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Resumo

O projeto de mestrado, denominado de forma abreviada como “GPUServices”, se insere
no contexto da pesquisa e do desenvolvimento de métodos de processamento de dados de
sensores tridimensionais aplicados a robotica movel. Tais métodos serdo chamados de servicos
neste projeto e incluem algoritmos de pré-processamento de nuvens de pontos 3D com
segmentacdo dos dados, a separacgéo e identificacdo de zonas planares (chdo, vias), e deteccéo
de elementos de interesse (bordas, obstaculos). Devido & grande quantidade de dados a serem
tratados em um curto espago de tempo, esses servigos utilizam processamento paralelo por GPU
para realizar o processamento parcial ou completo destes dados. A area de aplicacdo em foco
neste projeto visa prover servicos para um sistema ADAS: veiculos autbnomos e inteligentes,
forcando-os a se aproximarem de um sistema de processamento em tempo real devido ao
contexto de diregdo autdbnoma. Os servicos sdo divididos em etapas de acordo com a
metodologia do projeto, mas sempre buscando a aceleracdo com o uso de paralelismo inerente:
O pré-projeto consiste de organizar um ambiente que seja capaz de coordenar todas as
tecnologias utilizadas e que explore o paralelismo; O primeiro servigco tem a responsabilidade
de extrair inteligentemente os dados do sensor que foi usado pelo projeto (Sensor laser Velodyne
de multiplos feixes), que se mostra necessario devido a diversos erros de leitura e ao formato de
recebimento, fornecendo os dados em uma estrutura matricial; O segundo servico em
coopera¢do com o anterior corrige a desestabilidade espacial do sensor devido a base de fixa¢do
ndo estar perfeitamente paralela ao chdo e devido aos amortecimentos do veiculo; O terceiro
servigo separa as zonas semanticas do ambiente, como plano do ch&o, regides abaixo e acima
do chéo; O quarto servico, similar ao anterior, realiza uma pré-segmentacao das guias da rua; O
quinto servico realiza uma segmentacdo de objetos do ambiente, separando-0s em blobs; E o
sexto servigo utiliza de todos os anteriores para a deteccdo e segmentacdo das guias da rua. Os
dados recebidos pelo sensor sdo na forma de uma nuvem de pontos 3D com grande potencial de
exploracdo do paralelismo baseado na localidade das informacdes. Porém, sua grande
dificuldade € a grande taxa de dados recebidos do sensor (em torno de 700.000 pontos/seg.),
sendo esta a motivacao deste projeto: usar todo o potencial do sensor de forma eficiente ao usar
o paralelismo de programacdo GPU, disponibilizando assim ao usuario servicos de tratamento

destes dados.
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Abstract

The master's project, abbreviated hence forth as “GPUServices”, fits in the context of
research and development of three-dimensional sensor data processing methods applied to
mobile robotics. Such methods will be called services in this project, which include a 3D point
cloud preprocessing algorithms with data segmentation, separation and identification of planar
areas (ground track), and also detecting elements of interest (borders, barriers). Due to the large
amount of data to be processed in a short time, these services should use parallel processing,
using the GPU to perform partial or complete processing of these data. The application area in
focus in this project aims to provide services for an ADAS system: autonomous and intelligent
vehicles, forcing them to get close to a real-time processing system due to the autonomous
direction of context.The services are divided into stages according to the project methodology,
but always striving for acceleration using inherent parallelism: The pre-project consists of
organizing an environment for development that is able to coordinate all used technologies, to
exploit parallelism and to be integrated to the system already used by the autonomous car; The
first service has a responsibility to intelligently extract sensor data that will be used by the project
(Laser sensor Velodyne multi-beam), it appears necessary because of the many reading errors
and the receiving data format, hence providing data in a matrix structure; The second service, in
cooperation with the above, corrects the spatial destabilization due to the sensor fixing base not
perfectly parallel to the ground and due to the damping of the vehicle; The third service separates
the environment into semantics areas such as ground plane and regions below and above the
ground; The fourth service, similar to the above, performs a pre-segmentation of street cruds;
The fifth service performs an environmental objects segmentation, separating them into blobs;
The sixth service uses all prior to detection and segmentation of street guides.The received
sensor data is structured in the form of a cloud of points. They allow processing with great
potential for exploitation of parallelism based on the location of the information. However, its
major difficulty is the high rate of data received from the sensor (around 700,000 points/sec),
and this gives the motivation of this project: to use the full potential of sensor to efficiently use
the parallelism of GPU programming, therefore providing data processing services to the user,
providing services that helps and make the implementation of ADAS systems easier and/or

faster.
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1. Introducao

Este projeto se insere no contexto do processamento de dados de sensores usados em
aplicacdes de robotica movel. A seguir sera descrita a motivacgdo deste projeto, detalhes sobre

0 contexto em que se insere e 0s objetivos nele propostos.

1.1. Motivagao

A robotica movel se apresenta como uma area em constante e acelerada expanséo, tendo
hoje e em um futuro proximo aplicacdes em diversas areas, desde o uso doméstico até veiculos
terrestres e aéreos com aplicagdes civis e militares. Por causa desta grande diversidade de areas,
a robotica mdvel tornou-se uma area de extensiva pesquisa e que requer conhecimentos de

diversos campos como, por exemplo, de Engenharia Mecanica, Elétrica e Computacéo.

Dentro da area de robds moveis, existem aqueles capazes de efetuar a sua tarefa
designados sem grande supervisdo e com pouca intervencdo e/ou coordenacdo humana,
chamados de Rob6s Moveis Auténomos (RMAS). Esses robbs realizam tarefas como
mapeamento de ambientes, auto-localizacdo, planejamento de trajetoria, planejamento de a¢Ges
e execucdo da navegacao (seguimento de trajetorias e desvio de obstaculos). Para desempenhar
essas e outras tarefas os robds moveis precisam receber informacdes sobre o ambiente (atraves
de sensores), tomar decisdes e planejar acdes (atraves de algoritmos de tomada de decisdo) e

executar acdes no ambiente (através de atuadores).

A area da robotica movel autdbnoma é relativamente recente e tem como maior desafio o
desenvolvimento de robds capazes de interagir com o ambiente, aprender e tomar decisdes
corretas para a conclusdo de suas tarefas com sucesso. Uma aplicacao direta dessa tecnologia é
o0 desenvolvimento de veiculos autdnomos inteligentes. Tal area que surgiu no escopo de um
sistema de rodovias autdbnomas na década de 60 (FENTON, COSGRIFF, et al., 1968), podendo
contribuir para 0 aumento da seguranca em estradas e aperfeicoar o fluxo de veiculos em uma
malha rodoviaria, gerando uma reducdo no numero de acidentes no transito, diminuindo
engarrafamentos e auxiliando no transporte de deficientes e idosos. Além de aplicagdes urbanas,
onde o projeto CaRINA (FERNANDES, SOUZA, et al., 2014) se destaca, sendo inclusive
discutido nas se¢des seguintes, hd também um grande interesse em aplica¢des de automatizagdo

de transporte de pessoas e de cargas, assim como também em aplicacdes na area agricola.
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No desenvolvimento dos algoritmos de um veiculo autbnomo, muitas &reas da
computacdo sdo exercitadas. Um primeiro exemplo sdo as areas de controle e atuacdo em
robotica, que envolvem controle de velocidade, aceleracdo e torque do motor para execucao de
uma misso. Areas relacionadas ao planejamento, tal como a criagio das missdes do veiculo ao
tracar a rota que ele devera realizar, sdo de muita importancia também. Finalmente, as areas de
sensoriamento, como deteccdo de obstaculos, identificacdo de pedestres e rastreamento de

objetos da cena, também mostra como pode ser complexo um sistema robético autbnomo.

Um sério problema e limitacdo imposta a estes tipos de aplicacGes é o tempo de resposta.
Como se trata de uma aplicacéo critica, esta necessita de um ambiente de tempo real para
controlar o veiculo e evitar acidentes de transito. Portanto, procura-se desenvolver metodologias
mais rapidas para o tratamento de dados. Essa velocidade se torna ainda mais critica pela
necessidade de que diversos algoritmos estejam sendo executados a0 mesmo tempo (p.ex.
mapeamento, auto-localizacéo, planejamento de trajetoria e desvio de obstaculos). Metodologias
de exploracdo do paralelismo, como o processamento em cluster, em grid e outras técnicas, tém
sido muito procuradas para solucionar estes problemas, mas cada uma delas apresenta também
custos de comunicacéo, custos de energia e ainda podem apresentar elevados custos financeiros.
Todos esses recursos sdo limitados dentro de um veiculo, por isto é privilegiada a op¢do por
uma tecnologia de processamento paralelo com custo mais reduzido e menor consumo de espaco

e de energia.

A tecnologia de desenvolvimento de algoritmos paralelos em supercomputacdo tem
usado muito do potencial de placas de video com o advento da extensdo da linguagem C
desenvolvida pela Nvidia, 0o CUDA, para computacdo em GPU (SHANE, RODRIGUES, et al.,
2008). Como os dados recebidos pelo sensor sdo estruturados em nuvens de pontos 3D,
permitindo um processamento com grande potencial para a exploracdo do paralelismo
(processamento local e de pontos vizinhos da nuvem), o uso de GPU é uma boa forma de resolver
os problemas de tempo. Outra caracteristica do sensor a ser adotado neste projeto (sensor Laser
Velodyne, descrito na secdo 2.2.2) é a grande taxa de dados recebidos do sensor (em torno de
700.000 pontos por segundo), o que completa a motivacdo deste projeto: usar todo o potencial
do sensor de forma eficiente, usando para isto o paralelismo de programagdo GPU para obter

uma resposta em um tempo adequado para a aplicagao.
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1.2. Objetivo e Escopo do Projeto

Este projeto se faz parte das pesquisas em desenvolvimento junto ao Laboratério LRM
(Laboratério de Robdtica Movel — ICMC/USP), e visa o desenvolvimento de servicos de
processamento de sensores tridimensionais aplicados a robotica mével, e mais em particular,
com aplicacbes em veiculos autbnomos. Esses servicos deverdo utilizar elementos de
processamento paralelo, usando a for¢a de supercomputagdo das GPUs. A area de aplicacdo em
foco deste projeto foi de prover servigos de processamento de dados sensoriais para um carro
autdbnomo, associado ao projeto CaRINA do LRM/ICMC-USP, forcando 0s servigos a se
aproximar de um sistema em tempo real, que no contexto deste projeto é definido como realizar
todo o pré-processamento antes do recebimento do proximo quadro do sensor (10Hz). Os
servigos serdo divididos em etapas, mas sempre buscando uma maior rapidez do processamento,
atraves da exploracdo do paralelismo. Cada servigco tera como objetivo disponibilizar dados
tratados da nuvem de pontos 3D, referentes a via sobre a qual o veiculo esta navegando e sobre
0 ambiente onde o carro autbnomo se encontra (p.ex. identificando obstaculos). Estes resultados
possuem diversas aplica¢fes junto as pesquisas em andamento no LRM/ICMC-USP, e que
podem ser inferidos ao se conhecer melhor outras pesquisas relacionadas e que estdo em
desenvolvimento neste laboratdrio, sendo discutidas na se¢do seguinte.

Portanto, o objetivo principal desta dissertacdo de mestrado é criar um ambiente
favoravel que una as tecnologias de veiculos autbnomos inteligentes, GPU e sensores 3D, € nela
fornecer aplicativos de processamento de nuvens 3D eficientes ao aproveitar 0s tragcos

paralelizaveis de sua natureza.

1.3. Pesquisas Relacionadas

O Projeto de mestrado GPUServices tem como foco o desenvolvimento de aceleradores
por paralelismo de processamento de dados brutos de sensores em tempo real. Este trabalho ir&
ter um impacto relevante sobre outros trabalhos e pesquisas em desenvolvimento junto ao
Laboratorio LRM do ICMC/USP e espera-se que possa incrementar os conhecimentos da area
de veiculos autbnomos inteligentes.

Um dos trabalhos similares € o projeto do aluno Daniel Sales (SALES, CORREA, et al.,
2014) que visa desenvolver um sistema de navegacdo inteligente para veiculos autdbnomos

baseado em pontos de referéncia e mapas topoldgicos do ambiente. Este trabalho faz uso de
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dados e sensores que precisam ser previamente tratados a fim de identificar e destacar os
elementos que sdo posteriormente usados na tomada de deciséo e controle da navegacéao.
Alberto Hata (HATA, OSORIO e WOLF, 2014) (HATA, HABERMANN, et al., 2014),
Danilo Habermann (HABERMANN, SILVA e OSORIO, 2013) e Patrick Shinzato (SHINZATO
e WOLF, 2015) desenvolveram trabalhos baseados nas informacdes obtidas a partir do sensor
Velodyne. Estes trabalhos visam realizar uma navegacdo segura dos veiculos do projeto
CaRINA (ver secdo 2.1.3.3) em vias pablicas, consequentemente precisam detectar as bordas da
pista e os limites da zona navegavel da via. Em especial, o trabalho do Patrick Shinzato sera
referenciado neste projeto, por ser usado atualmente no carro e por ter sido melhorado com as
pesquisas realizadas por ele em carros autbnomos na Alemanha. O processamento conforme
proposto pro Shinzato é dividido nas seguintes etapas:
1. Transformar os dados do Velodyne em uma estrutura matricial, chamada de
Rangelmage;
Filtrar a Rangelmage de erros;
Identificar guias dentro da Rangelmage;
Identificar obstaculos;

Delimitar a &rea navegavel pelas guias e obstaculos;

o 0k~ w N

Fundir dados do Velodyne com de Cameras para melhor resultado.

Para manter o projeto GPUServices em linha com os desenvolvimentos na area, 0s
servigos desenvolvidos foram arquitetados com base na necessidade que o projeto de Shinzato
proveu: estruturacdo, filtragem e segmentacdo. E importante destacar também o
desenvolvimento do projeto da Arquitetura Robética do veiculo CaRINA! (FERNANDES,
SOUZA, et al., 2014). Este trabalho também se insere neste contexto, pois é baseado no uso da
ferramenta ROS (ver secdo 2.2), adotada na arquitetura de base do CaRINA. Este trabalho
também prevé a integracdo de dados sensoriais, onde sera de grande valia o tratamento prévio,
em tempo real, dos dados do sensor laser Velodyne (ver se¢do 2.2.2).

Por fim, cabe destacar que outros trabalhos de pesquisa poderdo usar esse projeto para
como base de aquisi¢do sensorial e pré-processamento, como o trabalho com o intuito de detectar
pedestres através da fusdo de sensores (imagens e laser) (ALENCAR e WOLF, 2015) entre

outros.

! Projeto CaRINA: Carro Robdtico Inteligente para Navegagdo Autdnoma.
Web: http://Irm.icmc.usp.br/carina
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Esse trabalho também espera incrementar na pesquisa de processamento paralelo em
veiculos autdbnomos, tendo como inspiracdo o trabalho realizado na Audi pelo zFAS (KISS,
2015), Tesla Motors (EBERHARD e TARPENNING, 2006), Google (GUIZZO, 2011), e na
prépria NVidia (HUANG, 2015) (fabricante das placas graficas usadas). Neste trabalho o uso
de dados do Velodyne tratados e disponiveis em tempo real pode representar um importante

diferencial na busca de melhores algoritmos para a deteccao e rastreamento de pedestres.

1.4. Estrutura da Dissertacao

Esta dissertacdo esta organizada da seguinte forma:

e Capitulo 2: Descreve diversos trabalhos relacionados, mostrando a motivacao e
contexto deste projeto. Também descreve as tecnologias usadas e seu contexto
na area;

e Capitulo 3: Apresenta os objetivos de cada parte do projeto assim como sua
estrutura e forma de desenvolvimento;

e Capitulo 4: Descreve detalhadamente a metodologia, o desenvolvimento e 0s
resultados de cada servico deste projeto;

e Capitulo 5: Apresenta a conclusdo do projeto, formas de uso dos resultados
deste trabalho e sugestBes de possiveis trabalhos futuros;

e Capitulo 6: Lista a bibliografia completa utilizada no projeto;

e Anexos: Sumariza documentos importantes para o desenvolvimento deste

projeto.
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2. Trabalhos Relacionados e Base conceitual

2.1. Carros Autonomos

Devido ao atual grande interesse das industrias automobilisticas e dos centros de
pesquisa na area, diversos projetos de veiculos autbnomos surgiram nos Gltimos anos, como € o
caso dos projetos originados nas competicdes dos DARPA Challenges (BUEHLER,
IAGNEMMA e SINGH, 2009). Nessa sec¢éo, serdo apresentados 0s projetos que deram origem
a area, 0s principais projetos atuais internacionais e nacionais relevantes a este projeto e uma
breve discussdo sobre algumas arquiteturas de sistemas utilizadas na literatura importantes para

0 projeto.

2.1.1. Projeto ALVINN

O Projeto ALVINN (Autonomous Land Vehicle in a Neural Network) (BATAVIA,
POMERLEAU, et al.), desenvolvido na universidade Carnegie Mellon utilizando o veiculo
NAVLAB Il exibido na Fig. 1, utilizava técnicas de processamento de imagens baseado em
redes neurais artificiais para conduzir o veiculo através de diversos ambientes de forma
autbnoma.

Uma camera montada na parte superior do veiculo extraia imagens do terreno a frente do
veiculo. Tais imagens eram, entdo, utilizadas como entradas para uma rede neural. A rede neural
utilizada no projeto era treinada de forma a correlacionar as imagens obtidas e o estercamento

do veiculo durante uma opera¢do humana.

Fig. 1 Projeto ALVINN
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2.1.2. DARPA

Quase uma década apds o projeto pioneiro na area, o projeto ALVINN?Z, trés competicoes
patrocinadas pelo DARPA em 2004, 2005 e 2007, definiram importantes marcos no
desenvolvimento de veiculos autbnomos. Nas duas primeiras edi¢cdes 0s participantes deveriam
desenvolver veiculos capazes de percorrer grandes distancias no deserto de forma autdbnoma
(BUEHLER, IAGNEMMA e SINGH, 2007), e em sua uUltima edicdo os veiculos deviam
completar um percurso em ruas (ambiente urbano) (BUEHLER, IAGNEMMA e SINGH, 2009)

respeitando todas as leis de transito vigentes.

2.1.2.1. Darpa Grand Challenge

O DARPA Grand Challenge foi proposto no ano de 2003 para incentivar a pesquisa e 0
avanco na area de veiculos autbnomos. Com um prémio de 1 milh&o de délares, em sua primeira
edicdo que ocorreu um 2004, seu objetivo era criar um veiculo capaz de percorrer
aproximadamente 220 quildmetros de terrenos acidentados no deserto em no méximo dez horas.
Apesar de 107 times terem se registrado e 15 iniciado o percurso, nenhum dos times foi capaz
de percorrer mais que 5% do trajeto proposto, resultado que claramente mostra a dificuldade
envolvida no desafio. Uma segunda edigdo do desafio foi realizada no ano de 2005, com um
prémio de dois milhdes de dolares. Nessa edi¢do 195 equipes se inscreveram e 23 iniciaram o
percurso e dessas apenas 5 foram capazes de termina-lo. Com um tempo de 6 horas e 53 minutos
o veiculo Stanley, da universidade de Stanford venceu a competicdo (DARPA Grand Challenge
2005).

A estratégia utilizada pela equipe de Stanford foi criar um mapa 3D em tempo real do
terreno a frente do veiculo, desviando de possiveis obstaculos e depressdes como visto na Fig.
2. Também foram utilizadas cameras de video para identificar mudancas no padrao do terreno.
Além dos sensores, foram utilizados 6 microcomputadores dentro do carro para 0 processamento
das informagdes e tomada de decis&o. E importante notar que os pontos de GPS que descreviam
com precisdo consideravel a trajetdria que o veiculo deveria seguir foram previamente
fornecidos as equipes, reduzindo o problema a navegacdo e desvio de obstaculos locais
(THRUN, MONTEMERL, et al., 2006)

2 Projeto ALVINN: http://www.ri.cmu.edu/research_project_detail.html?project_id=160&menu_id=261
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Fig. 2 Mapa gerado pelo veiculo Stanley, apresentando obstaculos e via navegavel

Com o sucesso da edicdo de 2005 do Darpa Grand Challenge o DARPA realizou, em

2007, um terceiro desafio chamado Darpa Urban Challenge.

2.1.2.2. Darpa Urban Challenge

Em novembro do ano de 2007 a agencia DARPA realizou o Urban Challenge em uma
base da forca aérea no estado da Califérnia. Nele, os competidores desenvolveram veiculos
autdbnomos para navegar através de um ambiente urbano, movendo-se ao meio do trafego de
veiculos, negociando cruzamentos e evitando obstaculos sempre respeitando as leis de transito
do estado da Califérnia (HENDERSON , MINOR , et al., 2007).

Nessa edigédo, 89 times foram inicialmente aceitos par participar, 11 passaram pelas
qualificacdes e participaram do desafio e desses apenas seis completaram o percurso de 96
quildmetros. O veiculo Boss mostrado na Fig. 3, da equipe Tartan Racing liderada pela
universidade Carnegie Mellon, obteve o primeiro lugar ao completar o trajeto em 4 horas e 10
minutos, com a equipe de Stanford ficando em segundo lugar com seu carro Junior. O Boss
utilizava um algoritmo de navegacao capaz de se localizar e estimar o formato da via onde se
encontrava, além de um sistema para detectar obstaculos fixos e mdveis ao longo do tempo
(MONTEMERLO , BECKER, et al., 2007).
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Fig. 3 O veiculo Boss da equipe da universidade Carnegie Mellon, vencedor do DARPA

Urban Challenge

2.1.3. Projetos Atuais

Apds os desafios DARPA, outras competicGes e desafios foram criadas, como a
iniciativa europeia ERLOB® que é realizada regulamente, e 0 GCDC* Também diversas
empresas e universidades dedicaram laboratorios inteiros para o desenvolvimento dessa
tecnologia (LUETTEL, HIMMELSBACH e WENSCHE, 2012).

2.1.3.1. Projetos Empresariais

O responsavel pelo projeto de sucesso da Universidade de Stanford nas competi¢des do
DARPA, Sebastian Thrun®, foi contratado pela Google em 2007 para fundar a GoogleX, parte
da Google responsavel por pesquisa e desenvolvimento de projetos totalmente inovadores. A
GoogleX entdo desenvolveu o carro autbnomo mais robusto atualmente (GUIZZO, 2011) e deu
inicio a uma grande quantidade de pesquisas em montadoras de carros, como Audi® Mercedes’
e Tesla Motors®, entre outros. Também startups entraram na corrida, como AuroBots, Peleoton,
GetCruise e Uber. Ha também as empresas que desenvolvem de forma terceirizada, como Bosch,
Continental, TRW e a propria NVidia. Cada um dos carros usam uma configuracdo diferente,
apesar de haver similaridades, de sensores no carro, e dentre as possibilidades esse projeto se

mostra bem inserido frente as tecnologias usadas e os métodos de processamentos mais

3 ELROB: http://www.elrob.org/

4 GCDC: http://www.gcdc.net/

5 Curriculum de Stanford de Sebastian Thrun: Sebastian Thrun — Home

6 Audi: http://www.audi.com/content/com/brand/en/vorsprung_durch_technik/content/2014/10/piloted-driving.html

7 Mercedes: https://www.mercedes-benz.com/en/mercedes-benz/innovation/research-vehicle-f-015-luxury-in-motion/

8 Tesla Motors: http:/my.teslamotors.com/fr_CH/forum/forums/tesla%E2%80%99s-musk-sees-fully-autonomous-car-ready-5-years
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buscados: Aceleramento de processamento de nuvem de pontos 3D em Placas de Video. Da

mesma forma, o0s projetos nacionais buscam metodologias similares.

2.1.3.2. Outros Projetos Nacionais

No Brasil, as pesquisas relacionadas ao desenvolvimento deste tema (projeto e
desenvolvimento de veiculos autbnomos) sao recentes. Podemos destacar o projeto do Sistema
Embarcado de Navegacdo Autdnoma da Escola de Engenharia de S&o Carlos (SENA), o grupo
da Universidade Federal de Minas Gerais (UFMG) com seu projeto CADU (Carro Autbnomo
Desenvolvido na UFMG), o projeto da UNIFEI (Drive4U), o projeto VERO (Veiculo Robético)
do CTI/Campinas, o projeto de veiculo autonomo do LCAD-UFES®, e o projeto CaRINA (Carro
Robdtico Inteligente para Navegacdo Autdbnoma), do Laboratdrio de Robética Mével (LRM) do
ICMC (Sao Carlos) da Universidade de Sao Paulo. Dentre estes projetos, aqueles que
apresentaram melhores resultados até o presente, considerando a implementacao de um veiculo
urbano e auténomo, foram o projeto CADU da UFMG e o projeto do CaRINA do LRM-
ICMC/USP (FERNANDES, SOUZA, et al., 2014).

2.1.3.3. Projeto CaRINA

Em abril do ano de 2010, o primeiro veiculo do projeto, batizado de CaRINA I, foi
adquirido com apoio de instituicdes como FAPESP, CNPq e o Instituto Nacional de Ciéncia e
Tecnologia em Sistemas Embarcados Criticos (INCT-SEC). Esse consiste de um veiculo elétrico
Club Car modelo Carryall 232, automatizado pela propria equipe do LRM e instrumentado com
sensores para localizagdo e percepgdo. O CaRINA I, visto na Fig. 4(a) foi de grande importancia
para o0 projeto, pois auxiliou na definigdo dos requisitos e no desenvolvimento dos projetos de
percepcao, localizagéo e planejamento.

O veiculo batizado de CaRINA 2, um Fiat Palio Adventure, visto na Fig. 4(b), foi
adquirido em julho do ano de 2011 e instrumentado para permitir o controle eletrdnico do
estercamento, cambio, freio e aceleracdo. Foi instalado nele também um Velodyne HDL-32,
sensor laser omnidirecional com 32 feixes em diferentes alturas, um laser SICK 180 graus, uma
camera estéreo Point Grey Bumblebee2 e uma Point Grey Lady Bug, uma camera hemisférica
com visdo 360 graus e superior. O CaRINA 2 ¢ a principal plataforma de pesquisa deste projeto

de mestrado. Diversos projetos de pesquisa sdo desenvolvidos sobre a plataforma CaRINA 2.

9 LCAD-UFES: https://Icadufes.wordpress.com/
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Fig. 4 Veiculos do Projeto Carina: (a) CaRINA | a esquerda (b) CaRINA 2 a direita

Uma das tarefas essenciais ao CaRINA 2 ¢é de receber e analisar informag6es sobre o
ambiente rapidamente e de forma precisa o suficiente para controlar o veiculo e trafegar com
seguranca, como uma pessoa 0 faria se estivesse conduzindo o veiculo. Para que isso seja
possivel, existe a necessidade de se desenvolver sistemas especiais para receber e tratar esses
dados do ambiente. A sessdo a seguir apresenta 0s conceitos e ferramentas para o

desenvolvimento de sistemas capazes de prover servicos com essas caracteristicas.

2.2. Tecnologias Usadas

O projeto utiliza diversas das tecnologias adotadas pelos projetos citados. A tecnologia
sensorial adotada neste projeto é o sensor laser Velodyne. Para controle de comunicacgéo entre o
sensor e o computador afim de desenvolver toda a arquitetura de percepcao e fornecimento de
dados, foi adotado 0 ROS (Robot Operating System). E para atingir a forga de processamento
necessaria neste projeto, foi adotado a tecnologia de processamento paralelo por placas de video
da NVidia com tecnologia CUDA.

2.2.1. ROS

O ROS™¥ (Robot Operating System) é um sistema operacional que prové bibliotecas e
ferramentas para ajudar desenvolvedores de software para criar aplicacdes em robotica
(TRONIAK, 2012). Ele é executado sobre plataformas bem conhecidas, como o Linux. Nele,
desenvolvedores contam com uma abstracdo do hardware e dos drivers utilizados nessa area de

pesquisa. Ele permite que sejam desenvolvidos e reaproveitados cddigos e fungdes, de modo

10 ROS e o TurtleBot: http://www.ros.org e http://www.willowgarage.com/turtlebot
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gue um pesquisador de um lugar do mundo use o resultado de uma pesquisa de outro lugar, sem
que eles nunca se conhecam. O ROS é adotado amplamente pela comunidade cientifica
internacional na area de robdtica, sendo a base do desenvolvimento das plataformas CaRINA |
ell.

A arquitetura do ROS foi proposta pela Willow Garage, de modo a integrar em uma
plataforma modular e aberta os conhecimentos espalhados pela comunidade, propondo assim
uma arquitetura que € controlada por comunicacédo de rede. Essa comunicacdo possui um nicleo
de “subscribe/post” de topicos por diversos nos (disponibilizando servigos robdticos). Um né é
equivalente a um programa independente, mas contendo as facilidades de abstragédo do ROS.
Eles podem compilar, iniciar e parar independentemente de outros nds. A comunicacao entre
eles € feita por topicos ou servicos, que utilizam pacotes de rede, e eles sdo construidos a partir
de tipos padrdes de dados, como inteiros, ou estruturas (structs) a partir desses tipos padroes.

O ROS teve sua origem inspirado por um projeto chamado player!?, que era amplamente
usado pela comunidade robética. Entdo, por ser uma evolucdo de uma ferramenta que ja era
amplamente adotada, 0 ROS continuou sendo algo familiar para os desenvolvedores da area,
mas, além disso, agora conta também com diversos novos recursos mais avangados, como o
controle sobre a rede e a comunicacdo P2P entre os nés. O elemento roscore € o “servidor” dos
tipos e enderecos de nds e de mensagens disponiveis. A estrutura interna de diretério do ROS
mais atual é composta de packets. Eles contém os projetos com 0s nds, que por sua vez sdo
configurados por um arquivo XML que fica na sua respectiva raiz. Por meio desse XML, é
possivel executar um conjunto de nés em simultdneo. Todos esses elementos existem para
facilitar o desenvolvimento de um sistema que seja complexo.

Dentre os packets disponiveis, 0s que serdo mais importantes neste projeto sdo o rviz*?,
que € o visualizador de topicos e mensagens padrdo do ROS, e o rosbag®®, capaz de armazenar
os topicos e mensagens que foram distribuidas durante algum periodo de tempo (gerenciador de
logs de dados). Dessa forma, é possivel realizar uma captura de dados e reutiliza-los para o
desenvolvimento e para os testes. O primeiro elemento a ser integrado com 0 ROS em um projeto
de um robd ou veiculo autbnomo deve ser o0 sensor que ira observar o ambiente. Atualmente um

sensor muito usado em veiculos autbnomos € o Velodyne, que foi usado extensivamente no

 Player: http://playerstage.sourceforge.net/

2 RVIZ: http://www.ros.org/wiki/rviz

13 ROSBAG: http://www.ros.org/wiki/roshag
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Darpa Urban Challenge, e que pode ser usado com o auxilio dos recursos disponibilizados pelo
ROS.

2.2.2. Velodyne

O Velodyne!* ¢ um sensor omnidirecional (com percepcio de 360 graus do entorno do
veiculo) que utiliza maltiplos feixes de sensores laser (dispositivo do tipo LIDAR). Ele possui
duas versdes, uma composta por 32 feixes de sensores lasers (HDL-32) e outra composta de 64
feixes. Estes dois tipos de Velodyne possuem lasers empilhados na vertical, o que cria 0s
multiplos feixes laser, permitindo assim a observacdo do ambiente em alturas diferentes
(mdaltiplas camadas/recortes verticais de planos 3D do ambiente). Os lasers sdo entdo conectados
a uma placa controladora que identifica qual a distancia, em (x,y,z), e qual a intensidade de
reflex&o do ponto de incidéncia de cada feixe para cada angulo de varredura. No sensor, que
pode ser visto na Fig. 5(a), observa-se que sua metade de cima possui uma separacdo da base.
Ele é o responsavel por girar os feixes lasers de tal modo que cubram 360 graus. Por isso, além
da distancia e do indice de reflexao, o sensor também fornece qual o anel que o ponto pertence,
ou seja, a qual dos feixes horizontais o ponto pertence, e qual o angulo atual de rotacéo da leitura
(entre 0 e 360 graus), obtendo assim uma posicéo (x,y,z) do ponto de incidéncia do laser. Um

exemplo de leitura desse sensor pode ser visto na Fig. 5(b)*°.

Fig. 5 (a) Sensor Velodyne HDL-32E de 32 feixes a esquerda; (b) Leitura do Sensor Velodyne

(10 quadros por segundo no HDL-32E com cerca de 70.000 pontos em cada quadro)

O controlador do sensor envia os dados da nuvem de pontos 3D por um cabo de dados

(ethernet) ao computador onde é executado o nucleo do ROS. Ha a recepgdo do dado e a

14 \Velodyne: http://velodynelidar.com/lidar/lidar.aspx

5 gitura 3D Velodyne: http://www.youtube.com/watch?feature=player_embedded &v=P99eKc2uNJU
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conversdo dele em mensagem ROS?®. A composicéo dessa mensagem (estrutura PointCloud2?’)

é de um vetor de pontos (X, Y, z, i, r), onde temos as seguintes caracteristicas:

X: Coordenada X do ponto;

Y: Coordenada Y do ponto;

Z: Coordenada Z do ponto;

I: Intensidade de reflex@o do ponto;

R: Anel que o ponto pertence;

O sensor Velodyne tem ganhado muito espago na area de robdtica devido a sua grande
utilidade nos desafios DARPA descritos anteriormente (HALTERMAN e BRUCH, 2010). Sua
precisdo centimétrica, vinda da tecnologia LIDAR, e sua robustez de construcdo permitem que
ele seja usado em ambientes onde carros autbnomos devem circular mesmo com objetos
dindmicos na cena (MACLACHLAN, DUGGINS, et al., 2012).

Sua maior vantagem é também sua maior desvantagem, visto que o giro do sensor, que
ocorre a 10Hz, fornece cerca de 70.000 pontos a cada giro. Devido a grande quantidade de
pontos, apenas aqueles que possuem uma incidéncia dentro dos limites de distancia do sensor
séo enviados, sendo descartados onde houve erros de reflexdo ou onde ndo foi encontrado
nenhuma incidéncia até a distancia maxima do sensor. O formato de entrada no computador é
um grande vetor desorganizado de pontos que, devido a taxa de dados fornecida pelo sensor
(70.000 pontos/giro, 10 giros/segundo), € necessario que haja um rapido do processamento para
ser possivel utilizar toda a qualidade e quantidade de dados do sensor sem perder os dados do

préximo giro. Para isso, é usado processamento em placas de video em CUDA.

2.2.3. Processamento em Placas de Video (CUDA)

CUDA™!® ¢ yma plataforma de computagio paralela e um modelo de programacao,
ambos inventados pela NVIDIA (NVIDIA). Ela permite aumentos significativos de desempenho
computacional ao aproveitar a poténcia da unidade de processamento grafico (GPU) e seu
paralelismo, representado pela execucdo em paralelo de programas distribuidos em um grande
numero de nucleos de processamento. Alguns exemplos de uso da plataforma CUDA estdo em:

processamento de imagens para a identificacdo de placas ocultas em artérias, analise do fluxo

16 \elodyne ROS: http://www.ros.org/wiki/velodyne

7 Mensagem PointCloud2: http://www.ros.org/doc/api/sensor_msgs/html/msg/PointCloud2.html

8 CUDA: http://www.nvidia.com.br/object/cuda_home_new_br.html
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de trafego aéreo, simulacdo de fluidos e visualizacdo de moléculas (LANGDON, 2010)
(GOMES). Todas estas aplicacdes requerem um alto poder de processamento.

A aplicabilidade do paralelismo ndo s6 é preso apenas aos metodos que séo usados por
usuarios finais, como os listados acima, mas também pode ser aplicado a técnicas paralelizaveis
para desenvolvedores. Por exemplo, o OpenCV!® prové muitos elementos prontos para
processamento de imagens, e a PCL? prové elementos de processamento de nuvens de pontos
(KIM, HAWANGBO e KANADE) (VOUZIS e ARNOLD).

Observa-se que 0 uso de nuvens de pontos 3D, a exemplo dos dados vindos do sensor
Velodyne, implica em grandes volumes de dados e processamentos altamente paralelizaveis.
Pensando nisto, a equipe de desenvolvedores de GPU da NVidia e da comunidade cientifica
internacional vem desenvolvendo materiais e produtos que incentivam o uso das duas
tecnologias em conjunto (GONZALEZ, NAIKAL, et al., 2010).

A programacao feita em CUDA ¢é baseada nas linguagens populares C e C++. Algumas
extensdes criadas pela NVidia possibilitam que o cédigo de CPU possa delegar tarefas para a
GPU executar. A grande dificuldade de se desenvolver para GPU é o paralelismo que isso
envolve, tanto da parte de conhecimento e estrutura de programacdo quanto a arquitetura de
software. Para entender como serdo as etapas de desenvolvimento dos métodos do projeto, séo
necessarias algumas nocdes iniciais sobre GPUs e CUDA. A arquitetura geral (mais usual) das

GPUs Nvidia é composta da forma apresentada na Fig. 6.

19 OpenCV: http://opencv.willowgarage.com/wiki/
20 pCL: http://pointclouds.org/
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Fig. 6 Arquitetura da GPU Nvidia (NVIDIA CUDA Compute Unified Device Architecture
Programming Guide 1.1)

e Kernel é a chamada que o programa em C/C++ faz para a placa de video, onde mais de
um Kernel pode ser chamado. O Kernel é composto por uma grid;

e Grid é a arquitetura de multiprocessos que a placa de video estd executando naquele
instante. Varias grids, cada uma de seu proprio Kernel, podem ser criadas, com cada uma
sendo executado em diferentes GPUs, por exemplo. Uma Grid é composta por uma
estrutura de Blocks;

e Block é a primeira subdivisdo da Grid. Ele possui varias caracteristicas especiais, como
gerenciamento de memoria compartilhada, warp, e outros detalhes técnicos e de
implementacdo. Em uma execucdo de um Kernel, o Block sempre executa
simultaneamente, sendo necessario ndo ultrapassar os limites fisicos de memoria e cuda-
cores da placa de video. Apesar de mais de um bloco poder ser executado
simultaneamente, isso ndo é controlado pelo desenvolvedor, logo ndo ha comunicagéo
entre Blocks. Um Block é composto de um conjunto de Threads;

e Thread é a execucdo unitaria da GPU, ou seja, cada nucleo de processamento da GPU
estard executando uma thread. Em uma GPU de 3.000 ndcleos CUDA, existem no
méaximo 3.000 threads executando simultaneamente, podendo ser por exemplo um Block
de 3.000 Threads ou 3 Blocks de 1.000 Threads. (LANGDON, 2011).

Para 0 uso dessa ferramenta é necessario a instalacdo de drivers especificos que trazem
consigo o SDK (kit de desenvolvimento) da Nvidia para CUDA. Mais informacdes na
arquitetura de placas de video, de desenvolvimento de Kernels CUDA e analises de memoria e

de separabilidade no anexo 7.2.
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2.3. Consideracoes Finais

A unido do uso das tecnologias de GPU, ROS e Velodyne € um dos focos nesse trabalho.
Dentre as referéncias bibliogréficas pesquisadas, foi notado que ndo h& muitas pesquisas que
una estas trés tecnologias, mas algumas unem duas delas. Os projetos pesquisados que utilizam
pelo menos duas das tecnologias citadas fazem parte do fundamento de pelo menos um dos
Servigos.

As pesquisas mais relevantes sdo a de Patrick Shinzato (SHINZATO e WOLF, 2015) e
sua técnica de correcdo matricial em CPU dos dados desorganizados do Velodyne, o
alinhamento de nuvem de pontos em CUDA (MIAO, FU, et al., 2010), deteccdo de guias pelos
projetos Boss e Junior (HENDERSON , MINOR , et al., 2007), técnica de LaserScan, ou
RangeScan por simulagdo a partir de sensores LIDAR de um feixe por Patrick Shinzato
(SHINZATO e WOLF, 2015), segmentacao de objetos em pontos de nuvens por proximidade
(DBScan) (BIRANT e KUT, 2007), trabalhos de processamento de nuvens 3D em placas de
video (ZENG, B, et al., 2013), localizacdo e mapeamento de robds acelerado por placas de
video (ZHANG e MARTIN, 2013) e segmentacao de nuvens de pontos de terreno, usando ROS,
Velodyne HDL-64E S2 e CUDA (BAKER e SADOWSKI, 2013).

O uso das trés tecnologias em conjunto em um produto final ainda é escasso diante dos
projetos estudados e citados durante a revisdo bibliografica, mas foi percebido que € o caminho
mais comum que esta sendo trilhando dentre eles (DOUILLARD, UNDERWOOD, et al.). Para
realizar o desenvolvimento deste projeto, primeiramente foi necessario configurar um ambiente
que pudesse unir as diferentes tecnologias adequadamente, e entdo cada tecnologia pdde ser
usada de forma eficaz a0 mostrar suas devidas vantagens quando adicionadas a aplicacdo

completa.
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3. Metodologia Geral

Visando agregar as tecnologias e as técnicas previamente citadas, o cerne do projeto € a
criagdo de um ambiente que as una e que faca uso eficiente e eficaz da grande quantidade de
dados fornecidos, fornecendo para outros projetos dados rapidamente processados. A
aplicabilidade do processamento dos dados de nuvens de ponto nédo se limita ao sensor Velodyne
ou aos carros autbnomos, permitindo uma boa abrangéncia para uso dos resultados aqui
descritos, porém a principal aplicagdo e foco deste trabalho que sera descrita € para uso nessa
configuracdo. No final do projeto eram esperados os seguintes resultados e algoritmos
desenvolvidos: correcdo de estrutura de dados e correcao espacial da nuvem de pontos e deteccéo
de elementos relevantes para navegagdo do veiculo (guias e obstaculos).

A estrutura do projeto foi montada agregando elementos requisitados por outros projetos
e a arquitetura de desenvolvimento das trés tecnologias citadas previamente: ROS, CUDA e
Velodyne. O ROS, descrito na secdo 2.2.1, é usado nos projetos de veiculos autbnomos
atualmente desenvolvidos junto ao laboratorio onde foi realizada esta pesquisa, dando sua
importancia de uso no projeto, porém a sua maior vantagem é sua descentralizacdo dos
programas e uso de rede e sua arquitetura em servicos (ou nodes), o que deu origem ao nome
deste projeto (GPUServices). Esses elementos permitem integracao deste projeto em outros que
necessitem de sua funcionalidade por meio da arquitetura ROS e também usando-0s como em
modelo de API. Logo, o projeto foi separado em servicos que se comunicam pela rede (também
é possivel utiliza-los como API%), sendo dois de pré-processamento (estrutural e angular) e
outros trés de segmentacdo (chéo, guias e objetos).

Da mesma forma que 0 ROS, o sensor Velodyne é usado em outros projetos relacionados
ao veiculo autdbnomo do laboratério desta pesquisa. Este sensor € usado devido a sua grande
quantidade de dados e a precisdo que esses dados sdo gerados. Com ele, procura-se detectar com
mais fidelidade elementos do carro e aumentar a quantidade de informacdo com uma futura
fusdo sensorial (com cameras e radares). O sensor € conectado pelo cabo de rede Ethernet e
possui um programa que roda no computador que junta os dados recebidos e os fornece para o

ambiente ROS. Porém, a grande frequéncia de dados gerados requer uma atencgéo especial.

21 " L . N
Interface de Programacéo de Aplicagdes é uma interface de acesso a funcionalidades e dados a programas externos que apenas pretendem usar seus

servicos e ndo diretamente envolver com detalhes de programagéo.
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Essa grande frequéncia faz necessario desenvolver um software altamente veloz e para
isso foi escolhido usar aceleracao por placas de video. Para desenvolver em GPU € necessario
se preocupar com todos o0s elementos descritos na sec¢do anterior. Por isso, foi desenvolvida uma
metodologia que foi aplicada no desenvolvimento de todos os servigcos a fim de dar mais
eficiéncia a esse processo:

1. Desenvolver um algoritmo eficiente em CPU;

2. Portar o algoritmo para um Kernel GPU, considerando uma Grid, um Block por Grid e
uma Thread por Block;

3. Analisar o paralelismo inerente do algoritmo, como lacos de execucéo, e dividi-los
aumentando o numero de Threads por Block e o nimero de Blocks por Grid;

4. Analisar e melhorar a coalescéncia de memoria, acelerando também o processo de 1/0
de dados;

5. Analisar outros paralelismos, como: executar o algoritmo inteiro vérias vezes ou a
separabilidade do Kernel entre varios Kernels diferentes mais eficientes;

Portanto, diante do escopo onde o projeto esta inserido, a abordagem adotada visa a
pesquisa e 0 desenvolvimento de um sistema de solucOes paralelas (denotadas de servigos)
processadas em GPUs, para aceleracdo do processamento até tempo real, o qual € definido neste
projeto como processamento completo antes do proximo frame disponibilizado ja que maior
velocidade ndo acarretaria mais informacGes ao sistema e sim tempo ocioso. Esta defini¢do de
tempo real leva em consideracdo que o tempo de reacdo de motoristas € de cerca de 1,5 segundos
(WU, YUAN, et al., 2009) e que os tempos de processamento conseguintes ao deste projeto néo
sdo conhecidos, deixando a eles a responsabilidade de reacGes necessarias do veiculo autbnomo.

Estes servicos usam técnicas de processamentos de dados 3D e 2D aplicadas a dados 3D,
0s quais servirdo de ponto de partida para outros projetos e aplicacfes ao fazer uso destes
servigos providos. O sistema devera primeiramente permitir uma interface e uma arquitetura
amigavel para o desenvolvimento CUDA em ambiente ROS, e prover uma API, assim como
topicos e mensagens ROS com informacgdes processadas dos dados recebidos do sensor
Velodyne, informagdes tais que deverdo ser Uteis para outros projetos em andamento e usando
técnicas que também serdo Uteis para aceleracdo de processamentos de dados 3D em outros
projetos. Desta forma, os servicos propostos implementados em GPUs também irdo retirar uma
parte da carga de processamento sob a CPU central, permitindo que outras tarefas de mais alto
nivel possam ser tratadas pela CPU.

Para o desenvolvimento deste projeto foi usado o sensor Velodyne modelo HDL-32E, o

sistema ROS versédo Jade e processamento paralelo em GPU com placas de video NVidia com
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CUDA toolkit versdo 7.5 utilizando ponteiros de precisdao simples, e cujos hardwares sdo
detalhados na proxima sessdo. Primeiramente foi integrada e configurada uma estacdo de
trabalho que fosse capaz de unir todas as tecnologias referentes a este projeto. Apds concluida
esta etapa, foi realizada a etapa de estudo e pesquisa referente ao desenvolvimento e
paralelizagdo dos métodos de processamento da nuvem de pontos 3D do sensor Velodyne. Nessa
fase, trabalhos de pesquisa referentes aos métodos de pré-processamento e tipos de servigos que
podem ser oferecidos relativos ao tratamento dos dados da nuvem de pontos fornecida pelo
Velodyne foram estudados, assim como sua capacidade de serem integrados as outras
tecnologias do projeto. Também foi feita uma andlise das formas de como integrar e comunicar
dos dados repassados entre sensor, GPU e programa principal do servico prestado, considerando
0 uso da plataforma ROS.

Uma vez realizadas estas etapas iniciais, foi desenvolvido o pré-processamento nos
dados recebidos do sensor Velodyne, caracterizando assim o primeiro e 0 segundo servicos
disponibilizados pelo projeto. Com a estrutura correta (médulos, dados e comunicacao) e
representacdo adequada da nuvem de pontos 3D, foi realizada uma etapa de segmentacdo do
ambiente pelo terceiro e quarto servigo e deteccdo de elementos relevantes pelo quinto e sexto
servico. Os servigos estdo muito ligados uns aos outros, montando uma arquitetura de
dependéncia, como mostrada na Fig. 7. Ao usar o0s servicos, foi possivel extrair dados como
guias da rua segmentadas, separacao planar do ambiente em chédo e ndo-chdo, segmentacdo de
objetos da cena e correcdo de dados do sensor rapido o suficiente para atingir tempo real.
Iniciamos entéo pela arquitetura de desenvolvimento: ROS e CUDA. Um resumo dos servigos
descritos pode ser visto na Tabela 1.Todos os servigos serdo mais detalhados na préxima secéo,

com suas metodologias préprias e justificativas de estarem no projeto.
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Tabela 1 Resumo dos servicos desenvolvidos

Nome do Servico Descricdo do Servico

Correcéo matricial dos dados desorganizados e

Correcéo Estrutural )
desordenados recebidos do sensor

Correcdo da distor¢éo angular dos dados do sensor
Correcéo de Distorcdo Angular por imperfei¢do na sua base fixa e variacdo de angulo

do carro por amortecimento

3 3 Separagdo das regides planares horizontais para uso
Segmentacdo do Chéo )
posterior

Segmentacdo Fina de Guias Pré-segmentacdo das guias da rua para uso posterior

Segmentacdo da nuvem de pontos em blobs, ou
Segmentacdo de Objetos objetos, para uso de outros projetos e do Ultimo

Servico

Simulag&o de técnica de Sensor laser com apenas um
Laser usado primeiro por Shinzato (SHINZATO e
Laser Scan . .
WOLF, 2015) com o uso da arquitetura aqui usada, e

posterior segmentacédo entre guias

Pre-Processamento

Heludylm corecz Eemvuraca
LUEEL Estruturada
Estrutural

Y

;’ _ / Cormecio Point Cloud
_Pt}mi Cloud Angular Alinhada
nao estrutura \ /
£ Segmentacio de Zonas N l

" Classificacio de

Segmentacao de tence a0 chao, ou estd

Y

. Foint Cloud com®
Segmentacao de .
? Objetos 4’(%)
Fina de Guias —|—> " PointCloud
somente

—

Laser Scan
N >

Fig. 7 Dependéncia dos servigos

Chao R
y  Segmentacdo Polntmm

segmentada pelo
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3.1. Equipamento Utilizado

Para a programacao em placas de video, foram estudadas as caracteristicas de placas de
videos que poderiam ser usadas. Para uma placa ser usada num carro, é necessaria uma placa
com baixo consumo de poténcia, mas que ainda possa ser eficiente. Por isso foi testado a placa
Nvidia 620 GT%, que conta com 96 cores CUDA e consumo de 49W, e a placa embarcada
Jetson. Para comparacdo, também foi incluida uma placa de video extremamente eficiente, a
Titan X, e uma de médio porte usada mais em ambientes de jogos, a 650 GTX. Neste capitulo
serdo descritas as técnicas adotadas e implementadas e serdo apresentados os resultados obtidos
em experimentos com dados reais. Serdo entdo apresentados benchmarks para comparacao de
desempenho de codigos desenvolvidos pelo projeto em CPU e também suas versdes em GPU.
Também sera apresentado como configurar o ambiente para compilacéo e execuc¢édo dos codigos.

As implementacGes foram testadas nas configuracdes descritas na Tabela 2.

Tabela 2 Detalhamento dos computadores usados para testes

Nome Detalhamento de Hardware

PC-Carro Intel core i5 2.9GHz Quad-core, 6GB de memdria RAM, 1TB de HD
7200 RPM, e NVidia GeForce 620 GT com 96 CUDA Cores e usando
no maximo 49W

PC-Comum Intel core i3-3220 3.3GHz Quad-core, 8GB de memoria RAM, 256 GB
de HD-SSD, e NVidia GeForce 650 GTX com 384 CUDA Cores €
usando no maximo 64W

PC-Processamento Intel core i7 4.0GHz Quad-core, 16GB de memoéria RAM, 1T de HD
7200 RPM, e NVidia Titan X com 3072 CUDA Cores e usando no
méaximo 250W

PC-Embarcado NVidia Jetson TK1 com Arm Cortex Al5, 2 GB de memoéria RAM, 16
GB de memdria 4,51 eMMC, e NVidia Tegra K1 com 192 CUDA

Cores?® e usando no maximo 12W

2 Especificagio da Nvidia 620 GT: http://www.nvidia.com.br/object/geforce-gt-620-br.html

2 Apesar do maior nimero de cores na Jetson, esta placa é mais limitada em termos da CPU embarcada, inclusive tendo menor consumo de energia e

um clock mais baixo.
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3.2. ROS e CUDA

Devido & complexidade de se montar um ambiente operacional onde é corretamente
configurado tanto o uso do compilador CUDA quanto o compilador ROS em conjunto, essa
etapa foi utilizada para ganhar proficiéncia com os diferentes ambientes e ferramentas de
desenvolvimento, e para descrever 0s passos que precisam ser feitos para criar um ambiente
semelhante para uso do sistema.

O desenvolvimento de uma metodologia de trabalho e de ferramentas de apoio séo
também componentes importantes deste projeto. Portanto, primeiramente sdo instalados 0s
programas necessarios para utilizacdo de cada um dos componentes usados na implementacédo
dos servicos. Entéo, para uso em conjunto destes componentes, sdo utilizados arquivos especiais
que os integram. Com 0 ambiente pronto, o uso das tecnologias se torna muito facilitado,
permitindo que mais pesquisadores possam criar novas pesquisas que possam usufruir de suas
vantagens. A suite de desenvolvimento conta com Linux Ubuntu?* versdo 15.4, ROS Jade®,
CUDA toolkit 7.5%°, Python 2.7, NumPy 1.9.2%" e PyCUDA 2015.3%,

Para 0 uso das tecnologias em conjunto, pesquisas foram feitas junto a diversas fontes.
Para realizar a configuracdo do ambiente foi usado o trabalho detalhado no anexo 7.1, que foi
desenvolvido previamente a este projeto de mestrado como projeto de conclusao de curso. Neste
trabalho foram reunidas informacgdes dos elementos minimos necessarios para a compilagdo
integrada das ferramentas CUDA e ROS considerando projetos desenvolvidos em C/C++.
Iniciou-se pela instalacdo do driver da placa de video e compilagédo dos codigos exemplos. Apos
isso, foi realizada a instalacio do ROS completo e a construgdo de um workspace para
compilacdo do projeto.

As diferentes configuracfes de hardware possuem necessidades distintas devido a sua
arquitetura, e isso foi importante para essa etapa do projeto. O PC-Comum e o PC-Carro
necessitaram de uma configuracéo simples como definida na se¢édo 3.2, 0 PC-Processamento foi
configurado remotamente por SSH e foi testado duas arquiteturas ROS: na primeira o processo

principal do ROS estava em um computador diferente e 0 PC-Processamento apenas fornecia o

24 Ubuntu 15.04, sistema operacional usado: http://www.ubuntu.com/download/desktop

25 ROS Jade: http://wiki.ros.org/jade/Installation/Ubuntu

26 CUDA Toolkit 7.0: https://developer.nvidia.com/cuda-downloads com instalagao: http://www.r-tutor.com/gpu-computing/cuda-
installation/cuda7.0-ubuntu

27 NumPy 1.9.2 e pacotes adicionais para calculo numérico e processamento de dados para Python: http://www.scipy.org/install.html

28 pyCUDA 2015.3, biblioteca de integragdo de CUDA e Python: http://wiki.tiker.net/PyCuda/Installation/Linux
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servico, recebendo e respondendo pela rede, e no segundo o PC-Processamento possuia o
processo principal, ndo tendo o overhead de comunicacao pela rede. Os testes com 0 processo
principal ROS em um computador diferente mostrou que o atraso causado pela comunicacdo em
rede € maior que a taxa de envio de dados do Velodyne, fazendo com que seja inviavel essa
metodologia para uso em real-time. Semelhantemente, o PC-Embarcado foi testado em ambas
configurac@es, porém ele demonstrou ainda outro problema: devido ser embarcado, ao ter todos
0s processos rodando somente nele, ha outro atraso devido a baixa capacidade de processamento
do processador Tegra. Logo, € sugerido que nesses casos que o processo principal do ROS esteja
rodando em outro computador, porém o sensor Velodyne esteja conectado diretamente ao
computador que fara o processamento descrito neste projeto, que rodara o driver do sensor € 0s
servigos aqui propostos. Esse detalhe sera mais discutido nos resultados do Servigo de Correcéo

Estrutural na se¢do 4.1.1.

3.3. Consideracoes Finais

Neste capitulo foi apresentada uma visao geral das etapas e processos que compdem o
sistema proposto e implementado neste projeto de mestrado. E importante destacar que os
veiculos autdbnomos e inteligentes, em grande parte, realizam a aquisi¢do de dados locais obtidos
a partir de seus sensores, de forma a permitir que o veiculo navegue sobre a via (ruas, avenidas,
estradas), e que ndo colida com obstaculos presentes no ambiente, seja saindo fora dos limites
(bordas) da pista, ou seja atingindo algum obstaculo que esta sobre a via (p.ex. pessoas, ciclistas,
outros veiculos, que atravessam a via). Sendo assim, é de grande importancia a disponibilizacéo
de servicos que permitam, a partir dos sensores como o0 Velodyne, determinar a regido por onde
o veiculo pode trafegar, 0 que em termos praticos consiste em identificar a via: zona segura,
plana, bem delimitada, sobre a qual o veiculo pode trafegar. Por outro lado, é importante detectar
também os limites da pista, ou seja, as bordas da calgcada, que separam a zona segura da via da
zona insegura e nao trafegavel (p.ex. calcada). Além disto, podemos ter obstaculos que estéo
sobre a via ou calcadas e que devem ser monitorados, pois representam elementos que podem
causar acidentes. Os obstaculos sdo todos os elementos que estdo acima (ou abaixo no caso de
buracos) do plano seguro e navegavel da via, sejam eles outros carros, pessoas, ciclistas, animais,
ou mesmo, elementos como a borda da calgada que é um obstaculo, e elementos do cenario em
geral, como arvores, placas de sinalizacao e postes de iluminacao.

A metodologia proposta visa, primeiro, estruturar as ferramentas e servigos para que
possam ser disponibilizados, e depois, oferecer servigos basicos de ajuste e calibracdo dos dados

do sensor pelas (1) Correcéo Estrutural e (2) Correcdo de Distor¢gdo Angular, seguido dos
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servicos de detecgdo da via navegavel (plana), como (3) Segmentacdo do Chao e das bordas da
via com a (4) Segmentacdo Fina de Guias, terminando pelos servigos de deteccdo de obstaculos,

(5) Segmentacdo de Objetos e (6) Laser Scan.
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4. Desenvolvimento e Resultados

4.1. Pré-processamento da Nuvem de Pontos

Com o ambiente configurado, o préximo passo é o de modelar a nuvem de pontos
fornecida pelo sensor. Para que seja possivel alcancar os objetivos dos proximos servicos e
ajudar outros projetos em andamento, foi necessario o remanejamento dos dados recebidos, pois
ndo sdo suficientemente/adequadamente estruturados para uso eficiente. Além de problemas
estruturais, o sensor é preso a uma base fixa do carro autbnomo que néo € perfeitamente paralela
ao plano do ch@o. Somando o erro devido a imperfeicdo da rua e o de amortecimento durante o
deslocamento, a nuvem de pontos também possui um erro angular que é problematico para
servicos posteriores. Em funcgdo disto, sdo aplicados métodos de mapeamento e correcdo de
dados.

Foi entdo preciso estudar a estrutura dos dados da nuvem de pontos pelo cédigo de
tratamento de pacotes de rede especificos do Velodyne, disponibilizado pela distribuicdo do
ROS na forma de um driver. A execucdo deste driver cria mensagens ROS com os dados na
forma de um vetor de quintuplas de acordo com o algoritmo a seguir. Para permitir uma melhor
visualizacdo desses dados, a ferramenta RViz?® usa as trés dimensdes de distancia mais uma
dimenséo representada por uma escala de cor (espectro de cores do arco-iris), como mostrada
na Fig. 8. Todos esses elementos podem ser encontrados em maior detalhamento nas secoes 2.2
e2.2.2.

INICIO
Ponteiro para dados_do velodyne « scan(numero de pacotes)
PARA i DE 0 ATE numero de pacotes FACA:
ENQUANTO obter um pacote
receberPacote (Ponteiro para dados do velodyne)
FIM ENQUANTO
FIM PARA
Publicar mensagem ROS (Ponteiro para dados do_ velodyne)
RETORNAR true
FIM

2 RVIZ: http://www.ros.org/wiki/rviz

51


http://www.ros.org/wiki/rviz

Fig. 8 Dados do Velodyne. Esquerda cores representando a intensidade e direita

representando o indice do anel.

O driver do Velodyne recebe os pacotes em uma ordem n&o definida por utilizar uma
conex&o sem confirmagéo (UDP), portanto ndo ha nenhuma garantia na ordem de recebimento
e nem como saber se o0 dado chegou ou se houve falha na comunicacdo. Foi entdo estudada a
viabilidade de integrar o algoritmo de remanejamento proposto na secdo 4.1 ao driver do
Velodyne, porém foi preferido criar um receptor de mensagens ROS para receber os dados do
driver e processar posteriormente. Ou seja, a execucao dessa etapa do projeto recebe os dados
do driver e entdo os processa conforme proposto separadamente.

Para adaptar o codigo para também ser capaz de ser executado em CUDA, foi realizado
um estudo da dimensdo da nuvem de pontos para definir o tamanho ideal de Block e Grid
conforme descrito na secdo 2.2.3. Os parametros escolhidos foram uma matriz de 32x1800. A
divisdo foi feita tal que o tamanho seja 0 mais divisivel possivel pela quantidade de CUDA cores
das placas de video usadas. Ou seja, para uma placa de video de 96 cores, é usada uma divisdo
de 4x24 (que é o nimero de cores) de Threads por Block, e consequentemente uma divisao de

8x75 (equivalente a %) de Blocks por Grid.

4.1.1. Servico de Correc¢ao Estrutural

Para correcdo da estrutura dos dados, um algoritmo foi desenvolvido que processa a

nuvem de pontos ndo estruturada original fornecida pelo sensor e a mapeia em outra nuvem de

30 UDP: http://www.hedensberg.se/documents/UDP_protocol.doc
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pontos, como exemplificado na Fig. 9, onde é mostrada uma reorganizacdo e reordenacdo dos
dados fornecidos a partir de um vetor exemplo demonstrativo do formato dado pelo driver do
sensor. Esse algoritmo busca tornar um vetor desordenado, desestruturado e com falhas (dados
faltando) em uma estrutura de dados matricial, permitindo uma maior eficiéncia a projetos e

servicos seguintes, pois € a base de todos 0s outros servigos.

11121314 2 3 4 5 6 1 2 7 & 9

_—— —— i

1 2 3 4 5 6 7 & 510111213 14

Fig. 9 Mapeamento da sequéncia original ndo estruturada para um vetor estruturado,

reorganizando os dados e garantindo uma melhor ordem para o seu processamento pela GPU

Com esse servico, séo colocadas diversas informacdes referentes a nuvem de pontos
original em uma estrutura matricial de 32 linhas e 1800 colunas. A matriz pode ser mudada e
customizada, porém esses valores foram escolhidos por serem bem divisiveis pelo nimero de
nucleos multiprocessadores (cores) das placas de video e também devido a ser o formato mais
similar a estrutura gerada internamente pelo sensor (32 feixes lasers com throughput de
aproximadamente 70 mil pontos por quadro, que equivale a uma varredura de um giro completo
de 360 graus). Ao fim desta etapa € fornecido um servico que trata e fornece uma estrutura de
nuvem de pontos com as seguintes caracteristicas como saida:

e Cada linha € um anel diferente do sensor;

e Cada coluna é um angulo de leitura diferente do sensor;

e Leituras ndo recebidas do sensor terdo um valor padrdo de 0 para todos valores (X,

Yy, z, anel e intensidade), representando que o sensor ndo obteve distancia para
aquela leitura (p.ex. sem ponto de incidéncia detectado por estar apontado para o
céu);

Para a corregdo proposta, € importante notar os detalhes da estrutura recebida pelo sensor,

pois serdo importantes para o prosseguimento do projeto:

Tabela 3 Exemplo da ordem dos dados recebidos pelo driver do sensor Velodyne

1 1 1 2 2 2 3 3 3. 7 7 7

111213114 1,16 (1,17 |16 (1,7 |18 | .. (1,32 (21|22
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1. Cada pacote ethernet possui uma sequéncia de pontos ordenados do anel mais baixo
ao anel mais alto, como mostrada na ordem da Tabela 3;

2. Os pacotes podem ser interrompidos em qualquer lugar da sequéncia, como mostrado
do terceiro para o quarto elemento da Tabela 3;

3. O sensor ndo garante que todos os valores da matriz de pontos sdo enviados, pois
dados de pontos que ndo foram identificados pelo sensor sdo descartados, o que é o
caso de pontos no infinito, sob uma superficie com indice de reflex&o prejudicial
(como um preto fosco) ou superficies com inclinacdo muito elevada, como feixes
lasers quase paralelos com o horizonte. Consequentemente ha pontos “perdidos”
como do quarto pro quinto elemento na Tabela 3;

4. A ordem dos pacotes ndo é bem estruturada, portanto é possivel receber dados da
primeira coluna, e entdo da terceira, e posteriormente da primeira novamente, como
visto na Tabela 3 ao perceber que cada cor representa um pacote e sua sequéncia ndo
é estruturada.

Em primeira instancia foi desenvolvido um codigo em Python que realiza o
remanejamento necessario utilizando uma estrutura de dados bem conhecida pelos
desenvolvedores Python, o Numpy. Foi também utilizada uma pequena biblioteca adaptada que
originalmente realizava a captura de nuvens de pontos 3D de outro tipo de sensor. Essa biblioteca
se utiliza de sequéncia de dados para acelerar sua transferéncia entre variaveis e apenas reescreve
o0 cabecalho dos dados, permitindo assim resultados de conversdes mais velozes. O algoritmo
desenvolvido é simplificadamente demostrado a seguir:
def fixCloud(data, height=32, width=1800):

cloud = pointclouds.pointcloud2_to_array(data)

tans = arctan2(cloud['x"], cloud['y'])
cloud2 = np.zeros(cloud, dtype=coud.dtype)
for t in range(0,32):
¢ = cloud['ring'] ==t
cloud2[t,tans[c[0]]]=cloud|c]

Um codigo em C usado para comparacédo € o codigo desenvolvido pelo Patrick Shinzato
(SHINZATO e WOLF, 2015) descrito na se¢do 1.3 que atualmente é usado no carro autbnomo.
Apesar do resultado do codigo em Python ter um resultado bom, e principalmente estar na
estrutura do Numpy, ainda é perceptivel a diferenca de eficiéncia em comparagédo a um cédigo
em C, e por isso 0 uso do cdédigo do carro autbnomo como base para criar o Kernel da placa de
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video foi considerado. A grande vantagem do codigo em Python frente ao C é sua velocidade de
prototipacdo, permitindo um desenvolvimento bem mais rapido (GAREY e LANG, 2008)
(LUTZ e MARK, 2001). Em ambos os casos, uma rotina de republicacdo por mensagem ROS é
responsavel em permitir uso dos dados estruturados por outras partes do carro.

Para o desenvolvimento do Kernel para placa de video, foi realizada a paralelizacéo do
processamento dependente da quantidade de dados recebido. Em CPU ¢ inicializada uma matriz
de tamanho 32x1800x5 totalmente zerada (sendo esse o valor padrdo previamente definido caso
haja erro de deteccdo do sensor) e o nimero de threads na placa de video é o tamanho do vetor
de pontos recebido do driver do sensor. A paralelizacdo méxima de cada hardware descrito é
dependente no nimero de CUDA cores de sua placa de video, sendo esse o valor de processos
simultaneos sendo executados. Cada thread entdo calcula aonde na matriz final o ponto pertence
e o coloca na posicéo.

Os resultados das diferentes implementacGes e dos diferentes hardwares sdo mostrados
na Fig. 10, onde cada eixo é um tipo de execucdo (tempo em CPU x tempo em GPU). Na Fig.
10 cada ponto representa um quadro de dados 3D fornecido pelo Velodyne e processado, sendo
que o eixo X representa o tempo de processamento deste frame de dados junto a CPU, e 0 eixo
Y representa 0 tempo de processamento deste mesmo quadro de dados junto a GPU, permitindo
assim comparar o tempo da CPU e GPU para um mesmo conjunto de dados e visualizando a
variacao dos tempos considerado varios frames de dados. Note que os tempos na CPU tem uma
maior variabilidade (eixo X) do que os tempos de GPU (eixo Y).

Os resultados apresentados na Fig. 10 apresentam claramente que os tempos em GPU
sdo inferiores e mais agrupados aos tempos em CPU. O espalhamento dos tempos em CPU foi
creditado ao seu uso em outras tarefas, como controle de SO, execucdo do driver do sensor e
tarefas de 1/0, e esses motivos especialmente prejudicaram a eficiéncia do PC-Embarcado por
conter um processador ARM bem inferior aos demais. Na GPU a execucdo € feita em até 5ms e
com baixo espalhamento, conforme destacado na Fig. 11, exceto para o caso do PC-Embarcado
- NVidia Jetson (na ordem de até 25ms neste dispositivo). Os tempos em CPU variam de 10ms
a 120ms, sendo que na maioria dos casos ficam em torno de 20ms (bem acima dos 5ms na GPU
- ver Fig. 11), exceto novamente para 0 PC-Embarcado que, assim como na GPU, também
consome tempos bem maiores (40 a 120ms sequencial em CPU, contra 5 a 25ms paralelizado
em GPU).

A Fig. 12 demonstra a dificuldade de uma boa analise em usar um grafico temporal,
porém mostra tanto o espalhamento de algumas das linhas temporais quanto a baixa eficiéncia

do PC-Embarcado. As execucdes foram realizadas sob o0 mesmo conjunto de dados e a alta
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separabilidade no eixo horizontal identifica o fato do CPU ser usado em outros processos ao
mesmo tempo, como controle de SO e drivers. Finalmente, a Fig. 13 mostra quantos quadros
foram processados no conjunto de dados, o que se mostra importante uma vez que € possivel
que quadros sejam perdidos devido aos processos demorarem mais que 100ms para 0 processo
ou ainda excesso de processamento pela CPU do computador. As Fig. 14 e Fig. 15 mostram 0s
resultados de usar o ROSCore e o driver do sensor localmente na placa embarcada ou remoto,
recebendo os dados pela rede. Ja que a CPU é menos usada, € mais eficiente para o algoritmo
ter os dados recebidos remotamente, porém o tempo de transferéncia é tdo grande que ja
ultrapassa o limite de 100ms e consequentemente alguns quadros sao perdidos e o resultado é
fornecido com mais atraso. Isso fez com que nao fosse utilizado esse método para comparagao

dos outros servicos. E a Tabela 4 mostra o resultado final numericamente.

Corregao Estrutural

25
20
15

10

Tempo de Execug¢do em GPU (ms)
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Tempo de Execug¢do em CPU (ms)

Carro Servidor Comum Embarcado

Fig. 10 Correcédo Estrutural: Comparacéo de Tempos
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Tempo de Execug¢do em GPU (ms)
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Correcgao Estrutural sem considerar o PC-Embarcado

Fig. 12 Correcéo Estrutural mostrado pelo tempo
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Correcao Estrutural: NUmero de Quadros Processados
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Fig. 13 Correcdo Estrutural: Numero de Quadros Processados
Correcgao Estrutural: Tempos do PC-Embarcado
140
— ‘o
(%]
£ 120
()
o
(O]
& 100
©
2 .
]
2 80 o0 o« %
O
S8
E
2 60
o
(@]
£ 1
(8]
o
Q.
E 20
'_
0
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Tempo com apenas Processos Internos (ms)

Fig. 14 Correcao Estrutural: Tempos do PC-Embarcado com ROSCore e dados remotos ou

locais
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Correcao Estrutural: Nimero de Quadros Processados pelo PC-

Embarcado
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Fig. 15 Correcdo Estrutural: Namero de Quadros Processados pelo PC-Embarcado
Tabela 4 Correcdo Estrutural: Resultados Numéricos Finais
Min 123 2.3 11.3 04 141 0.9 36.4 3.1
Med 189 2.8 17.6 0.4 20.9 1.1 72.5 17.7
Max 269 3.7 28.0 0.4 52.0 1.4 390.7 25.2

Considerando as avaliacdes dos tempos dos resultados de correcdo estrutural acima
apresentadas, fica claro que: o PC-Embarcado (Jetson) ndo possui uma capacidade de
processamento adequada para atender a demanda necessaria de tratamento dos dados fornecidos
pelo Velodyne (100ms por frame); apesar de ndo atender a demanda de processamento o PC-
Embarcado permitiu demonstrar que o processamento em GPU tem um ganho significativo em
relacdo ao processamento apenas em CPU neste dispositivo; a implementacdo da correcao
estrutural em CPU e em GPU (exceto no PC-Embarcado), obteve bons resultados, aceitaveis em
termos de desempenho; contudo, o desempenho em GPU foi significativamente melhor em todos
os testes realizados, apresentando uma performance que permite ter uma "sobra" de tempo para

executar outras tarefas.

59



4.1.2. Servico de Correc¢ao de Distor¢ao Angular

O sensor é preso a uma base fixa do carro autbnomo que nao é paralela ao plano do chéo
como exemplificado pela Fig. 16. Esse erro causa uma distorgéo angular de cerca de 10°, que
somado ao erro devido a imperfei¢do da rua e ao amortecimento durante o deslocamento que,
em testes praticos, mostrou ser cerca de 5° a -5°, um ponto a 10 metros que deveria estar com

altura igual ao do chao como proximo do veiculo acaba possuindo uma altura de quase 2 metros.

=
<

Fig. 16 Erro Angular introduzido por ndo paralelidade da base do sensor com o chéo

Para evitar sérios problemas de ma classificacdo, um servigco de correcdo angular dos
dados recebidos foi escolhido como segundo servigo a ser desenvolvido. Ele usa o resultado do
primeiro servico em um algoritmo que calcula as médias das regides de pontos em frente e atrés
do veiculo (duas matrizes de 900x6, representando uma abertura de 90° graus e 6 anéis de
profundidade entre o anel 3 ao 8 como mostrado na Fig. 17). Para o calculo é considerado que
0 sensor estd em um ambiente veicular tipico, onde as regides proximas do veiculo fazem parte
de uma superficie plana, o chdo, sendo usada como referéncia. Com o célculo dos dois pontos
de referéncia, é realizada a correcdo angular por transformacdo geométrica ao calcular e
multiplicar a matriz de rotacdo com cada ponto da nuvem.
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Fig. 17 Demostracao das Regides para Calculo das Referéncias para a Matriz de
Transformacéo (os 6 anéis em destaque sdo os considerados no célculo e calibragem dos

dados do sensor)

Assim como como foi feito no primeiro servigo, primeiramente foi desenvolvida uma
implementacdo em Python e Numpy, foi entdo estudada a forma de paralelizacdo e entdo
desenvolvido o método em GPU. A paralelizacdo usada foi o céalculo da transformacdo
geomeétrica (a matriz de rotacdo) e a aplicagdo da transformacao aos 32x1800 pontos da nuvem.
Foi deixado para o CPU o trabalho de encontrar o angulo de distorcao, pois demonstrou ser um
processo rapido e eficiente, ndo necessitando da GPU para aceleracdo do tempo de
processamento (em média de 1ms). Os resultados estdo detalhados a seguir na Fig. 18. Os
resultados das diferentes implementac6es e dos diferentes hardwares sdo mostrados na Fig. 19,
onde novamente cada eixo é um tipo de execucdo (tempo em CPU x tempo em GPU) e com
melhor comparacgdo na Fig. 20. O nimero de quadros processados é mostrado na Fig. 21. E a

Tabela 5 mostra o resultado final numericamente.
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Fig. 18 Resultado da Correcéo de Distorcdo Angular: (a) Antes, (b) Depois
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Fig. 19 Correcéo de Distor¢cao Angular: Comparacéo de Tempos
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Correcao de Distor¢cao Angular
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Fig. 20 Correcéo de Distorcdo Angular: Comparacao de Tempos
Correcgao de Distor¢ao Angular: Numero de Quadros
Processados
3000
2470 2470 2470 2470 2470 2470
2500
2000
1535
1500 1288
1000
500
0
Carro Servidor Comum Embarcado
ECPU mGPU

Fig. 21 Correcéo de Distor¢do Angular: Numero de Quadros Processados
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Tabela 5 Correcgéo de Distor¢ao Angular: Resultado Numérico Final

Min 23.83 0.87 22.64 0.23 26.05 0.57 100.26 9.20
Med 29.63 0.88 28.40 0.23 33.40 0.60 117.91 9.92
Max 36.84 0.92 46.56 0.25 98.78 0.80 317.90 10.83

Conforme pode ser constatado junto a Fig. 19, o tempo de execucdo em GPU foi de
menos de 2 ms (exceto para o PC-Embarcado, que consumiu entre 9 e 11 ms). Por outro lado, o
tempo de execucdo em CPU mostrou-se significativamente superior, entre 20 e 100ms (exceto
para 0 PC-Embarcado). No caso do PC embarcado ficou sempre acima de 100 ms. Também, da
mesma forma que o servigo anterior, o agrupamento dos tempos em GPU é bem melhor que 0s
em CPU. Conclui-se que a aceleracdo por GPU permite obter um ganho importante em termos
de performance, viabilizando o processamento dos dados em taxas bem superiores a taxa de

aquisicao dos dados.

4.2. Segmentacao de zonas

Usando os resultados obtidos com os servigos prévios, temos uma estrutura matricial
com a nuvem de pontos alinhada ao plano do chao. O préximo passo € prover servi¢os capazes
de dividir o grande conjunto de dados para detec¢des locais de elementos. Os dados sao divididos

em regides menores permitindo especializacdo e aceleramento dos proximos servigos.

4.2.1. Segmentacao do Chao

O primeiro servico de segmentacdo de zonas é o segmentador de chdo. Ele tem o objetivo
de separar o plano do chdo dos planos superiores e inferiores ao chdo, caracterizando areas
perigosas de trafego. Essa etapa é essencial para segmentacdo de dados em um sensor Velodyne
(DOUILLARD, UNDERWOOD, et al.) e serad usada extensivamente pelos outros servicos. A
técnica usada € de segmentacdo por limiar na varidvel Z (altura) da nuvem de pontos, recebendo
por parametro a faixa dos valores que corresponderia ao ch&o. O resultado do servico sdo quatro
matrizes booleanas para indexacao dos pontos acima do chéo, no chéo, abaixo do ch&o e pontos
vazios (caracterizados por 0 em todas as variaveis). Neste projeto foi usado um Velodyne a cerca

de dois metros de altura do chdo, como mostrado na Fig. 22.
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Fig. 22 Demostragéo da Altura do Sensor

O servico foi desenvolvido inicialmente em Python e Numpy usando o resultado do
servico de correcdo de distorcdo angular. Posteriormente foi implementado em GPU, que
mostrou ser bem eficaz em sua paralelizacdo por possuir bons resultados. Este servigo analisa o
componente de altura classificando os pontos proximos do chdo ao usar um filtro por limiar.
Para este servico, a altura do sensor € tratada como 1,8 m, com cerca de 20 cm em torno dessa
marca para classificado pertencente a zona do chédo, no entanto estes parametros podem ser
ajustados e calibrados conforme a necessidade do usuario. Os resultados sdo detalhados nas Fig.
23, Fig. 24, Fig. 25 e Fig. 26 e por analise dos graficos apresentados podemos chegar a
conclusdes similares as obtidas nos servigos anteriores: grandes melhoras no tempo e no
agrupamento ao usar GPU em comparacdo com CPU. Nota-se que o tempo méaximo de
processamento em GPU foi de 1ms (excluindo o PC-Embarcado), sendo de 2 até 6 vezes mais

rapido que o processamento em CPU. E a Tabela 6 mostra o resultado final numericamente.
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Tempo de Execug¢do em GPU (ms)
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Fig. 23 Segmentacédo do Chéo: chdo em azul, acima em roxo e abaixo em verde
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Fig. 24 Segmentacdo do Chdo: Comparacao de Tempos
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Fig. 25 Segmentacéo do Chédo: Comparacéo de Tempos sem o PC-Embarcado
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Fig. 26 Segmentacao do Chado: Numero de Quadros Processados
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Tabela 6 Segmentacdo do Chao: Resultado Numérico Final

Min 0.63 0.99 0.66 0.32 0.68 0.65 3.33 8.11

Med 0.86 1.04 0.73 0.33 0.94 0.66 8.24 8.31

Max 1.57 1.09 1.85 0.36 9.15 0.89 22.94 9.18
4.2.2. Segmentac¢ao Fina de Guias

Com objetivo de ser usado pelos projetos de sistemas de controle e de planejamento de
trajetoria, este servico é responsavel pelo segundo segmentador de zona. Ele usa como referéncia
dois sistemas de busca de guias: 0 método de deteccdo por compressdo de anéis (BUEHLER,
IAGNEMMA e SINGH, 2009), usado pelo carro autbnomo JUNIOR, que participou do DARPA
Urban Challenge, conforme descrito na se¢do 2.1.2, e o sistema de deteccdo de regides planares
usado pelo carro autbnomo BOSS (BUEHLER, IAGNEMMA e SINGH, 2009), ganhador do
DARPA Urban Challenge, conforme indicado na se¢do 2.1.2.2. O primeiro método mostra que
dada uma area plana, como uma rua, um objeto que esteja sobre essa regido plana pode ser
identificado pelo fator de compressdo dos anéis do sensor, sendo detectado por comparagao aos
anéis proximos. Um uso dessa técnica pode ser visto no trabalho de Alberto Hata (HATA,
OSORIO e WOLF, 2014) e descritos do trabalho de Hillel (HILLEL, LERNER, et al., 2012). O
outro sistema se baseia no uso de convolucdes do dado de intensidade de reflexdo recebido do
sensor com uma funcao degrau, visto que as guias costumam ter um indice de reflexao diferente
do asfalto.

A partir dessas fontes e de outros trabalhos relacionados, algumas metodologias
diferentes foram desenvolvidas para a segmentacdo de guias com objetivo de ser paralelizaveis
em GPU. Utilizando a metodologia proposta na sec¢do 2.2.3, as solugdes implementadas foram
comparadas a fim de avaliar o seu desempenho, tempo de processamento e carga computacional.
O sistema com melhor eficiéncia e que melhor se adaptar a processo de paralelizagdo, foi
projetado para GPU. Os métodos desenvolvidos foram:

1. Detectar variacOes relevantes na hipotenusa dos pontos entre duas radiais (Fig. 27).

Neste método foram usadas as distancias planares (x e y) de cada ponto para o célculo
da distancia da origem, e ap6s isso normaliza-se pela média esperada da altura do
anel. Essa média é calculada a partir da regido préxima ao ponto em questdo (regido

final: 5 pontos ao redor do ponto principal em seu proprio anel). Seu resultado pode
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ser visto na Fig. 28, com quatro valores possiveis: regido planar em verde, regido
com alta variacdo em violeta, regido com extrema variacdo indicando possiveis erros

de leitura ou regides com plantas em vermelho e regides intermediarias em azul.

Fig. 27 Deteccéo de variacGes na hipotenusa dos pontos entre duas radiais

—Plano

—Pequena Variacao
—Média Variacéao
—Grande Variacéao

Fig. 28 Visualizagdo com o RViz da segmentac¢éo das guias com 0s pontos com 0s pontos

indentificados como guia pela variagéo de hipotenusa

2. Deteccéo de variacdo do angulo entre duas radiais por lei dos senos (Fig. 29), que é
feito através da deteccao da diferenca entre h e h2, as quais séo calculadas atraves de

a & dl e d2 & B respectivamente. Este método utiliza os angulos considerando os
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pontos e suas distancias planares (X e Y) normalizadas pelo indice de anel (que
simbolizam uma hipotenusa) e depois divide-se pela altura (Z) do ponto pelo seno do
valor normalizado. O resultado na Fig. 30 possui a coloracdo dos trés valores
possiveis resultantes da deteccdo: pontos verdes sdo planares, pontos violeta com alta

variagao positiva, e vermelho com alta variagéo negativa.

—d2—

Fig. 29 Deteccédo de variacdo do angulo entre duas radiais por lei dos senos

— Plano _
— Alta variacao negativa
- Alta variacao positiva

Fig. 30 Visualizagdo com o RViz com os pontos indentificados como guia pela variacéo de

tangente
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3. Variacdo de intensidade dos pontos (Fig. 31). Neste método foi usada a variacéo da
intensidade de reflexdo dos pontos com relacdo a mediana do anel do ponto. Trés
valores foram possiveis, proximo a mediana de verde, acima de violeta, e abaixo de
vermelho. Essa técnica foi usada por ter sido identificado que a reflexdo da via
asfaltada é proxima da mediana, e ha variagdo significante com relagcdo a guia e as
marcacgdes no asfalto. Tais variagdes podem ser interessantes para a realizacdo de
trabalhos futuros que venham a considerar tais marcagdes. O resultado esta
apresentado na Fig. 31 com os trés valores que foram possiveis de serem destacados,

préximo a mediana de verde, acima de violeta, e abaixo de vermelho.

— Préoximo a mediana
— Abaixo da Mediana
= Acima da Mediana

Fig. 31 Visualizagdo com o RViz com os pontos indentificados como guia pela variacgéo de

intensidade

4. Aplicando um filtro de convolucdo usando o filtro de Sobel (SOBEL, 2014)
(ZHANG, GUAN e ZHU, 2012) (Fig. 32), também foi possivel detectar as guias
(bordas). Esse método utiliza mascaras da técnica Sobel®! de processamento de
imagens. Essa técnica utiliza duas matrizes de convolugdes, identificando variagdes
no eixo X e No eixo Yy, e entdo tomando a média geométrica dos dois resultados. No

caso da nuvem de pontos, ele identificara bordas na matriz de 1800 colunas por 32

31 Referéncia da técnica Sobel: http://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/scipy.ndimage.filters.sobel.html

71



http://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/scipy.ndimage.filters.sobel.html

anéis. Regides violetas e vermelhas foram as identificadas como bordas, e regides

verdes como nao bordas.

— N&o Bordas
- Bordas Negativas
~— Bordas Positivas

Fig. 32 Visualizagdo com o RViz com os pontos indentificados como guia pelo filtro de

convolucado

As quatro solugGes acima foram desenvolvidas em CPU e, em seguida, foram
comparadas a fim de avaliar o seu desempenho, cargas computacionais e, em particular, a sua
precisdo. O método que apresentou a melhor eficiéncia, eficdcia e que possui a melhor
arquitetura para o processo de paralelizacao foi escolhido para ser desenvolvido em GPU. O
método adotado foi a primeira técnica (hipotenusa) que posteriormente é filtrado de valores
conhecidamente erréneos devido a interferéncia de outros sensores acoplados perto do sensor
Velodyne. A saida do servi¢o é composta por uma classificacdo dos pontos em trés categorias:
pontos planares (exemplos: rua e calcada), pontos com pequena varia¢do (exemplos: guia da
rua), e com alta variagdo (exemplos: erros de leitura e arvores).

Para a paralelizacdo do método, foi realizada uma analise ao dividir o processamento de
cada ponto para uma Thread diferente. Para este processamento, cada ponto necessita da sua
distancia para o ponto do anel seguinte (angulo, anel+1) da matriz e também da mediana dos 5
pontos préximos no mesmo anel (de [angulo-2, anel] até [angulo+2, anel]). Para uma correta
paralelizacdo dos acessos, 0 Kernel possui dois acessos a memdaria lenta para obter os pontos
necessarios, resolvendo o primeiro problema, e tambem possui uma fungéo interna extra onde,
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por compartilhamento da memoria dentro de um Block, Threads proximas se auxiliam a
encontrar suas medianas. Seus resultados e a avaliagdo dos mesmos podem ser vistos nas Fig.
33, Fig. 34, Fig. 35 e Fig. 36. Nota-se um tempo de processamento de na maioria dos casos 5 a
20ms (podendo atingir 30 ms) em CPU e em GPU de 0,2 a 1,4 ms (excluindo PC-Embarcado).

A Tabela 7 mostra o resultado final numericamente.

Fig. 33 Visualizagdo com o RViz com os pontos indentificados como guia pelo pelo algoritimo

resultante
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Segmentacado Fina de Guias: Numero de Quadros Processados
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Fig. 36 Segmentacdo Fina de Guias: Numero de Quadros Processados

Tabela 7 Segmentacéo Fina de Guias: Resultado Numérico Final

Min 6.04 1.10 6.07 0.25 6.09 1.09 26.28 9.87
Med 8.02 1.13 7.11 0.26 8.12 1.12 54.92 21.12
Max 3137 1.18 18.70 0.28 19.74 1.32 131.68 25.43

4.3. Segmentacao de Objetos

O servico de segmentacdo permite que projetos e servicos externos utilizem técnicas de
classificacdo e novas metodologias para detectar pedestres, carros e outros objetos que
geralmente comp&em a cena em torno de um veiculo. Esse servico procura desenvolver formas
de paralelamente extrair informaces estruturais do ambiente com contornos bem definidos, ou
seja, a partir de uma nuvem de pontos procura-se identificar objetos que estejam na cena, ou
dentre os pontos da nuvem fornecida. O servigo responde com um indice que identifica qual
unidade estrutural ela pertence. Um exemplo de aplicacao seria 0 uso da nuvem de pontos do
Velodyne para identificar um poste como diferente do resto da nuvem, como mostrado na Fig.
37. E importante ressaltar que esse servico tem o objetivo de segmentagdo, e ndo de
classificacéo.
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Fig. 37 Segmentacéo de dados geométricos retirados apos a deteccéo de guia.

Esse servico € genérico, implementando a técnica DBScan (ESTER, KRIEGEL, et al.,
1996) (BOHM, NOLL, et al., 2009) em GPU, um método de segmentacio ja bem conhecido
pela literatura e ja previamente explorado e aplicado em problemas de visdo computacional em
nuvem de pontos, como nos trabalhos listados na se¢do 1.3. Seu uso pode ser requisitado
passando uma nuvem de pontos que caracteriza o contexto da cena, onde se busca a segmentagédo
dos objetos presentes. Logo, esta etapa € usada para qualquer segmentacdo do ambiente e
consequentemente usada por outros servi¢os descritos aqui e dependendo de que parte da nuvem
de pontos for usada por esse servico, é possivel identificar a localizacdo de obstaculos na rua ou
na calcada, utilizagéo posterior para classificacédo e identificacdo de objetos, e de localizagédo das
guias, que nesse caso sera tratado no proximo servigo.

O método é caracterizado por analisar as distancias entre cada ponto da nuvem e sua
execucdo usa um ponto raiz e repetidamente encontra seus vizinhos com uma distancia menor
que a especificada, e ao encontrar um objeto passa para outro ponto raiz. Varias versdes do
algoritmo foram desenvolvidas em CPU em busca de uma boa eficiéncia. No entanto, para
desenvolvimento em GPU o processo se mostrou desafiador e complexo de paralelizar. Foram
desenvolvidas implementacdes que ndo alcancaram os resultados desejados, 0s quais possuiam
0 mesmo tempo de execuc¢do do algoritmo feito para CPU ou até pior. O resultado final, porém,
se mostrou muito eficiente frente ao processamento original. Perceptivelmente, o algoritmo
DBScan ndo é facilmente paralelizavel e requereu certas adaptacfes para uso em ambiente

paralelo que foi dividido em duas etapas:
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e Identificacdo: essa etapa insere um identificador Unico para cada ponto da nuvem
e gera uma matriz de tamanho limitado (devido a limitagbes de hardware)
identificando os pontos vizinhos de cada ponto.

e Numeragdo: essa etapa € uma etapa de repeticdo onde o identificador dos pontos
vizinhos identificados previamente sao modificados tal que represente o valor
minimo dentre o grupo. Portanto, devido a execucdes sucessivas, eventualmente
toda a nuvem de pontos estara segmentada.

Desta forma foi possivel paralelizar e executar o algoritmo DBScan. Os valores de
tamanho da matriz de pontos vizinhos e a quantidade de repeticdes sdo definidos dependendo
do tamanho da nuvem de pontos e a quantidade de objetos diferentes a serem segmentados que
é esperada a cada quadro seguindo a Equacdo 1, onde alfa indica o nivel de precisdo da
segmentacdo. Dependendo da capacidade do sistema, diferentes configuragdes séao
recomendadas, ja que um vetor grande implica grande uso de memoria e gasto em acessos em
mem©ria, onde um grande namero de repeticdes exige uma boa capacidade de processamento
ou sera lento. Através de testes preliminares, foi observado que uma precisdo de 0,1 é o
suficiente para identificar a localizagc&o de objetos no ambiente com boa preciséo. Por exemplo,
uma nuvem de pontos com 1000 pontos e cerca de 10 objetos a serem segmentados teria um
vetor de pontos vizinhos de tamanho 5 e 2 repeticbes num nivel de precisdao 0,1. Apos a
execucdo, uma limpeza de dados em grupos de pontos com poucos elementos, caracterizando

erros do sensor, é realizada.

Tamanho da Nuvem  Tamanho do vetor de vizinhos por ponto * Repeti¢des
Quantidade de Objetos a

Equacéo 1 Calculo dos valores usados no DBScan paralelo. Alfa indica a precisdo da

segmentacao

O objetivo deste método paralelo foi utilizar o poder computacional da GPU novamente
junto com suas vantagens, para extrair objetos da cena sem se preocupar com a semantica
associada ao objeto. Para melhora do uso da GPU, os dados intermediarios entre as duas etapas
e entre as repetices da segunda etapa nao foram transferidos de volta para a CPU, permitindo
que fosse alcangado um tempo de execucao condizente com a aplicacao.

O servigco desenvolvido possui um algoritmo tdo versatil quanto o DBScan original,
permitindo qualquer nuvem de pontos como entrada e usando os parametros do método para

customizacdo do processo de deteccdo, porém ele possui 0 auxilio da placa de video,
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aumentando consideravelmente sua eficiéncia. Aplicando este servico no contexto de
segmentacdo de objetos no ambiente veicular, utiliza-se como entrada a nuvem de pontos
resultante do servigo de segmentacdo de chéo e, utilizando os pontos acima do chédo, o servico
fornece uma nuvem de pontos classificados como blobs, que sdo objetos acima do ch&o no
ambiente proximo do veiculo. O objetivo nesse caso € fornecer uma forma de diferenciar e listar
0s objetos para outros projetos de fusdo sensorial, classificagdo por machine learning dos
objetos, object tracking, entre outros. Os resultados sdo mostrados na Fig. 38, Fig. 39, Fig. 40 e
Fig. 41. Nota-se um tempo de processamento de na maioria dos casos 250 a 3000ms em CPU e
em GPU de 10 a 120ms (excluindo PC-Embarcado), indicando uma melhora significativa de

eficiéncia. A Tabela 8 mostra o resultado final numericamente.

Fig. 38 Segmentacéo de Objetos demonstrado por cores
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Tabela 8 Segmentacgdo de Objetos: Resultado Numérico Final

Min 409.24 47.23 346.29 5.83  541.82 18.51 1988.31 101.61
Med 919.67 106.96  761.57 12.33 1114.43 50.96 4162.99 237.77
Max 2408.49 401.77 1910.67 33.89 3229.05 164.20 11385.15 1348.24

Segmentacdo de Objetos: Numero de Quadros Processados
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Fig. 41 Segmentacdo de Objetos: Nimero de Quadros Processados

4.4. Laser Scan

O servico final une diversos dos servigos prévios com a finalidade de identificar de modo
correto e ainda mais preciso as guias da rua. Para isso, partindo da nuvem de pontos com
segmentacdo fina de guia, utiliza-se uma tatica similar a empregada no veiculo BOSS, descrito
na se¢do 2.1.2.2, que foi posteriormente desenvolvida e aperfeicoada por Patrick Shinzato
(SHINZATO e WOLF, 2015). A leitura Laser Scan € uma reducdo de dados transformando a
nuvem de pontos completa em uma leitura de um sensor de laser planar. Para isso, utiliza-se o
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resultado do servico de segmentacéo fina de guia e, ao excluir os pontos que ndo fazem parte da
guia, guarda-se o ponto mais préximo da origem para cada angulo radial de leitura.

O algoritmo foi primeiramente desenvolvido em C++ por Patrick Shinzato, e entdo
novamente desenvolvido em Python e Numpy de forma a encaixar neste projeto. Sua entrada é
a matriz dada pelo servigco de Segmentagdo Fina de Guias e analisa 0 ponto mais préximo da
origem com variacdo relevante de altura por angulo, ou seja, por coluna da matriz. O método
desenvolvido para GPU utiliza uma Thread por angulo, e assim cada uma analisa a sua coluna
da matriz comegando pelo primeiro anel até encontrar um ponto com alta varia¢do de altura,
classificando-o como guia e excluindo o resto da coluna. O resultado € um vetor de 1800
posicdes, e 0s tempos de execucdo sao detalhados nas Fig. 42, Fig. 43 e Fig. 44. Ap0s essa etapa,
0 resultado ainda passa pelo servico de segmentador de objetos, fornecendo as guias
segmentadas com respeito a0 ambiente e com respeito a outra guia. Nota-se um tempo de
processamento de na maioria dos casos 10 a 50ms em CPU e em GPU de 0,15 a 0,5ms (excluindo
PC-Embarcado), indicando uma melhora significativa de eficiéncia. A Tabela 9 mostra o

resultado final numericamente.

Fig. 42 Segmenacéao por Laser Scan
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LaserScan: Numero de Quadros Processados
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Fig. 45 LaserScan: Numero de Quadros Processados

Tabela 9 LaserScan: Resultado Numérico Final

Min 1136  0.45 12.30 0.16 13.21 0.40 29.84 7.73
Med 18.53 0.45 18.11 0.17 25.26 0.40 62.06 7.78
Max 37.40 0.47 33.35 0.19 53.54 0.45 214.53 7.83

Foram testadas outras metodologias, como K-Means e separac¢ao por histograma, porém
o0 Laser Scan foi o método de melhores resultados e de melhor paralelizacdo. O primeiro método
de teste, K-Means®?, ndo obteve um resultado aceitavel a fim de ser selecionado e usado como
o método final. Este método usa o algoritmo K-means para separar o ambiente em faixas
longitudinais, e as duas faixas mais proximas de origem, uma a esquerda e uma a direita, passam
por uma aproximacao polinomial para deteccdo das guias. Configuracdes diferentes foram
testadas, mas nenhuma delas forneceu uma boa qualidade de deteccdo devido aos muitos pontos
ndo-planares perto do meio-fio. O método de histograma demonstrou problemas na
paralelizacdo e na resolucdo da detec¢do, sendo dificil identificar com preciséo o suficiente as
guias. E importante notar que para uso dessa técnica ja era necessario a leitura Laser Scan

32 K-Means: http://www.mathworks.com/help/stats/kmeans.html
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previamente feita e entdo é criado um histograma de pontos 2D ao aplicar um limiar de modo
que cada linha da matriz do histograma sé tem o valor maximo da linha, e de zero para as outras

posicdes.

4.5. Consideracgoes Finais

Neste capitulo foram descritos os servicos desenvolvidos para 0 processamento da
nuvem de pontos obtida pelo Velodyne, provendo métodos de tratamento dos dados que sdo
importantes e bastante Uteis na implementacao de sistemas de apoio ao motorista (ADAS) e de
auxilio na conducgéo autdbnoma de veiculos. Além dos métodos que foram implementados atraves
de servicos, também foram apresentados e discutidos os resultados da performance de tais
métodos, testados em diferentes plataformas (CPU e GPUs NVIDIA-CUDA de diferentes
modelos). Foi possivel com isto demonstrar o excelente ganho em termos de tempo de execucao
obtido quando implementados explorando o paralelismo e executados em GPUs. A Tabela 10

mostra o resumo dos resultados finais numericamente.

Tabela 10 Resumo do Resultado Numérico Final

Min 123 2.3 113 0.4 14.1 0.9 36.4 31
Correcdo "4 189 2.8 17.6 0.4 20.9 1.1 72.5 17.7
Estrutural

Max 269 3.7 28 0.4 52 1.4 390.7 252

Min 238 0.9 226 0.2 26 0.6 100.3 9.2
Correcdo "4 206 09 28.4 0.2 33.4 06 117.9 9.9
Angular

Max 368 09 466 03 98.8 08 317.9 10.8

Min 06 1 0.7 03 0.7 0.6 33 8.1
Segmentacdo “\ 4 0.9 1 0.7 03 0.9 0.7 8.2 83
do Chdo

Max 16 1.1 1.9 0.4 9.1 0.9 229 9.2

Min 6 1.1 6.1 03 6.1 1.1 263 9.9
Segmentacdo "\ 4 g 1.1 7.1 03 8.1 1.1 54.9 21.1
Fina de Guias

Max 314 1.2 18.7 03 19.7 1.3 131.7 25.4

Min 409 47 3463 58 541.8 185 1988.3 102
Segmentacdo 950 107 7616 12 1114 51 4163 238
de Objetos

Max 2409 402 1911 34 3229 164 11385 1348

Min 114 04 123 0.2 13.2 0.4 29.8 7.7
LaserScan  Med 185 0.4 18.1 0.2 253 0.4 62.1 7.8

Max 374 05 33.4 0.2 535 0.4 2145 7.8

84



5. Conclusao

As diferentes tecnologias foram integradas conforme o andamento do projeto e, ao
mesmo tempo, o conhecimento gerado pela montagem e uso do ambiente que une as tecnologias
criou novas possibilidades, permitindo que outros projetos usem recursos aqui desenvolvidos.
Isso possibilita melhorias neste proprio projeto e em outros projetos, permitindo também que
novos projetos sejam criados com base no conhecimento agregado e gerado. Um exemplo € o
projeto do estagio de pesquisa no exterior detalhado posteriormente que, apesar de ndo ter usado
todas as tecnologias pesquisada neste projeto de mestrado, promoveu novos usos do ambiente e
trouxe novas tecnologias para o laboratorio.

Em relacdo aos GPU-Services, a Fig. 46 mostra a comparacao entre as arquiteturas
usadas com o tempo de todos os servigos somados. Apenas 0s 60 primeiros quadros sdo
mostrados para correta comparacgéo, visto que foi 0 nimero de quadros processados pelo PC-
Embarcado no servigco de Segmentacdo de Objetos em CPU. E a Tabela 11 mostra o resultado
final numericamente. Na totalidade dos resultados numéricos, foi observado que apesar do PC-
Embarcado ser inferior em poder de processamento, considerando o baixo uso de poténcia usado
em comparagao aos outros equipamentos mostra sua vantagem visto que seu hardware equivale
ao de um smartphone moderno, e analogamente é notavel o ganho dos equipamentos inferiores
em questdo de custo monetario e custo energético, deixando entdo a escolha final do uso deste
projeto a analise de requisitos do sistema no qual seria usado. Visando o uso no Carina 2 por
exemplo, foi observado melhor custo/beneficio o uso de uma das duas arquiteturas

intermediarias.
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Tabela 11 Comparacédo do Somatdrio: Resultado Numérico Final

Min 463.41 5296  399.23 7.15 601.95 22.15 2184.42 139.62

Med 993.59 113.11 831.49 13.71 1200.20 54.75 4477.21 302.41

Max 2534.56 408.25 2028.76 35.38 3431.10 168.71 12144.71 1419.20

5.1. Principais Contribuicoes

Com todos os servicos descritos, teremos entdo as seguintes contribuicdes, resultados e

implementacdes desenvolvidas nesta dissertacao:

1.

Ambiente de desenvolvimento que mistura as tecnologias usadas,
notadamente: ROS, Velodyne e GPU-CUDA,
Servigo para adaptagdo da nuvem de pontos do Velodyne em estrutura
matricial 32x1800 (CPU e GPU);
Servico para correcdo da distor¢do Angular dos dados (CPU e GPU);
Servico de segmentacéo das regides do ambiente: de ch&o e de guias (CPU e
GPU);

Servico de segmentacdo de Objetos (CPU e GPU);
Servico de processamento da nuvem de pontos com leitura LaserScan para
deteccdo de guias (CPU e GPU).

Os trabalhos desenvolvidos no periodo do projeto foram:

Poster apresentado na GPU Technology Conference (GTC) em 04/2015 sob o

titulo “GPUService: GPU Acceleration of Robotic Services: Real Time 3D
Point Cloud Processing” (CHRISTINO e OSORIO, 2015);
Apresentacdo no workshop do CROB realizado em 29/04/2015 em Séo Carlos;

Publicacgéo de artigo cientifico e apresentacao na Latin American Robotics

Symposium (LARS) sob o titulo “GPU Service Acceleration: Robotic Systems

Services Acceleration by GPU Parallelization Focused in 3D Point Clouds in
Real-Time Processing” em 10/2015 (CHRISTINO e OSORIO, 2015).
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5.2. Uso dos Servicos e Trabalhos Futuros

Com o grande numero de informagdes vindas das técnicas apresentadas nas secoes
anteriores, projetos externos de mais alto nivel podem usar tais informacdes para montar mapas
e descrigdes/representaces topologicas do ambiente. Usando as guias segmentadas e
detectadas, obtém-se as descontinuidades nos dados geométricos do LaserScan, podendo ser
armazenado temporalmente ou por localizagdo (usando GPS®3) dos locais, correlacionando
locais de descontinuidade das guias, locais de identificacdo de obstaculo na pista (servico de
deteccdo de objetos), e orientacdo das guias por exemplo, como feito no trabalho de Badino
(BADINO, HUBER e KANADE, 2012). Um esboco dessas possibilidades de deteccédo €
mostrado na Fig. 48. Outras caracteristicas extraidas poderdo ser adicionadas conforme a
necessidade como trabalhos futuros. Essa etapa é deixada para outros projetos devido a
complexidade e demanda de trabalhos adicionais que extrapolam o tempo necessario para a
conclusdo deste trabalho, assim como o atual projeto ja supre as necessidades atuais de
paralelizagdo para fins do desenvolvimento de veiculos inteligentes. Nem todas tarefas precisam
(e podem) ser paralelizadas como as que foram implementadas nos servigos disponibilizados,
podendo ser implementadas em CPU (p.ex. planejamento de rotas), e uma vez que 0S
processamentos mais criticos e de maior uso computacional ja foram executados e a aplicacéo

de um mapa topoldgico ndo requer tempo real.

()

]
/
|

Fig. 48 Deteccéo de inicio de inicio de bifurcagéo

33 Global Positioning Sysrtem: https:/pt.wikipedia.org/wiki/Sistema_de_posicionamento_global
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Por fim, a faixa central de transito também pode ser obtida e classificada ao utilizar a
regido interna das guias detectadas pelo Laser Scan. Utilizando mascaras de convolucao
aplicadas a técnica usada na secdo 4.3, baseada na aplicacdo do carro autdbnomo BOSS, é
possivel identificar qual das quatro possibilidades de faixa central esta presente e sobre a qual o
carro esta trafegando no momento. Exemplos de méscaras sdo apresentadas e diferenciadas
conforme o exemplo apresentado na Fig. 49. Os dados segmentados também podem fazer parte

do mapa topologico descrito previamente.

M Faixa Continua
—/L1 Faixa segmentada para usuario

_/——-_\H“__}{_'_L Faixa segmentada para ndo-usuario

N o Faixa segmentada

Fig. 49 Méscaras de convolucdo para identificacdo da topologia da faixa de transito

5.3. Estagio em Pesquisa no Exterior

Aplicagdes do uso de sensores 3D como 0 usado neste projeto sdo escassas e ainda bem
direcionadas para uso dentro da prépria computacdo, ofuscando o potencial dos conhecimentos
e projetos desenvolvidos a partir desses sensores. Por esta razdo a troca de experiéncias e
conhecimentos com grupos de pesquisa que possuam trabalhos com outros focos, mas que usem
ambientes similares € de suma importancia. Por isso, foi realizado um estdgio em uma
universidade inglesa que participa com projetos com caracteristicas similares, mas um enfoque
diferente da computacdo pela computacdo com financiamento pela bolsa BEPE-FAPESP
nimero 2013/25812-8. A Universidade de Loughborough, com seu pesquisador e professor
Kaddour Marouf aceitou realizar uma pesquisa em conjunto em um projeto que aplica
conhecimentos de processamentos de nuvem de pontos 3D, robdtica, tendo inclusive uma
aplicagdo diferenciada no tratamento de criangas autistas em estado grave. Algumas das técnicas
usadas neste projeto foram inspiradas por técnicas usadas no projeto realizado na Inglaterra,

assim como o oposto. Esse projeto pode ser encontrado no anexo 7.3.
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7. Anexos

7.1. Trabalho de conclusao

O trabalho de concluséo de curso de graduacdo, desenvolvido anteriormente pelo autor
deste projeto de qualificacdo de mestrado, esta relacionado com o presente projeto, e por este
motivo é apresentado aqui como uma referéncia complementar em relacdo ao tema.

Segue 0 resumo deste Trabalho de Conclusdo de Curso (TCC): “Em funcdo das
limitacbes dos sistemas atuais de simulacdo virtual de robds moveis e veiculos inteligentes,
principalmente no que se refere a simulacdo de sensores avancados, este projeto visa estudar,
projetar e usar um sensor virtual capaz de reproduzir o funcionamento do sensor real Kinect no
simulador robético GAZEBO, rodando sobre a plataforma ROS (Robot Operating System), e
desenvolver o uso das capacidades computacionais de uma GPU, integrando as tecnologias de
ponta usadas hoje. O sensor é simulado de tal forma a garantir que apresente 0 comportamento
mais proximo possivel ao do sensor real (incluindo erros e imprecisdes), permitindo assim seu
uso no desenvolvimento de aplica¢cBes simuladas de robdtica. A tecnologia CUDA para
supercomputacdo em GPU Nvidia permite processar a nuvem de pontos 3D vinda do sensor
virtual, pela obtencdo da mesma por meio da biblioteca PCL (Point Cloud Library). Portanto,
este trabalho permitiu a integracdo de diferentes médulos, de simulacéo e de processamento, dos
dados de um sensor virtual do Kinect, que podera assim ser integrado e usado em diferentes
aplicacdes de simulacdo e estudo de aplicacdes robdticas.”

O texto da monografia completa do TCC pode ser visualizado acessando o link a
sequir: https://dl.dropboxusercontent.com/u/19010263/LeoMilho-
model0%20tcc%20USP%20-%20Final%202.pdf
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7.2. Programacao CUDA

Este texto foi elaborado a partir das informacgdes do documento do curso disponivel on-
line em: http://eradsp2010.files.wordpress.com/2010/10/curso2_cuda_camargo.pdf.  As
imagens e conceitos abaixo foram devidamente reproduzidos a partir do material do curso citado
acima, onde os créditos de autoria das mesmas sdo do autor do referido texto, Prof. Raphael Y.
de Camargo — UFABC.

Jogos 3D evoluiram muito nos ultimos anos e passaram a exigir um poder computacional
gigantesco. Além de gerar o cenario 3D, é preciso aplicar texturas, iluminacdo, sombras,
reflexdes, etc. As folhas individuais das plantas sdo desenhadas. Sombras séo calculadas
dinamicamente. Para tal, as placas graficas passaram a ser cada vez mais flexiveis e poderosas.
GPUs utilizam um numero maior de transistores para colocar mais ALUs (Arithmetic Logic
Unit) simplificadas. Assim, € possivel fazer um maior niamero de calculos ao mesmo tempo. A

Fig. 50 mostra a diferenca entre as arquiteturas de um CPU e uma GPU.

ALU
ALU

ALU
ALU

CPU GPU

Fig. 50 Diferencas das arquiteturas de CPU e GPU
Exemplo da arquitetura da GPU Fermi, sendo ilustrada na Fig. 51.:
e 16 Multiprocessadores:
e 32 processadores
e 16 unidades Load/Store
e 4 unidades fungdes especiais

e 64 kB Memoria compartilhada
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e 32768 registradores

e Cache de constantes e textura

Fig. 51 Arquitetura Fermi

Os multiprocessadores da GPU compartilham uma memdria global, onde séo
armazenados texturas ou dados de aplicagdes. A Fig. 52 mostra todos os elementos discutidos,

e a Tabela 12 mostra a configuracéo de uma das melhores GPUs do mercado.



Processor1  Processor2 °*°*°*

N -—

Fig. 52 Dentro de uma GPU

Tabela 12 Dados de uma GPU Tesla

Form Factor

# of Tesla GPUs

GPU Memory Speed

GPU Memory Interface

GPU Memory Bandwidth

Double Precision floating point performance (peak)
Single Precision floating point performance (peak)
Total Dedicated Memory*

CUDA é uma arquitetura paralela de proposito geral destinada a utilizar o poder
computacional de GPUs nVidia. E uma extenséo da linguagem C, e permite controlar a execugéo
de threads na GPU, além de gerenciar sua memdria. Na hierarquia das memdrias de uma GPU,
cada execucdo do kernel é composta por uma grade, que é composta por blocos, que contém
threads. Cada thread tem seus registradores. Os blocos podem se comunicar por meio da
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memoria compartilhada. Programas em CUDA normalmente utilizam o CUDA Runtime, que
fornece primitivas e fungdes de alto-nivel, e além disso também é possivel utilizar uma APl com
funcdes, que permitem o gerenciamento da memoria da GPU e outros tipos de controle. A
memoria global é acessivel por todas as threads. Pode-se ver uma ilustracéo disso na Fig. 53 e
na Fig. 54.

Thread
2 , Per-thread local
: memory
E memory
Global memory

Fig. 53 Hierarquia de uma GPU
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Fig. 54 Hierarquia da AP CUDA

Ao executar uma aplicacdo, cada bloco é alocado a um multiprocessador da GPU, que
pode executar um ou mais blocos simultaneamente. Cada multiprocessador executa 16 threads
no modelo SIMT (Single Intruction, Multiple Thread). Pode-se ver um comparativo entre placas

de video com diferentes nimeros de multiprocessadores na Fig. 55.
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Fig. 55 Comparativo entre GPUs com diferentes nimeros de multiprocessadores

A execucdo do programa controlada pela CPU que pode lancar kernels, que sdo trechos

de cddigo executados em paralelo por multiplas threads na GPU. A execuc¢do de programas

CUDA é vista na Fig. 56 e € composta por ciclos da seguinte forma:
CPU, GPU, CPU, GPU, ..., CPU, GPU, CPU.

?*
Ls
\;

Py  CPY GPU
kernel kernel
$398338¢8 33998838
$38833s|| > > > |[$5938853
$393998¢ $498883¢
$3383333|| > > > ||3559558¢
33338388 38999338
> s x e el |£3333333]

Fig. 56 Ciclo de vida de um kernel CUDA
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Os programas que conseguem bons incrementos de velocidade em GPUs sdo o0s
programas que podem ser subdivididos em pequenos subproblemas, que sdo alocados a
diferentes blocos e threads. Cada thread mantém uma pequena quantidade de estado, mas que
possui uma alta razdo de operac@es de ponto flutuante por acesso a memdria. Os subproblemas
sd0 mais eficientes quando fracamente acoplados®. Isso se deve ao uso da memoria
compartilhada. Todos o0s processadores acessam a memoria global utilizando o mesmo
barramento com o uso de mecanismos primitivos de sincronizagao entre threads, e 0 acesso a
memoria do computador € feita através da PCI-Express (8GB/s).

Aplicacdes como algoritmos genéticos, simulacdes virais, detalhamento de exames de
ultrassom, conversdo de fotos e videos, processamento de dados e imagens sismicas e analise de
flutuacdo do mercado de acOes sdo exemplos de programas bons para usarem da capacidade de
processamento de uma GPU.

35 Acoplamento: quando um problema pode ser dividido em subproblemas menores, o acoplamento indica o quanto os subproblemas sdo dependentes

entre si.
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7.3. Projeto do Robo Terapeuta de Criancas Autistas
(em Inglés)

O texto a seguir apresenta a proposta das atividades a serem realizadas em um estagio no
exterior, a ser realizado pelo proponente deste projeto de qualificacdo de mestrado. Estas
atividades estdo diretamente relacionadas com o presente projeto, uma vez que envolvem o
desenvolvimento de um sistema de percepcédo baseado no sensor Kinect e no processamento dos
dados 3D através do uso de GPUs. Por este motivo o projeto proposto é apresentado aqui como
uma referéncia complementar em relacdo ao tema.

O texto completo do projeto de estagio no exterior esta em Inglés, onde segue aqui 0
resumo em Portugués deste: “Em criancas em desenvolvimento tipico, as atitudes cognitivas e
emocionais para com objetos e pessoas constituem os ingredientes de relagdes sociais. Autismo
infantil, que é um disturbio do desenvolvimento neuroldgico, é caracterizada por dificuldades
na comunicacgdo social e interpessoal, bem como no processamento de emocdes das pessoas
préprios e outros. Na terapia de reabilitacdo autismo, diferentes abordagens estdo sendo
utilizadas para melhor compreender a capacidade das criancas autistas para a interagdo social e
emocional. Essas abordagens sdo baseadas na crenca de que os ambientes artificiais, constituido
de robds, parecem ser mais Uteis do que ambientes reais em permitir que as criancas autistas a
manifestem um interesse social; este por sua vez pode levar ao desenvolvimento de suas
habilidades sociais. Atualmente, o robd que é usado para interagir socialmente com essas
criancas esta sendo totalmente teleoperado pelo terapeuta de acordo com o comportamento da
crianga por meio de um controle remoto (Fig. 57). O objetivo do projeto é desenvolver a
percepcao e a reacdo do robd usando sensores de imagem e de profundidade, tornando o robd
capaz de tomar algumas decisGes automaticamente, como desvio de obstaculos ou reagdo sobre
a acdo da crianca, bem como propor novas interacfes automaticas dependendo em gestos da
crianca. Estas caracteristicas adicionam muito valor ao projeto ja em andamento que esta sendo

executado.”
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Fig. 57 GIPY-1 Robot

O texto completo do projeto de estagio no exterior pode ser visualizado acessando o
link a seguir: https://dl.dropboxusercontent.com/u/19010263/Proj-Robot-Therapist-BEPE-

V3.pdf.
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