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Abstract podem contribuir para o desenvolvimento de sistemas
de localizagdo e mapeamento  simultdneos

We developed two parallel versions of the Constant (Simultaneous Localization And Mapping SLAM
Space Belief Propagation algorithm (CSBP - one of [2]) € de navegag&o de veiculos autdnomos.
the best stereo algorithms currently known) [1]neo
in OpenMP and one in C+CUDA. For images with
640x480 pixels, the sequential version has a
performance of 1.16 frames per second (FPS), the
OpenMP paralleiversion has a performanag 3.7
FPS, while the C+CUDA version has a performance of
17.3 FPS in high-performance desktop machines.
These results are important because they enable the
implementation of autonomous vehicles with sensors
like camera, which is one of the objectives of a  Figura 1: Criacdo, pelo cérebro, de representagadBa
PRONEX project being currently developed in LCAD- partir de imagens 2D.
DI/UFES. One of the goals of this project is to

implement an autonomous vehicle from a commercial SLAM € talvez o problema mais fundamental da
automobile. robotica autdbnoma. Veiculos robdticos auténomos

necessitam saber onde estdo em sua &rea de atuacao
como esta (sua area de atuacao) esta configurada pa
gue possam navegar nela e realizar suas atividiles

) ) interesse. Para isso, estes veiculos precisam usar
As imagens projetadas dentro de nossos olh0Sgensores que captem informagdes do ambiente em

mudam todo o tempo por conta do movimento dos gyantidade e qualidade suficiente para realizar o
olhos ou do nosso corpo como um todo. Contudo, eMmapeamento relevante e se localizar nos mapas
um aparente paradoxo, percebemos o mundo retratadgerados. Atualmente, um dos sensores mais utizado
nas imagens capturadas pelos olhos como estaveksg |asers de varreduraaéer Range Scarou Light
Além disso, as imagens projetadas nas retinas fasnan petection And RangingLIDAR).
sd@o bidimensionais; entretanto, o cérebro € capaz d  gensores LIDAR empregam feixes de laser para
sintetizar uma representacao tridimensional estavel medir a distancia de pontos ao longo de uma linha a
partir delas (o que vemos, Figura 1), com inforreacd  frente usando um mecanismo mecanico/Gtico de
sobre cor, forma e profundidade a respeito dosi@je yarredura — tal mecanismo ndo encontra paralelo na
no ambiente ao nosso redor, eliminando os efeitss d piglpgia. Além disso, sensores LIDAR s&o fortemente
movimentos dos olhos e do corpo. afetados por chuva, entre outras condigbes
O sistema visual biolégico viabiliza a nossa meteorolégicas naturais, o que limita sua aplicddde
movimentacdo através do ambiente 3D de formagm casos que requeiram operagdo ao ar livre, e s&o0

precisa. Assim, a compreensdo e a modelagem dgacilmente detectaveis a distancia (por causa ser)a
funcionalidades relevantes do sistema visual biotdg que limita sua aplicabilidade militar.

como aquelas que nos permitem ver em trés dimensdes

1.Introducéo



Cameras digitais, por outro lado, séo hoje capazesp) CSBP Stereo
de capturar imagens com milhdes de pontos, possuind
preco substancialmente menor que LIDARs. Contudo,

para empregar cameras digitais na solucéo do pable visdo estéreo por meio d&tereoMatching via Belief

de SLAM em tempo real, € necessario processar S : ! .
: ; . tion(BP) [5, 6]. Est Igoritmo b d
enorme quantidade de dados disponibilizada pelas ropagation(BP) [5, 6]. Este € um algoritmo baseado

: X : em troca de mensagens muito utilizado para inféaénc

mesmas na forma de imagens de maneira equwalent%m modelos graficos como Redes Bayesianas e
ao Nosso Ncereb_ro_; .€., € necessaro SlntE_}t'z"’erampos Aleatdrios de MarkoWarkov Random Field
representacbes tridimensionais estaveis a partir de_ MRF)
imagens bidimensionais. |

Para dtransfotrma:;Das _magens pl_dlme?sm_rgals ®Myierarchical Belief Propagation (HBP) [1]. Este
nuvens de pontos ob, Sao Necessarios aigoriimos _quglgoritmo difere-se do BP tradicional por trabaldar
encontrem a projecdo dos mesmos pontos de um objet

. forma hierarquica, de um nivel de gréo grosso para
no mundo 3D em imagens capturadas por duas ou MaiSi el de grio fino, ou seja, a cada iteracdo do

cameras. Com a informacéo sobre a Iocallzagaosdestealgoritmo, a resolucio espacial do modelo grafico é

pontos nas diver_sas imagens, e com o ConhGCiment?eduzida até atingir um nivel minimo, onde o algaoi
sobre a geometria de cada camera empregada e d((:)ome(;aaconvergir

posicionamento delas, € possivel resolver o prablem O algoritmo HBP [1] utiliza-se da varianteax

de percepgdo do mundo em 3D para pontos que Seja'groduct BP [7]. O algoritmomaxproduct BP efetua

visualizados por duas ou mais cameras. Técnicas qu roca de mensagens em um modelo de grafo que define

re~solvem 0 _problema d? visao art|f|<_:|a~1l 3D qesm um grid 4-conectado em uma imagem. Cada mensagem

sao0 conheng_s como tecnicas 96 visao _esterei_z_[l, 3 & um vetor de dimensdo dada pelo nimero de possivei
Para viabilizar a navegacdo robdtica utilizando r6tulos de disparidadek, e a cada iteracio novas

cameras digitais, os algorltmo,s de viséo ?s_tereerde mensagens s&o computadas segundo a Equaco 1:
executar em tempo real, isto €, em no maximo 15 FPS

Neste trabalho de pesquisa, desenvolvemos duas

O algoritmo CSBP busca resolver o problema de

Uma variacdo dos algoritmos baseados em BP é o

versdes paralelas do algoritn@onstant Space Belief Mz x(d) = “r%ilm(ED-XwX) + (2)
Propagation(CSBP - um dos melhores algoritmos de

visdo estéreo atualmente conhecidos [4]) [1]: uma e Z MY (dx) + hidx.d)),
OpenMP e outra em C+CUDA. Para imagens de seEN(X).XAY

640x480pixels a versdo sequencial tem desempenho
de 1,16 FPS, a versdo paralela em OpenMP tem ML o -
desempenho de 3,7 FPS, enquanto que a versz?18nde X.Yeovetor_dg mensagens p::lssago do}pﬁxel
paralela em C+CUDA tem desempenho de 17,3 Fpgpara um de seus wzthS r;a(\ lltera}%:af)t, vx €0
em maquinas desktop de alto desempenho. EstedfMO de dados dc_> plxe(,, nex.gie o .CUSK.) de
resultados s&8o importantes porque viabilizam adesloc_al_”ne_nto do plxt_al, @é o rot_ulo de d_|ispar|d€:1de
implementacdo de veiculos autbnomos com sensoredUe Minimiza a energia t(_)tal do pixe| que ja C(znte,m
do tipo camera, o que & um dos objetivos do projetoo termo de dadcEpx e cujo termo de suavizacgéo é
PRONEX, sendo atualmente desenvolvido no
Laboratério de Computacdo de Alto Desempenho Ex(d) = FEpx(d)+ Esx(d) @)
(LCAD) do Departamento de Informatica (DI) da , ,
Universidade Federal do Espirito Santo (UFES) - Epx(d) + Z My x(d).
LCAD-DI/UFES. Uma das metas deste projeto €& YEN(X)
implementar um veiculo autbnomo a partir de um
automovel comercial. A etapa de refinamento das mensagens de um Xixel
Este artigo esté organizado da seguinte forma. Apésde um nivel de grdo mais grosso para um nivel @e gr
esta introdugéo, na Secdo 2 apresentamos o algoritmmais fino € dada por:
CSBP. Nas SecgbBes 3 e 4, apresentamos nossas
implementacBes paralelas em OpenMP e C+CUDA do
algoritmo CSBP. Na Secdo 5, descrevemos a
metodologia experimental e, ha Secao 6, discutimsos
resultados experimentais. Finalmente, na Sec¢do 7
apresentamos nossas conclusoées.

ondeY';; sdo os quatro vizinhos do pix&l; e Y; séo
0s 4 vizinhos correspondentes ao piXelcomo pode
ser observado na Figura 2.



11 Caso contrario

12 Calcule a energia total de cada pixel e cada
E m |m _ disparidade candidata segundo a Equacéo 2
X 13 Fim Se
- - - 14  Fim Para
F 15 O valor de disparidade que minimiza a energia iddal de
l : cada pixel e escolhido
| | | |
" m = 3.0penMP
Figura 2: llustracéo de dois niveis de refinamentapnde
cada n6 X na figura a esquerda corresponde a um tdo OpenMP [9] foi desenvolvida para permitir a

de 4 pixels na figura a direita. programacdo paralela em sistemas de memoéria

.compartilhada. Esta Application Programming
wizado o agoriimo de HEP cescrto anteromente. MEace (AP) prove. suporte a paralelizacéode
9 ¢ diversos tipos de aplicacdes. Além disto, foi aiiad

onde as mensagens sdo atualizadas em cada nivel ¢ = - . . L
9 ..com intuito de ser relativamente facil de apreneler

entdo propagadas para o nivel de grao mais fino ja

. s aplicar. OpenMP foi projetada para permitir uma
refinadas. Porém, no trabalho apresentado em8], f abordagem incremental de paralelizacio a partimde

verificado que, na media, somente uma pequena part%édigo seqliencial existente, possibilitando a

dos niveis de disparidade e suas mensagen o ~ L
aisp L. >ag aralelizacao de porc¢des distintas de um programa.
correspondentes sdo necessarios em cada pixel d

Imagem para reconStrUIr as mensagens de BP Serﬂ Tarefa Paralela | Tarefa Paralela Il Tarefa Paralela lll
muita perda. Como resultado, o trabalho apresentadc __._.-.-‘- _ i°—
em [1] ndo somente aplica uma abordagem de o !
refinamento no dominio espacial, mas também no e Princies!

dominio de profundidade, reduzindo gradualmente o Sands Fordidiad ok Faralilali Te
nimero de niveis de disparidades quando é feita & ruead prineips - M- -

propagagdo das mensagens de um nivel de grdo ma \ . ! -
grosso para um nivel de grdo mais fino. Tais N ——
modificagbes deram origem a um novo algoritmo de ——t r—

complexidade de espaco constadtl), denominado Figura 3: Exemplo da execugéo de programa paralelem

ConstantSpaceBelief Propagation (CSBP) [1], que OpenMP.
sera o alvo de estudo em nosso trabalho.

A Figura 3 apresenta um exemplo do fluxo de um
programa implementado de forma sequencial e paralel

Algoritmo 1: Constant-Space Belief Propagation em OpenMP. As tarefas I, Il e lll sdo partes do

1 Calcule o termo de dad&s no nivel mais baixo (nive - J) rograma paralelizaveis. No programa seqiencial, a

2 Apenas 0ks.1 custos de dados séo selecionados e passados a .
passo 5 em cada pixel. Os outros custos de dadssiveis hread principal executa todas as tarefas. Por outro

de disparidades correspondentes s#o tratadosasotede. lado, no programa paralelo em OpenMP, a tarefa | é
3 Inicialize as mensagens com zero executada peltaread principal e mais duas outras, que
4  Paras=S - late Ofaga sdo criadas rapidamente para o processamento desta
5 Atualize iterativamente o vetor de mensagens ena cad taref d tarefa | t . thsead iad
pixel e para cada disparidade de acordo com a BEquiag a;re a. Qu?‘n 0 a tarela . _erm'na' : seadscria aSN
6 Ses > Oento sdo destruidas etlreadprincipal continua a execugao
7 Inicialize as mensagens para o proximo nivel usando sequencial do programa até chegar numa nova tarefa
Equacéo 3 e selecione os niveis de disparidade. paralelizével
8 Calcule o termo de dados para o préximo nivel, ' - p
usando os niveis de disparidade selecionados. Com um modelo portat|l € eslcalavel’ O_penMP
9 Calcule a energia total de cada pixel para cada fornece aos programadores uma interface simples e
disparidade candidata de acordo com a Equagdo 2.  flexivel para desenvolver aplicagbes paralelas para
10 Selecioneks . 1 = kgJ2 niveis de disparidade e valores plataformas que vao desde desktops &

de mensagem correspondente laog menores valores
de energia e aplique a estes o passo nufgara supercomputadores. A APl OpenMP oferece um

cada pixel. Os outros valores de disparidades e ferramental que permite ao programador: Cria_r_gsurlo
mensagens sdo tratados isoladamente e ndo serdade threads para execucdo paralela; especificar o
levados em consideragéblote que o tamanho do  compartilhamento de trabalho entrethseadsdestes

vetor de mensagem e o termo de dados de cada pixel o qg: declarar variaveis compartilhadas e prisada
sera reduzido a metade nesse passo.



sincronizarthreadse permitir que elas também possam 4  Paras =S - late Ofaga

executar algumas operacdes exclusivamente (i.e, se 5 Para cada pixeX de nivel mais grosso, atualize de forma
] P paralela iterando sobre o vetor de mensagens pal@a c
interferéncia de outrasreads. grupo de linhas em cada pix¢le para cada disparidade

de acordo com a Equacéo 1.

3.1.Implementagcédo Paralela em OpenMP 6 Ses > Oentéo - )
. 7 Inicialize as mensagens para o préximo nivel,

do algorltmo CSBP paralelizando os pixel¥; das colunas da imagem,

. ~ utilizando a Equacdo 3 e selecione os niveis de

A implementacéo paralela em OpenMP do disparidade. auas

algoritmo CSBP foi feita de forma incremental. g Cadathread calcula o termo de dados para cada pixel
Utilizou-se a ferramentg-prof (Gnu Profiler)para a X da imagem para o proximo nivel, usando os niveis
andlise das funcdes mais custosas. Assim foi pelssiv de disparidade selecionados.

Cadathread calcula a energia total de cada pixXgl

dar prioridade a tais fungoes com maior tempo d das colunas da imagem para cada disparidade
processamento POI’em essa abordagem ( candidata de acordo com a Equa(}éo 2.
paralelizagdo ndo foi suficiente para conseguir um 10 Cada thread selecionaks - 1 = k42 niveis de
speed-ugsignificativo que garantisse uma maior vaz&o s'SPa”dade e Va'olfes d%meﬂsagfem go”tesPO”de’:te 3‘0
. s - 1 menores valores de energla. Posteriormente de
(tthUthul d_e frames_ pqr segundo. Se_ndo assim, o forma sequencial aplique o passo nunfegara cada
codigo foi refeito como indicado no A|90”t_m0 2. pixel do nivel atual. Os outros valores de disfmtes
No momento da criacdo d#zreads na linha 2 do e mensagens sdo tratados isoladamente e ndo serédo
Algoritmo 2, é iniciado o processo de paralelizagéo levados em consideracé&o.
algoritmo. A cada tarefa principal do CSBP 11 C:ED CONITTD . .
. 12 Calcule a energia total de cada pixel e cada
(repre_)sentadas nas linhas 3, 5, _7, 8, _9 e 10 do disparidade candidata segundo a Equagéo 2
Algoritmo  2), as threads sdo sincronizadas e 13 Fim Se

distribuidas para execucéo paralela. Na tarefantla | 14 FimPara o R
3, asthreadss&o responsaveis pela iteracdo nas linhg 15 O valor de disparidade que minimiza a energia iddal de

. cada pixel e escolhido
da imagem, calculando o termo de daHggara cada
pixel no nivel mais baixo (nivel S - 1) e selecimha
0s ks ; custos de dados que serfo passados ao passo%-c"'CUDA
em cada pixel. Para outras tarefas, o paraleliggoes
0 mesmo padrdo, porém, em um nivel de resolugdo Para o programador de C+CUDA, a GPU € um co-
espacial menor, como detalhado no pseudo cddigo dgprocessador da CPU capaz de executar dezenas de
Algoritmo 2. milhares dehreadsem paralelo. Trechos da aplicacéo

A cada novo par de imagens recebido da camera, &om grandes demandas de computagdo podem ser
chamada uma fungdo que representa o Algoritmo 2 traduzidos para C+CUDA e executados em GPUs. Para
que ira computar um novo mapa de disparidades.traduzir estes trechos para C+CUDA, o programador
Como resultado do paralelismo em OpenMP, foi tipicamente reescreve sua versdo seqiencial naaform
alcangada uma vazdo de 13 FPS com uma imagem ddekernelsparalelos, que podem ser fungdes simples ou
320x240 pixels. Contudo, uma camera estéreoaninhamentos complexos de fungdes.
tradicional captura imagens a taxas superioreskEPE) Um kernel comanda a execugéo na GPU de um
[10] para resolugdes como esta. Sendo assim, nossaonjunto dethreads que sdo organizadas em grades
versdo paralela em OpenMP ndo foi suficiente para(grids) de blocos déhreads(thread blocks Umgrid €
consumir toda entrada de dados da cdmera. Por issym conjunto de thread blocks que executam
uma nova abordagem de paralelizagdo que fosse maiidependentemente, enquanto que thnead block €
rapida foi implementada utilizando-se de GPUs um conjunto de¢hreadsque podem cooperar por meio

CUDA. de sincronizacdo do tipo barreira e acesso
compartilhado a um espaco de memoria exclusivo de
cadathreadblock

Algoritmo 2: Constant-Space Belief Propagation OpenMP O grande numero ddéhreads por processador,

1 Inicialize as mensagens com zero centenas de processadores por GPU e o baixo austo d

2 Criagdo dashreads chaveamento entrireads(o que oculta a laténcia de

3 Cadathread interam nas linhas da imagem calculando o meméria) viabilizam o modelo de computagéo

termo de dadQED para cada pixel no nivel mais b~a|xo (nivel massivamente paralelo e de alto desempenho de
S - 1) e seleciona oks.; custos de dados, que serdo passados C+CUDA

ao passo 5 em cada pixel. Os outros custos de dadss
niveis de disparidades correspondentes sdo tratados
isoladamente.




4.1. Arquiteturas de GPUs CUDA garantir a disponibilidade de dados na memoriaajlob
da GPU entre tarefas.

A Fermi é a nova geracdo de GPUs da Nvidia, Usando uma abordagem iterativa, optou-se por
desenvolvida primariamente para aplicagdes deparalelizar cada tarefa individualmente mantendo a
proposito geral. Entre as principais melhorias alest cépia de dados entre a meméria principal e a GPU na
geracdo em relacdo as anteriores estdo: o aumento dchamada ddernele entéo fazer a cépia de volta para
desempenho em operacbes de ponto flutuante deo afetar o fluxo subsequente das tarefas ainda na
precisdo dupla, sendo oito vezes mais rapido doaque paralelizadas na GPU.

GT200; suporte a ECCE(ror-correcting Codg; e Para minimizar a laténcia da transferéncia de dados
introducéo de uma hierarquia dachede dois niveis  entre CPU e GPU, recomenda-se [12] que todas as
[11], permitindo uma maior velocidade em operacoestarefas (mesmo as pequenas em questdo de ganho de
atomicas. desempenho) sejam transformadaskenmelspara que

A arquitetura Fermi € o salto mais significativo na o fluxo de processamento de dados na GPU seja
arquitetura de GPU desde o lancamento da G80AL1]. continuo sem que haja transferéncias intermediérias
G80 foi a viséo inicial de uma arquitetura unifiaadke entre CPU e GPU.
computacdo paralela de propésito geral e Dessa forma, o algoritmo CSBP em C+CUDA
processamento grafico. A GT200 estendeu 0 recebera como entrada um par de imagens da camera,
desempenho e as funcionalidades da G80. que serdo processadas na GPU, e devolvera o mapa de

Na GT200, a ALU inteira era limitada a Pdsde  disparidade correspondente. Essas copias estdo
precisdo para operacdes de multiplicacdo, sendoexemplificadas nas linhas 2 e 14 do Algoritmo 3.
necessaria emulacdo para esta operagao dits32or Considerando a estrutura piramidal proposta pelo
outro lado, na Fermi, a ALU inteira suporta pregidg  algoritmo HBP, a relagéo entre nimero de dispaeiglad
32 bits para todas as instrucdes, de acordo com 0@ granularidade do pixel é variavel em funcéo delni
requisitos das linguagens C/C++. A ALU inteira de disparidade L da piramide: & medida que se eleva
também é otimizada para suportar operacoes #&$64  njvel na piramide, a granularidade do pixel aumerda

A primeira GPU da linha Fermi foi implementada faixa de disparidade diminui. Fazendo a

com 3 bilhGes de transistores, possuindo até 512correspondéncia do nimero de disparidades com o
CUDA cores Cada nlcleo executa uma instrucdo de ngmero dethreadse do nimero de pixels com o
ponto flutuante ou inteiro por ciclo @éock para uma  namero de blocos dgrid, verifica-se que h& umade-
thread Os 512cores estdo organizados em 16 SMs off a ser considerado na alocacdo de bloctiseads
(Streaming Multiprocessprcom 32 cores cada. A na GPU para cada nivel da piramide de execucgéo do
GPU Fermi possui 6 bancos de memoria com algoritmo CSBP.

enderecamento de 64 bits, suportando até 6 GB de Nessa implementagdo CUDA, todos os blocos s&o
memoria GDDR5 DRAM. A interconexdo comhost  hidimensionais para todos kernels(exceto linhas 10
(CPU) é feita através do barramento PCI-Express. e 13) e foram assim dimensionados devido &

O SM cria, gerencia, escalona e executa grupos denecessidade de se percorrer a imagem ao longoada su
32 threads paralelas, denominadowarps Threads  altura e largura. No caso déseadsdo kernelda linha
individuais de um mesmearp iniciam a execu¢do 5, a escolha bidimensional deve-se ao relacionament
juntas em uma mesma instrucdo, entretanto possuem-conectado existente entre cada pixel (x,y) dayéma
seus proprios registradores. Diferente das gesacdecom seus vizinhos, fazendo com que seja necesséaria
anteriores a Fermi é capaz de escalonar e despachajma thread para cada pixel vizinho (x,y+1), (x,y-1),
dois warps simultaneamente em um mesmo SM. O (x+1,y) e (x-1,y) para propagar as mensagens.
duplo escalonador dearps seleciona doisvarps e O algoritmo busca encontrar o minimo de uma
despacha uma instrucéo de caelrp para um grupo  fungdo de energia (disparidade), sendo necessario
de 16 cores, 16 unidades tad/'store ou 4 SFU  sincronizar esses valores entretla®ads Para tanto,
(Special Function Unjt foi utilizada uma operacdo atémica (atomicMin) na

memoéria compartilhada dareadsdo mesmo bloco. A
4_2_|mp|ementa(;ao Paralela em C+CUDA utilizagdo dessa operagdo de barreira na memoria
; compartiihada € possivel e eficiente a partir da
do Algoritmo CSBP Capability 1.3 das placas CUDA NVIDIA.

ApOs a implementacdo paralela do algoritmo em  Como resultado do paralelismo em C+CUDA, foi
OpenMP ja se conhecia de antemdo as tarefas quelcangada uma taxa de 66 FPS com imagens coloridas
demandavam mais tempo de processamento e queje resolugdo 320x240 pixels. Apesar de uma camera
portanto, eram candidatas a se tornarem fungbes destéreo tradicional capturar imagens a 48 FPSddi@|
kernelna GPU. Ao invés de construir um unico kernel resolucdo de 640x480 pixels, nossa verséo partela
englobando todas as tarefas, tomou-se a decisdo d€E+CUDA tem capacidade de processamento superior a
projeto de dividir as tarefas ekernelsseparados para captura da camera e, portanto, adequada ao proposit



de aplicacdo de cameras estéreo como um sensor Para a afericdo dos tempos de execucgdo, foi
tridimensional para navegacao robética em tempo rea utilizada a fungdogettimeofdayda API padrao do
Linux. Os resultados foram obtidos pela média de 5

Algoritmo 3: Constant-Space Belief Propagation CUDA execucBes sucessivas do CSBP, mantendo-se a mesma

1 Inicialize as mensagens com zero na memdria da GPU resolucdo de imagem para uma mesma plataforma. Os
(cudaMemSet) , N tempos de execugdo medidos para CUDA levam em

2 Copia o par de imagens para memoria da GPU consideraciio mverheadde transferéncia de dados
(cudaMemcpy) CPU-GPU

3.1 Uma fungéo kernel com grid bidimensional e bloco T »
unidimensional onde cadhreaddo bloco corresponde a um _Para avaliar o desempenho de cada Versao paralela,
termo de dadoBp no nivel mais baixo (nive - 9 foi utilizada a métricspeed-updada pela razdo entre

3.2 Ainda nessa fungakernel foram selecionados ds.; custos o tempo de execucdo da versdo sequencial e o tempo

de dados e passados ao passo 5 em cada pixel.t@s ou  de execugdo da versdo paralela para imagens de
custos de dados e os niveis de disparidades congsptes resolucdes diferentes.

sdo tratados isoladamente.

4 Paras = S - late Ofaca
5 Uma fungaokernel com grid bidimensional e blocos 5.1.Base de Dados
bidimensionais onde cad#read do bloco atualiza
iterativamente o vetor de mensagens em cada ppaie A imagemplant, utilizada em nossos experimentos,
cada disparidade de acordo com a Equagéo 1. faz parte do conjunto de testataset200& foi obtida
6 Ses > 0entdo o no trabalho apresentado em [4]. Para avaliar o
7 Uma funcackernel com grid bidimensional e blocos  agempenho do algoritmo paralelo, a imagem original
bidimensionais onde cadathread do bloco ~ h .
corresponde a um termo de dadiespara o préximo de resglugao 800x600 pixels foi re-escalada para
nivel, usando os niveis de disparidade selecion@os resolucdes de 320x240, 640x480 e 1024x768 pixels.
resultado € usado no passo 8.3. Tais experimentos foram realizados com o prop@gto
8.1 Uma funcaokernel com grid bidimensional e bloco avaliar em quais situagfes seria possivel a exeda
unidimensional onde somentetlaread zero de cada algoritmo CSBP em tempo real.
bloco inicializa as mensagens para o proximo nivel
usando a Equacdo 3 e seleciona os niveis de
disparidade. 5.2.CPU e GPU
8.2 Na mesma funcdo derneltodas ashreadsdo bloco

calculam a energia total de cada pixel para cada OS €experimentos sequenciais, em OpenMP e parte
disparidade candidata de acordo com a Equacdo 2.  dos experimentos CUDA foram executados em uma
8.3 Ainda no mesmdernelasthreadszero de cada bloco méquina Dell Alienware, com CPU Intel Core i7 930
selecionanks . 1 = kJ2 niveis de disparidade e valores (Quad Core e Hyper-threading de 2,8 GHz, 2MB de
e Mereage COESRaTceeGaA NS 1SS cacheL3 por core ¢ 12G8 de DRAM DDRS de 1333
MHz. A placa de video utilizada nestes experimentos

cada pixel. Os outros valores de disparidades e :
mensagens sdo tratados isoladamente e nao seradcUDA foi a NVIDIA GeForce GTX480, com 1,5 GB

levados em considerag&o. de DRAM GDDRS5.
9 Caso contrério . A GPU da GTX 480 possui 15Stream
10 Uma funcdo de kemel com grid e blocos  Myltiprocessors(SM), cada uma com 32 CUD&ores

unidimensionais em que #weadscalculam a energia ) StreamProcessors SPs) para executar operacdes
total de cada pixel e cada disparidade candidata inteiras e de ponto flutuante, totalizando 4&fres
segundo a Equacgéo 2 p . . !

11 Fim Se Esta GPU permite criar 102threads por bloco de

12 Fim Para thread manter o estado de 23K threads

13 Uma funcéo déernelcom grid e blocos unidimensionais em  simultaneamente (umrid de 23Kthready e executar

: que as threads selecionam o valor de disparidade que até 16kernelsconcorrentes iniciados por um mesmo

minimiza a energia individual de cada pixel processo de CPU. Além disso, ela permite processar

14 Copia 0 mapa de disparidade da memoéria da GPU gara - Lo
- 2 s . dados em precisdo dupla com desempenho méximo

memoria principal do computador o e .
tedrico de 168 Gflop/s, e de precisdo simples & 1,3
. Tflop/s [11, 12].
5.Metodologia Os demais experimentos em CUDA foram
executados em uma maquina Dell Optiplex, com CPU
Nés implementamos uma versdo sequiencial doAMD Athlon 64 X2 Dual Core) 5.200+ de 2,7 GHz,
algoritmo CSBP em C, uma paralela em OpenMP, e512KB de cache L2 por core e 3GB de DRAM DDR2
uma paralela em C+CUDA. Para avaliar o desempenhode 800 MHz. A placa de video utilizada foi a NVIDIA
dos Algoritmos 1 e 2, os experimentos foram GeForce GTX 285, com 1GB de DRAM GDDR3. Os
executados numa CPidulti-coree, para o Algoritmo  SPs da GTX 285 séo agrupados em SMs que, por sua
3, em duas GPUs distintas. vez, sdo agrupados eithread ProcessingClusters



(TPCs [13]). A GTX 285 possui 10 TPCs de 3 SMs, |oz00

cada um com 8 SPs, totalizando 24@es
A GTX 285 permite criar 512hreadspor bloco e 0:250

manter o estado de 32Kreadssimultaneamente (um /

grid de 32Kthreadg. Ela permite também processar

dados de ponto flutuante em precisdo simples eadupl

Entretanto, o desempenho maximo em precisdo dupla é

0,200
0,150 ///l
de 80 Gflop/s, enquanto que o em precisdo simples & %%

de 933 Gflop/s [13]. o050 ‘///:/

6. Resultados Experimentais

Figura 5: Tempos de execucédo em funcéo da resolugd®
imagem usando &5TX285 e a GTX480.

—4—GTX285 —l—GTX480

320x240 640x480 800x600 1024x768

A Figura 4 apresenta os tempos de execucdo (em
segundos) obtidos com as versdes sequencial eslaaral
em OpenMP e em C+CUDA em funcdo de diferentes

resolucdes de imagens (320x240, 640x480, 800x600, eveé(”)zgusr: %sr?éﬁje;taa?aﬁé?sazrﬂeoiﬁﬁg“gaé f&rJnDi\S
1024x768 pixels). Para melhorar a visibilidade da q P P

. ! ~em funcdo de  diferentes resolucdes de imagens
diferenca entre os resultados obtidos com a versag & ¢ g

paralela em C+CUDA usando a GTX285 e a GTX480, (320%240, 640x480, 800x600, e 1024x768 pixéisjaxa

re-apresentamos esses resultados na Fiqura 5 ' de FPS é dada pelo inverso do tempo de execucdo. A
P 9 ’ maior taxa de FPS — 66 FPS — foi obtida com a wersa

paralela em C+CUDA usando a GTX480 e processando

3,300 imagens de resolugcdo 320x240 pixels.
3,000 +— ——GTX285
2,700 | —B—GTX480 /
2,400 — OpenMP (8 Threads) / 70 —e—GTX285
2100 1 === 0OpenMP (1 Thread) // 60 \ —E—GTXA80
1,800 / w0 \ OpenMP(8 Threads)
1,500 \
=== QpenMP(1 Thread)
1,200 40 -
0,900 \ \
0,600 / 30
0,300 - - = o \ \
0,000 = = : ,
320x240 640x480 800x600 1024x768 o e
Figura 4: Tempos de execucédo em funcéo da resolugd® o \ : :
Imagem. 320X240 640X480 300X600 1024X768

Os graficos da Figura 4 e da Figura 5 mostram que a Figura 6: FPS em funcao da resolucdo da imagem.

versdo paralela em C+CUDA usando a GTX285

apresentou menor tempo de execucdo comparado ag A~F|gura __7 apresenta opeed-upobtido com as
das versdes seqiencial vers@es sequencial e paralelas em OpenMP e C+CUDA

e paralela em OpenMP. - . - ;
Contudo, a versdo paralela em C+CUDA usando a€M funcdo de diferentes resolugbes de_ imagens
GTX480 foi a que apresentou o melhor resultadcs poi (320x240, 640x480, 800x600, e 1024x768 pixels). O
esta nova geracdo de GPUs possui o dobipdesde ~ Maior speedup — 18x — foi obtido com a vers&o
sua antecedente (GTX285) e uma hierarquigatde  paralela em C+CUDA wusando a GTX480 e

de dois niveis. processando imagens de resolucdo 1024x768 pixels.
Com esta resolugdo de imagem, a versdo paralela em
C+CUDA usando a GTX480 foi aproximadamente 5x
mais rapida do que a versao paralela em OpenMP
usando 8hreadse 1,6x mais rapida do que a versao
em C+CUDA usando a GTX285.



20 T @ Core 17 (1 Thread)/Core 17 (8 Thread) desempenho de 1,16 FPS, a versdo paralela em
18 - mCorei7 (1 Thread)/GTX285
| mCorei7 (1 Thread)/GTX480

OpenMP teve desempenho de 3,7 FPS, enquanto que a
versdo paralela em C+CUDA teve desempenho de 17,3

FPS em maquinas desktop de alto desempenho. Esses
resultados mostram que é possivel empregar cameras
estéreo como sensores para navegagdo robodtica em

320X240 640X480 800X600 1024xX768

Figura 7: Speed-up em funcéo da resolu¢éo da imagem

tempo real com imagens de até 640x480 pixels.

Uma direcdo para trabalho futuro seria investigar
implementac@es paralelas de outros algoritmoss#ovi
estéreo que apresentem maior paralelismo em nével d
dados.
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