Adaptacia neuronovych sieti pomocou
Kalmanovho filtra implementovaného na
oratickom procesore
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‘ Uvod

= Grafické procesorové jednotky na beznych
grafickych kartach sa vyvinuli v extrémne flexibilné a
vykonné procesory

= POvodne pre urychlenie matematickych vypoctov
pre zobrazovanie grafiky

= KvOli rastucej zlozitosti ponukanych algoritmov
,natvrdo“ bola pridana moznost programovania

= GPGPU - General Purpose Computing on GPU
= NVidia Tesla nema graficky vystup
= Graficka karta sa stava koprocesorom
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| Preco sa GPU stale rchlejsie?

= Je to vysoko paralelny vypoctovy prostriedok

= SuU specializované, je jednoduchsie pridat
dalsie tranzistory urcené na vypocet a nie na

cacheovanie dat a riadenie

= Trh s pocitacovymi hrami tlaci na vyssi vykon

Za nizsiu cenu

= Konkurencia podnecuie inovaciu
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‘ Donedavna zlozité

= Grafické karty boli vytvorené pre videohry
o Neobvykly programovaci model
o Jednotlivé pojmy spate s pocitacovou grafikou
o Velmi obmedzené programovacie prostredie

= Problém nesuvisiaci s grafikou bolo treba
pretransformovat na pracu s ,grafikou®
o Data => textury
o Algoritmy => skladanie obrazu (renderovacie prechody)
o Da sa zapisovat len na predom zvolené miesto (pixel)




‘Jazyky

= API
o Direct3D, OpenGL
= Vyuzitie shaderov
o HLSL, GLSL, Cg
= GPGPU jazyky
0 Skryvaju detaily D3D/OpenGL
o CTM, CUDA, Brook, RapidMind




CUDA

= Hardveér aj softvér Qavrhnug s ohfadom na moznost
vSseobecnych vypoctov na

= Hardvér — plne datovoparalelna architektura
0 Spustanie vlakien (lightweight)
o Globalne Citanie aj zapis
o Cache paralelnych dat
o Skalarna architektura
o Celé Cisla, bitové operacie (doteraz len 32b float)

= Softvéer — programuje sav C

o Jazyk C s uzitoénymi rozsireniami
__global__ void KernelFunc(...);

__device__ int GlobalVar;

__shared__ int SharedVar;

KernelFunc<<< 500, 128 >>>(...);




‘ /.rychlenie vypoctov oproti CPU

CUDA Performance
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Solver Match Black Scholes:
BLAST: FDTD: 4.7 GOptions/s
60+ GB/s 1.2 Geells/s SSEARCH:
BLASS: 5.2 Geells/s

127+ GFLOPS
FFT:
52 GFLOPS




Pridové spracovanie

= Prudy
o Skupina udajov vyzadujucich podobné spracovanie
= Prvky na mriezke, voxely, atd.
o Poskytuju datovy paralelizmus

= Kernely

o Funkcie aplikované na kazdy prvok v prude
= [ransformacie, rovnice, ...
o Mala zavislost medzi elementami

= Programujeme pre stovky procesorov

o Bezia na nich kernely (spolupracujuce viakna)
spracuvajuce prudy




Mozné operécie

= Mapovanie
o map(A,f) aplikuje f na vsetky prvky z pradu A
o Vysledok je v novom buffery
= Gather (Citanie)
0 p=afi]
= Scatter
o afil=p
o zapis nielen na predom zvolené miesto, konflikty sa
neriesia

= Redukcia (paralelna)
o reduce(+,[3, 0, 4, 7])=14
o+, *, min, max




‘ Kalmanova filtracia

= Alternativa ku gradientovym metodam
trénovania neurénovych sieti

= Jednoduchy princip

= Stava sa popularnym

= Znamy niekolko desatrocCi

= Pouzivany v roznych oblastiach




‘ Kalmanov filter




‘ Kalmanov filter
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‘ Kalmanov filter
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‘ Kalmanov filter

korekcia
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‘ Kalmanov filter
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‘ Kalmanov filter

Inicializacia
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‘ Kalmanov filter

= Sada matematickych rovnic

= Pre linearne dynamické systémy
X1 = Fra X + Q¢ Stavovd rovnica

Y. = HX, + 1, rovnica pozorovania
d~N(0, Qo); re~N(0, Ry)

= Prediktor-korektor
= Optimalny m

Predikcia Korekcia

(Y




‘ Kalmanov filter

= Predikcia
ﬁ; — Fk,k—lﬁk—l

P, = Fk,k—IPk—leT,k—l + Qi
s Korekcia
K, =P H] (H,PH[ +R, )

X; =X, t Ky (Yk _HkXZ)
P, = (I - K H, )Pk_

1




| Neurénovi siet’ ako dynamicky systém

= Vahy siete predstavuju ,stav® systemu
Xg+1 = X T Qi
Y = hilXir Ur Vier) + 1

= Yy, je pozadovany vystup

= Odhad parametrov
= Nelinearny systém




Rozsireny Kalmanov filter (EKF)

= Taylorov rozvoj okolo aktualne
odhadovaneho stavu

= Prvy Clen rozvoja
= Linearizacia
= Mozeme pouzit Kalmanov filter




Rozsireny Kalmanov filter (EKF)

= Rovnice:
—1
K, =PBH{ | H,PH] +R, |

X =X, + K, |:Yk _h(ﬁk,“ka"k—l)}
P, =P -K.HP +Q,

= Rozmery matic
K P Ql’l an ’ RnOXnO ’ HnOan

n.Xn,’> = n.xn,>

= Nasobenie matic
= |Invertovanie symetrickej matice




‘ Unscented Kalman Filter (UKF)
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‘ Unscented Kalman Filter (UKF)

= Sigma body

o Maly pocet

o Deterministicky volene

o Zachytavaju skutoCné statistiky

o Prejdu nelinearnou transformaciou
= Nie su potrebné derivacie
= Vyhodnotenia funkcii

= Nutnost presirit’ vstupy sietou
s novymi vahami (sigma bodmi)




‘ Unscented Kalman Filter (UKF)

= Casova aktualizacia
Xin x1] = X

P =P+Q

[n,Xn,]

= Aktualizacia pozorovanim
X[nxXan+1] :|:X X+7/\/F X—7/\/F:| (Sigma bOdY)

T[nOXan+1] - g(X, ll)

2n, m
nxl]:Z WY,
yln,xn,] — Z W(C) Y y Y y) +R

ny[nxXn 1~ Z ‘/Vi(C) (Xl _X)(Yi - Y)

K =P _P!

[n,Xn, ] xy=yy




‘ Uzke miesta

= Nasobenie matic
= |Invertovanie symetrickej matice
= Choleského dekompozicia
B=+vVA , A=BB’, B je doln4 trojuholnikovd matica
o Pouzijeme pri vypocte inverznej matice
AAT =1
BB A~ =1
BTA! =7 1. Substiticia, 3. Spatny prechod
BZ =1 2. Dopredny prechod




‘ Nasobenie matic na GPU

= So starsou architekturou problematické
o Architektura nebola vhodna

o Vela udajov sa znovupouziva
o Kombinacia CPU+GPU

= CUDA pre NVidia
o poskytuje operacie BLAS 1 az 3
o BLAS3 = nasobenie matic

= Brook+ bude pre ATI
o Planuje sa ACML zaciatkom 2008




‘ Choleského dekompozicia

for k =1 ton-1do
Ak, k) = sqrt(A(k, k))
Alk+1m, k) = A(k+1m, k)/Alk, k)
for | = k+1 ton do
A(j, k4+1) = A(G, k+1) - A(j, Lk)" < A(k+1, 1:k)
end for
end for

A(n, n) = sqrt(A(n, n))




‘ Choleského dekompozicia

(a) Compute square root of the diagonal (b) Divide each element in the kP col-
element at the k' column and row umn below the diagonal by the diagonal
element




‘ Choleského dekompozicia

(k+1.k+1)

Get inner product

(c) Inner product subtraction
process for inner product updating:
Compute the inner product of the two
sub-rows, the pivot and the active row,
and then subtract the result from the
active element




‘ Choleského dekompozicia

1. Saquare root

------------------------------------------------------

2. Copy back

Inner product] ... . .. 2. Mormalize HH

PR T . Subtract inngr product |

A T

(a) Inner product form: Only one additional copy for one element at each iteration
is needed to avoid simultanecus reading and writing.




‘ Obmedzenia

= Nasobenie matic len pre NVidiu
= Zatial len 32 bitové floaty

s Koncom 2007 — zaciatok 2008 double
o Problem s priepustnostou

= Choleského dekompozicia je numericky
stabilna




Dakujem za POZOrnost’

Peter Trebaticky
trebaticky@fiit.stuba.sk



Architektiura

Vertex

Frocessing

-]
[ ]

CAddess generstion

Texture
Frocessing

7 - Compare
/Blend

Texture
Cache

v v v +
Memaory Memaory Memary Memary
FParifion Partition Partition Fartition




Vertex Transformed
Stream Vertex Vertex Stream

L -

Program

Screen-Space

Tri Strea ;-
— 4 ,Rasterization

Clip/Culyy
Viewport

t :
» Fragment > Composite . Framebuffer E >
Unprocessed Program Fragment Pixel Image
Fragment Stream Stream Stream  SeES—




Pipelined Architecture (simplified view)
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‘ Obsah

= Moorov zakon CPU vs. GPU
= Architektura
= Sposob vypoctu
= Vysvetlenie Kalmana, EKF, UKF
= Co potrebujeme pre vypodet
o Nasobenie matic

o Invertovanie matice
o Choleského dekompozicia




