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RESUMO

As imagens projetadas em nossas retinas sado bidimensionais; entretanto, a
partir delas, o nosso cérebro é capaz de sintetizar uma representagéo 3D com a cor,
forma e informacdes de profundidade sobre os objetos ao redor no ambiente. Para
isso, ap0s a escolha de um ponto no espagco 3D, 0s nossos olhos vergem em
direcdo a este ponto e, a0 mesmo tempo, o sistema visual é realimentado com
informagbes sobre o posicionamento dos olhos, interpretando-as como a distéancia
deste ponto ao observador. A percepcdo de profundidade ao redor do ponto de
vergéncia é obtida utilizando-se a disparidade entre as imagens direita e esquerda,
ou seja, a diferenca entre as posi¢cdes, nas retinas, das duas projecfes de um
determinado ponto no espaco 3D causada pela separacdo horizontal dos olhos. A
maior parte do processamento da percepgcdo da profundidade é feita no coértex
visual, principalmente na area primaria (V1) e temporal medial (MT). Neste trabalho,
foi desenvolvida uma implementagédo em C+CUDA de um modelo, criado na UFES,
da arquitetura neural dos cortices V1 e MT que usa como base modelos anteriores
de células corticais e mapeamento log-polar. A implementacdo sequencial deste
modelo é capaz de construir uma representacao tridimensional do mundo externo
por meio de pares de imagens estereoscopicas obtidas a partir de um par de
cameras fronto-paralelas. Nossa implementacdo paralela em C+CUDA € quase 60

vezes mais rapida que a sequencial e permite a reconstrugdo 3D em tempo real.
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ABSTRACT

The images formed on our retinae are bidimensional; however, from them our
brain is capable of synthesizing a 3D representation with color, shape and depth
information about the objects in the surrounding environment. For that, after choosing
a point in 3D space, our eyes verge to this point and, at the same time, the visual
system is fed back with the eyes position information, interpreting it as the distance of
this point to the observer. Depth perception around the vergence point is obtained
using visual disparity, i.e., the difference between the positions in the retinae of the
two projections of a given point in 3D space caused by the horizontal separation of
the eyes. Most of the depth perception processing is done in the visual cortex, mainly
in the primary (V1) and medial temporal (MT) areas. In this work, we developed a
parallel implementation in C+CUDA of model, built at UFES, of the neural
architecture of the V1 and MT cortices that uses as building blocks previous models
of cortical cells and log-polar mapping. A sequential implementation of this model can
create tridimensional representations of the external world using stereoscopic image
pairs obtained from a pair of fronto-parallel cameras. Our C+CUDA parallel

implementation is almost 60 times faster and allows real-time 3D reconstruction.
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1. INTRODUCAO

Tal como cameras, os olhos humanos captam as imagens do ambiente num
formato bidimensional. De posse desta informacéo, o cérebro é capaz de construir
uma representacdo tridimensional deste ambiente, inferindo a profundidade dos
objetos. A distancia do observador a um ponto especifico é obtida por meio das
informacgBes fornecidas pelo sistema Oculo-motor, responsavel pela movimentacao
dos olhos. As diferengcas em seu posicionamento, oriundas do processo de
vergéncia, em que os olhos se direcionam para um ponto fixo no espaco
tridimensional, sdo usadas para o célculo da distancia deste ponto ao observador. A
nocao de profundidade ao redor do ponto de vergéncia pode ser obtida calculando-
se a disparidade, ou seja, a diferenca de posi¢cao entre pontos correspondentes das
imagens projetadas nas retinas, causada pela separagéo horizontal dos olhos na
cabeca. No cérebro humano, o computo das disparidades € realizado no cértex
visual, mais precisamente nas areas V1 e MT.

Uma modelagem matematico-computacional de uma arquitetura neural
representando as areas corticais V1 e MT, baseada em filtros de Gabor e no
mapeamento log-polar da retina para o coértex, foi proposta por Oliveira [OLIO5]. Esta
implementacdo computacional é capaz de criar, a partir de duas imagens
bidimensionais, uma representacéo interna tridimensional do mundo externo. Para
tanto, € construido um mapa das disparidades entre as imagens esquerda e direita
e, a partir deste mapa, é possivel calcular a posicdo de pontos dos objetos no
espaco tridimensional. Desta forma, é possivel verificar se a representacéo interna
ao computador estd4 condizente com as informacdes de forma e profundidade
presentes na cena original.

Como parte do trabalho de Oliveira [OLIO5] foi desenvolvida uma arquitetura
de hardware e software, que contava com um robd equipado com cameras ajustadas
segundo um modelo semelhante ao sistema 6ptico humano. Uma vez alcangado
este resultado, ou seja, viabilizada a obtencéo de imagens tridimensionais a partir de
imagens bidimensionais por meio do processo desenvolvido em trabalhos anteriores
[OLIO5, KOMO02], um passo importante para se avangar nesta area de pesquisa é

obter um desempenho o mais proximo possivel do sistema biologico. Mas, para isso,
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€ necessario contornar alguns obstaculos técnicos, principalmente os relativos a
capacidade de processamento das plataformas de hardware.

A construcdo de mecanismos artificiais que reproduzam funcgdes
desempenhadas pelo organismo humano demanda melhorias de desempenho
(otimizag&o) suficientes para que se tenha um tempo de resposta aceitavel. Para
tanto, estratégias de desenvolvimento podem ser adotadas para se incrementar este
desempenho, principalmente levando-se em conta o atual cendrio tecnoldgico da
indastria de microprocessadores, que tem voltado seu investimento para o
desenvolvimento de chips de multiplos nucleos. Outra tendéncia atual da industria
a de desenvolver chips de processamento grafico (Graphics Processing Units —
GPUs) cada vez mais poderosos, que hoje superam, em capacidade bruta de
processamento, 0s préprios microprocessadores. Possuem um propdsito mais
especifico, porém suas arquiteturas permitem também a execucdo de trechos de
cbdigo de programas de proposito geral (General Purpose Computation on GPUs —
GPGPU) [LUEO4]. O desempenho destas GPUs é por vezes centenas de vezes
maior que os alcangados por microprocessadores, ou Central Processing Units
(CPUs) [LUEOS].

Tendo em vista este novo paradigma de desenvolvimento de aplicagbes de
alto desempenho, buscou-se, neste trabalho, utilizar a tecnologia de programacao
paralela de GPUs conhecida como Compute Unified Device Architecture (CUDA),
disponibilizada pela NVidia em 2006 [HALO8]. CUDA é uma extensédo da linguagem
C e programas em C+CUDA permitem o acesso direto aos recursos das GPUs,
possibilitando, assim, um novo patamar de desempenho de certas aplicagbes —
desempenhos duas ou mesmo trés ordens de grandeza superiores aqueles
observados em CPUs tem sido obtidos com GPUs programadas em C+CUDA

(www.nvidia.com/cudazone).

1.1.  MOTIVACAO

A disponibilidade de poder computacional oferecida pelas novas GPUs e as
necessidades de pesquisa do Grupo de Pesquisa em Ciéncia da Cogni¢cao (GPCG)
do Programa de Pés-Graduacao em Informatica (PPGI) da UFES associadas a visdo
artificial 3D foram as principais motivagdes para a realizagdo deste trabalho. Outra

motivagdo importante foi a oportunidade do desenvolvimento de uma aplicagéo
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relevante de processamento de alto desempenho na area de ciéncia da cogni¢do — o
GPCG é correntemente abrigado, no PPGI, pelo Laboratério de Computacdo de Alto
Desempenho (LCAD) e este trabalho, portanto, permitiria aumentar a sinergia entre
as &reas de Ciéncia da Cognigcdo e Computacao de Alto Desempenho do PPGI.

O modelo biolégico empregado no trabalho de Oliveira [OLIO5] da
prosseguimento a linha de pesquisa do GPCG, que tem por objetivo entender o
funcionamento do cérebro em suas atividades associadas a visdo. A percepgdo de
profundidade pode ser modelada por uma série de métodos (ver Secao 9.1), que
inclusive revelam ter vantagens em relacdo ao tempo de execucdo, porém nao
possuem tal inspiracéo bioldgica.

Desenvolvida para ser executada de maneira sequencial, a aplicagédo
desenvolvida por Oliveira [OLIO5] é eficaz, mas peca na eficiéncia, caso seja levada
em conta a busca pelo desempenho préximo ao sistema bioldgico. Uma vez que as
GPUs tém alcancado numeros superlativos comparados as CPUs, obter resultados
significativos no desenvolvimento de estratégias de implementacdo paralela de
codigo representa avancos nas metas das pesquisas em andamento. Este trabalho
esta inserido numa linha de pesquisa do PPGI cujo objetivo de longo prazo é
implementar uma arquitetura neural artificial com capacidades semelhantes, ou até
mesmo maiores, que a capacidade humana.

Alcancar resultados que permitam, por exemplo, uma execugdo em tempo-
real de modelos da visdo bioldgica, ou muito préximos do sistema bioldgico, tornaria
possivel a utilizacdo destes modelos em aplicacdes como robdtica, uma outra area
de pesquisa desenvolvida pelo PPGI. Neste sentido, uma plataforma robotica,
desenvolvida utilizando conceitos de robdtica probabilistica, esta sendo
desenvolvida, e suas capacidades de localizagdo espacial, mapeamento e
descoberta, podem ser ampliadas com os resultados deste trabalho, uma vez que a
plataforma robdtica desenvolvida ja possui, acoplada em sua estrutura, cameras

esteroscopicas.

1.2. OBJETIVOS

O principal objetivo deste trabalho foi reimplementar um modelo matemético-

computacional dos sistemas neurais humanos associados a percepcdo da

profundidade desenvolvido por Oliveira [OLIO5], empregando técnicas de
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programacgao paralela, de maneira a se obter maior desempenho em termos de
tempo.

Outro objetivo importante foi avancar nas linhas de pesquisa do PPGI
associadas a simulagédo dos sentidos humanos por meio de modelos matematico-
computacionais, mais especificamente, avangar na modelagem do sentido da viséo,

e avancar o estado da arte em implementagéo de programas paralelos em C+CUDA.

1.3. CONTRIBUICOES

As principais contribuicdes deste trabalho foram:

* A reimplementacdo paralela em C+CUDA do modelo matematico-
computacional dos sistemas neurais humanos associados a percepgao
da profundidade desenvolvidos por Oliveira [OLIO5];

* O desenvolvimento de técnicas incrementais de desenvolvimento de

aplicacdes explorando o poder de processamento de GPUs.

Neste trabalho de pesquisa foi reconstruida a aplicagdo desenvolvida por
Oliveira [OLIO5] em que se obtém objetos tridimensionais a partir de imagens
estéreo, emulando a arquitetura neural do coértex visual humano. Os resultados das
execucdes desta aplicagdo podem ser conferidos visualmente, mas o tempo de
execucgao ainda era alto considerando o objetivo de se alcancar o desempenho do
cérebro humano.

O estudo do gargalo associado a disponibilidade de recursos computacionais
para o processamento necessario para esta reconstrucéo foi o alvo da pesquisa e,
para contorna-lo, foram aplicadas técnicas de programagéo paralela em C+CUDA
que permitiram explorar o poder de processamento de GPUs modernas. O dominio
de tais técnicas amplia o leque de possibilidades de desenvolvimento de aplicacbes

gue demandam processamento de alto desempenho.
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2. SISTEMA VISUAL HUMANO

Neste capitulo é descrito sumariamente o sistema visual humano. Ele
apresenta conceitos e termos que sSao essenciais para compreender as
contribuicbes deste trabalho. Seu contetdo foi, fundamentalmente, extraido do
trabalho de Oliveira [OLI05].

2.1. O OLHO

O globo ocular, com cerca de 25 milimetros de diametro, é o responséavel pela
captacao da luz refletida pelos objetos. Anatomicamente, o globo ocular fica alojado
em uma cavidade formada por varios ossos chamada o6rbita e é constituido por trés
tinicas (camadas): tunica fibrosa externa, tanica intermédia vascular pigmentada e

tUnica interna nervosa.
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Figura 2-1 — Anatomia do olho humano. Corte mediathorizontal do olho direito visto de cima. Figura
retirada de http://www.escolavesper.com.br/olho _humano.htm

Na Figura 2-1 estdo representadas todas as partes que formam as tanicas
fibrosa externa, intermédia vascular pigmentada e a tdnica interna nervosa. A tanica
fibrosa externa ou esclerotica, também chamada de “branco do olho”, tem uma
fungéo protetora. E resistente, de tecido fibroso e elastico, e envolve externamente o

olho (globo ocular). A maior parte da esclerética € opaca e chama-se esclera. A ela
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estdo conectados os musculos extra-oculares que movem o0s globos oculares,
dirigindo-os ao seu objetivo visual. A parte anterior da esclerética chama-se cornea,
que € transparente e atua como uma lente convergente.

A tdnica intermédia vascular pigmentada ou Uvea compreende a coroide, o
corpo ciliar e a iris. A cordide estad situada abaixo da esclerética e é bastante
pigmentada para absorver a luz que chega a retina, evitando sua reflexdo dentro do
olho. Ela é intensamente vascularizada e tem também como fung&o nutrir a retina. A
iris € uma estrutura muscular de cor variavel (parte circular que da cor aos olhos), é
opaca e tem uma abertura central, chamada pupila, por onde a luz passa. O
didmetro da pupila varia, aproximadamente de 2mm a 8mm, de acordo com a
intensidade luminosa do ambiente. Em ambientes claros a pupila se estreita,
diminuindo a passagem de luz, evitando a saturagdo das células detectoras de luz
da retina. No escuro a pupila se dilata, aumentando a passagem de luz e sua
captacdo pela retina. A luz que passa pela pupila atinge imediatamente o cristalino,
uma lente gelatinosa que focaliza os raios luminosos sobre a retina.

O corpo ciliar € uma estrutura formada por musculatura lisa e que envolve o
cristalino (a lente do olho). Ele & capaz de mudar a forma do cristalino permitindo
assim ajustar a visao para objetos proximos ou distantes. Este processo € conhecido
como acomodagdo visual. A convergéncia correta do cristalino faz com que a
imagem seja projetada nitidamente na retina. Se a imagem for maior ou menor que a
necessaria, fica fora de foco. Se o cristalino esta ajustado para uma certa distancia
de um objeto, e este objeto se aproxima, a imagem perde a nitidez. Para recupera-
la, o corpo ciliar aumenta a convergéncia do cristalino, acomodando-o, diminuindo a
distancia focal. Caso o objeto se afaste, ocorre o processo inverso. Este processo

estd ilustrado na Figura 2-2.
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Figura 2-2 — Figura mostrando a acomodacéo visualodcristalino.

A tlnica interna nervosa é a retina. E na retina que se formam as imagens
visualizadas. A imagem projetada na retina é invertida, mas isto ndo causa nenhum
problema ja que o cérebro se adapta a isto desde o nascimento. Para que a imagem
seja projetada na retina, a luz percorre o seguinte caminho: primeiramente a luz
atinge a cornea, que conforme visto anteriormente € um tecido transparente, passa
pela pupila, que é a abertura situada na iris que regula a intensidade de luz que
entra no olho, atravessa o cristalino, que é a lente gelatinosa e que tem a fungéo de
focalizar a imagem na retina, atravessa um fluido viscoso chamado humor vitreo,

gue preenche a regido entre o cristalino e a retina, e finalmente atinge a retina.

dsculo ciliar

Humor vitreo

Figura 2-3 — Eixo visual. Figura retirada dehttp://www.on.br/glossario/alfabeto/o/olho _humano.tml
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A retina é composta por mais de 100 milhdes de células fotossensiveis: cerca
de 7 milhdes de cones e entre 75 milhdes e 150 milhdes de bastonetes. Estas
células, quando excitadas pela energia luminosa, estimulam as células nervosas
adjacentes, gerando um impulso nervoso que é propagado pelo nervo 6ptico. A
imagem fornecida pelos cones é mais nitida e rica em detalhes. Os cones séo
sensiveis as cores. Ha trés tipos de cones: um que se excita com luz vermelha, outro
com luz verde e outro com luz azul. Os bastonetes ndo tém poder de resolugéo
visual tdo bom nem conseguem detectar cores, mas sao mais sensiveis a luz. Em
situacdes de pouca luminosidade a visdo passa a depender exclusivamente dos
bastonetes.

As imagens dos objetos Vvisualizados diretamente sdo projetadas
normalmente numa regido da retina chamada fovea centralis ou simplesmente févea
com cerca de 1,5 mm de diametro e que fica na direcdo da linha (eixo visual) que
passa pela cornea, pupila e pelo centro do cristalino (Figura 2-3). Os cones sao
encontrados na retina central, em um raio de aproximadamente 10 graus a partir da
fovea. Os bastonetes estéo localizados principalmente na retina periférica. O local da
retina de onde sai 0 nervo Optico ndo possui cones nem bastonetes. Este local é
chamado de ponto cego porque uma imagem que forme sobre este ponto, ndo é

vista.
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Figura 2-4 — Distribuicdo de cones e bastonetao(s) na retina. A macula lutea (regido da févea e
vizinhancas) possui alta densidade de cones, enqtmgue os bastonetes se concentram na periferia. O
ponto cego fica na regido do disco opticmyftic disc). Figura retirada de http://www.brainworks.uni-
freiburg.de/group/wac
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Os neurbnios de saida da retina sédo as células ganglionares que projetam
seus ax0Onios através do nervo Optico, levando a informacgéo visual para o cérebro.
Cada célula ganglionar recebe informag6es de um conjunto de células
fotorreceptoras vizinhas em uma area circunscrita na retina que é o seu campo
receptivo . Duas caracteristicas importantes podem ser percebidas nos campos
receptivos das células ganglionares. Primeiro, sdo aproximadamente circulares.

Segundo, sao divididos em duas partes: um circulo central e um anel periférico.

receptive field  with "centre-surround” organization

arrays of
photoreceptors

bipolar cells —-

t retinal ganglion cells — L
optic nerve

an centre cell an "OFF" centre cell

Figura 2-5 — Campo receptivo das células gangliones. Figura retirada de
http://www.cf.ac.uk/biosi/staff/jacob/teaching/sensry/vision.html

As células ganglionares respondem bem a uma iluminacao diferencial entre o
centro e a periferia dos seus campos receptivos. Assim, € possivel identificar dois
tipos de células ganglionares: on center e off center. Células ganglionares com
campos receptivos on center ficam excitadas quando a luz estimula o centro e ficam
inibidas quando a luz estimula o contorno do campo receptivo. Células off center,
funcionam ao contrario, ficam excitadas quando a luz estimula a periferia e ficam
inibidas quando a luz estimula o centro do campo receptivo. Os sinais visuais de
intensidade luminosa (na verdade, de contraste), depois das transformacdes feitas

na retina, séo levados até o cérebro pelo nervo otico.

2.2. FLUXO DE INFORMAGCOES VISUAIS

Nesta secdo serd descrito o fluxo de informagfes visuais em dois estagios:

primeiro, a informacéo visual saindo da retina e indo para o mesencéfalo e talamo
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(Figura 2-8), e depois, a informacéo saindo do tdlamo para o cortex visual primario,
conforme indicado na Figura 2-6. Para tanto, serdo definidos alguns conceitos a

seqguir.

| Primeire Estagio | Segundo Estagio |

Figura 2-6 — Fluxo das informacdes visuais. Figureetirada de
http://webvision.med.utah.edu/VisualCortex.htmle alterada com iser¢éo dos estagios.

A retina pode ser dividida em duas partes: hemirretina nasal e hemirretina
temporal, cuja separacdo € uma linha imaginaria que corta o olho de cima a baixo
passando pela fovea. Numa situacdo em que as foveas de ambos os olhos estdo
fixas num ponto do espaco situado em linha reta com o nariz, é possivel dividir o
campo visual em left hemifield (campo visual esquerdo) a esquerda do ponto fixo no
espaco e right hemifield (campo visual direito) a direita do ponto fixo no espaco. O
left hemifield é projetado na hemirretina nasal do olho esquerdo e na hemirretina
temporal do olho direito. O right hemifield é projetado na hemirretina nasal do olho
direito e na hemirretina temporal do olho esquerdo, conforme mostrado na Figura
2-7.
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Figura 2-7 — Campo visual. 1) Nervo 6ptico, 2) Qugna optico, 3) Trato optico. Figura retirada de
http://thalamus.wustl.edu/course/basvis.html

O nervo 6ptico de cada olho projeta-se para o quiasma optico que é regiao
onde é feita a separacdo das fibras de cada olho, em tratos (feixes de axdnios)
Opticos, destinadas para um mesmo lado do cérebro. Os tratos Opticos se projetam
cada uma para trés areas subcorticais simétricas (que existem nos dois lados de
cérebro): regido pretectal ou pretectum, o superior culliculus do mesencéfalo e o

lateral geniculate nucleus (LGN) do talamo conforme mostra a Figura 2-8.
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Figura 2-8 — ProjecGes da retina no mesencéfalo.gtira retirada de http://www.brainworks.uni-
freiburg.de/group/wachtler/VisualSystem/

A regido pretectal do mesencéfalo possui células que se projetam
bilateralmente para os neurbnios do sistema simpatico/parassimpatico que controla
os reflexos pupilares, contraindo e dilatando a pupila de acordo com a quantidade de
luz que incide nos olhos. O superior culliculus é uma estrutura de camadas
alternantes cinzentas e brancas localizada no teto do mesencéfalo. As células das
camadas superficiais projetam-se para uma vasta area do cortex cerebral, formando
uma via indireta da retina para o cortex cerebral. As camadas superficiais também
recebem sinais provenientes do cortex visual enquanto que as camadas mais
profundas recebem projecOes de varias outras areas do cortex ligadas a outros
sentidos. O superior culliculus possui um mapeamento visual além de responder a
estimulos auditivos e somatossensorios.

Células das camadas mais profundas do superior culliculus respondem
positivamente antes dos movimentos sacadicos dos olhos, no qual os olhos trocam
rapidamente de um ponto de fixagcdo para outro numa cena. Estas células formam

um mapa de movimento sacadico ordenado com o mapa visual. Para controlar os
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movimentos sacéadicos, o superior culliculus recebe informagBes ndo s6 da retina,
mas também do coértex cerebral.

O lateral geniculate nucleus (LGN) é o ponto de retransmissao das
informacdes visuais provenientes da retina para o cortex visual. Cerca de 90% dos
axonios da retina chegam até o LGN, que possui uma representacao retinotopica da
metade contralateral (lado oposto) do campo visual.

A razdo entre uma area do LGN e uma area correspondente da retina que
representa um grau do campo visual é chamada de fator de magnificacdo daquela
area do LGN. A fovea possui uma representacdo relativamente maior que a retina
periférica no LGN, ou seja, as regides do LGN que monitoram a fovea possuem um
maior fator de magnificacao.

Retinotopia do LGN

Comelle & Vaa Boeo 19340

1 wea
ot S
Retina Camadas do LGN

Figura 2-9 — Retinotopia do LGN. (a) Mapeamento daetina. (b) Mapeamento da retina nas camadas 1 a
6 do LGN. Figura retirada e adaptada denttp://www.brainworks.uni-
freiburg.de/group/wachtler/VisualSystem/

Nos primatas, incluindo os humanos, o LGN é formado por seis camadas
numeradas de 1 (ventral) a 6 (dorsal). As duas camadas mais ventrais (camadas 1 e

2) contém células relativamente grande que recebem conexdes das células



28

ganglionares M da retina e sdo conhecidas como camadas magnocelulares
enquanto que as outras 4 camadas dorsais (camadas 3, 4, 5 e 6) contém células
gue recebem conexdes das células ganglionares P da retina e sdo conhecidas como
camadas parvocelulares. A Figura 2-9 mostra de forma esquematica 0 mapeamento
da retina nas diversas camadas do LGN. Nela é possivel ver como o fator de
magnificacdo varia da fovea para a periferia no LGN.

Todas as camadas do LGN possuem células com campo receptivo on center
e off center, sendo que cada camada recebe sinais somente de um olho. As fibras
da hemirretina nasal contralateral (outro lado) sdo projetadas nas camadas 1, 4 e 6,
enquanto que as fibras da hemirretina temporal ipsilateral (mesmo lado) sédo

projetadas nas camadas 2, 3 e 5 conforme mostrado na Figura 2-10.

Migrocaliudar
Doy
M chamnal}

B Primary visual corios
{aras 17)

Figura 2-10 — LGN. Figura retirada de http://www.brainworks.uni-
freiburg.de/group/wachtler/VisualSystem/

As células das camadas magnocelulares e parvocelulares do LGN projetam-
se para o cortex visual formando duas vias independentes (vias M e P) que se

estendem desde a retina até o coértex visual primario. A via P é essencial para a
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visdo de cores e sensivel a estimulos de alta freqiiéncia espacial e baixa freqiéncia
temporal da imagem na retina. A via M é mais sensivel a estimulos de baixa

frequiéncia espacial e alta frequéncia temporal.

Olho Esquerdo

Nervo Optico

Olho Direito Quiasma Optico
Trato Optico
Superior
Culliculus
LNG
Radiagdes
Opticas

Cortex Estrado (V1)

Figura 2-11 — Exemplo ilustrando o fluxo de informgdes visuais da retina ao cortex estriado. Figura
retirada de http://www.brainworks.uni-freiburg.de/group/wachtle r/VisualSystem/

2.3. ORGANIZAGCAO DO CORTEX VISUAL

A informacgdo visual é processada em diversas areas corticais, sendo que
cada uma delas contribui diferencialmente para o processamento da percepgcao de
movimento, profundidade, forma e cor. Aqui ser@o descritas brevemente cinco areas
corticais visuais mais diretamente ligadas a este trabalho: V1, V2, V3, V4 e MT
(também conhecida como V5). Na Figura 2-12-A é apresentada uma vista lateral de
um hemisfério do cérebro de um macaco e na Figura 2-12-B € mostrado este
hemisfério estendido de modo a formar um plano, onde sédo indicadas com uma
tonalidade mais escura as areas corticais visuais e sdo apontadas as areas V1, V2,
V3, V4 e MT. Como € possivel observar na Figura 2-12-A, as areas corticais visuais

ocupam aproximadamente metade do cértex de um macaco.



30

Temporal
médio
{V5)

Posterial
ventral

Figura 2-12 — Areas corticais. Figura retirada de RANQO].

23.1. V1

Quase toda informagédo visual vinda da retina entra no cortex via a area V1
gue, devido a sua aparéncia estriada, também é conhecida como cortex estriado. As
outras areas sdo conhecidas como cortex extra-estriado. V1 também é chamada de
cortex visual primario e de area 17 de Brodmann [KANOO]. Nos humanos o cortex
visual priméario possui cerca de 2mm de espessura e é dividido em 6 camadas
numeradas de 1 a 6 (Figura 2-13). A camada 4 é a que recebe a maioria das
projecdes dos axonios do LGN e pode ser dividida em 4 sub camadas: 4A, 4B, 4Ca
e 4CB. Os ax6nios de células das camadas parvocelulares (P) do LGN terminam
principalmente na camada 4CB com algumas poucas projecdes para 4A e 1,
enquanto que os axodnios de células das camadas magnocelulares (M) terminam

principalmente na camada 4Ca.
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Figura 2-13 — Organizacédo de V1. A) Os ax6nios dagurdnios P e M do LNG terminam na camada 4; B)
Células de V1; C) Concepcao do fluxo de informag&m V1. Figura retirada de
http://www.brainworks.uni-freiburg.de/group/wachtle r/VisualSystem/

Através de estudos feitos em macacos verificou-se que o cortex estriado,

assim como LGN, possui um mapa retinotépico, isto €, areas do campo visual

vizinhas da retina sdo também vizinhas em V1, do campo visual contralateral

[TOT82]. O aspecto mais importante deste mapa é que cerca da metade das

projecdes da retina sobre o cortex visual primario sdo provenientes da févea e

regides circunvizinhas. Esta area apresenta a maior acuidade visual.

Esquerda
A

Cortex
visual
primério

Fovea .
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Campo visual

||

“
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Figura 2-14 — Campo visual representado no cortexsual primario humano. Figura retirada de [KANOO].
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O formato do campo receptivo das células de V1 é diferente do formato dos
campos receptivos das células da retina e do LGN que séo circulares. Em V1, os
campos receptivos das células sdo alongados e, conseqlentemente, respondem
melhor a estimulos alongados do que a estimulos pontuais. Hubel e Wiesel [HUB62]
classificaram as células de V1 de acordo com a complexidade de sua resposta,
dividindo-as em dois grupos chamados simples e complexos.

As células simples também possuem campo receptivo com regides
excitatérias e inibitorias, contudo estas regides tém seu formato alongado. Estas
células respondem melhor a estimulos na forma de barras com uma orientagdo
especifica. Uma célula simples que responde melhor a um estimulo vertical nao

responderd bem a um estimulo horizontal ou obliquo, e vice-versa.

TR i

Figura 2-15 — Resposta de uma célula simples em fifio da projecdo de um estimulo em forma de barra.
Figura retirada de [MATa]

Na Figura 2-15 é apresentado de forma esquematica o comportamento de
uma ceélula simples quando um estimulo em forma de barra é projetado em seu
campo receptivo. Para produzir os resultados mostrados na Figura 2-15 o
pesquisador, tipicamente, monitora a tensdo no interior da célula através de um
microeletrodo (na verdade, uma micropipeta que perfura a parede celular), ao
mesmo tempo em que o0 animal cuja célula esta sendo monitorada observa um
estimulo. Na Figura 2-15, quatro estimulos na forma de barra sdo mostrados
posicionados sobre uma representacdo do campo receptivo da célula; os trés
primeiros, da esquerda para a direita, sdo barras brancas estreitas e de mesma
largura, e o0 quarto é uma barra branca larga que cobre todo o campo receptivo. O
campo receptivo em questdo possui orientagdo vertical, sendo que a parte do

mesmo que excita a célula é central e as que inibem ficam nas laterais esquerda e
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direita. Abaixo de cada conjunto estimulo-campo receptivo sdo mostrados dois
graficos. O primeiro, imediatamente abaixo de cada conjunto estimulo-campo
receptivo, mostra o0 momento em que o estimulo esta desligado ou ligado (trata-se
do comportamento de um sinal elétrico ao longo do tempo que, no nivel baixo, indica
gue o estimulo esta inativo e, no nivel alto, indica que o estimulo esta ativo). O
segundo representa o sinal capturado pelo microeletrodo conectado a célula.

Como o primeiro par de graficos (Figura 2-15) (o mais a esquerda) mostra, a
célula simples responde fortemente (emitindo varios pulsos pouco afastados no
tempo, que é o modo como as células do cortex sinalizam sua ativagdo) quando o
estimulo é ligado estando corretamente orientado e posicionado sobre a parte
central do campo receptivo. A resposta da célula € mais vigorosa imediatamente
apos o acionamento do estimulo, 0 que mostra um aspecto temporal da resposta da
célula. Na verdade, permanecendo o estimulo por muito tempo (de dezenas de
segundos a alguns minutos), a resposta da célula desapareceria totalmente, por um
processo conhecido como acomodag¢do. Mas um estimulo constante por muito
tempo n&o ocorre naturalmente, uma vez que movemos 0s olhos continuamente.

Como o segundo par de gréficos da Figura 2-15 mostra, quando o estimulo é
posicionado sobre a parte do campo receptivo que inibe a célula ela ndo responde
no momento em que o estimulo é ligado, embora responda, fracamente,
imediatamente apds o estimulo ser desligado (também uma evidéncia do aspecto
temporal da resposta da célula). Nos outros casos a célula ndo responde.

As células complexas sdo mais numerosas em V1 do que as células simples
e, assim como as células simples, respondem bem apenas para um estimulo com
uma orientacdo especifica. Porém, diferentemente das células simples, a resposta
das células complexas ndo € seletiva a posicao espacial do estimulo, ou seja, ndo
varia com a posicdo do estimulo dentro do seu campo receptivo. Muitas células
complexas sdo sensiveis ao sentido e direcdo do movimento do estimulo dentro do
seu campo receptivo, respondendo somente quando este estimulo se move numa

determinada direcdo e sentido.
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Figura 2-16 — Resposta de uma célula complexa emmftéio da projecédo de um estimulo em forma de
barra. Figura retirada de [MATa]

Na Figura 2-16 é apresentado o comportamento de uma célula complexa
quando um estimulo em forma de barra € projetado no seu campo receptivo. A
célula complexa responde independente da posicdo do estimulo no campo
receptivo, diferentemente da célula simples. As células complexas também séo
sensiveis a movimentacdo do estimulo dentro de seu campo receptivo. Caso o
estimulo se mova no mesmo sentido em que 0 campo receptivo esteja sintonizado, a
célula continua respondendo, caso contrério para de responder ao estimulo.

Hubel e Wiesel foram os primeiros a descobrir que as células de V1 sao
arranjadas e organizadas de uma forma precisa em relacdo a sensibilidade a
orientacdo. Ao longo da superficie de V1, a sensibilidade a orientagdo varia
gradualmente, mas permanece constante ao longo dos 2mm de cortex (de uma
coluna do cértex). Hubel e Wiesel também descobriram que a resposta das células
varia de acordo com o olho estimulado. Muitas células de V1 respondem de forma
aproximadamente equivalente a estimulos provenientes de ambos os olhos, mas a
maioria das células de V1 respondem preferencialmente a estimulos provenientes de
um determinado olho. Esta caracteristica, chamada de dominancia ocular, é
organizada no cértex visual primario de uma forma que néo varia verticalmente (em

colunas), mas alterna ao longo da superficie de V1.



35

A) Mapa de seletividade a orientagao em V1

B) Mapa de dominancia ocular em V'l

Figura 2-17 — A seletividade a orientagéo (a) e athinancia ocular (b), variam ao longo da superficiee
V1, porém nédo se alteram numa mesma coluna. Figwsaetiradas dehttp://www.brainworks.uni-
freiburg.de/group/wachtler/VisualSystem/

Um grupo de colunas que respondem & linhas (estimulos) com todas as
orientagbes numa regido particular do campo visual foi denominado de hipercoluna
por Hubel e Wiesel. Essas hipercolunas aparecem repetidas regularmente e
precisamente sobre a superficie de V1, ocupando cada uma cerca de 1mm? Essa
organizacao sugere uma modularizacao do cortex cerebral, na qual cada mdodulo de
uma &rea do cortex processaria todas as variantes locais da informagdo visual
tratada naquela area cortical. Assim, se uma determinada area processa orientacdes
do estimulo visual, uma hipercoluna dela codifica todas as orienta¢cfes da regido do
campo visual monitorada pela hipercoluna. O mesmo ocorrendo para areas corticais

responsaveis por processar. profundidade, movimento, etc.

2.3.2. V2

A 4rea V2 possui uma extensa fronteira com a area V1. Esta area apresenta
regides chamadas de faixas grossas e faixas finas separadas por regides chamadas

de interfaixas (vide Figura 2-18). As faixas finas e interfaixas recebem proje¢des da
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via parvocelular que vém das camadas 2 e 3 da area V1 enquanto que as faixas
grossas recebem projecOes da via magnocelular que vém das camadas 4B, 4Ca e
4CB. As faixas finas e as interfaixas se projetam para a area V4, enquanto que as
faixas grossas se projetam para &area temporal média (MT ou V5). Estes caminhos
nao sdo totalmente separados conforme descrito, pois existem conexdes entre as
faixas finas e grossas e também projecfes da area V4 de volta para as faixas finas

de V2. Também existem conexdes das faixas grossas com a area V3.

4B Camadas 2 e 3
(v} (V1)

Figura 2-18 — Esquematico de V2. Figura retirada dgMATa]

As células de V2, assim como as células de V1, sdo sensiveis a orientacao,
cor e a profundidade dos estimulos, ou seja, estas células continuam a andlise
iniciada em V1. A resposta das células de V2 para contornos reais e ilusérios foram
testados juntamente com as células de V1 em alguns experimentos. Um exemplo de
percepcdo de contornos ilusérios pode ser visto na Figura 2-19. No desenho da
esquerda, existe realmente um quadrado desenhado. No desenho do centro, apesar
de ndo existir um quadrado desenhado, € possivel facilmente “enxergar” um
contorno ilusério de um guadrado, enquanto que no desenho da direita, apesar dos
objetos serem os mesmos que no desenho do centro, ndo € possivel “enxergar” o
mesmo quadrado.

Muitas células de V2 responderam aos contornos ilusérios exatamente como
responderam as bordas, enquanto que poucas células de V1 responderam aos
mesmos contornos ilusérios da mesma forma como responderam as bordas
[HEY84]. Essas observacdes sugerem que na area V2 é feito um processamento de
contornos num nivel acima do processamento que ocorre em V1, constituindo assim

uma evidéncia da analise progressiva que ocorre no cértex visual.
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Figura 2-19 — Contorno ilusério. E possivel “visuatar’ um quadrado branco na figura do meio, apesar
de nédo existir um quadrado desenhado explicitamente

23.3. V3

Pouco se sabe sobre as propriedades funcionais dos neurdnios da area extra-
estriada V3. Esta area recebe informagfes das faixas grossas da area V2 e da
camada 4B da é&rea V1, e faz projecdes tanto para a area temporal média (MT ou
V5) quanto para a area V4. Grande parte das células de V3 séo seletivas em relacdo
a orientacdo e direcdo do estimulo visual, sendo que algumas células séo seletivas a
cores, 0 que sugere que em V3 ocorre uma interagao entre o processamento de cor
e movimento [GEG97].

23.4. V4

A &rea extraestriada V4 foi estudada em profundidade inicialmente por Semir
Zeki [ZEK73]. Esta area recebe projecbes principalmente das faixas finas e
interfaixas de V2, provenientes do caminho parvocelular que vém do LGN e retina,
mas também recebe projecdes das areas V1 e V3. Inicialmente pensava-se que as
células de V4 fossem exclusivamente dedicadas ao processamento de cores, porém
estudos posteriores mostraram que as ceélulas de V4 séo sensiveis a combinacdes
de cores e formas. As células de V4 se projetam principalmente para o cortex
temporal inferior, onde é feito o reconhecimento de faces e de outras formas

complexas.

2.3.5. V50uMT

A éarea V5, também conhecida como area temporal média ou MT, recebe

projecdes da camada 4B do cortex visual primério (V1) e das faixas grossas de V2.
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Estas conexdes séo provenientes do caminho magnocelular que parte das células M
da retina, passa pelas camadas magnocelulares do LGN e chega no coértex MT.
Assim como a area V1, MT possui um mapa retinotopico do campo visual
contralateral, porém os campos receptivos das células de MT sdo bem maiores que
0S campos receptivos das células de V1.

O processamento de movimento comecga de forma rudimentar em V1
atingindo formas bem mais abstratas em MT numa abstracdo sucessiva, ou seja em
etapas. Anthony Movshon et al. [MOV85] testou a hip6tese de que o movimento é
processado em 2 etapas, registrando a resposta de células em V1 e MT para um
padrdo de linhas cruzadas em forma de xadrez em movimento. As células de V1
responderam ao movimento dos elementos isolados do padréo, que séo as linhas,
enguanto que as células em MT responderam ao movimento do padrdo em forma de
xadrez por completo.

A percepcao de profundidade também é processada em MT. Embora células
sensiveis & disparidade binocular sejam encontradas em varias &reas corticais,
como V1, V2 e V3, as células de MT respondem melhor a estimulos em distancias
especificas do plano de fixagdo (mais proximo, ou mais distante do ponto de
fixacdo). Esse processamento da disparidade binocular pode ser utilizado tanto para
a percepcao de profundidade quanto para o controle do movimento de vergéncia dos

olhos.

Figura 2-20 — Modelo esquematico da arquitetura fucional de MT. Figura retirada de [DEA99].
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A Figura 2-20 apresenta um modelo esquematico da arquitetura funcional de
MT que mostra que esta area processa tanto informac¢des de movimento (direcao)
quanto de profundidade. Na figura, as setas indicam a direcdo preferencial dos
neurbnios numa coluna. Estas dire¢es preferenciais variam suavemente através da
superficie de MT. A percepcéo de disparidade é representada pela faixa colorida que
varia de near (estimulo afastado do ponto de fixacdo, mas perto do observador), em
verde, até far (estimulo afastado do ponto de fixagdo, mas longe do observador), em
vermelho, passando pela disparidade zero (estimulo & mesma distancia do
observador do que o ponto de fixacdo), codificada em amarelo. As regibes do
modelo que estdo em azul sdo regibes da area MT que aparentemente tém pouca

seletividade para disparidade.

2.4, VIAS PARALELAS

As informacdes visuais vindas da retina sdo conduzidas através de vias
paralelas que se iniciam na retina, passam pelo LGN, chegam em V1, e depois
continuam até os cortices parietal posterior (via dorsal) e temporal inferior (via
vental), como mostra a Figura 2-21. As células P da retina se projetam para as
camadas parvocelulares (camadas 3, 4, 5 e 6) do LGN e seguem para o coértex
visual primario, recebendo o nome de via P ou via parvocelular. A partir de V1, esta
via se projeta para as faixas finas e interfaixas de V2, que depois seguem para a
area V4, formando assim a via ventral que alcanga o cortex temporal inferior (Figura
2-21). Os neurbnios que fazem parte da via ventral sdo mais sensiveis em relacdo
ao contorno das imagens, sua orientagdo e bordas. Um outro aspecto importante
que é processado nesta via € a percepcdo de cores. Estas células possuem alta
resolucéo espacial, baixa resolu¢éo temporal e alta sensibilidade a cores e bordas, o
gue proporciona a este sistema a capacidade de analisar “o0 qué” € visto. Lesdes no
lobo temporal inferior causam deficiéncias relacionadas ao reconhecimento de

objetos complexos, inclusive o reconhecimento de faces.
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Figura 2-21 — As vias paralelas M e P projetam-seapa 0 cortex visual passando pelo LGN. Figura
retirada de [KANOO] e alterada com a insercao .

As células M da retina se projetam para as camadas magnocelulares
(camadas 1 e 2) do LGN e também seguem para o cortex visual primario, recebendo
o0 nome de via M ou via magnocelular. A via M se estende de V1 até as faixas
grossas de V2, que depois se projetam para a area temporal média (MT) formando a
via dorsal que se estende até o cOrtex parietal posterior (Figura 2-21). Conforme
visto anteriormente, o MT (também chamado de V5) esta relacionado ao
processamento do movimento e profundidade. Os neurdnios que formam este
sistema sdo poucos sensiveis a cor e objetos parados, diferentemente dos neurdnios
associados a via ventral, mas possuem alta resolugcdo temporal e sensibilidade a
disparidade binocular, o que faz com que este sistema tenha capacidade de analisar
“‘onde” estdo 0s objetos vistos. Lesbes na via dorsal causam deficiéncia na
percepcdo de movimentos e nos movimentos dos olhos dirigidos a alvos em
movimento (movimento de perseguicao suave).

A via dorsal, responsavel pela analise de “o qué” € visualizado, continua até
terminar numa regido do cortex pré-frontal especializada na memoria de trabalho

visual espacial enquanto que a via ventral, responsavel pela analise de “onde” estédo
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os objetos visualizados, continua até terminar numa outra regido também do cértex
pré-frontal especializada na memdéria de trabalho de cognicdo. Esta analise mostra
qgue o sistema visual esta organizado em vias paralelas bem definidas, com uma

organizacao sequencial e hierarquica em cada uma delas.

2.5. SISTEMA OCULO-MOTOR

O angulo total de visdo humana possui arco de cerca de 200 graus. A melhor
definicdo fica na fovea, que tem pouco menos de 1 mm de didmetro e representa
cerca de 2 graus de arco no centro do campo de visédo (aproximadamente o tamanho
da unha do polegar a distancia do brago estendido). Cerca de metade de V1 é
devotada inteiramente as fOveas e esta concentragdo de recursos neurais, que vem
da retina e persiste nas outras areas corticais visuais além de V1, resulta em uma
percepcdo visual muito melhor das imagens que estdo sobre as féveas. Por essa
razdo, a visdo € um sistema bastante elaborado para a movimentacdo rapida e
precisa dos olhos.

Os movimentos dos olhos se dao em 3 eixos de rotacdo (Figura 2-22): vertical
(eixo X, movimento para baixo e para cima - depression e elevation), horizontal (eixo
Y, movimento de lado para outro, abduction e adduction) e torsional (eixo Z,

extorsions e intorsions)

Figura 2-22 — Movimentos oculares. Figura retiradale
http://www.auto.ucl.ac.be/EYELAB/Welcome.htmlcom alteracdes para inclusdo dos eixos X, Y e Z.

Cada um dos olhos possui 3 pares de musculos extra-oculares, que operam

antagonicamente (Figura 2-23): Medial Rectus (adduction) e Lateral Rectus
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(abduction); Superior Rectus (elevation) e Inferior Rectus (depression); Superior
Oblique (extorsion) e Inferior Oblique (introsion) [KANOQ].
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Figura 2-23 — MUsculos oculares. A) Vista LateralB) Vista Superior. Figuras retiradas de
http://www20.brinkster.com/tonho/olho/olhohumano.himl

Olhar de forma exploratéria em busca de um ponto de interesse requer mover
os olhos rapidamente de modo que a imagem dos objetos seja projetada sobre
nossas féveas. Uma vez localizado o ponto de interesse, contudo, precisamos
estabilizar sua imagem na retina, mesmo que a cabeca se movimente. O sistema
oculo-motor tem, entdo, duas grandes fungdes:

1. Posicionar a imagem do ponto de interesse — 0 alvo — na parte da retina

com maior acuidade, a fovea;

2. Manter a imagem estacionaria na févea, independente de movimentos do

alvo ou da cabecga.

Por volta de 1902, Raymond Dodge descreveu 5 sistemas separados de
controle da posi¢cdo dos olhos [DODO03]. Estes 5 sistemas podem ser divididos em
dois grupos, segundo as duas grandes fungfes descritas do sistema Oculo-motor,
como mostrado na Tabela 2-1.

Os primeiros 4 movimentos sédo conjugados, cada olho se move na mesma
direcdo e na mesma quantidade. O ultimo é desconjugado: os olhos se movem em

direcdes diferentes e, muitas vezes, de diferentes quantidades.
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Movimento | Fungéo
Movimentos que estabilizam o olho quando a cabec¢a se move
. Mantém as imagens estaveis na retina durante rapidas rotacdes da
Vestibulo-ocular
cabeca
. Mantém as imagens estaveis na retina durante rotacao lenta e continua
Optokinético
da cabeca
Movimentos que mantém a févea no alvo
Sacada Tras novos pontos de interesse para a févea
Perseguicdo suave Mantém a imagem de um alvo em movimento na fovea
A Ajusta os olhos para que 0 mesmo ponto seja levado a ambas as
Vergéncia foveas

Tabela 2-1 — Movimentos Oculares.

Existem outros tipos de movimentos que tém como principal caracteristica
amplitudes muito pequenas. Estes movimentos sdo involuntarios e ocorrem quando
se esta observando um objeto fixo. Estes movimentos sdo chamados de movimentos
de sustaining e possuem como principal funcdo manter o foco sobre o objeto que
estd sendo observado, e produzir variagdes constantes, mesmo que pequenas, da
imagem na retina. Sem estas variacdes a imagem “desapareceria” devido a

acomodacao dos neurdnios do sistema visual.

2.6. VISAO BINOCULAR

Uma das principais fungbes do sistema visual € transformar as imagens
bidimensionais projetadas na retina huma imagem tridimensional. Estudos indicam
gue esta transformacao é baseada tanto em pistas monoculares para a profundidade
como o tamanho familiar dos objetos (sabendo previamente o tamanho aproximado
de um objeto, é possivel julgar a distancia deste objeto), oclusdo (caso um objeto A
esconda parcialmente um objeto B, assume-se que A estd mais préoximo que B),
entre outras pistas, quanto em pistas estereoscopicas oriundas da disparidade
binocular causada pela leve diferenca das imagens projetadas nas retinas.

Quando os objetos observados estdo a distancias maiores do que cerca de 30
metros, as imagens projetadas nas retinas sao praticamente idénticas, eliminando
quase que totalmente a disparidade binocular, fazendo com que a percep¢édo de
profundidade seja baseada principalmente nas pistas monoculares. Entretanto, a
percepcdo de profundidade a distancias menores do que 30 metros é mediada
preferencialmente pela stereopsis (originario do grego ‘stereo’, que significa solido,

referenciando a imagem em 3D), que é a percepc¢ao de profundidade visual baseada
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na disparidade binocular. A visdo estereoscoépica € possivel porque os dois olhos
estdo separados horizontalmente, a uma distancia média de 65mm em adultos,
sendo que cada olho observa o mundo através de uma posicdo ligeiramente
diferente. Desta forma, objetos a distancias diferentes produzem imagens com

afastamento relativo (disparidade) diferente nas retinas (Figura 2-24).

Ponto de Fixagao

como longe

Irna germn do ponto
de fizmcio
Intemprete

! como perto !

Figura 2-24 — Visédo Binocular. Figura retirada de KANOO] com alteragdes.

Ao olhar um ponto no espago, a imagem deste ponto é projetada em pontos
correspondentes na retina de cada olho, mais precisamente na févea de cada olho.
Este ponto no espago é chamado de ponto de fixacdo e o plano vertical de pontos
no espaco onde se localiza o ponto de fixagdo é chamado de plano de fixacéo.
Pontos no espaco situados antes do plano de fixagdo, ou seja, que estdo mais
proximos do que o ponto de fixacdo, sdo projetados em pontos na retina que
possuem disparidade positiva (um ponto no olho esquerdo tem seu correspondente
no olho direito mais a direita com relacdo a fovea), enquanto aqueles mais distantes
do que o ponto de fixagdo possuem uma disparidade negativa (um ponto no olho
esquerdo tem seu correspondente no olho direito mais a esquerda). Pontos que
estdo a mesma distancia, possuem disparidade zero (um ponto no olho esquerdo

tem seu correspondente no olho direito na mesma posi¢do com relagdo a févea).
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3. MODELAGEM MATEMATICO-COMPUTACIONAL DO
SISTEMA VISUAL HUMANO

A construgdo de uma imagem tridimensional interna ao computador do mundo
externo a partir de duas imagens bidimensionais, que busque similaridade com o
sistema biologico, requer uma modelagem das transformacdes na informagéo visual
que ocorrem durante o caminho que ela faz, saindo da retina, passando pelo LGN
até o cortex, e do processamento ocorrido no préprio cortex, em especial nas partes
do cortex visual que estdo envolvidas no processamento e percepcdo de
profundidade, que sé@o as areas V1 e MT. Esta modelagem foi feita por Oliveira
[OLIO5] iniciando com uma transformacao nas imagens direita e esquerda (imagens
projetadas nas retinas direita e esquerda, respectivamente), que tem como objetivo
reduzir a quantidade de informagéo a ser processada e fornecer mais atencdo a
informagédo visual situada no ponto focal, semelhante a transformacdo ocorrida na
imagem nas retinas, LGN, e depois propagada para V1. Apds esta transformacéao, é
feita uma extracdo de caracteristicas das imagens através de filtros que modelam o
processamento feito pelas células de V1 e MT. Esta extracdo é feita numa
arquitetura com niveis crescentes de abstracdo. Combinando as informagdes obtidas
através destas caracteristicas de cada imagem, sdo obtidas as informacdes
necessarias para a reconstru¢do 3D. Foi implementada também uma inversa desta
modelagem para permitir a visualizagdo da representacéo tridimensional interna ao
computador.

Como o capitulo anterior, este também é fundamentalmente baseado no
trabalho de Oliveira [OLIO5] e esta divido em trés partes nas quais serdo explicadas
detalhadamente como foi modelada cada parte do sistema visual humano, na
mesma sequéncia no qual é feito o processamento da disparidade binocular. Na
primeira parte sera abordada a transformacao na imagem ocorrida entre a retina e o
cortex V1, passando pelo LGN. Na segunda parte sera abordada a modelagem das
células do cortex V1 que realizam o processamento de percepcéo de profundidade
através da disparidade binocular, e como se interagem. Na terceira parte sera
apresentada a modelagem da area MT, mostrando como esta area recebe as
informagbes de V1 e as organiza de forma a permitir a extracdo das informagdes

necessarias para a reconstrucgao tridimensional.
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3.1. MODELAGEM DO MAPEAMENTO RETINOTOPICO RETINA-V1
(MAPEAMENTO LOG-POLAR)

Num dado momento, apenas uma fragdo da informacao disponivel da cena
visual que recai nas duas retinas pode ser processada. Esta fracdo € representada
principalmente pelas féveas que, por serem as regides das retinas que possuem
maior quantidade de fotorreceptores, possuem uma maior representacdo no coértex
visual primério.

Através de estudos feitos em primatas, verificou-se como é feito este
mapeamento da retina em V1. A Figura 3-1 mostra a representacdo de uma imagem
contendo circulos concéntricos no coértex V1. Esta representacdo foi obtida por
Tootell [TOO82] através da aplicagdo de 2-deoxyglucose radiativa em um olho e do
controle da fixagdo da fovea deste olho no centro da imagem. A imagem néo era
estatica; os pontos brancos que a compéem se moviam ao longo do circulo para
garantir que as respostas das células do sistema visual ndo se acomodassem. Apés
45 minutos, o macaco foi sacrificado e a parte correspondente a V1 do hemisfério
esquerdo do cérebro do macaco foi recortada, aplainada e posicionada sobre um
filme fotografico sensivel a radiacdo que, quando revelado, mostrou a imagem

representada na Figura 3-1.

Figura 3-1 — Representacdo da imagem projetada n&tina em V1 [TOO82].

A 2-deoxyglucose radiativa é confundida pelas células do sistema visual como sendo
glicose, e é passada pelas sinapses das células mais ativadas de um estagio para

outro do sistema visual, segundo o mapeamento da imagem na retina e seus
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correspondentes em cada estagio. Este mapeamento, que ocorre na passagem das
informagbes visuais no caminho entre a retina e V1, pode ser modelado
matematicamente utilizando uma transformacéo log-polar da imagem projetada na
retina para o cortex visual primario. Esta transformacéo realiza o mapeamento dos
pontos do plano cartesiano (coordenadas x e y) para pontos no plano log-polar
(coordenadas n e ¢) de acordo como mostrado na Figura 3-2.

Imagem Cdrtex W1

¥ n

Figura 3-2 — Transformagcé&o log-polar.

O mapeamento log-polar é descrito como uma transformacédo F:P>P’ na
qual:

& Olog(d)= Iog(,/x2 + y2) 1

nté= arctarE%j )

Uma caracteristica importante desta transformacdo € que, devido ao
comportamento logaritmico da variavel ¢, a qual € diretamente proporcional ao
logaritmo da distancia d da origem ao ponto P, as regiées mais préximas ao centro
das coordenadas cartesianas possuem uma maior representacdo, e portanto uma
melhor definicdo, no plano log-polar, enquanto que as regides mais afastadas do
centro possuem uma menor representacdo, e portanto uma pior definigdo no plano
log-polar, semelhante ao que ocorre no sistema visual humano. Este comportamento
pode ser visto na Figura 3-3. A Figura 3-3-a mostra o plano x-y repartido em fatias e
estas recortadas por circulos concéntricos cujos afastamentos (entre os circulos)

segue uma funcgéo logaritmica da distancia ao centro. A Figura 3-3-b mostra o plano
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n—-¢&, no qual cada retangulo representa um dos segmentos de fatia da Figura 3-3a,
e deixa claro, nesta representacdo, como as regides no centro do plano x-y sdo mais

bem representadas no plano 7-¢.

a) b

Figura 3-3 — Representacao do comportamento logaritico da transformacao log-polar. Figura retirada
de http://omni.isr.ist.utl.pt/~alex/Projects/Template Tracking/logpolar.htm

Na Figura 3-4 é apresentado um exemplo da aplicacédo da transformacao log-
polar numa imagem. Uma imagem (Figura 3-4a) de 128x128 pixels sofre uma
transformacgéo log-polar com uma amostragem de 64x32 (e & respectivamente)
representada na Figura 3-4b. Realizando a transformacao inversa (Figura 3-4c) €
possivel verificar facilmente a perda de definicdo a medida que se afasta do centro.

Figura 3-4 — Exemplo da aplicacédo da transformacalmg-polar. Figuras retiradas de
http://omni.isr.ist.utl.pt/~alex/Projects/Template Tracking/logpolar.htm

Oliveira [OLIO5] modificou a forma de visualizagcdo da imagem no plano log-

polar a fim de preservar a relagdo de vizinhanga entre os pontos da imagem no
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centro da transformacéo log-polar de acordo com as vizinhangas observadas no
cortex relativas as imagens projetadas na fovea. A Figura 3-5 mostra um exemplo da
transformagéo log-polar utilizada neste caso. A cruz vermelha na Figura 3-5a
(préxima ao centro da imagem, sobre o olho) representa o centro da transformacao.
Na Figura 3-5b, a metade esquerda representa a metade esquerda da imagem
original, conforme seria projetada na retina e propagada para V1 se ponto o de
atencao fosse a cruz vermelha, e a metade direita representa a metade direita da

imagem original na mesma situagéo.

a)

S image_right =%

b

v out_lp_image_right = || 8 ||

Figura 3-5 — Exemplo da transformacéo log-polar utizada neste caso.

3.2. MODELAGEM DA AREA V1

Conforme descrito na se¢édo 2.3.1, quase toda informagéo visual vinda dos
olhos em direcdo ao coértex visual passa inicialmente pelo cortex visual primario (V1),
fazendo com que sua modelagem seja necessaria para praticamente qualquer
sistema que queira reproduzir o comportamento da visdo humana. No trabalho de
Oliveira [OLIO5], além de ter sido modelado o mapeamento retina-V1, foram
modeladas também as células simples e células complexas de V1 (Secéo 2.3.1).
Para esta modelagem foram utilizadas fun¢cdes Gabor [MOVa], conforme descrito a

seqguir.
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3.2.1. Células Simples

A informacdo visual proveniente das células ganglionares da retina passa
primeiramente pelo LGN antes de chegar a V1. Neste ponto, a informagé&o vinda dos
olhos ainda esta segregada; entretanto, a partir de V1 surgem células que recebem
informagédo de ambos os olhos e possuem seletividade para a disparidade binocular
[BARG67, PET68]. As projecdes do LGN chegam em V1 principalmente nas células
simples que, conforme visto na secao 2.3.1, séo seletivas a orientacao do estimulo
visual e possuem campo receptivo alongado com regides excitatorias e inibitorias,
sendo também seletivas a uma determinada frequéncia espacial do estimulo.

Hubel e Wielsel [HUB62] sugeriram um padréo de interconexao entre o LGN e
V1 gue mostra como o campo receptivo das células simples binoculares no cértex
V1 pode ser originado a partir do das células do LGN. Através deste padrdo de
interconexdo (Figura 5-6), os campos receptivos de varias células do LGN séao
sobrepostos para formar o campo receptivo das células simples de V1 (Figura 2-15).
Esta sobreposicdo pode ser tanto de células on center quanto off center, sendo que

na Figura 5-6 € apresentado um esquema para células on center.

Campos Receptivos das
células do LNG
na retina esquerda

Célula Simples
Binocular

Campos Receptivos das
células do LNG
na retina direita

Figura 3-6 — Modelo de Hubel e Wiesel para o campeceptivo das células simples binoculares. Figura
retirada de [QIA97b].
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Jones e Palmer [JON87] analisaram o perfil do campo receptivo de células
simples no cortex estriado em gatos e o descreveram como sendo uma fungéo de
Gabor que é o produto de uma cossendide complexa denominada portadora , por
uma fungcdo gaussiana bidimensional denominada envoltéria [MOVa]. Jones e
Palmer mostraram que a parte real da fungdo de Gabor complexa se ajusta muito
bem com os campos receptivos encontrados nas células simples no cértex estriado
em gatos. Estudos posteriores mostraram que, semelhante ao campo receptivo das
células simples do cortex visual de gatos, o perfil do campo receptivo das células
simples dos macacos também podem ser descrito por uma fungéo de Gabor.

A formula de uma funcdo de Gabor complexa bidimensional g(x)y), no

dominio do espaco é:

g(x y) = slx y)* w(x,y) )
onde x ey sdo as coordenadas espaciais de um ponto na retina, s(x,y) € a cossendide

complexa (portadora) e w(x,y) € a funcdo gaussiana bidimensional (envoltéria).

Considerando somente a parte real da fungéo de Gabor, a portadora é:
s(x,y)=cos(2n(u,x +vyy)+ ¢) (4)

onde o parametro @ define a fase da portadora enquanto que 0s parametros Up € Vo

definem a frequiéncia espacial da portadora em coordenadas cartesianas. Esta

frequéncia espacial também pode ser expressa em coordenadas polares com uma

magnitude Fo e uma orientagéo 6&:

(5)
6, = arctarEV—OJ
uO

ou seja,
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u, = F,cod6,)
v, = F, sin(6,) ©

A envoltéria da funcéo de Gabor é modelada da seguinte forma:

w(x, y) = K expl- rfa? (x = %,), 2 + b*(y - v,), 2) 7

no qual o parametro K € um fator de escala para a amplitude da envoltoria, xo € Yo
representam a coordenada do pico da gaussiana e, a e b sdo parametros de escala

da envoltdria que controlam a largura de banda w, em oitavas, da portadora:

a=Fa
- a 8
aspect _ratio

b
no qual aspect_ratio é a relagdo entre a largura e a altura do campo receptivo. A
Figura 3-7 mostra o grafico de uma gaussiana bidimensional simétrica com

aspect_ratio igual a 1.

]
5’
ity

Eixa ¥ [pixels]

Figura 3-7 — Gaussiana bidimensional simétrica, oseja, comaspect_ratio = 1.

O subscrito r na equacgédo (7) indica a possibilidade de uma operacdo de
rotacdo bidimensional do campo receptivo da célula simples. No caso desta rotacéo,
0s termos entre paréntesis com subscrito r na equagéo (7) devem ser substituidos
por:
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{(x—xo), = (x=x)codd )+ (y = yo)sinlé,) ©

(y=¥o), =~(x=x,)sin(6,) +(y - yo)sin(6,)

Dessa forma, combinando as equacdes (3), (4) e (7) a parte real da funcdo de
Gabor fica:

g(x y) = K exd- a2 (x=x,),2 +b2(y - o), 2} cod2rux + v y) + 9) (10)

Na verdade, a equacéo (10) possui uma componente DC (um valor constante,
nao nulo, que é somado a todas as respostas da célula, independente da entrada)
indesejavel, uma vez que a célula ndo deve responder para estimulos constantes,
independente de sua intensidade. Para resolver este problema, € incluida uma
compensagédo da componente DC [MOVa], na portadora descrita anteriormente na

equacao (4):

, y)=cos(zn(uox+voy)+¢)-ex{—n(:.—ji+;é]]cos(¢) n

0

Assim, a forma final da funcdo de Gabor que modela o campo receptivo de

uma célula simples é:

g y) = K expl- rfa(x = x,),* +b°(y - vo), )
ctted o A% ]

0

A Figura 3-8 mostra o grafico de fungfes de Gabor para diferentes valores de



54

A) Gabor com ¢ = -90°

B) Gabor com ¢ =0° s
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Figura 3-8 — Funcgdes de Gabor para diferentes vales de fase. Ayp =-9¢F. B)® =(F. C) ® =90. D) & =
18C. Todos os graficos estdo na mesma escala e a areberta pela funcdo de Gabor é de 33x33 unidades
(pixels).

A resposta de uma célula simples, representada por Ry(x,y) na equacao (13), é
aproximada pela convolucao espacial de uma funcdo de Gabor com o estimulo
visual, ou seja, a convolugdo da equacdo (12) com o estimulo, representado por
Estimulo(x,y). Realizar esta convolu¢cdo é o equivalente a extrair a soma das
amplitudes das componentes de frequéncia espacial que compde o estimulo de
acordo com o filtro de Gabor bidimensional, de frequéncias up e Vo e largura de

banda w.
R, = g(x, y)C Estimulo(x, y) (13)

Considerando o campo receptivo das células simples binoculares, como
sendo a composi¢ao de dois campos receptivos conforme descrito na equagéo (12),
um para o olho direito e outro para o olho esquerdo, existem basicamente trés
maneiras de se detectar disparidades binoculares com células simples binoculares:
através da diferenca da posicdo dos campos receptivos nos dois olhos, ou da
diferenca de fase dos campos receptivos nos dois olhos, ou de ambas. No modelo

de diferenca de posicao (Figura 3-9) os campos receptivos em cada olho possuem a
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mesma forma, porém ndo estdo centrados na mesma posicdo relativa a fovea nas
duas retinas. No modelo de diferenca de fase (Figura 3-9) os campos receptivos
estdo centrados em posi¢cdes correspondentes nas duas retinas porém, devido a
diferenca de fase, possuem perfil diferente. Ambos os modelos podem ser

combinados em um modelo hibrido, de posicéo e fase.

A) Modelo de diferenca de posicéo

Olho Esquerdo Olho Direito

B) Modelo de diferenca de fase

Olhe Esquerdo Olho Direito

Figura 3-9 — Modelos de codificacdo de disparidadé) No modelo de diferenca de posicdo os campos
receptivos sdo idénticos porém centrados em posigidgio correspondentes nas duas retinas. B) No moalel
de diferenca de fase os campos receptivos possuemmfas diferentes porém estao centrados em posicdes
correspondentes nas duas retinas. Figura adaptadadDEAO0O].

Existe uma diferenca no valor maximo de disparidade d que cada modelo
pode codificar. No modelo de diferenca de fases, a faixa de disparidades binoculares
gue € possivel codificar é inversamente proporcional a frequiéncia espacial central da
célula, ja que a reposta da célula segue uma funcdo periédica — a portadora da
funcdo Gabor. Assim, quanto maior a freqiéncia, menor a regido coberta por um
ciclo da funcdo portadora da Gabor, e menor a disparidade que se consegue
detectar. O modelo de diferenca de posi¢c&o n&o possui esta restricao.

Mapeando simultaneamente o campo receptivo dos olhos direito e esquerdo
em pares de células simples de V1, Anzai et al. [ANZ99a] mostraram que existe
tanto disparidade por diferenca de posi¢cao quanto por diferenca de fase, permitindo

um modelo hibrido (fase e posi¢éo) de codificagdo da disparidade binocular.
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No trabalho de Oliveira [OLIO5] foram implementados dois tipos de células
simples: células simples monoculares e células simples binoculares. As células
simples monoculares foram implementadas utilizando um campo receptivo modelado
por uma funcédo de Gabor, de acordo com a equagéo (12), centrado num ponto da
retina de um dos dois olhos (na verdade, cameras). A saida desta célula simples
monocular é a convolugdo da imagem centrada neste ponto com o campo receptivo,

conforme equacéo (13).

Campo Célula
Receptivo Simples

Figura 3-10 — Modelo de célula simples monocular iplementada com o campo receptivo ajustado com
fase® = 0.

As células simples binoculares foram implementadas utilizando dois campos
receptivos, cada um recebendo informac¢des de um olho com diferenca de fase de
180° entre eles. A resposta desta célula simples binocular € computada somando a
contribuicdo de cada campo receptivo. Ou seja, a saida da célula simples binocular é
computada como sendo a soma de duas células simples monoculares, uma de cada
olho, com diferenca de fase de 180°. O diagrama da Figura 3-11 mostra como

implementamos as células simples binoculares.

Células Simples

Esquerdo Monoculares

L Célula Simples
ancular
.. e
Direito .
: .

Figura 3-11 — Modelo de célula simples binocular iplementada cuja resposta € a soma das respostas de
duas células simples monoculares.
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Na célula simples binocular implementada, quando um estimulo é projetado
sobre seus campos receptivos em ambas as cameras simultaneamente, a resposta
da célula simples binocular é nula, pois a contribuicdo de um campo receptivo anula
a do outro devido a defasagem de 180° na portadora dos dois campos receptivos.
Esta situacdo € mostrada na Figura 3-12. Caso o estimulo ndo seja projetado em
pontos correspondentes, as contribuicdes dos campos receptivos terdo amplitudes
diferentes, fazendo com que a célula simples binocular tenha uma resposta nao

nula.

Olho Esquerdo Olho Direito

Estimulo

Célula
Simples

Figura 3-12 — Resposta da célula simples binoculanplementada. O mesmo estimulo é projetado em
posicdes correspondentes nos campos receptivos esgo e direito. Assim, a contribuicdo de um campo
receptivo é anulada pela do outro, fazendo anulandareposta R, da célula simples.

O primeiro estagio de codificacdo da profundidade através da disparidade
binocular é feito pelas células simples binoculares. Entretanto, devido a
caracteristica de seu campo receptivo, que possui claramente regides excitatérias
alternadas com regides inibitérias, a resposta das células simples binoculares é
influenciada pela posicao do estimulo dentro de seu campo receptivo, ou seja, pela
fase do estimulo. As células complexas, descritas a seguir, ndo sdo influenciadas

pela fase do estimulo.

3.2.2. Células Complexas

Para codificar a profundidade dos objetos no campo visual, o sistema visual

humano precisa resolver o problema da correspondéncia, ou seja, descobrir, para
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cada ponto da imagem projetada na retina direita, qual € o ponto correspondente na
imagem projetada na retina esquerda, e vice-versa. As células complexas computam
uma aproximacao da solugéo para o problema da correspondéncia [ANZ99b].

Analisando a resposta das células complexas, Hubel e Wiesel [HUB62]
observaram que estas células ndo possuem regides excitatdrias e inibitérias bem
definidas e que, de fato, as células complexas respondem a estimulos, independente
da sua posicao dentro do campo receptivo (vide Figura 2-16). Como uma possivel
explicagcdo para o campo receptivo das células complexas, Hubel e Wiesel
propuseram um modelo hierarquico no qual o campo receptivo de uma célula
complexa seria formado por uma composi¢cdo dos campos receptivos de células
simples [HUB62], conforme mostrado na Figura 3-13.

e

e e

-
Lataral Smplz Cormplex
geniculate  comical cell Gt lizal cell
Cells

Figura 3-13 — Modelo Hubel e Wiesel de células cohexas. O campo receptivo é composto de campos
receptivos de células simples que por sua vez s&@mpostos por campos receptivos de células do LGN.
Figura retirada de http://users.rcn.com/jkimball. ma.ultranet/BiologyPages/V/VisualProcessing.html

Vérios estudos demonstraram que as respostas de células complexas nao
poderiam ser resultado de uma combinacgéo linear das respostas de células simples
[ANZ99b]. Contudo, as células complexas aparentam prover um nivel seguinte de
abstracdo para o processamento da stereopsis baseado na atividade de células
simples, mesmo que ndo uma combinac¢do linear da resposta destas.

Véarios modelos de células complexas tém sido propostos utilizando uma
combinagdo entre subunidades de campos receptivos de células simples. Uma

modelagem bastante popular de células complexas é a denominada de modelo de
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energia, que é construida com dois filtros passa banda em quadratura de fase
(fases com diferenca de 90°) cujas saidas sdo elevadas ao quadrado e entdo
somadas [ADE85]. Ohzawa et al. [OHZ97] propds um modelo de energia de
segunda ordem para células complexas binoculares, o qual prové uma boa
aproximacao do comportamento exibido por células complexas do cortex estriado de
gatos. Este modelo computa a soma do quadrado da saida de um par de células
simples em quadratura. Cada célula simples soma a contribuicdo de seus dois

campos receptivos, um na retina direita e outro na retina esquerda (Figura 3-14).

Left Right

In phase

A S

Quadrature

¢

5
H R
’

Figura 3-14 — Modelo de energia para célula complexproposto por Ohzawa para detec¢éo de
disparidade binocular. Figura retirada de [OHZ97].

Oliveira [OLIO5] propés dois tipos de células complexas: células complexas
monoculares e células complexas binoculares. Ambos os tipos recebem informacdes
de duas células simples e computam a soma do quadrado da saida destas células.
As células complexas monoculares sdo modeladas recebendo projecdes de duas
células simples também monoculares, com campos receptivos centrados num
mesmo ponto da retina de um mesmo olho, porém em quadratura de fase, ou seja,
com diferenca de fase @ = 90°. A saida de cada célula simples é elevada ao
quadrado e somadas, formando a resposta da célula complexa monocular. A Figura
3-15 mostra de forma esquemética a arquitetura da célula complexa monocular

implementada.
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Células Simples
Monoculares

i Célula Complexa
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Quadratura

Figura 3-15 — Modelo de célula complexa monoculafprmada pela composicdo de duas células simples em
guadratura de fase.

O modelo de célula complexa binocular proposto por Oliveira [OLIO5], tem
como base o modelo proposto por Ohzawa [OHZ97] (Figura 3-14), porém no modelo
de célula complexa proposto pelo Ohzawa, os campos receptivos direito e esquerdo
de cada célula simples estdo em fase (diferenca de fase nula), enquanto que as
células simples entre si (S1, S2, S3 e S4) possuem diferenca de fase (Figura 3-14).
No modelo proposto, os campos receptivos de uma mesma célula simples possuem
uma diferenca de fase de 180° como mostrado na Figura 3-11. Contudo, assim como
no modelo de Ohzawa, neste modelo ha uma diferenca de fase de 90° entre as
células simples (elas estdo em quadratura). A Figura 3-16 mostra de forma

esquematica o modelo implementado de célula complexa binocular.
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Figura 3-16 — Modelo implementado de célula complexbinocular. Este modelo consiste em subunidades
de células simples binoculares em quadratura, queopsua vez sdo compostas de células simples
monoculares.

Esta diferenca de fase de 180° graus entre os campos receptivos das células
simples binoculares que compdem a célula complexa binocular, faz com que o
comportamento desta célula complexa seja do tipo tuned inhibitory. Células tuned
inhibitory tém resposta minima quando os estimulos nos seus campos receptivos no
olho esquerdo e direito sao iguais. O modelo proposto por Ohzawa (Figura 3-14) é
do tipo tuned excitatory, no qual a célula complexa responde de forma maxima
guando os estimulos nos seus campos receptivos no olho esquerdo e direito sao
iguais. A Figura 3-17 mostra o perfil da resposta de células tuned inhibitory e tuned
excitatory.
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Figura 3-17 — Resposta de células do tifoned excitatory e tuned inhibitory. Figura adaptada de [GON98].

3.3. MODELAGEM DA AREA MT

A area do cértex conhecida como MT ou V5 recebe projecdes principalmente
da camada 4B de V1 e das faixas grossas de V2 (Secdo 2.3.5), sendo que a area
MT, além de processar informacdes sobre profundidade, também processa
informacgBes sobre movimento. No trabalho de Oliveira [OLI05] é abordado somente
0 processamento de profundidade e, por essa razdo, a modelagem de MT foi
especificamente baseada na continuidade do processamento da percepgao da
profundidade partindo do processamento ja realizado em V1, pelas células simples e
complexas. As respostas das células complexas de V1 sdo propagadas para a area
MT, onde continuara o processamento da percep¢ao de profundidade. Basicamente,
em MT, esta informacé&o de profundidade vinda de V1 sofrera um refinamento e, em
seguida, serd agrupada por niveis superiores do cortex de modo a selecionar a
melhor disparidade para cada ponto processado.

Na modelagem da area MT proposta, cada célula de MT recebe projecdes de
uma célula complexa binocular (C.g) e de duas células complexas monoculares (C_ e
Cr), com campos receptivos centrados nos mesmos pontos da célula complexa
binocular. Desta forma, cada célula de MT € binocular e possui um campo receptivo
formado pela combinacdo de uma célula complexa binocular e duas células simples

monoculares, conforme mostrado na Figura 3-18.
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Figura 3-18 — Uma célula de MT implementada recehgrojecdes de células complexas de V1 com campos
receptivos centrados nos mesmos pontos.

Neste modelo, uma célula de MT normaliza a saida de uma célula complexa
binocular pela soma das saidas das células complexas monoculares. Uma constante
k foi adicionada a esta normalizagdo para controlar a seletividade da célula. Desta

forma, a saida de uma célula de MT é dada pela equacao (14).

CLR

MT =— R
C,+C,+k

(14)

De acordo com o modelo esquematico da arquitetura funcional de MT
mostrado na Figura 2-20 (Secéo 2.3.5), a percep¢do de profundidade é codificada
em faixas que variam suave e continuamente entre disparidades near (perto) e
disparidades far (longe) passando pela disparidade zero. A modelagem desta
arquitetura foi feita utilizando véarias camadas de células complexas, onde cada
camada estd ajustada para detectar uma determinada disparidade. Camadas
sucessivas detectam disparidades sucessivas.

Neste modelo, uma camada ajustada para disparidade d em MT é modelada
como um conjunto de células que recebe a projecdo das repostas das células
complexas de V1 que possuem seus campos receptivos ajustados para detectar
esta disparidade. Para modelar uma camada ajustada para uma disparidade d+1, os
campos receptivos que recebem informacdes sobre a imagem projetada na retina
direita sédo centrados na mesma posicdo que 0S Mesmos campos receptivos da
camada d, enquanto que os campos receptivos que recebem informacdes sobre a

imagem projetada na retina esquerda sdo centrados numa posi¢cado deslocada de
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uma unidade (um pixel) para a direita, aumentando a disparidade binocular em uma
unidade, conforme mostrado na Figura 3-19. Logo, no modelo proposto por Oliveira
[OLIO5] a disparidade é computada segundo a diferenca de posicao dos campos

receptivos esquerdo e direito das células e ndo segundo a fase (vide Figura 3-9).

Retina Retina
Esquerda Direita

Camada Camada
Disparidade d Disparidade d+1

Figura 3-19 — Camadas com disparidadd ed+1 em MT .

Véarias camadas com disparidades sucessivas sdo agrupadas em ordem,
conforme mostrado na Figura 3-20, de modo a modelar a arquitetura de MT de
acordo com o modelo funcional biol6gico mostrado na Figura 2-20 (Secéo 2.3.5). No
cérebro, as células que codificam diferentes disparidades associadas a um mesmo
ponto da imagem sao vizinhas na superficie do coértex MT; neste modelo, apenas por
conveniéncia, esta vizinhanga ocorre na dimensdo da profundidade da matriz
tridimensional da Figura 3-20. No cérebro este arranjo ndo seria possivel, devido a

organizacao planar bidimensional do cortex.
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Figura 3-20 — Modelagem em camadas da arquiteturaificional de MT.

Em cada camada de MT, foi incluida uma forma de cooperacdo entre as
células vizinhas de uma mesma camada, o que melhora significantemente a
percepcdo de profundidade. Uma célula de MT influencia no resultado de outras
células em sua vizinhanga, numa mesma camada, e vice versa. Isto &€ baseado no
fato que o tamanho do campo receptivo das células complexas €, em média, maior
gue os campos receptivos das células simples de mesma excentricidade [HUB62], e
na modelagem feita por Oliveira [OLIO5], as células de MT recebem projecdes
exclusivamente de células complexas de V1.

Foi proposto por Qian & Zhu [QIA97a] que esta influéncia entre as células
vizinhas pode ser incorporada no modelo de uma célula complexa calculando a
média dos pares de células simples em quadratura préximas umas das outras,
sobrepondo seus campos receptivos. Isto pode ser modelado matematicamente
aplicando uma convolu¢cdo com uma funcdo peso espacial, processo no qual é
chamado de spatial pooling.

Com esta cooperacdo entre as células vizinhas, a resposta final de uma célula
complexa (R;) € dada pela convolucao espacial das respostas das células complexas
ao seu redor (Ry) com uma funcéo que da pesos diferentes para esta cooperagéo em
funcdo da distancia da célula vizinha a célula complexa em questédo. A funcdo peso
(w) utilizada foi uma Gaussiana bidimensional assim como descrito na equacéo (7).

R =R, Lw (15)



66

3.4. ARQUITETURA DE OLIVEIRA

A arquitetura de MT proposta por Oliveira [OLIO5] é apresentada na Figura
3-21. As células da area MT recebem projecdes das células complexas de V1 (tanto
células complexas binoculares quanto monoculares) que por sua vez recebem

informacdes das células simples binoculares e monoculares respectivamente.

Retina Esquerda Retina Direita

N I\
\

Log-polar
Filtro de Gabor
Cortex V1
Y
Cim MT i
C_+C.+k Cortex V5
ou MT
Spatial Pooling

Figura 3-21 — Modelo representando a arquitetura d&1 e MT. Cada célula de MT recebe projecdes das
células complexas de V1.

Neste modelo, as imagens projetadas nas retinas sdo conduzidas até ao
cortex V1 passando pelo LGN. Neste caminho, devido aos fatores de magnificagdo e
ao tipo de mapeamento retinotopico existente no LGN (Figura 2-9 — Sec¢éo 2.2) e no
proprio cortex (Figura 2-14 — Secédo 2.3.1), as imagens sofrem uma transformacéao
log-polar. Os filtros de Gabor modelam o campo receptivo das células simples em

V1. As células simples monoculares S, e S.°, com campo receptivo na retina



67

esquerda, estdo em quadratura de fase, assim como Sg e Sg%, na retina direita. As
células simples binoculares Sir e S.r® recebem projecdes das células simples
monoculares em fase e em quadratura respectivamente e, portanto, também estdo
em quadratura de fase.

A célula complexa monocular C. tem como entrada a saida das células
simples monoculares S. e S ¢, enquanto que Cg tem como entrada a saida das
células simples monoculares Sg e Sg®. A célula complexa binocular C g recebe
projeces das células simples monoculares S e Sz Uma célula em MT recebe
projecdes de trés células complexas, sendo duas delas monoculares e uma
binocular. Desta forma, cada célula em MT recebe informagdes provenientes de um

processamento de um conjunto de células simples e complexas em V1 composto de:

1. Duas células simples monoculares em quadratura de fase com campo
receptivo no olho direito;

2. Duas células simples monoculares em quadratura de fase com campo
receptivo no olho esquerdo;

3. Duas células simples binoculares em quadratura compostas pelas células dos
itens 1 e 2;

4. Uma célula complexa monocular, com campo receptivo no olho direito,
formada pelas células do item 1;

5. Uma célula complexa monocular, com campo receptivo no olho esquerdo,
formada pelas células do item 2;

6. Uma célula complexa binocular formada pelas células do item 3.

Considerando os itens citados como bloco de processamento em V1, a Figura
3-22 mostra um esquema da propagacdo da informacdo visual da retina até MT
proposta no modelo utilizado por Oliveira [OLIO5] para deteccdo de disparidade. Em
camadas de MT com células sintonizadas em disparidades mais elevadas (perto), os
campos receptivos provenientes do olho esquerdo estdo centrados em posicoes
deslocadas para a direita, ja em camadas de MT com células sintonizadas em
disparidades mais baixas (longe), estes campos receptivos estdo centrados em
posicdes deslocadas para a esquerda. Os campos receptivos provenientes do olho

direito n&o sdo deslocados. A Figura 3-22 mostra este deslocamento dos campos
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receptivos para camadas com disparidade d e d+1, juntamente com os blocos de

processamento em V1.

A) Disparidade d B) Disparidade d+1
Retina Direita Retina Direita
/ ® OO / ® 0O

I ]
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Filtro de Gabor Filtro de Gabor
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Coértex V1 ﬂ rf Cortex V1
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Camada em MT com disparidade d Camada em MT com disparidade d+1

Figura 3-22 — Esquema da arquitetura proposta mosando que cada célula de MT recebe projecdes de
um bloco de processamento em V1. A camada com disjgirde d+1 possui 0s campos receptivos
provenientes da retina esquerda centrados em pos&®deslocadas de uma unidadpikel) em relagéo a
camada com disparidaded.
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4. IMPLEMENTACAO DO MODELO

Neste capitulo é descrito o processo realizado para computar a disparidade
binocular de duas imagens, direita e esquerda, e reconstruir uma imagem
tridimensional a partir destas informacdes. Sera discutido o processo desde a
captura das imagens por cameras estéreo (duas cameras afastadas de uma certa
distancia e apontadas para uma mesma direcdo, que imitam os olhos humanos), até
0 processamento das imagens, incluindo a deteccéo da disparidade binocular entre
elas e a reconstrucado tridimensional interna ao computador. Este processo consiste

Nnos seguintes passos:

Capturar as imagens direita e esquerda
Escolher um ponto de atencdo na imagem direita
Vergéncia

Calcular a disparidade entre as imagens direita e esquerda

o~ 0w Dbd e

Criar um mapa de disparidade binocular com a disparidade mais
adequada para cada ponto no mapa

6. Reconstruir a imagem tridimensional a partir do item 5.

De todos os passos citados existe um, o0 passo 2, que é feito manualmente;
os demais sao realizados pelos computadores pertencentes a arquitetura do sistema
desenvolvido. Os passos 3, 4 e 5 sdo realizados num mesmo laco (loop) de
iteracdes. Como resultado do processamento deste lago € obtido um mapa final de
disparidades entre as imagens direita e esquerda. Com este mapa de disparidades é
possivel realizar um mapeamento inverso, reconstruindo uma imagem tridimensional
a partir das imagens bidimensionais capturadas.

Contudo, antes de prosseguir € necessario descrever como € calculada a
coordenada de um ponto no espaco a partir da projecdo deste ponto na retina direita
e esquerda. ApoOs esta descricdo serdo discutidos os 6 passos do processo de

célculo da disparidade binocular mencionados acima.
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4.1. CALCULO DA COORDENADA ESPACIAL DE UM PONTO

A vergéncia constitui um dos movimentos oculares mais importantes e €
imprescindivel para a percep¢éo de distancia em relagdo aos objetos do mundo no
campo de visdo. Ela permite direcionar os olhos para um determinado ponto, ou
seja, fixar as proje¢cbes do ponto em questdo sobre as foveas. Em paralelo, o
sistema visual é realimentado com informagfes sobre o posicionamento dos olhos,
fornecidas pelo sistema 6culo-motor e as interpreta como distancia. Desta forma, o
observador é capaz de estimar a distancia até um ponto em particular do mundo. O
processo atraves do qual se realiza a vergéncia serd abordado na se¢éo 4.4. Nesta
sec¢do sera discutida a formulagéo utilizada para calcular a posicdo de um ponto no
espaco a partir das coordenadas deste ponto projetada nas retinas, que neste caso
sdo as cameras.

Dada a vergéncia num ponto qualquer, tem-se a projecdo deste ponto nas
imagens e, partir dai, localizid-lo no espaco é relativamente simples, a principal
dificuldade para viabilizar tal processo € conseguir realizar uma vergéncia
razoavelmente precisa no ponto em questdo. A Figura 4-1 ilustra de forma sucinta a
formulacdo desenvolvida para determinar as coordenadas de um ponto no mundo

(espago 3D).
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Figura 4-1 — Geometria do calculo de um ponto no paco a partir da projecdo nas cameras.

Seja f a distancia focal das cameras medida em pixels e B a separacao entre
elas em metros (Figura 4-1). Por semelhanca de triangulos, a coordenada Z do ponto
no mundo em relacdo ao referencial O (Figura 4-1-A) é dada por:
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Z= (16)

onde x e X sdo as abscissas das projecbes do ponto nas imagens direita e
esquerda, respectivamente.

De forma anéloga, as coordenadas X e Y do ponto P do mundo séo dadas

por:
w = Bx+ X, )
5 Egm (17)
s @9
noqualy=y=y.

4.2. CAPTURA DAS IMAGENS

Todo o processo de computar a disparidade binocular das imagens direita e
esquerda, e reconstruir uma imagem tridimensional a partir destas informag6es é
iniciado pela captura das imagens pelas cameras que estdo instaladas
paralelamente em cima de um rob6 [OLIO5], separadas a uma distancia de 6,9 cm.

Para implementar o modelo do sistema visual humano descrito no (Capitulo
3), cada conjunto de células de um mesmo tipo foi agrupado numa mesma camada
de neurbnios, ou neuron_layer. Filtros foram utilizados para implementar o
processamento que € feito na passagem da informacao visual de uma camada para

outra.
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(Imagem Direita) (células simples monoculares)

neuron_layer

(células simples binoculares)

Filtro Gabor + Log-polar

input_left

(Imagem Esquerda)

Filtro Soma

neuron_layer

(células simples monoculares)

Figura 4-2 — llustragdo da implementagédo de uma caada de células simples binoculares, utilizando
i nput, neuron_I ayer e filtros.

Cada imagem capturada possui resolugdo de 320x240 pixels e 24 bits de
cores. Antes de serem processadas, as imagens sdo convertidas de coloridas para
monocromaticas, com escala de cinza de 8 bits/pixel. Esta converséo é feita para
diminuir o volume de informacao a ser transmitido e processado. Esta conversao ndo
gera problemas, pois a percepcado de cores nao € essencial para o processamento,
j& que cada um destes ocorre numa regido diferente do cortex visual. Enquanto o
processamento de percepcéo de profundidade ocorre principalmente em MT (Secéo

2.3.5), o processamento de cores ocorre principalmente em V4 (Segéo 2.3.4).

4.3. ESCOLHA DO PONTO DE ATENCAO

E necessario escolher um ponto para qual sera destinada a atencdo visual,
assim como ocorre na visdo humana. Para escolher um ponto de atengdo (ponto
para onde o cérebro humano direcionara os olhos) na imagem projetada nas retinas,
o sistema visual humano realiza o movimento de sacada, que € o movimento rapido
dos olhos, com cerca de 900°s, na dire¢cdo do ponto de atencao (Tabela 2-1).

Conforme discutido na secao 2.2, o superior culliculus é a regido do cérebro
responsavel pelo controle dos movimentos de sacadas dos olhos. Entretanto, este
ndo é o foco deste modelo e, portanto, a escolha dos pontos de atencéo é feita
manualmente pelo usuério, utilizando o mouse para clicar no ponto desejado da

imagem de entrada.
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4.4, VERGENCIA, DISPARIDADE BINOCULAR E MAPA DE DIS PARIDADES

Realizar a vergéncia significa encontrar nas duas imagens o mesmo ponto
para o qual esta voltada a atencdo. Neste modelo, quando é escolhido um ponto na
imagem direita, realizar a vergéncia significa achar o ponto correspondente a este na
imagem esquerda. Calcular a disparidade binocular implica em armazenar em cada
camada de MT (especifica desta implementagéo), a medida das diferengas entre as
coordenadas dos pontos correspondentes no olho direito e no esquerdo. Construir
um mapa de disparidades, significa encontrar, para cada ponto ao redor do ponto de
vergéncia numa imagem, o ponto correspondente na outra imagem, ou seja, para
cada ponto na imagem direita, achar o ponto correspondente na imagem esquerda.
Tanto para resolver vergéncia, quanto para construir o mapa de disparidades, é
preciso resolver o problema da correspondéncia (Segéo 3.2.2).

Apds a escolha do ponto de atencdo € necessario vergir os olhos para este
ponto, ou seja, movimentar os olhos de forma que o ponto de atengéo selecionado
seja projetado na févea de cada retina (Se¢éo 2.5). A partir do mesmo processo no
qual é feita a vergéncia, obtém-se as informacdes necessarias para calcular um
mapa de disparidade binocular, que € a representacdo interna e seré utilizado
posteriormente como base para a reconstrugao tridimensional. Portanto, como estes
dois processos séo realizados em conjunto, seréo discutidos nesta mesma se¢ao.

Imediatamente apdés a escolha manual de um ponto da imagem direita,
automaticamente o foco do olho esquerdo é movimento para a posicdo de mesmas
coordenadas x e y na imagem esquerda. Desta forma, os olhos estdo “olhando para
o infinito”, na direcdo do ponto escolhido na imagem direita. A partir deste ponto é
feita uma varredura no olho esquerdo, a partir deste ponto inicial, movendo para a

direita o foco do olho esquerdo, como mostrado na Figura 4-3.
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Disparidade = 0 Disparidade = +1 Disparidade = +2

X, = Abscissa do ponto no olho direito

Xg = Abscissa do ponto no olho esquerdo

Disparidade = X | - Xg

Figura 4-3 — A cada iteracéo o centro da focalizagado olho esquerdo é deslocado upixel para a direita,
enguanto o olho direito fica parado. Desta forma aada iteracdo séo calculadas informag¢8es sobre uma
disparidade diferente, ou seja, cada vez focalizandvergindo os olhos) mais perto.

Em cada iteracdo é construida uma camada em MT calculando a resposta de
cada célula desta camada utilizando a arquitetura proposta na se¢do 3.4. Se na
iteracdo n foram calculadas as respostas das células da camada d em MT, na
iteracdo n+1, serdo calculadas as respostas das células da camada d+1, e assim
sucessivamente (Figura 3-22). Ap0s o calculo de todas as iteragbes, e
conseguentemente, todas as camadas de MT, é obtida a estrutura de MT de acordo
com a Figura 3-20. Note que esta forma sequencial de computar as camadas de MT
€ resultado de sua implementagdo computacional, mas o modelo é totalmente
paralelo.

A partir da informagéo contida na &rea cortical MT implementada é feita a
vergéncia e construido um mapa de disparidade binocular que sera a base para a
reconstrucdo tridimensional. Cada camada da MT implementada é uma matriz com o
resultado de um conjunto de células com mesma disparidade, isto é, para uma célula
numa camada com uma disparidade d, o centro do campo receptivo na imagem
direita € definido pelas coordenadas (Xg, Yr), € O centro do campo receptivo na
imagem esquerda € dado pelas coordenadas (x., y.), para uma célula nas mesmas

condi¢cdes, porém na camada d+1, as coordenadas dos centros dos campos
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receptivos nas imagens direita e esquerda sdo dadas pelas coordenadas (Xg, Yr) €
(x+1, yi) respectivamente. Na Figura 3-22 é mostrado este deslocamento, com 3
células para cada camada.

Na condicao de vergéncia o ponto visualizado no espaco é projetado na fovea
de cada retina. Como este ponto estd projetado em posi¢cfes correspondentes em
cada retina, a disparidade é nula. As células de MT modeladas neste caso séo tuned
inhibitory, cujas respostas sdo minimas quando um estimulo estd sendo projetado
em posi¢cdes equivalentes nos seus campos receptivos direito e esquerdo e,
portanto, ndo h& disparidade entre os campos receptivos direito e esquerdo. Dessa
forma, para calcular a coordenada de vergéncia, € calculado o somatério das
respostas das células de cada camada em MT, e é selecionada a coordenada (x,y)
da camada em MT que possui 0 menor somatoério, ou seja, a camada que possui a

melhor resposta para disparidade nula (Figura 4-4 e Figura 4-5).
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somatirio das respostaz das células
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130 140 150 160 170 180 130 200

Camada MT - coordenada x [pixel]

Figura 4-4 — Grafico mostrando a resposta total deada camada de MT versus a coordenada (na verdade,
a disparidade) associada a cada camada para as inesg de entrada da Figura 4-5 (a disparidade zerogé
da coordenada x = 132) . Neste exemplo o ponto dergéncia estd na coordenada x = 189, ou seja, @&s
camadas de MT modeladas (132 a 195), a camada r@fata coordenada 189 teve o menor somatério da
resposta total das células, indicando o ponto dengé&ncia.
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A) Antes da vergéncia

B I = &

B) Apds a vergéncia

r = r — b1

Figura 4-5 — Imagens (320x240) direita e esquerd&dima mesma cena. A cruz vermelha indica a posi¢éo
para onde o olho esta olhando, ou seja, o ponto daagem projetado diretamente na fovea. (A) Ao
escolher um ponto na imagem direita, coordenada [23L35], 0 olho esquerdo se move para a posi¢ao
correspondente, coordenada [132,135], fazendo comejo observador esteja "olhando para o infinito".
(B) Apds o processo de vergéncia os dois olhos estéientados de forma que o ponto escolhido esteja
sendo projetado diretamente na févea de cada retin® olho direito continua na coordenada [132,135],
enquanto que o olho esquerdo moveu para a coorderaafll89,135] que € o ponto correspondente ao ponto
focalizado pelo olho direito [132,135].

Para construir o mapa de disparidade binocular entre as imagens, o
procedimento é semelhante ao da vergéncia e, além disto, sdo utilizadas as mesmas
informacdes que foram utilizadas para calcular o ponto de vergéncia. Na vergéncia é
preciso encontrar a coordenada (o plano de disparidade d desta modelagem MT) no
gual toda a imagem possui a menor disparidade (com destaque para a févea, devido
ao mapeamento log-polar), portanto é selecionada a camada com o menor valor total
(menor somatorio das respostas das células), enquanto que para construir o mapa
de disparidades é preciso encontrar, ponto a ponto, a menor disparidade (Figura
4-6).
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A) Caleulo do ponto de vergéncia B) Calulo do mapa de disparidade
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Figura 4-6 — No calculo da vergéncia € selecionadaoordenada da camada com a menor disparidade
total (a). Na construgéo do mapa de disparidadesapa cada conjunto de células correspondentes entes
camadas, € selecionada a disparidade da célula cammenor resposta (b).

Em cada camada ocorre uma cooperagcdo entre as células, ou seja, a
resposta de uma célula é influenciada positivamente pelas respostas das células
vizinhas (ver spatial pooling, Se¢éo 3.3, pagina 62), enquanto que entre as camadas
ocorre uma competicdo entre as células. Uma ilustracdo de como ocorre esta
interacdo entre as células, tanto de camadas iguais quanto de camadas diferentes
pode ser vista na Figura 4-7.
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Figura 4-7 — Maneira com interagem as células de MTEm cada camada, as respostas das células

influenciam nas repostas de suas vizinhas (coopeéagentre as células). Entre as camadas ha uma

competicdo para selecionar tanto cada célula indidualmente com a menor disparidade (mapa de
disparidade), quanto uma camada inteira com a menadisparidade (vergéncia).
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ApOs cada iteragdo do loop que calcula cada camada desta modelagem MT, o
mapa de disparidades (Figura 4-2) € atualizado. Os valores colocados no mapa a
cada iterac@o sdo as coordenadas x (abscissas), na imagem, da célula em MT com
menor valor de saida, ou seja, h4 uma competicdo entre as células. Assim, apos o
computo de todas as camadas de MT, o mapa de disparidades fica somente com
valores positivos (abscissas das coordenadas de cada camada na qual estava a
célula com a menor resposta). Esta € a disparidade absoluta entre as imagens.
Contudo, a reconstrugdo tridimensional através da disparidade binocular se baseia
na disparidade com relagdo ao ponto de vergéncia. Para se obter a disparidade com
relacdo ao ponto de vergéncia € subtraido de cada ponto no mapa de disparidade o
valor da abscissa da coordenada do ponto de vergéncia, obtendo-se, assim, um
mapa de disparidades relativo ao ponto de vergéncia. Na Figura 4-8 € mostrado o

mapa de disparidades antes e depois da compensacao da vergéncia.

MAPA DE DISPARIDADE

F i ) aF |

A} Antes da compensacao B) Depois da compensacio

Figura 4-8 — Figura mostrando a compensacao feitaormapa de disparidade apos a vergéncia. (A) Antes
da vergéncia, o mapa possui as disparidades assalzia as coordenadas de cada uma das 64 camadas de
MT, que neste caso variam de 132 a 194. (B) A verg#a (neste caso) foi escolhida pela camada de
coordenada 189, portanto, todo o mapa foi compensadsubtraindo a coordenada de vergéncia, onde a
disparidade deve ser igual a zero, tendo entédo dapdades variando de -57 a +5.

4.5. RECONSTRUCAO DA IMAGEM TRIDIMENSIONAL

A informacao tridimensional da imagem do mundo externo, projetada nas
retinas direita e esquerda, estad codificada no mapa de disparidade, apés todo o

processamento descrito na sec¢do anterior. O mapa de disparidades contém a
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disparidade entre os campos receptivos nas cameras esquerda e direita de cada
célula vencedora de MT.

Na Figura 4-9-A é mostrado como sao projetados no espaco 3 pontos
consecutivos com a mesma disparidade e, na Figura 4-9-B, € mostrado como um
mesmo ponto na imagem direita pode ser projetado em diferentes pontos do espaco

dependendo de sua disparidade.

Profundidade Z

a

direita

oo
O

B) Mesmo Ponto / Disparidades diferentes

A) Pontos diferentes / Mesma disparidade

Figura 4-9 — ProjecOes de pontos diferentes no egmamas com a mesma disparidade (A). Projecéo do
mesmo ponto no espago considerando diferentes disjplades (B).

A reconstrucdo tridimensional, baseada nas imagens capturadas pelas duas
cameras, interna ao computador € baseada no mapa de disparidades, no qual toda a
informacgé&o visual, desde as células simples em V1, sofreu uma transformagéo log-
polar. Entretanto, 0 mapa de disparidade contém a disparidade nas retinas. Portanto,
se pode calcular os pontos no espaco tridimensional externo a partir do mapa de

disparidades é preciso seguir 0s seguintes passos para cada ponto do mapa:

1. Realizar o mapeamento log-polar inverso do cértex (mapa) para as
retinas esquerda e direita.

2. Adicionar a disparidade associada a este ponto, deslocando
horizontalmente o ponto na retina esquerda.

3. Calcular a coordenada espacial deste ponto.
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P’ = Projecé&o considerando o
mapa de disparidade

esquerda direita

[eXe} ﬁ [o)e} /’ 0000
/ Mapeamento

P = Projecéo sem considerar o
mapa de disparidade

Vi log-polar inverso
¥
ésquarda direita
disparidade = -1 \\
Od®eOO [eXeXeXe]
\
A) Mapeamento log-polar inverso \

O O

B) Célculo da posi¢éo no espago

Figura 4-10 — Mapeamento inverso de um ponto no ciiax para as retinas direita e esquerda (A).
Calculando a posi¢éo deste ponto no espaco, € obtid. O ponto P’ € a proje¢éo considerando uma
disparidade = -1, no qual determina que a projecadeste ponto na retina esquerda deve ser deslocada u
pixel para a esquerda.

Na Figura 4-10-A, mostra o exemplo de mapeamento log-polar inverso
(Cortex - Retina) de um ponto qualquer no mapa de disparidade para as retinas (na
verdade, cameras) sem levar em consideracdo a disparidade, mas apenas a
vergéncia, isto é, tratando o ponto como tendo disparidade zero, inicialmente. Com a
projecdo nas retinas, € possivel calcular a posicdo deste ponto no espaco usando a
formulacdo discutida na se¢édo 4.1, obtendo-se assim o ponto P (Figura 4-10-B).
Entretanto, de acordo com o mapa de disparidades, a disparidade deste ponto é -1
(Figura 4-10-A). Isto quer dizer que, na verdade, a projecdo deste ponto na retina
esquerda esta deslocada -1 pixel na horizontal (1 pixel para a esquerda). A projecéo
na retina direita ndo € alterada. Desta forma, recalculando a posi¢do do ponto no

espaco, é obtido o ponto P’ (Figura 4-10-B).
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4.6. CINCO AMOSTRAS

Numa situacéo ideal, a disparidade de um ponto no espacgo tridimensional
corresponde ao ponto de minimo global desta fun¢do. Contudo, num ambiente real,
escolher a disparidade associada a célula de MT menos responsiva para um ponto
no mapa nem sempre vai corresponder a determinar a disparidade correta para este
ponto. Isto pode ser explicado pela diferenca de brilho, contraste e foco entre as
imagens esquerda e direita, que vao afetar as respostas das células da arquitetura
de camadas neurais que culmina em MT, afetando as respostas das células em MT.
Vérios fatores podem interferir nas relacdes entre o brilho, contraste e foco de

regides correspondentes na imagem esquerda e direita, como, por exemplo:

0 As cameras utilizadas para captura das imagens, apesar de serem
exatamente do mesmo modelo e estarem configuradas da mesma forma
podem ter uma sensibilidade diferente a luz.

o Variacdo na iluminacdo ambiente

o Diferenga na quantidade luz que incide em cada camera

Na maioria dos casos observados com este problema, a disparidade correta,
apesar de ndo estar associada ao minimo global, esta associada a um minimo local,
com amplitude similar ao minimo global. Assim, foi utilizada uma heuristica baseada
no modelo the winner takes it all, no qual a resposta de um ponto no mapa de
disparidades tem que estar de acordo com as respostas dos pontos vizinhos.

Esta heuristica consiste em, para cada ponto do mapa de disparidade,
armazenar um conjunto (CONJ) de pares com as informagfes de intensidade da
resposta para uma disparidade (I(d)) e esta disparidade associada (d) dos cinco
menores minimos da funcdo, podendo assumir como disparidade correta para este

ponto, qualquer uma das disparidades de um destes cinco minimos.
CON‘] = {(dl ’ I (dl ))}1si55 (19)
Inicialmente, a disparidade de um ponto no mapa de disparidades (d,) é

selecionada como sendo igual & disparidade do menor dentre os cinco minimos

armazenados, ou seja, 0 minimo global.
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d, :di‘l(di):min{l(dk)} (20)

1<k<5

Em seguida séo feitas algumas iteracdes de forma a fazer com que cada
ponto do mapa de disparidades figue em conformidade com a média dos 8 pontos
vizinhos. Uma discrepancia muito acentuada entre esses valores indicaria algum tipo

de ruido no resultado.

Figura 4-11 — Os oito pontos vizinhos de um ponto &pecifico.

Em cada iteracdo, para cada ponto no mapa de disparidades, é calculada a
média (Iv) da intensidade da resposta das oito células vizinhas ao ponto, e escolhida
uma nova disparidade, dentre as cinco previamente armazenadas que minimize a
distancia para esta média. Essa medida evita que a presen¢a de minimos globais

fruto de ruido influencie na eleigéo da disparidade correta.

dp:di‘l(di):min{]l(dk)—lm} 1)

1<k<5

Estas iteracfes sdo executadas para todo o mapa até atingir a convergéncia,
no qual nenhum ponto muda o valor de uma iteracdo para outra, ou atingir um
namero maximo de iteracdes predefinidas. Na Figura 4-12 é mostrada um mapa de
disparidades antes deste processamento e apds todas as iteragdes. E possivel
verificar visualmente a melhora no mapa de disparidades, apés as itera¢gdes, no qual
varias regides ruidosas foram eliminadas. Esta heuristica equivale a iteragfes

possivelmente existentes na area MT biologica.
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MAPA DE DISPARIDAE

F f 1 rF e 5 7
Ut .gispariby: Imap aut disnarite mat

A) Antes da heuristica B) Depois da heuristica

Figura 4-12 — Mapa de disparidade antes e depois délizar uma heuristica baseada emThe winner takes
itall " para melhorar a conformidade do mapa de dispariddes. E nitida a eliminacéo de algumas
inconformidades do mapa apés a utilizagcdo da heutisa.

4.7. ESTRUTURA DE ARMAZENAGEM DA RECONSTRUCAO
TRIDIMENSIONAL

E preciso armazenar toda a reconstrucéo tridimensional numa estrutura de
dados na qual seja possivel utilizar todas as informacgdes para projetar os pontos no
espaco e permitir que essa possa ser utilizada, em trabalhos futuros, como base
para a navegacao de um robd. Quanto mais simples esta estrutura, menor sera o
esforco computacional para percorré-la e utiliza-la para a navegagéo de um robd.

Apesar da reconstrugdo ser tridimensional, foi utilizada uma estrutura
(estrutura TMap ) bidimensional para armazené-la. Isto porque, quando se olha para
um objeto, obtém-se uma informacé&o tridimensional sobre a superficie visivel deste
objeto, ndo se podendo afirmar, a principio, nada acerca do que esta por tras desta
superficie. Desta forma, a estrutura TMap foi modelada como uma matriz
bidimensional de pontos que representa a superficie visivel da sua janela de visao,

no qual cada ponto possui 0s seguintes atributos:

Intensidade luminosa
Distancia

Angulo horizontal (a)

o O O O

Angulo vertical (B)
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Cada ponto na estrutura bidimensional TMap representa um ponto no espago
a uma direcao fixa a partir de um ponto central imaginario entre as duas cameras do
robd. A posicdo do ponto no espaco associado a cada ponto da estrutura é
codificada em coordenadas polares, e representada por a e e distancia. A
distancia é obtida a partir da disparidade e geometria das cameras, e 0s angulos a e
B séo dados pelas Equacgbes (22), nas quais ny e ny sdo os indices horizontal e
vertical em TMap, H e V séo as dimensdes horizontal e vertical da estrutura TMap, e
FOVy e FOVy sdo os angulos que representam a abertura dos campos de visao

horizontal e vertical das cameras respectivamente (Figura 4-3).

FOV,,  n..FOV,

a=-
2 H

= FO% , n FOV, (22)
2 Y,

Nesta estrutura é possivel armazenar qualquer superficie visivel que esteja no
campo de visdo, bastando que a distancia de cada ponto seja ajustada de forma
adequada para coincidir com a superficie. No caso em que todos os pontos estdo a
mesma distancia do centro das cameras, é obtida uma superficie que representa
uma casca esférica. Quanto maior a distancia de um ponto representado no TMap,

menor a sua resolucdo, assim como ocorre na visdo humana.

Estrutura
TMap

A) Vista Superior B) Vista Lateral

Figura 4-13 — Representacdo de como a estrutura Thdeé utilizada.

A Figura 4-14 mostra um par de imagens estéreo capturas pelo robd, o mapa

de disparidades computado e a reconstrucao tridimensional vista de trés angulos.
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A) Imagens direita e esquerda

image._left image_left

C) Reconstrucao tridimensional

Figura 4-14 — Reconstrucdo 3D a partir de um par danagens estereoscoépicas.

4.8. COMPENSACAO DO EFEITO DA DISCRETIZACAO

A utilizagcdo de imagens matriciais em todo este processo leva a um problema
de discretizagdo na representagdo da imagem tridimensional, que afeta fortemente o
eixo Z (profundidade) devido a propria discretizacdo da imagem. Este efeito pode ser
visto na Figura 4-9 e na Figura 4-10, no qual apenas um pixel de diferenga afasta ou
aproxima a projecdo do ponto no espaco consideravelmente. Isto é agravado pelo
fato do mapa de disparidades obtido possuir somente valores inteiros, uma vez que
a disparidade esta expressa nele em pixels. O impacto da discretizagdo é tdo mais
expressivo quanto maior for a distancia do ponto no mundo.

Para reduzir este efeito e produzir representagdes tridimensionais mais

realistas foi utilizada novamente a técnica de spatial pooling mostrado na se¢do 3.3.



86

A Figura 4-15 mostra o resultado da suavizagdo no mapa de disparidade obtida

aplicando o spatial pooling apds sua construcao.

MAPA DE DISPARIDADE

r m h | { I |

A) Antes do Spatial Pooling B) Depois do Spatial Pooling

Figura 4-15 — Resultado da utilizagao depatial pooling apds a construgcdo do mapa de disparidades. As
transicdes entre as disparidades que eram abrutaafenas disparidades inteiras), sdo suavizadas pelo
spatial pooling, semelhante ao efeito de um filtro passa baixa.

A) Imagens direita e esquerda

image_|eft image_left

B) Mapa de disparidades

C) Reconstrucéao tridimensional

Figura 4-16 — Reconstrucéo tridimensional a partide um par de imagens estereoscoépicas. A técnica
gpatial pooling suaviza o mapa de disparidades de melhora signifitvamente a reconstrucéo
tridimensional.
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5. PROGRAMACAO PARALELA EM C+CUDA

Com a evolucdo e o resultante grande poder computacional das Graphics
Processor Units (GPUs), elas passaram a ser usadas para varios propositos. Em
2006, a NVIDIA langou a arquitetura CUDA (Compute Unified Device Architecture). A
partir dai, o uso das GPUs para processamento ndo grafico ganhou for¢ca na
comunidade cientifica, sendo publicados muitos trabalhos sobre sua aplicagdo em
diversas areas. Em alguns casos, o desempenho chega a ser 100 vezes maior que 0
de Central Processor Units (CPUS).

Além do grande desempenho, GPUs ocupam pouco espaco, sdo faceis de
instalar e configurar, e sdo mais baratas se comparadas a um cluster, por exemplo.
Uma GPU GeForce GTX 280, que atualmente € a topo de linha da NVIDIA, possui
desempenho maximo tedrico de 933 GFlop/s [NVIO8b], enquanto que o cluster
antigo do Laboratério de Computacdo de Alto Desempenho (LCAD), com 64
computadores Athlon 1800, chegava a apenas 195,8 GFlop/s. A grande limitagéo
das GPUs em comparag¢do com um cluster € a quantidade de memoéria. A GTX 280
possui 1GB, enquanto que o cluster antigo do LCAD possuia 16 GB [LCAO09,
NVI08b].

A NVIDIA (principal fabricante de GPUs) criou CUDA para facilitar a
programacdo e o uso das placas de video na execucdo de trechos de codigo de
programas de propdsito geral. Muito embora GPUs sejam diferentes de CPUs no
que diz respeito a arquitetura e a forma de programar, elas ja vém sendo usadas em

aplicacdes néo graficas ha algum tempo [FUNO4].

5.1. HISTORICO

Em 1987, a IBM langou no mercado o primeiro chip grafico chamado de Video
Graphics Array (VGA). Ele era conhecido como dumb frame buffer, pois as
atualizacdes de todos os pixels eram feitas pela CPU [RANO3].

Antes das primeiras geracdes de GPUs, as empresas Silicon Graphics (SGI) e
Evans & Sutherland desenvolviam hardwares graficos especializados mais
inteligentes. Essas companhias desenvolveram Vvarios conceitos, tais como
transformacdo de vértices e mapeamento de textura. Entretanto, os hardwares

graficos ndo tiveram muita aceitagdo, devido a seu custo elevado [RANO3].
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Por volta de 1998, vieram as primeiras GPUs modernas, incluindo a NVIDIA
TNT2, ATl Rage e as 3dfx Voodoo3. Estas GPUs eram capazes de pré-transformar
os triangulos em que sdo discretizadas imagens gréficas e aplicar uma ou duas
texturas a estes triangulos. Elas também eram implementadas com as
caracteristicas do padrdo DirectX 6, da Microsoft'. No entanto, estas GPUs n&o
eram capazes de transformar vértices de objetos 3D; assim, estas transformacdes
precisavam ser feitas pela CPU [RANO3].

Entre 1999 e 2000, a NVIDIA lancou as GPUs GeForce 256 e GeForce 2, a
ATl a Radeon 8500, e a S3 a Savage3D. Estas GPUs eram capazes de realizar a
transformacédo de vértices 3D e manipulacdo de luz, tirando estas tarefas da CPU. A
transformacdo répida dos vértices foi uma das principais capacidades que
diferenciou as GPUs desta geragdo das anteriores. Por outro lado, muito embora
essas GPUs pudessem ser configuradas, elas ainda ndo eram verdadeiramente
programaveis [RANO3].

Em 2001, a NVIDIA apresentou a Geforce 3 e a ATl a Radeon 9500. Esta
geracao passou a proporcionar a programacao de operacdes sobre veértices em vez
de simplesmente oferecer mais configurabilidade. Em 2003, a NVIDIA lanca sua
quinta geracdo de GPUs, a Geforce FX, e a ATl a Radeon 9700. Esta geragéo
passou a ser programavel no nivel de pixel e vértices. O langamento da linguagem
Cg nessa mesma época facilitou essa programacdo, uma vez que ela € bastante
parecida com a linguagem de programacdo C. A partir dai, alguns pesquisadores
passam a usa-las para processamentos nao graficos. Contudo, programar trechos
de coédigo de programas para proposito geral utilizando Cg se mostrou muito
complexo, jA que os programas sO podiam ser feitos dentro do contexto das
Application Programming Interfaces (APIs) de OpenGL e DirectX [RANO3].

Em 2006, a NVIDIA langou no mercado as novas GPUs, série 8, com shader
unificado (varios passos do pipeline da GPU, como, por exemplo, vertex shader e
pixel shader), que receberam a denominacgdo de stream processors [NVIO6]. Nesta
mesma época, a NVIDIA também lancou a extensdo CUDA da linguagem C para a
programagdo de GPUs CUDA enabled. Com tanto poder computacional, e agora

com uma linguagem de programacgdo mais simplificada, as GPUs passaram a ser

! http://msdn.microsoft.com/pt-br/directx/default(en-us).aspx
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usadas ndo sO para processamento grafico, mas também para computacdo de

trechos de cddigo de programas para propésito geral [HALOS].
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Figura 5-1 — Evolucdo das GPUs com relagédo as CPD&V108Db].

Em poucos anos, o poder computacional bruto das GPUs superou em muito o

das CPUs, como mostra a Figura 5-1. Com varios cores e uma grande largura de

banda de memdria (Figura 5-2), elas se tornaram poderosos recursos tanto para

processamento grafico quanto para o de trechos de cédigo de programas de

propésito geral [NVIO7]. A Figura 5-2 mostra como a taxa de transferéncia dos dados

pelo barramento de memoria das GPUs cresceu; este crescimento foi necessério,

pois as GPUs tém caches pequenas.
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Figura 5-2 — Evolucdo da banda de memaria [NVIO8b].

5.2. ARQUITETURA

As Geforce séries 8 e 9, e as da série GTX 200 usam varios Stream
Processors (SPs) para executar operacdes inteiras e de ponto flutuante. Os SPs sao
muito eficientes, pois executam operagfes sobre um stream de entrada, enquanto
produzem um stream de saida que pode ser usado por outros SPs. Os SPs sdo
agrupados em Stream Multiprocessors (SMs) que, por sua vez, sdo agrupados em
Texture/Processor Clusters (TPCs) para prover um grande poder de processamento

paralelo. A Figura 5-3 mostra um TPC composto por 2 SMs com 8 SPs cada [NVI06].
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Figura 5-3 — Arquitetura de um Stream Multi-Processor [NVI06].

Os TPCs possuem hardware capaz de decodificar e enviar instrugdes para
seus SPs em grande velocidade. Operacdes similares sédo executadas em diferentes
elementos de um data stream. A memoria, tipicamente usada para armazenar a
saida de um SP, pode ser lida como entrada por outros SPs. Tudo isso é controlado
por instrugbes Single Instruction/Multiple Thread (SIMT) que controlam
agrupamentos de SPs de maneira eficiente [NVI06].

A placa gréfica GTX 280, que foi usada neste trabalho, possui GPU com 10
TPCs, cada um com 3 SMs, totalizando 30 SMs (Figura 5-4). Cada SM possui 8
SPs, totalizando 240 SPs, que operam com um clock de 1.4 GHz. A memoria
principal da placa € uma GDDR3 de 1GB, clock de 2.322 MHz, barramento de 512
bits e a taxa de transmisséo de 142 GB/s.

Milhares de threads podem ser despachadas para execucédo dentro de uma
GPU CUDA. O hardware CUDA mantém os SPs ocupados usando seu escalonador
(Thread Scheduler, ver Figura 5-4), que despacha estas threads para execucdo em
paralelo [NVIO6].
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Figura 5-4 — Arquitetura da GeForce GTX 280 [NVI083.

Uma GPU GTX 280 tem trés areas de armazenamento, além da memoria

principal (global memory), quais sejam: a constant memory (memoria de constantes)

de 65536 bytes; a shared memory (memoria compartilhada), que € compartilhada

pelas threads de um bloco de threads, onde cada bloco pode alocar até 16384

bytes; e os registers, que compreendem 16384 registradores de 32 bits [NVIO8a,

NVI08b].

5.3. PROGRAMACAO EM C+CUDA

A programacdo em C+CUDA é

viabilizada por uma pequena extensao da

linguagem C e por uma nova biblioteca C. A Figura 5-5 apresenta os niveis de

abstracdo de um programa C+CUDA.
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CUDA Optimized Libraries: CPU + GPU
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Cuda Debugger e :

GPU cPU

Figura 5-5 — Arquitetura da linguagem C+CUDA [HALO08].

Como mostra a Figura 5-5, no nivel mais alto, um programa fonte em
C+CUDA ¢ especificado em C mais comandos especificos para GPU, e pode incluir
chamadas a func¢des das bibliotecas otimizadas CUDA da Nvidia. Um fonte em
C+CUDA deve ser compilado pelo NVIDIA C Compiler, que gera codigo assembly
para o assembler da NVIDIA e cédigo em C para ser compilado por um compilador C
padrao (gcc, por exemplo). O cédigo assembly traduzido para codigo de maquina de
GPU é levado a GPU pelo driver da placa de video CUDA enabled sob demanda do
cbdigo de maquina de CPU produzido pelo compilador C.

A GPU (device) é vista pela CPU (host) como um co-processador capaz de
executar um numero muito grande de threads em paralelo [NVIO7]. Tanto o host
como o device mantém memodria (Dynamic Random Access Memory - DRAM)
prépria, chamadas de host memory e device memory. Os dados podem ser copiados
de forma otimizada de uma DRAM para a outra através de chamadas a biblioteca
CUDA [NVI07].

5.4. DIFERENCAS ENTRE C+CUDA E C PADRAO

Em um programa C+CUDA, funcdes usuais da linguagem C, que sé&o
chamadas e executadas pela CPU, sdo chamadas de fun¢gBes host. Além das
fungbes host, podem existir dois novos tipos de funcdo em programas C+CUDA:

fungcbes kernel e funcdes device. Fungbes kernel sdo executadas pelo device e
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invocadas pelo host. Para especificar que uma funcdo € deste tipo é necessario

utilizar o qualificador "__global__ ", que deve ser inserido antes do tipo de retorno da
funcdo, que deve ser sempre void. Fungbes device sdo chamadas e executadas
somente pelo device. Seu qualificador é " device__ ", que também deve ser
colocado antes do tipo de retorno da funcdo. Neste tipo de funcédo € permitido o
retorno de qualquer tipo [NVIO8a].
Um programa em C+CUDA especifica uma hierarquia de threads. Esta
hierarquia é formada por um grid, que pode ter até duas dimensdes de blocos de

threads, sendo que os blocos podem ter até trés dimensdes de threads, conforme

mostrado na Figura 5-6. A funcéo "__syncthreads() " funciona como uma barreira e
permite fazer o sincronismo de threads de um mesmo bloco [NVI08a].

Host Device
Grid 1
Kernel 1 Block Block Block
(0, 0) (1, 0) (2, 0)
J: n
Block .- Block | Block
(o, 1y L1y ) (21
.-" J . T
h ‘v 1w
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Jl ’rj v .1
Kernel 2 AN Y LI
. s 5
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o _:' " "
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¥ B T 1 [F %
" Block (1, 1)

Figura 5-6 — Hierarquia dethreads em C+CUDA [NVIO7].
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C+CUDA oferece ao programador autonomia para usar os trés tipos de
memoria presentes na GPU por meio de qualificadores do tipo das variaveis
empregadas. O qualificador __device__ especifica que uma variavel deve ser
alocada na global memory, o qualificador __constant__ especifica que uma variavel
deve ser alocada na constant memory, e o qualificador __shared__ especifica que
uma variavel deve ser alocada na shared memory. Uma variavel automética definida
em uma funcgéo device geralmente reside em um registrador (estas variaveis podem
ser movidas para outras regibes de memoria se ndo houver registradores
suficientes).

Os registradores sdo de acesso exclusivo de cada thread. A shared memory é
compartilhada por todas as threads de um bloco e, apesar de pequena, é muito
importante, pois possui baixa laténcia de acesso. A constant memory também possui
baixa laténcia e pode ser acessada por todas as threads de um grid, mas apenas
para leitura — apenas o0 host pode escrever nesta memoria. A global memory é o
local onde o host publica os dados que serdo processados. Ela € compartilhada por
todas as threads de um grid, mas possui alta laténcia (400 a 600 ciclos de clock para
uma leitura). Existe outra memoria especifica para aplicacbes graficas, a texture
memory (memoria de textura), que € uma memoria somente de leitura [NVI08a].

A Figura 5-7 mostra um trecho simples de cddigo seqiencial em C e uma
versdo paralela do mesmo em CUDA. Na figura, _ global__ indica que a fungéo
saxpy_paralelo € um kernel e deve ser executada na GPU. Em C+CUDA,

kernels s&o invocados por meio de chamadas de funcdo estendidas com o formato:

kernel <<<dimGrid, dimBlock>>> (parametros);

onde dimGrid e dimBlock sao vetores de trés elementos do tipo dim3 (parte da API
de CUDA) que especificam as dimensdes dos grids e blocks, respectivamente.

Dimensdes nao especificadas sao consideradas 1 [NVI08a].
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Computacdo serial de y €ax +y,y e x vetores e a escalar
void saxpy_serial (int n, float a, float *x, float *y)

for (inti=0;i<n;i++)
yli] = a* x[i] + yli;

/I Invoca o kernel serial SAXPY
saxpy_serial (n, 2.0, X, Y);

Computacdo paralelade y €ax +y em C + CUDA

__global__
void saxpy_paralelo (int n, float a, float *x, float *y)

int i = blockldx.x * blockDim.x + threadldx.x;

if (i< n) y[i] = a*x[i] + y[i;

/I Invoca o kernel paraelo SAXPY com 256 threads por bloco
int nblocks = (n + 255) / 256;
saxpy_paralelo <<<nblocks, 256>>> (n, 2.0, X, Y);

Figura 5-7 — Exemplo de cddigo em C+CUDA.

No exemplo da Figura 5-7, o comando:

saxpy_paralelo <<<nblocks, 256>>> (n, 2.0, X, y)

invoca uma grid unidimensional com nblocks blocks unidimensionais, cada um com
256 threads (por simplicidade, funcdes da APl para alocacdo de memobria e
transferéncia de dados da CPU para a GPU e vice-versa ndo sao mostradas). Cada
uma destas threads computa um elemento do vetor resultado. Note que os valores
de blockldx.x, blockDim.x, threadldx.x, que identificam unicamente cada thread, sdo
globais ao kernel e computados automaticamente durante a execucdo a partir dos
parametros usados ao invocar o kernel. Note, também, que o cddigo da Figura 5-7
funciona para qualquer n, limitado apenas pelo hardware da GPU.

GPUs hoje disponiveis possuem dezenas de SMs e cada um pode executar
blocks com até 512 threads, sendo o numero de blocks por grid limitado apenas pela
memoria disponibilizada a GPU. Tipicamente, centenas de thread blocks séo
possiveis, o que resulta em dezenas de milhares de threads por kernel. O custo de

criar e chavear entre estas threads é extremamente baixo — poucos ciclos de reldgio.
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A placa gréfica GTX 280 empregada neste trabalho permite criar 512 threads
por bloco, que podem ser distribuidas em trés dimensdes x, y e z (a dimenséo z
pode somente enderecar até 64) — quando sao declaradas 16 threads em x e 16 em
y, ha verdade serdo criados 256 threads. Pode ser criado um grande numero de
blocos também em 2 dimensdes — a GTX 280 pode suportar até 30.720 threads on
the fly. Ela pode processar dados em preciséo simples e dupla, mas o desempenho
maximo em precisao dupla é de 80 GFlop/s, enquanto que o0 em precisao simples é
igual & 933 GFlop/s [NVI08Db].

O grande numero de threads por SM, dezenas de SMs por GPU e o baixo
custo do chaveamento entre threads (0 que oculta a laténcia de memdria) viabilizam
0 modelo de computacdo massivamente paralelo e de alto desempenho de
C+CUDA.
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6. IMPLEMENTACAO DO MODELO EM C+CUDA

Neste capitulo serd descrito como se deu a investigagdo e posterior
implementacdo paralela do modelo mateméatico-computacional das areas corticais
associadas a percepcao de profundidade proposto por Oliveira [OLIO5]. Para tanto,

alguns conceitos basicos serdo definidos a principio.

Retina Esquerda Retina Direita

oo RO

Log-polar
Filtro de Gabor
Cortex V1
Y
Cim MT i
C_+C.+k Cortex V5
ou MT
Spatial Pooling

Figura 6-1 — Modelo dos cértices associados a pepgdo de profundidade.

A Figura 6-1 é idéntica a Figura 3-21, e foi replicada aqui para beneficio do
leitor. Cada uma das células do modelo mostrado na Figura 6-1 foi implementada,
sequencial e paralelamente, como uma camada bidimensional de neurénios onde
cada um possui valores de entrada e um valor de saida computado por uma fungéo

em C (versao sequencial) ou C+CUDA (versao paralela). N6s denominamos estas
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fungdes de filtro. Cada um destes filtros reproduz o comportamento de uma camada
bidimensional de neurdnios de um determinado tipo.

As caracteristicas de cada filtro guiaram a forma como foi elaborada a
estratégia de paralelizagdo de codigo utilizada neste trabalho. Cada um destes filtros
foi objeto de tentativas cada vez mais elaboradas de paralelizacdo, na busca por
resultados que refletissem em ganhos de desempenho.

Cada um dos filtros desenvolvidos representa parte da modelagem do
sistema visual feita por Oliveira [OLIO5]. Todas as partes desta modelagem foram
apresentadas no Capitulo 3 e, portanto, serdo apenas mencionadas superficialmente

neste capitulo.

6.1. PRE-PROCESSAMENTO

Em qualquer aplicagcédo que seja alvo de investigacéo para aprimoramento do
desempenho de execucdo, os primeiros passos do processo dizem respeito aos
usos dos recursos de entrada/saida do sistema. Escritas em arquivos ou mesmo nos
prompts de comando, plots graficos na tela, entre outras coisas, podem responder
por uma boa parte do tempo de processamento de uma aplicagdo. Desta forma, a
primeira providéncia neste trabalho foi remover todos os displays graficos que
permitiam a visualizagdo das mudancgas ocorridas nas camadas neurais em todas as
etapas de processamento.

Outra providéncia tomada foi a insercdo de um contador de tempo para
avaliar o desempenho geral da execucdo. Este contador de tempo foi incorporado a
funcdo  set vergence da aplicagdo (ver codigo disponivel em
http://lwww.lcad.inf.ufes.br/svn/MAE/examples/robot_cuda/robot_user_funcions/robot
_user_functions.c), que coordena o ciclo de interagBes dos filtros no processo de

reconstrugéo 3D.

6.2. FILTROS CORRESPONDENTES AS AREAS V1 E MT

Os primeiros filtros a serem abordados foram escolhidos segundo o critério de
simplicidade de implementagdo, podendo facilmente ser reconhecidos. Foram eles

robot_sum_filter , robot_complex_cell e robot_mt_cell . Destes, os dois
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primeiros representam fun¢des desempenhadas por células presentes na camada

V1 do cértex visual, e o terceiro pelas células da camada MT.

6.2.1. cuda_sumfilter,cuda_conplex_cell ecuda_nt_cell

O filtro robot_sum_filter modela as células simples binoculares (S.r €
Sk, Figura 6-1) a partir de células simples monoculares (S, e S.°, e Sk e Sg®,
respectivamente) por meio da soma de seus resultados. Na implementacédo atual,
cada uma destas células é representada por um neurdnio na respectiva camada
neural, sendo as dimensdes da mesma iguais a 128 linhas e 64 colunas?, ou seja,
uma camada de 8192 neurdnios que precisam fazer 8192 somas a cada
reconstrucdo 3D. A estrutura de dados que representa os valores dos neurdnios da
camada é um vetor de nimeros ponto-flutuante (precisdo simples, i.e., do tipo float).
Desta maneira, a cada atualizagdo dos filtros que implementam o modelo, o filtro
robot_sum_filter soma dois vetores de floats. A Figura 6-2 apresenta o kernel

CUDA que implementa o filtro.

__global__ void
cuda_add (float *d_C, float *d_A, float *d_B, intn um_neurons)
{
int idx = blockldx.x * blockDim.x + threadldx.x;
if (idx < num_neurons)
d_CJidx] = d_A[idx] + d_B][idx];

Figura 6-2 — Kernelcuda_sum fil ter.

Na Figura 6-2, _ global__ indica que a funcdo cuda_add € um kernel e deve
ser executada na GPU. Ela computa a soma dos vetores d_A e d_B e escreve o
resultado em d_C. Na verdade, a fungéo cuda_add é chamada uma vez para cada
elemento de d_ A, d B e d_C. Cada uma destas chamadas € uma thread que
executa em um SP da GPU. Para identificar que elemento dos vetores cada SP deve
manipular, a variavel idx é utilizada. Ela é computada a partir de blockldx.x

blockDim.x e threadldx.x . Muito embora parecam variaveis comuns,

% Estes parametros podem ser facilmente modificag@® énformados aqui apenas para que o leitor tieli
do volume de operagdes envolvido.
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blockldx.x , blockDim.x e threadldx.x sdo computados automaticamente a
partir dos parametros de chamada do kernel durante o despacho das instrucdes
SIMT para os SPs da GPU (ver Secéo 5.2). A Figura 6-3 mostra como blockldx.x
blockDim.x e threadldx.x sdo empregadas para identificar um dos elementos

dos vetoresd_A,d Bed C.

blockldx x

|
EEERERSE

—— t

blockDim _x threadldx x

Figura 6-3 — Uso debl ockl dx. x, bl ockDi m x et hr eadl dx. x para especificar um elemento de um
vetor.

Como a Figura 6-3 mostra, blockDim.x € a dimensao x de cada bloco de
threads invocado para executar cuda_add 3; blockldx.x € 0 numero do bloco, ou
seja, um indice para o inicio de um dos blocos; e threadldx.x € 0 nimero de uma
thread de um dos blocos, i.e., um indice para um dos elementos de um dos blocos.

Threads podem ser invocadas para executar o kernel cuda_add por meio das

linhas de codigo abaixo:

dim3 dimBlock (BLOCKSIZE);
dim3 dimGrid ((num_neurons/dimBlock.x) + (!(num_ne urons%dimBlock.x)?0:1));

cuda_add <<<dimGrid, dimBlock>>> (d_C, d_A, d_B, n um_neurons);

onde: a primeira linha define a quantidade de threads de um bloco (dimBlock ) por
meio da constante BLOCKSIZE*, que no nosso caso é igual a 64°; a segunda a
guantidade de grids, que é calculada a partir do tamanho da estrutura de dados
enviada para a GPU (num_neurons , que é igual a 8192) e do valor de dimBlock

(que é igual a 64, ou seja, 0 numero de grids de blocos é igual a 8192 / 64 = 128); e

% Se os blocos fossem bi- ou tri-dimensionais, sigiveisblockDim.y e blockDim.z poderiam ser
utilizadas no cédigo para acessar o tamanho daandides y e z dos blocos, respectivamente.

* A sintaxe desta linha é propria de cédigo C+CUDA.

® Os blocos possuem, entéo, threads, edimBlock apenas uma dimens&o (x), mas pode possuir atdy/teés

2).
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a terceira linha invoca 128 grids, de 64 blocos de threads cada (um total de 8192
threads), para executar cuda_add .

De maneira muito semelhante foi implementado outro filtro da camada V1
abordado nesta etapa, o filtro cuda_complex_cell . Ele modela as células
complexas monoculares C_ e Cr (Figura 6-1, pag. 98) a partir das células simples
monoculares S, e S.°, e Sg e Sr®, respectivamente. Este mesmo filtro foi utilizado
para modelar as células complexas binoculares C g, uma vez que ela possui a
mesma funcionalidade das células C_ e Cg, possuindo apenas entradas diferentes,
as células simples binoculares S g e S.gr? (ver Figura 6-1). A modelagem matematica

do filtro cuda_complex_cell € definida como a soma dos quadrados dos

neurdnios de entrada, e foi implementada em CUDA conforme mostra a Figura 6-4.

__global__ void
cuda_mult_add (float *d_C, float *d_A, float *d_B, int num_neurons)
{
int idx = blockldx.x * blockDim.x + threadldx.x;
if (idx < num_neurons)
d_CJidx] = (d_A[idx] * d_A[idx]) + (d_B[idx] * d_ B[idx]);

Figura 6-4 — Kernelcuda_conpl ex_cel | .

Os procedimentos necessarios para invocar o filtro cuda_complex_cell
sdo equivalentes ao do filtro anterior (cuda_sum_filter ), inclusive as definicbes
de grids e blocks.

Por fim, apresentamos o filtro cuda_mt_cell , que modela o comportamento
de células ndo mais da camada V1 do cértex, mas sim da camada MT. Este filtro
computa a saida das células MT (Figura 6-1, pag. 98) a partir das células complexas
resultantes do processamento anterior, C., C.r € Cr. Mesmo nado estando presente
na mesma esfera de modelagem dos filtros anteriores, cuda_mt_cell  foi abordado
neste momento em fungéo da semelhanca de sua implementacdo em CUDA com as
dos filtros anteriores. Este filtro realiza a divisdo do valor das células complexas
binoculares pela soma dos valores das células complexas monoculares e de um
parametro de seletividade. Sua implementacdo em CUDA é apresentada na Figura
6-5.
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__global__ void
cuda_div (float *d_D, float *d_A, float *d_B, float *d_C, int num_neurons,
float k_param)

int idx = blockldx.x * blockDim.x + threadldx.x;
if (idx < num_neurons)
d_DJidx] = d_C[idx] / (d_A[idx] + d_BJidx] + k_pa ram);

Figura 6-5 — Kernelcuda_mt _cel I .

Os procedimentos necessarios para invocar este filtro sdo equivalentes aos
dos filtros anteriores (robot_sum_filter e cuda_complex_cell ), inclusive nas

definicdes de grids e blocks.

6.2.2. cuda_bigfilter

Claramente semelhantes, os trés filtros apresentados na se¢do anterior
poderiam ser unidos num unico filtro. Todos possuem vetores de entrada e saida de

mesma dimensdo e realizam operac¢des aritméticas simples. Por essas razdes,

implementamos o cuda_bidfilter , que mescla os filtros cuda_sum_filter ,
cuda_complex_cell e cuda_mt_cell
Uma vez que o cuda_bigfilter desempenhara as funcdes dos filtros

anteriores somadas, ele tera como valores de entrada as células simples
monoculares — S, e S, Sg e Sg° — entradas do cuda_sum_filter , € como
valores de saida as células MT (saida do cuda_mt_cell ). O codigo CUDA da

Figura 6-6 implementa o cuda_bigfilter por meio do kernel cuda_bigfilter
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__global__ void
cuda_bidfilter (float *mt, float *s_r, float *s_r_q , float *s_|, float *s_|_q,

int num_neurons, float k_param)
floats Ir,s_Ir_q,c_I,c_r,c_Ir;

int idx = blockldx.x * blockDim.x + threadldx.x;

if (idx < num_neurons)

{
s_Ir =s_l[idx] + s_r[idx];
s_Ir_g=-s_l_q[idx] + s_r_q[idx];
c_| =(s_Ilidx] * s_I[idx]) + (s_l_qg[idx] * s_ I_qfidx]);
c_r = (s_rlidx] * s_rlidx]) + (s_r_q[idx] * s_ r_q[idx]);
c_Ir =(s_Ir*s_Ir)+ (s_Ir_g*s_Ir_q);
mtfidx] =c_Ir/ (c_| + c_r + k_param);
}
}
Figura 6-6 — Kernelcuda_bi gfil ter.
O kernel cuda_bigfilter € invocado por meio da linha de cédigo abaixo:
cuda_bigfilter <<< dimGrid , dimBlock >>> (d_mt, d s rdsrgqgds]|,

d_s | _g, num_neurons, k_param);

onde d_mt representa o vetor de saida, que recebera o resultado das operacdes
realizadas sobre d s r,dsrqg,ds | eds| g, vetores de entrada. O
k_param ja foi mencionado anteriormente (seletividade da célula MT), assim como a
dimenséo dos vetores (num_neurons ).

A elaboracdo deste cuda_bidfilter atendeu a dois objetivos: primeiro,
simplificar a estrutura do codigo; segundo, reduzir a quantidade de cépias de dados
entre a memoaria principal e a memoria da GPU. Um dos principais gargalos de
desempenho quando se desenvolve solugdes usando C+CUDA € justamente a
constante transferéncia entre os barramentos. Com este novo filtro, algumas dessas

copias foram eliminadas, o que é um avango no objetivo do ganho de desempenho.




105

6.3. FILTROS DE ENTRADA E SAIDA DAS AREAS CORTICAIS MODELADAS

Os dois filtros restantes do modelo sdo mais complexos que os anteriores e,
por essa raz&o, foram implementados apds os anteriores e sdo apresentados aqui
também nesta ordem (apds os anteriores). Eles implementam as células de entrada
de V1, ou seja, as células simples monoculares S, S|, Sg e Sg? (Figura 6-1, pag.
98), e o spatial pooling das células de MT (ver Se¢do 3.3, pagina 62), e foram

denominados cuda_biological_gabor_filter e cuda_gaussian_filter

6.3.1. cuda_bi ol ogi cal _gabor _filter

Conforme descrito nas se¢fes 3.1 e 3.2, a informagéo visual € inserida no
sistema no formato de uma imagem de dimensdes 320 por 240 pixels, em escala de
cinza. No mapeamento retinotopico retina-V1, a imagem sofre uma transformagéo
log-polar tal como a ocorrida no caminho neural da retina ao cortex visual, mais
especificamente V1. Nesta transformagéo, parte da informacéo visual se perde, uma
vez que a resolucdo do que é captado diminui na medida em que se afasta do foco
de atencdo. Essa transformacéo se refletira inclusive na estrutura de dados, que
passara de um vetor de dimensdo 76800 (320*240) para um vetor de dimensao
8192 (128*64), adotadas como padréo nas camadas neurais da aplicagéo.

O cuda_biological_gabor _filter implementa a as células S, S|, Sk e
Sr? e seu codigo em CUDA é apresentado na Figura 6-7 que, basicamente, invoca a
funcdo cuda_bidimentional_convolution para realizar o processamento

propriamente dito.



106

__global__ void
cuda_biological_gabor (float *s_m, int *xi, int *yi , int wi, int hi,
int num_neurons, int rf_num_points, int *image__ vector,
float global_factor, float c_delta_area, float teste)
{
for (int i = blockldx.x; i < num_neurons; i += gri dDim.x)
{
s_m[i] = c_delta_area * cuda_bidimentional_convol ution (rf_num_points,
image_vector, xi[i], yi[i], wi, hi,
global_factor, teste) / 6.0;
}
}
Figura 6-7 — Kernelcuda_bi ol ogi cal _gabor _filter.
O kernel cuda_biological_gabor_filter € invocado por meio da linha

de codigo abaixo:

cuda_biological_gabor <<<dimGrid, dimBlock>>> (d_s _m, d_xi, d_yi, wi,
hi, num_neurons, rf_num_points, d_image_vector,
global_factor, c_delta_area, teste);

onde d_s_m sera o vetor de saida do filtro, os vetores d xi e d_yi possuem as
coordenadas centrais na imagem de entrada dos campos receptivos das células
simples monoculares (S., S.°, Sk e Sk9); wi e hi as dimensdes da imagem de
entrada, num_neurons a dimensdo da camada neural de saida; rf_num_points 0
ndamero de pontos dos campos receptivos; d_image_vector 0 vetor com os pixels
da imagem de entrada; e global_factor , C_delta_area e teste constantes
necessarias ao computo da saida das células monoculares. As definicdes de grids e
blocks também s&o semelhantes as ja citadas anteriormente.

Além da transformacdo log-polar, também convolugbes espaciais s&o
aplicadas sobre os pontos da imagem de maneira a fazer com que as
representacdes dos neurOnios receptores, e seus respectivos campos receptivos,
possam assim colaborar para a construcdo das células simples monoculares a partir
as informacdes visuais advindas das imagens estéreo.

O kernel aciona a fung&o device, onde a convolucédo é executada.
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__device__ float

cuda_bidimentional_convolution (int rf_num_points,

inty_center, int w, int h, float p_global_fac

float p_teste)

int X_current, y_current, i, pixel;

float intensity, red, green, blue;
__shared__ float accumulator[BLOCKSIZE];

accumulator[threadldx.x] = 0.0;

for (i = threadldx.x; i < rf_num_points; i += bloc

{

}

x_current = x_center + d_rf_points_x([i];
y_current =y_center + d_rf_points_yf[i];

if (x_current < 0) || (x_current >=w) ||
(y_current < 0) || (y_current >= h))

continue;

pixel = image_vector[y_current * w + x_current];
red = (float) RED (pixel);

green = (float) GREEN (pixel);

blue = (float) BLUE (pixel);

intensity = p_teste + (p_global_factor * (red + g
accumulator[threadldx.x] +=

d_rf_points_wf[i] * d_rf_points_g]i] * intensity;

sum_tree_like_reduction (accumulator, BLOCKSIZE);

__syncthreads();

return (accumulator[0]);

kDim.x)

int *image_vector, int x_center,

reen + blue)) / 3.0;

tor,

Figura 6-8 — Funcaodevice dokernel cuda_bi ol ogi cal _gabor _filter.

As células simples monoculares sdo construidas, e os valores de seus

neurdnios sdo armazenados no vetor correspondente, sendo alimentada pela funcéo

de convolugao espacial acionada pelo filtro. Ao final da computagéo sobre o bloco de

dados associado a coordenada de foco na imagem, os valores séo reduzidos a um

s6 através da funcdo sum_tree_like_reduction

todos os elementos de um vetor [NIK08].

, que tem como proposito somar
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0|1(2]|3 4 |5|6 |7
e
N/
0

Figura 6-9 — Exemplo da soma em &rvore.

Suponha que o vetor cujos elementos serdo somados tenha dimenséo 8. Para
somar seus elementos, os mesmos séo divididos em dois grupos (ver Figura 6-9).
S&o somados os elementos 0 e 4 e o resultado € colocado em 0; 1 e 5 e o resultado
€ colocado em 1; 2 e 6 e o resultado é colocado em 2; e por fim, sdo somados o0s
elementos 3 e 7 e o resultado é colocado em 3. Em seguida, o vetor é reduzido para
tamanho 4 e novamente € dividido em dois. Assim, sdo somados os elementos 0 e 2
e o resultado é colocado em 0; e 1 e 3 e o resultado é colocado em 1. Finalmente,
os elementos onde foram colocados os resultados das ultimas somas sao divididos
novamente em dois grupos e sdo somados os elementos 0 e 1, e o resultado é
colocado em 0. O resultado da soma de todos os elementos do vetor fica no
elemento 0 ao final da execucdo do algoritmo. A Figura 6-10 mostra o codigo

paralelo em C+CUDA do algoritmo.

__device__ void
sum_tree_like_reduction (float *vector, int size)
{
intj, k;
for (k =size / 2; k > 0; k >>=1)
{
__syncthreads();
for (j = threadldx.x; j < k; j += blockDim.x)
vector[j] +=v[k +]];

Figura 6-10 — Cddigosum tree_| i ke_reducti on.
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Os parametros de entrada do algoritmo s&o: o vetor que desejamos somar,
vector ; e o tamanho deste vetor, vector_size . E importante lembrar que o
tamanho do vetor deve ser poténcia de dois. No final do cobmputo da soma, a thread
0 sera a Unica que terd o valor da soma. As iteragbes do loop (for ) mais externo
fazem a divisdo do vetor que desejamos somar, e as iteracbes do loop (for ) mais
interno sé@o responsaveis por fazer a soma em paralelo.

O cuda_biological_gabor filter representa o0 maior peso de
processamento de toda a aplicagdo, uma vez que sua natureza ja € menos simples,
e ainda é executado quatro vezes a cada interacao, visto que sdo produzidas quatro
células simples monoculares a partir das duas imagens. Sua paralelizacdo
representa um grande ganho de desempenho na aplicagdo. Semelhante ao

cuda_biological_gabor_filter € 0 cuda_gaussian_filter

6.3.2. cuda_gaussian filter

__global__ void
cuda_gaussian (float *mt_gaussian, float *mt, int n um_points, int wo, int ho,
int wi, int hi)

for (int i = blockldx.x; i < wo; i += gridDim.x)
{
for (int j = blockldx.y; j < ho; j += gridDim.y)
{
mt_gaussian[j * wo + i] = cuda_apply_gaussian_ke rnel (mt,

num_points, i, j, wo, ho);

Figura 6-11 — Kernelcuda_gaussi an_filter.

Também de uma convolucdo espacial, mas com o objetivo de aproveitar a
relacdo de cooperacéo dos resultados dos neurdnios vizinhos numa mesma camada
para melhorar a precisdo da constru¢cdo do mapa de disparidades, estrutura com a
qual é montada a representacdo tridimensional interna do objeto do mundo real

captado pelo sistema visual.
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__device__ float
cuda_apply_gaussian_kernel (float *mt, int num_poin
int hi)

inti, j, k, xr, yr;

float fltWeight;

__shared__ float fltWeightSum[BLOCKSIZE];
__shared__float fltResultfBLOCKSIZE];
fltweightSum[threadldx.x] = 0.0f;
fltResult[threadldx.x] = 0.0f;

for (i = threadldx.x; i < num_points; i += blockDi
{
xr =x0 + d_rf_points_x]i];

yr=y0 +d_rf_points_y]i];

if (xr < 0) | (xr >= wi) || (yr < 0) || (yr >=

fltweightSumlthreadldx.x] += fltWeight = d_rf_poi
fltResult[threadldx.x] += fltWeight * mt[yr * wi
}
for (k = BLOCKSIZE / 2; k > 0; k >>=1)
{
__syncthreads();
for (j = threadldx.x; j < k; j += blockDim.x)
{
fltWweightSum[j] += fltWeightSum[k + j];
fltResult[j] += fltResult[k + |];

}
__syncthreads();
return ((fltWeightSum][0] !=.0f) ? fltResult[0] /

ts, int X0, int yO0, int wi,

m.x)

hi)) continue;

nts_g[i];
+ xr];

fltWeightSum[0] : .0f);

Figura 6-12 — Funcaadevice do kernel cuda_gaussi an.

Neste ponto do trabalho, todos os principais trechos de cddigo dos filtros

estdo paralelizados e executando na GPU por meio do CUDA. Agrupando essas

chamadas em uma mesma fungéo principal representa um novo filtro, completo, que

transforma toda a informacdo visual desde sua captacdo pelas cameras até a

montagem da representacdo interna tridimensional com informacgdes referentes a

profundidade.
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6.4. REFINAMENTOS

Os kernels de todos os filtros foram paralelizados, as chamadas de
entrada/saida da aplicacdo removidas, restava apenas a definicdo de um novo filtro
que comportasse as chamadas CUDA. Além de simplificar a legibilidade do cédigo, o
novo filtro serviria também para uma ultima providéncia no sentido de contornar os
gargalos comuns em implementacbes que mesclam trechos seqlenciais e
paralelizados: as copias de dados.

Na impementacéo do filtro que foi chamado v1_mt, uma vez que representa
as fungcbes desempenhadas por estas mesmas areas corticais do sistema visual,
providenciou-se que as chamadas a fungbes CUDA fossem agrupadas num udnico
trecho de cddigo, e através de uma estrutura de dados elaborada para tal, as copias
de dados entre os barramentos da CPU e da GPU se resumiram a imagem da CPU
para a GPU no inicio, e a camada neural mt_gaussian da GPU para a CPU no
final. A partir desta Gltima camada neural, & possivel a reconstrucdo tridimensional
do objeto. Também foi possivel diminuir a quantidade de vezes que o filtro
cuda_biological_gabor_filter deveria ser executado por ciclo, levando em
conta que seria necessario apenas uma vez sobre a imagem direita, pois na

vergéncia apenas as coordenadas da imagem esquerda variam.

6.4.1. cuda_map_vl to_inage

Neste momento também foi observado que, mesmo com 0s principais kernels
dos filtros ja em paralelo, havia trechos do cddigo executados sequencialmente que
representavam um percentual grande no tempo total da aplicagdo. O principal deles
se mostrou 0 mapeamento retinotopico retina-V1, efetuado pela fungdo
map_vl to_image . Detectado este gargalo, sua paralelizacdo em C+CUDA

acrescentou mais speedup a aplicacdo comparada a original.
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__global__ void
map_v1 (int *xi, int *yi, int wi, int hi, int w, in t h, int x_center, inty_center,
float correction, float log_factor, int shift)

{
float CUDA_LOG_POLAR_SCALE_FACTOR = 1.0;
float CUDA_LOG_POLAR_THETA_CORRECTION = 0.0;
float d, theta, exp_val, x;
inti, adjust,u=0,v=0;
for (v = blockldx.x; v < h; v+=gridDim.x)
{
for (u = threadldx.x; u < w; u+=blockDim.x)
{
I=v*w+u;
if (u<wl/2)
{
adjust = (w-1)/2 - u;
x = ((float) adjust / (float) (w/2)) * log_fact or;
exp_val = (float) (wi/2) * (exp (log (log_facto r) *
(x - log_factor) / log_factor) —
(1.0/log_factor)) *
(log_factor / (log_factor - 1.0));
d = CUDA_LOG_POLAR_SCALE_FACTOR * exp_val;
theta = pi * ((h * (3.0 / 2.0) - (v * correctio n))/ h) +
CUDA_LOG_POLAR_THETA_CORRECTION;
}
else
{
adjust = u - w/2;
x = ((float) adjust / (float) (w/2)) * log_fact or;
exp_val = (float) (wi/2) * (exp (log (log_facto r)*
(x - log_factor) / log_factor) —
(1.0/log_factor)) *
(log_factor / (log_factor - 1.0));
d = CUDA_LOG_POLAR_SCALE_FACTOR * exp_val;
theta = pi * ((h * (3.0 / 2.0) + (v * correction)) / h)
CUDA_LOG_POLAR_THETA_CORRECTION;
}
xi[i] = (int) (d * cos(theta) + 0.5) + x_center + shift;
yi[i] = (int) (d * sin(theta) + 0.5) + y_center;
}
}
}

Figura 6-13 — Kernelcuda_map_v1_t o_i nage.
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Ao fim da etapa de codificagdo, resumiu-se a sequéncia de 5 filtros
sequenciais para apenas 1 paralelo, e diminuiu-se a quantidade de cépias de dados
para apenas 2 — imagem da CPU/GPU e camada neural final da GPU/CPU. Os
displays na tela sobraram apenas cinco — imagem esquerda, imagem direita,
reconstrugdo tridimensional, reconstru¢cdo em vista superior e console de comandos.
O tempo é medido por meio do prompt, numericamente convertido em segundos, e
afere a execucgdo a partir do comando de vergéncia (tecla V) até sua concluséo.
Tantos os comandos para selecionar o foco, executar a vergéncia e reconstruir o

modelo do objeto permaneceram manuais.
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7. METODOLOGIA

Neste capitulo s@o descritos a plataforma computacional utilizada no
desenvolvimento deste trabalho, em quesitos de hardware e software, além das

métricas empregadas nas analises de desempenho.

7.1. PLATAFORMA COMPUTACIONAL

A plataforma computacional sobre a qual o trabalho foi realizado, e onde os
experimentos de tempo foram aferidas conta com um processador AMD Athlon(tm)
64 X2 Dual Core Processor 5400+ 2.8GHz, com 512KB de cache L2 por core e 4GB
de DRAM DDR2 de 800 MHz. O sistema operacional empregado foi o Linux Fedora
10 32 bits e o compilador de C o gcc 4.3.2.

A placa de video utilizada foi uma NVIDIA GeForce GTX 285 com 1GB de
DRAM GDDR3. A versédo do compilador CUDA foi o nvcc 2.1. A GPU da GTX 285
possui varios Stream Processors (SPs) para executar operacgdes inteiras e de ponto
flutuante. Os SPs sdo agrupados em Stream Multiprocessors (SMs) que, por sua
vez, sdo agrupados em Thread Processing Clusters (TPCs) [NVIO8Db].

A GTX 285 possui 10 TPCs de 3 SMs, cada um com 8 SPs, totalizando 240
SPs, e opera com um clock de 1,48 Ghz. A memodria principal de 1GB possui clock
de 2.484 MHz, barramento de 512 bits e a taxa de transferéncia de 159 GB/s.
Também permite criar 512 threads por bloco e é capaz de manter o estado de 32K
threads simultaneamente (uma grid de 32K threads). Ela pode processar dados em
precisdo simples e dupla, mas o desempenho maximo em precisdo dupla é de 80

GFlop/s, enquanto que em preciséo simples € igual & 933 GFlop/s [NVI08b].

7.2. METRICA EMPREGADA

Uma vez que se busca ganho de desempenho na paralelizacdo da aplicacgéo,
a métrica de avaliacdo adotada foi o speedup, que € o resultado da divisdo do tempo
da média de tempo da execucdo do codigo sobre o qual se esté trabalhando pela

média do tempo de execugcdo do codigo original. Esta métrica € quantificada em
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vezes, Ou seja, quantas vezes o cbédigo mais recente executa mais rapido que o
codigo original.

Para se alcancar as médias de tempo de execucdo, foram aferidos os tempos
de 10 execucgdes de cada versdo do cédigo, inclusive o original. A cada alteracdo
significativa, estipula-se uma nova versdo e efetua-se a medicdo. A soma dos

tempos dividida pela quantidade de amostras possibilita a média.

7.3. DESCRICAO DOS RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Os resultados obtidos experimentalmente serdo apresentados na forma de
tabelas de dados, com valores de dez amostras de tempos de execugdo. A precisdo
dos resultados obedecerd ao critério de desvio padrdo, podendo variar em seu
namero de casas decimais em decorréncia do mesmo, uma vez que algumas
chamadas de kernels CUDA sd@o executadas em décimos de segundo (10
segundos), sendo que outras em centésimos de segundo (102 segundos), e suas
variacbes podem ser na ordem de algumas centenas de microsegundos (100x10°®
segundos).

O método empregado para a obtencdo dos tempos de execugdo com a
precisdo mais adequada foi a funcdo gettimeofday() (time.h). Uma vez que as
chamadas aos kernels CUDA alcangaram fracbes de segundo na casa dos
microsegundos, outras fun¢des como clock() (time.h) e getticks() (sys/time.h) ndo se
mostraram adequadas, pois sua precisdo nao foi suficiente (décimos e milésimos de

segundo, respectivamente) para aferir os resultados.
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8. EXPERIMENTOS

Como descrito no Capitulo 6, uma série de etapas foi percorrida ao longo
deste trabalho, visando alcancar o melhor desempenho possivel da aplicacdo de
reconstrucdo tridimensional a partir de imagens estéreo. Estas etapas ndo foram
estipuladas seguindo algum roteiro pré-estabelecido, somente seguiu um caminho
natural descoberto durante o processo de investigacdo das possibilidades de
paralelizacdo do codigo. A estas etapas deu-se o nome de Passos, e cada um deles
sera explicado no decorrer deste capitulo, assim como o reflexo de suas
modificagbes no desempenho, seja favoravelmente ou desfavoravelmente, como
aconteceu em algumas ocasides. Para aferir os tempos de execucdo, foram
tomadas 10 amostras, de onde foram extraidas médias, para assim ser calculado o
speedup em relacdo a execugcdo do codigo original. A unidade de tempo € o

segundo, e o speedup em quantas vezes mais rapido o codigo se tornou.

8.1. PASSOS 1E 2

As primeiras investidas na reestruturacdo do cédigo foram ainda no escopo
da linguagem C. Inicialmente, foram removidas as chamadas de sistema que
efetuavam algum tipo de entrada/saida, tais como escritas em arquivos, impressoes
em tela etc., tarefas que sempre contribuem para o aumento do tempo de execugéo
das aplicac6es. No Passo 1, os displays de visualizacdo menos necessarios foram
removidos, assim como os relatérios exibidos no prompt, e as escritas em arquivos
de log (relatorios eletrdnicos). Alcangou-se assim uma média de 13,7 segundos, que
comparado a média de 16,9 segundos do Original representou um speedup de 1,23

vezes. Os valores referentes as amostras estéo dispostos na Tabela 8-1
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Original |Passo 1 Passo 2

16,91150 | 13,74675|13,47288
16,68240 | 13,60346 | 13,47886
17,07930 | 13,58221 | 13,45368
16,74035|13,83114 | 13,42912
17,02239 | 14,01479 | 13,45926
16,88516 | 13,59995 | 13,45330
16,86578 | 13,59937 | 13,44625
16,87360 | 13,77217 | 13,44475
16,79567 | 13,60485 | 13,42742
16,95008 | 13,57504 | 13,42404

Média 16,9 13,7 13,44
Desvio Padrdo 0,1 0,1 0,01
Speedup 1,23 1,25

Tabela 8-1 — Tempos de execucéo Original, Passo Rasso 2.

Também na Tabela 8-1 encontram-se os valores referentes ao Passo 2, que
consistiu na primeira alteracdo no cédigo dos filtros da aplicacdo. Devido a sua
semelhanca estrutural, o sum_filter , complex_cell e mt_cell foram
unificados em um uanico filtro, o bigfilter . Esta alteragéo, ainda no escopo do C
seqlencial, serviu para demonstrar que ja é possivel ganhar algum desempenho
reduzindo as copias de dados, mesmo que ainda no barramento da CPU. A média
de execucdo deste segundo passo foi de 13,44 segundos, um speedup de 1,25

vezes em relacdo ao Original .

8.2. PASSOS 3E 4

Partindo em direcdo ao codigo paralelo em C+CUDA, os mesmos trés filtros
menos complexos foram os primeiros a serem recodificados. Individualmente
executados na GPU no Passo 3 (agora como cuda sum_filter :
cuda_complex_cell e cuda_mt _cell ) alcancaram uma média de 15,31
segundos, e unidos no agora cuda_bigfilter no Passo 4 alcancaram uma média
de 14,9 segundos, promovendo assim um speedup de, respectivamente, 1,10 e 1,13
vezes em relagdo ao Original . As amostras de execugao estdo na Tabela 8-2 a

seguir.
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Original |Passo 3 Passo 4

16,91150 | 15,33123 | 14,92397
16,68240 | 15,29954 | 14,87629
17,07930 | 15,28252 | 14,83655
16,74035 | 15,32300 | 15,11515
17,02239 | 15,38681 | 14,86103
16,88516 | 15,30655 | 15,18136
16,86578 | 15,29222 | 14,87375
16,87360 | 15,29376 | 14,95861
16,79567 | 15,30359 | 15,11897
16,95008 | 15,30456 | 14,86683

Média 16,9 15,31 14,9
Desvio Padrdo 0,1 0,02 0,1
Speedup 1,10 1,13

Tabela 8-2 — Tempos de execucéo Original, Passo Basso 4.

Percebam que no caso anterior houve um decréscimo no speedup em relacao
ao Passo 2, que fazia 0 mesmo porém sequencialmente. A resposta a esta questao
ja foi mencionada anteriormente: copias de dados entre os barramentos da CPU e
GPU.

8.3. PASSOS 5,6 E7

O proximo passo ja representou 0 maior impacto nos tempos de execugdo
deste trabalho. O biological gabor filter , como ja descrito anteriormente,
representa 0 maior peso de processamento da aplicagdo, seja por ser mais
complexo que os primeiros filtros trabalhados, mas também por ser executado
quatro vezes a cada ciclo, duas para cada imagem estéreo. A paralelizacdo do
principal kernel do filtro em C+CUDA no Passo 5 provocou uma redugdo da média
de execucgédo da aplicacdo para 2,14 segundos e um speedup de 7,89 vezes em
comparacdo ao Original . Nos Passos 6 e 7, uma tentativa de interagir os filtros ja
paralelizados. Assim, o0s tempos de execucdo dos filtros paralelizados
cuda_biological_gabor_filter , cuda_sum_filter , cuda_complex_cell
e cuda_mt_cell na GPU tiveram como média 2,44 segundos com speedup 6,92
vezes. A reducdo do desempenho comparado ao Passo 5 (2,44 segundos contra
2,14 segundos) tem como razdo 0 mesmo motivo ja citado anteriormente — copias de
dados. Ha uma pequena melhoria no Passo 7, onde o

cuda_biological_gabor_filter e 0 cuda_bigfilter sdo executados na
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GPU, porque o bidfilter economiza algumas copias de dados entre os
barramentos, mas ainda sim inferior ao Passo 5. Os valores de média e speedup

sdo 2,18 segundos e 7,75 vezes, mostrados na Tabela 8-3.

Original |Passo 5 |Passo 6 | Passo 7
16,91150| 2,14453 | 2,43225 | 2,18363
16,68240 | 2,12545| 2,42646 | 2,16374
17,07930| 2,12407 | 2,42789 | 2,16491
16,74035 | 2,12563 | 2,43358 | 2,16005
17,02239 | 2,14248 | 2,44063 | 2,23037
16,88516 | 2,12674 | 2,42990 | 2,16355
16,86578 | 2,12461 | 2,48083 | 2,17097
16,87360 | 2,16212 | 2,45803 | 2,19221
16,79567 | 2,15489 | 2,42411 | 2,20028
16,95008 | 2,17658 | 2,45460 | 2,16344

Média 16,9 2,14 2,44 2,18
Desvio Padréo 0,1 0,02 0,02 0,02
Speedup 7,89 6,92 7,75

Tabela 8-3 — Tempos de execuc¢do Original, Passd?asso 6 e Passo 7.

8.4. PASSOS 8E 9

O dltimo dos filtros a ser paralelizado em C+CUDA foi o gaussian_filter ,
gue se tornou cuda_gaussian_filter . O ganho de desempenho assinalado por
este filtro também foi significativo, uma vez que se trata também de um filtro menos
simples, mesmo que sendo executado somente uma vez por ciclo. Desta maneira,
no Passo 8, a média de tempo de execuc¢do da aplicacdo caiu para 1,89 segundos,
e 0 speedup subiu para 8,96 vezes comparado ao Original .

Uma vez que agora todos os filtros que originalmente executavam
sequencialmente agora possuem seus kernels recodificados em C+CUDA, porém
ainda comprometendo o desempenho em funcdo de sucessivas coOpias de dados
entre os barramentos, a proxima etapa do trabalho seguiu no sentido de produzir um
unico filtro agrupando todos os anteriores. Assim, no Passo 9 foi elaborado o
vl _mt, que recebeu este nome referente as areas corticais modeladas por ele.
Neste filtro, todas as chamadas aos kernels ocorrem de maneira encadeada, e
através de uma estrutura de dados elaborada para tanto, as cépias de dados foram
contornadas, permitindo que toda a informacgéo fosse carregada de uma Unica vez
na GPU e sofresse seu processamento apenas neste escopo de barramento, o que

fez o desempenho dobrar em relacdo ao passo anterior. A média foi de 0,939
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segundo, com speedup de 17,98 vezes em relagdo ao Original . Na Tabela 8-4 a

descricdo das amostras.

Original |Passo 8 |Passo 9
16,91150 | 1,88779 | 0,94000
16,68240 | 1,86547 | 0,93621
17,07930 | 1,86644 | 0,93416
16,74035| 1,90582 | 0,93479
17,02239 | 1,91254 | 0,95362
16,88516 | 1,86699 | 0,95094
16,86578 | 1,90377 | 0,93490
16,87360 | 1,86886 | 0,93179
16,79567 | 1,88341 | 0,93234
16,95008 | 1,87917 | 0,93836

Média 16,9 1,89 0,939
Desvio Padrdo 0,1 0,02 0,008
Speedup 8,96 17,98

Tabela 8-4 — Tempos de execucéo Original, Passo Basso 9.

8.5. PASSOS 10 E 11

A proposta inicial, de trabalhar sobre a paralelizacéo dos filtros, até que se
alcancasse uma estrutura que permitisse evitar ao maximo as copias de dados, foi a
priori efetuada. Dando continuidade a investigacdo, outros gargalos de
processamento sequencial foram procurados a partir deste ponto. Além dos filtros, o
trecho de codigo que é executado pela aplicagcdo é aquele que comanda o
mecanismo de vergéncia ocular, passo fundamental para a obtencdo das
disparidades binoculares, e por consequéncia, 0 mapa de disparidades que é usado
para a reconstrucdo do modelo tridimensional. Uma andlise do codigo permitiu
verificar que varios testes com os dados das camadas neurais, € mesmo algumas
camadas neurais extras, implementadas na aplicacdo original, levando em conta o
modelo biolégico em sua completude, mostraram-se pouco necessarios no contexto
geral, além de estarem comprometendo o desempenho. Desativar estes trechos no
Passo 10 provocou um ganho na média de execucdo, para 0,652 segundo e
speedup de 25,91 vezes.

O processo investigativo continuou a vasculhar o cddigo, e naturalmente
outras passadas sobre o que ja foi implementado foram feitas. Desta vez, mais
aprimoramentos no cddigo foram descobertos. No vl_mt, onde os kernels dos filtros

originais sdo chamados para execucdo na GPU, foi possivel verificar que o mais
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pesado dos kernels, o cuda_biological_gabor_filter , estava sendo
executado uma quantidade excessiva de vezes. Uma vez que se definiu na
aplicacdo que a vergéncia é efetuada pelo olho esquerdo, enquanto o direito
permanece estabilizado no mesmo ponto focal, este kernel s6 precisa ser executado
uma Unica vez para a imagem direita, enquanto que para a imagem esquerda é
necessario em todos os ciclos. Assim, no Passo 11, a eliminagdo de execucdes
desnecessarias de kernels promoveu um decréscimo na média do tempo de
execucdo para 0,4305 segundo, com speedup de 39,20 vezes comparado ao

Original . A Tabela 8-5 mostra os valores dos dois Ultimos passos descritos.

Original |Passo 10 |Passo 11
16,91150| 0,65294| 0,43031
16,68240| 0,65330| 0,43071
17,07930| 0,65347| 0,43084
16,74035| 0,65399| 0,43100
17,02239| 0,64932| 0,43112
16,88516| 0,65125| 0,43056
16,86578| 0,65034| 0,43019
16,87360| 0,64935| 0,43027
16,79567| 0,65151| 0,42978
16,95008 | 0,64911| 0,43055

Média 16,9 0,652 0,4305
Desvio Padrdo 0,1 0,002 0,0004
Speedup 25,91 39,20

Tabela 8-5 — Tempos de execuc¢édo Original, PassoelBasso 11.
8.6. PASSO 12

A cada momento em que prosseguiu a investigacdo, foram encontrados
aprimoramentos no cédigo que ja foi paralelizado, e o trabalho continuou neste
escopo — aprimoramentos. A procura de gargalos seqiienciais restantes, verificou-se
que o numero minimo de testes, alocacbes de dados e estruturas ja havia sido
alcancado, porém um dultimo kernel ainda se fazia presente, e havia sido
negligenciado. Esta funcdo, map_vl_to_image , responsavel por mapear as
coordenadas da imagem para a area cortical V1, estava sendo responsavel por uma
quantidade de processamento que poderia representar um grande acréscimo de
desempenho. Sua recodificacdo para CUDA, agora com  nome

cuda_map_vl_to_image , acdo efetuada no Passo 12, representou uma redugéo
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na média de tempo de execucdo para 0,2942 segundo, com speedup de 57,38

vezes comparado ao Original . A Tabela 8-6 mostra os valores.

Original |Passo 12
16,91150| 0,29414
16,68240| 0,29443
17,07930| 0,29426
16,74035| 0,29417
17,02239| 0,29419
16,88516 | 0,29398
16,86578 | 0,29427
16,87360 | 0,29436
16,79567 | 0,29412
16,95008 | 0,29409

Média 16,9 0,2942
Desvio Padrao 0,1 0,0001
Speedup 57,38

Tabela 8-6 — Tempos de execucao Original e Passo 12
8.7. TEMPOS DE EXECUCAO E SPEEDUP

Ao fim do Passo 12, todo o cédigo aparentemente paralelizavel havia sido
paralelizado. Agora todas as chamadas a possiveis kernels estavam codificadas em
C+CUDA, e sendo efetuadas na GPU. Esta estrutura também permitiu que as copias
de dados fossem em sua maioria excluidas, evitando gargalos indesejaveis. O
minimo de codigo sequencial estava sendo executado, e as chamadas para
recursos de entrada/saida também foram reduzidas ao maximo. Aprimoramentos no
codigo tanto sequencial como paralelo permitiram alcancar, numa escala quase
sempre ascendente, speedups significativos em relacdo aos tempos de execugao
sequenciais originais, reforcando 0s promissores potenciais apresentados pela
tecnologia CUDA para GPUs.

A seguir, na Tabela 8-7 séo apresentados os valores referentes aos speedups
aferidos no decorrer deste trabalho. A Figura 8-1 mostra os tempos de execuc¢do, e a

Figura 8-2 o speedup obtido em cada passo na forma grafica.
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8.8. GANHO DE DESEMPENHO SEQUENCIAL

Levando-se em conta que tanto alteracdes de codigo para C+CUDA quanto
no escopo do C podem produzir um acréscimo no desempenho da aplicagdo, as
mesmas modificacdes que foram feitas para a migracdo dos kernels para CUDA
foram aplicadas para o codigo sequencial. As remog¢des de testes, chamadas para
entrada/saida e alocacdes de estruturas foram preservadas, e os trechos de cédigo
em CUDA foram adaptados para C padréo. Ao se aferir os tempos de execugéo
desta nova aplicacdo sequencial, uma boa constatacdo: a média foi bastante
reduzida, se alcangou um bom speedup em relagéo ao original.

Desta maneira, na Tabela 8-8 mostram-se os tempos do Original , do novo
Sequencial e do CUDA, com suas médias e speedups relativos entre si. O novo
Sequencial alcangou uma média de 4,5172 segundos e um speedup de 3,7370
vezes comparado ao Original , enquanto o CUDA referente ao Passo 12 citado
anteriormente alcangou um speedup de 15,3542 vezes comparado ao novo

Sequencial .

ORIGINAL | SEQUENCIAL | CUDA
16,91150 4,50757 | 0,29414
16,68240 4,50347 | 0,29443
17,07930 4,51545|0,29426
16,74035 4,52773|0,29417
17,02239 4,51965 | 0,29419
16,88516 4,50694 | 0,29398
16,86578 4,50698 | 0,29427
16,87360 452767 | 0,29436
16,79567 4,52868 | 0,29412
16,95008 4,52795 | 0,29409
Média 16,9 451| 0,2942
Desvio Padrao 0,1 0,01| 0,0001
Speedup 3,74 15,35

Tabela 8-8 — Tempos de execucao Original, Seqlieratimizado e CUDA.
8.9. TEMPQOS DE EXECUQAO DAS CHAMADAS AOS KERNELS CU DA

A paralelizagdo dos kernels dos filtros para C+CUDA propiciaram uma
melhoria no tempo de execucdo, alcangando uma média de cerca de 0,29 segundos.
Individualmente, cada kernel teve o seu tempo de chamada avaliado, para que sua

contribugcdo no contexto geral da execugéo pudesse ser quantificada. Abaixo, 0s
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valores obtidos em dez amostras, para cada filtro evocado em separado e, por

altimo, agrupados.

MAP_V1 | BIOLOGICAL |BIGFILTER | GAUSSIAN | AGRUPADOS
0,00165 0,07678 0,00086 0,08745 0,16903
0,00163 0,07701 0,00086 0,08747 0,16902
0,00163 0,07694 0,00088 0,08741 0,16900
0,00168 0,07706 0,00086 0,08749 0,16872
0,00164 0,07707 0,00091 0,08743 0,16926
0,00165 0,07712 0,00086 0,08746 0,16882
0,00170 0,07709 0,00087 0,08742 0,16863
0,00170 0,07690 0,00086 0,08751 0,16867
0,00168 0,07679 0,00087 0,08747 0,16857
0,00165 0,07697 0,00087 0,08745 0,16863
Média 0,00166 0,0770 0,00087 0,08746 0,1689
Desvio Padrdo | 0,00003 0,0001 0,00002 0,00003 0,0002

Tabela 8-9 — Tempo de execucéo dkernelsem C+CUDA.

A soma dos tempos de execucdo dos kernels em CUDA, individualmente
aferidos, foi de 0,1670 segundos. J4& o tempo de execucdo de todos os kernels
aferidos em bloco foi de 0,1689 segundos. Esta diferenca é causada por trés
chamadas a kernel realizadas uma Unica vez no inicio da execucédo da aplicacédo
(uma cuda_map_vl to_image e duas cuda_biological_gabor_filter :
aplicadas a imagem direita), que ndo sdo contabilizadas quando somamos o0s
tempos individuais de cada kernel.

Considerando que a média de tempo de execucédo da aplicacao foi de 0,2942
segundos, e as chamadas a kernels CUDA somaram 0,1689 segundos, tem-se
entdo que o tempo gasto no trecho sequencial de cédigo ficou em torno de 0,1253

segundos.
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9. DISCUSSAO

Neste capitulo sdo discutidos trabalhos correlatos na é&rea de visédo

esteroscépica e uma andlise critica deste trabalho de pesquisa.

9.1. TRABALHOS CORRELATOS

Varios outros modelos de percepcao de profundidade existem e alguns deles
inclusive ja foram implementados em C+CUDA. Gibson e Marques [GIB08]
desenvolveram um trabalho de paralelizagdo sobre um modelo proposto por
Hirschmdller [HIR05], chamado Semi-Global Matching (SGM). A média do tempo de
execucdo alcangcada por Gibson e Marques foi de 0,17 segundos [GIBO8]. Muito
embora o desempenho em termos de tempo alcangado por Gibson e Marques seja
superior ao nosso, 0 modelo de visdo estéreo empregado pelos mesmos ndo é
inspirado na biologia (por exemplo, ndo é log-polar).

Rosenberg et al. [ROS06] realizaram trabalho semelhante ao de Gibson e
Marques, e também usaram CUDA. A meédia de execucédo alcancada por Rosenberg
et al. foi 0,13 segundos [ROSO06]. Outro trabalho, desenvolvido por Choi, et al.
[CHOO08] sobre a proposta de Rusinkiewicz e Levoy [RUS01] também usou
C+CUDA. O modelo de percepcao de profundidade foi o Iterative Projection Point
(IPP). A média de tempo de execucéo alcangado por Choi, et al. foi 0,21 segundos
[CHOO08]. Em todos estes trabalho também n&o foram empregados modelos

biologicamente inspirados.

9.2. DESEMPENHO ALCANCADO

Conforme descrito na Secao 7.1, o desempenho maximo da placa GTX 285 é
933 GFlop/s. Examinando o cddigo fonte desenvolvido, é possivel estimar o nUmero
de operacdes de ponto flutuante que ele demanda. A Tabela 9-1 mostra, para cada
trecho de codigo em C+CUDA das Secbes 6.2, 6.3 e 6.4, 0 numero de operacdes

por iteragdo, o numero de iteracdes, o nimero de chamadas de kernel, o total de
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Flop por reconstrucdo 3D e o total de GFlop/s. Para o célculo do total de GFlop/s

(10° Flop), foram usados os tempos por kernel da Tabela 8-9.

Figura Operagdes | lteracdes | Chamadas do kernel Flop GFlop/s
Figura 6-6 14 8192 64 7340032 0,023
Figura 6-7 2882 8192 130|3175710720| 18,705
Figura 6-11 631 8192 64| 330825728 1,941
Figura 6-13 22 8192 65| 11714560| 0,064

Tabela 9-1 — Desempenho dd®rnels em C+CUDA, em GFlop/s.

Como a Tabela 9-1 mostra, o desempenho méaximo alcancado foi 3,53 GFlop.
Contudo, o desempenho obtido na aplicagdo como um todo (uma reconstru¢ao 3D),
em termos de GFlop/s, foi 20,8 GFlop/s. Isso mostra que ainda ha espaco para
ajuste de parametros e/ou melhoria na implementagédo. Mostra também que é dificil
alcancar o desempenho méaximo da GPU empregada tendo em vista suas limitagdes,

principalmente relacionadas a hierarquia de memoria.

9.3. ANALISE CRITICA DESTE TRABALHO DE PESQUISA

Uma possivel falha de nosso trabalho € a ndo implementagdo de um
mapeamento planar da imagem para o mapa de disparidades — implementamos
apenas o mapeamento log-polar. A implementagdo de um mapeamento planar
permitiia a comparacdo direta dos desempenhos em termos de tempo e de
qualidade dos mapas de disparidade com o de outras implementagdes de viséo
estereoscopica em CUDA, como as de Gibson e Marques [GIB08], Rosenberg et al.
[ROS06] e Choi, et al. [CHOO08].

Outro aspecto que poderia ser melhorado em nosso trabalho seria a
conversdo da imagem de entrada para niveis de cinza antes do processamento em
CUDA, ao invés de fazer esta conversdo em CUDA, como mostrado na Figura 6-8,
pagina 107. Acreditamos que isso poderia melhorar ainda mais o desempenho.

Seria também importante examinar detidamente os parametros de chamada
dos kernels, pois blocos maiores ou menores do que 0s que utilizamos podem
resultar em melhor desempenho. Outro fator que pode influenciar no desempenho e
qgue néo foi investigado é a utilizacdo de kernels 2D, ao invés de 1D.
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10. CONCLUSAO

Neste capitulo, apresentamos um sumario do trabalho de pesquisa
desenvolvido e, em seguida, discutimos os resultados e conclusdes obtidas com o
mesmo. Por fim, sugerimos novas linhas de trabalho que podem ser desenvolvidas a

partir deste.

10.1. SUMARIO

Neste trabalho, descrevemos a modelagem matematico-computacional das
areas V1 e MT do cortex visual humano proposta por Oliveira [OLIO5] que, a partir de
duas imagens bidimensionais (imagens estéreo) de uma cena do mundo real, produz
uma representacao tridimensional interna ao computador com informacdes sobre as
profundidades (distancias ao observador) e intensidades luminosas observadas na
cena original. Apresentamos em seguida uma versdo paralela do modelo de visao
esterescopica desenvolvido por Oliveira [OLIO5]. A nova implementacao foi proposta
com o objetivo de reduzir o tempo de execucdo da versdo original de modo a
viabilizar aplicacdes de tempo real. Para tanto, técnicas de programacao paralela em
C+CUDA (Compute Unified Device Architecture) foram empregadas.

A estrutura da aplicagéo desenvolvida por Oliveira baseou-se na utilizagéo de
filtros, cada um atuando como uma etapa das transformacdes sofridas pela
informacéo visual desde que esta é captada pelas cAmeras (equivalente aos olhos
nos sistema biolégico) até o momento em que se apresenta na forma de um mapa
de disparidades. O mapa de disparidades € uma estrutura de dados que permite o

calculo das profundidades dos pontos no mundo real com relagdo as cameras.

10.2. RESULTADOS E CONCLUSOES

Foram avaliados os tempos de execucao das reconstrucdes tridimensionais,
gue antes eram efetuadas sequencialmente, agora codificadas em C+CUDA. Os
resultados foram bastante satisfatorios, viabilizando o emprego da tecnologia

desenvolvida em sistemas de tempo real. No entanto, a qualidade da representagéo
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interna ndo pode ser diretamente comparada com a do modelo bioldgico,
caracteristica herdada da aplicagédo original, uma vez que ndo h& aparato para se
aferir isto no cérebro humano.

A métrica de medicdo dos ganhos de desempenho em termos de tempo
alcancados com nosso trabalho foi o de speedup, ou seja, quantas vezes mais
rapido é o cdédigo em CUDA. Andlises individuais das respostas das células
envolvidas no processo também foram deixadas de lado momentaneamente, uma
vez que os filtros foram desconstruidos e modelados em outro formato de cadigo.
Porém, os resultados visuais obtidos sdo equivalentes aos da aplicacdo original,
uma vez que os calculos dos kernels foram mantidos exatamente como suas
versdes originais, localizadas nos filtros sequlenciais, tendo sido removidos apenas
(i) os testes preliminares de dados, na maioria das vezes redundantes devido a
estrutura encadeada dos filtros, e (ii) as préprias copias de dados entre as estruturas
de armazenamento.

O potencial do hardware, mesmo realizando uma quantidade massiva de
processamento de dados — visto o ganho de desempenho da aplicacdo —, foi uma
pequena fracdo do todo disponivel. Conforme foi descrito na Secdo 7.1, o
desempenho bruto da placa GTX 285 é 933 GFlop/s, enquanto que o alcancado
neste trabalho foi de, aproximadamente, 20,8 GFlop/s (Secao 9.2).

A corretude da reconstrugéo tridimensional proporcionada pelos sistemas
graficos empregados neste trabalho é idéntica a corretude da aplicagdo sequencial
original, que possui taxa de erro na ordem de 0,2% em aplicacdes préticas,
conforme comprovado por meio de experimentos realizados por De Souza e
Machado em [DESOQ7].

10.3. TRABALHOS FUTUROS

Os resultados satisfatorios obtidos até o momento motivam continuar as
pesquisas para alcancar o objetivo final de dotar um sistema robotico da capacidade
de criar representacdes internas do mundo externo que permitam que esse sistema
possa nhavegar e interagir com 0 meio externo através desta representacdo. O
obstaculo do tempo de processamento de cada reconstrucdo jA chegou a um

patamar que permite uma execugdo do processo em tempo real.
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Mais experimentos, que variem as configuragcdes de tamanhos de blocos,
podem mostrar ser possivel alcancar ainda maior desempenho. Tamanhos
adequados para cada kernel, de acordo com os tamanhos das estruturas de dados
gue serdo manipuladas pela GPU, podem otimizar a execucdo. Assim, seria
interessante um maior estudo sobre a arquitetura do hardware, além das estruturas
de programacdo nativas, como a hierarquia de memoria e areas especificas da
GPU, bem como varias fungbes implementadas em hardware, tais como seno e
cosseno, que poderiam agilizar o processo de execucao de determinados trechos de
cbdigo.

Placas gréaficas com mais de uma GPU, ou mesmo interligadas entre si, ndo
foram testadas. Outros modelos de GPU no mercado também ndo puderam ser
examinados por falta de recursos e tempo. Portar o cédigo para Brook+ (equivalente
CUDA da ATI — vide http://graphics.stanford.edu/projects/brookgpu/) ou mesmo
OpenCL (projeto para unificar as plataformas em relagdo ao coédigo — vide
http://www.khronos.org/news/press/releases/khronos_launches_heterogeneous_com
puting_initiative/) sdo também avenidas de pesquisa futura interessantes.

Por fim, embarcar a tecnologia em uma plataforma robética funcional, dotada
de cameras estéreo e um hardware que pudesse executar o codigo CUDA poderia
confirmar a viabilidade da percepgédo de profundidade inspirada na biologia como

mecanismo para ajudar robds a se locomoverem e interagirem com 0 mundo real.
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