, ze vSechny body zadani se podarilo splnit.

Implementovanou strukturu a ptvodni strukturu neni mozné porovnat z dtivodu nedo-
stupné implementace a nebo procesoru, ktery byl ptivodnimi autory pouzit. Z namérenych
dat se vSak zda, ze prezentovanid varianta je pomalejsi predevsim pak z divodu pouziti
nevhodné implementace hasovaci tabulky. U algoritmu k—NN, algoritmus nevraci exaktné
spravny seznam, ale pfijatelnou aproximaci, u které navic s rostoucim poc¢tem bodu roste i
presnost. U nové vymyslenych implementaci algoritmu s porovnanim normaly neni presnost
exaktni, ale obvykle dostacuji.

Tato prace mi dala hluboké povédomi o prostorovych strukturach vyuzitelnych v rtiz-
nych aplikacich napfi¢ riznymi obory informatiky. Na préaci jsem si vyzkousel, praktické
feSeni ruznych problému spojenych s implementaci vykonové orientovanych algoritmi, pa-
ralelizaci a vektorizaci. V neposledni fadé jsem si v praci mél moznost zkusit i rizné nové
funkcionality moderntho C++-.

Vhodnym rozsifenim této prace souvisi s limitacemi nalezenymi pii méfeni vykonu.
Nejvic limitujici se zda pomald implementace hasovaci tabulky, jejiz optimalizace by mohla
vést az k zrychleni o 60 procentu u NN a obdobnému u ostatnich algoritmid. Vhodnym
rozsifenim by mohla byt i jind implementace vypoctu Voronoi bunék sitd na miru této
aplikaci, predevsim pak pokud by umoznovala pocitat presné sousedy kazdé Voronoi buriky
a tim by doslo k zrychleni budovani struktury. Dal$i navrhem by mohl byt i paralelni
vyhledavani u vétsi kriterii M4, pro orientované body.
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Priloha A

Obsah prilozeného pamétového
média

Na prilozeném pamétovém mediu se nachazi kompletni projekt pripraveny k prekladu. Na
mediu se také nachézi externi zavislosti ve verzich, které byly pouzity (Google Benchmark,
Google Test, Voro++). Jedinou externi zavislosti, kterou je potfeba mit nainstalovanou, je
OPENMP ve verzi alespon 4.5.

Na prilozeném mediu se nachézi:

slozka src Obsahuje vsechny soubory nezbytné pro funkci knihovny, véetné hlavickovych
a zdrojovych soubori.

slozka benchmark Obsahuje benchmarky, které byly pouzity pro testovani vykonu.

slozka accuracy_ test Obsahuje zdrojové soubory pro testovani presnosti a generovani
soubort, které obsahuji nejblizsi sousedy ziskané hrubou silou. Testy v této slozce
byly napsany co mozna nejvic pfimocare, aby se vyloucily chyby.

slozka test Obsahuje testy nékterych komponent, u kterych byly béhem implementace
pochybnosti o funkénosti.

slozka picture Obsahuje skripty, které byly pouzity pro generovani vétsiny obrazku pro
text prace.

slozka deps Obsahuje externi zavislosti.

CMakeLists.txt Hlavni CMake soubor celého projektu, umistény piimo v kofenovém ad-
resari.

Dockerfile Dockerfile pro jednoduché spusténi projektu na rtznych systémech, bez ohledu
na nainstalované knihovny.

readme.md N&avod na kompilaci a seznam zavislosti.

slozka docs zdrojové soubory latexu pro vygenerovani tohoto souboru.
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