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RESUMO

O processamento de imagens e a visdo computacional evoluiram significativamente
nos dltimos anos com o progresso da microeletronica e dos sensores de imagem. A Vvi-
sdo € muito util para os animais se movimentarem e interagirem com o meio ambiente.
Para os seres humanos, €é ainda mais importante, pois a maioria das atividades depende da
capacidade de ver e entender o contexto visual. Imagens estdo em toda parte em nossas
vidas didrias para comunicagdo, saude, transporte € muitos outros aspectos. A visdo é
uma func¢do muito complexa: além da aquisicdo de imagens, muitas outras tarefas sio
necessdrias para compor um modelo de cena. Por enquanto, estamos interessados na cap-
tura de informagdes visuais para construir um modelo de cena 3D e reconhecer sinais e
formas, tentando imitar a capacidade natural de ver. O sistema pode ser embarcado em
objetos moveis ou pontos de observacdo, como veiculos autdnomos, sistemas de assis-
téncia ao motorista (DAS), monitoramento de trafego e vigilancia. Esta tese apresenta a
plataforma MPVue, um Sistema MultiProcessador Heterogéneo de Memoria Distribuida
em Chip (DM-HMPSoC) estruturado sobre uma rede em chip (NoC) em malha 2-D, adap-
tada para realizar eficientemente o paralelismo de comunicacio e execucdo em sistemas
embarcados, visando aplica¢des de visdo computacional. A arquitetura é descrita em uma
RTL sintetizdvel e validada em FPGA. A comparacido de desempenho foi feita usando
algoritmos tipicamente usados no Processamento de Imagens: um Filtro Passa Baixas e
a FFT. Uma implementacdo de arquitetura de software flexivel baseada na Arquitetura
Orientada a Servicos (SOA) facilita o encadeamento de fungdes para diferentes aplicati-
vos. A arquitetura MPVue € adequada para os processos de visao de alto nivel e trabalhos
futuros avaliardo, por exemplo, seu desempenho para executar uma CNN treinada para
capturar imagens de placas de veiculos em videos de trafego. Estudos em andamento de-
finirdo e portardo um sistema operacional para aumentar o desempenho do agendamento
de tarefas e para executar vdrios aplicativos simultaneamente. Além disso, a API deve ser

padronizada para facilitar o desenvolvimento de novos aplicativos.

Palavras-chave: Processamento de Imagens, Visao Computacional, Estrutura a par-
tir do Movimento, SLAM Monocular, SW/HW codesign, FPGA, Rede em Chip, Sis-
temas em Chip Multiprocessados.






ABSTRACT

Image processing and computer vision had evolved significantly in recent years hanged
on the progress of microelectronics and image sensors. Vision is very helpful for animals
to move and interact with the environment. For human beings, it is even more important
since most activities rely on the ability to see and understand the visual context. Images
are everywhere in our daily lives for communication, health-care, transportation and many
other domains. Vision is a very complex function indeed: in addition to the image acqui-
sition many other tasks are needed to compose a scene model. For now, we are interested
in the capture of visual information to build a 3D scene model and recognize signs and
shapes, trying to mimic the natural ability to see. The system may be embedded on mov-
ing objects or observation points like autonomous vehicles, Driver Assistance Systems
(DAS), traffic monitoring and surveillance. This thesis presents the MPVue platform,
a Distributed Memory Heterogeneous MultiProcessor System on Chip (DM-HMPSoC)
structured over a 2-D Mesh Network on Chip (NoC), tailored to efficiently perform com-
munication and execution parallelism on embedded systems, targeting computer vision
applications. The architecture is described in a synthesizable RTL and was validated on
a Xilinx KC705 development board. To check the flexibility and the performance of the
architecture, two versions were generated: one with 3X3 NoC and one with a 4X4 NoC.
Performance comparison was done using algorithms typically used on Image Processing:
a Low Pass Filter and Fast Fourier Transform. A flexible software architecture imple-
mentation based on Service-Oriented Architecture (SOA) facilitates functions chaining
for different applications. The MPVue architecture is suitable for the high-level vision
processes and future works will evaluate, for example, its performance to run a convo-
lutional neural network (CNN) trained to grab vehicle license images on traffic video.
Ongoing studies will define and port an OS to increase task scheduling performance and
to run multiple applications simultaneously. Furthermore, the API must be standardized

ease the development of new applications.

Keywords: Image Processing, Computer Vision, Structure from Motion, Monoc-
ular SLAM, SW/HW codesign, FPGA, Network-on-Chip, Multiprocessor System-
On-Chip.
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1 INTRODUCAO

Sistemas de visdo bioldgicos sdo excelentes em extrair e analisar as informacdes es-
senciais para as fungdes vitais, como navegar por ambientes complexos, achar comida
ou escapar de um perigo. Essas tarefas sdo realizadas com grande sensibilidade e alta
confiabilidade, dado que imagens naturais sdo muito ruidosas, varidveis e ambiguas (ME-
DATHATT et al., 2016). O sistema de visdo possui como caracteristicas: ser passivo —nao
precisa interferir no ambiente para realizar a medi¢do —, direcional e medir um fendmeno
fisico extremamente abundante em nosso ambiente: a presenca de luz e suas reflexdes,

com uma riqueza de detalhes impressionante.

Até alguns anos atrds, o tema de processamento de imagens estava restrito a aplica-
coes em ambientes extremamente controlados e com condi¢des de contorno muito bem
definidas. As cdmeras eram caras e os algoritmos necessarios para as funcdes mais basicas

necessitavam de poder computacional nao disponivel para as aplicacdes-alvo.

Com a popularizagdo de equipamentos capazes de gerar, armazenar € transmitir vi-
deos, o tema de processamento de imagens possui um novo papel na sociedade. A grande
quantidade de dados, aliada a rapidez exigida para que as novas informagdes sejam ge-
radas e distribuidas, abre caminho para o processamento automdtico desses dados. As
informacdes extraidas das sequéncias de videos sdo utilizadas das mais variadas formas:
geracdo de estatisticas, classificacdo, reconhecimento de pessoas ou objetos, e, mais re-

centemente, para a localizacdo do observador.

Entretanto, o desempenho obtido pelos mais poderosos dispositivos, para reconhecer
0 ambiente e os objetos que compdem a cena em que estao inseridos ainda ndo podem ser
comparados com as solucdes encontradas na natureza. Por isso, novos métodos devem

ser buscados de forma a aproximar as solucdes tecnoldgicas das bioldgicas.

1.1 Motivacao

Robds moéveis devem conseguir se localizar e se mover em ambientes complexos,
bem como interagir com pessoas € objetos. O mesmo ocorre com os veiculos autdnomos,

que devem identificar a localizac@o exata de outros veiculos e pedestres no contexto em
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que estdo inseridos. Para resolver tais problemas, a utilizacdo de cameras pode ser a
solucdo, ou até mesmo o fator decisivo para permitir o desenvolvimento de respostas
para estes desafios. (NAWAF; TREMEAU, 2014; ZHAO et al., 2013; ENGEL; STURM;
CREMERS, 2013).

Por outro lado, sistemas de mapeamento devem identificar e localizar as silhuetas do
local a ser mapeado, bem como dos objetos que nele se situam (FIELDS et al., 2009). De
forma similar, os sistemas de monitoramento ndo mais sao suficientes se apenas gravarem
as imagens de um ambiente: é necessdrio que as informacgdes relevantes sejam extraidas
em tempo real. Além disso, movimentagdes precisam ser entendidas como normais ou
ndo, pessoas ou objetos ndo pertencentes ao lugar precisam ser identificadas e situagdes
andmalas precisam ser detectadas o quanto antes.

Buscando solucionar todas essas demandas, algumas respostas t€ém apresentado grande
complexidade, outras buscam a execuc¢ao em tempo real, através da simplificacdo dos al-
goritmos (ENGEL; SCH6PS; CREMERS, 2014), ou utilizando uma implementacdo que
busca certo nivel de paralelismo (geralmente multi-thread) (SONG; CHANDRAKER;
GUEST, 2016). Embora muitos algoritmos sejam implementados para execugdo sequen-
cial em PC, a prépria natureza de suas tarefas permite que sejam projetados para execu-
cdo em paralelo, em nicleos de processador separados, em pequenos nucleos dedicados
aquela atividade, que, agrupados, geram a resposta final.

Essa linha de raciocinio pode ser utilizada para os algoritmos cldssicos do processa-
mento de imagens — dos mais simples aos mais complexos. Estes podem ser transfor-
mados em rotinas paralelas e autdbnomas, tais como a segmentacdo, onde todos os pixels
devem ser comparados com um valor padrdo e decidido a que grupo pertencem. Ao
invés de varrer todos os pixels, pode-se criar comparadores locais que realizam a opera-
cdo e entregam apenas o resultado final (BORENSTEIN; ULLMAN, 2008; BINH; LOI;
THUY, 2012; ZHANG; JI, 2010). Por outro lado, o filtro de particulas, onde cada par-
ticula pode ser representada como um nucleo preditor/corretor completo, independente
dos outros, deve ser realimentado a cada iteragdo independente dos demais (ZHAO et al.,
2013; CENTIR et al., 2013; WANG; CHANG; CHEN, 2009).

A implementacdo em hardware sempre andou junto com o processamento de imagens,
principalmente mais recentemente. (BRENOT; PIAT; FILLATREAU, 2016) explora a
implementagdo em hardware buscando um melhor desempenho do sistema como um todo.
Entretanto, as solugdes apresentadas ainda ndo atendem plenamente a demanda de um

sistema completo e integrado capaz realizar a tarefa de forma auténoma.

1.2 Objetivos

O objetivo da presente tese é desenvolver uma plataforma de software e de hard-

ware que possibilite o desenvolvimento de sistemas embarcados capazes de, em tempo
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real, identificar o ambiente a sua volta, permitindo, a partir da localiza¢do do observador,
construir uma nuvem de pontos de onde seja possivel extrair as informagdes relevantes
para seu objetivo, seja de simples deslocamento evitando choques, seja a identificacdo da
presenca de objetos e suas distancias.

No contexto da presente tese, o conceito de tempo real é compreendido como a exe-
cucdo do algoritmo proposto dentro do tempo de amostragem da sequéncia de imagens

de entrada.

1.3 Contribuicoes

Durante o desenvolvimento da plataforma, diversas solu¢des foram desenvolvidas e
testadas. De forma a contribuir com o estado da arte, busca-se otimizar os métodos de
reconstrucdo 3D desde o hardware em que ele opera até o software que implementa de
fato a funcionalidade. Portanto, essa tese apresenta as seguintes contribui¢des ao estado
da arte:

e Uma metodologia para o cdlculo da profundidade ¢ demonstrada, em conjunto com

uma estimativa de erro baseado no angulo do efeito de paralaxe;

e Uma andlise das estimativas de erro do valor calculado para a profundidade, em

conjunto com uma andlise da efetividade do uso de limiares no resultado final;

e Um algoritmo para estimar a estrutura 3D da cena a partir de multiplas cameras
embarcadas em um rob6 submetido ao 3D-RMS (TYLECEK et al., 2019);

e Uma arquitetura de hardware eficiente, utilizando uma NoC de RISC-V para para-

lelizar solucdes de visdo computacional 1.

e Uma arquitetura de software embarcado baseada em programacdo orientada a ser-
vigos com execugdo eficiente que gera menos desperdicio de tempo de computacdo

e maior flexibilidade para a aplicacio ;

Por fim, a constru¢do de um hardware capaz de acelerar as tarefas de alta demanda
computacional, seja por otimizagdo dos recursos, seja por uso de paralelismo, aliado a
uma exploracdo desse potencial pelo software em todas as camadas de abstra¢do torna

toda a solu¢@o mais eficiente.

'TILHA, G.et al. MPVue — A Multi-Processor System-on-Chip Platform forComputer Vision. submetido
a publicagdo. 2019

’ILHA, G.et al. MPVue — A Multi-Processor System-on-Chip Platform forComputer Vision. submetido
a publicagdo. 2019
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1.4 Organizacao

Buscando contribuir com o estado da arte em processamento de imagens, a presente
tese € organizada da seguinte forma: o Capitulo 2 introduz os fundamentos dos sistema
de projecdao 3D-2D contido nas cameras e apresenta uma revisao dos algoritmos de vi-
sdo computacional, fechando com as carateristicas tipicas dos sistemas multiprocessados
utilizados nesse tipo de solucdo. O Capitulo 3 faz a revisdo da literatura sobre Visao Com-
putacional, trazendo os algoritmos basicos para a drea, bem como os trabalhos relevantes
para a area de reconstrucdo 3D. Além disso, um estudo sobre as plataformas de hardware
disponiveis para o desenvolvimento da solug@o é apresentado. O Capitulo 4 descreve as
plataformas utilizadas para o desenvolvimento do presente trabalho. O Capitulo 5 detalha
a solugdo proposta para reconstru¢cdo 3D, situando-a no contexto das solugdes ja existen-
tes. O Capitulo 6 apresenta o passo a passo da implementac@o do protétipo do algoritmo
proposto, bem como seus resultados, contendo andlise de erro e medi¢do de desempenho.
O Capitulo 7 detalha a proposta do sistema em hardware para processamento de imagens
embarcado. O Capitulo 8 descreve a arquitetura de software orientada a servigos. O Ca-
pitulo 9 expde os detalhes da implementacdo em hardware, e apresenta discussdo sobre
os resultados obtidos da plataforma. O Capitulo 10 mostra o estudo de caso, onde uma
aplicag@o de reconstru¢do 3D foi desenvolvida sobre a plataforma MPVue, utilizando os

algoritmos do estado da arte. Por fim, o Capitulo 11 termina por apresentar as conclusdes.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesse Capitulo é demonstrado o embasamento da fisica e matemadtica utilizada no
processamento de imagens, principalmente no que tange a geometria da cena e a intera-
cdo causada pelo movimento da cAmera com o ambiente. Em seguida sao mostrados os
algoritmos de processamento de imagens necessdrios para a solu¢do dos problemas de
reconstrugdo 3D. Por fim, o embasamento tedrico relativo a implementacdo de MPSoCs é
apresentado, mostrando a classificacdo de arquitetura interna no que tange a organizagao

da memodria e os tipos de conjuntos de instrugdes.

2.1 Projecao de Perspectiva em 3D

O modelo utilizado para mapear os pontos no espaco para uma imagem bidimensi-
onal em uma camera € chamado de modelo pinhole. Esse modelo € baseado nas leis
da geometria Optica. Apesar de existirem outros modelos, como lentes olho-de-peixe ou
omnidirecionais, 0 modelo pinhole serd utilizado. Nesse modelo, a lente da camera € re-
presentada pelo seu centro Optico. Esse ponto estd situado entre a cena tridimensional e o
plano bidimensional de imagem. Além disso, o eixo 6ptico, que é perpendicular ao plano
de imagem, passa pelo centro 6ptico. O ponto de interseccdo entre o eixo dptico e o plano
de imagem € chamado de ponto principal. A distincia entre o ponto principal e o centro
optico é chamado de b. Para lentes reais, a distancia b € sempre maior que a distancia focal
f dalente. Contudo, o valor b pode ser aproximado por f se a distdncia entre o objeto
e a lente for muito maior que b (WOHLER, 2013). Nesse modelo, a imagem é formada

invertida no plano de imagem passando pelo centro Optico.

2.1.1 Sistemas de coordenadas

A partir da definicdo do modelo de camera, € possivel definir o sistema de coordena-
das relativo a camera, chamado C'. A Figura 1 mostra a proposta de sistema de coordena-
das (XY, Z) do observador (O) e o correspondente sistema de coordenadas da imagem
(z, ), localizado no plano perpendicular ao eixo Z e distante f da origem (O). A fim de

facilitar a representacdo, o plano de imagem € virtualmente colocado em frente ao ponto
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principal. Nesse sistema, o ponto P - localizado no espaco 3D - € projetado no ponto p
no sistema de coordenadas da imagem, formado por um plano. Para tanto, a cAmera cap-
tura a imagem da cena desprezando a profundidade. Os objetos sdo projetados no plano
da imagem descartando a informacgdo de distancia no eixo Z. Isso também implica que
pontos que estdo alinhados no espacgo entre si e o centro optico sdo projetados no plano

da imagem em um unico ponto.

Figura 1 — Sistema de coordenadas (X, Y, Z) centralizado no observador (O) e o sistema
de coordenadas da imagem (z, y)

%1

Fonte: (YANG; OE; TERADA, 2001)

Considera-se que o eixo Optico da lente da cadmera esteja alinhado com o eixo Z de
seu sistema de coordenadas. Para obter as coordenadas no plano da imagem de um ponto
no espaco 3D, primeiramente se traduz o ponto para o sistema de coordenadas da camera
— centralizado no ponto focal da lente. Apds, € feita a projecdo do ponto no plano da
imagem.

Para isso, consideram-se (x,y) as coordenadas projetadas no plano da imagem e
(X,Y, Z) as coordenadas do ponto no espago 3D. Consideram-se, também (X, Y, Zo)
como sendo as coordenadas da camera no espago 3D.

Dessa forma, segundo (HEEGER; JEPSON, 1992) a projecdo dos pontos do espaco
3D no plano da imagem pode ser definida como:

X —-Xp Y -Y,

ﬂczf—Z_ZO, ysz_ZO

6]

As coordenadas (z, y) no plano da imagem sdo medidas na mesma unidade que (X, Y, Z)

e b. O ponto central € definido como z = y = 0.

2.1.2 Parametros Intrinsecos da Camera

O processo de formacgdo da imagem depende, também, de parametros intrinsecos da
camera. Eles sdo dependentes da montagem da camera, de sua lente e do sensor utilizado

para amostrar o sinal. Utilizando o modelo pinhole, os pardmetros sdo descritos como a
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distancia principal b, o tamanho de pixels k, e k, nos eixos vertical e horizontal, respec-
tivamente, o angulo # do plano de imagem e as coordenadas do ponto principal (¢, yo)-
Para as cAmeras modernas, ¢ = 90° e k, = k, (WOHLER, 2013).

Além disso, deve ser levada em conta a distor¢do da lente, que causa resultados in-
desejados nas coordenadas dos pontos da cena projetados no plano da imagem. Tanto os
parametros intrinsecos quanto a distor¢ao da caAmera podem ser estimados durante o pro-
cesso de calibracdo da camera. O processo de correcdo das imagens € bastante estudado
(WOHLER, 2013). Nesse trabalho, as imagens serdo utilizadas sempre apds o processo
de compensac¢do da distorcdo. Os paradmetros intrinsecos sdao considerados dados de en-
trada e serdo chamados de matriz K, contendo o ponto focal em relacdo ao eixo = e ao
eixoy f = (fs, fy) e o ponto central ¢ = (c,, ¢,). Portanto, uma forma alternativa para
reescrever de forma matricial a conversao do espaco 3D para o sistema de coordenadas

do plano da imagem ¢é

T fe 0 | | X
= 1o f ol v o)
1 0O 0 1 Z

2.1.3 Conversao de Sistemas de Coordenadas

Considerando um sistema de coordenadas arbitrario r, a transformagdo de um ponto
representado nesse sistema P, = [X,Y, Z]T para outro sistema de coordenadas s é repre-
sentado por uma matriz de transformacdo M, ;. Essa matriz € composta por uma parte
rotacional I, 5, que corresponde a uma matriz 3x3 ortonormal, determinada por trés pa-
rametros independentes — os angulos de rotacdo de Euler €2, ; — e uma parte translacional
T, s, representando a diferencga entre os sistema de coordenadas. Assim, o célculo das

coordenadas do ponto (Fs) no sistema s pode ser representada como

X Rllr,s RlQr,s RlSr,s X T-Z"r',s
Y = |Roi,, Rao., Ros .| |Y| + |Ty. 3)
Z RSlr,s R32,~,5 R33T75 Z Zr,s

S T

Desse modo, a transformag¢do de um sistema de coordenadas global W para o sistema
de coordenadas da camera C ¢ representado por uma matriz My, composto por uma
matriz de rotagdo Ry, e um vetor de translacio 7y . De forma andloga, a conversdo de
um ponto do sistema de coordenadas da camera para um sistema de coordenadas global
pode ser feito de forma inversa, utilizando uma matriz M¢ .

Um movimento da cAdmera pode ser representado pela mesma formulagdo, como se

fosse uma transformacdo de coordenadas para um novo espaco. Dessa forma, um movi-
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mento completo da camera pode ser representado por 6 = (f, Q), onde a translagdo é
T = (T, T,,T,) e arotagdo é Q= (2, Q,,€2,). Por fim, a Equagio (3) pode ser utili-
zada para transpor os pontos entre sistemas de coordenadas de uma camera que se move

ao longo do tempo.

2.1.4 Fluxo ()ptico

Conforme demonstra (HEEGER; JEPSON, 1992), todos os pontos de um corpo rigido
e estatico compartilham os mesmos parametros de movimento que o sistema de coorde-
nadas da cdmera. Devido ao movimento da camera, 0 movimento relativo de um ponto

no espaco ¢ dado por

F9X ]
83; 0] [x T,
e e I R R R 4)
o7 Q, A . T,
L Ot
Derivando-se a Equacgdo (1) em relagdo ao tempo e substituindo na Equacdo (4) se
obtém
A(z,y) = plx,y) Az, y)T + B(x,y)Q (5)
onde p(z,y) = % ¢ a profundidade inversa, e onde:
[ f 0 =z
Alz,y) = (6)
0 —fy
[z x?
7 —(f+ 7) y
B(f, y) = 2 T (7)
[+ v Ty —T
- f

A Equacdo (5) representa o fluxo 6ptico como fun¢@o do movimento 3D e da profun-
didade (HEEGER; JEPSON, 1992).

E importante notar que A(z,y) e B(z,y) dependem apenas dos dados disponiveis na
imagem e de nenhum dado desconhecido. Portanto, a Equacgdo (5) é considerada bilinear;
A é linear para T e €} quando p(x,y) for fixado, e € linear para p(x,y) e ) quando T for
fixado.

2.1.5 Calculo das Coordenadas 3D

Se os valores de p(x,y) sdo conhecidos, é possivel inferir a posi¢do do ponto no es-

paco de coordenadas da cdmera. Assim, considerando que as coordenadas do observador
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(Xo, Yo, Zo) = (0,0,0), pode-se isolar X e Y, respectivamente, na Equagdo (1) e obter:

__ T _ ¥ __1
~ folz,y) v fo(z,y) 7 pz,y) ®)

Com essa Equagdo, pode-se calcular os pontos (P. = (X, Y, Z).) em relagdo ao sis-

tema de coordenadas da camera.

2.1.6 Erro de Reprojecao

O trabalho de (TRIGGS, 1996) discute diferentes aspectos, incluindo o modelo de pro-
jecdo e a parametrizacdo do problema de reconstrucao 3D. Para definir o erro de predi¢ao
de um ponto — também conhecido como erro de reproje¢ao — (TRIGGS, 1996) considera
um modelo simples de cena, contendo pontos 3D estéticos e individuais capturados por
cameras. Nesse modelo, esses pontos sdo medidos com ruido em uma imagem que 0s
contenha. E assumido, entdo, que essa medida obedece a um modelo preditivo que pode
ser estabelecido. Ou seja, € possivel calcular, a partir da posicdo do ponto no espago e
a posigdo/orientagdo da cAmera, qual serd a posi¢do esperada (Z, y) do ponto na imagem
resultante da cena, conforme a Equacdo (1). O erro de reprojecdo €, entdo, definido como

a diferenca entre este valor e o valor medido:

HRHEY

Essa Equacdo pode ser utilizada para medir o erro entre o valor estimado de um ponto

na imagem e o efetivamente medido.

2.2 Visao Computacional

Nessa secdo serdo apresentadas as técnicas que sdo base para o estudo de Visao Com-
putacional, mais especificamente da Estrutura a partir do Movimento (SfM). Primeira-
mente, serdo apresentados os fundamentos basicos de processamento de imagens utiliza-
dos nessa drea. Em seguida, a Se¢do 2.2.3 abordara as técnicas de SfM cldssicas, seguidas
pelas de SLAM, na Sec¢do 2.2.4.

Do ponto de vista de processamento de imagens, para ser possivel reconstruir um
ambiente € necessdria a estimativa da profundidade dos pontos da imagem. Isso pode ser
feito utilizando uma sequéncia de imagens em que seus pontos — alguns ou todos — possam
ser claramente identificados sequencialmente. Esses pontos escolhidos para serem iden-
tificados entre imagens chamam-se features. Uma feature € composta pela informacgao de
sua localizacdo e outras informagdes necessdrias para identificd-la em outras imagens. A
diferenca entre o angulo de cada feature entre as imagens é chamado de paralaxe, e isso é
que permite o célculo da profundidade (CIVERA; DAVISON; MONTIEL, 2008).
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2.2.1 Escolha e Localizacao de Features

As features, que serdo utilizadas para os célculos de diferencas de deslocamento no
plano de imagem, podem ser escolhidas de forma aleatéria ou utilizando algum critério
que facilite sua identificacdo entre imagens.

O detector de bordas de Canny (CANNY, 1987) pode ser utilizado para escolha de
features com base na busca por bordas. Para tanto, as bordas da imagem sao detectadas e
a imagem é, entdo, subdividida em blocos. O ponto de borda mais préximo do centro do
bloco € escolhido como feature.

Um dos algoritmos mais difundidos para escolha de features é o algoritmo de Shi-
Tomasi (SHI; TOMASI, 1994). Esse algoritmo, baseado no método de Harris (HARRIS;
STEPHENS, 1988), seleciona regides cujos autovalores possuam valores maiores que um
minimo, quando calculados em ambas dire¢des (horizontal e vertical). Esses valores altos
indicam que a regido possui alta derivada horizontal e vertical — sendo pertencente a uma
borda, ou textura marcante — e, portanto, € facil de ser rastreada. Os pontos centrais
dessas regides sao escolhidos como a posi¢do dessas features. Recentemente, uma versao
do algoritmo de Shi-Tomasi para implementacao em FPGA foi proposto por (AGUILAR-
GONZALEZ; ARIAS-ESTRADA; BERRY, 2018). A implementacio consegue executar
em tempo real, com 44 frames por segundo, o processamento de imagens em Full HD.

O método de SIFT (Scale-Invariant Feature Transform) (LOWE, 2004) pode ser uti-
lizado para geracdo de features utilizando a parte de deteccao de pontos-chave. Eles sdo
encontrados em um processo onde a imagem, em diversas escalas, é passada por um filtro
gaussiano e sdo extraidas suas diferencas entre si — as diferengas de gaussianas. Os pon-
tos de minimos e miximos dessas imagens sdo escolhidas como features. Esse método
foi evoluido para o método SURF (Speeded-Up Robust Features) (BAY; TUYTELAARS;
VAN GOOL, 2006), que utiliza o operador Hessian-Laplace. Ele detecta fortes derivadas
em duas direcOes ortogonais.

As features sao o ponto de partida dos algoritmos esparsos e semi-densos de fluxo 6p-
tico e de reconstrugdo 3D, portanto, uma boa escolha do algoritmo de sele¢do das mesmas
significa um resultado final mais robusto. Para mais informacdes a respeito dos métodos
de escolha de features, o trabalho de (NOURANI-VATANI; BORGES; ROBERTS, 2012)
apresenta uma comparacao entre os métodos de deteccdo, mostrando a eficiéncia de di-
versos métodos para uso no cdlculo de fluxo 6ptico. O trabalho conclui que os métodos
estudados apresentam resultados satisfatérios, enquanto o método de Shi-Tomasi possui

os melhores resultados para o caso do fluxo 6ptico.

2.2.2 Rastreamento de Features

Uma das etapas necessaria nos algoritmos de SfM € o rastreamento de features entre
as imagens. Dentre as solugdes propostas, se destaca a solugdo proposta por (LUCAS;
KANADE, 1981) e aperfeicoada por (BOUGUET, 2000).
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O método de cdlculo de fluxo 6ptico € baseado na Equacdo (10). Nela, a intensidade

do pixel é representada como uma fun¢@o da posicdo (x, y) e o tempo ¢t em um video.

flz,y,t) = f(x +u,y +v,t+7) (10)

Sendo u, v e T a variagdo em z, y € t, respectivamente.
Usando a aproximagdo de primeira ordem da série de Taylor, é possivel reescrever a

Equacdo (10) como
flxoyt) = f(z,y,t) + Lu+ Tyo+ L7 (11D

sendo I, I, e I; as derivadas parciais da imagem em relag¢do a x, y e t, respectivamente.

Essa Equacdo pode, entdo, ser reescrita como
Lou+ Iy =—IT (12)

Onde as derivadas parciais [,, I, e I; podem ser calculadas por subtracdo com o pixel
adjacente nas imagens, ou outro método de célculo.

Considerando que entre dois frames adjacentes a diferenca de tempo seja unitdria
(r = 1), a Equagdo (12) possui duas varidveis, que ndo podem ser calculadas sem que
outras condicdes sejam assumidas. Dessa forma, o método de Lucas-Kanade (LUCAS;
KANADE, 1981) assume que os pontos adjacentes possuem o mesmo fluxo. Portanto,
a equacao pode ser resolvida por minimos quadrados dentro de uma janela em volta do
ponto desejado.

Dessa forma, segundo (BOUGUET, 2000), tem-se que

T=Ppgtwg Y=Dy+wy [ T=pg+wg Y=Pytwy [
S z[ ] Y H a3
y

T=Pg —Wg Y=DPy —Wy T=Pg —Wg Y=Py —Wy

e o fluxo 6ptico 6timo Ty, = [u, v]], pode ser obtido por

Uopt = G 1b (14)

Essa forma somente € valida se o movimento do pixel € pequeno, de maneira que a
série de Taylor permaneca valida.

Além de demonstrar as equagdes do método de Lucas-Kanade, a proposta de (BOU-
GUET, 2000) ainda sugeriu melhorias na execu¢ao do algoritmo, inserindo uma iteracao
no formato Newton-Raphson. Ademais, o algoritmo é executado primeiramente em ver-
soes da imagem de baixa resolugdo, para evitar minimos locais e acelerar a convergéncia.

Por fim, um esquema de cdlculo de valores de intensidade sub-pixel é proposto para au-
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mentar a precisdo da solucao.
Como consequéncia, € possivel estimar a posi¢cdo de uma feature entre sucessivas

imagens.

2.2.3 Estrutura a Partir do Movimento

Recuperar a estrutura tridimensional de uma cena a partir de imagens € um objetivo
fundamental da visdo computacional (OZYESIL et al., 2017). A reconstrug¢io 3D de uma
cena estaciondria, utilizando diversas imagens, € tema de grande interesse em estudos de
visdo computacional.

Um dos primeiros trabalhos em SfM foi o de (LONGUET-HIGGINS, 1981), que in-
troduziu um método linear de correspondéncia de pontos — chamado de algoritmo de
oito-pontos — para a solucdo de SfM para duas cameras. Esse trabalho tinha como ob-
jetivo estimar o movimento da cdmera, ou seja, a rotacdo e a translacdo relativa, e as
coordenadas 3D dos pontos contidos na cena, apenas utilizando dados contidos nas pré-
prias imagens.

Outro trabalho importante foi o de (TOMASI; KANADE, 1992), que utilizou um mé-
todo para estimar a posi¢ao de objetos relativamente distantes da camera. Essa restri¢cao
permitiu considerar as projecdes dos objetos no plano da camera como paralelas, e, con-
sequentemente, ignorar a translacao da camera na direc@o do eixo optico.

A reconstru¢@o 3D possui um amplo conjunto de solucdes para as mais variadas con-
dicdes de obtencao das imagens. Os métodos podem ser incrementais (WESTOBY et al.,
2012; WU, 2013) ou globais (CHIUSO; BROCKETT; SOATTO, 2000; MOULON; MO-
NASSE; MARLET, 2013), de estruturas complexas (WESTOBY et al., 2012) ou esti-
mativa do movimento (PEREIRA et al., 2017; CIVERA et al., 2010), ou ainda métodos
especificamente enderecando problemas de SfM de grande escala (CRANDALL et al.,
2011; ENGEL; STuCKLER; CREMERS, 2015). Tipicamente, o nimero de pontos em
uma estrutura 3D estimada por um método de SfM € muito maior que o ndmero de ima-
gens utilizadas como entrada para o algoritmo. Por conseguinte, o desafio € realizar o
processamento eficiente dos dados de entrada de forma consistente, mantendo a robustez

ao ruido.

2.2.4 Localizacio e Mapeamento Simultaneo

Nesse trabalho, sdo tratados os casos de reconstru¢cdo de um ambiente enquanto o ob-
servador se locomove dentro desse proprio ambiente. Esse problema especifico, apesar
de se tratar de reconstru¢do 3D, é estudado como uma parte das técnicas de Localiza-
cdo e Mapeamento Simultaneo, pois ambas solu¢des compartilham as caracteristicas e as
restri¢des especificas para esse tipo de problema.

A técnica de SLAM (Simultaneos Location and Mapping) nada mais € que a solucdo

para um problema comum: a exploracdo espacial. Consiste em mapear 0 ambiente em
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que se encontra enquanto simultaneamente utiliza esses mapas para se localizar dentro
desse ambiente (MILFORD; WYETH, 2012). Essa técnica é bastante comum em robdtica
movel, carros autdbnomos e drones. O SLAM ¢ efetivamente um caso especial do SfM,
especifico para robdtica e realidade aumentada, que carrega as mesmas dificuldades do
SfM (OZYESIL et al., 2017), enquanto apresenta suas proprias restricdes, tornando-se

uma area desafiadora.

Para solucionar esse problema, a mais variada gama de sensores pode ser utilizada:
sonares, radares, lasers. Todavia, independente do sensor, a forma de solucdo para esse
problema € basicamente a mesma (HUANG; MOURIKIS; ROUMELIOTIS, 2009). O
LiDAR, por exemplo, € um tipo de sensor ativo, que através de um ou mais feixes de
laser € capaz de inferir a profundidade em tempo real. Apesar de tornar o problema de
calculo de profundidade trivial, o LIDAR € um sensor caro e de baixa resolucdo, além
de sofrer degradacdo de performance em condi¢des de tempo severas, como chuva e ne-
blina (OZYESIL et al., 2017). Mesmo assim, o LiDAR é muito utilizado em navegagio
autonoma. Os GPS diferenciais, por outro lado, sdo muito precisos € podem melhorar a
localizagdo, porém, sdo equipamentos muito caros. Ultimamente, o uso de cameras como
sensores tem se difundido muito (STRASDAT; MONTIEL; DAVISON, 2010; DAVISON
et al., 2007; EADE; DRUMMOND, 2006), eis que sdo baratas e comuns. No entanto, o
processamento de imagens de alta resolucdo e os problemas inerentes a formacao da ima-
gem na cadmera — como oclusdo, ambiguidades, abertura, entre outros — tornam o uso de

cameras, por si s0, um problema computacionalmente complexo para realizar o SLAM.

O trabalho realizado por (OZYESIL et al., 2017) examina o problema de SfM, mos-
trando que esta € uma subdrea da visdo computacional bem desenvolvida. Entretanto, é
mostrado que o posicionamento da camera afeta a performance dos algoritmos de SfM
e SLAM. O autor cita ainda que o posicionamento € especialmente critico em sistemas
de veiculos autdbnomos, pois a camera se move essencialmente em linha reta por longos
periodos de tempo. Nesse caso especifico hd diversos problemas: (i) As features que con-
tém a maior quantidade de informacao relevante — aquelas que possuem o maior paralaxe
— estdo na periferia e logo saem do campo de visdo. (ii) Existem muitos minimos locais
na minimizag¢do do erro de reprojecdo, que € base para muitos algoritmos. (iii) A profun-
didade do pixel onde ndo ha deslocamento por paralaxe — por exemplo, o pixel central
quando se anda paralelo ao eixo 6ptico — ndo pode ser obtida. Esse fendmeno induz a
vdarios Alternativamente, algumas solucdes tentam transpor esses problemas. Por exem-
plo, o trabalho de (VEDALDI; GUIDI; SOATTO, 2007) mostra que forcando um limite
para a profundidade € possivel tornar o erro de reprojecao continuo, entretanto a solu¢ao
€ muito custosa computacionalmente.

Os estudos em SfM podem ser divididos em duas categorias, conforme (OZYESIL
et al., 2017): métodos baseados em features e métodos diretos. Os métodos baseados em

features utilizam um mapa esparso de pontos da imagem e sua eficicia depende na quan-
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tidade e na qualidade do conjunto de features. Como exemplos desses métodos pode-
se citar (CIVERA; DAVISON; MONTIEL, 2008; BOTERO-GALEANO; GONZALEZ;
DEVY, 2012; LIM; LIM; KIM, 2014). Por outro lado, os métodos diretos buscam utili-
zar a informagdo da imagem inteira para otimizar a posicdo da camera e a estrutura 3D
diretamente. O método proposto por (ENGEL; SCH6PS; CREMERS, 2014), chamado
LSD-SLAM, propde um método para construir mapas de uma cena 3D em tempo real. O
mapa da cena é representado como uma colecdo de frames-chave com restricdes de posi-
cionamento impostas por transformacdes de similaridade. Apesar desses métodos serem
muito interessantes para reconstruir o mapa da imagem, eles tendem a ser suscetiveis a

outliers, principalmente se a cena possui objetos nao estaticos.

Outro problema para as solugdes existentes, citado por (OZYESIL et al., 2017), é
lidar com diferentes escalas. Sensores que fornecem medicdo de escala, como LiDAR e
cameras estéreo, possuem um alcance limitado. Por exemplo, o cdlculo de profundidade
em cameras estéreo dependem da resolucao da imagem e da distancia entre caAmeras. O
aumento do limite de resolucdo de profundidade passa por um ajuste fisico no sistema
(mudar o posicionamento das cAmeras) ou por aumentar o custo computacional (tendo de
processar imagens de maior resolucdo). Por outro lado, SLAM monocular € invariante
a escala. Logo, sistemas baseados nessa solu¢cdo sd@o imunes a limitacdo de célculo da
profundidade relativa. Nao obstante, devido ao fato de a escala ndo poder ser obtida

diretamente, suas estimativas estdo sujeitas a derivar ao longo do tempo.

Normalmente, o problema de SLAM ¢ dividido em duas partes. A primeira busca a
determinacdo do movimento da cimera, enquanto a segunda tem o objetivo de mapear o
ambiente ao redor. A determinacdo do movimento da cAmera atraiu um grande interesse
de pesquisa que passou a se chamar de Odometria Visual. Quando a Odometria Visual
¢ a prioridade do sistema, o mapeamento se limita a uma quantidade minima de features
necessdria para se manter a qualidade do cdlculo da posicao da camera. Nesses sistemas,
0 mapeamento de um ponto é normalmente desprezado assim que ele ndo contribui para
o célculo. Apesar disso, tanto a Odometria Visual, quanto o mapeamento do ambiente
sdo baseados no equacionamento da geometria do espaco 3D e a forma que esse espaco
€ projetado no plano focal da camera. Ademais, as principais técnicas para solucionar
ambos os problemas sdo os mesmos. Assim sendo, alguns conceitos de Odometria Visual

sdo expostos, de forma a serem utilizados se necessarios.

2.2.5 Odometria Visual

A estimativa do movimento da camera pode ser realizada minimizando o erro de re-
projecdo em algoritmos baseados em Perspective-n-Point (PnP). Segundo (PEREIRA,
2018), possuindo-se uma camera calibrada e conhecendo pontos no espaco 3D, Perspective-
n-Point € estimativa da posicdo e orientagdo da camera que minimiza a diferencga entre a

posicdo dos pontos observados no plano da imagem e a projecdo calculada para esses
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mesmos pontos a partir de sua posi¢do no espaco 3D.

Nesses sistemas, o processamento € feito frame a frame de forma intercalada. Inicial-
mente, 0 movimento da camera é determinado baseado na estimativa existente dos pontos
de interesse, comparando os valores calculados e observados da posicdo relativa desses
pontos na imagem. Finalmente, a distincia desses pontos a camera € refinada utilizando
triangulacao.

Os principais algoritmos para refinamento conjunto da estrutura 3D e do movimento

da camera sdo conhecidos como métodos de Bundle Adjustment.

Para se reconstruir a cena, a medida do erro de reprojecdo é minimizada, e o Bundle
Adjustment € responsdvel pelo refinamento da otimizacao e necessita de um conjunto de
estimativas para os parametros de camera e da estrutura. Além disso, (TRIGGS, 1996)
mostra que uma métrica estatistica como essa, que permita a existéncia de outliers, €

apropriada como escolha da fung¢do de custo.

2.3 MPSoC

Conforme visto até aqui, as aplica¢des de visdo computacional necessitam uma grande
quantidade de processamento para atender os requisitos de tempo de execug@o. Sua com-
plexidade e desempenho demandam novas solu¢des para os desafios introduzidos. Assim,
para ser possivel embarcar as solugdes, sem abrir mao do desempenho, novas arquiteturas

de hardware devem ser desenvolvidas.

Os MPSoCs, Sistemas-em-Chip Multiprocessados, buscam aliar o poder computacio-
nal de vérios elementos processadores usando uma interconexao rapida e confidvel entre
eles, como, por exemplo, uma rede em chip (NoC). Os elementos processadores podem
ser simplesmente um tnico processador, como (TOPCUOGLU; HARIRI; WU, 2002;
DOGAN et al., 2012; DAVIDSON et al., 2018), ou um cluster mais complexo que con-
tenha mais de um processador em um tnico endereco da rede em chip, como (SIEVERS
et al., 2015; CONTI et al., 2014; DINECHIN et al., 2013; RAHIMI et al., 2011), ou,
ainda, um conjunto completamente heterogéneo de elementos processadores como pro-
cessadores, aceleradores em hardware, ou outros IPs agrupados no mesmo sistema, como
(WANG et al., 2017; SAVAS, 2017).

Os Sistemas em Chip (SoC) sdo formados por diferentes componentes de um com-
putador integrados em um unico chip (HEENE et al., 1989; HUNT; ROWSON, 1996;
TRABER et al., 2016). Quando a pesquisa de processadores migrou de um Unico para
multiplos cores, a pesquisa de SoCs comegou a integrar multiplos cores, de forma ané-
loga, buscando mais desempenho (DAS et al., 2018). Como as demandas por desempenho
continuaram crescendo, o Unico processador do sistema, mesmo com multiplos cores, se
tornou o gargalo de desempenho. A atencao, entdo, se voltou para combinar mais de um

processador, em conjunto com os outros subsistemas de hardware. A essa plataforma se
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deu o nome de Sistemas em Chip Multi-Processados (MPSoC).

Nas ultimas décadas muitas solugdes utilizando MPSoCs foram propostas (JOVEN
et al., 2008; DOGAN et al., 2012; MARONGIU; BURGIO; BENINI, 2011; SIEVERS
et al.,2015; ELMOHR et al., 2018; KHAMIS et al., 2018), tornando tal plataforma uma
importante classe de sistema que incorpora 0s componentes necessarios para uma apli-
cacdo usando multiplos processadores programaveis como componentes (WOLF; JER-
RAYA; MARTIN, 2008). Aplicagdes em que MPSoCs sao utilizados ndo sdo sistemas
simples que implementam um algoritmo, mas sdo sistemas complexos que usam multi-
plos algoritmos para resolver um problema.

Com um grande nimero de CPUs disponiveis no chip, maior poder computacional
estd disponivel. Entretanto, conectar esses elementos processadores de um MPSoC se
tornou um desafio relevante. Algumas tecnologias propuseram utilizacdo de barramentos
compartilhados, como Quickpath Interconnect da Intel (ZIAKAS et al., 2010), ou AMBA
da ARM (Arm Ltd, 1999).

O aumento de elementos processadores também aumenta o atraso de comunica¢do em
tais barramentos, tornando-os o fator limitador de crescimento de desempenho do sistema
(DAS et al., 2018). A fim de buscar uma solu¢do para essa demanda, foi proposto um
novo modelo de comunicagdo para sistemas multiprocessados baseado em conceitos de
rede, chamado rede em chip (NoC) (BENINI; MICHELI, 2002).

2.3.1 Classificacao de MPSoCs

No que tange a arquitetura, sistemas multiprocessados podem ser classificados com
base em sua arquitetura de memoria e tipo de processador (DAS et al., 2018).

A arquitetura de memoria € dividida em trés tipos: memoria compartilhada, memdoria
distribuida, e memoria distribuida compartilhada. Sistemas de memoria compartilhada
basicamente adotam uma grande memoria compartilhada entre todos os elementos pro-
cessadores com espago de enderecamento global. Tais elementos processadores ndo pos-
suem memoria local, ou quando a possuem, o fazem na forma de uma pequena cache.
Esse modelo € apropriado para aplicacdes nas quais os dados devem poder ser acessados
por qualquer um dos processadores a todo momento. Nesse modelo, ha relevante latén-
cia para acessar o dado, ndo importando o endereco acessado. Até recentemente, essa
era a organizagdo predominante em MPSoCs (DINECHIN et al., 2013; SCHWAMBACH
et al., 2014; ROSSI et al., 2014; WACHTER; BIAZI; MORAES, 2011).

Por outro lado, sistemas de memoria distribuida implementam cada elemento proces-
sador com sua propria memoria. Cada um acessa apenas a sua memoria local, com latén-
cia baixa, e se necessita dados que nao estdo disponiveis localmente, uma comunicacao
com outro elemento deve ser realizada, com um atraso. Esse modelo é apropriado quando
existe uma boa relagdo entre a intensidade computacional e a taxa de comunicagdo dos
dados. Muitos autores, como (MORENO et al., 2008; FERNANDEZ-ALONSO et al.,
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2010; REINBRECHT et al., 2016; WANG et al., 2017; CASTRILLON et al., 2018), uti-
lizam essa organizagdo.

Sistemas de memoria distribuida compartilhada implementam uma abstra¢do no seu
espaco de enderecamento. Cada elemento processador possui sua propria memoria, mas
o sistema implementa um tradutor para mapear cada memoria local nos enderecamentos
dos outros processadores, criando um espago virtual de enderecamento compartilhado.
Dessa forma, qualquer processador tem acesso a todas as memorias do sistema (MON-
CHIERO et al., 2007; TIAN; HAMMAMI, 2009). Esse modelo aumenta a laténcia de
acesso para memorias nao-locais e pode criar um gargalo se uma parte dos dados ne-
cessita ser acessada constantemente, sobrecarregando o elemento processador onde essa
parte estd armazenada.

Os sistemas podem ser classificados conforme seus tipos de processadores em duas
categorias: homogéneos e heterogéneos. Nos sistemas homogéneos todos os elemen-
tos processadores sdo exatamente do mesmo tipo. Isso simplifica a replicacao, melho-
rando, portanto, a escalabilidade. Os estudos desenvolvidos por (WACHTER; BIAZI,
MORAES, 2011; SIEVERS et al., 2015) apresentam propostas de sistemas homogéneos.
J4 os sistemas heterogéneos incluem diferentes tipos de cores no mesmo SoC. Os estu-
dos desenvolvidos por (ROSSI er al., 2014; SAVAS, 2017; CASTRILLON et al., 2018)
apresentam propostas de sistemas heterogéneos. Além dos ja citados, alguns sistemas he-
terogéneos integram logica reconfigurdvel em conjunto com os elementos processadores.
Esses sistemas, chamados de sistemas reconfigurdveis, permitem uma maior customiza-
cdo mesmo apds o langcamento. Exemplos de solucdes que utilizam essa técnica incluem
(AYDI et al., 2007; DAVIDSON et al., 2018).

2.3.2 Conjunto de Instrucoes

Em complemento a arquitetura do sistema, para desenvolver um MPSoC, a arquitetura
interna do processador também deve ser levada em consideragdo. Por isso, o conjunto
de instrucdes (ISA) é um importante requisito ao selecionar o processador. A ISA ¢é
uma abstracdo do modelo computacional que define o comportamento do processador.
Sua implementacdo pode variar dependendo dos limites do hardware alvo: limites de
custo, drea e desempenho deve ser considerados. Uma aplicacdo pode ser executada nas
diferentes implementa¢des de processadores que compartilham a mesma ISA, se seus
limites de memoria e de arquitetura forem respeitados.

As arquiteturas podem ser divididas em dois tipos: CISC e RISC. CISC sao proces-
sadores com instru¢des grandes e complexas, que podem executar diversas operacdes
de baixo nivel. Durante o desenvolvimento dos processadores CISC, assim como os
micro-programas, responsaveis por controlar as operacdes, cresceram, também cresce-
ram as chances de bugs ocorrerem nesses programas (PATTERSON, 2018). Além disso,
(EMER; CLARK, 1984) concluiu que 20% das instrucdes do VAX, um processador do



42

tipo CISC, era responsdvel por 60% do micro-programa, entretanto essas instrugdes ocu-

pavam apenas 0,2% do tempo de execugao.

Uma alternativa entdo foi implementar uma ISA que fosse tdo simples que nao ne-
cessitasse um interpretador de micro-instru¢des, chamada RISC. Esse formato também
facilita a implementac¢do de pipeline, o que permite taxas de clock mais altas (PATTER-
SON, 2018).

Diversas arquiteturas foram propostas, dentre as quais, destacam-se algumas. Open-
RISC € uma familia de processadores embarcados. A sua primeira implementagdo € o
OpenRISC 1200, que contém um pipeline de cinco estagios e implementa o conjunto de
instru¢des ORBIS (WACHTER, 2011). Ele pode ser implementado em arquitetura de
32 ou 64 bits do tipo Harvard, contendo cache de instru¢do separada da cache de da-
dos. Ademais, possui a capacidade de expandir o conjunto de instrucdes utilizando com-
ponentes, como uma FPU. As aplica¢des-alvo deste modelo sdo dispositivos de teleco-
municacgdes, entretenimento doméstico e aplica¢des automotivas (TONG; ANDERSON;
KHALID, 2006).

Outra plataforma alternativa, diferente da RISC ou CISC, € o uso de processadores
VLIW. Nessa arquitetura, uma instru¢ao pode conter multiplas operagdes. O hardware,
entdo, € compativel com essa execucao em paralelo. Em vez de instru¢des de 32 ou 64
bits dos processadores RISC, uma instrugdo VLIW pode ter tamanho superior a 100 bits
(PATTERSON, 2018). Em VLIW puro, ndo ha travas entre instru¢des. Se o resultado
de uma instru¢do € entrada para o cdlculo de outra instrucdo, € responsabilidade do com-
pilador que cuide para que a instrucdo subsequente rode somente quando o resultado da
instrucao anterior estiver disponivel. Isso demanda um trabalho extra dos compiladores e
dificulta a programacao em assembly.

Mais recentemente, alguns processadores propostos foram baseados em uma ISA
aberta. RISC-V € um exemplo de solucdo de ISA de codigo aberto (WATERMAN et al.,
2011) desenvolvido para dar suporte a pesquisa de arquitetura computacional. Ele € dis-
tribuido sem taxa de licenciamento para aplicacdes comerciais. Essa ISA € extensivel por
definicdo e muitas extensdes estdo disponiveis, como instru¢do de multiplicacdo, instru-
coes de operacgdes atdmicas, instru¢ao unica para dados multiplos (SIMD) e instrucdes de

ponto flutuante.

2.4 Conclusao do Capitulo

Nesse Capitulo foi apresentado o embasamento da fisica e matematica utilizada no
processamento de imagens, principalmente no que tange a geometria da cena e a inte-
racdo causada pelo movimento da camera com o ambiente. Ademais, os algoritmos de
processamento de imagens que podem ser utilizados em uma solu¢do de reconstrucao

3D foram mostrados. Por fim, as caracteristicas de inerentes aos sistemas multiprocessa-
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dos embarcados foram listadas de forma a facilitar a classificagdo e comparagdo entre o

sistema proposto e os encontrados na literatura.
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3 REVISAO DA LITERATURA

Nesse Capitulo sdo apresentados primeiramente alguns trabalhos relevantes para a
area de SfM, que serdo utilizados como base para a proposta de solug¢do para reconstru¢ao
3D. Depois, os trabalhos relevantes para a darea de MPSoCs que serdo utilizados como

base de comparagdo para avaliar o sistema em hardware proposto sdo descritos.

3.1 Reconstrucao 3D

(HEEGER; JEPSON, 1992) propde um método para estimar conjuntamente a profun-
didade da cena e o movimento de translacdo e rotagdo da camera. Apesar de ndo ser o
primeiro trabalho na drea, ele propde uma nova forma de escrever a equagao do fluxo
optico, separando as informagdes de translagcdo e rotagdo em uma tnica equacao matricial
bilinear. Dessa forma, a profundidade € obtida de forma inversa, sendo linear na equacao
proposta. Muitos trabalhos seguintes se basearam nessa solucao para tentar resolver os
problemas de complexidade computacional e a presencga de outliers. Dentre esses pode-se
citar (SRINIVASAN, 2000; YANG; OE; TERADA, 2001).

Os estudos para determinar a posi¢do da cadmera, a partir de poucos pontos bem defini-
dos na imagem sao igualmente antigos. O trabalho de (HORAUD et al., 1989) formalizou
o problema de Perspective-n-Point (PnP) de forma objetiva. E mostrada a quantidade mi-
nima de pontos para cada solu¢do analitica de cédlculo de posi¢do da camera, resolvendo o
problema quando héd quatro pontos em comum nas imagens. Os estudos seguindo essa
abordagem evoluiram muito nos ultimos anos e sdo a base para diversos algoritmos,
principalmente de odometria visual (QUAN; LAN, 1999; GAO et al., 2003; LEPETIT;
MORENO-NOGUER; FUA, 2008; PEREIRA et al., 2017). Essa abordagem implica em
alto custo computacional para determinar a contribui¢do de cada feature no calculo da
posicdo da camera. Entretanto, como necessita de muito poucas features para obter uma
precisdo adequada, seu custo total acaba sendo menor que os métodos baseados em fluxo
optico.

No trabalho iniciado por (MONTIEL; CIVERA; DAVISON, 2006) e depois evoluido
por (CIVERA; DAVISON; MONTIEL, 2008), € proposto um método de parametrizacio
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de features em SLAM monocular para tratar incertezas durante a inicializa¢ao dessas fe-
atures dentro de um filtro de Kalman estendido (EKF). Para tanto, € proposto o uso do
inverso da profundidade de uma feature, relativa a localizagdo da cdmera em que a fea-
ture foi vista pela primeira vez, o que produz equacdes de medida com um alto grau de
linearidade. Dessa forma, features distantes podem ser utilizadas como referéncia para
estimativas de rotagdo, sem a necessidade de um tratamento especifico para esse caso. O
trabalho trouxe resultados interessantes, mas a formulacdo matemaética proposta apresen-
tou grande complexidade computacional, possibilitando que apenas um nimero baixo de
features fosse rastreada em tempo real. Mesmo assim, esse trabalho abriu espago para
o estudo de método de estimativa de profundidade utilizando o inverso da distancia e a
linearidade da sua medi¢do, no dmbito das técnicas de SLAM sequenciais e probabilisti-
cas. No mesmo grupo, (DAVISON et al., 2007) buscou a obtengdo do mapa esparso de
features através de uma camera so para a solu¢do da odometria visual. Uma abordagem
de estimativa de posicao probabilistica das features teve a intencao de otimizar o cdlculo

dos seis graus de liberdade da camera.

Com a proposi¢cao do PTAM (KLEIN; MURRAY, 2007), foi introduzida a ideia de
rastrear a posicdo da camera e mapear o ambiente em dois pipelines simultaneos. O
sistema pode gerenciar milhares de features em tempo real, gracas ao método de mape-
amento separado. Contudo, o método ndo possuia uma inicializacdo automdtica, sendo
necessario mover a camera em direcdo determinada no inicio do processamento. Além
disso, o nimero de pontos rastreados ainda se mostrou insuficiente para uso em ambientes
de grande escala.

Em (ENGEL; STURM; CREMERS, 2013), os autores propdem uma solu¢do para
odometria visual combinada com reconstru¢@o 3D utilizando mapas semi-densos de pro-
fundidade inversa. Esses mapas sdo montados considerando cada profundidade como
uma distribui¢do de probabilidade gaussiana e em cada frame a medida € atualizada. O
resultado roda em uma CPU em tempo real, porém somente a informagao visivel da cena
¢ armazenada, eliminando partes nao visiveis da cena.

O trabalho de Lim (LIM; LIM; KIM, 2014) propde um sistema para SLAM mono-
cular de grande escala, utilizando grande quantidade de features para mapear o ambiente
e tentar diminuir o erro da odometria visual. As features sao rastreadas utilizando um
descritor BRIEF (CALONDER et al., 2010) e a estimativa da posicao da camera € rea-
lizada através da minimizagdo do erro de reprojecdo. Entretanto, o método ndo foca na
reconstru¢cdo do ambiente, € 0os mapas gerados sdo somente suficientes para a estimativa
da trajetdria.

Alguns autores buscaram acelerar partes do algoritmo utilizando hardware especifico
para isso. (BRENOT; PIAT; FILLATREAU, 2016) constréi um acelerador em hardware
para correlacionar features BRIEF. Sua intencdo € acelerar aplicacdes de SLAM. Para

tanto, a solucdo é embarcada em uma FPGA em conjunto com uma solu¢do SLAM com-
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pleta utilizando dois ARMs em uma placa Zynq. Utilizando 10k LUTs foi possivel dobrar
o desempenho quando comparado com uma solucao sem o acelerador.

A proposta de (LEE; JUNG, 2014) consiste em implementar um acelerador em hard-
ware para resolver minimos quadrados nao lineares usando o método de Levenberg-
Marquardt. A solucdo foca em resolver a matriz de deslocamento da camera a partir
da triangulagdo de pontos no plano epipolar de duas cameras. A implementagdo foi base-
ada em uma placa KC705 usando 70K LUTs e obtendo um speedup de 74,3x na resolugao
da matriz em comparacdo com uma implementacdo em software.

(BOTERO-GALEANO; GONZALEZ; DEVY, 2012) implementa um sistema SLAM
baseado em filtro de Kalman estendido em FPGA. O algoritmo de extragcao de features é
realizado em tempo real por um hardware rodando na frequéncia de obten¢do dos pixels,
enquanto a funcionalidade de construir e atualizar o mapa € feito em software em um PC.
Uma implementacao hierdrquica de software € construida para permitir a transposicao do
codigo entre processadores e entre o PC e a plataforma embarcada. A aplicacdo é capaz
de processar 60 frames por segundo obtendo resultados satisfatorios de odometria visual.

Outros autores focaram na reconstru¢ao 3D, (NAWAF; TREMEAU, 2014) propde um
framework que reconstroi o ambiente com ajuda de uma técnica chamada de superpi-
xels. Essa técnica consiste em pré-processar a imagem, segmentando-a em blocos por
similaridade. Apds, utilizando o fluxo 6ptico denso, os blocos sao considerados planos e
posicionados no espago 3D utilizando uma técnica de bundle adjustment. A técnica roda
em software em um PC e os resultados mostram a reconstru¢do de uma cena do dataset
KITTI (GEIGER; LENZ; URTASUN, 2012).

Por outro lado, (FIELDS et al., 2009) utiliza informacdes de um sistema de navegacao
inercial para obter a posi¢@o e orientacdo da cdmera. As informacdes sdo agregadas para
formar um sistema multi-alcance. O objetivo final €, além da reconstru¢do de objetos na
cena, obter a elevacdo do terreno com as medidas.

(MEIER et al., 2011) embarcou a solugdo de localizacdo e reconstru¢do bésica 3D em
uma placa que utiliza um ARM7 para fazer o processamento. Sensores de aceleragdo, ve-
locidade angular e campo magnético sdo utilizados para complementar os dados de quatro
cameras que sao utilizadas para detectar altura, evitar obstaculos e determinar a trajetéria
do drone. Um filtro de Kalman € utilizado para rastrear a trajetéria. Os resultados, apesar
de promissores, sdo bastante preliminares.

Na apresentacdo do estado da arte, foram mostradas solu¢des que utilizam implemen-
tacdo puramente em software, ou, em poucos casos, solu¢des hibridas, conforme pode ser
constatado na Tabela 1, que mostra um resumo comparativo das solucdes apresentadas no
presente Capitulo.

Nessa tabela, as solu¢des sao classificadas por:

e numero de cameras utilizadas; pelo tipo de reconstru¢do: Esparsa (E), Densa ou

Semi-Densa (S) e sem reconstru¢do (N);
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Tabela 1 — Comparativo entre solu¢gdes encontradas na literatura e a solucio proposta

o
z% = 18., <
8 2 2 s g
& P X = jw
O g o ) S
E 2 & = s
<« o E 3) g
© 8 o = E
Sistema x E g
(NAWAF; TREMEAU, 2014) 1 E N SW PC
(ENGEL; STURM; CREMERS, 2013) 1 S S SwW PC
(FIELDS et al., 2009) 1 E N SW+HWM PC
(ENGEL; SCHoPS; CREMERS, 2014) 1 S S SwW PC
(BRENOT; PIAT; FILLATREAU, 2016) 1 N S HWM FPGA
(DAVISON et al., 2007) 1 N S SwW PC
(ENGEL; STiiCKLER; CREMERS, 2015) 1 S S SwW E+PC
(CIVERA; DAVISON; MONTIEL, 2008) 1 N S SwW PC
(LIM; LIM; KIM, 2014) 1 E S SwW PC
(LEE; JUNG, 2014) 1 E S HWM FPGA
(BOTERO-GALEANO; GONZALEZ; DEVY, 1 N S HWM FPGA+PC
2012)
(MEIER et al., 2011) 4 N S HW+SW PCE
Sistema Proposto 1 S S HW+SW FPGA

e se a solucao permite rodar em tempo real;

e pelo tipo de implementacdo: Software (SW), Médulo em Hardware (HWM) para

ser rodado em outra plataforma e Hardware Dedicado (HW);

e ¢ pelo tipo de plataforma que a solucdo foi implementada: Computador Pessoal
(PC), incluindo solugdes que rodam tanto em CPU quanto em GPU, Embarcada
(E), Computador Pessoal Embarcado (PC E) e FPGA (FPGA).

Conforme visto, o problema da reconstru¢ao 3D, apesar de possuir na literatura so-
lucdo em software, ou em algum mddulo em hardware que necessita ser acoplado em
outra plataforma, ainda carece de uma arquitetura embarcada, que habilite a execucdo de

solugdes de visdo computacional em tempo real e com baixo consumo.

3.2 MPSoC

Muitos autores propuseram diferentes abordagens utilizando MPSoCs como base para
suas solugdes. A Empresa francesa Kalray Inc. desenvolveu um produto comercial for-
mado por uma arquitetura manycore hierdrquica, chamado MPPA-256 (DINECHIN et al.,
2013). Nesse sistema sao disponibilizados 256 cores ao usudrios, além de 32 cores reser-
vados ao controle do sistema, distribuidos em 16 clusters. A comunicacio entre clusters

€ realizada através de dois padrdes de rede em chip, um para dados e outro para controle.
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Cada cluster possui até 16 cores VLIW e o sistema utiliza uma arquitetura de memo-
ria compartilhada. A tecnologia utilizada para producdo € de 28nm CMOS, rodando a

400MHz e € focada no mercado de baixo consumo por operagao.

O trabalho de (ELMOHR et al., 2018) propde uma estrutura para gerar automatica-
mente o cddigo RTL para MPSoCs baseados em rede em chip. Utilizando essa estrutura
para gerar seus sistemas, a performance de trés configuracdes de rede em chip em malha
sdo verificadas: 2x2, 4x4 e 8x8. Cada elemento processador do sistema contém um core
RISCY sem periféricos além da interface de rede, que € mapeada diretamente a memoria
do processador através de um barramento. A arquitetura da rede em chip possui dois bar-
ramentos entre os roteadores, um para dados outros para controle. O trabalho mostra que
o desempenho € melhorado em malhas menores, como esperado, mas a diferenga sé se
torna relevante préximo do ponto onde a rede em chip se torna saturada. Além disso, uma
pequena melhora em desempenho durante a saturacao é percebida quando os roteadores
possuem buffers maiores. (KHAMIS et al., 2018) utilizou esse trabalho como base, com
foco em emulagdo, construindo uma estrutura completa de verificagdo. A solugio levou a

uma simulag¢do mais rdpida quando comparada com solugdes em software.

Com respeito as estruturas paralelas de processadores, (DAVIDSON et al., 2018)
propds uma estrutura massivamente paralela de processadores RISC-V, dividida em trés
niveis: um nivel contendo um RISC-V RocketChip de cinco cores para uso geral, um
nivel contendo um acelerador utilizando uma rede neural binarizada (BNN) especiali-
zada, e uma rede em chip em malha conectando 496 cores RISC-V. Cada nivel opera em
400MHz, 625MHz e 1,05GHz, respectivamente. Além disso, mais 10 cores RISC-V sdo
disponibilizados junto ao conversor DC/DC, utilizando o mesmo cddigo que os outros
496 cores. A comunicagdo entre as entidades € realizada através de um enderecamento
global, utilizando o modelo de memdria distribuida compartilhada, onde a memoria de
cada processador é compartilhada globalmente. Isso significa que cada processador pode
enderecar a memoria de outro processador utilizando o endereco na rede como parte do
endereco da memoria. A estrutura manycore € utilizada para atualizar os pesos da BNN,
de forma a acelerar seu acesso a memoria, que normalmente € o gargalo dessas redes.
Como resultado, mais de 300 FPS foram obtidos processando imagens coloridas de 32x32

pixels.

A plataforma CoreVA-MPSoC € proposta por (SIEVERS et al., 2015), focando em
aplicacdes de streaming. A arquitetura € composta por clusters ligados em uma rede em
chip. Cada cluster contém dois ou mais cores VLIW conectados entre si por um bar-
ramento, utilizando um espago de enderecamento comum entre eles. Esse trabalho foi
expandido por (AX et al., 2018), que propds trés alternativas de organizacdo de memo-
ria interna ao cluster: memdrias locais individuais para cada processador; uma memoria
compartilhada entre os processadores do mesmo cluster; ou uma soluc¢ao hibrida contendo

as duas memorias. Independente da alternativa escolhida, os dados podem ser escritos em
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uma memoria dentro de um cluster por um outro processador pertencente a outro cluster,
utilizando a capacidade de acesso direto a memdria das interfaces de rede. Além disso,
um compilador especifico para o sistema, levando em conta o paralelismo das aplicagdes
de streaming, foi desenvolvido. Nesse trabalho, cada aplicacao é considerada estética e o
agendamento de tarefas € fixo e definido durante a compilagcdo. A aceleracdo € avaliada
pelo benchmark Streamlt, de forma a permitir a comparacio com outras solucdes. A im-
plementacdo em silicio no conjunto de standard cell da ST de 28nm FD-SOI foi realizada
e mostra aceleragc@o de até 30x em alguns casos, para uma versao com 32 cores.

Uma plataforma MPSoC utilizando rede em chip é proposta por (BAHN; YANG;
BAGHERZADEH, 2008) para validar um algoritmo paralelo de FFT de decimagdo no
tempo de radial-2. Cada elemento processador possui um core OpenRISC e memdrias
de programa e de dados locais. A rede em chip conecta todos os processadores em uma
topologia de malha. Cada roteador utiliza um controle de fluxo contemplando alguns
wormholes para reduzir a laténcia. Na configuragdo 4x4 da rede em chip, a solucdo foi
capaz de acelerar o cdlculo da FFT em até 14,75x para um vetor de 16384 pontos. Entre-
tanto, o desempenho € bastante inferior em vetores menores, como a aceleragdo de apenas
4,84x em um vetor de 128 pontos.

Uma arquitetura para obter o perfil de desempenho de diferentes implementacdes
de FFT utilizando o MPSoC Ninesilica € utilizado por (AIROLDI; GARZIA; NURMI,
2010). O MPSoC Ninesilica ¢ um modelo que permite a criacdo de diferentes arquitetu-
ras. Cada elemento processador, que é conectado diretamente a rede em chip em malha,
possui um processador e uma memoria local para realizar os célculos. Nove desses ele-
mentos processadores sdo dispostos numa rede em chip 3x3, onde o elemento central
contém a interface externa do sistema e € utilizado como gerente do sistema. O sistema
€ capaz de acelerar em até 5,9x o processamento da FFT de 64 pontos, € em até 6,9x o
processamento da FFT de 2048 pontos.

Um método de multiplas threads desenvolvido para rodar em MPSoCs baseados em
NoC de memoria privada distribuida é proposto por (GARIBOTTTI et al., 2013). Cada
elemento processador executa seu proprio sistema operacional de tempo real independen-
temente. A sincronizacao entre eles € feita utilizando um protocolo de troca de mensagens
através da rede em chip. Um protocolo em hardware dedicado foi desenvolvido para inter-
ligar as memorias privadas entre si. Um mecanismo de controle de cache que opera sobre
a rede em chip mantém cépias de memoria local de outros processadores. As aplicacdes
testadas foram Smith Waterman (utilizado para correspondéncia de DNA), codificacio
MIPEG e FFT. Utilizando uma configuracdo de rede em chip 3x3, com cada processador
contendo 16KB de memodria cache, a solug@o obteve aceleracdo de 4,6x para a FFT.

A Tabela 2 mostra as arquiteturas propostas considerando os seguintes aspectos:

e Frequéncia de Operacao em MHz;



Tipo de core utilizado;

e Organizacdo da NoC;

Numero total de cores do sistema;
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e Se os cores sdo organizados em clusters, quantos cores sdo agrupados em cada

cluster;

Forma de implementacdo do MPSoC

Tabela 2 — Comparativo entre MPSoCs encontrados na literatura e o proposto
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Sistema = =
(GARIBOTTI et al., 2013) 500 9 Microblaze 3x3 - FPGA
(AIROLDI, GARZIA; 180 9 COFFEE RISC  3x3 - FPGA
NURMLI, 2010)
4 2x2
(BAHN et al., 2008) 100 16 OpenRISC 4x4 - Simulagdo
64 8x8
2x2 4
(SIEVERS et al., 2015) 830 16 VLIW 1 2 ASIC
4x2 4
(AX et al., 2018) 650 32 VLIW 2x2 8 ASIC
2x1 16
(DINECHIN et al., 2013) 400 256 VLIW 4x4 14 ASIC
4 2x2
(ELMOHR et al., 2018) 250 16 RISC-V 4x4 - Simulagao
64 8x8
(DAVIDSON et al., 2018) 1050 496 RISC-V 31x16 - ASIC
9 3x3
MPVue 50 16 RISC-V Axd - FPGA

Na apresentacao de revisao de literatura dos MPSoCs, foram mostradas solu¢des que

utilizam diferentes organizagdes internas, diferentes tipos e quantidades de cores e ro-

dando a diferentes frequéncias. Entretanto, nota-se que ainda existe a necessidade de

desenvolvimento de uma solugdo que consiga utilizar todo o potencial do sistema como

um todo.

Dentre as solu¢des mostradas na tabela, foram selecionadas as solu¢gdes de (GARI-
BOTTI et al., 2013; AIROLDI; GARZIA; NURMI, 2010; BAHN et al., 2008; SIEVERS

et al., 2015; AX et al., 2018) para serem comparadas com o sistema proposto, chamado

MPVue.
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3.3 Conclusao do Capitulo

Os estudos do estado da arte foram realizados e diversas soluc¢des resolvem o problema
de reconstrucdo 3D. Todavia, ainda € necessario o desenvolvimento de uma solugdo que
possa ser embarcada diretamente no hardware onde a camera se encontra. Os sistemas
propostos por outros autores foram entio apresentados e suas caracteristicas foram levan-

tados para embasar a comparagao com o sistema proposto.
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4 MATERIAIS E METODOS

Nesse capitulo, s@o descritos os ambientes de desenvolvimento das diversas etapas
do trabalho, desde a prototipacdo em alto nivel, utilizando a linguagem Python, até o

desenvolvimento da solugdo final, sintetizada em FPGA e rodando software embarcado.

4.1 Desenvolvimento de Protétipo

Para validar o algoritmo proposto, as etapas foram implementadas em script Python
e executadas em um computador Intel i7 de segunda geragdo com 8GB de RAM, uti-
lizando a plataforma Anaconda Spyke!. A biblioteca OpenCV? (BRADSKI, 2000) foi
utilizada para aqueles algoritmos que ja estavam implementados e disponibilizados. Sob
tal panorama, o processo de implementacao e debug pode ser acelerado. O teste se deu
em situacdes e videos reais, assim como em datasets criados para esse fim, como, por
exemplo, o KITTI® (GEIGER; LENZ; URTASUN, 2012) — que possui 22 sequéncias de
imagens extraidas a partir de um veiculo em movimento preparado para esse fim, sendo
que 11 dessas sequéncias estdo disponiveis com as informagdes de movimento da camera
— ou o LSD-SLAM* (ENGEL; SCH6PS; CREMERS, 2014). Ademais, a solugio é ana-
lisada com base nos resultados obtidos na submissdo ao 3D-RMS?® (TYLECEK et al.,
2019), desafio de reconstrucdo 3D que ocorreu junto ao ECCV 2018 Workshop.

O software foi analisado pela ferramenta de profiling da prépria suite Anaconda, que
fornece detalhamento a nivel de fun¢do, para analisar o desempenho da solu¢do de forma

aprofundada.

4.2 Desenvolvimento de Hardware e Software Embarcado

Alguns trabalhos de outros autores foram utilizados como base para o desenvolvi-

mento do Hardware. O core do processador foi baseado no core RISCY, da plataforma

'Disponivel em:https://anaconda.org/anaconda/python

Disponivel em: https://opencv.org/

3Disponivel em: http://www.cvlibs.net/datasets/kitti/

“Disponivel em: https://github.com/tum-vision/Isd_slam

SDisponivel em: http://trimbot2020.webhosting.rug.nl/events/3drms/challenge/
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PULP, que foi introduzida por (CONTI et al., 2014), visando o processamento paralelo
de baixo consumo. Nesse modelo. diversos cores do tipo OpenRISC sdo utilizados para
realizar a computacdo de redes neurais convolutivas (CNN). Um controle para alternar
entre baixa e alta frequéncia ¢ utilizado para mudar o comportamento do sistema quando
eventos especificos ocorrem. Essa plataforma foi atualizada por (TRABER et al., 2016)
para utilizar RISC-V e se apresenta como uma alternativa de baixo consumo para Internet
das Coisas. Ela retne algumas arquiteturas de processador em conjunto com periféricos
para permitir projeto de SoC de forma rapida e confidvel. Quatro cores RISC-V de cédigo
aberto estdo disponiveis: RISCY, Micro riscy, zero riscy e Ariane (ETH Zurich, 2019).
O RISCY € um core RISC-V de 32 bits com pipeline de quatro estagios, que inclui as
extensoes de instrugdes para cdlculos com nimeros inteiros, multiplicacdo e instrucdes
compactas, chamado de RV32IMC (TRABER; GAUTSCHI; SCHIAVONE, 2016). Além
disso, o conjunto de instru¢des foi ampliado para suportar instru¢des adicionais direcio-
nadas para aplicacdes de processamento de sinais, como controle em hardware para lagos,
carga e salvamento com poés-incremento, € instrugcdes adicionais de ULA. Os cores sao

detalhados na descri¢do da arquitetura, na Secao 7.3.

J4 o desenvolvimento da rede em chip foi baseado num trabalho desenvolvido anteri-
ormente no laboratério. Com o intuito de melhorar a seguranca de MPSoCs, (REINBRE-
CHT et al., 2016) prop6s uma rede em chip que possui resisténcia a ataques de andlise
diferencial de consumo (DPA), chamada Gossip NoC. Tal rede em chip possui topologia
em malha com roteamento XY, que € alternado para YX no caso de que um ataque ser
detectado. Ademais, a rede possui suporte para memoria local ou compartilhada. Uma
extensdo para prevenir ataques de canal lateral é fornecida através de uma conexao adi-
cional entre os roteadores, chamada gossip. Cada vez que um roteador identifica uma
possivel ameaga no sistema, a informacao é enviada a seus vizinhos, quando o nivel de
gossip chega a um limiar, o roteamento € alterado. Essa solu¢do foi capaz de reduzir falsos
positivos na detec¢do de ameacas na rede. Essa arquitetura foi utilizada como base para o
desenvolvimento do presente trabalho. Seu detalhamento e caracteristicas sdo mostradas

na Sec¢do 7.2.

A arquitetura em hardware foi implementada em RTL sintetizdvel, em linguagem
Verilog e System Verilog, e roda em FPGA. A placa escolhida foi a KC705 (Kintex-7
XC7K325T) da Xilinx, que possui 478K células 16gicas e 445 blocos de RAM de 36Kb
cada, totalizando 16Kb para uso do sistema. A sintese foi realizada no ambiente Vivado
2018.3, utilizando scripts Verilog RTL puros e os IPs necessarios, como os PLLs e phys
para UART e Ethernet.

O software embarcado pode ser compilado por qualquer compilador compativel com
o conjunto de instru¢des do RISC-V, opcionalmente configurado para utilizar as instru-
coes contidas nas extensoes: multiplicacdo e divisdo (M) e instru¢des compactas (C). Se

as instrucgdes especificas para o processador forem usadas, € necessario utilizar um com-
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pilador GCC especifico para ele, tornando o uso das fun¢des aceleradas transparente ao
programador. O desenvolvimento foi feito utilizando a IDE Eclipse integrado com o con-
junto de ferramentas GNU MCU Eclipse® (IONESCU, 2017), que contém compilador,
linker e montador para RISC-V. Para realizar a simulagdo do software em alto nivel o
simulador Spike’ (SPIKE, A RISC-V ISA Simulator., 2019) foi utilizado. A integragdo
entre o simulador e o Eclipse € fornecida através das interfaces GNU Debugger (GDB) e
um controlador de JTAG, como o Open On-Chip Debugger (OpenOCD).

4.3 Analise de Desempenho Paralelo

Em sistemas de processamento paralelo, diversos fatores podem influenciar no desem-
penho do sistema, como frequencia de operacdo, nimero de processadores disponiveis,
entre outros. Para que os sistemas sejam compardveis entre si, algumas técnicas foram
propostas para normalizar os resultados e permitir conclusdes sobre os diferentes aspectos

de projeto de um sistema embarcado de processamento paralelo.

4.3.1 Aceleracao

Para que a comparacgdo entre sistemas de processamento paralelo seja independente
da frequéncia de operacdo dos sistemas, o conceito de aceleracdo € utilizado. O mé-
todo consiste em dividir o tempo de execucao do algoritmo rodando em apenas um dos
processadores do sistema, pelo tempo de execucdo rodando no sistema completo. Dessa
forma, mede-se o quanto mais rapido o sistema é quando comparado com um sistema
nao-paralelo. Além disso, permite a comparacao de sistemas, desde que ambos possuam

a mesma quantidade de processadores.

4.3.2 Eficiéncia

Quando dois sistemas com quantidades de processadores diferentes precisam ser com-
parados, pode-se utilizar o método da eficiéncia, proposto por Airoldi (AIROLDI; GAR-
ZIA; NURMI, 2010). Ela € obtida dividindo-se a aceleracao pelo nimero de elementos
processadores.

Dessa forma, mede-se quao eficientemente o sistema utiliza seus processadores du-

rante a execugao do algoritmo.

4.3.3 Bloodgraph

Como proposto pela Lei de Amdahl (SHI, 2013), um dos aspectos que degrada o
desempenho de um sistema multiprocessado € a parte do algoritmo que nao pode ser pa-

ralelizado. Isso significa que esse codigo deve ser executado em um dnico processador,

®Disponivel em: https://gnu-mcu-eclipse.github.io/
"Disponivel em: https://github.com/riscv/riscv-isa-sim
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enquanto os outros processadores aguardam seu término. Apesar dos algoritmos selecio-
nados para compara¢ao ndo possuirem nenhuma parte explicita ndo-paralelizavel, alguma
execugdo serial € realizada durante a preparacdo dos dados para processamento € 0 seu
retorno dos processadores apds a tarefa ser executada.

De forma a medir a perda de desempenho por conta de execucdo de cédigo serial e
outras ineficiéncias, a técnica de bloodgraph baseada em nos trabalhos de (DUVALL,
2004; JOHNSSON; STENEMO; ABDIN, 2005) foi utilizada. Essa técnica mostra os
eventos dos processadores em uma linha do tempo, mostrando seu estado durante o pro-
cessamento. Para permitir a extracao de dados relevantes, sem consumir excessivamente
os recursos dos processadores, quatro estados foram escolhidos: IDLE — aguardando uma
nova tarefa ou aguardando outro processador terminar sua tarefa; COMM — comunicando
com outro processador; TASK — executando uma tarefa; CONTROL — quando o LaPSI-
man estd preparando uma tarefa para ser enviada a outro processador. Toda vez que um
processador troca seu estado, o timestamp é armazenado em conjunto com o novo estado.
No fim da computagdo, os dados sdo extraidos de cada processador e o bloodgraph é

consolidado.
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5 SOLUCAO PROPOSTA PARA RECONSTRUCAO 3D

Portanto, € proposta uma plataforma de projeto para o desenvolvimento de sistemas
integrados software-hardware (SW/HW codesign) especificos. Essa plataforma habilita
a criacdo de solugdo de visdo computacional, como, por exemplo, algoritmo capaz de
identificar o ambiente a sua volta, viabilizando que, a partir da localizacdo do observa-
dor, possa se construir a nuvem de pontos semi-densa de onde seja possivel identificar a
presenca de objetos e suas distancias.

Adicionalmente, vislumbrando a implementacdo desse algoritmo de reconstru¢dao 3D
para ser executado em um sistema embarcado, e para contribuir com o estado da arte, é
proposta uma nova solug@o para reconstrucao 3D, a partir das imagens e dos dados de

movimento de uma tnica cimera, conforme descrito nesse capitulo.

Para tanto, uma nova forma de cdlculo de profundidade é proposta, contendo opera-
coes mais simples. Além disso, desse cdlculo deriva-se uma estimativa de precisdo da
medida.

O perfil de desempenho desse software foi estudado para identificar as fun¢des com
potencial de otimizagdo ou que podem ser paralelizadas, como, por exemplo, fungdes
simples que rodam multiplas vezes.

A arquitetura de hardware proposta, consiste em uma plataforma que pode ser imple-
mentada em FPGA ou em ASIC, conforme descrito no Capitulo 7, contendo multiplas
unidades de processamento. Por fim, tal metodologia é focada no reuso, implementando-
se a solucdo de hardware em IPs e a solucao de software em bibliotecas, oferecendo uma

arquitetura totalmente integrada.

5.1 Premissa

Com a evolucido dos algoritmos esparsos de odometria visual, € possivel estimar, com
grande precisdo, 0 movimento da cdmera, mesmo com poucas features sendo rastreadas
(PEREIRA et al., 2017, 2018). Nao obstante, os algoritmos utilizados sdo computaci-
onalmente complexos para realizar a reconstru¢do densa ou semi-densa do ambiente ao

mesmo tempo em que estima a localizagdo da camera.



58

A solugdo proposta parte do principio de que a posi¢do da camera € conhecida — ou que
jé foi calculada em um passo anterior — e tenta mapear o ambiente ao redor do observador.
O sistema deve, a0 mesmo tempo, tomar cuidado com as restri¢des tipicas de um sistema
embarcado, como consumo de memoria, frequéncia maxima de operacao e limitacdo de

operacdes complexas, como nimeros em ponto flutuante, ou trigonométricas.

5.2 Primeiros Testes

Nos primeiros testes realizados, a deteccdo do movimento da camera (@) = (7:, ﬁ))
foi realizada ao mesmo tempo que o calculo de profundidade. Os pontos eram escolhi-
dos como features pelos seus valores de gradiente (CANNY, 1987). A Figura 2 mostra
o mapa de profundidades, calculado sobre uma sequéncia de frames do conjunto LSD-
SLAM (ENGEL; SCH6PS; CREMERS, 2014). Os valores de profundidade (p(z,y)) séo

representadas em uma escala de vermelho (mais perto) a roxo (mais distante).

Figura 2 — Mapa de profundidades. Sequéncia: LSD-SLAM, frames 1 ao 5

Fonte: do autor

Nesse teste, os valores de profundidade foram iniciados com valores aleatorios, entao
se calculou alternadamente o movimento da camera, seguido do célculo da profundidade,
com auxilio da Equacgdo (5). O processo foi repetido até que o resultado convergisse. Ape-

sar do resultado visual ser interessante, a presenca de outliers fez com que o algoritmo
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nao obtivesse convergéncia quando aplicado a uma sequéncia maior de frames. Ademais,
o tempo de execuc¢do dessa solugdo tornou-o impraticadvel. Eram necessdrios alguns mi-

nutos para se calcular os valores de profundidades de um tnico frame.

Com isso, solucdes mais robustas tiveram de ser buscadas. A implementagdo separou,

a partir desse momento, o calculo do movimento da cimera do cédlculo de profundidade.

5.3 Calculo de Profundidades

Para se estimar a profundidade dos pontos de uma imagem — ou de um conjunto de
imagens — um grande esfor¢co computacional precisa ser empregado. As solugdes propos-
tas por outros autores nao sdo apropriadas para serem embarcadas. Conforme mostrado
por (STRASDAT; MONTIEL; DAVISON, 2010), as solucdes de EKF-SLAM - utilizadas
por diversos autores, como (CIVERA; DAVISON; MONTIEL, 2008; HUANG; MOU-
RIKIS; ROUMELIOTIS, 2008) — possuem custo computacional de O(n2), onde n € o
nimero de pontos a serem rastreados por frame. Por outro lado, as solucdes de Bundle
Adjustment (BA) — como usado por (LIM; LIM; KIM, 2014) — incluem a solu¢do de mi-
nimos quadrados ndo linear, com a solucao de Jacobianos, o que também possui alto custo

computacional.

Nessa secao, € proposta uma nova forma de estimar a profundidade de um ponto em
uma cena, considerando que ele tenha sido observado por N frames, consecutivos ou
ndo, desde que seja possivel determinar a posi¢do desse ponto em todos os frames € o
movimento relativo da camera entre os frames. O valor de profundidade pode ser obtido
utilizando basicamente multiplicacdes, divisdes, somas e subtracdes. Apenas na dltima

etapa € necessario o uso de raiz quadrada.

5.3.1 Descricao da Metodologia de Calculo

Segundo (HEEGER; JEPSON, 1992) a diferenga de posi¢do ﬂ(x,y) de um ponto
projetado em uma imagem, em comparacdo a uma imagem de referéncia, depende do
movimento de translacdo Te rotacao () da cAmera, e pode ser calculado pela Equacdo (5).
Contudo, o valor de &(I, y) normalmente é medido através do rastreamento de features
entre imagens consecutivas. A informacao faltante na imagem €, entdo, a profundidade

das features. Por consequéncia, a incégnita da Equacdo (5) acaba por ser p.

Além de um método para o cdlculo de profundidade de pontos, novas métricas de
estimativa de erro sdo descritas para agregar a métrica de definicdo de pontos bons de
outliers. Para tanto, os dados sdo organizados na forma apresentada pelas equagdes (15),
(16) e (17). As observagdes O sio as coordenadas da feature rastreada a partir do frame
v por N frames consecutivos. va “le fiN ~! sd0, respectivamente, a rotagio e a translacio

da camera entre o frame v € os N — 1 frames consecutivos.
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Ty Tig1 Tit2 - TigN-1
ON: 7 % 7 % (15)

Yi Yi+1 Yit2 Yi+N-1

)

Ti,i41 Qrz:,i-‘-z

. Tiit+N—1
Q;N_l = Qyi,iJrl Qyi,i+2 Q1/1‘,1:+N—1 (16)

_in,i+1 in,i+2 in,HNfl

. T’M,i+1 Tl’i,i+2 Tmi,iqthl
T‘iN_l = Tyi,i+1 Tyi,i+2 Tyz‘,i+N71 (17)

TZi,iJrl Tzz‘,i+2 TZi,i+N—1

Nota-se que, como a medida de translacdo e rotacdo € realizada entre frames, ha uma
medida a menos do que as observagdes. A matriz de observagdes possui tamanho 2 X N,
enquanto as matrizes de movimento possuem tamanho 3 x /N — 1 cada. Assim, a primeira
observagdo da feature no frame i (O} = [z, yl}T) € considerada a posi¢do de referéncia.

Conforme mostra a Equacgao (18), Ai 1 ! pode ser medido pela subtracio da posicio
da feature rastreada nas demais imagens pela sua posi¢do na imagem de referéncia. Dessa

forma, Aﬁll possui tamanho 2 X N — 1, e possui a mesma quantidade de amostras que
SN-1 , AN-1
Q) eT;

Am =07 -0} (18)

Ainda, as equagdes (6) e (7), que definem as matrizes A e B da Equacgdo (5), dependem
apenas da posicdo de referéncia da feature na origem do movimento. Desse modo, A e B
devem ser calculadas apenas uma vez por feature.

Conhecendo os valores do fluxo 6ptico e do movimento da camera, definidos nas
equagdes (16), (17) e (18), a Equacdo (5) pode ser reescrita de forma matricial para a

feature como:

ANT = BN = p(A- TN (19)

As matrizes que possuem valores constantes podem ser reduzidas em duas matrizes

—»Nl

a; e f; +1 ! definidas como:

Nl =A. TN (20)

V-1 AN-1 gL GN- 1)

Aplicando as equagdes (20) e (21) na Equagdo (19), obtém-se a equagdo de medida

de paralaxe:
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N =padyh (22)

ApOs as multlphcagoes matriciais, a le {Ygl possuem tamanho 2 x N — 1e p

¢ um escalar. 6i 11 ! representa 0 movimento medido da feature descontando o efeito da
rotacdo da camera. Esse efeito € chamado de paralaxe, e o seu valor pode ser estimado
por p(@X7"') considerando a translagdo da camera e a profundidade do ponto. Como o
movimento de paralaxe ocorre no plano da imagem, ele possui uma componente em x €

uma em vy, € possivel, entdo, calcular o valor absoluto de cada termo:

@l = ()2 + ()2 18] = \/(B2) + (8,)? (23)

Aplicando-se a Equacgdo (23) na Equacao (22) obtém-se:

1B = plany! (24)

A Equagio (24) é formada por duas matrizes | BZ V'l e|@N,"| de tamanho 1 x N — 1
e o escalar p.
Finalmente, p pode ser resolvido por uma regressdo linear simples, com apenas um

regressor.

—*1 31
p _ Z] 7,+1| ||ﬁ ’ (25)

N—1 /-
Zj:i+1(’agl")

Além disso, num ambiente embarcado, as raizes quadradas da Equacdo (23) ndo ne-

cessitam ser imediatamente calculadas, podendo ser levados os valores intermedidrios
para a Equacdo (25) e realizar a extragdo de apenas uma raiz quadrada por termo da
soma. Gera-se, assim, economia de operacdes para o processador.

Nesse sentido, o valor da profundidade do ponto pode ser calculado utilizando-se
apenas os valores rastreados da feature que o representa e os vetores de movimento da
camera. Apenas o valor absoluto do movimento de paralaxe € utilizado, desprezando-se,
num primeiro momento, a informac¢do angular. Ela serd utilizada em seguida, como uma

medida da qualidade da estimativa.

5.3.2 Estimativa de erro

Conforme visto antes, os termos presentes na Equacdo (19), que mede o deslocamento
de paralaxe, tem componente em x € em y. Na Equacao (23), o valor absoluto € calculado,
desprezando a informag¢do angular do movimento de paralaxe, que ndo € necessdria para
o célculo da profundidade. Todavia, essa informac¢ao angular pode trazer informacao
interessante a respeito do erro das medidas, uma vez que angulos discrepantes entre a
medida e o esperado podem indicar que a estimativa como um todo estd comprometida.

Logo, o cédlculo do angulo do deslocamento de paralaxe medido e estimado pode ser
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obtido:

/& = atan2(ag, o) L = atan2(By, B,) (26)

Como p é um escalar, ele ndo tem valor de angulo. Entdo, a semelhanca entre os
dois angulos € diretamente proporcional a qualidade dos valores de entrada da funcao de

calculo de profundidade. Dessa forma, a diferenga entre ambos € obtida

N=1/d— LB (27)

Em sistemas embarcados, onde ndo se dispde de grande poder computacional para
calcular funcdes trigonométricas, pode-se utilizar a identidade trigonométrica de subtra-

cao:

v = ld— 18
= atan2(ay, ay) — atan2(5,, B,)
= atan2(a,B, — Beoyy, a8y + auBy) (28)

Ainda, se a diferencga entre os angulos for pequena, pode-se aproximar a Equacao (28)

pela termo de primeira ordem de sua série de Taylor:

— Oéxﬁy - B:an
Ckyﬁy + amﬁ:p

A medida de v € uma matriz de tamanho (1xN-1), que representa o erro em angulo

(29)

entre o valor medido e o valor estimado de deslocamento de paralaxe. Essa matriz é muito
grande para ser armazenada ou manipulada por outras etapas do algoritmo. Dessa forma,
os valores de « foram considerados com distribui¢do gaussiana, e apenas sua média /i, €

o desvio padrao o, sdo utilizados em conjunto com o valor de profundidade p.

5.4 Algoritmo Proposto para Reconstrucao 3D

Nessa secdo, o procedimento de reconstru¢do 3D baseado na posi¢do da camera é
proposto. Ele serd utilizado como base para as implementacdes em software no restante
do presente trabalho. Dessa maneira, os conceitos apresentados sao utilizados de forma a
tornar o sistema mais eficiente.

O fluxograma bésico do algoritmo pode ser visto na Figura 3. Nele, o inicio e o fim
sao representados pelos blocos vermelhos, os procedimentos pelos laranjas, as entradas
de dados pelos azuis e as decisdes pelos verdes. As etapas sdo melhores explicadas a
seguir.

Na etapa Lé Imagem, a imagem € recebida pelo sistema e armazenada na memoria.
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Figura 3 — Fluxograma da Recontru¢do 3D
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Essa recep¢do pode ser de um fluxo de dados de uma camera, por exemplo, ou pode ser
simplesmente uma leitura de uma memoria externa. Duas imagens devem ser armazena-
das, para que possam ser comparadas. Na etapa Rastreia Features, as features sao rastrea-
das entre o frame atual e o anterior, utilizando o algoritmo de Lucas-Kanade (BOUGUET,
2000). Aquelas que forem encontradas sdo armazenadas, e as restantes, descartadas. O
processo de rastreamento € detalhado na Secdo 6.1. A seguir, se ndo houver uma quan-
tidade minima de features rastreadas, um novo conjunto de features é gerado na etapa
Extrai Novas Features, utilizando o algoritmo de Shi-Tomasi chamado Good Features
to Track (SHI; TOMASI, 1994) tendo sua implementacao detalhada na Secdo 6.2. As
features que foram rastreadas por um minimo de frames seguidos sdo selecionadas em
Seleciona Features Rastreadas, utilizando um algoritmo simples de filtragem. Apds, a
profundidade e a posi¢do 3D das features sdo calculadas nas etapas Calcula Profundidade
e Calcula 3D, respectivamente. Para se calcular a profundidade, o algoritmo proposto na
Secdo 5.3 € utilizado. Sua implementacdo € contextualizada na Secdo 6.3. Ja o célculo
da posi¢do 3D utiliza os conceitos utilizados na geometria 3D e sdo melhor explicados na
Secdo 6.4. Por fim, se houverem mais imagens a serem processadas, 0 processo se repete,

ao COIltl‘flI'iO, O Processo s€ encerra.

5.5 Conclusao do Capitulo

A solugdo para reconstrug@o 3D foi proposta, compardvel com as solu¢des do estado
da arte. As premissas foram apresentadas, bem como testes foram realizados para con-
textualizar o problema. Em seguida, uma metodologia para calcular a profundidade de
pontos em uma sequencia de imagens € proposta. Por fim, o fluxograma da solucao foi

exibido.
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6 IMPLEMENTACAO DE PROTOTIPO

Nesse capitulo sdo mostrados os detalhes da implementacdo e os resultados parciais
obtidos, de forma a demonstrar a evolugdo do trabalho. Seguindo a sequéncia determinada
pelo fluxograma apresentado no capitulo anterior, podemos determinar o fluxo normal dos
dados da solucdo como o apresentado na Figura 4. Seguindo esse fluxo, sdo mostrados
no capitulo o processo de Rastreamento de Features, de Extracdo de Novas Features, o
Célculo de Profundidades e a transformac@o de pontos no plano da imagem em pontos
no espac¢o 3D, incluindo os algoritmos utilizados e suas restri¢des. Além disso, € descrita
a estrutura de dados utilizada, seguido do método de exportacdo dos dados. Apds, sdo
apresentados os resultados e uma andlise de erros. Por fim, uma andlise do desempe-
nho € realizada para nortear as escolhas realizadas durante a implementacdo do sistema

embarcado.

Figura 4 — Fluxo de Dados da Solucao

Frame Entrada Rastreia Features Estrutura de Dados

Nuvem de Pontos

Frame Anterior

Posigoes Camera Pontos 3D

Fonte: do autor
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6.1 Rastreamento de Features

De forma a iniciar a implementacdo do algoritmo proposto, o rastreamento de features
foi desenvolvido. Em cada frame, features do frame anterior sdo rastreadas utilizando o
algoritmo de Lucas-Kanade, descrito nas equagdes (13) e (14), através do método pro-
posto por (BOUGUET, 2000), conforme descrito na Subse¢do 2.2.2. E utilizada a técnica
de procura piramidal das regides de interesse. A imagem € recursivamente sub-amostrada,
facilitando o célculo do deslocamento das regides de interesse, pois o deslocamento € pe-
queno nas imagens sub-amostradas. Durante o retorno do célculo, o refinamento do valor
¢ feito em cada nivel, alcangando, assim, a precisdo desejada.

Esse método estd disponivel na OpenCV e € possivel selecionar os pardmetros de ta-
manho de janela e altura da pirdmide. Os valores dos parametros foram intrinsicamente
ajustados para melhor desempenho nas imagens do dataset do KITTI. Desse modo, foi es-
colhida o tamanho da janela de 13x13 para comparacao das features, a altura da piramide

com quatro niveis e o mdximo de iteracdes em 50 vezes.

6.2 Extracao de Novas Features

Caso nem todas as features tenham sido encontrados na etapa de rastreamento, novas
features sdo adicionadas, utilizando o método Good Features to Track (SHI; TOMASI,
1994), mantendo, assim, a quantidade de features a serem procurados por frame constante.

Para a inicializacdo do algoritmo, considera-se que ndo ha features para serem ras-
treadas do frame anterior. Dessa forma, todas as features no primeiro frame siao obtidas
a partir do algoritmo para Extracdo de Novas features. A quantidade de features a se-
rem utilizadas pode ser definida no inicio do processamento e pode variar de algumas
unidades as centenas de milhares. A escolha desse nimero depende da performance que
se deseja, pois o tempo de processamento do frame depende inerentemente do nimero
de features rastreadas versus a qualidade da reconstru¢do desejada, ja que, quanto mais
features forem rastreados, mais rica em detalhes € a reconstru¢do do ambiente.

Para evitar a formacao de grupo de pixels muito préximos durante a extracao se limi-

tou a distancia entre features de no minimo 1 pixel.

6.3 Calculo de Profundidade

A profundidade de cada feature é, entdo, calculada conforme o método proposto na
Secdo 5.3. ApOs a utilizacdo desse método, a Figura 5 mostra um frame da sequéncia
KITTI (GEIGER; LENZ; URTASUN, 2012) com os valores de profundidade (p(z,y))
dos pontos p. pintadas em uma escala de azul (mais perto) a vermelho (mais distante). E
possivel notar a consisténcia visual do algoritmo, pois os pontos detectados na parede do

prédio branco a direita possuem uma faixa de cores homogénea, indicando distancias do
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observador muito parecidas, o que condiz com o fato de pertencerem A mesma parede. E
importante notar também a mudanga de cor dos pontos detectados no corddo da calcada,
mais ao centro da imagem. Essa variacdo indica que, conforme os pontos vao ficando
mais vermelhos, eles estdo mais longe do observador. Esse resultado é consistente com o

a cena e pode ser constatado visualmente.

Figura 5 — Imagem com profundidades. KITTI - Sequéncia 0, frames: 20 ao 30
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Fonte: do autor

A partir da informacdo de profundidade, é possivel calcular as coordenadas de cada
um dos pontos para o sistema de coordenadas da camera, utilizando a Equagdo (8). A
Figura 6 mostra um frame da sequéncia KITTI com as profundidades plotadas e a Fi-
gura 7 mostra os mesmos pontos convertidos ao sistema de coordenadas da camera (F,),
em uma plotagem 3D. Nela, os pontos sdo vistos de cima, com o eixo vertical mostrando
a profundidade. Nessa figura é possivel notar o aglomerado de pontos que formam as
arvores mostradas na figura anterior. Os pontos que compdem a estrutura atras do carro
também estdo em destaque, em frente as drvores. Nota-se, também, os pontos pertencen-
tes as arvores, a esquerda, visualmente coerentes com a imagem mostrada. Mesmo assim,
é possivel notar a presenga de alguns outliers, que representam um desafio a ser superado

pelo algoritmo quando da montagem do ambiente 3D.

6.4 Pontos em 3D

A partir da posi¢do de uma feature (x,y) e sua profundidade p é possivel utilizar a
Equacdo (8) para se calcular a posicdo de um ponto em relagdo ao sistema de coordenadas

da camera.

Com base nas informacdes de translagao Te rotacao Q) utiliza-se 0 método de Ro-
drigues (BROCKETT, 1984) para calcular a matriz de transformacdo da camera M¢ .
Desse modo, o calculo da posicao de cada ponto Py no sistema de coordenadas global

torna-se apenas uma multiplicacao matricial
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Figura 6 — Imagem com profundidades. KITTI - Sequéncia 3, frames: 0 ao 10
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Fonte: do autor

Figura 7 — Pontos no sistema de coordenadas da camera. KITTI - Sequéncia 3, frames: 0
ao 10
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Py = Rew X Po+Tw,e (30)

Utilizando-se a Equacg@o (30) os pontos s@o entdo transpostos para o sistema de coor-
denadas global (P ) e concatenados frame a frame, escolhendo-se os melhores resultados
de cada ponto. Também € utilizado um limiar de profundidade, em que, pontos muito dis-
tantes, e, portanto, mais suscetiveis a erros, ndo sao considerados para a transposi¢ao.

Os pontos no espaco 3D s@o armazenados em uma estrutura de dados prépria, cha-
mada nuvem de pontos. Essa estrutura contém as coordenadas, o identificador do ponto e
o erro de célculo obtido na estimativa. Assim, foi possivel gerar um modelo 3D a partir
desses pontos. Para as sequéncias disponiveis foram obtidos os modelos 3D do ambiente,
utilizando o algoritmo proposto.

A Figura 8 mostra um exemplo de nuvem de pontos obtido a partir da sequéncia 5
do KITTI, utilizando todos os frames da sequéncia. E possivel distinguir claramente a
rua onde o veiculo transitou, os carros estacionados, bem como as arvores e algumas

estruturas ao redor.

Figura 8 — Exemplo de Nuvem de pontos. KITTI - Sequéncia 5

Fonte: do autor
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6.5 Estrutura de dados

Para lidar com a grande quantidade de dados que ¢ utilizada, uma estrutura de dados
para o tratamento das features nos frames teve de ser elaborada. A estrutura de dados
foi montada em formato de grafo estruturado em trelica, conforme mostrado na Figura
9, sendo capaz de lidar com a grande quantidade de dados a serem processados em uma
sessdo. Os nodos do grafo representam as features extraidas da imagem, e a ligacao entre

esses nodos € a correspondéncia da feature no préximo frame.

Figura 9 — Estrutura de dados das features rastreadas
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Fonte: do autor

Esses nodos podem ser interpretados pela aplica¢do de diversas formas, conforme o
contexto do processamento. Além disso, seus dados podem ser utilizados em funcionali-
dades especificas durante o processamento de imagens ou o calculo geométrico: a ligacao
entre os nodos pode ser utilizada no cdlculo de profundidade, possuem identificacio pré-
pria, e podem ser referenciados de forma tnica em qualquer etapa do processamento, bem

como podem ser incluidos, excluidos e alterados individualmente ou em bloco.

As localizagcOes das features no plano da imagem e sua relacdo com as features do

frame anterior sao adicionadas a estrutura em um novo indice.

6.6 Exportacao dos dados

Ao final do processamento, os pontos armazenados sdo exportados para um arquivo
de nuvem de pontos, onde podem ser visualizados em um software de visualizacdo de

nuvens de ponto ou no software desenvolvido exclusivamente para esse fim.
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6.7 Analise de Erros

Em ambientes reais, a estimativa de profundidade possui um erro que somente pode
ser inferido por outras medidas indiretas. Muitos pardmetros t€ém se mostrados efetivos
na determinacdo de pontos como validos ou invdlidos (TRIGGS, 1996). Nao obstante,
a determinagdo de limiares pode ser uma tarefa complexa. Um limiar muito permissivo
compromete a efetividade da medida, eis que permite que pontos errdneos sejam interpre-
tados como validos. Por outro lado, um limiar muito restritivo acaba inutilizando pontos
que poderiam contribuir para a construc@o da cena. Ainda, muitas vezes nao ha um ponto
de separacao claro, e a escolha de um valor de limiar significa abrir mao de pontos validos
para remover os indesejados.

De forma a conseguir estimar o impacto da escolha da medida de erro, o dataset do
desafio 3D-RMS (TYLECEK ef al., 2019) foi utilizado. Esse dataset disponibiliza o
ground truth das medidas de profundidade nas séries de treino, uma vez que sdo dados
sintéticos. Uma rodada do algoritmo foi executada e os dados intermedidrios das medidas
de profundidade foram armazenados, sem se realizar nenhuma filtragem. Além disso, o
valor verdadeiro de profundidade foi armazenado em conjunto com cada feature. O erro
foi estabelecido como sendo a diferencga absoluta ente o valor da profundidade calculada
e o valor verdadeiro.

Para interpretar o erro, os pontos foram divididos em quatro grupos, conforme o valor
do erro. Os grupos e os valores de limite minimo e maximo de erro foram determinados
empiricamente e podem ser vistos na Tabela 3. No primeiro grupo, encontram-se 0s
pontos cujo erro de medida € inferior a 0,25m. No segundo grupo, os pontos onde o erro
estd entre 0,25m e 0,5m. No terceiro grupo, os pontos com erro entre 0,5m e 1,0m e no

quarto e dltimo grupo os pontos com erro superior a 1m.

Tabela 3 — Grupos de Pontos conforme erro

Nome Tipo Minimo Maximo

Grupo 1 Vilido 0,00m 0,25m
Grupo 2 Depende 0,25m 0,50m
Grupo 3 Depende 0,50m 1,00m
Grupo4 Invalido  1,00m -

A divisao dos grupos nesses valores se deu de forma a separar os pontos conforme sua
utilidade para compor a nuvem de pontos. O Grupo 1 contém aqueles pontos que foram
considerados bons quando da realizacdo pelo desafio 3D-RMS (TYLECEK et al., 2019),
que considerava os pontos quando encontrados até aproximadamente o valor de 0,25m. Ja
os Grupos 2 e 3 contém os pontos que dependendo da aplicacdo podem ser considerados
bons. Para fim de célculo de erro, eles foram considerados como pontos que podem ser

aproveitados em uma nuvem de pontos que reconstroi um ambiente aberto 3D. No Grupo
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4, foram classificados os pontos que sdo considerados invélidos, pois estando mais do
que 1m do valor real ja se compromete a constru¢do da nuvem de pontos. Esses nimeros
sao utilizados para medidas que vao desde centimetros até aproximadamente 20 metros.

Dessa forma, o erro de 0,25 metros pode ser considerado baixo para a reconstrugao.

6.7.1 Critério de Profundidade Negativa

O primeiro critério para eliminar pontos ap6os o cédlculo de profundidade € o proprio
valor de profundidade. Valores negativos sao geometricamente impossiveis de serem me-
didos, haja vista que tais pontos estariam atrds da camera, o que ndo faz sentido do ponto
de vista pritico. A Tabela 4 mostra o resultado da filtragem dos pontos negativos em
cada um dos grupos. O resultado da filtragem mostra que 35,3% dos pontos invéalidos sao
eliminados, sem muito impacto sobre os pontos validos. E importante ressaltar que esse
critério € simples de implementar, tendo em vista que o custo para a computagdo € apenas

a comparacgao do resultado, sem necessidade de calculo extra.

Tabela 4 — Impacto de eliminar valores de profundidade calculados como negativos
sobre 0s pontos, por grupos

Sem filtro p>0

Grupo # pontos  # pontos dif. (%)

Grupo 1 95011 95011 0,0%
Grupo2 85900 85896 0,0%
Grupo3 78494 78216 -0,4%
Grupo4 171975 111277 -35,3%

6.7.2 Critério de Erro de Reprojeciao

Um dos métodos mais utilizados para determinar o erro da medida de profundidade
¢ o erro de reprojecdo (VEDALDI; GUIDI; SOATTO, 2007; LIM; LIM; KIM, 2014;
PEREIRA, 2018). Conforme explicado na Sec¢do 2.1.6, essa medida estima a posicao de
um ponto no sistema de coordenadas global a partir dos dados de imagem (x, y, p) para,
em seguida, estimar a posi¢do no plano de imagem em outra posi¢cao de camera. Essa
posicdo é comparada com a posicao encontrada para o ponto por uma outra medida — que
nesse trabalho foi realizada através do rastreamento de features. A diferenca em pixels
entre as medidas determina esse erro. A Tabela 5 mostra o impacto dessa medida nos
pontos em cada grupo. Os pontos usados como referéncia sdo aqueles ja removidos com
a estimativa de profundidade negativa.

A Tabela 5 mostra que a filtragem pelo erro de reprojecio tem efetividade limitada.
Por exemplo, tolerar um valor de até 50 pixels de erro elimina 34,6% de pontos do grupo
4, abrindo mao de menos de 15% dos demais grupos. Por outro lado, limitar o erro a no

maximo 10 pixels acaba eliminando uma grande quantidade de pontos dos grupos 1 e 2
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Tabela 5 — Grupos de Pontos ap0s filtragem por diferentes limiares no Erro de
Reprojecao

p>0 Err Reproj < 50 Err Reproj < 25 Err Reproj < 10
# pontos # pontos dif. (%) # pontos dif. (%) # pontos dif. (%)

Grupo1l 95011 90611 -4,6% 85873 -9,6% 71279  -25,0%
Grupo2 85896 80998 -5, 7% 76747  -10,7% 58009  -32,5%
Grupo3 78216 66554  -149% 57793  -26,1% 36590  -53,2%
Grupo4 111277 72734  -34,6% 54878  -50,7% 23796  -78,6%

Grupo

(25% e 32,5%, respectivamente), e possui grande efetividade sobre os pontos do grupo
4, eliminando 78,6% dos pontos desse grupo. Um valor intermediério pode trazer uma

filtragem razodvel por um custo menor de pontos bons sendo eliminados.

6.7.3 Critério de Erro de Reprojecio em Conjunto com a Profundidade

Um método alternativo para se medir o erro € proposto. Consiste em combinar a
medida de erro de reprojecao e a distancia do ponto. A ideia por trds da medida € que
pontos mais afastados tendem a possuir menor erro de reprojecao, mesmo que sua medida
tenha um erro maior, devido ao efeito de paralaxe. Para se compensar esse fendmeno, se
testou dividir o valor de erro de reprojecao pelo valor de p e aplicar um limiar nesse valor.

O resultado pode ser visto na Tabela 6.

Tabela 6 — Grupos de Pontos apds filtragem por diferentes limiares no Erro de
Reprojecio/p
p >0  ErrReproj/p <50 ErrReproj/p <25 Err Reproj/p < 10
# pontos # pontos dif. (%) # pontos dif. (%) # pontos dif. (%)

Grupo1 95011 86911 -8,5% 76677  -193% 39767 < -58,1%
Grupo2 85896 77938 -9,3% 63735  -25,8% 20030  -76,7%
Grupo3 78216 60656  -22,5% 36737  -53,0% 9414 -88,0%
Grupo4 111277 58003  -479% 31409 -71.8% 12766  -88,5%

Grupo

Nota-se, pelos valores da Tabela 6 que a medida proposta € bastante agressiva. Tanto
os valores do grupo 4, quando os valores dos outros grupos sao bastante afetados por um
limiar simples sobre o valor. Entretanto, nota-se sensibilidade dos pontos considerados
invélidos a um limiar da medida. Um limiar em valor de 50 € capaz de filtrar 47,9% dos
pontos do grupo 4, enquanto um valor de 10 filtra 88,5% desse mesmo grupo, sob pena

de filtrar 58,1% dos pontos do grupo 1.

6.7.4 Critério de Erro de Diferenca de Angulo de Paralaxe

Por fim, foi testada a sensibilidade da medida proposta na Subse¢do 5.3.2. Os valores

dos pontos divididos por grupos ap0s a filtragem pelos valores v, € 7, sa0 mostrados nas
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tabelas 7 e 8, respectivamente.

Tabela 7 — Grupos de Pontos apos filtragem por diferentes limiares em 7,

p>0 Yu < 0,5 Yu < 0,25 Yo < 0,15
# pontos # pontos dif. (%) # pontos dif. (%) # pontos dif. (%)

Grupol 95011 86613 -8,8% 77512 -184% 69360  -27,0%
Grupo2 85896 77312 -10,0% 68764  -199% 61467  -28,4%
Grupo3 78216 64278  -178% 51458  -342% 42648  -45,5%
Grupo4 111277 70561  -36,6% 47930 -56,9% 36000 -67,6%

Grupo

Tabela 8 — Grupos de Pontos apds filtragem por diferentes limiares em 7,

p>0 Yo < 1,5 Vo < 1,25 Yo < 1,0
# pontos # pontos dif. (%) # pontos dif. (%) # pontos dif. (%)

Grupol 95011 93476 -1,6% 90636 -4,6% 85742 -9,8%
Grupo2 85896 84282 -1,9% 81707 -4,9% 76758  -10,6%
Grupo3 78216 75936 -2,9% 72037 -7,.9% 66376  -15,1%
Grupo4 111277 104603  -6,0% 95654  -14,0% 82588  -25,8%

Grupo

Assim como nas outras medidas, essas medidas ndo sdo capazes de separar inequivo-

camente 0s pontos entre 0s grupos por um simples limiar.

6.7.5 Filtragem Multicritérios

Para realizar a filtragem de pontos foi desenvolvido um filtro que contemplava limi-
ares para todas essas medidas exploradas nessa secdo. Seus valores foram determinados

empiricamente e o resultado pode ser observado na Tabela 9.

Tabela 9 — Grupos de Pontos ap0s sucessivas filtragens por limiares de p, Erro de
Reprojecdo, Erro de Reprojecdo/p, v, e 7,

. p Erro Reproj  Erro Reproj/p Y Yo
Grupo  Sem Filro 7, <20 <25 <0,25 <1,25
Grupo 1 95011 95011 83793 76498 73085 71486
Grupo 2 85900 85896 74016 63222 60028 58774
Grupo 3 78494 78216 53478 33364 30549 29282
Grupo4 171975 111277 48042 13632 10374 9117

Com a adogdo desses critérios, foi possivel diminuir os pontos do Grupo 4, consi-
derados invélidos, em até 94,7%. A perda no Grupo 1 e 2 foram de 24,8% e 31,6%,
respectivamente. J4 o Grupo 3 teve diminui¢do de 62,7% no nimero de pontos. O re-
sultado combinado dos critérios foi superior ao resultado individual de cada critério. O

impacto na relacio entre os pontos de cada grupo pode ser visto na Figura 10.
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Figura 10 — Distribuicao dos pontos pelos grupos apds cada critério de filtragem

Distribuicdo dos pontos apds cada critério de filtragem
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Fonte: do autor

E possivel notar que os pontos do Grupo 4 representavam uma grande porcentagem
do total de pontos, atingindo 39% dos pontos iniciais. Apds a filtragem, tais pontos foram
reduzidos para 5,4% do total de pontos. Ja os pontos dos Grupos 1 e 2 tiveram baixo
impacto de perda de pontos, mas aumentaram sua participacdo drasticamente, passando
de 22% para 42% no caso do Grupo 1 e 20% para 35% no caso do Grupo 2. Ja os pontos

pertencentes ao Grupo 3 mantiveram a participagdo, oscilando de 18% para 17%.

6.8 Resultados

A solugdo proposta possui resultados relevantes, gerando nuvens de pontos com alta
qualidade visual. Para configurar o algoritmo, pode-se escolher dois principais parame-
tros: a quantidade maxima de pontos por frame que serdo rastreados e a quantidade de
frames que serdo considerados para realizar o cdlculo de profundidade. A quantidade de
pontos € diretamente proporcional ao tempo de execucdo, uma vez que cada etapa do
algoritmo serd executada sobre cada ponto que foi rastreado, entretanto, poucos pontos
pode tornar o resultado muito esparso, comprometendo sua qualidade, portanto uma so-
lucdo de compromisso deve ser buscada, conforme o poder computacional e a qualidade
desejada. J4 a quantidade de frames considerados para realizar o cdlculo de profundidade
impacta na qualidade do dado a ser gerado. Quantos mais frames forem considerados
para o cdlculo de profundidade, menos impacto no resultado final tem uma medida errada

de um ponto. Entretanto, hd um custo de menos pontos terem sido rastreados por tantos
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frames consecutivos. Isso afeta a quantidade final de pontos calculados. Novamente, uma
solu¢do de compromisso deve ser buscada. J4 os demais parametros intermedidrios foram
utilizados nos valores padriao de cada algoritmo.

O numero de frames para realizar o cdlculo de profundidade foi estimado dinamica-
mente para o valor que corresponde a0 movimento da cAmera equivalente a 3 metros. Esse
valor foi determinado empiricamente como mais adequado para o dataset do KITTI por
apresentar o melhor compromisso entre a quantidade minima de amostras e a velocidade
de célculo.

A quantidade maxima de pontos por frame a serem rastreados deve ser inicializado
no inicio do algoritmo e tem grande influéncia no tempo de execug¢@o. Por isso, diversos
valores foram testados e o resultado prético de tempo € dependente com a plataforma.
Como forma de exemplo, trés op¢Oes foram executadas e os resultados visuais podem ser
comparados. A primeira, mostrada na Figura 11, 2048 pontos por frame foram utilizados.
O algoritmo rodou em aproximadamente 35s para os 800 frames no computador utilizado
para os testes. A segunda, mostrada na Figura 12, 6000 pontos por frame foram utilizados.
O algoritmo rodou em aproximadamente 80s, para a mesma quantidade de frames no
mesmo computador. Ja na terceira, mostrada na Figura 13, 250000 pontos por frame

foram utilizados. O algoritmo rodou em aproximadamente 2500s.

Figura 11 — Nuvem de pontos gerada com limite de 2048 features rastreados por frame.
KITTTI - Sequéncia 3

Fonte: do autor

Pode-se notar claramente uma evolucdo na qualidade da nuvem de pontos gerada, em
contrapartida, mais tempo € necessdrio para se realizar o cdlculo necessario. Como o

calculo € realizado para cada ponto, individualmente, o tempo de execugdo € linearmente
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Figura 12 — Nuvem de pontos gerada com limite de 6000 features rastreados por frame.
KITTTI - Sequéncia 3

Fonte: do autor

Figura 13 — Nuvem de pontos gerada com limite de 250000 features rastreados por
Jframe. KITTI - Sequéncia 3

Fonte: do autor
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dependente a quantidade de pontos. Isso torna o algoritmo altamente escaldvel, uma vez
que um crescimento linear de dados na entrada, acarreta numa necessidade linear de mais
recursos de processamento e de memoria. O desempenho do algoritmo é melhor discutido

na Secdo 6.9.

6.8.1 Outros Resultados

Durante a construc¢do dessa nuvem de pontos, utilizando os dados ja obtidos € possivel
realizar cdlculos geométricos para, por exemplo, realizar a separacao de objetos, como,
edificacdes, vegetacao e outros veiculos. Outro exemplo € a possibilidade de, ainda, re-
alizar a separacao do poligono que compde a pista de rodagem, para extrair informacoes
importantes ao veiculo que nela transita.

Alguns testes ja foram realizados para a obtencdo de planos a partir desses pontos.
Utilizando o método de RANSAC, em conjunto com o modelo tridimensional para planos,
foi possivel estabelecer os planos principais das nuvens de pontos, como por exemplo a
rua.

Os pontos que foram identificados no frame atual como pertencentes a algum plano
sdo utilizados como semente para um processo de segmentacdo na imagem. Esse pro-
cesso de segmentacdo tem como objetivo identificar outros pontos da imagem que sejam
pertencentes a0 mesmo plano.

Os pontos encontrados na imagem como sendo pertencentes ao plano sdo entdo pro-
jetados do plano da imagem para o plano no espaco utilizando a técnica de projecao de
uma linha em um plano. Ambos sdo multiplicados pela matriz de rotagdo da camera e
convertidos ao espago 3D, onde estd definido o plano.

E feito entdo o cdlculo do ponto de cruzamento da linha no plano. O ponto resultante
¢ entdo incluido na nuvem de pontos.

A Figura 14 mostra o resultado de um desses testes, com um algoritmo de segmen-
tacdo utilizando a média e o desvio padrao dos tons de cinza dos pontos do plano como
referéncia para a segmentacdo. Comparando com a Figura 15, que traz um dos frames
utilizados no cdlculo, o resultado € visualmente muito promissor, mas ainda precisa de

alguns ajustes.

6.8.2 3D Reconstruction meets Semantics 2018 — Challenge

De forma a testar o método e comparar com outras solu¢des de reconstrucao 3D, o
modelo proposto foi submetido ao Desafio organizado no ECCV 2018 Workshop (TY-
LECEK et al., 2019). Nesse desafio, um robé com 5 pares de cameras estéreo foi mo-
vimentado em um jardim e suas posi¢des foram medidas com auxilio de equipamentos
externos. O objetivo do desafio era reconstruir o ambiente utilizando as imagens das
cameras, dado as posi¢des e orientagdes de cada imagem.

O dataset era dividido em trés partes: uma de treino, gerada artificialmente, onde era
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Figura 14 — Nuvem de pontos com plano segmentado. KITTI - Sequéncia 3, frames 0 ao
24

Fonte: do autor

Figura 15 — KITTI - Sequéncia 3. Frame 18

=

Fonte: (GEIGER; LENZ; URTASUN, 2012)
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fornecido o ground truth tanto dos valores de profundidade dos pixels quanto do ambi-
ente 3D, para se desenvolver o algoritmo; uma de testes, gerada artificialmente, onde o
ground truth também era fornecido, para se testar a solu¢do; e uma de validagdo, contendo
somente as imagens do robd, tiradas de um ambiente real.

Duas versoes do algoritmo foram geradas e rodadas sobre o dataset do desafio. A
versdo lapsi360 apresenta o algoritmo rodando sobre todas as cAmeras, enquanto lapsi4
utilizou apenas quatro cameras, as duas da frente e duas na lateral. Se optou por essa
segunda configuracdo por se assemelhar mais com a disposi¢ao do robo real do desafio,
que possuia apenas as quatro cameras. Os resultados deveriam ser encaminhados como
uma mesh 3D conectando os pontos encontrados. Para calculd-la a partir da nuvem de
pontos, foi utilizado o aplicativo CloudCompare (GIRARDEAU-MONTAUT, 2011). O

resultado da reconstrucdo do dataset de teste pode ser visualizado na Figura 16.

Figura 16 — Resultado do algoritmo no 3D RMS 2018. 3D mesh gerada no
CloudCompare a partir do resultado do lapsi4 rodando na sequéncia de teste

Fonte: do autor

Os resultados sdo apresentados na Figura 17. Na primeira linha sdo mostrados os re-
sultados no dataset de teste, enquanto na segunda, os resultados no dataset de validacao
(real). A primeira coluna traz os resultados de precisao, enquanto a segunda os resultados
completude. As outras solugdes propostas sao mostradas como HAB e DTIS. Colmap é

um software de reconstrucdo 3D offline que foi utilizado como referéncia pelos organiza-
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dores do evento.

Os resultados mostram que ambas as solugdes apresentadas tiveram precisdo muito
boa nos dois cenérios. Os resultados do lapsi4 (0,166m) e do lapsi360 (0,164m) no cend-
rio de testes acabaram nao ficando melhor que os dos outros concorrentes. Entretanto, nos
dados reais, os resultados do lapsi4 e lapsi360 (0,150m em ambos) sé ndo foram melho-
res que o do Colmap, que foi utilizado como referéncia. Por se tratar de um algoritmo de
reconstrucdo semi-denso, era de se esperar que a completude ficasse abaixo dos demais.
Isso pode ser notado no ambiente de teste, onde o valor de 23,9% do lapsi360 é bastante
inferior aos demais. Contudo, no ambiente real a performance de todos os algoritmos cai-
ram bastante. Dessa forma, a diferenca entre os 13,7% do lapsi360 pode ser comparada
com 27,1% do DTIS e até mesmo com o 35,8% do Colmap, um dos mais desenvolvidos

softwares em reconstrugdo 3D offline.

6.9 Desempenho

Para definir em quais médulos € possivel obter maior ganho em performance, as etapas
de implementacao e testes foram seguidas por etapas de profiling. O resultado do profiling
do software € mostrado na Tabela 10. Nela sdo mostrados os tempos de execugdo do
algoritmo rodando no dataset do KITTI, na sequéncia 3. A fun¢do de escolha de features
foi limitada de forma que cada frame possuia no maximo 5000 pontos a serem rastreados.
Nessa configuragdo, o tempo para calcular os pontos de cada frame € de 85ms em média,
contra o tempo de 100ms por frame do dataset.

Para se ter uma ideia do esfor¢co computacional de cada funcao, as dimensoes dos da-
dos que cada uma deve operar foram obtidos do algoritmo. No exemplo apresentado, o
algoritmo de Lucas-Kanade operou em média sobre 4875 features por frame. O calculo de
profundidade, sobre 3334 pontos em cada frame. Desses, em média, 618 foram considera-
dos validos e incluidos na nuvem de pontos, passando pela dltima etapa de transformacgao
do sistema de coordenadas da camera para o sistema global em uso.

Na Tabela 10 pode-se notar que a fase de rastreamento € a que mais consome tempo de
processamento, seguido pela fase de geracdo de novas features. Isso estd de acordo com

o esperado, pois essas funcdes sdo as que possuem maior complexidade computacional.

A Figura 18 mostra a divisdo percentual do tempo de cada fung¢do. A parte do al-
goritmo responsavel pelo rastreamento das features— Lucas-Kanade — executa durante
55,66% do total do tempo, consumindo boa parte do processamento do algoritmo. Em
seguida, o algoritmo de escolha das features— GoodFeaturesToTrack — executa durante
16,85% do tempo. O tempo gasto para buscar as imagens no disco — Getlmg — demora
13,24% do tempo e o célculo da profundidade dos pontos — GetDepth — consome 7,60%
do tempo. Esses dados mostram que o algoritmo que possui maior gasto computacional

€ o rastreamento de features. Isso se deve ao principalmente ao fato de que o algoritmo
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Figura 17 — Comparativo dos resultados do algoritmo no 3D RMS 2018
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Tabela 10 — Desempenho das fun¢des com maior tempo em execugdo. Dataset: KITTI,
Sequéncia: 03, limite de 5000 pontos por frame

Pontos Tempo

Funcao Descri¢ao Repet. /repet. (s)

Getlmg Busca proximo frame 801 - 9,92
Lucas-Kanade Rastreamento de features 800 4875 41,69
GoodFeaturesToTrack Escolha de features 801 - 12,62
GetDepth Cdlculo de profundidade 796 3334 5,69
SavePoints3D Conversao ao espaco 3D 796 618 2,03
Outros 2,95
Total 74,90

opera sobre todas as features escolhidas para serem rastreadas, enquanto os outros algo-

ritmos operam em fracdes de pontos, diminuindo sua carga.

Figura 18 — Resultados de Profiling

Lucas-Kanade

Outros
SavePoints3D

GoodFeaturesToTrack

Fonte: do autor

Dos resultados de profiling € possivel obter dados de quais func¢des sao criticas ao de-
sempenho do algoritmo e devem ser otimizadas a cada etapa. Também ¢ uma ferramenta
importante para determinar se uma solu¢do deve ou nao ser utilizada, pois um impacto
significativo no desempenho pode tornd-la uma boa opc¢ao ou inviabilizi-la, dependendo

do caso.

6.10 Conclusao do Capitulo

Nesse capitulo foi mostrado um método para calculo de profundidade de pontos em
uma imagem com complexidade computacional compativel para ser executada em qual-
quer plataforma. Um algoritmo para reconstru¢do 3D foi apresentado buscando otimizar

o cdlculo, obtendo o melhor resultado possivel dentro das restricdes impostas a um pro-
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grama que se deseja embarcar. No préximo capitulo, uma arquitetura computacional

embarcada € proposta para dar suporte a execugdo de algoritmos de visdo computacional.
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7 MPVUE - MPSOC PARA VISAO COMPUTACIONAL

Nesse capitulo € apresentado o MPVue, uma arquitetura de hardware para MPSoCs,
heterogénea e de memoria distribuida, que busca atender o campo da visdo computacio-
nal. O sistema foi construido buscando o compromisso entre alto desempenho necessério
para os algoritmos de vis@o computacional com o baixo consumo desejado em sistemas
embarcados. Para se atingir isso, uma rede em chip em malha foi construida conectando

diversos processadores do tipo RISC-V.

O presente capitulo é dividido da seguinte forma: a Secdo 7.1 explica brevemente
os conceitos da arquitetura de hardware; a Secdo 7.2 traz os detalhes da rede em chip
proposta no trabalho; a Secdo 7.3 apresenta a arquitetura dos elementos processadores do

sistema; enquanto a Secdo 7.4 mostra os testes que foram realizados na plataforma.

7.1 Arquitetura de Hardware

Nessa secao € apresentado o MPVue, uma plataforma para visdo computacional que
foi desenvolvida para embarcar as solucdes de alta performance para processamento de
imagens em ambientes com limitacao de energia. Seus elementos processadores sdo ple-
namente conectados através de uma rede em chip com topologia em malha 2D como pode
ser vista na Figura 19. Cada elemento da rede é chamado de tile, mostrado em cinza, e
pode ser adicionado ou removido do sistema durante a sintese. Cada tile normalmente
contém um processador e seus periféricos, € em conjunto com o roteador ao qual estd
ligado, mostrado em azul, forma o bloco bésico do sistema. A interface de rede (NI — em

roxo) é o elemento de ligacdo entre o tile e o roteador.

O sistema utiliza uma arquitetura de memoria distribuida, ou seja, cada tile possui sua
préopria memoria privada com enderecamento local. O sistema oferece ainda, se desejado,
suporte ao uso de tile de memoria compartilhada que pode ser conectada diretamente na
rede, disponibilizando capacidade de armazenamento compartilhado.

O sistema € um MPSoC (Sistema em Chip Multi-Processado) heterogéneo que apre-
senta dois tipos de tiles com sua arquitetura: LaPSIman e LaPSIno. O LaPSIman € o

componente mais complexo do sistema, ja que possui diversos periféricos € uma maior
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Figura 19 — Topologia em malha XY da rede em chip
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capacidade de meméria. O LaPSIno é uma versdo reduzida do LaPSIman, possuindo
menos memoria e apenas um periférico, a interface de rede.

O sistema pode ser facilmente estendido, incluindo ou removendo elementos ou mu-
dando sua organizagdo interna. A arquitetura € genérica o suficiente para rodar qualquer
software paralelo. Ainda assim, o MPVue € focado em aplicacdes de Visdo Computacio-

nal.

7.2 Rede em Chip

A rede em chip é uma arquitetura que busca solucionar o grande gargalo que ha
quando multiplos processadores precisam se comunicar utilizando um ou mais barramen-
tos dentro de um mesmo chip. Dessa forma, a NoC surge como uma alternativa que alia
alto desempenho com baixo consumo, sem abrir mao da baixa laténcia. A rede em chip
utilizada nesse projeto foi proposta por (REINBRECHT et al., 2016).

Os dados dentro de uma rede sao transmitidos em pacotes. Cada pacote € dividido em
flits, que € a menor parte indivisivel de um pacote. No MPVue, os pacotes sdo divididos
em flits de 32-bits que sdo roteados através de um caminho pela rede até seu destino.

A estrutura da rede em chip, que possui topologia do tipo malha 2D, € estruturada para
poder crescer linearmente conforme a necessidade de ligar mais tiles ao sistema. A latén-

cia € proporcional ao nimero de saltos na rede que o dado tem que dar até chegar ao seu
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destino, e cresce linearmente com a inclusdo de tiles. Ademais, a arquitetura permite que
comunicacdes simultaneas sejam transmitidas pela rede. Por fim, com a estrutura em ma-
lha, € possivel desenvolver estruturas nao retangulares, contendo um nimero arbitrario de
itens, sem prejudicar o funcionamento do sistema. Por esses motivos, é possivel concluir
que o sistema de hardware € altamente escaldvel, pois o aumento linear da quantidade de

tiles necessita um aumento linear de recursos disponiveis para uso do sistema.

7.2.1 Roteadores

A rede em chip desenvolvida € composta por um roteador de cinco portas, conforme
mostrado na Figura 19, que sdo conectados em uma topologia em formato de malha. O
roteamento de pacotes em cada roteador é feito utilizando o algoritmo de XY — onde
pacotes sdo roteados em preferéncia na direcdo X do que na dire¢do Y. Em cada roteador,
um crossbar seleciona a porta a ser utilizada com base em um arbitragem do tipo round
robin. Dessa forma, os acessos podem ser multiplexados a mesma saida.

Buffers de oito flits sdo utilizados nas portas de entrada, resultando em uma laténcia
de dois ciclos de clock por roteador. Miultiplas comunicacdes entre tiles podem ser reali-
zadas a0 mesmo tempo, somente limitadas ao tamanho dos buffers e a laténcia adicionada
pela arbitragem nos roteadores. Além disso, cada porta possui canal de entrada e de saida,

0 que contribui para aumentar a taxa de transferéncia total da rede.

7.2.2 Interface de Rede

A ligacdo entre um ftile e a rede € feita através de uma interface de rede, conforme
representado na Figura 19. Cada tile possui seu enderego Unico na rede que representa a
coordenada (x,y) de seu roteador na malha.

Quando dados precisam ser enviados, a interface prepara um pacote. O primeiro flit
do pacote é chamado de cabecalho e contém o endereco de destino, o enderego de origem,
o comprimento dos dados e outras informag¢des de controle. Em seguida os dados a serem
enviados sdo convertidos a flits e adicionados no pacote. Por fim, o dltimo flif, chamado
de cauda € adicionado, indicando o fim do pacote. O pacote €, entdo, enviado para a rede
através do roteador ao qual a interface esta conectada (BINESH, 2013).

Ao chegar ao destino, o pacote é aberto pela interface de rede: o cabegalho € retirado
e seus dados sd@o armazenados em uma fifo, onde ficam disponiveis ao processador para
serem lidos.

Tanto o canal de entrada da interface de rede, quanto o canal de saida possuem fifo
para armazenar os dados, com capacidade de armazenar 256 flits. O tamanho da fifo do
canal de saida impde o tamanho maximo do pacote, uma vez que a interface de rede ird
adicionar os dados que estiverem na fifo no momento de criar o pacote.

A informagdo de cabegalho € sobrescrita cada vez que um pacote € recebido. Assim,

apenas um pacote pode ser recebido por vez para que nao se percam dados. Para evitar a
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perda de dados, um seméforo foi implementado em cada interface, de forma a bloquear o

recebimento de novos pacotes, antes que o pacote atual tenha sido processado.

7.3 Configuracoes dos tiles

O MPVue é composto por dois elementos basicos: o LaPSIman e os LaPSInos, de-
senvolvidos no contexto do projeto MPVue. O LaPSIman € o gerente do sistema, € res-
ponsdvel pelo controle do fluxo de entrada e saida de dados, interpretacdo de comandos e
controle dos demais elementos. J4 os LaPSInos correspondem aos operarios do sistema,
sdo processadores otimizados, podendo conter aceleradores.

Cada core do sistema foi implementado utilizando como base a plataforma PULPino
(TRABER et al., 2016). Essa plataforma é uma solucao completa para desenvolvimento
de sistemas em chip. Uma vez que compreende cédigo RTL puro aberto, qualquer ajuste
pode ser realizado sem a necessidade de interacdes com os desenvolvedores originais.
Além disso, a plataforma dispde de uma biblioteca de periféricos disponiveis para o uso
conforme a necessidade.

Assim, o core RISCY' (TRABER; GAUTSCHI; SCHIAVONE, 2016) foi escolhido
e sua arquitetura de processador € compartilhada entre os tiles do MPVue. A extensdo
de célculo de ponto flutuante de precisdo simples foi desabilitada para reduzir a 4rea
necessdria para a implementacdo. A estrutura de barramento, a organiza¢do de memoria
e os periféricos basicos também foram herdados da plataforma PULPino.

O uso da mesma arquitetura, mesmo que com diferentes periféricos ou quantidade de
memoria, simplifica a infraestrutura necessdria para geracao e compilagdo de cédigo, pois

apenas um tnico compilador precisa ser mantido e atualizado.

7.3.1 LaPSIman

O proposito do LaPSIman € ser responsavel pela conectividade externa e pelos canais
de comunicacdo do sistema. Portanto, ele possui os periféricos necessdarios para realizar
essas tarefas, como comunicagao serial e GPIO. A aplicagao de alto nivel € implementada
no LaPSIman, abstraindo a arquitetura do sistema para o mundo externo. Ele recebe os
dados, prepara o comando a ser executado, divide os dados em lotes para serem proces-
sados, controla o fluxo de dados através dos tiles do MPSoC, retne os resultados e os
apresenta de volta ao solicitante.

Como visto na Figura 20, a arquitetura possui um core RISCY conectado a um barra-
mento AXI4 de alta velocidade onde s@o conectadas as memorias e os periféricos que exi-
gem alto desempenho, como, por exemplo, a interface de rede. Esse barramento AMBA
AXI4 possui 32-bits de largura de dados, e foi herdado do PULPino (TRABER et al.,
2016).

I Disponivel em: https://github.com/pulp-platform/riscv
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Ademais, ele possui os periféricos necessarios para realizar o debug do sistema. Um
barramento mais simples, do tipo APB esta conectado ao AXI através de uma ponte cons-
truida exclusivamente para esse fim. Nesse barramento APB estio conectados periféricos
de acesso lento, como Porta Serial, GPIO e os registradores de controle do sistema. Esses
periféricos foram desenvolvidos para a plataforma PULPino e foram importados para o
MPVue. Para facilitar o acesso a seus dados e controles, os periféricos sdo mapeados em

memoria, conforme mostrado na Figura 21.

Figura 20 — Arquitetura de Hardware do LaPSIman
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Fonte: do autor

Dessa forma, o debug do sistema é realizado através do LaPSIman, utilizando-se a
porta serial para enviar comandos ao sistema e ler status, além da informacao visual dis-
ponibilizada pelos LEDs ligados ao GPIO.

Como o processador RISCY escolhido possui duas interfaces de memdoria — uma para
fetch de instrucdes e outra para acesso a dados —, a memdria foi dividida em duas partes,
uma para dados e outra para instru¢do, conforme pode ser visto na Figura 20. A me-
moria de instrugdes possui uma pequena ROM nao volatil para inicializagao do sistema.
Nela um boot-loader pode ser armazenado para facilitar a carga de programas. A memo-
ria de instrugdes possui, também, uma parte de memoria RAM para armazenamento de
aplicagdes. Essa memoria € mapeada tanto na interface de programa quanto na interface
de dados. Isso permite uma agilidade para gravar aplicacdes durante o uso, permitindo
uma rapida prototipacdo de software. A memoria de programa é conectada através de

um multiplexador a interface de programa do processador, evitando o uso concorrente do



90

barramento durante a execu¢do do programa.

Figura 21 — Mapa de Memoria do LaPSIman
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Fonte: do autor

A memoria de dados, por sua vez, € conectada ao barramento AXI4, visando a fle-
xibilidade. Qualquer mestre do barramento pode acessd-la. Essa configuracdao permite
flexibilidade de software e hardware em futuras versdes, uma vez que novos componentes
podem acessar diretamente a memoria através do barramento, permitindo aplica¢des mais
eficientes.

A interface de rede é conectada diretamente ao barramento AXI4, conforme mostrado
na Figura 20. Dessa maneira, uma interface de alta velocidade € fornecida entre o proces-
sador e esse periférico. Quando um pacote precisa ser enviado, o processador configura

os registradores mapeados em memoria e armazena os dados na fifo de saida. Ao ser
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ativada, a interface de rede envia o pacote. Uma interrupcao, entdo, € ativada para infor-
mar o processador da conclusdo do envio, € que um novo pacote pode ser enviado. Por
outro lado, quando um pacote é recebido, uma interrupgao € ativada informando do rece-
bimento. Esse processo de interrup¢des permite ao processador que realize outras tarefas

enquanto a interface lida com a comunicacao.

Cada periférico possui uma entrada de interrup¢ao fornecida pelo Controle do Sis-
tema. Essa unidade fornece a op¢do de mascaramento das interrup¢des, bem como o

gerenciamento de prioridade e o controle das interrupgdes.

A Figura 21 mostra o mapa de memodria do LaPSIman. Nos enderegos iniciais es-
tdo mapeadas as memorias de instrucdo, seguidas pela memoria de dados. O barramento
APB esté ligado a partir do endereco 1A10_0000 do barramento AXI4, fazendo com que
os periféricos mapeados em memoria conectados no APB sejam remapeados para essa
regido de memoria. Essa diferenca entre os enderecos da memoria de dados e do barra-
mento APB permite que até 26 MB de memoria de dados possa ser mapeada linearmente,
mesmo que nessa versio apenas 512KB sejam utilizados. Por fim, a interface de rede estd

mapeada com base no endereco 1A20_0000.

7.3.2 LaPSIno

O LaPSIno € um subconjunto minimalista do LaPSIman, sendo composto pelo proces-
sador, memoria de programa e de dados, e uma Interface para a Rede em Chip, conforme
mostrado na Figura 22. O processador é conectado a memoria de programa através de um
canal de leitura dedicado, enquanto a conexdao a memoria de dados e a escrita 8 memoria
de programa € realizada através de um barramento de interconexdo AXI4. Uma ponte
¢ utilizada para traduzir a transferéncia de dados para o protocolo da interface AXI4, ja
que o processador utiliza seu proprio protocolo. Um ou mais aceleradores podem ser
acoplados ao barramento de dados para otimizar as fungdes em que o sistema serd uti-
lizado. Cada acelerador otimiza uma tarefa especifica, ajudando a reduzir gargalos no
fluxo de dados do programa. A integracdo dos aceleradores com o firmware da aplicagdo

¢ fornecida através de drivers especificos.

Por ser um subconjunto do LaPSIman, as configuracdes de memoria e barramento sdo
herdados do mesmo. Uma memodria ROM esta presente para inicializagdo, bem como
um canal exclusivo de acesso a memoria de programa. A memoria de dados é acessada

através do barramento AXI4.

A Figura 23 mostra o mapa de memoria do LaPSIno. Nos enderecos iniciais estdo
mapeadas as memorias de instrucao, seguidas pela de dados. Como ndo héd barramento
APB e para manter a compatibilidade de drivers com o LaPSIman, a interface de rede é

mapeada com base no endereco 1A20_0000.
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Figura 22 — Arquitetura de Hardware do LaPSIno
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7.4 Testes

Os testes do processador e da NoC foram realizados em seus respectivos projetos
(TRABER; GAUTSCHI; SCHIAVONE, 2016; REINBRECHT et al., 2016). Portanto,
apenas testes sistémicos no LaPSIman, LaPSInos e no MPVue foram necessarios. Dessa
maneira, foi desenvolvido um conjunto de simulagdes para verificar desde as funcdes
bésicas do sistema, como acesso a memoria e busca de instrucdes, até fungdes mais com-
plexas, como uma comunicacdo completa pela NoC utilizando interrup¢des no envio e na

recepcdo. A Tabela 11 apresenta os testes realizados e o resultado obtido em cada um.

Tabela 11 — Testes realizados em simulacdo do sistema MPVue

Componente | Teste Resultado
Teste de Inicializacao Passou
Teste de Timer Passou
LaPSTman Teste de Timer com Interrgpgﬁo Passou
Teste de Comunicagdo Serial Passou
Teste de Comunicag¢do NoC Passou
Teste de Gravagao de Programa pela Serial Passou
Teste de Inicializac¢do Passou
Teste de Comunicagdo NoC Passou
LaPSIno L ~
Teste de Comunicag¢do NoC com Interrup¢ao | Passou
Teste de Gravacao de Programa pela NoC Passou
Teste de Inicializacdo Passou
MPVue Teste de Comunicacdo pela NoC Passou

A Figura 24 mostra o resultado da simulag@o do envio de um pacote para a NoC pelo
LaPSIman. E possivel ver os sinais de acesso 2 interface de comunicagdo, o inicio da
transmissao em packet_output. Ao terminar a transmissao, o sinal irg_i € ativado em con-
junto com o irq_id, indicando a presen¢a de uma interrup¢ao. Em seguida, o tratamento
dessa interrup¢ao € indicado pelo salto para o endereco de tratamento da interrup¢ao de
conclusio de envio da NoC.

A Figura 25 mostra o resultado da simulacdo do recebimento de um pacote vindo
da NoC para o LaPSIman. E possivel ver o pacote chegando através da interface pac-
ket_input. Ao terminar o recebimento, o sinal irg_i € ativado, em conjunto com o irg_id,
indicando a presen¢a de uma interrup¢ao. Na sequéncia, o tratamento dessa interrupgao é

indicado pelo salto para o endereco de tratamento de interrup¢do de recepg¢ao da NoC.

7.5 Conclusao do Capitulo

A arquitetura do MPVue foi apresentada, detalhando as funcionalidades da rede em
chip e dos tiles. Os testes sist€micos comprovam o funcionamento completo da solucdo e

habilita o uso do mesmo em projetos mais complexos.
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Figura 24 — Simulagdo do LaPSIman - Envio de dados pela NoC
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Figura 25 — Simulagdo do LaPSIman - Recebimento de dados pela NoC
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8 ARQUITETURA DE SOFTWARE EMBARCADO

Para a implementacdo de software para MPSoCs, normalmente o cédigo é compi-
lado exclusivamente para a aplicacdo rodando na plataforma especifica (SIEVERS et al.,
2015; DAVIDSON et al., 2018; DOGAN et al., 2012). Dessa forma, cada plataforma é
construida baseada em caracteristicas especificas do hardware e a implementacdo € de-
pendente de um conjunto de ferramentas (compilador, linker e montador) criados para a
plataforma. Isso traz dificuldade quando se deseja portar a aplicacdo de uma plataforma
para outra, pois, mesmo que seja utilizada a mesma plataforma, a simples mudanca de
parametros, como nimero de tiles ou seus reposicionamentos, exige uma recompilacio

completa.

Por outro lado, Wang propde uma arquitetura orientada a servigos (SOA) para MP-
SoCs, que é chamada de SoSoC (WANG et al., 2017). Nessa proposta, cada elemento
processador, ou servant— que pode ser um processador, um tile, um acelerador em hard-
ware, ou outros — possui uma API que permite disponibilizar servigos pré-definidos que
podem ser utilizados como blocos construtores de qualquer aplicacao paralela. Por fim, é
mostrado que a complexidade de integracdo pode ser reduzida quando as interfaces estao

bem definidas.

8.1 Programacao Orientada a Servicos

A metodologia utilizada para desenvolver programas para um sistema com arquitetura
orientada a servicos € chamada programacao orientada a servigos (SOP) (PAPAZOGLOU
et al., 2007). Assim, inspirado em Wang, o MPVue implementa aplica¢des de visdo com-
putacional em um modelo de programacdo orientada a servigos. Essas aplica¢des consis-
tem em alguns servigos, também chamados de tarefas, que executam em grandes dados
(imagens ou videos) com um grande nivel de independéncia entre eles. Cada servant

oferece um repertorio de servigos que podem ser chamados através da API pré-definida.
Como mostrado na Figura 26, a aplicacdo ¢ formada por um conjunto de tarefas que
sdo gerenciadas pelo LaPSIman, construido para ser o controlador do sistema. Ele co-

nhece o estado de todos os elementos do sistema e consigna as tarefas sequencialmente
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Figura 26 — Arquitetura Orientada a Servigos
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de forma otimizada, usando um modelo de agendador de tarefas. Se as tarefas forem in-
dependentes entre si, entdo a execucdo pode ser feita fora de ordem naturalmente. Nesse

modelo, cada LaPSIno é um servant, oferecendo seus servigos ao LaPSIman.

8.2 Arquitetura de Software do MPvue

A arquitetura de software do MPVue € focada em alta performance e re-usabilidade.
Os moédulos de software, chamados de drivers, sdo integrados ao hardware de forma trans-
parente e podem ser inseridos ou removidos do projeto em tempo de compilagdo, depen-

dendo exclusivamente do uso que se quer dar a plataforma.

O software foi concebido em um modelo de desenvolvimento bottom-up, utilizando
um esquema de interrupgdes e callbacks que permite que o cédigo prioritario seja proces-
sado com laténcia baixa sem sacrificar o contexto de uma parte complexa do cédigo. Isso
busca reduzir a necessidade de pooling e tempo gasto em espera de resposta de periféricos
ou outros elementos do sistema. A hierarquia de software € construida de forma que as
fungdes mais simples e, também, mais executadas, sdo otimizadas especialmente para o
hardware. Tais fun¢des, entdo, sdo disponibilizadas em mddulos abaixo de uma camada
de abstracdo. O objetivo dessa camada é ampliar a programabilidade da plataforma, uma
vez que abstém o desenvolvedor da aplicacdo de detalhes de hardware que nao sao tteis
para sua implementacdo. Dessa maneira, o desenvolvedor pode extrair o maximo desem-

penho do sistema. Mddulos foram desenvolvidos para a interface de rede, para os timers,
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para ethernet, comunicacdo serial e GPIO. A Figura 27 mostra um exemplo de integracao

de software por uma aplicacdo, que utiliza os médulos disponibilizados.

Figura 27 — Arquitetura de software baseada em médulos
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Fonte: do autor

8.3 Fluxo de desenvolvimento

No modelo de programacgado orientada a servigos, nao hd necessidade de um compi-
lador unico e complexo para o sistema inteiro. Cada programa desenvolvido para um
LaPSIno é um conjunto de servicos disponibilizados e que sdo desenvolvidos indepen-
dentemente, usando a API pré-definida. Todos os LaPSInos podem compartilhar, ou ndo,
o mesmo programa, dependendo dos servigos que se deseja disponibilizar. Com esse
método, cada LaPSIno possui seu préprio conjunto de servigos que pode ser otimizado
independente dos outros. O LaPSIman pode escolher qual tarefa é executada em cada
LaPSIno baseado no tempo de execugdo, além de critérios individualizados de perfor-
mance. Portanto, o programa do LaPSIman implementa a aplicagdo desejada, usando a
API para otimizar o desempenho geral da solucgao.

Uma vez que o LaPSIman e os LaPSInos compartilham a mesma arquitetura de pro-
cessador, o software para ambos pode ser compilado por qualquer compilador compativel
com o conjunto de instru¢des do RISC-V, opcionalmente configurado para utilizar as ins-
trucdes contidas nas extensdes: multiplicacdo e divisao (M) e instru¢des compactas (C).
Se as instrugdes especificas do RISCY forem desejadas, € disponibilizado um compilador
GCC especifico para ele, tornando o uso das funcdes aceleradas transparente ao progra-
mador.



100

8.4 Modelo de Comunicacao

Uma das formas de implementar a Programacdo Orientada a Servigos é baseada em
disponibilizar os dados ao servant e solicitar que um servigo seja executado sobre esse
dado. Uma vez que o LaPSIman ndo possui acesso direto a memoria privada dos LaPSI-
nos, algumas partes dessa memoria sao reservadas e chamadas de contextos. Cada con-
texto possui um tamanho fixo, e pode ser lido ou escrito por comandos desenvolvidos
para esse fim. No MPVue, os dados sdo disponibilizados através desses contextos, cujo
conteddo pode ser alterado através de comandos especificos para esse fim. Assim, o
LaPSIman pode armazenar os dados a serem processados de forma indireta na memoria
do LaPSIno. Portanto, um modelo de comunicacio eficiente € necessdrio para transpor-
tar essa grande quantidade de dados, minimizando a chance desse transporte se tornar o
gargalo do sistema. Esse modelo permite, ainda, que, se algum conjunto de dados j4 foi
anteriormente enviado para um LaPSIno durante uma computacdo, nao seja necessario
transferir esse conjunto de dados novamente. O ndmero e o tamanho dos contextos pode
ser determinado durante a compilagdo — 5 contextos de 4KB cada foram utilizados nesse
trabalho.

O fluxo normal de trabalho em visdo computacional corresponde ao processamento
encadeado de uma sequéncia de imagens, que sdo recebidas por um canal de comunica-
cdo e informacdes sdo geradas e armazenadas ou transmitidas a outros dispositivos. No
MPVue, conforme mostrado na Figura 28, as imagens sdo recebidas pela interface Ether-
net e armazenadas diretamente na memoria. Uma nova rodada entdo € iniciada: a imagem
¢ dividida em blocos de tamanho fixo e enviada a cada processador para ser processada.
Cada LaPSIno recebe sua parte a processar através da NoC. Apds terminar o seu proces-
samento, os dados gerados sdo enviados a proxima etapa e o processador fica pronto para
uma nova operac¢do, podendo receber um novo bloco ou processar os dados gerados por

outros pI'OCGSS&dOl‘@S.

O nivel de paralelismo pode ser definido pelo nimero de nicleos e por sua indepen-
déncia para tomar decisdes sobre o que e como fazer o processamento, inclusive intera-
gindo localmente — com processadores proximos — para eliminar gargalos no gerente do

sistema.

Um modelo de comunicagdo bidirecional utilizando comando resposta foi implemen-
tado. Assim, qualquer comunicacdo entre diferentes tiles € permitida com confirmacao
de recebimento. Sempre que uma tarefa precisa ser realizada, o LaPSIman envia um
comando contendo o endereco do LaPSIno que deve executéd-la, com um cédigo identifi-

cando o servigo e ponteiros para os contextos a serem utilizados.
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Figura 28 — Fluxo de dados do MPVue
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8.5 Conclusao do Capitulo

A arquitetura de software para o MPVue foi apresentada. A arquitetura orientada a
servigos foi introduzida e seu funcionamento dentro do sistema foi explicado, bem com
o fluxo de desenvolvimento. Por fim, o modelo de comunicacio entre tiles mostrou de

forma geral a ideia da divisdo das tarefas e a forma que essas tarefas sdo delegadas.
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9 MPVUE - AVALIACAO DE DESEMPENHO

De forma a verificar a flexibilidade da plataforma, além de apresentar alternativas para
diferentes necessidades, duas configuracdes sdo propostas para comparagdo: MPVue 3x3
e MPVue 4x4. O MPVue 3x3 é menor, porém poderoso, contendo 9 elementos proces-
sadores com baixa laténcia de comunicacdo. Alternativamente, o MPVue 4x4 contém 16
elementos processadores e utiliza a0 maximo os recursos da placa KC705 para entregar o

maximo desempenho.

9.1 Implementacao

A plataforma MPVue permite a possibilidade de alterar a estrutura de hardware antes
da sintese, de forma a maximizar a efici€éncia da aplicacao final. Isso € obtido utilizando
scripts customizados de sintese. Assim, qualquer desenvolvedor pode escolher os para-
metros de hardware, como o tamanho da NoC, o nimero de processadores embarcados,
tamanho e tipo de memodria, bem como os periféricos a serem utilizados na aplicacio

desejada. A plataforma € entdo autonomamente gerada utilizando esses parametros.

9.2 MPVue 3x3

A configuragdo MPVue 3x3 é composta por uma NoC 3x3, contendo um LaPSIman
e LaPSInos, como mostrado na Figura 29. O LaPSIman é localizado no endereco 0 da
NoC. Sua memdria de instrucao foi configurada com 32KB e sua memoria de dados com
512KB. Os LaPSInos foram localizados nos demais enderecos, cada um configurado com
32KB de memoria de instru¢do e 32KB de memdria de dados.

A Tabela 12 mostra a utilizac@o dos recursos da placa pela configuracio MPVue 3x3,
separadas pelos diferentes tipos de estrutura da FPGA. Ela mostra que um LaPSIno é
menor que o LaPSIman em 42% quando se compara quantidade de flipflops e 23% em
utilizacdo de LUTs. Essa diferenca se deve ao uso do barramento APB e dos periféricos
que estdo disponiveis no LaPSIman. Além disso, a utilizacdo de BRAM ¢ dependente da
memoria de instrucdo e de dados configuradas para cada processador, e isso € refletido na
tabela.
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Figura 29 — Configuragao MPVue 3x3
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Tabela 12 — Utilizacao total de recursos da placa KC705 pela configuracdo MPVue 3x3

FF’s LUT | BRAM | DSPs | BUFG
LaPSIman 7736 13909 136 6 0
LaPSIno 4413 10613 16 6 0
NoC 3x3 2014 7969 0 0 0
Total 45054 | 106756 264 54 2
% utilizacao || 11,82% | 52,38% | 59,33% | 6,43% | 6,25%

Na configuracdo MPVue 3x3, uma grande quantidade de espaco livre estd disponivel
na placa para expandir o sistema. Mais processadores podem ser adicionados, como pode
ser visto no MPVue 4x4, ou, ao contrdrio, mais memoria pode ser adicionada a cada

LaPSIno, ou periféricos podem ser adicionados aos processadores.

9.3 MPVue 4x4

A configuragao MPVue 4x4 é composta por uma NoC 4x4, contendo 1 LaPSImane 15
LaPSInos, como mostrado na Figura 30. O LaPSIman € localizado no endereco 5 da NoC,
de forma a minimizar a maxima laténcia de comunicacao entre ele e os outros LaPSInos.
Sua memoria de instrug@o € configurada com 32KB e a memoria de dados com 512KB.
Os LaPSInos foram localizados nos demais enderegos, cada um configurado com 32KB
de memoria de instrucdo e 32KB de memoria de dados.

A Tabela 13 mostra a utilizacio dos recursos da placa pela configuragdo MPVue 4x4,

separadas pelos diferentes tipos de estrutura do FPGA. O tamanho dos processadores é
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Figura 30 — Configuragao MPVue 4x4
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o mesmo do que na configuracdo MPVue 3x3, entdo sua relacdo permanece a mesma.
A utilizacao de recursos pela NoC aumenta na configuracdio MPVue 4x4, quando com-
parada com a MPVue 3x3, j4 que mais roteadores e suas interconexdes sao necessarios.
Além disso, o fato de haver mais LaPSInos na configuracio MPVue 4x4 faz com que a

quantidade total de recursos utilizada aumente na mesma proporg¢ao.

Tabela 13 — Utilizacao total de recursos da placa KC705 pela configuracao MPVue 4x4

FF’s LUT | BRAM | DSPs | BUFG
LaPSIman 7736 13827 136 6 0
LaPSIno 4413 10572 16 6 0
NoC 4x4 3743 15162 0 0 0
Total 77674 | 187349 376 96 2
% utilizacao || 19,06% | 91,93% | 84,49% | 11,43% | 6,25%

Apesar da Tabela 13 mostrar uma alta utilizacdo de memoéria BRAM, muito dessa
utilizacdo se deve aos 512KB de memoria de dados alocada ao LaPSIman. Isso pode ser
ajustado ao tempo da sintese, se necessdrio, como, por exemplo, em aplicacdes onde os

LaPSInos possam necessitar mais memdaria para uma tarefa especifica.



106

9.4 Comparativo de Aceleracao

Para estabelecer uma base de comparacio entre diferentes trabalhos, um conjunto de
aplicagdes foram selecionadas para avaliacdo. Os algoritmos de transformada rapida de
Fourier (FFT) e filtro passa-baixas (lowPass) foram escolhidos pois sdo comuns entre di-
ferentes solu¢des computacionais de processamento de imagens. Esses algoritmos foram
implementados baseados na plataforma StreamlIt (THIES; KARCZMAREK; AMARA-
SINGHE, 2002), que propde um conjunto de aplicacdes de processamento de sinais com
potencial de serem executadas em paralelo. Essa escolha se deveu ao fato de (SIEVERS
etal.,2015; AX et al., 2018) utilizarem a plataforma ara realizar suas medidas de desem-
penho. Assim, a comparacdo do MPVue com essas plataformas pode ser feita de forma
direta. O compilador padrao GCC para RISC-V disponibilizado por (IONESCU, 2017)
foi usado para compilar os cédigos tanto para o LaPSIman quanto para os LaPSInos. A

otimiza¢do do GCC foi estabelecida para foco em desempenho (-O2).

94.1 FFT

Para o calculo da FFT, 32KB de dados foram transformado usando FFT 1-D, tendo o
desempenho comparado em diferentes tamanhos de vetores: 64, 128, 256 e 512 pontos.
Em cada rodada de cdlculo, um grupo de vetores, chamados lote, € enviado a um LaPSIno
e transformado. Assim, cada lote pode ser calculado em paralelo com os outros, enviados

a outros LaPSInos.

A comparacdo € feita utilizando lotes contendo de 1 a 8 vetores. O tamanho méximo
do lote € limitado ao tamanho do contexto, ndo podendo extrapolar a regido de memdoria
estipulada para ele. Além disso, existe um limite de quantidade de lotes que o LaPSIman
consegue gerenciar, o que estabelece um limite minimo ao lote. A Tabela 14 mostra o
nimero méaximo de lotes e o tamanho maximo do contexto para cada tamanho de lote,
em cada tamanho de vetor. Como o LaPSIman estd configurado para gerenciar até 128
lotes, as quantidades de lotes marcadas em vermelho mostram as op¢des que ultrapassam
esse valor. De mesmo modo, como o tamanho de um contexto no LaPSIno é de 4096
bytes, os tamanhos de contextos mdximos marcados em vermelho mostram as op¢des que
ultrapassam esse limite. As op¢des marcadas em cinza sdo aquelas que ndo sdo utilizadas

nos testes, em razao dos limites acima expostos.

Antes do cdlculo, o LaPSIman converte os dados para ponto flutuante e os armazena
como a parte real do vetor, sendo a parte imagindria zerada. Todos os calculos sdo feitos
em ponto flutuante, retornando o resultado em dois vetores: um contendo a parte real e o
outro a imagindria. A comunicag¢io externa com o sistema, bem como a parte inicial de

conversao para ponto flutuante nao foi considerada no cédlculo de desempenho.

Conforme visto na Secdo 4.3, o célculo de aceleracdo é o comparativo entre o de-

sempenho do sistema inteiro e o desempenho de uma tunica CPU rodando a aplica¢do. O
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Tabela 14 — Numero de lotes e Tamanho de contexto para cada tamanho de lote em cada
tamanho de vetor

Tamanho 512 256 125 64
Ldo Num | Tamanho | Nim | Tamanho | Nim | Tamanho | Nim | Tamanho
ote lotes | contexto | lotes | contexto | lotes | contexto | lotes | contexto
1 64 2048 B 128 1024 B 256 512 B 512 256 B
2 32 4096 B 64 2048 B 128 1024 B | 256 512 B
3 22 6144 B 43 3072 B 86 1536 B 171 768 B
4 16 8192 B 32 4096 B 64 2048 B 128 1024 B
5 13 | 10240 B 26 5120 B 52 2560 B 103 1280 B
6 11 | 12288 B 22 6144 B 43 3072 B 86 1536 B
7 10 | 14336 B 19 7168 B 37 3584 B 74 1792 B
8 8| 16384 B 16 8192 B 32 4096 B 64 2048 B

desempenho da CPU unica foi medido rodando a aplicagdo somente no LaPSIman. Os
testes de desempenho foram rodados em ambos as configuragdes MPVue 3x3 ¢ MPVue
4x4.

A Figura 31 mostra o resultado de aceleracdo na configuracdo MPVue 3x3. Ela apre-
senta a aceleracdo para diferentes tamanho de vetores — 512, 256, 128 e 64 pontos — para
cada tamanho de lote. Os resultados mostram que para a FFT de 64 pontos — realizada
utilizando os lotes de tamanho 4 a 8 — a aceleragao esta entre 7,03x e 7,36x. Para a FFT de
128 pontos — para lotes de 2 a 8 — a aceleragdo também oscila proximo de 7x, mostrando
resultados entre 6,95x e 7,49x. Devido ao tamanho do contexto, a FFT de 256 pontos foi
limitada a lotes de tamanho igual a 4 vetores. A aceleracdo nesse caso atingiu 7,54x nesse
lote de 4 vetores. Por fim, a FFT de 512 pontos, executada somente em lotes de 1 e 2 ve-
tores, traz os melhores resultados, 7,6x e 7,58x, respectivamente. Nesse tamanho de vetor
o sistema tem o maior ganho no paralelismo, uma vez que mais dados sdo processados
em paralelo, reduzindo as perdas de comunicacio, como € melhor discutido na Sec¢do 9.4.

Ja a Figura 32 mostra o resultado de aceleracdo na configuracao MPVue 4x4. Os tama-
nhos de vetores sao os mesmos do teste anterior, assim como os tamanhos de lotes. Nessa
configuracdo € possivel notar uma diferenca maior de acelerag@o nos diferentes tamanhos
de lotes. Os resultados mostram que quando hd uma distribui¢do assimétrica de lotes en-
tre os LaPSInos o desempenho pode ser reduzido em até 20%. Tal fendmeno tem como
causa o fato de que quando ndo ha lotes suficientes para todos os LaPSInos, alguns ficam
oci0sos, esperando os outros terminarem seu processamento. Apesar disso, a aceleracao
ainda estd acima de 10x em todos os casos, exceto um, atingindo aceleragdo acima de 12x
para todos os tamanhos de vetor em pelo menos uma configuracdo de tamanho de lote .

Esses resultados foram comparados com solucdes recentes. A Tabela 15 mostra a
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Figura 31 — Aceleragdo do célculo da FFT no MPVue 3x3
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Figura 32 — Aceleragdo do célculo da FFT no MPVue 4x4
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comparacdo entre o desempenho do MPVue e as solugdes propostas por Airoldi (Al-
ROLDI; GARZIA; NURMI, 2010) e Garibotti (GARIBOTTI et al., 2013), que utilizam

o mesmo tamanho de rede em chip que a configuracdo MPVue 3x3.

Tabela 15 — Comparativo de aceleracdo do algoritmo de FFT entre as solugdes

Aceleragado (por nimero de pontos da FFT)
64 128 256 512 2048 N/D

Garibotti 3x3 9 4,6x
Airoldi 3x3 9 5,89x 6,89x
3x3 9 7,36x  7,49x  7,54x  7,60x
4x4 16  12,24x 12,54x 12,51x 12,28x
Bahn 4x4 16 2,64x  484x  7,82x  9,73x  12,73x
2x2 16 6,9x
2x1 16 7,9x
4x2 32 23,1x
Ax 2x2 32 22,6x

2x1 32 23,9x

Nium
NoC  cores

MPVue

Sievers

Apesar de Garibotti (GARIBOTTI et al., 2013) apresentar sua solugdo utilizando uma
rede em chip 3x3, ele utiliza apenas 8 processadores para realizar a transformada, en-
quanto um cuida apenas de gerenciar o sistema. Diferente do MPVue, ele divide as tarefas
em threads, e cada uma dessas threads € responsavel por uma parte do calculo, dentro do
mesmo vetor. Nao hd informacgdo de quantidade de pontos utilizados no vetor de calculo
da FFT, apenas a informagao do tamanho de cache para armazenar os dados (16KB). Seu
melhor resultado traz uma aceleracdo de 4,6x, mesmo assim, € inferior ao pior resultado
do MPVue com 7,36x na configuracio de 64 pontos.

Airoldi (AIROLDI; GARZIA; NURMI, 2010) apresenta resultados para cdlculo de
FFT em vetores de 64 e 2048 pontos, em uma rede em chip 3x3. Apesar de ser um sis-
tema desenvolvido exclusivamente para calculo de FFT, sua aceleragdo para um vetor de
64 pontos de 5,89x € inferior ao resultado do MPVue de 7,36x para a mesma configura-
cdo. Mesmo no vetor maior, onde seu desempenho aumenta, a solu¢do de Airoldi atinge
aceleracao de 6,89x, ainda abaixo da aceleragcao obtida no MPVue.

Bahn (BAHN; YANG; BAGHERZADEH, 2008) possui resultados para tamanhos de
vetor iniciando em 32 até 32768 pontos, o que € infactivel para o MPVue, conforme
mostrado na Tabela 14. Entretanto, nos tamanhos de vetores entre 64 e 512 pontos €
possivel estabelecer comparagdo direta. Apesar de ter desenvolvido um algoritmo para
execucdo paralela da FFT, ele se beneficia apenas de vetores com grande quantidade de
pontos, atingindo aceleracao maior que a méxima do MPVue somente em vetores de 2048
pontos. Seu melhor resultado € atingido na FFT de 16384 pontos, em que sua aceleracio
atinge 14,75. No seu melhor resultado compardvel com o MPVue, na FFT de 512 pontos,

sua aceleracdo na configuracdo de rede em chip 4x4 € de apenas 9,73x, o que se compara
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com 12,28x do MPVue.

Sievers (SIEVERS et al., 2015) apresenta os resultados de sua plataforma baseada em
CoreVA. A aceleracdo ¢é avaliada pelo benchmark Streamlt, que utiliza o célculo de FFT
de 64 pontos por padrdo. Sievers traz duas configuragdes de rede em chip— 2x2 e 2x1 —
usando 16 elementos processadores distribuidos entre os tiles. Apesar de ndo possuir uma
configuracdo igual a do MPVue, o nimero de elementos processadores permite uma com-
paracdo direta com a configuracdo MPVue 4x4. O melhor resultado de Sievers, 7,9x na
NoC 2x1, pode ser comparado com o resultado de 12,24x do MPVue no mesmo tamanho
de vetor. Ax (AX et al., 2018) estendeu o trabalho, aumentando o nimero de elemen-
tos processadores de 16 para 32, distribuindo-os entre os tiles em configuracdes de rede
em chip 4x2, 2x2 e 2x1. Seu melhor resultado, na configuragcdo 2x1, possui aceleragdo de
23,9x, o que ndo pode ser diretamente comparado a aceleracdo obtida pelo MPVue devido
a diferenca no nimero de elementos processadores nas duas solugdes.

Conforme visto na Se¢do 4.3, para se poder comparar diferentes implementacdes que
ndo utilizam o mesmo numero de elementos processadores, Airoldi (AIROLDI; GAR-
ZIA; NURMI, 2010) utiliza o célculo de eficiéncia paralela. Ela € obtida dividindo-se a
aceleragdo pelo numero de elementos processadores. A Figura 33 mostra a eficiéncia das
solucdes contidas na Tabela 15. Sievers possui eficiéncia proxima de 50% e Ax atinge
no méaximo 74,9%. Airoldi e Bahn mostram um aumento de eficiéncia, proporcional ao
tamanho do vetor ao qual se calcula a FFT, atingindo, no vetor de 2048 pontos, eficiéncia
de 76,6% e 79,6%, respectivamente.

O MPVue, por outro lado, apresenta um resultado mais constante, com pouca influén-
cia do tamanho do vetor. MPVue 3x3 possui eficiéncia acima de 80% em qualquer tama-
nho de vetor, chegando a 84,4% no vetor de 512 pontos. MPVue 4x4 possui uma eficiéncia
um pouco menor, com resultados entre 75% e 80%. No célculo de vetor de 64 pontos, seu
resultado de 76,5% ¢é muito proximo do melhor resultado de Ax, ultrapassando-o em 1,6
pontos percentuais. Nos tamanhos de vetores em que foi calculado, possui um desempe-
nho melhor que Bahn, com resultado de 78,2% no vetor de 512 pontos contra 60,8% de
Bahn. O melhor resultado do MPVue 4x4 € 78,4% no vetor de 128 pontos.

9.4.2 Filtro Passa-Baixas

No teste de filtro passa-baixas, uma imagem de 128KB — 362x362 pixels — € filtrada
usando um filtro passa-baixas gaussiano com o = 1,0 e sdo comparados os resultados de
seis tamanhos de mdscaras de filtragem: 3x3, 5x5, 7x7, 9x9, 11x11 e 13x13. A imagem
de entrada € recebida e armazenada em 8 bits. Os valores intermediarios dos calculos,
bem como os valores dos pesos dos filtros, sdo representados em ponto fixo de 32 bits,
reservando 16 bits para a parte inteira e 16 bits para a parte fraciondria. O resultado final
€ reconvertido para 8 bits para montar a imagem retornada.

Para distribuir as tarefas entre os processadores, a imagem € dividida em blocos de
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Figura 33 — Eficiéncia das solu¢des no cédlculo da FFT
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tamanho 64x64. Uma sobreposicao entre os blocos € realizada de forma a evitar artefatos
resultantes das bordas inter-blocos. Cada LaPSIno € inicializado com os pesos do filtro
a ser aplicado e recebe, iterativamente, um bloco para processar. Quando concluido, o
bloco resultante é retornado ao LaPSIman. A imagem resultante é, entdo, reconstruida
observando-se das sobreposicdes e bordas cuidadosamente. O processo € repetido até que

nao reste nenhum bloco faltando processar.

A Figura 34 mostra a aceleracido para cada configuracio comparado a uma Udnica
CPU, ou seja, quando o cdlculo foi realizado apenas pelo LaPSIman. Uma vez que cada
LaPSIno possui um limite no contexto de 4KB, cada lote de processamento € limitado a
esse tamanho. Dessa forma, um bloco de imagem (64x64 pixels) é processado por vez.
Para os menores filtros, nota-se proporcionalidade entre o valor da aceleracdo do sistema
com o tamanho do filtro. Para filtro maior que 5x5, a aceleracao € maior que 7x na con-
figuracdo MPVue 3x3, atingindo 7,26x na janela 13x13. J4 na configuracdo MPVue 4x4,
o melhor desempenho € acima de 12x nos filtros maiores que 11x11, atingindo 12,12x na

janela 13x13.

A comparacdo entre esse trabalho e as solugdes recentes sdo apresentadas na Ta-
bela 16. Ambas solucdes utilizam a arquitetura CoreVA, e possuem um numero diferente
de elementos processadores. Por esse motivo, a comparagao ¢ realizada na forma da efici-
éncia, conforme proposto por (AIROLDI; GARZIA; NURMI, 2010), ou seja, dividindo-
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Figura 34 — Aceleragdo em cada configuracdo de fitro passa-baixas
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se a aceleracdo pelo nimero de processadores. Por serem solugdes que contém clusters,

mais de um core pode ser inserido em cada tile enderecado da NoC.

Tabela 16 — Comparativo de aceleracao do filtro passa-baixas entre as solugdes

NoC Num cores Aceleragdo Eficiéncia
3x3 9 7,26x 80,7%
MPVue 44 16 12,12x  75.8%
Sievers 2x2 16 4,5x 28,1%
2x1 16 8,2x 51,3%
4x2 32 7,5x 23,4%
Ax 2x2 32 10,5x 32,8%
2x1 32 17,2x 53,8%

Primeiramente, Sievers (SIEVERS et al., 2015) organiza 16 cores CoreVA em duas

configuracdes de rede em chip: 2x2 e 2x1. Cada uma possui 4 e 8 processadores por ftile,

respectivamente. Seu melhor resultado, na configuragdo 2x2, € de 51,3%. Esse resultado
é inferior a eficiéncias do MPVue 4x4 (75,8%) e MPVue 3x3 (80,7%).
Em segundo, Ax (AX et al., 2018) organiza 32 cores CoreVA em trés configuracdes de

rede em chip: 4x2, 2x2 e 2x1; e compara utilizar um sistema de memdria compartilhada

com um sistema de memoria distribuida (somente local). Uma vez que o MPVue utiliza o

modelo de memdria distribuida, a comparacdo serd realizada com o modelo de memoria

distribuida de Ax. Apesar da eficiéncia ser melhor do que aquela mostrada por Sievers, o

melhor resultado chegou em 53,

8%.
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9.5 Analise do Desempenho Paralelo

Nesse trabalho, para analisar o desempenho paralelo da execugdo do sistema, foi uti-
lizado a técnica de bloodgraph, conforme apresentado na Secdo 4.3. Dentro de um blo-
odgraph cada linha representa a ocupacdo de um processador ao longo do tempo. A
largura da linha estd em escala de forma a conter todo o tempo de processamento. Cada
estado € representado por uma cor: cinza para IDLE, verde para COMM, azul para TASK
e vermelho para CONTROL.

Duas execucdes de filtro passa-baixas no MPVue 4x4 foram escolhidas para se ava-
liar o efeito de perda de eficiéncia devido a c6digo ndo-paralelizavel: 5x5 e 11x11. A
Figura 35 mostra a execucdo do filtro passa-baixas 5x5 nos processadores. Cada linha
representa um processador localizado em um endereco da rede em chip, em ordem cres-
cente. Portanto, a sexta linha representa o LaPSIman. Nao h4 parte azul em sua linha
porque ele ndo realiza cdlculos nesse benchmark. Ao contrério, a parte vermelha repre-
senta o tempo em que estava preparando dados para serem enviados para os LaPSInos e

reorganizando os dados recebidos dos mesmos.

E notado que o tempo em IDLE dos LaPSInos no inicio do processamento é devido
ao tempo que o LaPSIman estd preparando os dados a serem enviados, uma tarefa nao pa-
ralelizavel. O que pode ser reparado pelo fato do LaPSIman estar no estado CONTROL.
As linhas verdes, que representam a comunicagao, sdo visivelmente pequenas, mostrando
uma baixa influéncia do tempo de comunica¢do no tempo geral do algoritmo. Como nao
ha prioridade de recebimento de tarefas entre os LaPSInos, o LaPSIman distribui as tare-
fas sequencialmente no inicio do processo. Afinal, os LaPSInos iniciam o processamento
imediatamente apds receberem os dados a processar — representado pela linha azul logo

apos a verde.

Toda vez que um LaPSIno termina sua tarefa enquanto o LaPSIman estd opcupado
atendendo uma demanda de outro LaPSIno, ele entra em /DLE. Como, nessa execugao,
as tarefas de cada LaPSIno sdo relativamente rdpidas, quando comparada com o tempo
despendido pelo LaPSIman para preparar os dados, o LaPSIman tem pouco tempo para
trocar os contextos e encaminhar uma nova tarefa. Isso redunda em espera por parte dos
LaPSInos enquanto o LaPSIman encontra-se sobrecarregado, como pode ser visto em sua

barra, predominantemente vermelha.

Ademais, no fim do processamento, alguns LaPSInos ficam em IDLE aguardando os
outros processadores terminar suas tarefas. Isso representa uma perda de tempo de pro-
cessamento indesejdavel. No entanto, € possivel minimizar essa perda em ambientes que
possuam multiplas atividades a serem executadas. Uma nova atividade pode ser inici-
ada antes da atual ser concluida. Dessa forma, quando ndo h4 mais tarefas da atividade
atual para serem encaminhadas aos LaPSInos, as tarefas da proxima atividade ja podem

ser atribuidas, desde que nao dependam de resultados pendentes da atividade atual. Essa
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Figura 35 — Bloodgraph de um filtro passa-baixas 5x5

LaPSIno0 |1 ) I I
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LaPSinos | .
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LaPSInol0 | I | .
LaPSinol 1 |- I .
LaPSIno12 [ .
LaPSTnol:3 | | I
LaPSInol4 | S || I, .
LaPSInol’ | I | I

Fonte: do autor

estratégia diminui o tempo em IDLE no inicio e no fim das atividades que foram conca-

tenadas.

Por outro lado, a Figura 36 mostra o bloodgraph de uma execugdo do filtro passa-
baixas 11x11. Da mesma forma que no caso anterior, cada linha representa a ocupacao
de cada LaPSIno, exceto a sexta linha, que representa o LaPSIman. Nessa situacdo, onde
cada processamento leva mais tempo para ser executado, devido a maior quantidade de

pesos no filtro, o efeito de sobrecarga no LaPSIman € menos notado.

Como cada LaPSIno demora mais para realizar sua tarefa, o LaPSIman consegue
entregar todas as tarefas antes de ser requisitado novamente. H4 uma pequena janela
de ociosidade significativa desde o LaPSIno9 até o LaPSInol3 depois da execucdo da
primeira tarefa. Isso se deve ao fato de haver coincidéncia de término do processamento
de tarefas num intervalo muito curto, e nao representa, necessariamente, que o LaPSIman
esteja sobrecarregado. Seus efeitos de atraso nos outros LaPSInos ndo sido notados no
resto da execugdo, como ocorreu no caso anterior.

Os efeitos de assimetrias e preparacdo dos dados podem explicar também os resulta-
dos de calculo da FFT na Secdo 9.4. Na configuracdo MPVue 3x3, o melhor resultado
foi no vetor de 512 pontos. Nesse tamanho de vetor, o sistema possui 0 maior ganho
em paralelismo, uma vez que mais dados sdo processados por vez, otimizando o tempo
gasto em preparagdo dos dados e comunicagdo. Todavia, na configuragdao MPVue 4x4, o
tamanho do lote importa no tempo de execugdo. Os resultados mostram que, onde hd uma
assimetria na distribuic@o dos lotes entre os LaPSInos, o desempenho pode ser reduzido
em até 20%. Isso pode ser explicado pelo fato de que quando ndo hé lotes suficientes para

todos os LaPSInos, alguns ficam ociosos, aguardando o processamento ser completado.
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Figura 36 — Bloodgraph de um filtro passa-baixas 11x11
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Fonte: do autor

O tempo necessdrio para preparar os dados e a comunicagdo entre os processadores,
comparado com o tempo de computacdo, mostra que existe menos vantagem no proces-
samento paralelo quando os dois primeiros possuem tempo de execugdo semelhante ao
tempo de processamento. Na programacdo orientada a servicos, € crucial manter a har-
monia entre o nimero e tamanho das tarefas de forma a obter o melhor desempenho. Dis-
parar muitas tarefas rdpidas, pode sobrecarregar o gerente, que tenta responder as muitas
respostas dos processamentos que disparou. Por outro lado, tarefas grandes demais tor-
nam o sistema suscetivel a assimetrias na conclusao das tarefas, que resulta em tempo em
IDLE - e, consequentemente, em perda de desempenho — tanto no gerente quando nos

demais processadores.

9.6 Conclusao do Capitulo

Nesse capitulo foram apresentados os resultados da arquitetura proposta, comparados
com trabalhos publicados recentemente. Foi demonstrado que a utiliza¢cdo combinada da
arquitetura de hardware e de software pode resultar em um sistema que utiliza os recursos
disponiveis de forma mais eficiente. Isso leva a melhores resultados em aceleragdo e
eficiéncia, em todos as configuragdes comparaveis.

Juntos, a arquitetura proposta e o ambiente de desenvolvimento do MPVue, permitem
uma pesquisa profunda nos gargalos do sistema e a proposi¢ao de solu¢des. Finalmente,
o sistema estd apto a implementar aplicagdes mais complexas, como as que serdo vistas

no préximo capitulo.
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10 ESTUDO DE CASO

De forma a demonstrar o potencial da plataforma MPVue para desenvolver solucdes
de visdo computacional, uma aplicacdo embarcada, chamada Pilgrim, é proposta. O al-
goritmo escolhido deve possuir complexidade computacional suficiente para que se possa
fazer uma avaliacdo do desempenho da plataforma. Uma andlise dos dados de desem-
penho mostrados na Secdo 6.9, mostra que o algoritmo de Lucas-Kanade € responsavel
por grande parte do tempo gasto em computacdo. Entdo, a avaliacdo de uma solugdo em-
barcada que contemple sua execu¢do € uma boa estimativa do comportamento do sistema
para aplicagcdes semelhantes. Para atingir esse objetivo, as potencialidades do sistema de-
vem ser exploradas, bem como as suas restricdes devem ser respeitadas. Dessa maneira,
as funcionalidades escolhidas para estarem disponiveis foram implementadas como ser-
vicos, rodando a partir de contextos nos LaPSInos; a limitacdo de memoria do sistema
deve ser levada em consideracdo; as tarefas devem ser independentes em dados para que

possam rodar em paralelo entre si.

O Capitulo € dividido em trés partes. Na primeira, o desenvolvimento dos servigcos
disponiveis nos LaPSInos, chamado de Tek, é detalhado. Em seguida, a aplicagdo que
roda no LaPSIman, chamada de Freyja, € apresentada. Por fim, os resultados da execucao

sao discutidos.

10.1 Projeto Tek

O projeto Tek é formado pelo conjunto de servicos disponibilizados pelos LaPSInos
para o LaPSIman dentro do Projeto Pilgrim. Para facilitar a manuten¢do e a execucao
do sistema, todos os LaPSInos contém o mesmo software, disponibilizando, portanto,
os mesmos servicos. Esse projeto é extremamente otimizado para que se consuma a
menor quantidade de recursos e tempo executando as tarefas. Além disso, as tarefas sdo
autdbnomas, ou seja, elas podem rodar somente com os dados disponiveis dentro da prépria
memoria do processador, sem necessidade de acessos a memorias e periféricos externos,
o que geraria laténcia. Uma vez que o contexto para uma tarefa estd definido a execugao

comega e termina de forma muito répida.
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Devido ao tamanho da memdria de dados do LaPSIno ser de 32KB, foi escolhido
reservar 20KB para 5 contextos de 4KB cada. O restante da memoria € utilizado com as
varidveis de controle do sistema, as varidveis locais e a pilha, gerenciada pelo compilador.

No caso de um servigo que envolva processamento de imagens, o tamanho do bloco
¢ limitado pelo contexto. No médximo, blocos de 64 x 64 pixels podem ser armazenados.
Por isso, a quantidade de blocos e de features armazenados no processador € limitado.

Sempre que possivel, os servigcos utilizam numeros inteiros. Quando necessario, se
utiliza uma implementacdo em ponto fixo de 32 bits (16 bits para parte inteira e 16 bits
para parte fraciondria). Apenas em ultimo caso, para ndo se perder a precisdo, se utiliza
uma abordagem de ponto flutuante.

Além disso, um protocolo para comunicacdo entre o LaPSIman e os LaPSInos foi
estabelecido. Ele segue o formato pergunta-resposta, onde uma pergunta sempre € seguida
por uma resposta. A Tabela 17 mostra as fun¢gdes implementadas e as condi¢des de uso,
bem como os dados enviados e a resposta esperada em cada comando.

Os servigos descritos na Tabela 17, podem ser separados em trés grupos. Primeiro,
os servicos de utilidade, que contemplam reset, ping e leitura e reinicio de contadores de
desempenho. Eles ndo executam diretamente nenhuma atividade ligada a aplicacao final,
apenas servindo para func¢des acessorias que podem ser requisitadas durante a inicializa-
¢do ou para manutencdo do sistema. Depois, os servicos de transferéncia de dados, que
contemplam leitura e escrita de atributos e dados. Eles servem como suporte a execugao
do algoritmo, para preparar os contextos ou para retornar os dados relativos a execugdo de
outro servico. Por fim, os servicos finalisticos, que executam funcdes relacionadas dire-
tamente a atividade da aplicacdo. Gradientes, FFT, filtros e Lucas-Kanade sdo exemplos
de servicos disponibilizados pelo projeto Tek.

Os servicos finalisticos normalmente recebem ponteiros para os contextos que ja fo-
ram previamente estabelecidos. Nesses contextos estdo os dados que devem ser operados
e onde devem ser armazenados os resultados do algoritmo. Esses servigos normalmente
retornam apenas um status, indicando o sucesso ou qual erro ocorreu durante sua execu-

cdo.

10.1.1 Gradiente, FFT e Filtros

Os comandos de gradiente em x e em y sdo implementados de forma a apenas realizar
a realizar a subtracao dos pixels da imagem. O resultado do pixel atual € igual a subtracdo
do préximo pixel pelo anterior, no eixo em que se pretende calcular. Os comandos de

FFT e de filtro implementam as fungdes conforme foram descritas na Subsecao 9.4.

10.1.2 Lucas-Kanade Embarcado

O desenvolvimento da fungdo de Lucas-Kanade — conforme proposto por (BOU-
GUET, 2000) e descrita na Subsecdo 2.2.2 — no ambito do Tek teve que ser realizada



Tabela 17 — Servicos implementados no projeto Tek
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Servico

Comando

Resposta

Reset

[0]

comando reset

[0]

status

Ping

[0]

comando ping

[0]

pong

Ler atributos

[0]
[1]

comando le_atrib
contexto origem

[0]
[1]

status
dados]...]

Escrever atributos

[0]
[1]
[2:]

comando escreve_atrib
contexto destino
dados]...]

[0]

status

Ler dados

[0]
[1]
[2]
[3]

comando le_dados
contexto origem
offset

tamanho

[0]
[1]

status
dados]...]

Escrever dados

[0]
[1]
[2]
[3]
[4:]

comando escreve_dados
contexto destino

offset

tamanho

dados]...]

[0]

status

Gradiente em X

[0]
[1]
[2]

comando grad_ x
contexto imagem destino
contexto imagem origem

[0]

status

Gradiente em y

[0]
[1]
[2]

comando grad_y
contexto imagem destino
contexto imagem origem

[0]

status

FFT

[0]
[1]
[2]
[3]
[4]

comando fft

contexto parte real destino
contexto parte imag. destino
contexto parte real origem
contexto parte imag. origem

[0]

status

Filtro

[0]
[1]
[2]
[3]
[4]

comando filtro
opcoes

contexto imagem destino
contexto imagem origem
contexto pesos filtro

[0]

status

Lucas-Kanade

[0]
[1]
(2]
[3]
[4]
[5]

comando 1k

contexto imagem atual
contexto imagem anterior
contexto features atual
contexto features anterior
contexto resultado

[0]

status

Ler cont. de desempenho

[0]

comando le_perf

[0]
[1]

status
dados]...]

Reiniciar cont. desempenho

[0]
[1]

comando reset_perf
novo valor

[0]

status




120

tomando alguns cuidados. Os valores das imagens, das piramides e seus gradientes foram
calculados utilizando apenas numeros inteiros. Os pontos a serem rastreados sdo calcu-
lados como numeros de ponto fixo de 32 bits, com 16 bits para a parte real e 16 bits
para a parte imagindria. Somente a ultima etapa do algoritmo, onde ¢ feito o célculo da
diferenca, foi utilizada a biblioteca de ponto flutuante do compilador.

Dessa forma, quando utiliza-se a Equacdo (13) durante a execucao dos algoritmos, os
valores de G e b sdo inteiros. Para manter a precisio, sem correr risco de underflow ou
overflow no cdlculo de G~!, a mesma € calculada em ponto flutuante. O passo da iteragdo
v resulta em ponto flutuante e é convertido de volta a ponto fixo para ser somando ao
ponto rastreado.

Assim, quatro divisdes e quatro multiplica¢des sdo executadas em ponto flutuante por
iteragc@o por ponto. Apesar de aumentar o tempo de computacgao, foi priorizada a precisao
do resultado nessa parte critica.

Os parametros do algoritmo foram selecionados empiricamente. Foi utilizada uma
janela quadrada de 11 pixels de lado. O ponto € considerado encontrado quando em uma
iteragdo o valor de atualizagdo € menor do que 0,03 pixels em x e em y. Se 5 iteragdes se

passaram sem convergéncia, o ponto € considerado nio encontrado.

10.2 Projeto Freyja

O projeto Freyja corresponde a aplicagdo mestre do MPVue para execucdo das fun-
cionalidades de visao computacional. Ela € responsavel por receber os dados através da
entrada de dados, dividi-los em blocos e transmitir aos LaPSInos, conforme sua afinidade,
além de enviar os comandos de processamento, recebendo, apds os metadados gerados,
armazenado-os e fornecendo as informacgdes relevantes aos dispositivos conectados no
sistema.

O conjunto formado por um servigo finalistico e os dados exigidos para sua execucao
¢ chamado job. Para executar um job pode ser necessdrio a requisicdo de servigos de
suporte, a fim de disponibilizar os dados nos contextos corretos.

Para a execuc¢do da aplicacdo, sdo gerados jobs que ficam enfileirados esperando exe-
cucdo. A cada iteracdo, o agendador de tarefas verifica qual LaPSIno estd disponivel.
A ele é designado um job, baseado em critério de minimizar a transferéncia de dados.
Ou seja, um job € preferido sobre outro se os seus dados de entrada ja estdo disponiveis
no LaPSIno. Quando o processamento é concluido, o job é marcado como executado e
os dados pertinentes sdo retornados. O LaPSIno € colocado novamente como disponivel
para uma nova execucao.

O fluxograma do algoritmo foi inspirado no protétipo implementado, apresentado no
Capitulo 5. Entretanto, para poder rodar embarcado, dentro das limita¢des do hardware, a

aplicacao teve de ser toda reimplementada em cédigo C e alterada para utilizar alocagdo
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estatica de memoria. A funcionalidade de Lucas-Kanade foi disponibilizada através de

um comando serial que recebia uma imagem e retornava os pontos rastreados.

10.3 Resultados

O projeto Pilgrim, contendo ambos os projetos Tek e Freyja, foi executado no am-
biente contendo o MPVue instanciado na placa KC705, rodando a 50MHz. As imagens
foram enviadas ao sistema utilizando a comunicagdo serial, através de um script Python
que as lia sequencialmente e as enviava uma a uma ao sistema. O resultado — as posi¢des
das features rastreadas — era lido através da serial e indicava a conclusido do processa-
mento da imagem.

Para esse teste foram utilizadas as imagens do dataset KITTI, o mesmo utilizado para
validar o protétipo em Python. Os resultados podem ser observados na Figura 37, onde
nota-se que o sistema conseguiu com alto grau de sucesso rastrear as features entre dois

frames.

Figura 37 — Resultado do algoritmo de Lucas-Kanade implementado pelo Pilgrim,
rodando no MPVue. Dataset: KITTI, sequéncia 3, frames 246 e 247

Fonte: do autor

10.3.1 Precisao

Com o objetivo de avaliar a precisdo do algoritmo de Lucas-Kanade implementado
no Pilgrim, seus resultados foram comparados com os obtidos da funcdo de referéncia,
proposta por (BOUGUET, 2000) e disponibilizada no OpenCV (BRADSKI, 2000). En-
tao, a distancia euclidiana entre o valor retornado pelo Pilgrim e o valor retornado pelo
OpenCV foram obtidos e analisados. A Figura 38 mostra o histograma dos valores dessas
distancias para a sequencia 4. E possivel notar que 58,8% dos valores possuem distincia
entre 0,0 e 0,1. Ademais, a quantidade de pontos cuja estimativa realizada pelo Pilgrim
possui distancia da estimativa da OpenCV maior do que 1 pixel € de 3%. Isso demonstra
que os valores obtidos pelo algoritmo, apesar de rodarem utilizando nimeros inteiros e

com ponto fixo em quase toda a execugdo, possui precisdo muito proxima do algoritmo
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de referéncia.

Figura 38 — Histograma das distancias dos valores obtidos no rastreamento pelo Pilgrim
e 0 OpenCV. Dataset: KITTI, sequéncia 3
T T
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Fonte: do autor

10.3.2 Taxa de Pontos Encontrados

Outra avaliacdo pertinente realizada € se avaliar a quantidade de pontos encontrados
nas duas solugdes. A Tabela 18 mostra a taxa de pontos encontrados comparado com o
total de pontos que foram selecionados. Os dados foram extraidos durante uma rodada na
sequencia 3, por todos os frames. 852640 pontos foram selecionados no total para serem

rastreados em 801 frames.

Tabela 18 — Comparativo de taxa de pontos rastreados, comparados com o total de
pontos selecionados. Dataset: KITTI, sequéncia 3

Solu¢do  Pontos (%)

Total 852640 100,00%
OpenCV 797976  93,59%
Pilgrim 470613  55,19%

Enquanto a implementacido do Lucas-Kanade presente na OpenCV foi capaz de en-
contrar os pontos em 93,59% das vezes, a implementacdo realizada no projeto Pilgrim
conseguiu encontrar os pontos em apenas 55,19% das vezes. Isso pode ser explicado por
alguns fatores inerentes do formato escolhido. Se uma feature possui deslocamento maior
que o limite do bloco, ela é considerada perdida. Mesmo que exista superposicao de blo-
cos, 0 movimento € limitado a um valor menor que o tamanho do bloco. Além disso, o
OpenCV utiliza pontos flutuantes para todos os célculos, enquanto o Pilgrim utiliza in-

teiros e pontos fixos. Em regides de baixo gradiente, os valores calculados podem ser
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truncados, o que pode levar a um gradiente pouco expressivo, prejudicando a convergén-

cia.

10.3.3 Tempo de Execucao

O tempo de execucdo do algoritmo de Lucas-Kanade do Pilgrim é mostrado na Ta-
bela 19. Essa tabela contém os dados em cada frame da quantidade de pontos rastreados
e a quantidade de pontos encontrados, bem como o tempo gasto com a execugao do algo-

ritmo. Pode-se notar que o tempo médio gasto para rastrear 1801 pontos € de 0,628s.

Tabela 19 — Tempo de Execucao por frame. Dataset: KITTI, sequéncia 3, frames 1 a 29

frame  Pontos Rastreados Pontos Encontrados Tempo(s)

00002 1738 570 0,605
00003 1794 690 0,617
00004 1779 754 0,633
00005 1762 754 0,611
00006 1798 806 0,631
00007 1857 833 0,619
00008 1849 920 0,650
00009 1864 920 0,611
00010 1793 913 0,652
00011 1825 833 0,627
00012 1806 910 0,620
00013 1751 871 0,608
00014 1724 859 0,649
00015 1779 866 0,618
00016 1837 1037 0,625
00017 1815 1030 0,624
00018 1907 995 0,649
00019 1780 1011 0,654
00020 1803 938 0,663
00021 1800 919 0,642
00022 1753 888 0,624
00023 1871 911 0,618
00024 1860 963 0,641
00025 1754 937 0,623
00026 1827 850 0,630
00027 1776 752 0,621
00028 1810 769 0,620
00029 1718 758 0,599

Esse tempo € insuficiente para execucao durante a aquisicao das imagens — que ocorre
a cada 0,1s — na forma atual do sistema. Todavia, cabe lembrar que, nesse teste, o sistema
operava a S0OMHz, uma fragdo das frequéncias atingidas por circuitos modernos.

Apesar da limitacdo de frequéncia encontrada na plataforma PULPino quando exe-
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cutando em FPGA, esses mesmos sistemas quando implementados em ASIC possuem
limite de frequéncia de ordem de grandeza maior do que o primeiro. Por exemplo, o pro-
jeto Quentin (SCHIAVONE et al., 2018), que utiliza o mesmo processador RISCY que o
MPVue, foi produzido em 22nm e atingiu 650MHz. Assim sendo, ao se considerar que o
MPVue em conjunto com o Pilgrim leva aproximadamente 0,6s para executar 1801 pon-
tos a S0MHz, obtém-se o valor de 17500 ciclos de clock por ponto. Se o sistema rodasse a
325MHz, metade da frequéncia obtida por (SCHIAVONE et al., 2018) ja seria suficiente

para executar o algoritmo mais rdpido que o tempo de aquisicao entre frames (0,1s).

10.4 Conclusao do Capitulo

Nesse capitulo, foi analisada uma aplicacdo para o MPVue, que implementou o mé-
todo de Lucas-Kanade. O desempenho desse programa serviram para avaliar a capacidade
da plataforma de executar algoritmos de visdo computacional. Os resultados mostraram
que o MPVue € adequado para esse tipo de aplicagdo, obtendo desempenho compativel
com os algoritmos do estado da arte. Isso ndo quer dizer que nao ha melhorias a serem
realizadas, como na taxa de pontos encontrados e na frequéncia maxima de operagdo do

sistema, mas elas estdo mapeadas e podem ser desenvolvidas em um trabalho futuro.
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11 CONCLUSAO

Esse trabalho apresentou uma nova arquitetura de processamento paralelo para visdo
computacional, chamada MPVue. Ela € preparada para executar os principais algoritmos
de visdo computacional, que formam a base das solucdes de mapeamento do ambiente.
Considerando os avangos recentes na drea de processamento de imagens em sistemas
embarcados, os algoritmos alvo dessa aplicacdo foram analisados, principalmente no que
tange a escolha e o rastreamento de features, além dos algoritmos que fazem parte do
ecossistema de solugdes reconstru¢do 3D: Estrutura a Partir do Movimento, Localiza¢ao
e Mapeamento Simultaneo e Odometria Visual.

A plataforma proposta busca uma sinergia entre hardware e software direcionada a
otimizacao do processo de visdo computacional. Os algoritmos a serem implementados
passaram por uma etapa de profiling, para determinar quais precisariam ser submetidos a
um processo de otimizacao para o sistema.

As arquiteturas MPSoC desenvolvidas sdo configurdveis e podem ser definidas em
tempo de projeto para responder as necessidades da aplicagdo. Processadores ou outros
elementos de hardware, como memorias e aceleradores, podem ser adicionados ou remo-
vidos da rede previamente dependendo da aplicacdo desejada.

A partir desse ponto, se decidiu pela implementacdo em software de um algoritmo
muito utilizado para cdlculo de fluxo 6ptico: o Lucas-Kanade.

No Capitulo 4 as diversas plataformas de desenvolvimento utilizadas durante a tese
foram apresentadas. Além disso, as formas de verificacdo de desempenho e as formas de
comparacao com outras solucdes do estado da arte foram demonstradas.

No Capitulo 5 fo1 discutida a forma como o sistema deveria funcionar para solucionar
o problema de reconstru¢do 3D em um sistema embarcado. A fim de tornar o algoritmo
passivel de ser utilizado em tais condi¢des, considerando as restricdes de tais sistemas,
um novo método de cdlculo de profundidade foi proposto. Tal método foi aplicado pois,
além de servir para o referido cdlculo, as informacdes de angulo de paralaxe dele resul-
tantes também poderdo ser utilizadas como medida de erro. Assim, a medida em questao
poderd ser analisada em um trabalho futuro, para verificar zonas da imagem onde o fluxo

optico possui direcao e magnitude discrepante com o resto da cena, o que pode levar a
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descoberta de outros objetos de interesse, principalmente aqueles ndo estaticos em relagao
ao ambiente. Também, o fluxograma da solucao foi apresentado.

No Capitulo 6 foram mostrados os algoritmos e os detalhes de implementacdo do
protétipo desenvolvido em linguagem Python para testar a funcionalidade e a viabilidade
do sistema. Ademais, definicdes de algoritmos e estrutura de suporte foram apresentadas
para tornar possivel a implementacdo do sistema final em FPGA. Uma anélise de erros
¢ realizada, mostrando uma forma de filtragem eficaz para eliminar pontos errados do
calculo, antes que eles poluam a nuvem de pontos gerada. Os resultados intermedidrios,
do algoritmo rodando em PC, foram apresentados e mostraram resultados promissores.

A plataforma foi detalhada, mostrando o desenvolvimento de sistemas multiproces-
sados interligados por rede em chip. Dois processadores (LaPSIman e LaPSIno) foram
propostos e desenvolvidos utilizando como base a plataforma PULPino (TRABER et al.,
2016).

A arquitetura de software embarcado traz o conceito de Arquitetura Orientada a Servi-
cos. Para ser possivel implementar essa arquitetura, utilizou-se o0 modelo de programacgao
orientada a servigos. A arquitetura de software foi montada em um modelo bottom-up,
desde as funcdes de baixo nivel até os mdédulos ligados a parte importante do sistema.

Os resultados de benchmark, baseados no StreamlIt (THIES; KARCZMAREK; AMA-
RASINGHE, 2002) (FFT e filtro passa-baixas) foram superiores aos encontrados no es-
tado da arte. Essa andlise gerou o artigo ' j4 submetido & publicaciio em periédico. Além
disso, a ferramenta de andlise utilizando bloodgraphs é importante para identificar garga-
los na execucdo dos algoritmos. Foi demonstrado que uma boa relacdo entre a quantidade
de dados transmitidos e o processamento realizado € determinante para evitar gargalos no
gerente durante a execug@o dos processos.

O estudo de caso, contendo uma aplicagdo que roda o algoritmo de Lucas-Kanade,
obteve resultados compardveis aos obtidos na biblioteca OpenCV (BRADSKI, 2000),
considerada o estado da arte em processamento de imagens. Essa andlise comprovou que
a plataforma permite do desenvolvimento de sistemas eficientes, fornecendo as melhores
técnicas da literatura, aliada com as ferramentas corretas para medir e controlar o desem-
penho do sistema em diferentes aspectos.

Observou-se, ao final da tese e da implementacdo do sistema proposto, no entanto,
que ainda existem muitos tempos que podem ser melhorados. A implementagdo de peri-
féricos de otimizacao de trabalhos repetitivos, como DMA e aceleradores especificos de
hardware pode ser incorporada ao sistema, potencializando as aplica¢des da plataforma.
Um sistema operacional deve ser incorporado, para aprimorar o agendamento de tare-
fas. Além disso, ha bastante espago para aperfeicoar as interfaces do sistema, agregando

periféricos de alta velocidade para a comunicag@o com outros sistemas.

'ILHA, G.et al. MPVue — A Multi-Processor System-on-Chip Platform forComputer Vision. submetido
a publicagdo. 2019
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Por fim, conclui-se que a pesquisa e os trabalhos desenvolvidos na presente tese devem
permanecer em constante aprimoramento, de modo a permitir a busca de outras aplicagdes
que possam ser implementadas na plataforma. Citam-se como exemplo principal aque-
las que se beneficiem de processamento paralelo, como algoritmos de processamento de
imagens para implementa¢do de solugdes em visdo computacional voltadas ao auxilio ao
motorista, detec¢do de obstaculos, redes neurais para identificacdo de objetos e solugdes
de auxilio a diagnésticos médicos, temas extremamente atuais e com alto potencial frente

ao mercado e as pesquisas académicas de desenvolvimento de solucdes desta natureza.
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