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Introducere

Sistemele de timp real (TR) - in contextul lucrdrii de fatd — sunt cele care asigurd un raspuns comportamental intr-o
fereastra de timp determinata. Astfel, comportamentul nu trebuie sa fie doar corect, ci si generat la timp. Latenta acestor
sisteme — intarzierile (legate de durata prelucrarii ori a comunicatiilor de date — in retea sau local, cu sub-ansamblele de
stocare) — trebuie sa fie cu cel putin un ordin de mdrime sub cele mai mici constante de timp ale proceselor deservite.
Pentru a rezolva acest deziderat, resursele sistemului trebuie sa fie folosite intr-un mod strict controlat, determinist, iar
sarcinile de rezolvat trebuie p/anificate astfel incat sa nu suprasolicite nicio resursa critica.

In ultimii ani, de la sisteme relativ simple care rezolva rapid sarcini de analiza elementara, s-a ajuns la sisteme complexe,

~

cu “decizie asistatd”— de algoritmi eficienti care interpreteazd volume mari de date. /nteligenta artificiald (14) - definita de
capacitatea de a rezolva probleme pentru care nu a fost explicit programatd — este din ce in ce mai mult folosita in
sistemele de TR, ceea ce aduce noi provocdri in implementarea acestora. O noua astfel de provocare este cerinta ca o parte
din aceste sistemele de TR sd devina mobile, si in stransa legaturd cu aceasta, reducerea consumului de energie este o
alta provocare din ce in ce mai greu de rezolvat, chiar in conditiile miniaturizarii micro-electronice ce atinge deja limita de

3nm pentru dimensiunea unui tranzistor MOS integrat.

Oportunitatea tezei de doctorat

Una din cele mai importante oportunitati ale acestei teze de doctorat consta in maturizarea unor tehnologii de
implementare hardware (HW) care asigurd prefuri relativ scazute (mai ales pentru productia de masad, globalizatd) unor
solutii de miniaturizare, portabilitate-mobilitate si — chiar la nivel de terminal — performanta computationala, in special
pentru calculele de 1A, sub egida "HW pentru IA”.

Dezvoltarea acumulatorilor si a tehnicilor de incarcare rapidd (cu sau fard fir — cu inductie) reprezinta o importantd
oportunitate de “functionare pe bateri/’ a sistemelor moderne de TR. Sub aspect energetic, aceste dezvoltari vin in
intampinarea unor oportunitati de scadere a consumului pentru partea de procesare comparativ cu acela al partii de
comunicatii care impun regandirea alocdrii locale/centralizate a sarcinilor de calcul. Sub aspect computational,

performanta crescuta a sistemelor mobile recente reprezintd si ea o importanta oportunitate pentru aceastd re-alocare.

Pe de-o parte, avansul tehnologic permite concretizarea unor solutii algoritmice care isi asteptau de multd vreme randul
pentru a fi puse in practica dar, pe de-alta parte, noile tehnologii reprezinta o oportunitate cruciald pentru dezvol/tarea de
noi algoritmi (avand in vedere cd acestia se pot implementa tot mai mult, partial sau in intregime, direct in HW si nu numai
n software — SW). Aceasta reprezintd o importanta provocare abordata in aceasta lucrare — vizati fiind in special algoritmii
pentru IA, fiind scontate rezultate importante: no/ arhitecturi computationale, noi algoritmni; sub egida “/A pentru HW".

Oportunitatile pentru care "este momentul acum” — asociate cu cerinte stringente ale pietei sau chiar ale comunitatii

internationale (in domenii societale-ecologice) — reprezinta "provocdri” |a care cercetarea doctorala prezentata in aceastd

lucrare a incercat sa raspunda intr-o masura cat mai mare.

Obiectivele tezei de doctorat

Un prim obiectiv este asigurarea resurselor sporite cerute de algoritmii de IA — specifice complexitatii computationale
madrite, volumului de date considerabil ce trebuie prelucrat si, adesea, viteze/ mari de raspuns impuse. De multe ori, un
obiectiv suplimentar este mobilitatea si, implicit, functionarea algoritmilor de IA intr-un buget de energie dat, pentru a
asigura durata de functionare asociata cu capacitatea baterie/dar si cerintele de disipare a caldurii,

Asadar cercetdrile doctorale au ca obiectiv gasirea de solutii inovative pentru /implementarea de algoritmi de 1A in sisteme

de TR mobile, astfel incat sa fie respectate cerintele speciale de proiectare sus-mentionate. Pentru atingerea acestui

obiectiv, se urmareste detalierea cerintelor de proiectare, urmdrind evaluarea impactului acestora asupra alternativelor



de implementare, cu scopul de a selecta solutiile particulare dintre cele disponibile. Pentru aceasta evaluare, obiectivul
este specificarea unor indicatori de performantd (KP|,"Key-Performance Indicators”) ce pot reprezenta metrici pentru
eficienta solutiilor practice (existente si potentiale), care trebuie analizate cu atentie pentru a trece la selectarea variantelor
optime de implementare. Analiza indicatorilor de performanta are in vedere objectivul de a elabora un factor de merit
(compozit, cuprinzdtor) aferent unei solutii constructive. Pentru validarea formulei propuse, cercetarea doctorald
urmareste evaluarea KPI pentru principalele arhitecturi computationale existente. Ultima etapd a acestei analize are
obiectivul de a identifica posibilitatile de /imbundatatire a solutiilor de implementare ce respectd toate cerintele de
proiectare — dezvoltare. Aceastd ultima faza de optimizare va urmdri maximizarea factorului de merit. Pornind de la
aceastd optimizare a implementdrilor specifice, un important obiectiv este generalizarea solutiilor propuse catre o gama
mai largd de aplicatii.

in privinta selectdrii solutiei, un obiectiv este alegerea intre implementarea locald si cea centralizata — "on the Edge (la
marginea retelei”) sau "in the Cloud". Se urmareste formularea criteriilor de selectie — pentru a fundamenta alegerea
facutd. Pentru majoritatea sistemelor de TR, constrangerile privind latenta sunt problematice pentru implementarile in
Cloud, marind importanta cercetdrilor asupra solutiilor "on the Edge” (in particular £dge A/).

In aceasta tezd de doctorat, abordarea algoritmilor are ca obiective analiza structurilor de date prelucrate, specificarea
rezultatelor asteptate, identificarea resurselor HW si SW alocate pentru executia algoritmilor. Obiectivul de constituire a
unui ecosistem algoritm — date — software — hardware pentru solutiile de TR, corespunde unei abordari integrative (quasi-
holistice), fard a aborda separat componentele intrucat nu se poate face o simpla superpozitie (separare a cauzelor —
modificari individuale asupra componentelor — si o recompunere a efectelor) deoarece aceste componente sunt intr-o
relatie de stransa interdependenta. De aceea, solutiile propuse nu sunt doar modificari la nivel HW sau SW, i si solutii de
modificare a algoritmilor de IA sau de modificare a reprezentdrii datelor (de intrare, iesire sau intermediare). Astfel rezulta
cele doud categorii de solutii mentionate anterior: solutii in care organizarea mai bund a datelor sau ameliorarea
algoritmilor de IA ajuta implementarea fizicd — de exemplu la "decizia asistatd” (de IA) pentru alocarea optimald a
resurselor HW si pentru instantierea-parametrizarea acestora (imbundtatind performantele care sunt in mod obisnuit
specifice HW) — categoria /4 pentru HIW/”— precum si solutiile in care masurile luate la nivel fizic (HW) duc la utilizarea mai
eficienta a datelor si la cresterea performantei algoritmilor de IA — categoria “HW pentru IA”.

Un obiectiv foarte important al optimizdrii a fost gestiunea (in particular alocarea si instantierea) resurselor de calcul
eterogene prezente in marea majoritate a sistemelor de TR cercetate. in cadrul abordarii eco-sistemice preconizate,
aceastd instantiere — parametrizare corespunde unei "orientdri pe obiecte”, unei orientdri “de sus in jos” ("top-down”) ce
transforma “clasa in obiect, ; aceasta faza a implementdrii reprezinta o concretizare sub-secventa fazei de "desfasurare
— deployment” ("proiectare peste” resursele disponibile — contextual dar si conjunctural, sporadic/dinamic — a sarcinii
computationale aferente unui algoritm). Astfel, acelasi algoritm, sau componenta a algoritmului, poate fi implementat(a)
pe diferite resurse de calcul existente in sistem: CPU (Central Processing Unit), DSP (Digital Signal Processor), GPU
(Graphical Processing Unit), Acceleratoare HW generice sau specializate. Partitionarea algoritmilor si selectia+alocarea
resurselor de calcul potrivite pentru fiecare componentd a algoritmului reprezinta un obiectiv central al cercetdrilor
efectuate. Majoritatea solutiilor propuse sunt in acest sens so/utii hibride, in care putem alege implementari atat HW cat
si SW pentru diferite componente ale algoritmilor. Aceasta abordare hibrida are anumite avantaje (ce vor fi abordate
individual) care, in sistemele moderne, pot depasi dezavantajele complicdrii constructive, ale controlului relatiei dintre
componentele sistemului si ale planificarii temporale a activitdtilor. Aceste avantaje vor fi prezentate detaliat pentru

fiecare dintre solutiile propuse.

Odata rezolvata problema partitionarii HW-SW, un alt obiectiv este implementarea efectiva a unor algoritmi complecsi de
1A conceputipentru a beneficia de gestiunea resurselor de calcul parale/ (categoria "HW pentru IA”). Voi promova conceptul
de calcul masiv-paralel, eficient energetic care permite rezolvarea a sute/mii/zeci de mii de operatii pe "tact” CLK (Clock)

folosind la minim bugetul energetic la dispozitie.



Astfel de solutii masiv-paralele pot fi implementate doar avand in vedere si analizand in detaliu ecosistemul date —
algoritm — SW — HW, pe de-o parte pentru a permite implementarea in HW a algoritmilor ceruti, pe de altd parte, insa, fara
a supra-incdrca in mod neesential nucleele HW cu functionalitati care pot fi eliminate sau redimensionate. Obiectivul

asumat e implementarea unor solutii de calcul masiv-paralel cu buget energetic neintdlnite pand acum in industrie.

Modul de abordare pentru gdsirea si validarea solutiilor propuse a impus si obiectivul de a dezvolta o metodologie de
proiectare specifica. Aceasta metodologie porneste de la analiza si documentarea solutiilor precum si de la simularea
matematicd a acestora. Urmeaza implementarea solutiilor, prin metode de co-design HW-SW, apoi validarea acestora
prin simulare comportamentald si implementarea de prototipuri. Ultima etapa a metodologiei de proiectare constd in
integrarea in sisteme comerciale si de productie pe scara larga

0O atentie deosebita a fost acordatd obiectivului de diseminare a rezultatelor cercetarii doctorale. Pentru o valorizare
corespunzdtoare a ideilor a fost acordata prioritate obiectivului de patentare a solutiilor inovatoare si protectie a
proprietdtii intelectuale. Un alt obiectiv a fost publicarea de articole si participarea la conferinte, precum si la discutii cu

reprezentanti al medjului economic.

Ca urmare a acestor eforturi, majoritatea solutiilor propuse vizeaza implementdri in produse comerciale, prezente pe

piatd. Am urmadrit sa jalonez nivelele de maturitate tehnologica a solutiilor - TRL (Technology Readiness Levels).

Organizarea tezei de doctorat

Teza este structurata pe 7 capitole precedate de o Introducere si succedate de o listd a referintelor.

e Introducerea prezinta oportunitatea si motivarea tematicii alese, precum si obiectivele propuse pentru activitatea de
cercetare doctorald. De asemenea, abordeaza baza experimentala folosita in cadrul cercetdrii doctorale.

o (apitolul 1, intitulat "Sisteme de timp real cu inteligenta artificiala” detaliaza modul de analiza, de folosire si de
implementare a sistemelor care reprezintd subiectul cercetdrii doctorale. in acest capitol de contextualizare —
problematizare, se pune accentul pe cerintele specifice sistemelor de TR si pe modul in care IA le poate influenta. Se
introduc conceptele de bazd cercetate, precum ecosistemul date-algoritm-HW-SW. O sectiune importanta este
reprezentatd de analiza indicatorilor de performanta pentru implementarea algoritmilor IA in sisteme de TR. Acesti
indicatori sunt baza factorului de merit pentru fiecare solutie si vor fi folositi in continuare pentru analiza solutiilor
existente sau propuse.

o (apitolul 2 analizeaza stadiul actual din domeniu, prin studiul arhitecturilor computationale folosite in IA. Se au in
vedere atat arhitecturile standard, de uz general (CPU, GPU, DSP, VPU, NPU) precum si arhitecturile specializate
(implementate pe FPGA sau ASIC). Pentru fiecare arhitecturd analizatd se explicd in detaliu indicatorii de performanta.
Pentru aceste analize, cercetarea bibliografica a inclus o serie de articole cuprinzatoare de tip “survey”.

e In capitolul 3 prezint solutii de implementare a acceleratoarelor HW pentru Pl in sistemele de TR. Am pornit de
barierele la care s-a ajuns in implementarea de arhitecturi complexe in sistemele de TR, ardtand cum acestea pot fi
depésite prin solutii arhitecturale specifice. In incheierea capitolului am aritat potentialul IA pentru imbunitstirea
acestor implementdri, indicand directiile pentru urmatoarele doua capitole.

o (apitolul 4 detaliaza solutii de implementare din categoria “IA pentru HW". Prezint astfel solutii inovatoare de
adaptare a algoritmilor IA pentru a folosi modulele HW in mod eficient. Am explicat modul de integrare adaptiva a
resurselor HW, exemplificand cu modulul AHIP dezvoltat pentru Pl. De asemenea, am prezentat parametrizarea
dinamica anticipativd a HW de catre /A si am ilustrat cum se poate realiza acest lucru pentru un algoritm de detectie

de obiecte.

Am ardtat prin solutii concrete cum se poate controla precizia implementarii HW folosind IA pentru a spori toleranta
la erori. De asemenea am analizat controlul prin 1A al fluxului de date din HIW/ si modul cum IA poate beneficia de

fuziunea senzorilor.



e (apitolul 5 se concentreaza pe solutii din categoria "HW pentru IA". Am introdus si am concretizat conceptul de
procesare masiv-paraleld eficientd energetic, prin intermediul cdruia am explicat modul de proiectare a
acceleratoarelor HW pentru retele neurale complexe in TR. Prelucrarea multi-procesor este o extensie naturald a
acceleratoarelor definite, prin intermediul cdreia se pot implementa algoritmi mult mai complecsi, folositi in sisteme
critice de TR. Am ardtat cum sistemele multiprocesor pot functionain mod redundant. O alta sectiune a capitolului 5
detaliaza un nou mod de proiectare a nucleelor HW, orientat nu numai pe puterea de calcul ci, in special, pe utilizarea
eficienta a magistralei de date — indicatorul de performanta cel mai important.

e in capitolul 6 am prezentat modul in care tehnologiile si solutiile propuse in capitolele anterioare suntimplementate
in aplicatii specifice, de nivel inalt TRL. Am dat exemple de cateva studii de caz pentru aplicatii bazate pe accelerarea
HW pentru IA. Am detaliat aplicatiile de detectie a obiectelor, stabilizare a imaginilor sau de monitorizare a
exteriorului si interiorului autovehiculelor.

e (apitolul 7 este rezervat concluziilor generale, contributiilor originale si dezvoltdrilor ulterioare. De asemenea se
prezinta modul de validare si diseminare a rezultatelor stiintifice.

e Referintele cuprind lucrdrile publicate de autorul tezei (articole, grupuri de patente indexate Derwent, alte publicatii
in domeniu), apoi bibliografia si web-grafia.

0 mentiune deosebita meritd brevetarea contributiilor originale, bine ilustrata in lista de referinte. Conceptele
inovatoare au fost propuse pentru patentare in mai multe tari (cu indicativele US, CN, KR, JP, TW, etc), grupuri de tari
(indicativ EP pentru European Patent Office) sau chiar pe plan mondial (indicativ WO pentru World Patent Office). Au
fost evidentiate cele 25 de grupe de patente indexate in Clarivate Analytics Web of Science - Derwent Innovations
Index.

e Anexa 1 cuprinde douad articole reprezentative, indexate ISI.

e Anexa 2 ilustreaza printr-un exemplu concret circuitul unei inventii ("AHIP - Advanced Hardware for Image
Processing”): propunerea (cererea de brevetare — A4, “Application”), negocierea revendicarilor (“c/aims”), patentul
initial aprobat, iteratii ulterioare (clarificdri), cuplari de brevete, imbundtatiri si completdri, etc.

Figura 1 prezintd modul in care capitolele tezei abordeaza domeniile de interes ale cercetarii doctorale. in lucrare am evitat
o prezentare foarte detaliatd a domeniilor de inteligenta artificiala sau de procesare a imaginilor, domenii vaste si greu de
acoperit, dar ne-am concentrat pe relatiile dintre sistemele de TR, IA si PI. Contributiile principale, grupate in capitolele 4
si 5 se afld la intersectia celor trei domenii de interes.

Pl
Procesari
de Imagini

Figura 1: Aria de cercetare a lucrarif



Baza experimentala

Pentru realizarea cercetadrii doctorale s-a folosit o bazd experimentald moderna si diversificatd, adaptata in functie de
nivelul TRL abordat.
Astfel, pentru TRL inferioare (1-3) s-a pus accentul pe simuldri functionale si modeldri matematice. Pentru aceasta au fost
folosite unelte SW corespunzatoare dintre care:

- Simularea folosind modele Matlab

- Modelarea comportamentalda in C, C++

- Simulare HW de nivel inalt, HLS (Hjgh Level Synthesis)

- Simulare HW de nivel scdzut, RTL (Register Transfer Level)sau la nivel de poarta (Netlist)

- Simulare algoritmica folosind limbajul Python
Pentru TRL intermediare (4-6) , s-a folosit in principal prototiparea pe FPGA (Field Programmable Gate Arrays). Sistemele
folosite au fost pe baza FPGA de la Xilinx, pornind de la modelele pe arhitectura Virtex si pand la sisteme SoC de tip
Ultrascale+. Sistemele de prototipare folosite sunt prezentate in Figura 2.

ZCU 102

Zyngberry Zero

Zynq 7000 Soc Mini-ITX

Figura 2: Sisteme cu FPGA folosite pentru prototipuri

Este nevoie de diferite adaptoare pentru ca sistemele cu FPGA sa functioneze in conditiile specificate, precum cele
prezentate in Figura 2 precum si o serie de senzori, precum cei prezentati in Figura 3.
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Figura 3: Placi de adaptare pentru sistemele prototip
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Figura 4: Senzori folositi in sistemele de prototipare cu FPGA

Pentru sisteme mai complexe care au nevoie de mai multe circuite logice, s-au folosit sisteme cu FPGA multiple, asa cum
sunt cel prezentate in Figura 5.
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Figura 5: Sistemn prototip cu FPGA multiple

in cazul in care rezultatele cercetdrii s-au concretizat in produse comerciale (TRL 7-9 si dincolo de acestea), baza
experimentald a fost constituita din circuite integrate care implementeaza solutiile propuse si prezentate pe larg in teza

de doctorat — asa cum este exemplificat in Figura 6.
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Figura 6: Chip SoC Socionext

Aceste circuite integrate sunt folosite in sisteme pentru aplicatii specifice detaliate in capitolul 6.



Capitolul 1.  Sisteme de Timp Real (TR) cu Inteligenta Artificiala (IA)

Sistemele de TR cu IA sunt analizate in literatura de specialitate din ultimii ani [34]. Cu toate aceste demersuri stiintifice,
algoritmii de IA cu performante superioare, implementati in sisteme de TR, au cdpatat o popularitate mai mare abia de
curand, cand sistemele HW au devenit relativ mai performante. Aceste sisteme au fost valorizate atat pentru arhitecturile
generale de invdtare asistata [35], [36], dar mai ales in directia implementdrii HW a retelelor neurale [37], [38], [39].

In majoritatea analizelor efectuate s-a urmarit modul in care algoritmi de IA existenti pot fi implementati in sistemele de
TR cu mentinerea criteriilor de performantd, pret sau energie consumata. Aceasta analizd este limitatd din cel putin doua
puncte de vedere. In primul rand, o intelegere detaliati a sistemelor de TR, cu modul de interactiune dintre procesarea
locald (Edge) si centralizatd (Cloud) poate duce la o analiza mai intima a relatiei dintre date — algoritmi — software si
hardware, care pot sa fie privite ca un ecosistemn.

in al doilea rand, indicatorii de performanta analizati in contextul actual pentru sistemele HW trebuie s treacd de criteriile
clasice de tip Performance — Power — Area (PPA — Performantd — Energie — Arie de siliciu sau cost) si trebuie sd atinga
aspecte critice precum flexibilitatea in utilizare, protectia si securitatea sau riscurile pentru utilizare.

in acest prim capitol introduc conceptele cu care voi opera pe parcursul tezei, sivoi extrage directiile principale de analiza

a sistemelor de timp real cu inteligentd artificiald.

1.1 Sisteme de timp real

Sistemele de calcul de TR sunt sisteme n care corectitudinea functiondrii depinde nu doar de modul in care se executd
sarcinile de lucru, ci si de momentul in care acestea sunt efectuate. Pentru ca sarcinile sd se realizeze exact la momentul
potrivit, sistemele de TR trebuie sa permitd controlul si chiar prezicerea aparitiei acestor sarcini. Asadar nu numai viteza ci

si promptitudinea trebuie reglementate prin planificare.

Modelul de baza al unui sistem de TR

Sistemul de TR cuprinde diverse componente HW si SW incorporate astfel incat sarcinile specifice sa poata fi efectuate cu

constrangerile de timp permise. Precizia si corectitudinea sistemului de TR fac ca modelul sa fie complex — Figura 7.
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Figura 7: Arhitectura de baza a unui sistern de timp real

Senzorul: este utilizat pentru conversia unor evenimente sau caracteristici fizice in semnale electrice. Senzorii sunt

dispozitive HW care preiau intrarea din mediu si o transmit sistemului prin conversia acesteia (mecanic — electric etc).
Actuatorul: este dispozitivul invers al senzorului. Acesta transforma semnalele electrice in “actionari” fizice, mai general,
in "evenimente”. Intrarea acestuia este de la unitatea de conditionare de iesire.
Unitatea de conditionare a semnalului (signal conditioning unit): Sistemul nu poate folosi direct semnalul electric generat
de senzor. Acesta trebuie prelucrat (“conditionat”) pentru a putea fi utilizat.

¢ Unitatea de conditionare a intrarilor: Este utilizata pentru conditionarea semnalelor electrice provenite de la

senzor.



¢ Unitatea de conditionare a iesirii: Se utilizeaza pentru conditionarea semnalelor electrice provenite din sistem.

Interfetele: sunt utilizate in principal pentru conversia digital <> analog. Semnalele provenite de la unitatea de conditionare
aintrdrilor sunt analogice, iar sistemul functioneaza digital, de aceea interfata de intrare asigurd conversia analog-digitala
a semnalului. In mod similar, in timp ce transmite semnalele la unitatea de conditionare a iesirii, interfata de iesire face

conversia digital-analog a semnalului.

Sarcinile efectuate de sistemele de TR sunt de doua feluri: sarcini periodice si sarcini dinamice.
Modelul de lucru pentru sistemele de TR cu IA

Pornind de la modelul de baza prezentat anterior, in contextul lucrdrii de fatd, un sistem de TR cu IA contine urmadtoarele

componente de procesare:

e Receptionarea semnalului
e Conversia semnalului de masurat in semnal electric (“sensing”)
e Procesarea semnalului in domeniul analogic
e (Conversia analog-digitala a semnalului
e Procesarea semnalului in domeniul digital
in functie de domeniul de utilizare si de algoritmii de IA folositi, procesarea in domeniul digital se imparte, tipic, in:
e Procesarea genericd a semnalului digital (eliminarea zgomotului si a altor distorsiuni, normalizarea semnalului)
e Procesare pentru IA, care este impartita in urmatoarele etape:
- Pre-procesare
- Inferentd (rularea algoritmului de 1A)
- Post-procesare
Fluxul de date poate fi liniar (fiecare bloc foloseste semnalul generat de blocul anterior "ca atare” — asa cum e generat de
acesta) sau neliniar (in care semnalul este stocat si utilizat de blocul urmdtor intr-un mod specific, diferit de cel generat).
Memoria de stocare poate fi locald (intre doud blocuri consecutive ale fluxului de date), impartitd intre mai multe blocuri
(partajatd) sau globala.
0 schemd care sa descrie acest mod de lucru este prezentata in Figura 8. in sistemele de procesare a semnalelor, fiecare

bloc din fluxul de date este configurat independent, in functie de modul de folosire.
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Figura 8: Modelul de lucru pentru sisternele de TR cu IA



1.2 Mediul distribuit (Edge-Cloud)

in practic3 se intalnesc doud tipuri de sisteme de TR, din punct de vedere a locului in care se ruleazi algoritmii IA - in
special in contextul mobilitati. Sistemele de tip Cloud functioneaza pe principiul centralizarii: datele receptionate de
sistemele mobile sunt pre-procesate local, comprimate si apoi transmise in Cloud [2-CZ-A]. Procesarea se executd in
Cloud iar apoi rezultatele sunt transmise sistemului mobil, pentru a fi folosite. Arhitectura generala a unui sistem de TR'in
Cloud este prezentata in Figura 9.

Date de intrare . Date compresate
Sistemn de

Timp Real

Actiune Rezultate

Algoritm IA

Figura 9: Arhitectura generald a unui sistemn de timp real cu procesare in Cloud

Avantajele principale ale unei astfel de arhitecturi tin de capacitatea de procesare mare a sistemului Cloud. Astfel, algoritmi
IA complecsi pot fi rulati cu viteza mare in Cloud iar rezultatele sunt trimise sistemului mobil pentru a actiona in timp real.
De asemenea, complexitatea sistemului mobil poate fi astfel mai scdzutd, lucru care poate duce la costuri mai mici de
implementare a unei astfel de solutii.

Principalul dezavantaj al unei solutii cu procesare IA in Cloud tine de timpu/ de transmitere necesar pentru trimiterea
datelor si, respectiv, receptionarea rezultatului de cdtre dispozitivul mobil (care se adauga la timpul de calcul — chiar daca
acesta, in sine, poate fi mult redus). in sistemele de TR acest parametru este critic iar daci timpul total de rdspuns este
depasit sistemul nu mai poate functiona optim. in functie de aplicatie, acest factor poate descalifica arhitectura de
procesare in Cloud.

Un alt dezavantaj tine de vo/umul de date care trebuie transmis(e) catre Cloud. Desi datele sunt comprimate, sau/si pre-

procesate, o cantitate mare de date trebuie transmisd permanent cdtre sistemul Cloud, spre a fi procesate.

Aceste dezavantaje au o implicatie semnificativa — pe de o parte asupra costurilor si, pe de alta parte, asupra energiei

consumate.

O datd cu dezvoltarea tehnologica, energia necesard calculelor pe dispozitivele mobile a devenit mult mai mica decat

energia necesard pentru transferul datelor. Asa cum este descris in [41] si este prezentat n Figura 10, energia folositd

pentru transferul de date este mai mare cu cateva ordine de mdrime fatd de energia necesara pentru calcule locale.
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Figura 10: Energia normalizata consumata in SoC [41]



Acest decalgj relativ creste o data cu noile tehnologii de implementare in siliciu si reprezinta o oportunitate pentru tranzitia
(totald sau partiala) a algoritmilor |A de la nivel central la nivel local (CIoud—»Edge).Tn plus, dezvoltarea dispozitivelor mobile
poate permite acum implementarea locald a unor algoritmi IA performanti, de calitate asemdnatoare celor care ruleaza in
Cloud.

Sistemele cu procesare locald (Eqge Computing - "la marginea retelei”) modificd paradigma de functionare a sistemelor
de TR, astfel incat comunicarea in Cloud se poate face doar "pentru informare” / pentru sincronizare de nivel inalt.
Arhitectura generald a unui sistem cu procesare locald (Edge) arata ca in Figura 11.

Date de intrare . Evenimente
Sistem de
Actiune Timp Real Informatii —
Algoritm A

Figura 11: Arhitectura generald a unui sistern de timp real cu procesare locald (Edge)

Printre avantajele principale ale unui astfel de sistem se detaseaza viteza de raspuns sporita a sistemului la datele de
intrare precum si minimizarea traficului in retea. Dezavantajele tin de calitatea algoritmului IA (care este constrans de
capacitatea de procesare a sistemului mobil) si a puterii consumate pentru implementarea IA, precum si de costului mai

mare al dispozitivului mobil (care trebuie sa contind resurse de calcul superioare) [42], [43].

De asemenea, actualizarea algoritmilor IA poate fi mai dificild in cazul implementarii “on the Edge” decat in cazul

implementdrii in Cloud.

Un alt aspect important, mai ales in ultima perioada, tine de confidentialitatea datelor si modul de protectie /a atacuri
informatice. Din acest punct de vedere, sistemele cu procesare locald ofera o solutie cu protectie superioara arhitecturala
(privacy by design) fata de modelul Cloud, deoarece datele brute, receptionate de sistemul mobil nu pdrdsesc fizic
dispozitivul si sunt astfel mai putin expuse.

Avand in vedere cele prezentate anterior, se observa o tendintd de relocare a proceselor de IA dinspre Cloud spre Edge.
Aceasta este una dintre motivatiile lucrdrii de fata. Astfel, accentul/ este pe modalitatile de optimizare a procesarii locale

pentru sistemele de TR cu IATn ideea cresterii performantelor acestor sisteme.

Este interesant de amintit si o tendintd de relocare a proceselor IATn sens invers, dinspre Edge inspre Cloud. Aceasta apare
nuin ideea renuntdrii la Edge Computing, ci la suplimentarea acestuia cu capabilitdti superioare, rezolvate in Cloud. Astfel,
se pot imagina sisteme in care IA locala (Edge Al) comunica cu IA globald (Cloud Al) pentru schimburi de informatii si
adaptarea algoritmilor locali cu informatii culese si procesate global. Asadar repartizarea sarcinii computationale
(problema clasica a sistemelor distribuite) devine o problema de corelare in mediu distribuit (Cloud / Edge) — centralizat /
localizat ("la marginea retelei”).

1.3 Ecosistemul date-algoritmi-software (SW)-hardware (HW) pentru sisteme de
IAde TR

Un ecosistem, conform definitiei din Enciclopedia Britannica este un complex de organisme, mediul lor fizic si relatiile
dintre acestea, intr-un anumit spatiu. Conceptul a fost extins in alte domenii, in care existd o legdturd stransd intre diferite
entitati care se adapteaza unele la comportamentul celorlalte. De exemplu, in industrie, conceptul de ecosistem este vazut

ca o retea de organizatii, implicate in livrarea unui produs sau serviciu, atat prin colaborare cat si prin competitie.

Fiecare entitate a ecosistemului afecteaza si este afectata de celelalte, creand relatii care evolueaza, in care fiecare

entitate trebuie sa fie adaptabi/d pentru a supravietui in sistem.
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Aceasta tezd de doctorat fiind orientata pe re/ationare, vom considera in acest capitol un ecosistern de TR cu /A, ale carui
parti interactioneaza strans — mergand pand la modificari ale comportamentuluiacestora. O schemd a ecosistemului de

procesare in TR cu IA este prezentatd in Figura 12.

Algoritmi

Date Software

Hardware

Figura 12: Ecosistemul de procesare in TR cu 1A

In continuare sunt prezentati principalii contributori la ecosistemul de procesare in TR cu IA, cu accent pe parametrii lor

care pot fi modificati pentru aimbunatati calitatea interactiunilor.

Datele reprezintd obiectele cu care se opereaza in sistem. Datele pot fi receptionate, manipulate, stocate si transmise in
functie de nevoile sistemului. In ecosistemul de procesare cu IA, datele cu care se lucreazd sunt transformate in marimi
digitale. Acestea pot fi reprezentate in diferite formate (in virgula fixa sau mobila) si pe rezolutii diferite (de |a 1 bit pand la
64 de biti per componentd). Alti parametri ai datelor cu care se lucreaza sunt: raportul semnal/zgomot, eroarea relativd,
gama dinamicd, etc.

Algoritmii transforma datele de intrare in rezultate (date de iesire). in general, pentru sistemele cu IA, algoritmii cu care
se lucreazd sunt hotaratori pentru asigurarea raspunsului in TR. Desi rapiditatea este esentiald, sunt totusi parametri ai
algoritmilor care pot fi modificati (in marjele acceptabile de viteza) — incepand chiar cu #jpu/ acestor algoritmi. Pentru
obtinerea unor rezultate asemandtoare, se pot folosi o gama largd de tipuri de algoritmi cu IA, cum ar fi: retelele neurale
artificiale (ANN — "Artificial Neural Networks"), regresiile, arborii de decizie — ajungand panad la "random forests"” (“pdduri
aleatoare”), metoda nucleelor ("kernel approximation”) si “masinile cu suport vectorial” — SVM (Support Vector Machines),
clasificatori bayesieni "naivi”, metoda celor mai apropiati K vecini ("K nearest neighbors"), etc. Calitatea algoritmului este
parametrul cel mai important de luat in considerare la alegerea acestuia. Complexitatea algoritmului poate fi si ea
modificatd in functie de aplicatie sau de rezultatele asteptate. 7oleranta /a erori este un alt parametru care poate fi

relevant in acest context.
Modul in care algoritmii sunt implementati poate fi software (SW) si/sau hardware (HW).

Implementarea software presupune existenta unui HW programabil. Implementarea SW poate fi parametrizata pentru
viteza (optimizdrile pot fi facute astfel incat rezultatele sa fie generate cat mai rapid posibil) sau, pentru usurintd, in

implementare si depanare (pentru acestea conteaza limbajele de programare folosite).

Modul de utilizare a resurselor HW poate fi de asemenea un parametru care se poate modifica, de exemplu prin
manipularea memoriei intr-un mod automat sau manual, ori prin folosirea de acceleratoare specifice (cum ar fi chip-ul
NEON pentru grafica 3D pe 256 de biti [44]. Modul in care SW foloseste procesarea in paralel sau modul de interactiune

cu alte componente SW sau HW reprezinta alti parametri ce conteazd, de asemenea, in ecosistemul de procesare in TR.

Implementarea SW poate fi locald — pe resursele HW existente pe platforma de TR — sau in Cloud. Se poate opta si pentru
o implementare mixtd, in care o parte a SW ruleaza local iar o parte in Cloud, granita dintre Edge si Cloud putand fi de

asemenea un parametru care se poate modifica.
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Hardware-ul folosit pentru executia algoritmilor reprezintd partea fizica in sistemele de TR. In aceste sisteme, HW este
pe de o parte reprezentat de unitatile computationale generice pe care ruleaza SW (CPU, GPU, DSP) precum si de blocurile
specifice care pot implementa complet sau partial algoritmii. Astfel, pot exista sisteme de TR in care algoritmii sunt
complet implementati pe HW dedicat sau sisteme in care o parte a algoritmilor sunt implementatiin SW.

Parametrii implementdrii HW sunt: tehnologia folosita pentru implementare, complexitatea implementarii, timpul de
rdspuns, energia consumatd, flexibilitatea in utilizare si protectia impotriva riscurilor (de eroare sau de securitate).

Implementarea HW poate fi locala sau in Cloud. Modul de folosire al acceleratoarelor HW in Cloud este un parametru care
poate fi luat in considerare in sistemele de TR.

Un aspect esential al ecosistemului este definit de relatiile dintre partile implicate. Aceste relatii sunt:

Relatia dintre date si algoritmi: modul de reprezentare a datelor precum si aria posibila de acoperire a acestora sunt
componente esentiale in alegerea algoritmului potrivit pentru problema de rezolvat. De exemplu, pot fi alesi cu totul alti
algoritmi pentru rezolvarea unei probleme in care datele de intrare sunt afectate de zgomot, decat in cazul contrar.

in celdlalt sens, modul de proiectare a algoritmilor pot impune tipul de reprezentare a datelor sau numarul de biti folositi
pentru stocarea datelor digitale.

Relatia dintre algoritmi si SW este una foarte stransa. Desi in principiu, algoritmii pot fi dezvoltati si testati in diferite
moduri, implementarea SW de nivel inalt este metoda cea mai utilizatd acum. Translatarea algoritmului din reprezentarea
SW de nivel inaltin implementare SW optimizata pentru sistemul de TR este o relatie directd. Si implementarea SW de TR
poate influenta algoritmul, prin impunerea de constrangeri impuse de timpul de executie sau de costul ori complexitatea

de implementare in SW a constructiei algoritmice.

Relatia dintre HW si SW este de asemenea una directd. Resursele HW programabile definesc modul in care SW este
implementat precum si performantele la care acest SW ruleaza. Resursele HW dedicate au o implicatie directd asupra
partilor de procesare SW care pot fi strdmutate in HW precum si asupra modului de interactiune a componentelor SW.
Invers, implementarea SW poate impune constrangeri HW, prin dimensionarea resurselor HW astfel incat sa poata rezolva
cerintele impuse de SW.

Relatia dintre date si HW: modul de reprezentare a datelor are un impact major si imediat asupra infrastructurii HW. Cel

mai folosit parametru care impune un anumit tip de HW este tipul de reprezentare a datelor si numarul de biti.

Pentru implementari folosind date in virgula fixa, pe 8 biti se va folosi un alt HW decat pentru implementdri in virguld
mobild pe 32 de biti.

in sens invers, constrangerile HW pot duce la reprezentdri diferite ale datelor. Astfel se poate ajunge la rafinarea
reprezentarii diferitelor tipuri de date pentru a servi in mod optim HW existent. Un exemplu este implementarea retelelor

neurale in care acceleratoarele HW suportd ponderi pe un numdr mic de biti (reprezentdri binare, ternare).

Relatia dintre date si SW este de asemenea una directa. Modul de reprezentare a datelor determind modul de
implementare a SW. Invers, optimizari SW pot duce la cerinte diferite de reprezentare a datelor, de exemplu prin trecerea
din virgula mobild Tn virguld fixd sau prin transformarea spatiului de reprezentare a datelor (transformari Fourier,

transformari ale spatiului de culoare, etc).

Relatia dintre algoritmi si HW nu este exploatata suficient in proiectarea de sisteme de TR cu IA si, de aici, unul dintre
obiectivele importante ale acestei teze de doctorat. Algoritmii de IA pot duce la alegerea unor arhitecturi HW specifice, in
functie de criteriile de performantd cerute. Mai mult, diferite resurse HW existente si disponibile in sistem pot fi folosite
sau configurate in mod diferit la cererea algoritmilor IA. in sens invers, constrangerile HW pot duce la modificarea
algoritmilor de IA, astfel incat acestia sa poatd genera rezultatele asteptate chiar si in conditii ne-ideale (cum ar fi calcule

in HW cu precizie scdzutd).

Pot exista si relatii mai complexe intre componentele ecosistemului:
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Algoritmii pot determina dozaju/ dintre HW si SW (mutarea granitei dintre HW si SW). In functie de deciziile luate de IA,
unele componente ale algoritmului pot fi rulate fie HW, fie SW. De exemplu, daca IA decide cd nu este necesara o prelucrare
complexd a datelor, acestea se pot procesa rapid in HW. In momentul in care IA detecteazi evenimente care necesitd o
procesare mai detaliata sau specifica a datelor, aceasta procesare se poate face in SW, beneficiind de resurse, timp si
flexibilitate specifice. Acest concept este prezentat maiin detaliu in capitolul 4 (“IA pentru HW") in sectiunea de configurare
dinamicd anticipativa.

Datele pot influenta HW folosit si algoritmii implementati. Spatiul de reprezentare a datelor receptionate poate fi divizat
astfel ca, in functie de acestea sa fie folosit un HW specific. De exemplu, daca datele sunt receptionate rar, sau acestea au
valori care nu depdsesc niste praguri, sistemul HW folosit este unul minimal, iar algoritmii folositi sunt simpli si rapizi.
Atunci cand cantitatea de date creste sau valorile acestora ies dintr-o anumitd gamd, atat comportamentul algoritmului,
cat si implementarea HW folosita vor fi diferite. Acest concept este prezentat mai in detaliu in sectiunea de segmentare
predictiva a datelor a capitolului 4.

Implementdrile HW permit folosirea unor date reprezentate diferit si utilizarea unor algoritmi adaptati. Constrangerile HW
pot duce nu doar la reprezentarea datelor pe un numar diferit de biti sau la reprezentarea in virgulda mobila sau fixd a
acestora, ci pot duce la transformarea spatiului de reprezentare a datelor si la scdderea preciziei (cresterea erorilor) in
cazul acestor transformari prin simplificarea calculelor. Aceste modificdri de precizie pot fi compensate prin reantrenarea
algoritmilor de /A. Aceasta relatie este exemplificata in capitolul 4 — sectiunea privind adaptarea algoritmilor IA pentru
implementdri HW eficiente.

Toate aceste relatii, care modifica insisi participantii la ecosistem, sunt construite astfel incat sa duca la cresterea
factorului de merit al implementarii sistemului de TR. Ca urmare a acestor relatii, se poate ajunge la rezultate arhitecturale
care, la prima vedere, sunt contra-intuitive. De exemplu, poate fi obtinuta o crestere semnificativd a factorului de merit al
implementdrii chiar cu pretul supradimensiondrii HW — pentru a permite adaptarea implementdrii SW in functie de datele
procesate si de algoritmul folosit.

1.4 Calculul eterogen

Sistemele moderne de PIin TR sunt sisteme de calcu/ eterogen ("heterogeneous computing”). Sistemele eterogene sunt
sisteme care folosesc doua sau mai multe tipuri de nuclee de calcul diferite, cum ar fi: CPU, GPU, DSP, FPGA sau
acceleratoare HW. Folosind nuclee de tipuri diferite, sistemele pot realiza sarcini pe care cele cu un singur tip de procesor
nu le pot realiza. Sarcini specifice pot fi realizate mai rapid folosind resurse dedicate (cum ar fi acceleratoarele HW).
Cantitati mari de date pot fi procesate in paralel (folosind GPU) sau mai eficient (folosind DSP). Dispozitivele FPGA pot

implementa functii dedicate, care pot fi apoi redefinite de utilizator in HW.

Conceptual, sistemele eterogene nu sunt noi [45]. Cu toate acestea, e nevoie de solutii noi (inlesnite de avansul tehnologic
din electronicd) privind modul de interactiune intre diferitele componente de calcul. Aceasta interactiune trebuie adaptata

in cazul sistemelor de TR care folosesc IA, sub aspectul optimizdrii capacitatii de procesare si a consumului energetic.
Provocadri pentru noile sisteme de calcul eterogene

Asa cum se arata si in [48], [56], gestionarea resurselor la nivel de infrastructurd si alocarea acestora cdtre aplicatii
reprezintd o preocupare majora pentru imbundtatirea eficientei energetice, precum si a performantei si calitatii serviciilor
oferite de sistemele eterogene. Dupa cum am mentionat anterior, sistemele eterogene utilizeaza un set bogat de
tehnologii HW si SW. Diferite tehnologii HW moderne stau la baza cresterii eficientei energetice (mai multd specializare a
elementelor de calcul pentru sarcini specifice) si ale performantei. Cu toate acestea, o astfel de eterogenitate creeaza
provocdri in gestionarea intregii infrastructuri, deoarece software-ul de management trebuie sa inteleagd diferentele
dintre diferitele elemente de calcul — acest nivel superior in stiva SW este responsabil pentru gestionarea infrastructurii si

alocarea resurselor pentru aplicatii.
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1.5 Indicatori de performanta pentru implementarea algoritmilor de IA in sisteme
deTR

Arhitecturile computationale folosite pentru implementarea algoritmilor de IA pot fi diverse si fiecare are avantajele sale.
Pentru a putea compara in mod obiectiv diferite tipuri de aborddri, voi analiza criteriile de decizie asupra solutiilor optime
pentru diferite tipuri de algoritmi si arhitecturi.

In aceast3 analiza voi lua in considerare implementarea finald a algoritmilor de IA, fird a insista asupra moduluiin care se

face invatarea/antrenarea.

Criteriile luate in calcul pentru analizarea arhitecturilor computationale folosite in implementarea algoritmilor de IA sunt
exprimate (pe cat posibil mdsurabil, cuantizabil, prin “metrici”) sub forma urmatorilor indicatori de perfomantd “cheie”
(critici) — KPI (“Key-Performance Indicators’):
1. (Capacitatea de procesare
Calitatea algoritmilor
Folosirea eficientd a memoriei
Energia consumata
Aria de siliciu necesara
Flexibilitatea in utilizare

Securitatea si protectia

0o N 0 U & W N

Riscurile pentru utilizare

Capacitatea de procesare

Capacitatea de procesare (sau "puterea de calcul”) disponibild pentru fiecare tip de arhitecturd analizatd are o influenta
majora asupra alegerii solutiei potrivite pentru implementarea algoritmilor de IA.

e Sunt importante nuantele termenului "putere” in aceasta lucrare, data fiind si importanta aspectelor energetice
— desi "puterea de calcul” reprezintd un termen destul de rdspandit, e mai putin uzitat(d) in aceasta lucrare decat

~n

“puterea consumatd” (in acest din urma context am folosit mai mult “energia”, unde a fost posibil).

Aceasta deoarece, pe de o parte, algoritmii de |A au nevoie in mod traditional de putere de calcul mare, iar pe de altd parte
in cazul in care puterea de calcul nu este suficientd, exista putine solutii corective.

Capacitatea de procesare se masoara in moduri diferite [46], Tnsd pentru aplicatiile analizate, cea mai folositd metrica

este MIPS (Milions Instructions Per Second) sau numarul de operatii pe secunda.

O alta metrica pentru mdsurarea puterii de calcul este FLOPS (FLoating points Operations Per Second). Aceasta metrica

este mai potrivitd pentru algoritmii de IA care folosesc acest tip de operatii.

Algoritmii mai noi de procesare de imagini (P/) precum si cei de IA folosesc adeseori calcule care implica inmultiri de matrici.
In acest caz, o altd metricd poate fi folosit, si anume MAC/S (Multiply & ACcumulate operations per Second). Aceasta este
utila pentru ca de cele mai multe ori o inmultire este urmatd imediat de o adunare intr-un acumulator, dupa formula
urmadtoare, care descrie utilizarea generica in convolutia numerica. in DSP, MAC se executd ca "operatie atomica” — la DSP
moderne se pot executa mai multe MAC pe tact: (AB);; = Z}{;lAikBkj

in cazul implementarii anumitor tipuri de algoritmi (precum cei de retele neurale) aceastd metricd este foarte folositoare,
deoarece majoritatea operatiilor implementate sunt de tipul multiplicare-acumulare. Un numar de arhitecturi
computationale sunt atunci optimizate pentru a livra un numar mare de MAC pe secunda (nu mai este cel mai important

numdrul total de instructiuni executate).
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Calitatea algoritmilor de IA pentru PI

Deoarece fiecare metoda de implementare a unui algoritm de |IA pentru Pl poate avea caracteristici diferite, sunt necesare
criterii de evaluare a acestor implementari.

Calitatea algoritmilor are aspecte diferite, in functie de tipul si destinatia lor. in contextul de fat, calitatea se considera
sub aspectul corectitudinii si relevantei (eficienta este conditionata mai mult de celelalte KPI cum ar fi capacitatea de
procesare sau folosirea optimizatd a memoriei).

O categorie importanta de algoritmi de Pl este bazatd pe c/asificare. Pentru aceasta categorie de algoritmi existd doud
modalitati uzuale de masurare a calitatii: curba P-R (Precision-Recall) respectiv curba ROC (Receiver Operating
Characteristic) [57], cele doua curbe reprezentandu-se variind un parametru — de exemplu pragul de detectie aferent
respectivului algoritm — si ruland de multe ori algoritmul pentru fiecare valoare a parametrului (de exemplu, numdrul de
ruldri poate fi cu cel putin un ordin de mdrime peste inversul tolerantei acceptate a calculelor).

Folosirea eficienta a memoriei

Un alt factor important pentru implementarea algoritmilor de IA este modul in care este folosita memoria. Se impun a fi
analizate mai multe aspecte referitoare la folosirea memoriei, cele mai importante fiind dimensiunea memoriei disponibile,

viteza de acces la memorie si costul acesteia.

Cu cat algoritmii sunt mai simpli, cu atat nevoile de memorie scad si deci se pot folosi memorii mai apropiate de structurile
obisnuite de calcul.

O problema |a fel de importanta precum dimensiunea memoriej; insa din ce in ce mai stringentd, este viteza de acces /a
memorie. Datorita faptului ca algoritmii din domeniul IA au nevoie de cantitati mari de date pentru a fi procesate, aceste

date trebuie sa fie rapid la dispozitia resurselor de calcul, atat la citire cat si la scriere.

Desi memoriile (mai ales cele dinamice) pot indeplini azi de cele mai multe ori cerintele de dimensiune cerute de cei mai
solicitanti algoritmi, viteza de rezolvare a algoritmilor este cel mai adesea limitatd de viteza micd cu care datele pot fiaduse

aproape de resursele de calcul [63].
Un grafic care arata decalajul intre puterea de calcul si viteza de acces la memoria externd, in concordantd cu legea lui
Moore, este cel prezentat in Figura 13.

Datoritd faptului ca performantele procesoarelor (dar si ale altor

, 60%
' tipuri de resurse computationale) cresc cu o viteza semnificativ mai

g mare decat ale memoriilor, in arhitecturile computationale pentru
g ;apgrowsa‘ implementarea algoritmilor de IA se cautd compromisuri pentru a

£ : I SO%pervear 7% compensa acest decalaj.

&
Memoriile statice si mai ales cele implementate pe registre au viteze
Ve de transfer semnificativ mai ridicate, insd in acest caz
Figura 13: Diferenta dintre performanta compromisurile trebuie fdcute intre viteza de transfer obtinuta si
memoriei si CPU in timp [139] dimensiunea memoriei (cea care determin pretul).
Energia consumata

in mod traditional, energia consumata de sistemele de calcul nu era un factor definitoriu in alegerea arhitecturilor potrivite
pentru implementrile de algoritmi specifici. In aceastd paradigmé, sistemele erau folosite in "centre de calcul” unde
puterea consumata (si implicit caldura disipatd) puteau fi tinute sub control.

0 data cu proliferarea dispozitivelor mobile (laptops, telefoane, tablete, dispozitive purtabile — wearables)acest aspect

devine din ce in ce mai important. Arhitecturile computationale folosite nu trebuie doar sa indeplineasca criteriile de
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performantd, ci trebuie sd permitd si o duratd de utilizare cat mai lunga a dispozitivelor (in care sunt implementate) in

regim de alimentare de la baterii.

Din acest motiv, in momentul actual se cauta un echilibru intre puterea consumata si performante, nu arareori fiind

preferata varianta mai putin performantad in detrimentul celei care consuma mai multa putere.
Aria consumata pe siliciu

Un alt factor important in alegerea resurselor computationale pentru implementarea algoritmilor de IA este costul
implementdrii. Cel mai important factor in acest sens este dimensiunea fizicd a circuitului implementat pe siliciu.

Cresterea ariei ocupate pe siliciu implicd (pe langd costurile aferente) si cresterea de putere consumatd. Din acest motiv

se evitd o folosire excesiva a ariei ocupate pe siliciu, mai ales in dispozitivele mobile.

Pentru evaluarea arhitecturilor computationale analizate, cea mai comuna metricd este aria pe siliciu, masurata in mm?2
Aceasta metrica este foarte folositoare in estimarea costului de productie, insa variaza semnificativ in functie de un mare
numar de factori precum: tehnologia folositd, frecventa de lucru, constrangerile arhitecturale.

Din acest motiv, o metrica ce poate fi utila si care este mai putin dependenta de factorii mentionati, pentru circuitele
electronice digitale, este numdrul de porti echivalente folosite (gatecount).

Desi fiecare implementare a unui circuit pe siliciu are constrangerile specifice , folosirea metricii referitoare la numarul de

porti echivalente aduce o uniformizare in compararea diferitelor arhitecturi, implementate in tehnologii diferite.
Flexibilitatea in utilizare

Un criteriu important in alegerea arhitecturilor folosite pentru implementarea de algoritmi este data de flexibilitatea in
utilizare a arhitecturii alese. Aceasta se referd la faptul ca dupa alegerea, implementarea si producerea in masd a
dispozitivelor care folosesc arhitecturi computationale pentru IA se mai pot astepta, totusi, schimbdri care sd intervind in
algoritmii folositi.

Pentru aceasta, arhitecturile pot avea un grad diferit de flexibilitate, de la modificarea completa a arhitecturii
computationale (asa cum se intampla de exemplu cu dispozitivele de tip FPGA) pand la imposibilitatea de a face schimbari,

de oride fel, in implementarea aleasa (ca la circuitele digitale dedicate ASIC — Application Specific Integrated Circuits).

intre cele doud extreme pot fi sisteme care nu pot schimba arhitecturile de calcul ins3 pot schimba atat descrierea (si
parametrizarea) algoritmului precum si a datelor de antrenare (exemple sunt arhitecturile de tip CPU, GPU, DSP) sau
sisteme Aibride, in care descrierea algoritmului se poate schimba intr-o mica masura sau deloc, insa datele de antrenare
pot fi modificate, pentru o re-parametrizare / re-instantiere imbundtatitd (de exemplu, cu noi coeficienti, optimizati pe

diferite criterii).

Alegerea fiecarui model descris are insa impact atat asupra costului solutiei precum si (mai ales) asupra puterii consumate.

Cu cat arhitecturile alese folosesc resurse mai flexibile, cu atat si costul si puterea consumata cresc.
Securitatea si protectia

In contextul lucrarii de fatd, securitatea implementérii algoritmilor de Pl in TR se referd modul in care sistemul face fat3
atacurilor din exterior. Se observd ca in ultima perioadd aceste atacuri (in general atacuri cibernetice) [67], [68] sunt din ce
in ce mai prezente, de aceea o securizare a sistemelor de Pl este necesard. Atacurile pot fi folosite atat pentru distrugerea
sau compromiterea sistemelor cat si pentru a produce rezultate incorecte (prin atacuri "adversariale” ) [69], [70]. Aceste

aspecte trebuie luate in considerare atat la proiectarea arhitecturii sistemului, cat si la antrenarea algoritmilor de IA.

Pe de altd parte, o atentie sporitd trebuie acordata protectiei informatiilor manipulate de cdtre sistemele de PI. Sifn acest
caz avem de a face cu doud directii de abordare. Pe de o parte este necesara protectia datelor personale ale utilizatorilor,

asa cum este prevdzutd de cdtre legislatia in vigoare, ca GDPR [71], cu accent pe metodele de protectie a datelor sensibile
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(Pl — Personal Identifier Infromation) iar pe de alta parte este necesara protectia impotriva copierii algoritmilor de PI

dezvoltati.

Pentru protectia datelor personale, se pune din ce in ce mai mult accentul pe modul de proiectare a solutiilor, prin
incorporarea conceptului de “privacy by design” [72], [73]. Acest concept se bazeazd pe principii ca: pro-activitate (si nu
doar reactie la probleme), definirea protectiei in mod standard (implicit — “defau/t”), incorporarea protectiei in sistem,
vizibilitate si transparenta.

Pentru protectia algoritmilor, se pot lua mdsuri precum criptarea codului sau "confuzionarea” intentionata (“obfuscation”)
a acestuia. Aceste masuri au sens mai ales pentru algoritmii care necesitd un timp de dezvoltare mare, folosesc multe
resurse (umane sau de calcul) pentru dezvoltare sau care au nevoie de date pentru antrenare, acestea fiind greu de
procurat. in aceste situatii algoritmii de Pl devin costisitori si sunt tinte ale spionajului industrial.

0 extindere a conceptului de "privacy by design” este acela de “privacy by definition”. Aceasta inseamna nu doar ca modul
de proiectare a solutiilor are in vedere protectia si securitatea, dar si cd problema este ridicata la nivelul definirii cerintelor
(specificatiilor) solutiei. Astfel, se poate avea in vedere abordarea unor solutii in care nu este nevoie de protectia datelorin
moduri complicate deoarece datele folosite de sistem (inca de la intrare) sunt astfel achizitionate si manipulate incat sa
ofere protectia necesard. Exemple in aceasta directie pot fi legate de inlocuirea senzorilor de imagine pentru anumite
sarcini specifice Pl (cum ar fi detectia de obiecte sau recunoasterea gesturilor) cu senzori neuromorfici (cum sunt cei de

capturare a evenimentelor video) sau de tip radar/lidar.

O discutie a modului in care se poate obtine securitatea si protectia datelor poate fi privitd si din perspectiva implementdrii
solutiilor in Cloud sau "on-the-Edge". Astfel, solutiile in Cloud sunt in general mai expuse la furtul de informatii personale,
deoarece aceste informatii pardsesc dispozitivul de achizitie si atunci exista mai multe puncte de vulnerabilitate. Pe de alta
parte, dispozitivele mobile sunt mai simple functional, de aceea sunt in general mai usor susceptibile la atacuri [74], [75].

Riscuri pentru utilizare

Un alt factor important de luat in considerare in legaturd cu flexibilitatea in utilizare este dat de riscul implicat de anumite
tipuri de arhitecturi. Riscul poate fi asociat cu incertitudinea functiondrii calitative a algoritmului implementat - in acest

caz o solutie mai flexibila poate avea avantajul de a putea corecta unele erori in algoritmul implementat.

Un alt risc important est dat de implementarea in siliciu a arhitecturilor computationale. Din acest punct de vedere, cu cat
o anumitd arhitectura a fost mai des implementatd, cu atat riscul este mai mic. Din acest motiv, structurile programabile
standard (de tip CPU) prezintd un risc mai scdzut.

Riscul de copiere (legat de proprietatea intelectuald) este un alt factor luat in considerare de industria modernd. Folosirea
de arhitecturi care nu sunt protejate suficient din punct de vedere al proprietatii intelectuale poate aduce riscuri financiare
semnificative. Pe de alta parte, dorinta de a proteja proprietatea intelectuala poate determina folosirea de arhitecturi

specifice mai putin “transparente” — mai putin programabile din exterior.
Dificultatea de implementare tehnologica

Exista atatea solutii foarte interesante care nu au fost implementate in practica datoritd dificultatilor tehnologice incatam
considerat necesar sd introducem sus-numitul indicator ca unul de performanta. Acesta este un indicator legat de pretul
solutiei, insd poate fi mai complex decat atat. Solutiile care se implementeaza tehnologic dificil au fiabilitate mai scazuta

sirata de defecte mai mare, de aceea costul este mai crescut.

Pe de alta parte, dificultatile tehnologice limiteaza numdrul de companii care pot implementa o anumitd solutie sau care

doresc sa isi asume acest risc.

Posibilitdtile de integrare intre subsisteme care folosesc tehnologii diferite sau atipice sunt limitate, de aceea sunt de
evitat solutiile care folosesc aceastd abordare.
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Factorul de merit
Factorul de merit este folosit pentru a masura calitatea diferitelor solutii care au indici de performanta (KPI) diferiti.

in cazul algoritmilor de TR, factorul de merit propus const intr-un produs de 3 valori,
MF = DMF -CMF -WMF
unde:

e MF- Merit Factor (Factor de merit)

e DMF - Disqualifying Merit Factor (factor de merit descalificant)
e (MF - Critical Merit Factor (factor de merit critic)

o WMF- Weighted Merit Factor (factor de merit ponderat).

Fiecare dintre cele 3 valori contribuie la factorul de merit total, in mod diferit.
Factorul de merit descalificant (DMF)

Factorul de merit descalificant ia in considerare criterii "blocante” pentru solutia de implementat. Exista o suma de criterii care
pot descalifica o solutie. Daca pentru unul din aceste criterii se depdseste pragul limitd, atunci solutia primeste factorul de

merit zero ceea ce determind descalificarea ei. Formula de calcul a factorului de merit descalificant este DMF = []X,DK;,
A " . . . . 0,K; > DTh;
unde DKi — Disqualifying KPI (Indicator de performanta descalificant), care se calculeazd DK; = 1 K. <DTh ' unde
» = i

e K;—KPI(Indicator de performantd)

e  DTh;- Disqualifying Threshold (Prag de descalificare)

Exemple de DTh: Aria maximad de siliciu care poate fi fabricatd, energia maxima consumata care poate fi disipatd de sistem.
Pentru indicatorii de performantd care nu sunt descalificanti se poate considera un “prag infinit”.

Factorul de merit critic (CMF)

Factorul de merit critic ia in considerare pragurile critice pentru implementarea solutiei de TR. Acesta este o suma
ponderata a indicatorilor de performanta criticic CMF = Zl‘%c—vilwl unde:
i=0 i
e (K- Critical KPI (Indicator de performanta critic)
e Cw — critical weight (Pondere criticd)
CCo, K; > CThy,

lar pentru fiecare indicator de performanta  CK; = unde:

CCp, K; > CThy,

e (o..Cy— constante critice

e (CTh — Praguri critice
Astfel, la depasirea unor praguri critice pentru fiecare criteriu de performanta critic, factorul de merit critic se pondereaza
cu o alta constanta.
De exemplu, daca aria de siliciu depaseste 10 mm? atunci costul chipului se dubleaza din cauza modului de decupare si de
incapsulare diferit. Dacd puterea consumatd trece de 2W, atunci este nevoie de radiator de putere activ, ceea ce creste
costul de productie, sau daca banda de transfer la DDR creste peste 70 Gbps, este nevoie de 2 interfete DDR externe si de

2 chip-uri de memorie. Pentru indicatorii de performanta care nu sunt critici, ponderea acestora in CMDF este zero.
Ponderea fiecdrui KPI este determinatd de impactul acestuia in solutia finala.
Factorul de merit ponderat (WMF)

Factorul de merit ponderat reprezintd media ponderatd a indicatorilor de performantd mdsurati pentru solutia propusa.

Spre deosebire de CMF si DMF, WMF variaza liniar cu valoarea KPI si este ponderat corespunzator cu importanta acestuia:

n K
WMF = Zze¥f e

i=oWi
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e K; —Valoarea indicatorului de performanta
e W/; - ponderea indicatorului de performanta

Sunt indicatori de performantd pentru care nu exista o metricd usor de cuantificat (cum ar fi flexibilitatea in utilizare sau
dificultatea de implementare tehnologicd). in aceste cazuri, se urmdreste totusi alocarea unei valori, cel mai adesea prin
notarea KPI (cu note de la 1 la 10). Ponderea fiecdrui indicator de performantd este diferitd, importanta fiecdruia fiind datd
de specificitatea solutiei de implementat.

Existd scenarii in care capacitatea de procesare reprezinta KPI determinant, pe cand in alte scenarii calitatea algoritmilor
trebuie ponderata cu costul implementarii. Exista solutii la care energia consumata reprezinta KPI predominant, urmat de
modul de implementare tehnologica si aria de siliciu pentru minimizarea costurilor de productie.

in concluzie, toate criteriile considerate in alegerea arhitecturilor computationale pentru implementarea algoritmilor de 1A
prezentate anterior trebuie luate in considerare. Ponderea fiecarui criteriu diferid insd de la o aplicatie la alta. Exista aplicatii
in care criteriul definitoriu e costul (cu implicatii directe cel mai adesea in performanta si calitatea algoritmilor) iar altele in
care viteza este esentiala (chiar daca energia consumatd sau costul sunt afectate). Tot mai des se pune insd accentul pe
energia consumata ca si criteriu definitoriu in alegerea arhitecturilor computationale, mai ales pentru dispozitivele mobile.
Suntinsa situatii in care alte criterii (precum flexibilitatea in utilizare sau minimizarea riscurilor) sunt mai importante.

De aceea o0 analiza multicriteriala se impune de fiecare datd cand se aleg arhitecturi computationale noi pentru aplicatii
specifice, analiza multicriteriald in care ponderea criteriilor este datd de cerintele particulare aferente.

1.6 Sumarul capitolului

in capitolul 1 am prezentat conceptele fundamentale care vor fi folosite pe parcursul lucrarii. Pentru analiza sistemelor de
TR cu IA am pornit de la definitiile generale ale domeniului, apoi le-am particularizat pentru domeniul cercetdrii doctorale.
Am analizat in detaliu sistemele de TR si am concluzionat care este modelul de lucru ce va fi folosit in continuare.

Am explicat care este impactul procesdrii in Cloud respectiv Edge pentru sistemele de TR, in particular in perspectiva
folosirii aplicatiilor cu IA. In aceasta perspectivd am redefinit modul in care se poate face partitionarea Edge-Cloud pentru
sistemele de TR si care sunt avantajele si dezavantajele procesarii locale.

0 analiza atenta a fost facutd asupra interactiunii intre componentele de nivel inalt ale aplicatiilor de TR cu IA. Ca urmare,
am considerat cd datele, algoritmii (IA) sistemul SW si cel HW functioneaza ca un ecosistem, in care relatiile dintre entitati
evolueaza astfel incat fiecare din ele trebuie sd fie adaptabilda pentru "a supravietui” — pentru a atinge maximul de
performanta in sistem. De aceea am detaliat relatiile dintre componentele sistemelor de TR, cu accent pe relatia dintre I1A
si HW, precum si relatiile mai complexe intre mai multe componente ale sistemului.

0 implicatie a relatiilor dintre componentele ecosistemului date-algoritmi-SW-HW este calculul eterogen. in aceastd
perspectivd am analizat modelele de organizare a sistemelor eterogene si provocarile aduse de acestea in Pl de TR.

Am concluzionat cd pentru o analiza detaliatd, atat a solutiilor existente, cat si a celor propuse este nevoie de o definire
corectd si completa a principalilor indicatori de performanta (KPI) specifici arhitecturilor care implementeaza solutii de TR
pentru Pl. Pornind de la indicatorii de performantd clasici (PPA) am addugat si altii, unii propusi pentru prima data in
domeniu, precum flexibilitatea in utilizare sau securitatea si protectia. Toti acesti indicatori de performanta sunt dificil de
folosit in mod individual, de aceea am propus o metoda de a i ingloba intr-o valoare unicd, denumita factoru/ de merit al

solutiei. Am propus o formula de calcul care sa tind cont atat de cerintele functionale cat si de cele tehnologice ale solutiei.
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Capitolul 2.  Arhitecturi computationale folosite in sisteme cu IA

in mod traditional, rularea algoritmilor se face folosind structuri standard de procesare, cele mai cunoscute fiind cele de
tip CPU, DSP sau GPU detaliate in cele ce urmeaza. Pe langad arhitecturile generice, voi prezenta in final si arhitecturile
specializate, bazate pe FPGA si ASIC. in capitolul de fatd voiincerca analiza acestor tipuri de arhitecturi doar din punctul de
vedere al implementarii algoritmilor de tipul celor folositi in inteligenta artificiald, fara a insista asupra altor aspecte
specifice. Desi orizontul structurilor de calcul standard este extrem de vast, in analiza curenta se vor considera tipurile de
arhitecturi care au fost folosite practic si pentru care am mobilizat atat resurse cat si experimente / scenarii de utilizare
care sa probeze criteriile de performanta analizate si sa valideze solutiile alese.

2.1 Unitatea Centrald de Procesare (CPU)

Aceste arhitecturi sunt cele mai folosite pentru implementarea intregii game de algoritmi si modul natural in care se
incearca diferite aborddri. Datorita flexibilitatii in utilizare si a riscului mic de folosire a acestui tip de resurse, precum si
datorita faptului ca exista resurse disponibile in majoritatea sistemelor in care se doresc implementari de algoritmi, CPU

este cea mai utilizatd pentru implementarea algoritmilor, inclusiv a celor de inteligentd artificiald.

Exista o gama largd de CPU disponibile la ora actuald, insa pentru implementdri mobile, cele mai folosite arhitecturi sunt:
Intel Atom, ARM Cortex, Beyond BA 22 si RISC-V.

Intel Atom

Desi Intel este producatorul cel mai de succes de CPU (Central Processing Units),in lumea dispozitivelor mobile si mai ales
in domeniul loT (/nternet of Things), Intel are un succes limitat. Factorul cel mai important in utilizarea acestor CPU vine
din familiarizarea intregii comunitati academice si industriale cu ecosistemul Intel si, astfel, din usurinta in utilizare a

acestor procesoare.

Procesoarele de tip Intel Atom sunt usor de folosit si integrat, capacitatea de procesare precum si accesul la memorie sunt
decente in gama CPU, insa puterea consumatd si pretul sunt adeseori prea mari, astfel ca raportul performante/cost poate
limita folosirea in mod eficient in sistemele de calcul pentru implementarea algoritmilor din domeniul inteligentei

artificiale.
ARM Cortex

Arhitecturile computationale dezvoltate de ARM sunt cele mai folosite in dispozitivele embedded ("cu calculator
incorporat”). Aceasta gamd de procesoare a fost conceputd pentru dispozitivele mobile atat din punct de vedere a
performantelor cat si din punct de vedere al puterii consumate.

Desi puterea de procesare este in general mai mica decat a procesoarelor din gama Intel, raportul performantd/putere
consumata este cel mai adesea in avantajul procesoarelor din gama ARM. Existd o gamd variata de procesoare cu
arhitecturd ARM, pornind de la cel mai simple sisteme (Cortex MO), care pot fi folosite fard plata drepturilor de autor, pana

la gama Cortex care e suficient de puternica pentru a rula programe dezvoltate pe baza bibliotecilor de invatare asistata.
Beyond BA22

0 alternativa mai putin costisitoare la procesoarele din gama ARM poate fi oferita de alte arhitecturi proprietare, precum
BA22 [174]. Acest tip de procesor poate oferi performante comparative cu unele procesoare din seria ARM, insd
modalitatile de integrare si de optimizare sunt mai limitate. Desi costul este mai mic, la performante asemanatoare, riscul
pentru folosirea acestui tip de procesor este mai mare, datoritd (pe de o parte) numarului mic de dispozitive existente cat
si datoritd premiselor adaptdrii algoritmilor SW pentru aceastd arhitectura.
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RISC-V

Un nou set de instructiuni, care a fost initial dezvoltat pentru educatie si cercetare este RISCV [175]. Acesta a devenitintre
timp un standard pentru arfiitectura deschisa si exista numeroase implementdri industriale, pornind de la efortul facut la
University of California — Berkeley (initiativa RISC - Reduced Instruction Set Computer).

Avantajul unei arhitecturi deschise este acela ca poate fi folosita cu usurinta. Arhitectura setului de instructiuni este
modulard, astfel cd la baza se foloseste un modul de instructiuni in virgula fixd, pe 32 de biti, insa aceasta poate fi extinsa
cu sectiunea "M" pentru multiplicari si divizari, “F” pentru virgula mobila, simpla precizie, "D" pentru precizie dublg, "Q"
pentru precizie quadrupld, "P" pentru instructiuni SIMD (Single Instruction, Multiple Data) sau "\I" pentru operatii
vectoriale. Toate aceste extensii pot fi folosite pentru optimizarea algoritmilor de IA si pot aduce cresteri de performanta
semnificative pentru implementarea acestor algoritmi.

2.2 Procesoare Paralele (GPU, DSP, VPU, NPU)

O alta categorie importanta de arhitecturi computationale standard sunt cele folosite in mod traditional pentru algoritmi
grafici si anume GPU (Graphical Processing Units).

Desi utilizarea "procesoarelor grafice” GPU nu a fost initial orientatd pentru implementarea algoritmilor de I1A, similaritatile
intre aceasta clasd de algoritmi si algoritmii de procesare graficd au dus la utilizarea pe scard din ce in ce mai largd a GPU
inlA.

Principalele caracteristici pe care le utilizeaza GPU si care le fac potrivite pentru algoritmii din domeniul IA sunt numarul

mare — de zeci pand la mii — de operatii executate in paralel si banda mare de acces la memorie (zeci sau sute de Gbps).

O altd categorie de arhitecturi sunt cele de tip DSP (Digital Signal Processors). Desi functioneaza folosind unitati paralele
de procesare (la fel ca GPU), DSP sunt mai putin orientate spre algoritmi grafici si mai mult spre algoritmi de procesare de
semnal. Unitatile DSP sunt mai adesea centrate pe implementarea eficientd a convolutiei numerice bazata pe operatiile
de tip Multiplicare & Acumulare n virguld fixa (si mai putin pe operatii in virguld mobila).

Existd o multitudine de solutii standard pentru implementdri paralele, insa in analiza de fata ne vom concentra pe solutiile:
nVidia Pascal, ARM Mali, Imagination PowerVR, AMD APU, Qualcomm Hexagon, Texas Instruments, Movidius VPU,
Verisilicon VIP, CEVA DSP, Samsung NPU.

nVidia GPU

Unitdtile grafice de la nVidia sunt standardul de facto pentru procesarea algoritmilor de IA la ora actuald. Numarul mare
de unitati paralele si banda mare de acces la memorie permit implementari in TR ale a algoritmilor de IA (retele neurale,

de exemplu), fara prea mari dificultati.

Arhitectura nVidia Pascal, apdrutd in 2016, presupune impartirea unui GPU intr-un numar de GPC (Graphics Processing
Clusters) la randul lor compuse dintr-un numar de SM (Streaming Multiprocessors) care au un numar de nuclee (“cores”)

de procesare dedicate.

Desi performanta acestor GPU este cea mai buna dintre arhitecturile analizate, atat din punct de vedere al puterii de calcul
— mii de nuclee CUDA (Compute Unified Device Architecture) care merg pana la frecvente de GHz — sau al benzii de acces

a memoriei (sute de GB/s), puterea consumata este pe masura (sute de Wati).

Din acest motiv, aceste arhitecturi nu pot fi utilizate in dispozitive mobile, desi au un mare succes in etapa de cercetare-

dezvoltare sau pentru aplicatii in Cloud.
Pe ansamblu, bugetul de energie consumata per operatie aritmetica pentru GPU poate fi mai bun decat in cazul CPU.

Flexibilitatea in utilizare este relativ mai mica decat pentru CPU, insa medii de programare tip OpenCL sau OpenGL pot
utiliza in mod eficient resursele GPU.
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Costul acestor arhitecturi este cel mai ridicat dintre optiunile analizate, in primul rand datorita ariei pe siliciu extrem de

mare folosita.
ARM Mali GPU

Varianta embedded dezvoltata de ARM pentru GPU se numeste Mali, iar gama de GPU de la ARM difera in functie de
utilizare, de la gama de performanta mare, la gama optimizatd pentru aria pe siliciu minima si pana la varianta optimizata

pentru putere consumata minima.

Avantajul major al acestor tipuri de GPU este acela cd se integreaza usor cu CPU din gama ARM si functioneaza eficient cu
NoC de la ARM.

Accesul la memorie se face prin interfata proprietara AXI, care este folositd pe scard largd in dispozitivele SoC actuale, mai
ales cele embedded.

Puterea consumata de GPU de la ARM e de ordinul Watilor, fiind semnificativ mai micd decat variantele performante de la
nVidia si de aceea GPU ARM, asftel devenind o posibila solutie pentru dispozitivele mobile.

Imagination PowerVR GPU

O alta varianta populara de GPU care pot fi folosite in dispozitive mobile pentru accelerarea algoritmilor de IA este
dezvoltatd de Imagination. GPU in gama PowerVR au performante asemandtoare cu ale celor de la ARM si pot fi folosite
in aceleasi tipuri de aplicatii.

Suportul pentru programare OpenCL sau OpenGL reprezintd si el un avantaj pentru asigurarea programarii eficiente a

resurselor existente.
AMD APU

Spre deosebire de CPU, APU (Accelerated Processing Unit)consta dintr-un singur sub-sistem ce integreaza in siliciu CPUs
si unitati grafice, eventual si cache mai mici. Aceasta configuratie consuma mai putind energie decat sub-sistemele CPU
si GPU discrete.

Existd o schema complicata de control al energiei consumate de GPU, prin reducerea tensiunii de alimentare, controlul
frecventei de ceas si alte mecanisme de control ale puterii consumate (prin oprirea ceasului sau a tensiunii de alimentare).
Toate componentele sistemului comunica cu o memorie DDR4 sau LPDDR4 printr-o retea de comunicare pe chip “Infinity

fabric”.
Qualcomm Hexagon DSP

Varianta de procesor VLIW (Very Long Instruction Word) de la Qualcom are denumirea de Hexagon. Aceasta arhitecturd
este unade tip DSP, cu suport nativ pentru operatii in virgula fixa insa cele mai noi versiuni permit si programarea in virgula
mobild.

Pe acest tip de arhitectura computationald, se pot obtine diferente majore intre implementarile directe si unele atent
optimizate ale aceluiasi algoritm de IA.

in concluzie, desi performantele pot fi similare (sau mai scizute) decat a unui GPU din aceeasi clasé pentru implementarea
algoritmilor de IA, flexibilitatea in utilizare este mai mica (si productivitatea in programare de asemenea), in schimb
avantajul este o putere consumata mai mica.

Texas Instruments DSP

Texas Instruments produc o gamd largd de DSP care pot fi folosite in aplicatii care pornesc de la dispozitive purtabile
(“wearables”) si pand la avionicd sau apdrare.

La ora actuald, cele mai folosite DSP sunt cele din gama C66, care au performante de pand la 179 GFLOPS sau
358 GMACS, la puteri consumate sub 10W.
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Memoriile externe folosite sunt in general DDR3 pe 64b. Frecventele de lucru pot trece de 1 GHz.

Pentru algoritmii de IA, mai ales pentru aplicatii de vedere artificiald in domeniul auto, solutia de la Texas Instrument este
denumita EVE (Embedded Vision Engine).

Movidius VPU

Arhitectura computationald de la Movidius este denumita Myriad si este descrisd de dezvoltatori ca un "VPU" (Vectorial
Processing Unit — unitate de procesare pentru operatii vectoriale). Arhitectura este optimizata pentru algoritmi de
procesdri de imagine.

X

Procesoarele vectoriale, variabile ca numar, interactioneaza cu “Memory Fabric” (o "tesdturd” de celule de memorie) care

asigurd o banda de acces foarte mare la memoria locala.
Procesoarele vectoriale, de tip VLIW sunt pe 128 de biti iar operatiile pot fi pe 8, 16 sau 32 de biti. Banda la memorie este
de pana la 400 GB/s.

Puterea consumatd de aceasta arhitectura este mai mica decat a GPU traditionale si din aceasta cauza este unul dintre
putinele GPU care pot fi folosite in dispozitive wearables (precum in proiectul Google "Tango”).

Verisilicon VIP

Un alta arhitecturd de tip GPGPU (General Purpose GPU) este cea de la Verisilicon, denumit VVIP — "Vlision IP” (Intellectual
Property core). Desi nucleul de baza ("core”) de la Verisilicon este foarte mic si eficient din punct de vedere al consumului
de putere, prin impachetarea unui numar de astfel de componente se pot atinge performante de pana la ordinul TFLOPS.

Performanta unei astfel de arhitecturi este foarte ridicata, mai ales pentru implementarea de algoritmi de tipul retelelor

neurale, iar puterea consumata este mai buna decat in cazul arhitecturilor mai generale.
CEVA DSP

Un alt producdtor de DSP utilizate pentru dispozitive embedded, cu aplicatii in domeniul IA este CEVA. Ultima generatie de
CEVA DSP, XM4, poate contine, pe langa unitatile vectoriale, si unitati definite de utilizator. Acestea pot implementa
instructiuni dedicate sau pot functiona ca si procesoare.

Desi in mod nativ arhitectura CEVA nu permite o optimizare foarte eficientd a algoritmilor de IA, prin folosirea unor

instructiuni dedicate sau a unor coprocesoare pentru operatiile specifice algoritmilor de acest tip (ca multiplicare de matrici

sau reorganizare a datelor) se pot obtine performante decente la bugete de putere competitive.
Samsung NPU
Samsung propune pentru sistemele de tip SoC dedicate telefoanelor mobile o arhitectura de tip NPU [77].

Fiecare unitate NPU are in componentd o unitate de pregdtire a datelor (Data fetcher)care pregdteste datele de procesat
din memoria de lucru (datele de intrare, ponderi si date intermediare), un modul de control al raritatii (ponderilor nenule)

"sparsity” (care salveazd timp atunci cand ponderile sunt nule), un modul de calcul pe fensorisiun modul de calcul vectorial.

in concluzie, arhitecturile de tip GPU, DSP, VPU sunt cele mai performante arhitecturi dintre cele analizate. Aceasta se
datoreazd, in principal, numarului mare de unitdti de procesare in paralel disponibile, precum si faptului ca arhitecturile
sunt optimizate pentru algoritmi de procesare de imagini, foarte asemanatori, din punct de vedere al resurselor necesare,
cu algoritmii de inteligenta artificiala.

Accesul la memorie este de asemenea superior arhitecturilor de tip CPU, nevoia de date a sistemelor de tip SIMD sau VLIW

fiind acoperitd de magistrale (bus-uri) “late” sau memorii locale foarte mari.

Puterea consumata este in general mare, mai mare decat a sistemelor cu CPU, insa raportul performanta/putere este in

favoarea arhitecturilor de tip GPU.
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Flexibilitatea in utilizare este pastratd, prin pastrarea paradigmelor de programare, insa rezultate optime se pot realiza

prin folosirea unor extensii de programare de tip OpenCL, OpenGL sau mai nou OpenVX.

Existd un numdr de arhitecturi care pot fi programate direct din medii de dezvoltare a retelelor neurale, precum Caffe sau

<

TensorFlow. Aceasta simplificd "modul de livrare” a algoritmilor de acest fel.

Pentru obtinerea celor mai bune rezultate, programarea arhitecturilor de tip GPU trebuie insa facuta cu atentie la detaliile
de implementare HW, de aceea flexibilitatea in modificarea algoritmilor este mai mica decat in cazul CPU.

Cel mai mare dezavantaj al sistemelor de tip paralel este insa costul. GPU sau DSP ocupa o arie mare de siliciu, de aceea
si costul de productie este inevitabil mare. La aceasta se adaugd si costurile necesare conectdrii optime a arhitecturilor de
acest tip la sistem, cerintele de interconectare fiind ridicate, ceea ce duce la un cost total al solutiei, in general, mare.

2.3 Arhitecturi computationale specializate folosite in IA

Arhitecturile computationale standard beneficiaza de avantajul de a fi folosite intr-o gamad larga de aplicatii fara modificari
HW, programabilitateaacestor arhitecturi fiind un avantaj. Pentru implementarea de sisteme in care algoritmii folositi sunt
pre-definiti, iar modificarea acestora nu se impune, se pot gasi arhitecturi computationale specializate, care pot
implementa in mod mai eficient anumiti algoritmi specifici sau anumite clase de algoritmi. in zona inteligentei artificiale

aceste arhitecturi computationale pot fi implementate pe FPGA sau ASIC.

Existd de asemenea posibilitatea de dezvoltare a unor /P cores HW care pot implementa algoritmi sau pdrti de algoritmi
in sisteme de tip SoC.

Implementari centrate pe FPGA pentru algoritmi de IA

Arhitecturile computationale folosite pentru implementare pe FPGA (Field Programmable Gate Array) au avantajul
flexibilitatii si a capacitatii de calcul mare (specifice dispozitivelor FPGA). Arhitectura FPGA diferd destul de mult de la
dispozitiv la dispozitiv, insa cei mai cunoscuti producatori, care aduc pe piata dispozitive capabile de a rula algoritmi de IA
sunt Xilinx si Altera (acum Intel). De la Xilinx voi prezenta dispozitivele Zynq (si UltraScale+), iar de la Intel Arria 10 (cu
extensia Intel® Deep Learning Inference Accelerator).

Xilinx Zyng

Structura internd a unui dispozitiv de tip Xilinx Zyng include o componenta programabila (PL — Programmable Logic)si o
componentd de sistem (PS - Processing System) Dacd componenta programabild include logica programabild
(propriuzisd), DSP si memorie RAM, componenta de sistem include procesoare (unul sau mai multe), controlere pentru

memoria externd RAM si alte periferice.

in conjunctie cu bibliotecile de IA dezvoltate de acelasi producator (precum Xilinx Deep Neural Network library — xDNN), o
aplicatie poate fi implementata rapid si fara constrangeri majore de proiectare.

Intel Arria 10

Dispozitivele Arria de la Intel (Altera) sunt echivalentul celor de la Xilinx Zyng. De asemenea, existd o componentd de sistem
implementatd in siliciu, care contine pe langd un procesor multi-core, memorie cache si periferice pentru controlul si
optimizarea algoritmilor implementati in partea programabila.

Componentele programabile, LAB (Logic Array Block), sunt compuse din blocuri de bazd ALM (Adaptive Logic Modules).
Acestea pot implementa functii logice sau aritmetice precum si registre.

Un sfert din componentele LAB de pe dispozitiv pot fi folosite ca memorii (MLAB).

in concluzie, dacd din punct de vedere a capacitatii de calcul, dispozitivele FPGA sunt extrem de generoase — ca si din punct
de vedere al accesului la memorie si al capacitatii acesteia — energia consumata este factorul care limiteaza folosirea

dispozitivelor FPGA pe scald largd, alaturi de pretul prohibitiv.
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Din punct de vedere al acestui consum de putere, adeseori puterea FPGA este mai mare decat a GPU cu o capacitate de

calcul echivalenta. Pretul dispozitivelor de mare capacitate este in jurul a zecilor de mii de dolari.

Riscul pentru folosirea acestor dispozitive este minim. Atat algoritmii cat si resursele computationale folosite se pot
schimba rapid pentru a corecta probleme potentiale sau pentru a se adapta la noi cerinte.

ASIC pentru IA

0O datad cu cresterea spectaculoasd a aplicatiilor din domeniul 1A, s-a impus ca exploatarea capacitdtii de calcul necesare sa
se facd cu circuite specifice, dedicate functiei de implementat. Din acest motiv au apdrut mai multe circuite ASIC
(Application Specific Integrated Circuits) care pot fi folosite in acest domeniu. Un promotor al acestor tipuri de arhitecturi
computationale este Google, care a construit primul procesor pentru retele neurale folosit pe scard largd, TPU (7ensor
Processing Unit). IBM a construit o serie de alte circuite, cel mai nou fiind TrueNorth. Intel, dupa achizitia Nervana, a creat
un procesor dedicat pentru IA, numit Lake Crest.

Aceste circuite integrate sunt doar cele mai cunoscute in domeniul IA, o serie de alte companii facand eforturi sustinute
pentru dezvoltarea de noi circuite integrate pentru aceste aplicatii.

Google Tensor Processing Unit

Google a construit TPU dupa ce a folosit in mod extensiv atat arhitecturi standard, de tip GPU cat si arhitecturi
programabile (FPGA) pentru a rezolva probleme dificile in domeniul IA. in urma acestor experimente, a fost conceput un

circuit integrat dedicat, care are ca functie principald accelerarea multiplicarii de matrice

Din punct de vedere al performantelor de calcul, TPU poate procesa 64K MAC pe ciclu. Memoria locald este mare, de
24 MB. Pentru a procesa si apoi stoca o astfel de cantitate de date, accesul la memoriile externe (DDR3) se face cu viteze
de 30GB/s. Aritmetica in acest caz este pe 8 biti, ceea ce este suficient pentru cea mai mare parte a algoritmilor de IA
folositi. Logica de activare a neuronilor este insa pe 16 biti. La nevoie, se poate alege ca toatd aritmetica sa se execute pe
16 biti, cu scaderea corespunzdtoare a performantelor.

I1BM TruelNorth

Un precursor al procesoarelor pentru IA de la Google a fost dezvoltat de IBM — True North, un circuit integrat specializat
pentru rularea de retele neurale.

Acest chip, dezvoltat in 2011, este inspirat foarte mult de biologie ("bio-inspirat”) si foloseste principii asemandtoare cu
ale acesteia. TrueNorth este o arhitectura non-von Neumann, modularg, paraleld, distribuitd, scalabild, inspirata de creierul
uman. Circuitul are un numadr de 256 de neuroni cu functii de activare complexe si 1024x256 biti de SRAM ca memorie

pentru sinapse.
Intel Lake Crest / Sprint Crest/ Spring Hill
Intel este o companie serios implicata in dezvoltarea de solutii pentru IA. Dupd preluarea companiei Nervana, produsul

acestora pentru rularea de algoritmi de IA a fost prezentat sub numele Lake Crest.

Informatiile despre acest chip sunt destul de lacunare, insa ambitia Intel este sa dezvolte aceste chip-uri in conexiune cu

CPU, astfel incat sa reduca timpul de rulare a algoritmilor IA de pand la 100 de ori fata de GPU.

Memoriile folosite sunt de tip HBM2 (High Bandwidth Memory type 2), de pand la 12 ori mai rapide decat DDR4. Cei
32 GB de memorie HBM2, vor putea genera pana la 1TB/s banda de acces. Conexiunea intre chip-uri va fi de tip nou, de
20 ori mai rapida decat PCle (Perjpheral Component Interconnect express).

in concluzie, circuitele integrate specifice pentru rularea algoritmilor de IA au fost dezvoltate pentru a rula un subset de
astfel de algoritmi. Datoritd interesului crescut in domeniul retelelor neurale, cele mai populare circuite integrate

accelereaza astfel de algoritmi.
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Performantele circuitelor dedicate sunt de neatins pentru alte tipuri de arhitecturi computationale. Aceasta e valabil atat
in cazul puterii de procesare cat si al accesului la memorie. Energia consumata este de asemenea mai mica per operatie
aritmeticd decat la alte optiuni (comparatia intre TPU si GPU aratd o energie consumatd de 40 de ori mai micd pentru
aceleasi operatii).

Desi pretul pentru dezvoltarea unui circuit integrat dedicat este mare, de ordinul milioanelor de dolari, pretul final pe
unitate este relativ mic pentru dispozitive produse pe scard larga. De aceea, dezvoltarea de astfel de circuite are sens doar
daca se folosesc in aplicatii de masa.

Lipsa flexibilitatii in utilizare este un dezavantaj al acestor circuite. Dupa turnarea in siliciu, modificdrile care se mai pot
aduce arhitecturii computationale sunt minime. De aceea o analiza atentd a cerintelor de proiectare este obligatorie,
precum si o estimare a modificarilor de suportat pe timpul duratei de viata a produsului.

Riscul este un alt factor care dezavantajeaza aceste arhitecturi computationale. Pe langd riscul dat de eventualele defecte
in procesul de proiectare, un risc major tine de evolutia extrem de rapida a tehnologiei in domeniul IA. Din acest motiv, se
poate intampla ca un circuit care a fost proiectat si produs corect sd nu mai fie folosit, atunci cand noii algoritmi se
indeparteaza de la directia de proiectare initiala.

2.4 Sumarul capitolului

in acest capitol am analizat diferitele tipuri de arhitecturi computationale folosite pentru implementarea algoritmilor de
inteligenta artificiald. Aceastd analiza s-a facut in functiile de criteriile considerate a fi cele mai importante pentru

implementarea algoritmilor vizati (aprecierea importantei s-a bazat si pe experienta acumulata in industrie).

Desi de cele mai multe ori atunci cand se dezvoltd un algoritm nou atentia se focalizeaza doar asupra calitatii algoritmului,
in cazul in care acest algoritm va fi implementat pentru uz industrial, trebuie facut un compromis intre calitate si un numar

de alte criterii.

Aceste criterii au fost analizate in detaliu si anume: capacitatea de calcul, accesul la memorie, energia consumatad, aria

ocupata pe siliciu, flexibilitatea in utilizare si riscurile de securitate.

Pentru fiecare din aceste criterii s-a urmarit detalierea care sa permitd aplicarea pentru fiecare tip dintre arhitecturile

computationale analizate.

Dintre aceste criterii, flexibilitatea in utilizare si riscurile implicate de utilizarea anumitor arhitecturi apar arareori in alte
analize din literatura de specialitate. S-a observat ca ponderea criteriilor de alegere a solutiilor de dezvoltare este diferita
de la aplicatie la aplicatie, de aceea am propus folosirea unor analize multi-criteriale in alegerea arhitecturilor

computationale optime, unde ponderile criteriilor sa corespunda cerintelor aplicatiei.

Arhitecturile computationale standard analizate au fost grupate in doud categorii: procesoare de uz general (CPU) si

procesoare paralele (GPU, DSP, VPU).

Procesoarele analizate au fost in principal din gama care poate fi folositd in dispozitive mobile, care pot permite
implementarea algoritmilor I1A on the Edge. Dintre cele mai folosite CPU au fost analizate cele de la Intel (Atom), ARM
(Cortex), Beyond (BA22) si arhitectura deschisa RISC-V. Prezentarea a fost orientata pe performantele relativ la algoritmii
de IA fiind identificate avantajele si dezavantajele fiecdrei astfel de arhitecturi. A rezultat ca CPU standard sunt solutii
foarte flexibile pentru implementarea algoritmilor de IA si au riscul cel mai scazut in utilizare dintre toate dispozitivele
analizate. Dezavantajele acestor arhitecturi constau in energia consumatd mare si capacitatea de calcul mai micd, aceasta

din cauza ca arhitecturile CPU standard nu sunt optimizate pentru algoritmi de IA.

Procesoarele paralele au tot arhitecturi standard si nu sunt destinate in mod explicit aplicatiilor de IA. Existd o serie de
arhitecturi paralele, grupate in aceeasi sectiune, astfel incat am analizat impreuna arhitecturi de tip GPU cu DSP sau VPU.
Arhitecturile analizate au fost nVidia GPU, ARM Mali GPU, Imagination PowerVR GPU, Qualcomm Hexagon DSP, Texas

26



Instruments EVE DSP, Movidius VPU, Verisilicon VIP si CEVA DSP. Cele mai multe arhitecturi prezentate sunt de forma
VLIW sau SIMD si de aceea sunt optime pentru implementarea algoritmilor de IA, care necesita un numdr mare de repetdri

ale acelorasi operatii pentru date distincte.

Rezultatul analizei este cd — pentru algoritmi de IA — arhitecturile paralele au performante mult mai bune comparativ cu
procesoarelor clasice, flexibilitatea in utilizare scade putin datoritd cerintelor de programare optimald a resurselor, iar

riscurile in utilizare sunt mici.

Cel mai mare dezavantaj al acestor arhitecturi computationale consta in energia mare consumatd. De asemenea, aria

ocupata pe siliciu este un dezavantaj, ceea ce duce la costuri mari ale acestor arhitecturi.

0 altd clasa de arhitecturi computationale analizate au fost cele specializate. Aici au fost luate in considerare implementari
de algoritmi de IA pe dispozitive de tip FPGA sau pe circuite integrate dedicate de tip ASIC.

Dintre dispozitivele FPGA analizate, pentru implementarea de algoritmi IA au fost considerate dispozitivele Zynq de la
Xilinx si Arria 10 de la Intel (fost Altera).

Ambele arhitecturi cuprind sub-sisteme cu functionalitate fixd (unitdti de control, CPU, periferice) precum si logicad
programabild care poate fi usor folosita pentru algoritmii IA. Specificd pentru implementarea acestor algoritmi este
optiunea de folosire a componentelor DSP din interiorul logicii programabile, care aduce un plus de performanta

implementdrilor.

Din analiza efectuata a rezultat cd avantajul acestor arhitecturi este flexibilitatea in utilizare si riscul scazut, datorita
optiunii de reprogramare completa a dispozitivului (la nivel de bit). Un dezavantaj major este energia consumatd, mare in
comparatie cu toate celelalte arhitecturi analizate. Capacitatea de calcul poate fi mare iar eficienta utilizarii memoriei este

un avantaj al acestor arhitecturi doar daca se foloseste memoria locala, de pe chip.

Ultima clasa de arhitecturi analizate au fost cele implementate in circuite integrate specializate. Dintre acestea, au fost
urmarite chip-urile TPU de la Google, TrueNorth de la IBM si LakeCrest de la Intel. Toate aceste arhitecturi s-au remarcat
prin capacitate de calcul mare, foarte specializata pentru implementarea algoritmilor de IA. De asemenea, accesul la
memorie este optimal, in raport cu celelalte arhitecturi analizate, atat la memoria locala cat si la cea externd. Consumul
energetic este un alt avantaj major al acestor arhitecturi, datorita optimizarilor specifice pentru algoritmii implementati.
Aria ocupatd pe siliciu este insa mare si costul acestor dispozitive poate fi foarte mare, mai ales daca volumele de productie
nu sunt extrem de mari. Pe langd cost, lipsa flexibilitatii in utilizare este un alt dezavantaj al circuitelor de tip ASIC,
modificarea arhitecturii sau folosirea acesteia in modalitati care nu au fost gandite de la inceput fiind improbabila. Riscul

este mare, atat din punctul de vedere al proiectdrii dispozitivelor cat si al algoritmilor folositi.

Din analiza tuturor acestor arhitecturi computationale, a rezultat ca nu exista castigatori clari din punct de vedere al

criteriilor analizate iar fiecare model arhitectural are plusurile si minusurile sale.

De aceea, arhitecturile computationale hibride sau eterogene meritd o atentie deosebita — ele vor fi abordate in capitolele
urmatoare. Consideram cd aceste arhitecturi pot echilibra balanta intre avantajele si limitdrile arhitecturilor descrise
anterior. Se impune si aprofundarea procesarii de imagini in timp real, unde acest tip de arhitecturi au un mare potential.
Din acest motiv, cercetarea doctorala prezentata in continuare incearca abordarea hibridd a arhitecturilor computationale

pentru implementarea de algoritmi specifici domeniului IA.
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Capitolul 3.  Accelerarea HW pentru Pl de TR

La ora actuald existd un numdr extrem de mare de senzori de imagine pe piatd, cu o rata de crestere de peste 10 miliarde
de senzori noi in fiecare an. Din acest motiv, sistemele pentru procesarea imaginilor (Pl) de timp real (TR) sunt foarte
rdspandite. Aplicatiile variaza de la camere foto digitale, la domeniul auto sau militar, al securitdtii sau medical si pand la
divertisment si loT ("Internet of Things” — Internetul Obiectelor).

Achizitia si procesarea de imagini in TR a devenit deci o problemd comuna, avand rezolvdri standard care si-au dovedit
valabilitatea in timp. O datd cu sporirea cerintelor, in special prin cresterea dimensiunilor imaginilor procesate si a vitezei
de achizitie a acestora (mdsurata in numarul de cadre pe secundd) precum si prin introducerea de elemente noi in fluxul
de PI (in special algoritmi de IA pentru Pl), complexitatea sistemelor de Pl in TR a crescut, iar metodele standard de
procesare au devenit mai putin eficiente.

in acest capitol voi prezenta sistemele tipice pentru Pl de TR, pornind de la principalele provocéri pe care le aduc cerintele
de crestere a complexitatii.

Voi propune apoi o solutie speciald de abordare, in care relatia dintre componentele SW si HW este mult mai stransd, astfel
incat sa fie depdsite principalele dificultdti de implementare existente in sistemele tipice. Aceastd abordare, hibrida SW-
HW, porneste de la principiile prezentate in capitolul 1, in care sistemele de TR sunt privite ca eco-sisteme avand
intercoreldri foarte stranse intre componente. In cadrul acestei propuneri, voi analiza indicatorii de performanta specifici
(prezentati de asemenea in capitolul 1). Solutiile propuse vor fi apoi detaliate in capitolul 4 (in care IA ajutd implementdrile
HW) siin capitolul 5 (in care HW ajutd la implementarea mai eficientd a IA).

3.1 Sisteme tipice pentru Plde TR

Un sistem tipic de Pl aratd ca si cel prezentat in Figura 14.

Achizitia imaginii Procesarea imaginii Compresie si Stocare
1 ]
1 1
1 ]
1 ]
1 1
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Optica Senzor ' de : . hi—
imagine Memoria i
temporara | Memoria
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1
]
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i
I
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: Multi-core
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1

Figura 14: Sistem tipic pentru Pl de TR

Indicatori de performants critici (KPI)
Capacitatea de procesare

Capacitatea de procesare este datg, in sistemele tipice, de capacitatea CPU/GPU. Din acest motiv se incearca utilizarea

unor sisteme de calcul cat mai performante, de tip multi-core, care sa rezolve nevoile computationale curente.
Calitatea algoritmilor

Exista doud componente critice care afecteazi calitatea sistemelor de Plin TR tipice. In primul rand, este esentiald calitatea

ISP, care determina in cele din urmd calitatea imaginii de la iesirea sistemului.
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in al doilea rand, calitatea algoritmilor implementati in SW este esentiald pentru rezolvarea problemelor conexe celei de

calitate a imaginii (cum ar fi acelea de control in TR, comunicatie sau procesare avansatd a imaginilor).
Consumul de energie

Pentru un sistem mobil, care foloseste un sistem de achizitie a imaginilor precum cel prezentat, consumul de energie este
generat de diferite aplicatii.Cei mai solicitanti pentru puterea consumata sunt algoritmii folositi pentru achizitia de imagini
(foto si video). In top 3 mai intr& si jocurile care folosesc intensiv resurse de calcul, precum cele 3D.

Se observa deci nevoia de diminuare a consumului de energie pentru PI, iar folosirea pe scard larga a GPU nu rezolva
aceastd problemd, asa cum s-a ardtat anterior.
Folosirea eficientd a memorief

in perspectiva in care dimensiunea imaginilor procesate creste continuu, in paralel cu numarul de cadre procesate pe
secundd, banda la memorie pentru sistemul de Pl devine foarte mare. in Figura 15 se explicd problema provocirilor date
de banda de transfer la memorie pentru sistemul de PI.

Procesare de magin! Sistemul de Pl contine atat procesorul de imagine (ISP) cat
,/“" — - si sistemul de uz general compus din CPU si/sau GPU.
1 4 N\ PG . . . . <
B i Memoria %,  MPEG Datele sunt stocate si refolosite din memoria temporara
: temporara \ Memoria
l‘ ,a"'-“"a'imaginii ,' principald (SDRAM)
N, P \\ ,’ a imaginii
o’ - - .
el S.E‘;fi:i g Aceastd abordare presupune ca pentru fiecare cadru este
=~ ~—— ! ___-"’ ! - . . . iy . .
----- A Provocarea benzl necesara cel putin o scriere si o citire din memorie,
~_de transfer ,* . . o . N
-===7 operatie care uneori depdseste banda disponibila la
Figura 15: Provocarea benzii transfer la memorie memoria externa.

Chiar si doar citirea imaginii si scrierea rezultatelor in memorie devine o provocare, insa majoritatea traficului algoritmilor
IA este dat de datele intermediare si respectiv de parametrii modelului IA.

Aria consumata pe siliciu

Asa cum s-a ardtat anterior, costul circuitului integrat este direct proportional cu aria de siliciu consumata. Pentru
sistemele de PIin TR, majoritatea ariei de siliciu este ocupata de ISP urmat de sistemul de calcul (CPU/GPU).

Motivul pentru care in mod traditional ISP consuma o arie semnificativa este dat de necesitatea acestuia de aimplementa
numeroase memorii tampon, pentru pastrarea datelor intermediare necesare PI.

Considerand memoriile interne ale ISP, dar si memoria cache a sistemului de calcul de uz general, se poate concluziona ca
circuitele integrate pentru Pl sunt centrate pe memorie, peste 50% din aria de siliciu fiind consumata cu blocuri de memaorie
diferite.

3.2 Solutia hibrida propusa pentru Pl de TR

Asa cum am aratat anterior, in domeniul PI, provocarile sunt date pe de o parte de cresterea performantelor sistemelor de
achizitie de date (senzorii de imagine pot acum sa capteze rezolutii de pand la 41M pixeli sau video la rezolutie 8K la 120
de cadre pe secundd) iar, pe de alté parte, de complexitatea in crestere a algoritmilor de PI. In plus, din ce in ce mai des se

intalnesc sisteme multi-camera sau multi-opticd, ceea ce duce, o data in plus, la redimensionarea cerintelor de procesare.

Pentru rezolvarea celor doud probleme fundamentale in Pl pentru dispozitivele mobile existente, am propus o abordare
hibrida, prezentata in Figura 16.

Aceasta abordare presupune existenta unei componente HW care este integratd in interiorul ISP, pentru acces rapid si
eficient la imagini. De asemenea, existda o componentd SW, care foloseste rezultatele generate de HW si definitiveaza

algoritmul de implementat.
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Procesare de imagini Astfel, algoritmii de Pl complecsi nu mai au o
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Figura 16: Solutie de procesare de imagini hibridd SW-HW

Modulul HW poate fi strans cuplat cu celelalte componente ale fluxului de procesare de date, prin interfete HW dedicate,
care pot maximiza traficul de date necesare, asigurand o interactiune foarte rapida cu sistemul de TR. Memoria temporara
este folosita in principal pentru a stoca rezultatele finale ale procesdrii HW, rezultatele intermediare fiind de cele mai multe

ori pastrate in memorii interne ale blocurilor HW.

Algoritmul SW "vede” modulul HW ca un accelerator pentru functii specifice, care se configureaza corespunzator nevoilor
algoritmului. Algoritmul SW foloseste rezultatele modulului HW, in conformitate cu nevoile proprii, pentru definitivarea
algoritmului de PI.

Avantajele acestei solutii sunt date de puterea de calcul scazutd necesard algoritmului SW, banda la memorie semnificativ
scdzutd, energia consumata mai micd, iar principalul dezavantaj este dat de flexibilitatea in utilizare.

Relatia dintre componentele HW si SW

In Figura 17 se face o prezentare a conceptului de solutie hibridd HW-SW - cu detalierea interfetelor dintre modulele HW
Si SW.

Modulul HW primeste datele de intrare sub forma
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ISP. In general, imaginea este transmis in format
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Figura 17: Interactiunea dintre HW si SW in sisterne hibride de Pl

Optional, se pot imagina solutii in care modulul HW se sincronizeaza cu alte module HW din fluxul de PI, pentru a asigura
functionarea corectd a sistemului. Asftel de module pot fi cele de interfata cu alti senzori (giroscop, accelerometru, senzori

de miscare, etc) sau alte module de procesare (pentru alti algoritmi de Pl implementati in sistem).

Algoritmul SW isi preia datele de la modulul HW, Tnsa are nevoie sa stocheze si propriile date intermediare sau finale.
Aceste date sunt stocate in memoria temporara a sistemului (de tip SRAM sau DRAM). Asa cum s-a ardtat anterior, accesul
la memoria temporara est arbitrat intre toate componentele HW care au acces la memorie si sub-sistemul SW si

reprezintd principala provocare a proiectdrii sistemelor de Plin TR.
Partitionarea HW-SW a algoritmului

O etapd importantd a modului de implementare hibrida HW-SW a unui algoritm este partitionarea optimala a
componentelor HW si SW. in contextul lucrarii de fatd, modul optim de implementare presupune maximizarea factorului
de merit al solutiei propuse. De aceea trebuie luati in considerare toti indicatorii de performanta relevanti (KPl — "Key

Perfromance Indicators”) pentru implementarea solutiei.
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Mutarea granitei dintre SW si HW se poate face teoretic intre doud extreme:

e intreg algoritmul este implementat in SW, datele de intrare si cele de iesire suntin memorie iar pentru procesare
sunt folosite doar resursele generice de calcul (CPU/GPU)

e intreg algoritmul este implementat in HW, datele de intrare si cele de iesire se transmit prin interfete specifice,
iar pentru calcul se folosesc doar resurse HW dedicate.

Intre cele doud extreme, se poate imagina un continuum de solutii, in care o parte a functionalititii SW este mutatd in HW.
Criteriile dupa care se poate decide care functionalitate este mutata din SW in HW, este, de asemenea, definitd de
indicatorii de performantd relevanti (KPI).

Datoritd modului de interactiune intre componentele SW si HW prezentat anterior, se doreste o minimizare a schimbului
de dateintre SW si HW. Pentru aceasta, se urmdreste definirea cat mai /independenta posibil a functiilor implementatein
HW. Aceasta inseamna cd o data ce modulul HW este configurat corect si pornit, acesta sa poatd genera iesirile dorite cu

un minimum de intreruperi suplimentare ale sub-sistemului SW.

De aceea, primul pas in partitionarea HW-SW il reprezintd separarea ("spargerea”) algoritmului de implementat in functiuni
bine definite ("atomizate”). Exemple de astfel de functiuni pot fi: manipularea imaginilor (scalare, rotire), transformate ale
datelor — transformarea spatiului de culoare (DCT — " Discrete Cosine Transform”, SIFT — "Scale-Invariant Feature
Transform”, transformare pentru a extrage caracteristicile invariante la scalare etc) sau specifice algoritmului de
implementat (filtrdri, comparari cu sabloane, operatii cu matrici, convolutii, operatii pe grafuri). Aceste functiuni sunt

conectate intre ele printr-o "logica de control” ("control logic”).

0 data ce functiunile algoritmului sunt definite, se poate trece la analiza resurselor folosite de fiecare functie in parte
(profilare). Profilarea se realizeaza in scenariul in care toate functiile sunt implementate in SW si serveste ca un reper

("baseline” — "referintd”) pentru deciziile de implementare urmatoare.

Cele mai bune candidate pentru implementare HW sunt functiile care consuma resurse de calcul semnificative atunci cand
suntimplementate in SW, au o interfata simpla cu celelalte functii din sistem si eventual pot fi re-utilizate pentru o gama
mai largd de aplicatii.

3.3 Potentialul IA'in sistemele hibride HW-SW

Pentru optimizarea functiondrii sistemelor hibride, HW-SW, folosirea algoritmilor de IA poate ajuta in diferite moduri.

Pe de o parte, algoritmii de IA pot optimiza controlul modului in care componentele HW sunt utilizate, configurate si
sincronizate. Pe de alta parte, modul in care se implementeaza algoritmii de IA in solutiile de TR prezinta provocari

importante, de aceea si modul de implementare a acestor algoritmi poate fi optimizat (asa cum voi arata in capitolul 5).

In prima categorie, am identificat urméatoarele metode de control al componentelor HW de catre algoritmii de IA:
- Integrarea adaptiva a resurselor HW (decizie asistata de IA asupra configuratiei sistemului HW);
- Parametrizarea HW de catre IA (programarea adaptiva prin instantiere anticipativa la nivel de modul HW);
- Controlul preciziei calculelor implementate in HW (toleranta la erori sporitd de IA);
- Controlul prin 1A al fluxului de date din HW (fuziunea datelor secundare cu meta-date din fluxul principal);

Din a doua categorie, am analizat urmdtoarele metode de optimizare a implementarii algoritmilor de IA Th HW:
- Optimizarea capacitdtii de procesare;
- Utilizarea eficienta a magistralelor de date.
IA pentru HW - Integrarea adaptiva a resurselor HW
in cazul in care exist3 o multitudine de resurse HW la dispozitie, acestea pot fi utilizate astfel incat sa raspunda cerintelor
specifice. Astfel, algoritmul IA poate decide folosirea nu in mod necesar a resurselor HW care genereaza rezultatele cele

mai de calitate, ci uneori a resurselor HW care executa sarcinile cel mai rapid sau care consumd cea mai putind energie.
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Aceastd libertate de alegere a resurselor HW folosite poate fi disponibild in sisteme in care exista componente HW diverse,
care pot executa functii controlate de SW in mod diferit. Mai mult, se poate astfel ajunge la implementarea in HW a unor
resurse care nu sunt folosite decat in scenariile definite in mod expres de IA.

Figura 18 ilustreazd o arhitecturd matriceald sistolicd omogena (homogeneous systolic array architecture). Paradigma
matricei sistolice, in care fluxul de date este procesat ritmic la comanda unui data-counter (contor de date) este
echivalentul paradigmei von Neuman, in care instructiunile sunt executate la comanda unui program-counter (contor
pentru program). Deoarece o matrice sistolicd trimite si primeste de obicei mai multe fluxuri de date (precum fluxurile
sanguine in s/sto/d), iar mai multe contoare de date sunt utilizate pentru a controla aceste fluxuri de date, paralelismul de
date este implicit.

Fluxul datelor
de intrare

O matrice sistolicd este compusa din randuri de
tip matrice de unitdti de procesare a datelor
A numite celule. Unitatile de procesare a datelor
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~
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Figura 18: Arhitectura unei matrice sistolice omogene un astfel de exemplu de arhitectura matriceald

sistolica omogena.

Fluxurile de date care intrd si ies din porturile matricei sunt generate de unitdti de memorie auto-secventiale (ASM - Auto

Sequencing Memory). Fiecare ASM include un contor de date. Fluxurile de date pot fi intrdri sau iesiri externe.

Matricele sistolice pot include siruri de DPUs care sunt conectate la un numdr mic de DPU vecine mai apropiate, intr-o
topologie asemdnatoare unei retele. DPUs efectueaza o succesiune de operatii pe date care se succed. Deoarece metodele
traditionale de sinteza a matricei sistolice au fost utilizate cu algoritmi algebrici, au rezultat doar matrice uniforme cu
trasee de date liniare, astfel incat arhitecturile sa fie aceleasi in toate DPUs. O consecintd este ca numai aplicatiile cu

dependente regulate de date suntin general implementate pe matrice sistolice clasice.

La fel ca la procesoarele SIMD (single instruction/multiple data), matricele sistolice sincrone opereaza in mod "/ock-step’
in care fiecare procesor alterneazd fazele de procesare / comunicare. De cealaltd parte, sistemele sistolice asincrone,
folosesc un proces de "hand-shaking" intre DPU. Acestea se numesc si “matrice in valuri” (de date) - “wavefront arrays”.

IA pentru HW - Parametrizarea dinamicd anticipativd a HW de catre IA

Pentru sistemele de Pl in TR, etapele tipice ale procesdrii semnalelor sunt: Receptionarea semnalului, Conversia
semnalului de masurat in semnal electric (la nivelul senzor), Prelucrarea semnalului in domeniul analogic, Conversia
analog-digitald (CAD) a semnalului, Procesarea semnalului in domeniul digital — simetric, se pot considera CDA, amplificari,

actiondri (la nivelul "actuator”) s.a.m.d.

in functie de domeniul de utilizare si de algoritmii de IA folositi, procesarea in domeniul digital (DSP - "Digital Signal
Processing”) se imparte, tipic, in:

- Procesarea generica a semnalului digital (eliminarea zgomotului si a altor distorsiuni, normalizarea semnalului)
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- Algoritmii de IA, se impart, la randul lor, in: Pre-procesare, calcule de IA (propriu-zise), Post-procesare

Fluxul de date poate fi liniar (fiecare bloc foloseste semnalul generat de blocul anterior, asa cum e generat de acesta) sau
neliniar (in care semnalul este stocat si utilizat de blocul urmdtor intr-un mod specific, diferit de cel generat de blocul

anterior).

Memoria de stocare poate fi locala (intre doud blocuri consecutive ale fluxului de date), impartitd intre mai multe blocuri
(partajatd) sau globala.

0 schema care ilustreaz3 aceste sub-sisteme tipice implicate in procesarea semnalelor este prezentatd in Figura 19. 1n
sistemele de procesare a semnalelor, fiecare bloc din fluxul de date poate fi parametrizat independent, in functie de modul

de folosire.
Astfel fiecare bloc are o functie de transfer de tipul
Ghid Convertor _ .
l Senzor PI’OCESE\]:E Analog - Pft?c.esafe Out = f(m, param)
fivic Analoga Digital Digitald N . ) B
In sistemele simple de procesare, parametrii sunt
Parametri Parametri Parametri Parametri ConStanti in tlmp
param = K
Pre- S Post- In sistemele mai complexe, parametrii pot fi modificati
geten processre dinamic pe baza unor statistic/i asupra semnalelor
, receptionate anterior. Astfel, se poate obtine o adaptare
Parametri Parametri ! !
a comportamentului blocurilor unui sistem de TR, pentru
1A - . .
un raspuns mai bun la semnalul de intrare.
Procesare Digitala L
param = f(statistics)
Figura 19: Modul de parametrizare a unui sistem de Plin TR statistics = f(in)
Exemple:

- Detectarea nivelului maxim al semnalului si cresterea automata a factorului de amplificare

- Reglarea luminozitdtii in imagini (in functie de histograma luminozitdtii pixelilor).

Principala problema a parametrizdrii dinamice constd in modificarea bruscd a semnalului de intrare. in acest caz, o
intarziere prea mare a buclei de reactie (semnal - statistici - parametrizare) afecteaza functia de transfer a blocului de

procesare.

Algoritmii de IA pot insa anticipa modificdrile semnalului de intrare, si astfel pot genera o parametrizare predictiva a

blocurilor de procesare:  param = f(expected input)

Aceasta perspectiva presupune o intelegere globald a sistemului de procesare de semnal, ca un ecosistern, in care

componentele fizice, analogice, digitale si algoritmice sunt abordate global.
IA pentru HW - Controlul preciziei implementarii HW

Un avantaj al implementarii HW dedicate a algoritmilor matematici este acela de alegere detaliata a tipurilor de date
folosite. Astfel, daca in implementarea SW avem de a face cu tipuri de date standard (intregi sau in virguld flotanta, pe 8,
16, 32 sau 64 de biti) in implementarile HW se pot alege tipuri de date adaptate la tipul de problema de rezolvat, granitele
pentru reprezentarea datelor fiind mult mai usor de ales.

Avantajele utilizarii unor tjpuri de date adaptate ("customized”) reiese din numarul de operatii care se pot implementa in
paralel precum si din resursele fizice (de arie de siliciu sau energie) consumate.

Pentru algoritmii de PI, se pot folosi date reprezentate pe un numar variabil de biti, de la date reprezentate pe 1 bit (hdrti
binare) sau 2 biti (ponderi ternare) pana la date de imagine pe 4, 8, 10, 12, sau 14 biti (receptionate de la senzorii de imagine
actuali) si pana la reprezentari pe 32, 40, 48 sau 64 de biti pentru date specifice diferitilor algoritmi (pentru acumulare,

adresare sau calcule matematice).
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S-a observat cd folosirea unui numar de biti mai mic decat necesarul teoretic poate duce la scdderea costului solutiei prin
scaderea ariei pe siliciu. Mai mult decat atat, in unele situatii, scaderea preciziei calculelor matematice poate fi preferata,
atata timp cat rezultatele finale au o calitate apropiata de cea teoretica.

Acesta este cazul algoritmilor de PI cu IA, care se dovedesc robusti la erori mici de calcul. Prin natura algoritmilor de IA,
prin chiar modul lor de antrenare, se acceptd o eroare a datelor de intrare.

Dacd aceastd eroare este corelata cu cea generatd de calculele efectuate in HW, atunci se poate imagina o solutie in care
rezultatele finale sunt acceptabile, chiar daca precizia calculelor intermediare este sub-optimala.

Un astfel de exemplu este prezentat in capitolul 4, in care se propune o implementare a unui algoritm de detectie a
obiectelor folosind IA de tip SVM (Support Vector Machine) care foloseste la intrare caracteristici ale imaginilor de tip
histograme ale orientdrii gradientilor (HOG — Histogram of Oriented Gradients) calculate cu o precizie micd.

Eroarea de calcul a orientarii gradientilor este datd de economisirea resurselor HW pentru implementarea functiei HOG,
insa aceasta eroare poate fi compensatd intr-o mare mdsurd de algoritmul IA implementat in SW.

Acelasi principiu, in care implementarea HW foloseste o precizie definita de algoritmul 14, ajustata urmadrind rezultatele
finale ale algoritmului, este folosit si in alte sectiuni ale lucrdrii, care trateaza: precizia implementarii procesdrii pixelilor in
cadrul AHIP (capitolul 4) sau precizia implementarii convolutiilor in cadrul PCNN (capitolul 5).

IA pentru HW - Controlul prin IA al fluxului de date din HW/

Algoritmii de IA pot folosi date diverse, provenite de la surse diferite. Pentru algoritmii de Pl, se pot extrage date secundare
("meta-date”) derivate din fluxul de date principal (de la senzorii de imagine).

Fluxul de date principal care este procesat in HW este controlat de IA si pe baza analizei acestui flux de date secundare:
meta-datele (din fluxul principal) combinate cu rezultatul fuziunii datelor (secundare) de la alfi senzori.
Calitatea algoritmilor poate fi imbunatatita atunci cand sunt folosite si aceste surse alternative de informatie.

in cazul corectiei distorsiunilor pentru algoritmul de stabilizarea a imaginilor, datele de imagine nu sunt suficiente pentru
intelegerea traiectoriei de miscare a sistemului de achizitie de imagini.

In aceastd situatie, algorimul IA are ca date de intrare si pe cele ale senzorilor inertiali (/MU — Inertial Measurement Units)
ce includ giroscopul (care mdsoard unghiurile de rotire), accelerometrul (care mdsoard acceleratia deplasarii) sau
magnetometrul (care masoara campului magnetic din jurul sistemului).

Provocdrile, rezultate din folosirea acestor tipuri de date diferite, apar in principal din modul de sincronizare a senzorilor.
Detaliile implementdrilor HW-SW sunt prezentate in capitolul 4 (corectia distorsiunilor din fluxul video) respectiv in
capitolul 6 (stabilizarea imaginii pentru sisteme de TR).

Aceleasi principii se aplica in cazul in care se folosesc alti senzori care trebuie sincronizati pentru a putea utiliza datele
produse de acestia in algoritmi de |A specifici.

HW pentru IA - Optimizarea capacitatii de procesare

Algoritmii de IA cei mai folositi in prezent sunt cei neurali. Retelele neurale convolutionale (CNN - Convolutional Neural
Networks), cuprind de obicei mai multe straturi — straturi convolutionale, straturi complet conectate sau de esantionare.
Pentru a rula cea mai simpld arhitecturd de retea tipica pentru detectia de obiecte, un sistem necesitd, de obicei [83], [84],
un sub-sistem de memorie LPDDR4 suplimentar (de putere scazutd — LP, “"Low Power” si cu rata de date dublda — DDR,
“"Double Data Rate”, cu transfer de date atat pe frontul urcdtor cat si pe cel coborator al impulsurilor de ceas), un canal de
32 de biti si un procesor capabil sd ruleze de la 100 de GMAC (Giga Multiply&Accumulate) — echivalentul mai multor nuclee
ARM Cortex A75 cuadruple — pand la mai multe TMAC (Tera MAC) — echivalentul catorva zeci de nuclee ARM Cortex A75.
in capitolul 5 se detaliaza modul in care CNN pot fi implementate folosind resurse HW dedicate.

HW pentru 1A - Utilizarea eficienta a magistralelor de date

Una dintre provocarile cele mai mari ale implementdrii algoritmilor de IA in sistemele de Plin TR, este folosirea eficientd a

benzii de transfer la memorie, asa cum a fost explicat anterior.
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Din acest motiv, partitionarea HW-SW poate oferi optiuni de implementare care sa minimizeze traficul de date.

O directie de cercetare este deciaceeain care se urmdreste implementarea HW a IAin care KPI cel mai prioritar este modul
de folosire a magistralelor de date, mai important decat alte criterii, precum viteza de procesare sau consumul de energie.
Aceastd abordare, prezentata in capitolul 5, schimba deci paradigma de proiectare HW, astfel incat intregul proces este
centrat pe modul de transfer eficient de date intre sub-sisteme.

Solutiile explorate tin de folosirea de memorii tampon pentru stocarea temporard a datelor, de atomizarea operatiilor
implementate in HW pentru a evita mutarea datelor intre blocurile HW sau de incapsularea functionalitatilor, pentru
minimizarea traficului intre HW si SW.

O atentie speciald este acordata proiectdrii blocurilor HW in functie de modul optim de transfer al datelor (sub aspectul
latentei, alinierii, volumului de date transferat).

3.4 Sumarul capitolului

in acest capitol am analizat modul in care se poate realiza accelerarea HW a algoritmilor de PI in TR. Pentru aceasta am
descris in detaliu sub-sistemele tipice pentru PI de TR, pornind de la sub-sistemul optic al sistemului pana la iesirile
acestuia (foto si video). Aceasta a permis explorarea indicatorilor de performanta critici, pornind de la capacitatea de
procesare si pana la aria consumata pe siliciu. O importantd speciald a fost acordatd folosirii eficiente a memoriei, aceasta
fiind de cele mai multe ori factorul limitator in implementarea solutiilor.

Pornind de la aceste criterii de performantd, am propus o solutie hibridd HW-SW pentru implementarea algoritmilor de PI
in TR. Aceasta solutie exploateaza conceptul de ecosistem prezentat in capitolul 1, in directia in care stramutarea HW <>
SW a calculelor (relocarea lor totald sau partiald) permite optimizarea solutiilor din punct de vedere al benzii de transfer la
memorie, precum si al capacitdtii de procesare sau al energiei consumate.

in cadrul acestor sisteme hibride HW-SW am analizat potentialul IA. Am identificat doud mari directii in care interactiunea
IA poate ajuta ecosistemul date-IA-HW-SW. Pe de o parte IA poate ajuta implementarea HW ("IA pentru HW") iar pe de
altd parte implementdrile HW pot creste performantele IA ("HW pentru IA”).

Au fost stabilite directiile de cercetare din categoria "IA pentru HW". /nfegrarea adaptiva a resurselor HIV/ presupune ca
algoritmul 1A poate decide folosirea nu in mod necesar a resurselor HW care genereaza rezultatele cele mai de calitate, ci
uneori a resurselor HW care executd sarcinile cel mai rapid sau care consuma cea mai putind energie.

In cazul parametrizarii dinamice anticipative a HW de catre /4, controlul HW se face de cétre un algoritm IA care tine cont
de datele care sunt receptionate si, totodata, anticipeazda modul in care acestea se schimba. IA parametrizeaza
("instantiaza") blocurile HW folosite pentru a procesa optim fluxul de date.

Controlul preciziei implementarii HW folosind 1A pentru a spori toleranta la erori se refera la faptul cd, prin natura
algoritmilor de IA, a insusi modului lor de antrenare, se presupune o eroare a datelor de intrare. Dacd aceastd eroare este
corelatd cu cea generatd de calculele efectuate in HW, atunci se poate imagina o solutie in care rezultatele finale sunt
acceptabile, chiar daca precizia calculelor intermediare este sub-optimala.

La controlul prin IA al fluxului de date din HW, fluxul de date principal care este procesat in HW este controlat de IA care
analizeazad rezultatul fuziunii datelor secundare (de la alti senzori) cu meta-datele derivate din fluxul principal.

Din categoria "HW pentru IA”, directiile de cercetare cuprind optimizarea capacitatii de procesare pentru algoritmii de 1A
cu retele neurale convolutionale, precum si vtilizarea eficienta a magistralelor de date prin schimbarea paradigmei de
proiectare si concentrarea pe modul de optimizare benzii de transfer la memorie.
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Capitolul 4. Inteligenta Artificiald pentru Hardware in PI

in categoria "IA pentru HW" au fost stabilite cele 4 directii de cercetare (cdrora le este dedicat acest capitol) in care IA poate
controla componentele HW din cadrul sistemelor hibride. Acestea sunt: integrarea adaptivd a resurselor HW (decizie
asistatd de IA asupra configuratiei sistemului HW), parametrizarea HW de catre IA (instantierea adaptivd la nivel de modul
HW), controlul preciziei calculelor implementate in HW (toleranta la erori sporita de IA) si controlul prin |A al fluxului de
date din HW (bazat pe fuziunea datelor secundare cu meta-date din fluxul principal).

4.1 Integrarea adaptiva a resurselor HW

Asa cum am ardtat in capitolul 3, se poate defini un sistem HW in care elementele de procesare, de tipul DPU (Data
Processing Unit) sunt conectate intre ele intr-o matrice sistolicd, astfel incat functionarea DPU este definita de fluxul de
date.

Modul de functionare a sistemului poate fi controlat de IA, prin integrarea adaptivd a modulelor HW potrivite pentru a
implementa functiile necesare /a un moment dat. Astfel, IA poate decide care dintre componentele HW sunt folosite si

care nu, precum si modul de interconectare a acestora.

Aceasta decizie asistata de |A asupra configuratiei sistemului HW este concretizatd in urmdtoarele solutii pentru Pl in
sisteme de TR.

Sub-sistemul de accelerare HW pentru PI

Sub-sistemul propus [4-CZ-A], de accelerare HW pentru Pl (AH/P - Advanced Hardware for Image Processing), proceseaza
in HW datele de intrare receptionate de la sistemul de achizitie video, rezultatele fiind utilizate ulterior de cdtre algoritmi
Pl de nivel superior. Sub-sistemul cuprinde un set de module HW care implementeaza primitive diferite pentru PI,
gestionate de cdtre un algoritm de control cu IA.

Separarea datelor de "interes” (pe diferite criterii, gestionate de algoritmii IA) consta in identificarea unor sub-seturi

("regiuni”, "zone" — "colectii”) si extragerea lor spre a fi tratate in mod special, mai amdnuntit — de exemplu analizate in
module HW dedicate.

Detalii de proiectare AHIP

Sistemul HW propus, implementat si brevetat, genereaza un set de primitive ale imaginii, in TR, pentru fiecare imagine
receptionata. Receptia imaginilor se face serial, pixel cu pixel, cu o latenta mult mai mica decat cea asociata achizitiei
intregii imagini. Aceste primitive sunt disponibile pentru procesare imediat dupa ce imaginea de intrare a fost achizitionatd
si pot fi folosite pe parcursul achizitiei cadrului urmator.

in plus, datele determinate de procesarea cadrului anterior dintr-o secventd de cadre pot fi folosite in conjunctie cu
primitivele cadrului curent. Aceasta permite procesarea cadru cu cadru detaliatd, fara a captura initial un flux de cadre
video de rezolutie scazuta.

Generarea de primitive de procesare diferite care pot oferi informatii folositoare pentru cadrul curent implicd operatii care
se efectueaza cu viteza de 1 pixel pe ceas. Fiecare tip de primitiva este generatd de un lant de procesare care include mai
multe blocuri de operatii pe pixel. Aceste blocuri sunt conectate prin mai multe conexiuni interne, care pot fi modificate in
mod dinamic. In cazuri mai putin complexe, conexiunile pot fi fixe, dar intrarea primard a subsistemului HW poate fi
comutatd intre senzor, IPP (/mage Processing Pjpeline)si memoria internd. Mai multe blocuri pot avea aceeasi intrare de
date. Mai mult, iesirile mai multor blocuri pot fi combinate cu o functie logica. lesirile individuale ale mai multor blocuri de
procesare sunt combinate intr-un singur flux de date Tnainte de a fi scrise in memoria externd (SDRAM) pentru a optimiza
folosirea memoriei si a magistralelor externe la memorie. Datorita diferentelor de timp de procesare in diferitele blocuri,

se introduc blocuri de sincronizare care aliniaza corect fluxurile de date.
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Primitivele de imagine generate pot fi folosite pentru a accelera performanta unui numar de algoritmi de PI. Pe langa
detectia de obiecte, mi-am adus contributia la o serie de algoritmi de recunoastere de persoane, de infrumusetare a fetei

(face beautification), inregistrarea diferentelor intre cadre, cuplarea imaginilor pentru panorame [3-CZ-A], [85], [86].

Disponibilitatea primitivelor de imagine simplificd semnificativimplementarea unui set de algoritmi de analiza a imaginilor.
Aceasta poate reduce in mod particular tendinta de a citi si a scrie intreaga imagine din/in memoria externd de catre CPU
sau GPU. De cele mai multe ori primitivele de imagine relevante sunt citite o singurd data, pentru a analiza sau imbundtati
imaginea de intrare specifica unui anumit algoritm. Exista posibilitatea de a cupla primitivele pentru mai multi algoritmi
impreund pentru a fi citite o singurd data, pentru a executa acesti algoritmi pe o singura imagine de intrare. Acest
mecanism reduce semnificativ banda la memorie pentru procesarea unuiflux video. Dacd existd posibilitatea folosirii bus-
urilor dedicate pentru citire si scriere, se poate procesa o imagine de cdtre sub-sistemul SW (la nivel CPU/GPU) in timp ce
imaginea urmatoare este achizitionata si procesata de modulele AHIP.

in plus, aceasta configuratie a sistemului permite ca datele derivate din analiza unui cadru de imagine procesat de CPU /
GPU sa fie returnate ("alimentate inapoi” — “fed back ") catre IPP sau modulele AHIP pentru a adapta pre-procesarea unui
cadru de imagine urmdtor. Aceastd adaptare detaliata atat a procesarii globale a imaginii aplicatd de IPP, cat si a procesdrii
imaginii specifice scenei aplicatd de AHIP, permite o performantd mai bund si o latenta mai mica a unui dispozitiv de
achizitie video. Acest lucru, la randul sau, permite adaptarea mai rapidd a achizitiei video in situatii in care conditiile de
iluminare se schimba, pe baza unei analize a regiunilor obiectelor de detectat si a hartilor de culoare asociate obiectului.

Astfel de tehnici se pot aplica cu succes sistemelor de achizitie video.

Pentru aceasta, se poate utiliza un contor de cadre (si logica asociata). La sfarsitul fiecdrui ciclu de procesare a cadrelor,
este posibild reconfigurarea lanturilor interne de procesare a pixelilor. Acest lucru poate implica incdrcarea noilor tabele
LUT, modificarea parametrilor de procesare a blocurilor individuale de procesare a pixelilor sau, ih unele cazuri,
reconfigurarea ordinii sau combinatiei logice a blocurilor intr-un lant de procesare. Blocurile sunt fie selectate, fie ocolite.
In variante mai sofisticate, modulele de procesare a datelor partajeaza un port I/0 pe unul sau mai multe bus-uri de date

interne. Pot fi folosite memorii cu porturi duale pentru a asigura operatii de citire/scriere aproape simultane.

Figura 20 prezinta un hardware IPP (image Processing Pipeline)cu AHIP (Advanced Hardware for Image Processing)/care
include un flux de date direct.
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Figura 20: Arhitectura sistemului de detectie in TR cu configurare dinamicd anticipativd

Fiecare pixel din imaginea de intrare este procesat in fiecare tact de ceas, si procesarea acestui pixel se poate face intr-

unul sau mai multe moduri. Mai multe tipuri diferite de iesire pot fi generate in paralel din procesarea fiecarui pixel
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individual. Mai multe instante ale fiecarui tip de procesare pot fi furnizate prin duplicarea elementelor HW. Deoarece acest
subsistem HW poate procesa un pixel pe fiecare tact de ceas, el nu intarzie transferul pixelilor de imagine de la senzor si

astfel poate fi implicat in orice etapd a IPP.

Un numdr de tipuri generice de primitive de Pl pot fi identificate si sunt generate de modulul AHIP. Pentru o nuantare a
termenilor, datele de imagine pot fi denumite ,pixeli” (elemente de imagine), iar valorile datelor dintr-o primitiva de iesire
pot fi denumite ,hdrti-pixeli” (sau "meta-pixeli”).

SDRAM Ca(f;a' de_c“;re Figura 21 ilustreaza relatiile dintre un procesor principal,
magine
l un modul HW AHIP, un senzor de imagine si canalele de
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Figura 21: Interfetele fizice ale AHIP N <
¢ sunt descrise in cele ce urmeaza.

Procesarea cadru cu cadru in AHIP in aplicatia de detectie a obiectelor

Figura 22 ilustreaza utilizarea datelor din cadrul N-1 combinata cu un cadru curent N. Memaoria de stocare — date imagine
si cache — este segmentata in mod corespunzator celor doud cadre (ale exemplului ilustrativ din Figura 22). in ceea ce
priveste urmarirea faciald — ca exemplu reprezentativ — regiunile prezise sunt stocate in memorie atat pentru cadrul N-1,
cat si pentru cadrul N. Din cadrul N-1, intr-o portiune a memoriei sunt stocate regiuni rafinate si date primitive pe regiuni.
Acestea sunt utilizate pentru a genera date despre cadrele de imagine RGB si primitivele pentru cadrul N. Datele pe regiuni
din cadrul N-1 sunt introduse in blocul AHIP impreuna cu datele RGB ale cadrului N. AHIP scaleazd si re-mapeaza spatiul
de culoare pe anumite date pe regiuni ale cadrului N-1, in blocul de scalare, apoi trece toate datele pe regiuni ale cadrului
N-1 printr-un bloc de procesare a pixelilor pentru a fi stocate in memorie la portiunea aferenta cadrului N. Datele RGB ale
cadrului N pot fi sub-esantionate si spatiul de culoare re-mapat inainte de prelucrarea pe pixeli. Procesarea pixelilor poate
include procesarea cumulativa, directd, cu mascad, pe regiune si/sau hibridd a pixelilor. Datele sunt apoi stocate in portiunea

aferenta cadrului N a memoriei.
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Figura 22: Modul de combinare a datelor de la cadre diferite in AHIP
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Brevetarea contributiilor

Datoritd importantei ideilor prezentate in acest capitol, s-a pus accent pe brevetarea contributiilor inovatoare. Astfel,
conceptul initial de accelerare HW folosind AHIP [15-CZ-P] a fost propus pentru patentare in mai multe tari, grupuri de
tari sau chiar pe plan mondial. in Statele Unite, propunerea a fost inregistratd US20120008002A1 iar la nivel global
W02012004672A2 . Mai multe iteratii au fost facute pentru detalierea conceptului, asa ca la nivel global au fost
inregistrate mai multe variante ale propunerii de patent (W02012004672A3 si W02012004672A3). De asemenea
propunerea a fost trimisd pentru brevetare in China (CN103098077A), Japonia (JP2013531853A completatd cu
JP2013531853A5) precum si in Coreea de Sud (KR20130098298A).

Din cele 48 de revendicari (“claims”) depuse, au fost aprobate 37, prin patentele care au fost acordate in Statele Unite
(US9053681B2 ), China (CN103098077B ) Japonia (JP5819956B2 ) si Coreea (KR101646608B1).

Noi concretizari ale implementarii AHIP in HW au fost propuse pentru patentare in 2015 in Statele Unite
(US20150042670A1). Propunerea contine 20 de revendicdri, care detaliazd modul de interactiune a modulelor HW pentru
Plin TR. Toate cele 20 de solicitdri au fost aprobate in 2017 prin patentul US9607585B2.

0 noua imbundtatire a fost propusa in 2017, pentru a detalia modul de segmentare predictiva a datelor. Aceasta este
prezentatd in documentul US20170256239A1 printr-un numar de 20 de revendicdri noi. Dinte acestea au rezultat 9
revendicdri brevetate in 2019, prin patentul US10418001B2.

in anul 2020 a fost propus& pentru patentare o noud imbunadtatire a solutiei, si anume aceea de formatare adaptiva a
datelor si de transmisie a datelor comprimate adaptiv. Aceastd propunere contine 20 de solicitdri (US20200005739A1)
care au fost aprobate in intregime in patentul indexat US10930253B2 in 2021.

Scalarea adaptiva a imaginilor
O altd solutie de integrare adaptivd a resurselor HW e dedicatd scaldrii imaginilor [7-CZ-A].

Importanta scaldrii adaptive poate fi ilustrata de domeniul pazei si securitdtii (de exemplu detectia intrdrii prin efractie) —
scopul generic al sistemelor de achizitie de imagini este acela de a maximiza calitatea imaginii inregistrate si redate pentru
a fifolosita de utilizatorii umani. Una dintre caracteristicile care au un impact major asupra calitatiiimaginilor este rezolutia
acestora. Cela mai multe sisteme moderne folosesc senzori de rezolutie ridicatd, iar imaginile transmise si stocate in Cloud
au crescut mult ca dimensiuni in ultima perioada. S-a ajuns astfel la sisteme actuale care folosesc rezolutii HD, Full HD
sau 4k pentru achizitia si transmisia video. Cresterea rezolutiei imaginilor poate duce la o calitate superioard pentru afisare,

dar cu costul cresterii semnificative a traficului de date de la Edge catre Cloud [87].

Pentru procesarea datelor se implementeazd sisteme complexe de tip CPU/GPU multi-core [88]. Aceste sisteme

controleazd componenta HW .

Pe de-alta parte, in sistemele "embedded” (cu capabilitati de calcul incorporate), puterea consumata este unul dintre
indicatorii de performanta care conteazd cel mai mult. Pentru acest motiv, toate componentele sistemului trebuie
optimizate din punct de vedere al energiei consumate. Literatura de specialitate [41] prezintd consumul de energie

normalizat in SoC (Systems on Chip) — cum am ardtat in Figura 10.

Graficul demonstreaza cd transferul de date in general si transmisia fdra fir ("wireless") in particular, consumd o cantitate
mare de energie, asa cd imbunatatirile in aceasta zond sunt critice.

Algoritmii de detectie de obiecte au evoluat in timp. in aplicatii din domeniul securitétii, detectorul de obiecte este folosit
pentru a declansa alarmele potrivite atunci cand diferite obiecte sunt prezente in scena de urmadrit.

Un al treilea aspect (pe langd vizualizarea cat mai bund pentru operatorul uman si consumul energetic cat mai redus) este
urmatorul: rezolutia de lucru pentru cei mai buni algoritmi IA este mica in comparatie cu rezolutia senzorilor, iar din acest

motiv, imaginea receptionatd de la senzor trebuie sa fie redimensionatd inainte de a aplica algoritmul IA.
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in mod uzual, rezolutia de lucru pentru algoritmii de detectie de obiecte care ruleaza in dispozitivele incorporate este VGA
sau chiar mai mica [89], [90].

Posibilitatile de a utiliza IA in gestiunea optimald a modului de procesare a imaginilor (ISP — Image Signal Processing) au
fost analizate in diferite lucrdri. Fluxul de date brute, reducerea zgomotului, de-mozaicarea, amplificarea digitala,
echilibrarea valorilor de alb, corectia de culoare, compresia valorilor gamma, maparea tonurilor au fost luate in considerare
[90], [91], [92] ca factori de impact asupra alegerii si parametrizdrii “asistate” (de IA) a celor mai bune solutii de ISP.

Cu toate acestea, cercetdrile intreprinse si prezentate in aceasta lucrare au vizat noi solutii de gestiune a metodelor de
scalare pentru a spori semnificativ calitatea algoritmilor de detectie de obiecte.

Solutia propusa
Au fost implementati fiecare din cei 3 algoritmi de scalare. lesirea a fost folositd de algoritmul de detectie de obiecte, asa
cum a fost descris anterior in capitolul 4.

Senzorul a fost configurat sd functioneze la o rezolutie nativa (Full HD sau 4K) pe cand algoritmul de scalare a fost
configurat sa genereze o imagine la rezolutia de functionare a algoritmului de detectie de obiecte (QUGA sau 224x224
pixeli).

Implementarea HW pentru fiecare algoritm este prezentatd in continuare. Algoritmii de interpolare "cel-mai-apropiat-
vecin” si de interpolare biliniara folosesc o fereastra de pixeli 2x2, precum in Figura 23 a), unde dx si dy sunt (x - x7),
respectiv (y - yi/.

dx d d
: M,
0.5
2x2 pixels ﬂ-b
P1 Out
> Out
P2
a) Implementarea generica pentru b) Implementarea HW a c) Implementare HW a interpolarii
interpoldrile "cel-mai-apropiat-vecin” si interpoldrii "cel-mai-apropiat- biliniare
biliniara vecin”

Figura 23: Implementarea pentru interpoldrile “cel-mai-apropiat-vecin” si biliniara
Implementarea modulului de interpolare "cel-mai-apropiat-vecin” se regaseste in Figura 23 b) iar implementarea
modulului de interpolare biliniard se regdseste in Figura 23 c).

Implementarea modulului de interpolare bi-cubica se regaseste in Figura 24:

4x
— H Interp. >
V Interp. } Resampled

A b pixel
{AV' B\H CV' DV} {AHI BH! CH! DH}
dx dy

4x4 pixels
from Tile
cache

Resampler

A4 A4

[Coef LuUT \|> [ Coef LUT \I»

Figura 24: Implementare HW a interpolarii bi-cubice
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Energia consumata de fiecare modul in parte (valoare normalizatd in raport cu interpolarea “"cel-mai-apropiat-vecin”) este

prezentatd in Tabelul 1.

Metoda de scalare Energia (normalizatd) Resurse HW necesare
Cel-mai-apropiat-vecin 1 3 MUX

Biliniar 63 6 sumatoare, 3 multiplicatoare
Bicubic 345 15 sumatoare, 20 multiplicatoare

Tabelul 1: Valorile normalizate ale energiei consumate de catre modulele de interpolare

— . . .
Interpolare Modulele de scalare implementate in HW sunt selectate si

—»| Cel-mai-apropiat-
veen - configurate de cdtre algoritmul de IA (detectie de obiecte).
)

Interpolare
Biliniars

N~ % she
( £ Bl configurare primite de la algoritmul de IA.

Interpolare
bicubica

EnB putem transmite datele in (loud pentru a inregistra la o

Figura 25 prezintd implementarea modulului HW pentru

Imagine de intrare

Imagine scalati

scalare. Semnalele notate portocaliu reprezinta valori de

Cat timp nu sunt detectate alarme in dispozitiv (Edge)

Figura 25: Implementarea modulelor de scalare cu rezolutie scazutd. Rezolutia inaltd este necesard doar in

semnale de configurare cazul in care in campul vizual sunt detectate obiecte.

Rezultate: Am rulat algoritmii de scalare propusi si am analizat datele de iesire obtinute. Desi diferentele nu sunt majore
in cazul imaginilor de intrare de calitate superioard, putem observa diferente atunci cand datele receptionate de la senzor

sunt in lumina slabd sau cu zgomot.

Am testat algoritmul de detectie de obiecte folosind date de intrare scalate utilizand diverse tehnici, iar rezultatele sunt
prezentate in Figura 26 (fiecare culoare reprezintd o alta clasd de obiecte). Am analizat curbele de precizie-recunoastere
(P-R) ca principald metricd a calitatii algoritmului. Am observat faptul cd, daca imaginile folosite pentru testare sunt
augmentate cu zgomot (precum in cazul tipic de supraveghere), atunci calitatea algoritmului scade semnificativ.

in concluzie, pe baza solutiei propuse, cand in HW avem optiunea de a implementa multiple module de scalare, selectia
adaptivd intre diferite metode genereazd pe de o parte un consum de energie foarte diferit si pe de altd parte, imagini de

iesire de calitate foarte diferitd [97].

Algoritmul "cel-mai-apropiat-vecin” consuma semnificativ mai putind energie decat celelalte metode, insa datele de iesire

sunt de calitate foarte scdzutd, atat pentru uz uman cat si pentru procesare de cdtre IA.

Consumul de energie pentru interpolarea biliniara este mai ridicat decat in cazul algoritmului “cel-mai-apropiat-vecin”, dar

calitatea imaginilor este imbunatdtita semnificativ, iar detectia de obiecte este efectuatd mai bine.

Interpolarea bi-cubica este cel mai ineficient algoritm analizat din punct de vedere al energiei consumate, dar
imbunadtatirile observate la calitatea imaginilor si la metricile detectiei de obiecte nu sunt cu mult mai mari decat la
interpolarea biliniara. Cu toate acestea, in cazuri foarte specifice, diferentele sunt observabile.

Am observat cd, tinand cont de faptul ca majoritatea algoritmilor de ultima ora folosesc imagini de intrare de rezolutii
scazute, are sens caimaginea receptionatd de |a senzor sd fie scalatd cat mai curand posibil (in cadrul ISP) pentru a procesa,
stoca si transmite o imagine de rezolutie scazuta.

Acest fapt are un impact major in cantitatea de date trimise n Cloud, iar energia totald economisita prin acest mecanism
este importanta. Totusi, in cazurile in care sunt necesare imagini de calitate si rezolutie ridicate, cum ar fi in domeniile de

securitate, algoritmul de detectie de obiecte poate configura intr-o manierd adaptiva hardware-ul de scalare.
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Figura 26: Calitatea algoritmilor de detectie de obiecte (curbe P-R)

n acest caz, pentru o perioada de timp, atat rezolutia imaginilor este mdritd (pentru stocare si transmisie), cat si calitatea
scaldrii este imbunatatita (prin selectia unui modul de scalare de calitate mai ridicatd).

Ca rezultat, in majoritatea cazurilor, cand nicio alarma nu este declansata, solutia globala consuma foarte putina putere,

pe cand in cazurile in care sunt declansate alarme, solutia oferd o calitate ridicatd.

4.2 Parametrizarea dinamica anticipativda a HW de catre IA

Asa cum s-a aratat in capitolul 3, una din metodele prin care IA poate imbunatati implementarea HW a algoritmilor de PI

in TR poate fi prin parametrizarea modulelor HW folosind un control dinamic, anticipativ.

Aceasta presupune controlul HW de catre un algoritm IA, care configureazd blocurile HW tinand cont de datele care sunt
receptionate precum si prin anticiparea modului in care acestea se schimba si, totodatd, IA parametrizeaza blocurile HW

folosite pentru a procesa optim fluxul de date.

in cadrul acestei sectiuni este exemplificatd o implementare hibrida HW-SW pentru un algoritm de detectie de obiecte, in

care care folosesc conceptele de parametrizare dinamica anticipativa.

Nuantdm deosebirea intre configurare (comutare/selectie la nivel constructiv, chiar arhitectural), ca urmare a unei decizii
asistate prealabile, si parametrizare (instantiere) consecutiva acesteia: este ca si cum am alege o formula (din mai multe

posibile) si apoi am da valori coeficientilor din formula.
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Parametrizarea anticipativa pentru un algoritm de detectie a obiectelor

Sistemul propus constad intr-un sistem optimizat pentru detectia de obiecte cu parametri diferiti. Potrivirea de sabloane
(“template matching”, TM) constd in gasirea de similitudini intre un model de referinta si zone ale imaginii de interes [98],
[99],[100], [101]. Complexitatea TM se preteazd laimplementarea IA intr-un sub-sistem care efectueazd in paralel analiza
obiectelor, astfel incat sa se detecteze parametrii acestora (tipul obiectului, orientarea, pozitia sau conditiile de iluminare).
Pe baza parametrilor detectati ai obiectelor, se modifica dinamic parametrii HW de catre modulul de IA, astfel incat
sablonul (“template”) folosit sa fie optimizat pentru detectia obiectelor cu parametrii respectivi.

Arhitectura sistemului

Sistemul de detectie de obiecte cu accelerare HW (propus, implementat si brevetat) [10-CZ-P] este prezentat in Figura
27.

Memorie (SRAM)
Imaglne Harti . ) LlsFa de LISFa de Harti Lisi.:a de
de intrare py  Luminanta obiecte obiecte ’ obiecte
(YCQ) propuse propuse filtrata
Pre-procesare
Senzor TMM CPU
Hardware
- Biblioteci
Clasificatori S;ftl:r:r‘:
Nucleu Hardware .
Configurare

Figura 27: Arhitectura sistemului de detectie in TR cu accelerare HIW

Imaginea este receptionata fie direct, de la un senzor de imagine (mod pre-vizualizare, preview), fie de la memoria
sistemului (mod redare, p/ayback)unde a fost stocata anterior. Blocul de accelerare HW pre-proceseaza datele primite,
astfel incat sa produca hartile de caracteristici necesare algoritmului TM. Procesarea hartilor de caracteristici se face in

formatul YCC (luminantd — crominantd). Hdrtile generate de modulul de accelerare HW sunt stocate in memorie.

Imaginea este procesata in TR, astfel incat toate componentele sistemului trebuie sd poata rezolva rapid sarcinile
specifice. De aceea, modulul de accelerare HW executa operatiile cu viteza senzorului, de 1 pixel pe tact.

Modulul TMM (Template Matching Module) este programat de cdtre procesor sa aplice clasificatori multipli pentru
detectia de obiecte, in paralel asupra imaginii de intrare, pentru a determina diferite caracteristici ale obiectului detectat
(tipul, orientarea, pozitia, expunerea, conditiile de iluminare etc) si apoi poate comuta in mod dinamic modelele de detectie,

alegand modelul cel mai potrivit cu caracteristicile determinate.

Clasificatorii de comparat in paralel pot fi un subset din clasificatorii complet definiti pentru a detecta obiecte cu
caracteristici specifice (cum ar fi fete cu o anumitd orientare) sau pot fi clasificatori pentru a detecta doar anumite

caracteristici (cum ar fi conditii de iluminare de noapte). Se pot face si combinatii intre diferite tipuri de clasificatori.

Detectia cu clasificatori (TM) implica redimensionarea imaginii la diferite scale locale. TMM poate fi programat sd schimbe
dinamic clasificatorii pe baza analizei de la imagine la imagine sau selectiv pe fiecare scala locald. Acest bloc aplica seturile
de clasificatori in paralel, pentru a detecta daca anumite obiecte apar in scend. De asemenea, modulul poate fi programat
pentru a determina dacd obiectul este pozitionat - orientat intr-un anumit mod (unghiul de expunere la planul imaginii
etc), dacd obiectul apare complet sau partial in scend sau alte conditii — dacd obiectul a fost capturat sub o anumitd directie

de iluminare, dacd imaginea este neclard sau expusa neoptimal (supra-expusa sau in conditii de iluminare scazutd) etc.
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TMM poate de asemenea sd cuprindd componente HW dedicate, care nu sunt programate, care pot functiona ca si

clasificatori ce ruleaza in paralel.

De exempluy, un set de clasificatori pot fi antrenati pentru a detecta fetele umane iluminate uniform si cu pozitionare
frontald la camerd, pe cand alte seturi de clasificatori pot fi antrenati pentru a detecta fetele care sunt pozitionate in directii
diferite, rotite sau iluminate neuniform. Alti clasificatori pot fi antrenati pentru a detecta anumite persoane din sceng; alti
clasificatori pot fi antrenati pentru a detecta alte obiecte precum pisici, caini, masini, case, munti, etc. Fiecare set de
clasificatori poate fi aplicat in paralel pe imagine pentru a determina daca e prezentd o fatd sau oricare dintre

caracteristicile analizate.

Orientdrile sau conditiile de capturare ale imaginii pot include directia de iluminare ale obiectului, rotatia acestuia in plan,
o variatie a pozitiei 3D, o regiune a obiectului, dacd apare zambetul si "in ce mdsura”, daca ochii clipesc si in ce mdsura,
daca gura este deschisd si cat de mult, cat de neclara este fata, defecte ale modului de capturare a ochilor, umbrirea fetei,
ocluzii ale fetei, culori ale fetei, forme ale fetei, sau combinatii ale acestor caracteristici.

Unul sau mai multe module de urmarire pot fi folosite pentru a urmariin imagini consecutive oricare dintre aceste obiecte
care au fost detectate.

Un exemplu de utilizare este acela in care este achizitionatd o imagine in care apare o fata iluminatd neuniform. Mai multi
clasificatori sunt rulati in paralel pe datele achizitionate, inclusiv pentru a detecta diferite conditii de iluminare;

Clasificatorul desemnat ca fiind cel mai potrivit face si o determinare proprie a conditiilor de iluminare.

Se poate aplica apoi o corectie specificd, pentru ca fata sa capete o iluminare uniforma sau se poate opta pentru a luain
considerare, in continuare, fata iluminata neuniform (asa cum apare) spre a fi urmdritd, editata, memoratd sau procesatd

ca atare.

Un mod de iluminare, orientare, pozitie sau alte conditii pot fi determinate pentru un obiect pe baza criteriilor de acceptare
a datelor obiectului de catre unul dintre clasificatori. Imaginea poate fi una dintr-un flux de imagini in serie care include
obiectul. Doi sau mai multi clasificatori pot fi aplicati dacd obiectul nu a putut fi detectat de primul (primii) clasificator(i).

Detectia de obiecte implica extragerea unei ferestre din imaginea receptionatd. Doi sau mai multi clasificatori pot fi aplicati
in paralel si se pot antrena pentru a fi sensibili la caracteristicile regiunilor in care apar obiectele de detectat.

Schimbarea dinamicd anticipativa a clasificatorilor

Prin schimbarea dinamica a clasificatorilor, rata de detectie pentru conditii limita — cum ar fi subexpunere, iluminare de
fundal, sau supraexpunere — poate fi imbunatatita. Se observa o imbunatatire si in cazul in care directia de iluminare a
obiectului este diferita. Informatiile despre modul de iluminare pot fi furnizate pentru detectia de obiecte, de exemplu prin
analiza imagine cu imagine a fluxului de date si inregistrarea istoricului de-a lungul mai multor imagini. Aceste informatii
pot fi utilizate pentru a selecta diferite tabele de imbunatatire a contrastului, pentru a regla /imbunatdti un cadru de intrare
inainte de a aplica algoritmul TM. Prin generarea si apoi aplicarea diferitilor clasificatori, care sa furnizeze cea mai buna
performanta in conditii de iluminare specificd, si schimbarea dinamicd a acestora pe baza analizei obiectului si a cadrului

deintrare, se obtine solutia cea mai avantajoasa din punct de vedere al performantei.

TMM se poate integra intr-un eco-sistem hibrid HW-SW. Asa cum se ilustreaza in prezentarea AHIP (Advanced Hardware
for Image Processing), un bloc HW pentru template matching (TMM) poate fi combinat cu un filtru SW avansat si cu
componente de urmadrire a obiectului. SW poate folosi iesirea de la blocul HW TMM si propria analiza avansata a imaginii
pentru a selecta cei mai buni clasificatori si tabelul pentru imbunatdtirea contrastului necesar unei anumite situatii de
iluminare. Acesta poate, de asemenea, schimba clasificatorii si tabelul pentru imbunatdtirea contrastului din interiorul
modulului HW TMM, prin acest lucru aducand o performantd superioard pentru aceste conditii de iluminare specifice, in
termen de vitezd si/sau calitate a detectiei. Acest lucru se poate face dinamic, pentru urmatoarele cadre din fluxul video

live sau prin aplicarea re-detectiei pe o imagine statica.
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Existd posibilitatea ca schimbarea sa fie aplicata doar tabelului pentru Tmbunatdtirea contrastului sau doar pentru
clasificatori, in functie de conditiile de iluminare. Schimbarea dinamica a clasificatorilor poate fi aplicata atat in solutii
complet HW, complet SW sau hibride.

Scalarea locald selectiva

Schimbarea clasificatorilor poate fi aplicata pe o anumitd scald a imaginilor de intrare. La algoritmul de detectie de obiecte,
cand se antreneazd un nou clasificator si apoi se baleiaza imaginea de intrare pentru a gdsi obiectul, fiecare grupa de
antrenament sau de scanare este de obicei normalizatd pentru metrica de variantd. Parametrii folositi pentru normalizare
sunt stocati odata cu definitia clasificatorilor. Pentru a reduce dimensiunea clasificatorilor (memoria in cazul AHIP sau
heapin cazul SW), un nou tip de clasificatori poate fi introdus, care foloseste operatia de divizare in locul celei de scadere.
Din acest motiv, informatia despre variantd poate fi ignorata. Cu toate acestea, aceasta abordare se preteaza la cazul in

care nu sunt conditii extreme de iluminare cum ar fi subexpunere, iluminare de fundal sau supraexpunere.

Schimbarea dinamica a clasificatorilor pe baza informatiilor de iluminare poate fi mai utila in aceste situatii. Folosirea unor
clasificatori dedicati pentru cazurile de subexpunere, normale, sau supraexpunere genereazd rezultate mai bune. Fiecare
din acesti clasificatori poate fi o calibrare suplimentara a clasificatorului general de detectie de obiecte si in acest caz
memoria folositd este redusa.

Aceastd abordare functioneaza bine pentru a compensa intr-o anumitd masura lipsa normalizarii cu varianta specifica

clasificatorilor redusi ca dimensiune.

In situatii mai complicate, cum ar fi atunci cdnd mai multe obiecte cu caracteristici diferite apar in aceeasi imagine, sau

cand sunt prezente obiecte iluminate atat normal cat si sub-iluminate, se poate face o alta abordare.

Dacdin abordarea precedentd compensarea se poate face global, pentru a normaliza intreaga imagine, am propus o solutie
originald pentru cazul in care informatiile extrase pentru intreaga imagine diferd de informatiile locale (specifice unor zone
ale imaginii): decizia de schimbare a clasificatorilor poate fi mutatd in mod eficient catre scalele locale, astfel ca decizia de
a aplica un anumit clasificator de iluminare (normal, sub-expus sau supra-expus) sd fie diferitd pentru anumite regiuni ale
imaginii.

Fiecare dintre acesti clasificatori specializati sunt antrenati folosind conditii de iluminare specifice, deci sunt adaptati
pentru detectia obiectelor in aceste conditii particulare. Aceasta permite reducerea pierderilor datorate lipsei normalizarii
cu varianta, specifica clasificatorilor redusi ca dimensiune care pot fi implementati hardware. Se poate aplica schimbarea

dinamicd a clasificatorilor pentru fiecare regiune in parte.

Calculul valorii medii a fiecdrei regiuni se poate implementa cu numai patru accese /a memorie, folosind imaginea integrala

[102], [103]. Comparand aceasta valoare calculatd cu anumite praguri, se poate lua decizia de iluminare potrivita.

Aceasta abordare poate creste rata de detectie pentru cazurile dificile descrise anterior, fard a influenta alte metrici de
performanta. in plus, se obtine un timp de detectie mai rapid, atat timp cat se poate face schimbarea dinamicd a
clasificatorilor in cadrul prezent, fard a mai astepta ca SW s& schimbe dinamic clasificatorii. in modul static, nu este nevoie

de treceri succesive prin imagine.
Brevetarea contributiilor

Conceptul de accelerare folosind TMM pentru detectia de obiecte a fost propus pentru brevetare in anul 2012 [9-CZ-P]
prin propunerea US20120106790A1 . Aceasta contine 25 de revendicdri, care au fost aprobate in totalitate in anul 2015
(US8995715B2).

0 continuare a patentului a fost propusa tot in anul 2015 [10-CZ-P]: propunerea US20150206030A1 introduce conceptul
de parametrizare dinamicd adaptivd, folosirea de DPU (Data Processing Units) multiple precum si procesarea HW pe
regiuni. Toate cele 20 de noi revendicdri au fost aprobate prin patentul US9639775B2 din 2017.
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0 imbunatdtire semnificativa a conceptului de TMM este addugarea unui pre-filtru HW [11-CZ-P]. Aceasta propunere a
fost trimisd pentru brevetare in 2017 in Statele Unite (US20170185864A1 ), Europa (EP3213257A1), China
(CN108431824A), dar si la nivel global (W02017108222A1). Propunerea contine 26 de revendicdri si acestea au fost
aprobate in 2019 in Statele Unite (US10460198B2), precum siin Europain 2018 (EP3213257B1).

Doud noi propuneri de imbundtdtire au fost fdacute in anul 2020, [12-CZ-P], [13-CZ-P], cu 20 de noi revendicdri pentru
generalizarea solutiei (US20200050885A1 si US20200380291A1). Acestea sunt incd in asteptarea aprobdriia

4.3 Controlul preciziel implementarii HW folosind IA pentru a spori toleranta la
erori

Asa cum am aratat in capitolul 3, un alt mod prin care se poate imbunatati factorul de merit al unei solutii de Plin TR cu IA
este prin controlul preciziei implementarii HW. Prin natura algoritmilor de IA, a modului lor de antrenare, exista o toleranta
la erori in datele de intrare (o formd a robustetii acestor algoritmi SW). Asadar precizia calculelor HW nu are sens sa fie
prea mare si se poate reconsidera o simplificare a implementarii HW.

llustram optimizarea prin IA a preciziei HW (care nu e nevoie sa fie mereu ridicata) pentru Pl intr-o gamad de solutii de
detectie a obiectelor bazate pe HOG, histograma orientarii gradientilor ("histogram of oriented gradients”).

Obtinerea HOG — pentru cel putin o portiune a unei imagini — necesitd impartirea respectivei portiuni de imagine in celule,
fiecare celula cuprinzand o multitudine de pixeli de imagine. Pentru fiecare pixel din imagine care apartine unei celule, o
componenta de gradient orizontal, gx, si o componentd de gradient vertical, gy, este obtinuta pe baza diferentelor de valori
ale pixelilor de-a lungul a cel putin unui rand al imaginii mentionate si, respectiv, al unei coloane a imaginii mentionate,
incluzand pixelul. Un gradient este alocat unuia dintr-o multitudine de sectoare, fiecare sector extinzandu-se printr-o serie
de unghiuri de orientare. Sectoarele mentionate sunt impartite pe sectoarele adiacente de-a lungul liniilor, cu gx=2"gy,

A

unde n este orice valoare intreagd mai mare sau egald cu 1. Imaginea e impartita in "celule”.

Algoritmii de detectie a obiectelor sunt foarte populari, mai ales datorita numarului mare de aplicatii in Pl — cu accent pe
detectarea persoanelor. Pentru sistemele incorporate (“embedded”), implementarea unor astfel de algoritmi este o
provocare, mai ales cand sunt luate in considerare (in raport cu resursele disponibile limitate) constrangerile de procesare

in TR si cerintele de precizie ridicatd.

Un algoritm calitativ pentru detectia obiectelor, potrivit pentru implementarea in TR pe dispozitivele inteligente "de la
marginea retelei” (nivel Edge) este descris in [104] si constd in producerea HOG urmata de aplicarea unui algoritm de

invatare automata tip SVM (Support Vector Machine) pentru clasificarea setului de date.

Solutia originald propusda [1-CZ-A] consta intr-o tehnica noud de implementare a calculului HOG, optimizata pentru
implementarea HW. Ipotezele pentru aceastd tehnica de implementare sunt: 1) Calculul HOG nu trebuie sa fie foarte precis,
deoarece algoritmii de invatare automatd sunt robusti si pot compensa mici erori si 2) contrar altor tehnici de optimizare
din literatura de specialitate, accentul e pus pe interpolarea containerelor (bins) pentru HOG+SVM, foarte importante

pentru calitatea si robustetea generald a algoritmului, in special pentru rotatii.

Abordarea propusa consta in impdrtirea orientdrii gradientilor intr-un numar mare de containere mici care sa fie utilizate
ca referinta pentru interpolare si calcularea histogramelor. Pentru ca detaliile de implementare sunt foarte importante

pentru a se intelege complexitatea implementarii, detaliez resursele HW necesare si performanta unui astfel de sistem.

in locul c&ut&rii unghiurilor cunoscute (20°in [109] si [110]) sau doar a catorva containere (in [107] si [108]), se adopti o
abordarea inversa: se cauta unghiurile cele mai usor de folosit pentru detectia in HW, folosind doar comparatii simple, cu

rezolutie suficienta pentru utilizarea in invatarea automata si pastrand optiunea de interpolare intre containere.
Solutia e ilustrata de Figura 28.

Unghiurile nu sunt egale, dupa cum se poate vedea in Tabelul 2.
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dy*16 < dx*6
dy*16 < dx*5

dy*16 < dx=4
dy*16 < dx*3

dy*16 < dx*2

dy*16 < dx

dx

Figura 28: Containere mici, impartite folosind comparatii simple

Tabelul 2: Dimensiunile si marginile

containerelor mici

Numarul

containerului

Marginea

containerului

Marimea

containerului

(grade) (grade)
0 3,58 3,58
1 7,13 3,55
2 10,62 3,49
3 14,04 3,42
4 17,35 3,32
5 20,56 3,20
6 23,63 3,07
7 26,57 2,94
8 29,36 2,79
9 32,01 2,65
10 34,51 2,50
11 36,87 2,36
12 39,09 2,22

Deoarece dimensiunile unghiurilor containerului sunt in scadere cu numdrul alocat, am decis sd iau in considerare doar

primele 6 dintre ele cu dimensiuni intre 3,58 si 3,20 grade. Prin schimbarea axei de referintd la 45°, putem face acelasi

lucru incepand de la 45 de grade in jos. Schimbarea axei cu 45° se poate face prin schimbarea de coordonate:

a=X+y,;

b=x-vy;

Containerele rezultate sunt prezentate in Figura 29 a)

b*16<a

a) Containerele dupd schimbarea axei la 45°

|
S b*16 < a*s

1
: ")‘\h'lrﬂ %6

i
dy*16 < dx*S

dy*16 < dx*4

dy*16 <dx*6

dy*16 < dx*3
dy*16 < dx*2
dy*16 < dx
»

dx

Figura 29: Distributia containerelor la orientare 45°

Containerele de la 12 la 7 sunt prezentate in Tabelul 3.

b) Castigul obtinut prin schimbarea axei la 45°
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Tabelul 3: Marginile si marimea containerelor dupa

Tabelul 4: Reprezentarea containerelor mici in

rotatia axei cu 45° cadranul 0-45°
Numadrul Marginea Mdrimea Numarul Marginea Mdrimea
containerului | containerului | containerului containerului | containerului | containerului
(grade) (grade) (grade) (grade)
12 41,42 3,58 0 3,58 3,58
11 37,87 3,55 1 7,13 3,55
10 34,38 3,49 2 10,62 3,49
9 30,96 3,42 3 14,04 3,42
8 27,65 3,32 4 17,35 3,32
7 24,44 3,20 5 20,56 3,20
6 24,44 3,89
7 27,65 3,20
8 30,96 3,32
9 34,38 3,42
10 37,87 3,49
11 41,42 3,55
12 45,00 3,58

Castigul obtinut prin schimbarea axei este prezentat in Figura 29b) (comparativ cu cele 15 containere care ar fi rezultat
doar cu procedura initiald, in lipsa acestei schimbari de axe).
Containerul numerotat 6 este cel rezultat, dupa ce primele 6 (de la O la 5) si ultimele 6 containere (de la 7 la 12) sunt

calculate, asa cum este prezentatin Tabelul 4.
Calcularea magnitudinii
Tipic, magnitudinea este calculatd cu formula pitagoreicd de mai sus, destul de dificil de implementat in HW.

Sunt propuse mai multe metode de optimizare, cum ar fi cele din lucrdrile [112], [113] si [114]. in cazul implementarii

propuse avantajul este cd in interiorul unui container mic, magnitudinea are o variatie foarte mica cu unghiul.

Acesta este motivul pentru care am considerat unghiul mediu (de orientare) aferent unui container (1,788° pentru
intervalul 0 sau 5,3506° pentru intervalul 1, etc) si am calculat cosinusul acestui unghi, pentru a obtine magnitudinea din
componenta orizontald a gradientului, Gx(x,y).

Pentru aceasta utilizam formula:

1
cos (x)

m(x,y) = Gx(x, )

1
cos (x)

multiplicam valoarea fiecarei constante cu 256, putem memora valorile rezultatelor constantei K pentru fiecare container
intr-un LUT (Look-Up Table) doar numere intregi, intre 256 si 351.

Pentru unghiurile intre 0° Si 45° constanta este calculata per container si are valoarea intre 1 si 1,372. Dacd

Rezulta ca magnitudinea este:

K+Gx(x,y)

m(x' y) = 256

Raddcina patrata si cele 2 multiplicari sunt astfel inlocuite de o singura inmultire.
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Evaluarea metodei propuse

Metoda de calcul magnitudinii si orientdrii este foarte avantajoasa in ceea ce priveste resursele logice destul de reduse,
ceea ce o face potrivitd pentru implementarea hardware. Calculul containerelor mici necesita un total de 6 sumatoare si
12 comparatoare, in timp ce calculul magnitudinii necesitd 1 multiplicator si un LUT cu 13 locatii.

Avand in vedere aceste aspecte, costul pentru calculul HOG este mai mic de 1000 porti logice in tehnologie ASIC. in FPGA,
costul algoritmului este 143 de LUTs. Aceasta inseamna ca implementarea HW pentru algoritmul HOG se poate face cu

costuri foarte mici.

Graficul de eroare pentru intregul spatiu de gradienti, ludnd in considerare valorile complete ale gradientului orizontal si
vertical, este prezentat in Figura 30 a). Eroarea maxima este de 3 grade. Eroarea este calculata ca diferentd intre directia
gradientului standard, calculata cu formula traditionald, a arc-tangentei, si orientarea gasitd prin aproximarea
containerelor mici.

Reprezentarea erorii pentru orientarea gradientilor este prezentata in Figura 30 b). Figura prezintd erorile in grade, pentru
toate valorile gradientilor orizontali si verticali.

3000

0.5
0.0 %
s
E
-0.5 =
-1.0
2 3 3 5
Error in degrees
a) Distributia erorilor in functie de gradienti b) Histograma erorilor de calcul a aproximarii containerelor

Figura 30: Eroarea orientarii pentru aproximarea containerelor mici

Dupd cum este prezentatd in [104], calitatea tota/d a algoritmului depinde de numarul de containere utilizate pentru

algoritmul HOG+SVM, observand ca un numar mai mare de containere genereaza rezultate mai bune.

in general, calitatea algoritmului HOG + SVM scade, asa cum este detaliat mai jos. Fjgura 37 prezintd curba PR (Precision-
Recall) - detaliatd in capitolul 1 - pentru acelasi algoritm de invatare care foloseste atat metoda standard cat si metoda
noastrd de calcul al histogramei de gradienti orientati (HOG) (compromisul pentru eficienta implementdrii in hardware
mentionatd mai sus este o micd scddere a performantei). Aceste observatii sunt in concordanta cu alte tipuri de

aproximdri, asa cum sunt cele prezentate in lucrdrile [117], [118], [119] si [120].

DB,

0.2 T

Precision
s =
P

N\ | genereaza erori minime fiind validata in contextul detectdrii obiectelor.

0.02] N,

0.
St 5 - 3

10" 10 10 10 107" 10

Metoda prezentata pentru calculul HOG este foarte eficientd pentru o
implementare HW. Am ardtat cum se implementeazd in HW cu un cost foarte

scdzut algoritmul de extractie a caracteristicilor HOG; metoda propusa

Eficienta algoritmului provine din optimizarea calculelor directiei gradientului,

 Recall prin inlocuirea functiei costisitoare de arc-tangenta cu asocierea de

Figura 31: Curba PR pentru metoda originald  containere mici asimetrice care aproximeazi directiile gradientului cu erori

(albastru) si metoda propusa (rosu) sub 2 grade.
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Aceste erori au un impact foarte mic asupra calitatii algoritmilor de invdtare automatd care utilizeaza aceste caracteristici

(SVM) si asupra calitdtii generale a algoritmului de detectare a obiectelor (aceasta fiind afectatd intr-un mod foarte limitat).

Implementarea algoritmului HOG propus permite implementarea in TR a unui algoritm de detectare a obiectelor cu un
consum energetic foarte mic.

Alte avantaje ale solutiiei implementate sunt nevoile reduse de calcul pe dispozitivele inteligente de la nivel Edge, cu
beneficii privind minimizarea transmisiei de date pentru casele inteligente sau retelele de securitate.

Brevetarea contributiilor

Propunerile de implementare prezentate au fost depuse pentru brevetare in Statele Unite [14-CZ-P] Propunerea initiald
(US2017098135A1) a fost depusa pentru brevetare in 2017 si prezintd modul de calcul a regiunilor asimetrice de calcul in
HW. Au fost propuse 40 de revendicdri, care se concentreazd pe modul in care se pot defini 6 regiuni de orientare a
gradientilor pentru fiecare cadran. Propunerea de patent a fost emisd siin Europa (EP3058510A1) precum si la nivel global
(W02016083002A1). Toate cele 40 de revendicdri au fost aprobate pentru brevetare in 2018 in Statele Unite
(US9977985B2 ) dar siin Europa (EP3058510B1).

Am propus o imbunatdtire a solutiei, care presupune definirea unor regiuni mult mai mici per cadran, precum si
posibilitatea ponderarii apartenentei fiecarei orientari la una dintre regiunile definite pentru HOG.
Aceastd propunere a fost trimisa pentru patentare in 2019 (US20190205691A1) si contine 7 revendicdri noi. Propunerea

a fost trimisa de asemenea la nivel European (EP3459010A1) si global (W02017198861A1) dar si pentru patentare in
China (CN109478242A).

Patentul contine 20 de revendicdri prin care se explica in detaliu conceptul de regiuni asimetrice mici pentru
implementarea HW a HOG si a fost aprobat in 2020 in Statele Unite (US10839247B2).

4.4 Controlul prin IA al fluxului de date din HW

0 altd modalitate prin care IA poate controla in mod eficient modul de lucru al componentei HW este prin controlul fluxului
de date.

Din datele de prelucrat, algoritmii de IA pot extrage informatii suplimentare, care sa defineascd la un nivel superior modul
in care fluxul de date este procesat pentru algoritmii de Plin TR.

Datele de intrare pot proveni din surse diferite, de aceea, in acest caz putem avea de a face cu o fuziune a senzorilor. Nu
doar senzorii de imagine contribuie cu date la luarea deciziilor, ci si alti senzori cum ar fi cei inertiali (giroscop,

accelerometru) sau in alte game de frecvente (radar, lidar, senzoriin infrarosu).

o Fluxul principal de date este procesat de sistemul HW de TR (in cazul stabilizarii de imagine este vorba de fluxul
video). Fluxul secundar de date (meta-date din fluxul video si iesiri de la alti senzori secundari) este analizat de IA

pentru a controla fluxul de date principal.

In cazul particular al distorsiunilor imaginilor din fluxul video, decizia pentru corectia distorsiunilor nu se poate lua strict pe
baza datelor video, deoarece acestea pot induce erori mari de estimare a distorsiunilor. Din acest motiv, urmarim
construirea unui sistem HW, in care decizia de corectie este definita de IA, pe baza analizei intregului set de senzori care

existd la dispozitia sistemului de Plin TR.
Corectia distorsiunilor din fluxul video folosind datele generate de IA

Inteligenta artificiald furnizeaza, in aceastd gama de solutii — prezentata in cele ce urmeazd - o decizie asistata (asupra

tipului de corectie) si, totodatd, o parametrizare (a corectiei astfel alese).

Figura 32 prezintd un exemplu de sistem digital de achizitie a imaginilor, inclusiv grupul de lentile WFOV.
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Memorie Aici, imaginile WFOV distorsionate sunt citite de la un

Imagine

(Bla\ﬁrl — senzor printr-un flux de prelucrare care poate efectua o
agistrala de sistem
L pre-procesare simpld a unei imagini, inainte de a fi cititd,
Lentile VFoW Corectie Detectie . o~ . . .
§ WroV fete pe o magistrald, In memoria sistemului. Astfel de
; sisteme pot utiliza module HW de corectie sau sub-
Zoom & ; ] . . . .
s\ i M — module conectate direct sau indirect la magistrala de
(3MP+) . " . .. . A~
t t sistem pentru citirea imaginilor succesive stocate in

Control

memorie si pentru procesarea imaginii inainte fie de a

Figura 32: Sistem de achizitie de imagini returna imaginea procesata in memoria sistemului, fie de
folosind lentile I/I/:’—'Ol/ a redirectiona imaginea procesatd pentru prelucrare

ulterioara.

in Figura 32, un modul de corectie WFOV citeste succesiv imagini (sau portiuni de imagine) distorsionate si furnizeaza
imagini (sau portiuni de imagine) corectate intr-un modul de detectare a fetei (FD) si de urmarire. Un controler de sistem
controleaza diferitele module HW, controlerul de sistem fiind receptiv la comenzi primite printr-o interfatd de control de
la aplicatii SW care ruleazi pe sistemul cu care interactioneaza un utilizator. In Figura 32, la controler este conectat un
modul "Zoom & Pan" (mdrire si scalare) si acest modul, la randul sdu, comunica cu modulul de corectie WFOV pentru a
determina ce parte a unei imagini achizitionate trebuie cititd din memoria sistemului in vederea corectiei si, de exemplu,
pentru afisarea pe vizorul camerei foto-video si redirectionarea cétre modulul de detectare a fetei. in acest exemplu, un
modul mixer va adauga zonele limitd ce inconjoara fetele (care au fost detectate/urmadrite) pentru afisare pe vizor.

Implementarea solutiei de corectie

In Figura 33 este prezentatd structura pentru manipularea distorsiunilor geometrice intr-un sistem digital de achizitie a
imaginilor care implementeaza solutia propusd. Dupad voi explica in detaliu mai jos, corectorul de distorsiune geometrica
(GDE - "Geometrical Distorsion Engine”) este capabil sa elimine in mod eficient distorsiunile introduse de un sistem de
lentile WFQV, dar si sa compenseze distorsiunile cauzate de tremurul camerei video si sa corecteze distorsiunile introduse
de un utilizator prin interactiunea cu o aplicatie care ruleaza pe sistemul de achizitie. O astfel de distorsiune provocatd de
utilizator poate necesita o transformare afind, o transformare a culorilor sau o transformare a imaginii pentru a aplica

efecte speciale imaginii si secventei de imagini achizitionate de camera digitala.

7 e Procesarea distorsiunilor pe fiecare plan de culoare al
s image DRAM Ige unei imagini, de exemplu RGB, YUV sau LAB este
independentd de celelalte, si astfel, in cadrul GDE, un
] (i ] = T o] singur nucleu de corectie a distorsiunii geometrice
:Ll e : Oulput (GDC — Geometric Distorsion Correction) proceseaza
Geometrical ﬂ Out Tile E'z"f_‘i Formatter(s) un singur plan de culoare, oferind astfel o mai mare
Distortion Cores) e o] | PO¢E5S€ [ of i | flexibilitate la nivel de sistem. Un singur GDC poate
o3 |— procesa fiecare plan de culoare secvential sau mai
Disorton grids [~ multe instante de GDC (cum sunt cele din Figura 33)
orid pot procesa toate planurile unei imagini in acelasi

| Formater timp.
- T In aceastd prezentare, termenul de “grid" (grild,

raster) este utilizat pentru a se referi la 0 matrice de

o birrich blocuri rectangulare ale imaginii ("tiles” — tigle, dale,

(HIM interface) | Controller pldcute). Fiecare dald este definita de cele patru

h 4

colturi ale sale si acestea sunt denumite noduri.
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Figura 33: Arhitectura sistemului hardware de corectie a
distorsiunilor [17-CZ-P]

0 transformare mapeaza coordonatele nodurilor dintr-un grid in functie de tipul distorsiunii care trebuie corectatd. Aceasta
transformare este exemplificatd in Figura 34.

Dal3 de intrare Grid de intrare Dal3 de iesire Grid de iesire

Imagine de intrare / Imagine de iesire /

Figura 34: Transformarea imaginii folosind un grid de corectie

GDC proceseazd "dald” dupd "dald” imaginea de intrare sub controlul unei unitati de formatare a grilei (GFU - Grid
Formatter Unit). GDC preia dalele ("tiles") de intrare (tile_in) din DRAM in conformitate cu adresele furnizate de GFU sile
proceseazd, producand pixelii corectati pentru dalele ("tiles”) de iesire respective (gdc_out) in ordine raster normala.

inexemplul din Figura 35, grila local& care cuprinde nodurile N . ... N, suferd o transformare #/jp(oglindire) side perspectiva
si astfel ar putea compensa rotatia variabild a senzorului de imagine in raport cu ansamblul lentilelor, precum si pentru

simularea sau compensarea unei vizualizdri in oglinda.

Deci, se poate vedea cum nodul N, se deplaseaza de la stanga sus la dreapta jos si invers cu nodul Ny, si cd partea de sus
transformatd a retelei locale devine mai comprimatd decat partea de jos. Efectul transformadrii grilei locale asupra
geometriei si locatiei unei anumite dale este, de asemenea, ilustrat. De asemenea, transformarea grilei locale poate
compensa distorsiunile variabile cauzate de schimbdrile de perspectivd pentru diferite regiuni locale din cadrul unei imagini
de intrare, in special in cazul sistemelor WFOV. Astfel, grila locald poate ajuta la compensarea gradului mai mare de
distorsiune gasit in fetele de la marginea unui camp vizual larg fatd de cele situate (sau detectate) in centrul campului

vizual.

Valorile din antetul grilei locale sunt utilizate de L Grid Calc pentru a configura registrele responsabile pentru accesarea
informatiilor despre grila locala din DRAM. Dupd aceasta, GFU incepe sd citeasca coeficientii nodului de retea locald din
DRAM, unul cate unul. Coordonatele transformate pentru nodurile grilei sunt apoi transmise unui bloc Affine (daca este
activat). n aceasta implementare, blocul Affine inmulteste coordonatele nodului de intrare ¢, cu o matrice 2x3 care

cuprinde coeficientii a; ... as din transformata afind (A7 - Affine Transformation) pentru a produce valori de coordonate

[ =Ly el o]+ L]

intr-o implementare alternativ&, transformarea afind de mai sus poate fi modificatd pentru a oferi o transformare extinsa

deiesireu’, v':

care poate corecta perspectiva. Aici, blocul de transformare inmulteste coordonatele nodului de intrare ¢, v cu o matrice

care cuprinde coeficientii a; .. .. aspentru a produce valori de coordonate de iesire v', v':
4 a1 az Uu a5
=y @il o]+ lag] 2
v az a4llv Qe

1
uxa, + vrag+ ao

unde
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Astfel, dacd a,=a5=0 Si as=1 transformarea este o transformare afind ca mai sus. in alte cazuri, a,si aspot fi variate, cu as

fixe si egale cu 1. Cu toate acestea, activarea variata ay, assi asofera cea mai flexibild solutie.

In implementdrile ulterioare, transformarea afind poate fi adaptatd pentru a corecta doud transformari de perspectivi,
folosind o matrice de omografie (de mapare) cu coeficienti definiti corespunzator.

Valorile acestor coeficienti matriceali a; . . . . @ Si, eventual, a, assi/sau a, sunt stocate in registrii interni ai GFU. Acesti
registri stocheaza valori ale coeficientului ce pot fi programate de doua ori: intr-un prim mod, Global Affine Transform,
mentionat mai sus, registrii pot fi programati de CPU inainte de inceperea procesdrii cadrului si valorile lor sunt mentinute
constante pentru toate grilele locale ale unui cadruintreg; in al doilea mod, Local Affine Transform, valorile registrilor sunt
citite din DRAM impreuna cu un index de nod care indica cand trebuie incdrcat un nou set de coeficienti de transformare
afina.

Dupa cum s-a mentionat mai sus, al doilea mod permite actualizdri de transformare dinamica si corectie a distorsiunilor
tip "rolling shutter” (efectul de scanare “obturator derulant”) impreund cu compensarea miscarii camerei. Astfel, se va
vedea cd in acest exemplu, transformarea afind cuprinde o transformare a locatiilor coordonatelor nodului din
transformarea locald (Lt).

Gnn

Figura 35: Modul de transformare a grilei de corectie

in exemplul de fat prezentat in Figura 35, transformarea afind (At) cuprinde o transformare globald afind care roteste
intreaga grild si astfel ar putea compensa o nealiniere de rotatie (intr-un plan paralel cu planul senzorului de imagine)
dintre obiectiv si senzorul de imagine.

Transformarea globald (Gt) cuprinde o cartografiere a coordonatelor nodului Gn;la Gn, al unei grile globale pentru a luain
considerare distorsiunea lentilelor. Pentru o anumita coordonata nod dupa transformare afind (At) si sau transformare
grild locala (Lt), G Grid Calc gdseste nodurile grilei globale din jurul acelei locatii si interpoleazd maparea acelor noduri ale
dalei grild globala la nodul local si afin transformat al grilei locale pentru a determina transformarea globala (Gt) a acelei

locatii de nod.
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Figura 36 prezinta o dald in spatiul de iesire (dreapta) si

w2 1q 2 de intrare (stanga) al imaginii. In acest exemplu, dala

duy
(Ut vy) contine 4x4  pixeli. LLDD Calculator primeste
dvy

coordonatele celor patru colturi (u,vi/) la (us,vs) si

dvy

calculeazd "diferentele finite” partiale (du, , d, etc)

3 4 necesare unui "adresator” din cadrul GDC pentru

wavay Y interpolarea liniard a fiecdrei coordonate de pixeli (u,v).
o) Dupda cum am aratat mai sus, cunoscand diferitele
us, v.
v transformari necesare pentru a compensa distorsiunea

Spatiul imaginii de intrare Spatiul imaginii de iesire

determinata de camerd, miscare si utilizator, LLDD
Figura 36: Exemplu de transformare a unei dale a imaginii ca/cyjator poate determina zona necesari a spatiului
imaginii de intrare definit de (s, v7/... (U, v4) 1a spatiul de

imagine de iesire delimitat definit de nodurile 1, 2, 3, 4.
Brevetarea contributiilor

Brevetul [17-CZ-P] pentru stabilizarea de imagine folosind date de la senzori diferiti pentru construirea grilei de corectie
a fost propus in anul 2014 in Statele Unite (US20140009568A1) la nivel European (EP2870585A1) si global
(W02014005783A1). In Statele Unite, patentul a fost aprobat in 2015 (US8928730B2) si contine detalierea conceptelor
din 57 de revendiciri. in Europa, patentul aprobat cuprinde doar 15 revendicéri si a fost publicat in 2016 (EP2870585B1).

Solutiile detaliate privind modul de implementare HW, modul de folosire a memoriei pentru o procesare eficienta precum
si modul de programare a nucleelor HW [18-CZ-P] au fost propuse pentru brevetare in anul 2015 atat in Statele Unite
(US20150178897A1) cat si in Europa (EP3101622A2 si EP3101622A3). Toate cele 21 de revendicdri au fost aprobate in
2016 atat in Statele Unite (US9262807B2) dar si in Europa (EP3101622B1).

0 noud imbunatdtire a fost propusa in 2015 (US20150262344A1) referitor la addugarea corectiei de perspectiva [19-CZ-
P. In urma procesului de patentare, brevetul, obtinut in 2016 (US9280810B2) contine 21 de revendicri aprobate.

4.5 Sumarul capitolului

Capitolul 4 detaliazd solutiile de tip "4 pentru HW”. In cadrul conceptului de integrare adaptivd a resurselor HW am
prezentat in detaliu sub-sistemul HW AH/P, care este folosit in sistemele hibride HW-SW pentru procesarea imaginilor si
implementat in circuitele integrate pentru telefoane mobile sau camere foto.

Parametrizarea HW de catre IA prin configurare dinamica anticipativa a fost exemplificata prin modulul HW TMM, care
permite detectia de obiecte folosind algoritmul de potrivire a sabloanelor (“template matching”).

Controlul preciziei implementarii HW folosind IA pentru a spori toleranta la erori a fost concretizat printr-o metoda de
calcul - relativ imprecis dar eficient din punct de vedere al implementdrii HW — bazat pe Histograma Orientarii Gradientilor

(HOG) folositd apoi de un algoritm de IA de tip SVM.

Controlul prin IA al fluxului de date din HW afost concretizat prin implementarea HW a unui bloc de corectie a distorsiunilor
(GDE) — controlat de un algoritm IA care foloseste atat meta-date rezultate din fluxul video principal cat si date ale fluxului
secundar preluat de senzorii inertiali.

Am concluzionat cd implementdrile HW prezentate beneficiaza intr-o mare masura de ajutorul IA — proiectarea acestora

facandu-se in tandem cu a algoritmilor care le asigura controlul inteligent.
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Capitolul 5. Hardware pentru Inteligenta Artificiald in PI

Asa cum s-a aratat in capitolul 3, cealalta modalitate prin care IA poate conlucra cu sub-sistemul HW in cadrul sistemelor
de TR este gptimizarea implementarilor H// astfel incat algoritmii de IA specifici sa poata rula eficient pe aceste resurse
HW.

”w A

Aceasta categorie de solutii a fost denumita generic, in lucrare, "HW pentru /4", in ideea in care nu mai avem de a face cu
modalitati in care algoritmul IA gestioneaza modulele HW (asa cum a fost detaliat in capitolul 4). Consideram aici modulele
HW care functioneazd independent, cu scopul de a efectua operatiile dedicate implementdrii algoritmilor de IA. in acest fel

e completata o refatie “in bucl/a”, prin care se asigura o legaturd stransa dintre componentele HW, SW si algoritmice in
cadrul implementdrii eficiente de sisteme Pl cu IA.

In acest capitol se pune accentul pe doud directii de optimizare HW pentru a implementa algoritmii IA. Prima directie este
de implementare HW a retelelor neurale convolutionale prin optimizarea capacitatii de procesare. Aceasta se poate face
prin implementare masiv-paraleld, cu un numar mare de unit&ti de calcul (de ordinul sutelor sau miilor). In cazul sistemelor
incorporate (“embedded systems ), un numdr mare de unitati de calcul duce la un consum de energie ridicat, asa cum am
aratat in capitolul 1 — de aceea solutiile propuse trebuie in mod necesar sa fie dezvoltate pentru o eficientd energetica

crescuta.

A doua directie de optimizare este aceea prin care se pune accentul pe utilizarea cat mai eficientd a magistralei de date.
Asa cum am aratatin capitolul 3, magistrala de date poate constitui un “locingust” pentru sistemele de TR, mai ales pentru
cele cu IA, care folosesc cantitdti mari de date pentru procesare. De aceea am propus o modalitate de proiectare HW

orientata pe folosirea eficientd a magistralei de date pentru algoritmii de Pl folosind IA.

5.1 Optimizarea capacitatii de procesare pentru algoritmii de IA prin implementare
HW masiv-paraleld eficienta energetic

Optimizarea capacitatii de procesare pentru algoritmii de IA a fost realizatd in etape. Pentru implementarea in TR a
retelelor neurale convolutionale am dezvoltat un modul dedicat de procesare ("Motor” CNN sau PCNN — Programmable
Convolutional Neural Network) care implementeazd un numar mare de blocuri de calcul de tip MAC (Multiplicare —

ACumulare) cu consum mic de energie.

Pentru extinderea functionariii PCNN am abordat optiunea de periferic cu /A. Aceasta a permis explorarea solutiei multi-

procesor, in care mai multe module functioneaza in paralel pentru executia unor sarcini IA mai complexe.

in cele din urm3 am abordat modul in care aceste solutii muti-procesor pot asigura o redundant in functionare, cerinta
esentiald mai ales pentru domeniile cu exigente speciale — cum ar fi domeniul auto caruia ii sunt dedicate o serie de solutii

prezentate in capitolul aplicativ (cap.6).
Procesarea HW pentru retele neurale convolutionale

Ideea solutiei propuse este urmdtoarea: O retea neurald convolutionald (CNVN — Convolutional Neural Network) pentru un
sistem de procesare a imaginilor cuprinde o memorie cache care corespunde la o cerere de a citi un bloc de pixeli NxM
dintr-o hartd de intrare pentru a furniza un bloc de pixeli NxM la iesire. Un motor de calcul al convolutiilor citeste blocuri
de pixeli de la iesirea memorie cache, combind aceste blocuri de pixeli cu un set corespunzator de ponderi pentru a furniza

produsul matricial corespunzator si supune produsul unei functii de activare pentru a oferi o valoare a pixelilor rezultanti.

Memoria cache cuprinde o multitudine de memorii intercalate capabile sa furnizeze simultan pixelii NxM la portul de iesire
intr-un singur tact de ceas. Un controler ofera un set de ponderi motorului de convolutie inainte de a procesa o hartd de

intrare, determind motorul de calcul al convolutiilor sd parcurgd harta de intrare prin incrementarea unei locatii specificate
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pentru blocuri succesive de pixeli si genereaza o harta de iesire in memaoria cache prin scrierea valorilor pixelilor de iesire

in locatii succesive

Odata determinata structura CNN, adica hdrtile de intrare, numarul de straturi convolutionale, numadrul de harti de iesire,
dimensiunea nucleului de convolutie, gradul de sub-esantionare, numarul de straturi complet conectate (si valoarea
maximd a vectorilor lor, pentru normalizare) precum si ponderile care urmeaza sa fie utilizate in nucleele stratului de
convolutie si straturile complet conectate utilizate pentru clasificarea entitatilor sunt determinate prin antrenarea pe baza
unui set de date esantion care contine instante pozitive si negative etichetate ale unei anumite clase (de exemplu, fete
etichetate ca zambitoare si regiuni de interes care contin fete care nu zambesc). Platforme adecvate pentru facilitarea
antrendrii unei CNN sunt disponibile de la: Theano [123], Caffe [124], PyThorch [125] sau TensorFlow [126]. Structura
aleasd este cea care se preteazd la ajustarea fterativd prin 1A, pentru a optimiza performanta CIVN.

Este util sa incorporam un "Motor” CNN intr-un sistem de procesare a imaginilor, astfel incat clasificarea caracteristicilor
sa poata fi efectuata in timp real pe mdsura ce imaginile sunt achizitionate sau cel putin la scurt timp dupa aceea. De
exemplu, o CNN ar putea fi incorporata intr-un sistem de achizitie de imagini, cum este cel prezentat in Capitolul 4 [17-
Cz-P], [18-CZ-P], [19-CZ-P].

Pentru a face toate acestea, viteza de raspuns si memoria folosita pentru CNN sunt criterii de performanta critice.

Motorul CNN (PCNN — Programmable Convolutional Neural Network)poate fi usor incorporat intr-un sistem de procesare
a imaginilor; motorul CNN poate fi configurat programabil pentru a functiona cu diferite caracteristici care extrag straturi
convolutionale, precum si straturi de clasificare a caracteristicilor. Motorul CNN include o memorie cache de imagini cu o

< n

arhitecturd "pipeline” capabild sa furnizeze rapid informatii despre harta de intrare unui motor de convolutie, astfel incat
o convolutie 3D care implicd un anumit numar de harti de intrare sa poata fi efectuata intr-un numar minim de cicluri de

ceas.

PCNN (Programmable CNN)este un sistem configurabi/ in care blocuri de pixeli de diferite dimensiuni pot fi citite simultan
dintr-o memorie cache a imaginii pentru prelucrare spre a produce date de iesire.

Detalii de implementare

Figura 37 prezintd o diagrama bloc a PCNN implementat intr-un sistem de achizitie a imaginilor. PCNN se conecteaza la
0 magistrald de sistem si poate accesa memoria principald (DRAM) in care sunt scrise imaginile achizitionate. Fluxul de
date pentru achizitia de imagini poate furniza si imagini preprocesate care sunt scrise in DRAM. Aceste metode au fost

descrise in detaliu in Capitolul 4.
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O aplicatie de TR executatd de un CPU (50) semnaleazd unui bloc de control din cadrul PCNN (60), pe magistrala de sistem,
cd trebuie analizata si clasificata o regiune de interes (ROI) a unei imagini stocate in DRAM si descrisa de CPU. Blocul de
control poate fiimplementat ca o masind de stare fixd sau poate fi programabil {(un procesor). In ambele cazuri, succesiunea
configurabild a operatiunilor de extragere si clasificare a caracteristicilor care trebuie efectuate de PCNN este determinata
de CPU prin setarea registrelor in cadrul blocului de control, prin magistrala de sistem.

Odata configurat, blocul de control comunica apoi cu diferite module din cadrul PCNN pentru a citi informatiile necesare
despre imagine (sau despre harta de imagine) si informatiile despre ponderile CNN din DRAM si pentru a procesa aceste
informatii inainte de a furniza o clasificare a informatiilor despre imagine cdatre DRAM sau catre aplicatia apelantd pentru
a fi utilizate ulterior.

PCNN (30) cuprinde urmdtoarele module:

O memorie cache expune un port de intrare de date (din) si un port de iesire de date (dout/) pentru restul motorului CNN.
Datele sunt citite prin portul de intrare a datelor (d/r7/fie de la DRAM prin intermediul controlerului de citire, fie de la iesirea

unui motor de convolutie prin sub-esantionare.

Multiplexorul este configurat pentru a permite furnizarea initiald a datelor de imagine (hartd) prin intermediul controlerului
de citire din DRAM, dar ulterior si pentru ca informatiile generate de diferitele straturi ale motorului de convolutie (si sub-

esantionare) sa fie citite inapoi in memoria cache.

in Figura 38, o imagine (sau hartd ROI) initial3 este incrcatd mai intai in memoria cache si se scrie de obicei de la adresa
de start (0x00, offset 0) din memoria cache. Este de notat cd memoria cache este abordatd intr-un mod 2D cu o adresa -
care cuprinde un rand de adrese si un offset la adresd. Dupd primul strat de convolutie si sub-esantionare, un numar de
harti, 51n acest exempluy, Stratul 1 Harta 0.... Stratul 1 Harta 4, sunt generate. Inacest caz, ele sunt scrise pentru a adresa
liniile din memoria cache a imaginii (31) dupd ultima locatie de adresd a imaginii/hdrtii ROl initiale.

Deoarece aceste harti sunt de obicei sub-esantionate in raport cu imaginea (harta ROI) initiald la o scard de 2, patru dintre
aceste harti pot fi scrise in acelasi interval de adrese ca imaginea (harta ROI) initiala. De asemenea, deoarece latimea
acestor harti este o fractiune din cea aimaginii/hartii ROI, mai multe harti de nivel 1 pot fi scrise in acelasi spatiu de adrese

(scrise prin deplasare una fatd de cealaltd cu o |atime a hartii — in vederea compensarii, "/mage stride’).

Dupa cum se va vedea, pe mdsura ce procesarea progreseazd, pentru fiecare strat nou, numarul de harti poate fi mai mare,

dar dimensiunea hartilor scade de obicei din cauza sub-esantionarii.

Cache Harti dupd Stratul Convolutional 1 H3rfi dupd Stratul Convolutional 2 Harti dupd Stratul Convolufional 3
0x00 stratul2 | stratul 2 f stratut 2 | stratuiz stratul2 | Strabul2 | Strowiz | strotutz
Hartz0 § Hartz1 § Harta2 § Herta3 Harta® | Hart=1{ Harta? | Horm3
ROI ROI
Intrare Intrare Seratul 2 § Seratul 2 [ stranid 2§ steatul 2 Stratul 2 | Swatul 2| Strawl2| stratul2
Hartz4 § Harta5 f Hartac § Har@a 7 Harta 4 Harta3 HartaG { Harta?
S i e

Stratul 1§ Seratul 1) Sratull Stratul 1 | Steatul 1| Stratul 1§ Strotul 2
HartaQ f Harta1 § Hartzl Hara0 | Hartal | Harl=2 | Hara@

Stratul 4 § Stratul 1 stranill | stratul 1 stratul 2 P stratul2
Harta3 § Hartz 2 Horm3 | Harta4 Hartag Harta g

[
Harti Stratul3
Figura 38: Exemplu pentru organizarea memoriel cache pentru imagini de intrare si harti intermediare
De notat cd in scopul accesului la memoria cache, vectorii produsi de straturile de clasificare a obiectelor spatiale sunt
tratati ca si cum ar fi harti 1D care contin celule de 1xW cu valori ale pixelilor.

In fiecare caz, o locatie de pornire, care cuprinde adresa de baza, deplasarea (offset-ul) unei harti sau al unui vector din

memoria cache este determinatd de modulul de control, in functie de configuratia primita de la CPU.

Memoria cache este incdrcata initial cu o imagine / hartd de intrare din DRAM. Apoi, toatd procesarea poate fi efectuata

numai folosind aceastda memorie cache fard a fi nevoie de a accesa DRAM extern pentru informatii despre imagine, pand
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cand clasificarea este completd. Dupa fiecare etapa de convolutie/sub-esantionare, hartile/vectorii de imagini intermediari
sunt scrise inapoi intr-o altd zona a memoriei cache determinata de blocul de control. Aceste harti/vectori se pot citi apoi,
pentru procesare, de cdtre urmatorul strat de procesare, inainte de a scrie alte harti/vectori intermediari sau finali inapoi
intr-o altd zona a memoriei cache. Hartile/vectorii scrisi in memoria cache pot suprascrie harti/vectori din mai mult de o
iteratie anterioard, de exemplu, hartile de iesire de la stratul 2 pot suprascrie imaginea/harta de intrare originald, deoarece
aceste date nu mai sunt necesare pentru straturile ulterioare.

Brevetarea solutiei

Solutia de accelerare HW a retelelor neurale convolutionale (PCNN), [22-CZ-P], a fost propusa pentru patentare in China
(CN108701236A) si la nivel global (W02017129325A1) in anul 2016. Patentul a fost aprobat in S.U.A. in anul 2017 si
contine 26 de revendicdri acceptate (US9665799B1).

Totin anul 2017, s-a propus o imbundtatire a solutiei, [23-CZ-P], prin propunerea US20170221176A1 in Statele Unite si
EP3408798A1 in Europa. Aceastd imbunatatire se refera la folosirea unui nou format de date, in virgula fixa pe 8 biti, si la
calculul diferit al offset-ului. Propunerea contine 28 de revendicari pentru a detalia modul de functionare a solutiei.
Propunerile au fost aprobate in 2019 atat in Statele Unite (US10497089B2) cat si in Europa (EP3408798B1).

in anul 2020 s-a continuat patentul [24-CZ-P] cu o propunere (US20200126178A1) de optimizare a managementului
memoriei. Patentul aprobat in 2021 are 20 de revendicari aprobate (US11087433B2).

Periferice multi-procesor pentru IA

Solutia propusa cuprinde un sub-sistem periferic pentru procesarea datelor, care este conectat printr-o interfata fizicd la
un dispozitiv de calcul gazdd ("host”). Perifericul contine un controler local, conectat la memoria locald printr-o magistrald
internd si oferd acces dispozitivului gazda la datele stocate pe perifericul de procesare printr-un API ("Application
Programming Interface”) dedicat sistemului de fisiere.

Procesorul neural cuprinde un numar de sub-sisteme (“motoare”) de procesare a algoritmilor neurali, care pot fi
programate. Memoria stocheaza informatii despre configuratia retelei, despre imaginea de intrare, informatii intermediare
si informatii de iesire produse de fiecare "motor” de procesare a retelei neurale. Controlerul local este configurat sa
primeascd informatii de configurare a retelei si despre imaginea de intrare printr-o comanda de scriere cdtre API al
sistemului de fisiere, iar pentru informatiile de iesire din memoria locala pentru regasire de cdtre gazdad, tot printr-o
comanda de citire via API din sistemul de fisiere.

Motorul programabil CNN (PCNN), prezentat anterior in Figura 37, propune un procesor neural de uz general, capabil sa
incarce retelele (de exemplu, echivalentul programului intr-un procesor traditional) printr-un canal de memorie separat de
datele imaginii de intrare si de rezultate.

PCNN (Programmable CNN) cuprinde un procesor iterativ care ruleaza retelele neurale strat cu strat. Configuratia
straturilor, fie in mod specific convolutionald, complet conectatd, pentru grupare sau pentru de-grupare, tipurile si valorile

ponderilor si functiile de activare ale neuronului sunt toate programabile prin definitia retelei.

Utilizarea unui astfel de procesor neural impreuna cu un procesor gazdd separat poate reduce cerintele de putere pentru
un sistem, permitand in acelasi timp retelei neurale sa functioneze in TR pe fluxuri de imagini. Cu toate acestea, PCNN
trebuie sa fie integrat in sistem nca din procesul de fabricatie.

in literatura de specialitate s-a propus mutarea tuturor circuitelor logice si a intregii memorii temporare necesare unui
CNN pe un periferic de mare viteza si construirea de co-procesoare cu acceleratoare CNN dedicate si latime de banda la
memoria locald foarte mare, asa cum a fost prezentat in capitolul 2. Cu toate acestea, astfel de solutii necesitd drivere de

nivel scazut in sistemul gazdd, astfel ca nu sunt usor de implementat alaturi de sistemele existente.
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Un periferic de procesare poate fi implementat astfel incat sa apara pentru sistemul gazda ca un periferic de stocare care
este sustinut de aproape toate sistemele de operare printr-o interfata fizica standard de mare viteza, de exemplu, USB,
SDIO, SATA, UFS, NVMe, eMMC. Aplicatiile pot fi distribuite pe spatiul de stocare furnizat pe perifericul propriu-zis, incarcat
dupa cum este necesar si apoi executat la cerere de catre un dispozitiv gazda.

Implementarea solutiei propuse

In Figura 39 este prezentat un periferic de procesare care oferd o sistemului gazda acces la un grup de CNNs programabile,
folosind o metodd RPC (Remote Procedure Call) printr-un API standard al sistemului de fisiere (sustinut de aproape toate
sistemele gazda la care este atasat un dispozitiv de stocare). Gazda in acest caz este un CPU — pentru un sistem de calcul
la care este conectat perifericul de procesare. Ca atare, dispozitivul de calcul care poate fi un smartphone, tabletd, laptop,
computer desktop sau dispozitiv de calcul personalizat (cum ar fi o camera de securitate), include un slot pentru card SD
sau un port USB ori un conector periferic echivalent. Gazda poate cuprinde unul sau mai multe procesoare separate care
comunica cu dispozitivul periferic de procesare printr-o interfatd exterioard.
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Figura 39: Arhitectura unui periferic de procesare in care PCNN e mapat in spatiul de

adresare a memoriei Flash

Sistemul de fisiere actioneaza ca un suport pentru datele de intrare in clusterul PCNN, precum si pentru rezultatele CNN.

Sistemul de fisiere este, de asemenea, utilizat de gazda pentru a transfera datele de retea (configuratia stratului, tipul,

ponderile, instructiunile) catre clusterul PCNN si pentru a controla functionarea (pornirea, oprirea etc.) acestuia.

in implementarea ilustrata in Figura 39, perifericul de procesare este implementat intr-un card SD sau un "stick” USB cu
o interfata fizica conventionald. Astfel de dispozitive de stocare periferica cuprind de obicei un controler, inclusiv un
procesor cu acces la memoria programului si memoria volatild printr-o magistrala de sistem paralela. Interfata fizica
converteste semnalizarea seriala intre dispozitivul periferic si gazdd, folosind oricare dintre protocoalele conventionale

(inclusiv SDIO, eMMC, SATA sau USB), in date paralele — pentru comunicarea pe magistrala paraleld.

in cardurile SD conventionale sau USB “sticks”, CPU gazdi citeste / scrie informatii din / in memoria Flash printr-o interfata
specificd Flash in timp ce mapeazd comunicatiile de la gazda la informatiile stocate. Este comun ca pentru astfel de
dispozitive sd includd o interfatd Flash duald, astfel incat datele pot fi scrise / citite in paralel in / de la memorie Flash
printr-o pereche de interfete, pentru a accelera accesul gazdei la dispozitiv. Un exemplu de astfel de control “dual channel”

este familia F4 de controlere de memorie Flash de la Hyperstone GmbH.
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O prima propunere de implementare presupune ca in loc de interfatarea memoriei Flash cu a doua interfata Flash, un
procesor neural care incorporeaza clusterul PCNN este accesat prin a doua interfata Flash si propria interfatd Flash
omoloaga.

CPU poate fi acum re-programat (prin actualizarea continutului memoriei ROM), astfel incat accesul la memoria Flash sa
nu se mai facd pe ambele interfete Flash (A si B) ci doar prin interfata A — in unele scenarii de utilizare, perifericul nu trebuie
neapdrat sd functioneze ca unul de stocare, iar atunci aceastd functie poate fi eliminatd prin desemnarea memoriei Flash
ca un chip optional.

Separat, CPU (A) este programat sd raspundd la accesarea dedicatd a sistemului de fisiere pentru a scrie / citi informatii
prin a doua interfata Flash (B) la / de la un al doilea CPU (B) in cadrul procesorului neural.

Figura 40 ilustreazad un Cluster PCNN in detaliu. Clusterul PCNN include propriul CPU (care comunicd cu procesorul gazda)
rezident pe dispozitiv. Clusterul include un numar, in acest caz 4, de CNN programabile independent (30-A ... 30-D) de tipul
celor prezentate in Figura 37. in clusterul PCNN, CNNs individuale nu trebuie s fie aceleasi si, de exemplu, unul sau mai
multe CNNs ar putea avea caracteristici diferite fatd de celelalte. De exemplu, un CNN poate permite ca un numar mai
mare de canale sa fie combinate intr-o convolutie decat celelalte, iar aceste informatii ar fi utilizate atunci cand se
configureaza PCNN. Fiecare CNN (30-A ... 30-D), mai degraba decat sa functioneze in principal folosind fie memoria de
sistem (99), (102) utilizeaza in schimb o memorie partajata (40). Astfel, procesorul gazda, in legaturd cu CPU al clusterului
si cu un controler de memorie (210) pregdtesc pentru transfer imaginile initiale, precum si informatii de configurare a
retelei, din memoria (99), (102) in memoria partajata (40'). Pentru a facilita un astfel de transfer, procesorul gazda (50) /
(50-A, 50B) poate folosi o memorie cache (52).
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Figura 40: Arhitectura unui cluster PCNNV
Figura 41: Detalii de implementare a memoriei unui cluster PCNIV

Din punctul de vedere al clusterului PCNN (92), sistemul functioneazd dupa cum urmeaza:

1. Controlerul gazda (in legatura cu CPU gazda) si CPU din PCNN incarca configuratia retelei neurale si ponderile din
memoria sistemului gazdd in memoria partajatd, fie prin intermediul memoriei sistemului periferic (in cazul in care
informatiile au fost generate dinamic de gazda), fie de la memoria Flash (in cazul in care informatiile sunt pre-stocate).

Informatiile de configurare a retelei trebuie scrise numai din partea controlerului gazda de fiecare data cand o retea / un
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algoritm trebuie sa fie schimbat(d) / initializat(d) si, prin urmare, acest lucru ar trebui sa fie mai putin frecvent fata de rata

la care sunt procesate imaginile.

2. Controlerul gazda (in legdtura cu CPU gazdd) si CPU din PCNN incarcd imaginile de intrare prin intermediul memoriei
sistemului periferic in memoria partajata. Aceste informatii sunt cel mai probabil generate dinamic de gazda si, prin
urmare, nu sunt stocate ca fisier in memoria Flash, dar este totusi posibil ca unele aplicatii care ruleaza pe gazda sa poatd
extrage informatii initiale despre imagine din fisierele pre-stocate in memoria Flash.

3. Registrele de control in cadrul fiecarui PCNN (30-A ... 30-D) sunt configurate in functie de programul de retea neurald si
adresele de ponderi din memoria partajatd siin conformitate cu imaginea sau harta care urmeazad sa fie prelucrate de cdtre
PCNN.

4. PCNN (30-A ... 30-D) poate fi acum activat si, odata activat, controlerul din fiecare PCNN activat citeste hartile de intrare
din memoria partajata a sistemului in conformitate cu setdrile din registrele de control si proceseaza hartile asa cum este
specificat de programul de retea neurald. Hartile intermediare pot fi stocate local in fiecare PCNN (30-A) intr-o memorie
cache de imagini, asa cum s-a aratat in capitolul anterior sau temporar in memoria sistemului, la adrese configurabile.

5. Dupa finalizarea procesadrii, rezultatele sunt scrise in memoria sistemului.

6. PCNN comutd in modul inactiv si emite o intrerupere a procesorului PCNN.

7. CPU al PCNN poate scrie acum informatii inapoi la CPU gazda, astfel incat acesta sa poata citi fisierele sau sub-
directoarele corespunzdtoare \CNNxx\dataout. CPU poate notifica acum gazda ca rezultatele sunt disponibile pentru
prelucrare ulterioard, dupa cum este necesar.

In timp ce transferul de informatii cu memoria sistemului sau memoria Flash poate fi canalizat prin procesorul gazdd, este
de asemenea posibil sa se furnizeze fiecare PCNN (30-A ... 30-D) intr-un cluster cu acces la magistrala de sistem, printr-
un arbitru comun.

Implementdrile obtinute, cum ar fi cele ilustrate in Figura 40, sunt capabile sd proceseze intre 30 si 60 de cadre/secundd,
atat timp cat transferul de date in/out nu depdseste latimea de banda disponibild prin interfata fizica.
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In Figura 42 este ardtat cum este posibil s3 se realizeze clustere PCNN in lant sub controlul unui anumit procesor gazda
in cooperare cu procesorul local PCNN (RISC). Furnizarea unui numadr atat de mare de CNNs programabile individual (de
exemplu, in acest caz 4x8 = 32) poate fi deosebit de utild pentru a permite rularea retelelor care cuprind mai multe straturi
diferite. Compilatoarele conventionale din mediile Caffe, TensorFlow, Torch, Theano, MatConvNet etc. pot fi utilizate
pentru a proiecta retele care pot fi distribuite pe mai multe nuclee si clustere PCNN, prezentate in Figura 42.

Clusterele inlantuite secvential pot comunica sub controlul procesorului gazda si al procesoarelor locale PCNN, astfel incat
rezultatele procesarii de cdtre un CNN in cadrul unui anumit cluster sa poata fi comunicate prin intermediul controlerului
SRAM pentru prelucrare ulterioara de cdtre un alt CNN in acelasi grup sau intr-un alt cluster, fara a fi nevoie sa fie
reprogramata configuratia retelei pentru orice CNN dat. Alternativ, arhitectura poate fi utilizatd pentru aimplementaretele
de procesare complet separate, permitand procesorului neural sa functioneze in mai multe moduri pentru a gdzdui fie
aplicatii de filtrare a obiectelor, fie aplicatii de detectare si recunoastere a obiectelor, de exemplu, care opereaza:

(i) retele independente (mici) pe aceleasi date imagine;
(i) retele independente (mici) pe diferite date imagine; sau
(iii) o retea (mare) pe aceleasi date imagine.

Indiferent dacd este disponibil un singur nucleu sau mai multe, asa cum se arata in Figura 42, valorile straturilor
intermediare (harti de obiecte spatiale) pot fi scrise fie inapoi la memoria principala (in special in cazul in care e disponibil
accesul AXI — Advanced eXtensible Interface — printr-un arbitru de bus), fie la memoria partajatd locala.

Dupd cum seindicd in Figura 42, arhitectura poate fiimplementatd cu chip-uri suprapuse. Metodele de suprapunere pentru
astfel de chip-uriinclud ZiBond si DBI (Direct Bond Interconnect — de la Invensas) si acestea ofera conexiuni 3D intre chip-
uri care sd permita interconectare cu un numdr mare de semnale. Astfel, modulele logice care cuprind gazda, interfetele
de memorie si clustere PCNN (intr-o masura) pot fi puse in aplicare pe un chip cu memorie partajata pe unul sau mai multe
chip-uri.

Deci memoria partajata poate fi implementata fie:

(i) Numai SRAM — stocarea atat a configuratiei retelei, cat si a datelor stratului intermediar;

(ii) Ca o combinatie de SRAM (pentru a mentine configuratia retelei) si TRAM (RAM tranzitoriu) pentru a stoca datele

stratului intermediar);

e In TRAM, memoria e implementat& cu celule tranzitorii unice (sarcina pentru fiecare celuld programatad este stocatd
in capacitatea substratului MQOS). Astfel de celule permit aplicarea unei incdrcdri pentru fiecare bit de memorie.
Datoritd faptului ca utilizarea informatiilor este extrem de rapida (de ordinul milisecundelor) nu e nevoie de circuite

pentru reimprospdtarea memoriei, ca in cazul DRAM conventional.

(iii) numai TRAM - numai datele stratului intermediar vor fi stocate aici, informatiile de configurare a retelei fiind preluate
de CPU PCNN din memoria Flash optionald; aceasta ar putea oferi un sistem mai compact atata timp cat densitatea Flash
depdseste pe cea a SRAM.

Memoria internd pentru CNN individuale ale clusterelor ar putea fi, de asemenea, implementata pe chip-uri separate. In
orice caz, matricea de memorie separatd poate folosi un “nod tehnologic” eterogen (tehnologii diferite de la un chip la
celdlalt, sau fata de chip-ul logic). Deci, in timp ce chip-ul logic poate fi proiectat folosind tehnologia cu cea mai mare
densitate (de exemplu, 10 nm), matricea de memorie poate fi proiectatd folosind o tehnologie mai ieftina (de exempluy, de
28 nm).

Un aspect important al implementdrilor descrise mai sus e ca sistemul de fisiere nu garanteaza citirea / scrierea /imediata,
astfel ca sistemul de fisiere va incerca sa memoreze in cache / sd intarzie citirea / scrierea cat mai mult posibil. Sistemul

de fisiere nu garanteaza nici ordinea scrierilor in diferite fisiere (din nou din cauza memordrii in cache).
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in finalul acestui paragraf trebuie mentionat c& informatiile despre ponderi si configuratia de retea utilizate in cadrul
clusterelor PCNN (92) pot fi rezultatul unei instruiri a-priori extinse si, eventual, bazate pe seturi mari de date care pot
implica resurse semnificative pentru asamblare si etichetare. Din acest motiv, poate fi extrem de util sd se protejeze astfel
de informatii prin tehnici criptografice — inainte de scrierea lor Tn memorie. De exemplu, datele despre ponderi si
configurare pot fi criptate folosind informatii cheie specifice unui dispozitiv, astfel incat, daca astfel de date au fost copiate
din memoria unui anumit dispozitiv, acestea sa nu poata fi apoi implementate intr-un alt dispozitiv. Aceste tehnici,
impreund cu alte metode si sisteme de securizare, pot fi utilizate pentru a proteja aceste informatii impotriva accesului

neautorizat.
Brevetarea solutiei

Solutia de implementare a perifericelor multi-procesor cu |A a fost propusa pentru patentare in 2019 [15-CZ-P], in Statele
Unite (US2019065410-A1), Europa (EP3580691-A1 si EP3699816-A1), China (CN111052134-A) precum si la nivel global
(W02019042703-A1). Pand in prezent, au fost acordate brevete in Statele Unite (US10713186-B2) si Europa
(EP3580691-B1), in celelalte jurisdictii patentele fiind in asteptare.

Redundanta multi-procesor in retele neurale convolutionale

Un sistem bazat pe retele neurale multi-procesor cuprinde o multitudine de motoare de procesare a retelej, fiecare pentru
procesarea unuia sau mai multor straturi ale unei retele neuronale in functie de o configuratie de retea. O memorie
stocheaza cel putin temporar informatii de configurare a retelei, informatii despre imaginea de intrare, informatii

intermediare despre imagine si informatii de iesire pentru motoarele de procesare a retelei.

Cel putin unul dintre "motoarele” de procesare a retelei este configurat (in rest fiind inactiv) pentru a identifica informatiile
de configurare si informatiile de imagine de intrare care urmeaza sa fie procesate de un alt motor de procesare a retelei
(tinta) si pentru a utiliza informatiile de configurare si informatiile de imagine de intrare pentru a reproduce procesarea
motorului de procesare a retelei. Acest motor este configurat pentru a compara cel putin o parte din informatiile obtinute
de motorul de procesare aretelei (tintd) cu informatiile corespunzatoare generate de motorul de procesare a retelei pentru

a determina daca fie motorul de procesare a retelei tintd, fie motorul de procesare a retelei, functioneaza corect.

Solutia propusa si brevetatd a fost implementata intr-un sistem de monitorizare a conducatorului auto (DMS — Driving

Local

Monitoring System) avand arhitectura din Figura 43.
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Figura 43: Arhitectura tipicd a unui sistem de monitorizare a conducatorului auto (DMS)

Astfel de sisteme pot contine un procesor gazda (1), eventual mu/ti-core, si memorie de sistem (2), de exemplu un modul
de memorie LPDDR4 (cu un singur sau cu mai multe canale). Pot include de asemenea modulele de co-procesare (3), (&)
ce pot cuprinde acceleratoare HW de uz general (4), (de exemplu pentru retele neurale convolutionale programabile -
PCNN) sau diverse blocuri DSP (Digital Signal Processing — de procesare a semnalului digital), asa cum am prezentat in
sectiunea anterioara sau [127], sau acceleratoare HW dedicate unor functii specifice (3), (de exemplu pentru detectarea
fetei, cum am prezentat in capitolul 4 — TMM, Template Matching Module — sau corectia distorsiunii imaginii asa cum am

prezentat in capitolul 4 — GDE, Geometrical Distortion Engine).
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Atat procesorul de uz general (1), cat si acceleratorul HW de uz general (4) si acceleratorul HW pentru functii specifice (3)
primesc informatii fie direct, fie din memoria (2) prin magistrala de sistem (6) de la diferiti senzori plasati in jurul unui

vehicul, pentru a furniza informatii necesare sub-sistemelor de control, ECU (Electronic Control Units).

inainte de a fiincorporate intr-un vehicul, sistemele auto trebuie, in general, s& se conformeze unor standarde de siguranta
—cum ar fi ISO 26262 [128], [173] care specifica nivelul de integritate a sigurantei autovehiculului (ASIL — Automotive
Safety Integrity Levels). incepand cu cel mai scizut, ASIL-A, continuand cu B si C, se ajunge la ASIL-D care este cel mai

inalt nivel de sigurantd utilizat in industria auto.

Primul mecanism utilizat pentru a asigura ca acceleratoarele de procesare ofera nivelul de sigurantd ASIL-D este
redundanta. In acest caz, mai multe acceleratoare de procesare executd fiecare aceeasi functie, apoi rezultatele de la
fiecare accelerator de procesare sunt comparate si orice diferentd semnalata unui procesor gazda. Aceasta reprezintd,
desigur, mdsuri acoperitoare de sigurantd, dar necesitd o arie de siliciu si un consum de energie crescute fatd de o
implementare non-redundanta.

In continuare, prezint modul in care se pot folosi un sub-sistem de procesare al unui cluster PCNN, pentru a rula temporar
o configuratie (aferentd unei programari PCNN), aceeasi configuratie care e dedicatd de fapt unui alt sub-sistem de
procesare. Rezultatele de la fiecare PCNN sunt comparate si, daca nu sunt egale, se poate identifica o defectiune la unul

din ele sau la celdlalt.

Daca rezultatele sunt identice, dupa rularea in acest mod redundant, primul din cele doua sub-sisteme poate reveni la
propria sarcind desemnata.

Fiecare cluster PCNN poate functiona fie in mod independent (ca in Figura 44) sau in mod redundant (ca in Figura 45).

Implementdrile se bazeaza pe un cluster (92) sau un CNN (30) individual care este prevdzut atat cu imagini de intrare sau
harti, cat si cu configuratia retelei necesara pentru a fi executatd de CNN, adica definitiile pentru fiecare strat al unei retele
si ponderile care urmeaza sd fie utilizate in diferitele straturi ale retelei, de fiecare data cand este vorba de a procesa una
sau mai multe imagini / harti de intrare.

Poate fi de dorit sa se ruleze diferite retele la momente de timp diferite si frecvente diferite. De exemplu, intr-un vehicul
cu una sau mai multe camere frontale, un cluster PCNN dedicat identificdrii pietonilor in campul vizual al camerei poate fi
executat la peste 30 de cadre pe secundd, in timp ce intr-un vehicul cu o camera orientatd spre sofer, un cluster PCNN
dedicat identificarii expresiilor faciale ale soferului se poate executa la mult sub 30 de cadre pe secundd. in mod similar,
unele retele pot fi mai complexe decat altele si, prin urmare, pot implica timpi de procesare diferiti, chiar daca sunt

executate la aceeasi frecventa.
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in felul acesta, vor exista perioade de timp in care unul sau mai multe dintre clusterele PCNN, intr-un sistem multi-
procesor pentru retele neurale, va fi inactiv (asa cum se aratd in Figura 44).

Unele dintre aceste clustere PCNN pot fi puse sub controlul procesorului gazda, direct sau prin intermediul procesoarelor
clusterului respectiv, fiind capabile sa preia comenzile si datele programului destinat altor CNN tintd, fie din memorie fie
prin magistrala de sistem.

in aceste cazuri, asa cum este ilustrat in Figura 45, un cluster PCNN poate fi comutat si functioneze intr-un mod
redundant, caz in care, folosind hartile de intrare, informatii de configurare / definitia programului si ponderile pentru
celdlalt cluster PCNN ("tinta"), va reproduce procesarea din clusterul PCNN tintd.

Fiecare astfel de cluster PCNN, atunci cand opereaza in modul redundant, poate continua sa execute programul specific
PCNN tinta, fie pand cand procesarea este finalizatd, fie pana cand clusterul PCNN primeste o comanda de la procesorul
gazda care i solicitd sa treaca la executia propriului program de retea in mod independent.

Rezultatele procesadrii, chiar rezultatele partiale, pot fi apoi comparate prin folosirea unui CPU la dispozitie din cadrul
clusterului PCNN, dupd cum indica blocul de decizie (400).

Utilizarea unui CPU comun unui numar de CNN individuale, pentru a efectua o verificare a redundantei unui cluster PCNN
individual, elimind sarcina de la CPU gazda — de a identifica oportunitatile de efectuare a testelor — si, de asemenea, reduce
circuitele logice care trebuie implementate pentru a furniza o astfel de functionalitate fiecarui CNN individual. in mod
similar, deoarece fiecare CPU oferd acces pentru fiecare CNN individual la magistrala de sistem (91), acesta poate actiona
cu usurinta /n numele for pentru a identifica oportunitdtile de testare a altor clustere PCNN.

Brevetarea contributiilor

Conceptul de redundantd pentru retele multi-procesor descris anterior a fost propus pentru patentare in anul 2020, [16-
CZ-P]. Cele 11 revendicari au fost prezentate in Statele Unite (U520200184321A1), Europa (EP3668015A2 si
EP3668015A2) precum si in China (CN111311476A). Toate revendicarile au fost aprobate in Europa in 2021
(EP3668015B1).

5.2 Proiectarea HW orientata pe utilizarea eficienta a magistralei de date

Un sistem de PI cuprinde un modul de normalizare conectat printr-o magistrald la memoria care stocheaza o imagine in

care a fost identificata o regiune de interes (RO/ — Region Of Interest).

ROl e incadratd de un dreptunghi care are o orientare non-
ortogonald in cadrul imaginii (Figura 46). Modulul de
normalizare este organizat pentru a imparti regiunea de
interes intr-una sau mai multe felii, fiecare felie cuprinzand o
multitudine de "dale” ("placute” — “#iles”) dreptunghiulare
adiacente. Pentru fiecare felie, sistemul citeste succesiv
informatii ale ROI pentru fiecare "dald” din memorie (citirea
unei portiuni a imaginii care se intinde cel putin pe ldtimea
feliei). Pentru fiecare dald, sistemul sub-esantioneaza ROI

intr-o memorie tampon, la o scald (Sp <2) necesard pentru

versiunea normalizatd a ROI. Sistemul sub-esantioneaza apoi
Figura 46: Regiunea de Interes (cu o scald fractionald) si roteste respectiva dald din memoria
divizatd in "dale” tampon pentru a produce portiunea normalizata respectiva
din ROI (la scara necesara pentru ROl normalizata).
Datele sub-esantionate si rotite sunt acumulate pentru fiecare dald din memoria tampon in ROl normalizat, pentru

prelucrarea ulterioara de catre sistemul de PI.
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Solutia propusd in continuare cuprinde o tehnicd imbunatatita pentru normalizarea unei ROI din interiorul unei imagini.

in aceastd solutie, termenul normalizat este utilizat pentru o versiune a unei ROl care are o orientare ortogonald, astfel
incat sa poata fi memorata ca o zona dreptunghiulard regulatd de o anumita dimensiune (sau una dintr-un numadr limitat
de dimensiuni date). De asemenea, poate fi util ca si continutul din ROI sd aiba o anumita orientare, astfel incat, daca, de
exemplu, un obiect dintr-un ROI a fost detectat cu o orientare semnificativ diferitd de verticala obisnuita — cum ar fi
rasturnat cu susul in jos sau pe-o parte —versiunea normalizata sa stocheze intotdeauna obiectul detectat intr-o orientare
verticala.

in Figura 47, este prezentat un bloc de normalizare (NORM) pentru un sistem de PI(10). Ca siin cazul corectiei distorsiunilor
(caz prezentat in capitolul 4), un modul de pre-procesare/filtrare (20) primeste o imagine de |a un senzor si scrie 0 imagine
filtratd (40-1) printr-o magistrala de sistem (30), la memorie (z0).

Un modul de corectie a distorsiunii (50) poate corecta acum imaginea filtrata (40-1) — versiunea corectatd (40-2) aimaginii
filtrate (40-1) se scrie apoi in memorie (40).

Obiectele de interes pot fi fete si atunci un modul (60) de detectare si urmdrire a fetei (tot in cazul corectiei distorsiunilor,
introdus in capitolul 4 si detaliat aici) este utilizat pentru a identifica orice ROl (o fatd, in acest exemplu) in cadrul imaginii
corectate de distorsiuni (40-2). Meta-datele care indica locatia oricarei astfel de ROl in imaginea (40-2) pot fi stocate fie
impreuna cu imaginea, fie in orice alta portiune adecvata a memoriei (40), unde datele pot fi preluate de alte module de PI.

In functie de varietatea de clasificatori de detectare a fetei sau de forma de urmérire utilizatd de modulul de detectare si
urmadrire a fetei, modulul (60) poate identifica fetele intr-un numar de orientdri diferite in cadrul imaginii corectate, fard
distorsiuni, (40-2). De asemenea, in functie de varietatea de dimensiuni ale clasificatorului utilizat pentru identificarea
fetelor, si dimensiunea ROI ce reprezintd fetele detectate poate varia semnificativ.
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Un modul de normalizare (70) identificd orice ROl intr-o imagine corectata (40-2) si re-esantioneazd aceastd ROl pentru a
oferi o versiune normalizata (40-3), NORM-ROI, scrisa in memoria (40). Aceasta versiune normalizatd poate fi apoi
utilizatd de modulele ulterioare de procesare (80), cum ar fi recunoasterea faciald. Aceastd prelucrare ulterioard poate fi
efectuata fie prin module de procesare dedicate, fie prin CPU (ne-reprezentat) — pentru dispozitive de PI: camere digitale
statice, camere video digitale, camere pentru smartphones, tablete sau orice calculator cu sub-sistem video.

De asemeneg, odatd ce versiunea normalizata (40-3) a unei ROl a fost calculata, modulul de normalizare (70) poate efectua
o PI ulterioard pe versiunea normalizata (40-3), pentru a furniza informatii utilizate in mod obisnuit de modulele de
prelucrare ulterioara (80), dupd cum se va descrie mai detaliat in continuare.

In Figura 48, este prezentatd ordinea de citire a "dalelor” din jumétitile de cadrane O si 1. Pentru ROl situate la astfel de
unghiuri non-cardinale, modulul de normalizare porneste citirea de la o adresa situata in afara ROl - Rd Ctr/ starting point.

Pentru jumatatile de cadrane numerotate par — 0, 2, 4 si 6, feliile sunt citite rand cu rand de sus in jos, asa cum se arata in
Figura 48a; iar pentru jumdtatile de cadrane impare numerotate 1, 3, 5 si 7, acestea sunt citite de jos in sus, asa cum se
arata in Figura 48b.

Liniile din fiecare felie suntintotdeauna citite din memorie incepand de la marginea din stanga a primei dale. Ulterior, pixelii
pentru fiecare dald sunt cititi rand cu rand, pand cand se ating datele pentru ultima linie a ultimei dale. Folosind punctul cel
mai din stanga al unei dale si fie punctul de sus (pentru cadranele pare) sau de jos (pentru cadranele impare) al unei dale
ca adresa de pornire, se evitd necesitatea de a calcula trigonometric o adresa de pornire prin extrapolare.

Procesul se repetd apoi in acelasi mod pentru fiecare felie dintr-o ROI, adresele fiind citite deplasat cu latimea feliilor.

Dupd cum este ilustrat in Figura 48, pornind de la aceasta margine din stanga a pldcii 1 si de la o linie corespunzatoare fie
partii de sus, fie celei de jos a pldcii in functie de jumatatea cadranului, modulul (70) citeste portiunile de linie ale ROI din
memoria (40). In Figura 48, Rd Ctrl starting point este afisat ca si coincizand cu marginea cea mai din stanga a plicii, dar,
in practicd, aceastd adresd va corespunde cu adresa unui cuvant de memorie ce incepe imediat in partea stangd a marginii

din stanga a dalei.

Latimea portiunii de linie citite din memorie trebuie sa fie suficient de mare pentru a prelua toate datele dalelor dintr-o
ROI din memoria (40) si astfel se extinde cu numadrul de cuvinte de memorie (plus 1) necesare pentru a stoca o latime a
dalei de pixeli (WTILE = T7ile width) rotitd la un unghi (® = 22,5 °). Numarul de cuvinte necesar pentru a stoca pixeli este
WTILE / cos ().

Jumatatea de cadran 0

Jumatatea de cadran 1

7

Ordinea de citire a liniilor

Rd Ctrl starting point

Figura 48: Modul de citire a regiunilor unui obiect de interes
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Dupa cum se observa din Figura 48, latimea fiecarei portiuni de linie citite pentru o felie este constanta de-a lungul
acesteia si astfel adresa de pornire a citirii pentru fiecare linie avanseaza de-a lungul unei felii pentru a ne asigura ca
portiunea de linie citita din memorie preia datele necesare dalei. Dupd cum voi arata in continuare, pentru prima dala dintr-
o felie (in acest caz dala 1), acest avans este neliniar prin faptul ca adresa de pornire a citirii este aceeasi pana cand procesul
ajunge la linia care contine punctul cel mai din stanga al dalei si, ulterior, adresa de pornire a citirii avanseaza dupd cum e
necesar pentru a ne asigura cad toate datele dalei se incadreazd in portiunea de linie cititd. Pentru dalele ulterioare, avansul
este liniar de-a lungul feliei.

Odata ce modulul de normalizare (70) a citit portiunile de linie de care are nevoie pentru o "dald”, acestea sunt prelucrate,
asa cum e ilustrat mai detaliat in Figura 49.

Fiecare dald de intrare este sub-esantionata si rotita in 2 pasi: sub-esantionare medie, sau la cel mai apropiat vecin
(DSAvg), urmatd de sub-esantionare bi-liniard (cu scala fractionald) sau la cel mai apropiat vecin, cu o scald maximad de
1,99 cu rotatie (FracDSRot).

Astfel, DSAvg sub-esantioneaza o portiune de dald, deoarece este citit din memorie la intr-o scara de douad ori
dimensiunea necesard pentru dald in ROl normalizat. DSAvg scrie informatiile sale sub-esantionate la 0 memorie tampon
DSAvgBuf care, in exemplul ilustrat, are o dimensiune totala de 32x32 pixeli. Dalele sub-esantionate produse de pasul
DSAvg pot fi stocate in 4 memorii intercalate Tn DSAvgBuf, astfel incat in timpul procesarii de fracDSRot, 4 pixeli pot fi
cititi in fiecare ciclu de ceas si interpolati pentru a produce un singur pixel al ROl normalizata.
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Figura 49: Modul de procesare a dalelor

Desigur, DSAvgBuf ar putea fi organizat diferit daca FracDSRot ar folosi alte scheme de interpolare, cum ar fiinterpolarea
bi-cubica.

FracDSRot mapeaza apoi date sub-esantionate pentru fiecare dald la o iesire de 8x8 pixeli care este scrisa intr-o memorie
tampon RO/Bufferavand o dimensiune totala de 64x64 pixeli (astfel, in acest exempluy, doar un sfert din aceasta memorie
va fi umplut pentru o anumita ROI).

Locatia in RO/Buffera informatiilor normalizate pentru o dald depinde de cadranul citit si de rasturnarea sau nu a ROI in
timpul normalizarii.
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Odata ce procesarea primei dale dintr-o felie este finalizatd, portiunile de linie pentru dalele ulterioare sunt citite din
memoria (40) incepand de la linia ce urmeazd ultimei linii a primei dale, si sub-esantionate in DSAvgBuf, astfel incat nu
este necesard o citire duplicatd a memoriei pentru citirea dalelor dintr-o anumita felie; singurele informatii suplimentare
citite din memorie sunt zona “non-dald” (vizibild de exemplu sub dala 1 in partea de sus din Figura 49) din primele linii ale
primei dale si ultimele linii ale ultimei dale a unei felii. Aceasta citire suplimentara ar putea fi redusa in continuare, dar cu o
complexitate crescutd ce rezultd din faptul ca nu se citeste acelasi numdr de cuvinte pe linie pentru o felie completa.

Procesarea continud pand cand o felie este completa — atunci cand linia care contine partea de sus (sau de jos) a unei felii
este cititd din memorie. DSAvgBuf poate fi apoi golit, resetat sau suprascris si procesul repetat pentru fiecare felie, pana
cand ROl este complet si toate dalele pentru un ROl au fost scrise in memoria tampon ROI.

Informatiile din aceste dale pot fi rasturnate orizontal si/sau vertical in timpul etapelor DSAvg si/sau FracDSRot, astfel
incat continutul memoriei tampon ROl sd corespundd unui obiect intr-o anumita orientare, indiferent de orientarea

obiectului in cadrul imaginii capturate initial. Alternativ, acest lucru ar putea fi facut odata ce RO/Buffera fost parcurs.

Chiar si luand in considerare aranjamentul neregulat al informatiilor despre dala sub-esantionata din DSAvgBuf, ar fi
posibil sa se reduca dimensiunea DSAvgBuf |a mai putin de 32x32 pixeli, dar aceasta reducere nu este critica.

Brevetarea contributiilor

Propunerea de analiza in HW a ROI cu eficientizarea modului de acces la memoria principald s-a facut in anul 2017 [20-
CZ-P] in S.U.A. (US20170061639A1 ), Europa (/EP3341912A1 ), China (CN108352054A ) precum si la nivel global
(W02017032468A1). Toate cele 22 de revendicdri au fost aprobate in anul 2018 in S.U.A. (US10115003B2 ) si in Europa
(EP3341912B1).

0O idee noua, care a addugat valoare modului de functionare a nucleului HW a fost aceea de a realiza rotirea si scalarea
imaginii intr-un singur pas [21-CZ-P]. Propunerea aceasta a fost trimisa pentru patentare in 2019 (US20190130164A1)
sia fost aprobatd in 2021 (US11106894B2). Toate cele 20 de revendicdri au fost aprobate.

5.3 Sumarul capitolului

in capitolul 5 am prezentat solutiile de tip HW pentru IA. Prima categorie de solutii a fost in directia de optimizare a
capacitatii de procesare pentru algoritmii de IA prin implementare HW masiv-paralela eficientd energetic. Pentru aceasta
am introdus blocul HW de tip PCNN, care este un procesor neural cu utilitate extinsa datorita programabilitatii.

Programarea acestuia nu se face cu instructiuni (ca la CPU) ci cu parametriistraturilor retelelor neurale care sunt rulate.

Am explorat modul in care PCNN poate fi folosit in periferice conectate la un sistem gazda prin interfete de tip USB sau
SDIO si care pot transforma un simplu periferic de stocare intr-un dispozitiv inteligent care sd ruleze algoritmi neurali. in
aceastd directie am extins folosirea PCNN la sisteme multi-procesor prin construirea de clustere PCNN care fmpart resurse

comune (de memorie si control).

in cadrul sistemelor multiprocesor, am ardtat modul in care mai multe PCNN pot fi folosite redundant, pentru detectia
erorilor de functionare sau a defectelor de fabricatie, foarte utile in sistemele din domeniul auto (o parte din acestea vor fi
prezentate in capitolul 6).

Proiectarea HW orientata pe utilizarea eficientda a magistralei de date a fost exemplificatd prin implementarea unui modul
HW de normalizare (NORM) care foloseste magistrala de date intr-un mod original, astfel incat operatiile de rotire si
scalare sa foloseasca cat mai putind bandd de transfer la memorie.

Am concluzionat ca modulele HW propuse si implementate pot ajuta la cresterea performantelor algoritmilor de IA, fie
prin cresterea capacitatii de procesare fie prin folosirea eficienta a memoriei — ambele abordari esentiale in dezvoltarea
de solutii de PIin TR cu IA.
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Capitolul 6. Aplicatii industriale bazate pe accelerarea HW pentru IA

6.1 Etapele implementadrii - Codesign pentru IA

Aplicatiile implementate pe baza solutiilor prezentate in capitolele 4 si 5 au fost dezvoltate dupda un proces care a avut ca
element de baza conceptul de co-design. Asa cum am aratat inca din capitolul 1, procesarea de TR cu IA trebuie abordata
ca eco-sistem, in care datele, algoritmii, SW dar si HW trebuie analizate, concepute si construite impreund, orice decizie
de modificare a uneia din componente putand afecta modul de functionare a celorlalte.

Mai mult, in timpul procesului de implementare pentru aplicatii industriale, exista influente care vin din afara sferei strict
tehnice, cu implicatii /egale (in principal in domeniul protectiei proprietatii intelectuale sau al securitatii datelor) sau
comerciale (care tin de aspectele financiare si de colaborare intre entitdtile business).

Aceste influente pot avea impact asupra deciziilor tehnice si trebuie analizate atent in cadrul procesului de cercetare-
dezvoltare.

De aceea, procesul prezentat in continuare pune accent pe ideea de co-design, in care elementul principal este algoritmul

de implementat, in jurul caruia se iau mdsurile potrivite de construire a solutiei, pentru a maximiza factorul de merit.

Pentru a implementa aplicatii bazate pe accelerarea HW pentru IA, am parcurs etapele de proiectare prezentatea in
continuare. Am marcat (*) etapele specifice codesign-ului HW-SW cu adaptarea specificatiilor functionale ale unui sub-
sistem luand in considerare cerintele celuilalt sub-sistem pentru domeniul IA. Principial, codesign-ul HW-SW porneste de
la un algoritm de nivel inalt — o arhitectura de tip masina algoritmica de stare, "mai presus de HW sau SW". Pentru a

=

obtine partitionarea HW-SW — folosind o anumitd orientare (in cazul de fata cdtre aplicatii IA de TR), "mapatd
("desfasurata” — “deployed”) pe solutiile propuse in capitolele anterioare, si disponibilitatea acestor resurse speciale — se
va hotari asupra “concretizarii” unor “blocuri” ale algoritmului de nivel inalt: fie ca blocuri SW (ale unei "organigrame” —
"diagrame logice”) fie ca blocuri HW (module ale schemei constructive). Acest co-design urcd, asadar, pana la nivelul
superior, algoritmic (in aceasta lucrare am evidentiat algoritmii care rufeaza direct in HW, spre deosebire de acea cotd,
acea parte de algoritmi care vor rula, in mod traditional, in SW). In co-design pentru IA am urmdrit pdstrarea Ia fiecare nivel
s/ in orfce etapd de profectare a posibilitatii de alegere intre HW sau SW si ridicarea pand la nivelul algoritmului generic a

acestei dualitati.

Aceste etape de proiectare sunt: Planificarea aplicatiei; Definirea cerintelor aplicatie; Descrierea algoritmului IA la nivel
inalt; Testarea rezultatelor algoritmului; Analiza complexitatii: Alocarea de resurse (*); Partitionarea HW-SW (*); Definirea
interfetelor dintre HW si SW; Implementarea algoritmului in SW; Modelarea matematica a algoritmului implementat in
HW (*); Verificarea functionarii algoritmului (*); Analiza detaliatd a KP (profilare) (*); Implementarea algoritmului in HW
(nucleul IP); Prototiparea aplicatiei pe FPGA (demonstrator); Masurarea KPI pentru fiecare scenariu de utilizare; Validarea
rezultatelor aplicatiel; Extragerea ideilor pentru proprietatea intelectuald; Definirea si implementarea documentatiei
colaterale; Integrarea nucleului IP in circuitul de productie (*); Integrarea algoritmului SW in sistem;, Validarea functionarii
sistemulu; Mdsurarea calitatii aplicatiei de productie (*); Mdsurarea resurselor folosite de aplicatie; Livrarea pentru

productie; Suport pentru utilizare.
Stadiile de maturitate tehnologica — TRL (Technology Readiness Levels)

Pentru aplicatiile industriale detaliate in continuare, am indicat stadiile de maturitate tehnologica (TRL — 7echnology
Readiness Levels) asa cum au fost definite pentru proiectele publice in Statele Unite [134] si apoi adaptate pentru

programele europene [135], [136]. Cele 9 stadii de maturitate tehnologica sunt prezentate in Tabelul 5.

Primele 3 nivele (TRL1, 2 3) corespund activitdtilor de cercetare. La finalul acestor activitati, e disponibil un demonstrator

(PoC — Proof of Concept) experimental, iar ideile tehologiei pot fi brevetate sau publicate.
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Nivelele TRL 4,5,6 corespund activitdtilor de dezvoltare. Tehnologia este validata apoi se poate demonstra prin intermediul
prototipurilor —initial in laborator, apoiintr-un mediu relevant pentru aplicatie. La finalul acestor activitati, avem un sistem

robust, care functioneaza in mediul relevant pentru aplicatii.

Stadiul de maturitate | Descriere
TRL 1 Formularea principiilor de baza
TRL 2 Formularea conceptelor tehnologice
TRL3 Construirea demonstratorului experimental
TRL 4 Validarea tehnologiei in laborator
TRL5 Validarea tehnologiei in mediu relevant
TRL6 Demonstrarea tehnologiei in mediul relevant
TRL 7 Demostrarea prototipului sistemului in mediul operational
TRL8 Omologarea sistemul complet
TRL9 Functionarea sistemului in mediul operational

Tabelul 5: Stadiile de maturitate tehnologica (TRL) [135]

Ultimele 3 nivele de maturitate tehnologica (TRL 7,8,9) corespund etapei de implementare. In aceasts etap3, prototipul
este demonstrat in mediul operational, e testat si omologat pentru productie, ultima etapa fiind cea in care sistemul

functioneaza corect in mediul operational.

Dupa atingerea TRL9, se poate trece la productia de masa.

6.2 Detectia de obiecte in TR folosind algoritmi de IA implementati in HW

Detectia de obiecte este una dintre cele mai folosite aplicatii in Pl de TR. Se poate folosi in sisteme de achizitie a imaginilor
pentru a configura in mod corect fluxul de achizitie foto/video in cazul aparitiei obiectelor de interes Tn imaginile
receptionate, caz in care se pot aplica algoritmi de corectie a imaginilor de tip AAA (Auto-focus, Auto-expunere sau Auto-

balans de alb, ,white balance”) analizand zona din imagine a obiectului detectat.

Un alt caz de utilizare este acela in care detectia de obiecte poate declansa fie alarme (ca in cazul sistemelor de

supraveghere video) fie executia altor algoritmi de Pl (ca in cazul sistemelor de recunoastere).
Partitionarea HW-SW

Pentru a satisface cerintele expuse mai sus, am realizat partitionarea HW-SW astfel incat componentele algoritmului care
necesitd resurse mari de calcul (rezultate in urma analizei profilului algoritmului) sa fie implementate in HW, iar

componentele care necesitd o logica de control complicata sa fie implementate in SW.

Pentru aceasta, modulul care face pre-procesarea imaginilor (PRE), modulul care rezolva problema " potrivirii de sabloane”
("template matching” — TMM) precum si modulul de procesare a regiunilor (AHIP — Advanced Hardware for Image

Processing) au fost implementate in HW, iar celelalte componente ale algoritmului au fost implementate in SW.
Implementarea fizicd a aplicatiei

Dupa proiectarea nucleelor HW, si implementarea componentelor SW, sistemul a fost prototipat pe FPGA. in Figura 50
este prezentata platforma FPGA folosita.
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Figura 50: Platforma FPGA Xilinx mini-1TX

Partea posterioard a demonstratorului Partea frontald a demonstratorului

Figura 51: Demonstrator FPGA pentru detectia de obiecte

Figura 52: Implementare comerciald a unui
chip care contine HW pentru detectia de
obiecte

Figura 53: Placa de dezvoltare pentru validarea functionarii ASIC

Platforma mini-ITX de la Xilinx a fost preferata pentru ca dispozitivul FPGA din familia Zynq 7000 este destul de puternic
pentru implementarea nucleelor IP proiectate siin plus are un sub-sistem SW destul de capabil, bazat pe microprocesorul
ARM Cortex A9, ce poate rula la 800 MHz. Memoria DRAM disponibild pe FPGA este generoasa (1 GB PS DDR3 SDRAM)
iar interfetele externe disponibile sunt numeroase si relativ usor de utilizat — QSPI, SATA-III, microSD, Ethernet, HDMI,
Audio input and output, USB, PCle, FMC (FPGA Mezzanine Card) HPC (High Pin Count), JTAG, GPIO).

Pentru a demonstra functionarea aplicatiei, a fost nevoie de construirea unor periferice, pentru achizitia si afisarea de
imagini. Acestea au fost incorporate intr-un demonstrator, asa cum este prezentat in Figura 51. Pe partea frontald a
platformei FPGA au fost montate placa pentru senzorul de imagine si driverul HDMI pentru display. Pe partea posterioara
a fost montat un ecran pentru afisarea imaginii si a informatiilor suplimentare precum si un PCB (Printed Circuit Board)
de control cu butoane. Toate aceste componente au fost montate pe un suport de plexiglass cu manere, pentru o

manevrare u§0aré.

Integrarea pe chip s-a facut conform metodologiei VLSI prezentate anterior. O implementare comerciald a fost realizatd
in tehnologia de 22 nm TSMC (de la Taiwan Semiconductor Manufacturing Company), HPC. SoC realizat contine
componentele HW pentru detectia de obiecte, evidentiate in Figura 52.

Dupa implementarea ASIC, functionalitatea algoritmului a fost validata pe placa de dezvoltare construitd in mod special

pentru acest scop si prezentata in Figura 53.
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in figurd se pot observa, pe langd ASIC, si sistemul de lentile, cu motoarele pentru auto-focalizare, interfetele exterioare
pentru analiza si "debugging” (ethernet, USB) precum si pinii de depanare necesari pentru observarea functiondrii chip-

ului.

Produsul final este cel prezentat in Figura 54. in acest exemplu de implementare e prezentd o camers foto de calitate
inalta care poate detecta obiecte in miscare, cu corectia parametrilor de imagine in TR si folosita in special pentru
evenimente sportive.

Figura 54: Exemplu de implermentare a aplicatiel de detectie de obiecte intr-un produs comercial

6.3 Stabilizarea imaginii pentru sisteme de TR

Stabilizarea imaginii in fluxurile video este o aplicatie foarte utila pentru camerele “de actiune”, care filmeaza adeseori
imagini in miscare.
Pentru ca aplicatia sa functioneze corect, sunt necesare mai mult surse de informatii. Acestea ajutd la estimarea cu precizie

a miscarii camerei si reprezintd sursa corectiilor care se fac pe imagine.

Trebuie asiguratd o sincronizare perfectd intre toate aceste surse de informatii (achizitia de imagini, giroscop,

accelerometru) si modulul de corectie a imaginilor.

Cel mai simplu mod de stabilizare a imaginilor foloseste un sistem mecanic numit gimba/ (o monturd inventatd in
antichitate ca suport ce previne vdrsarea unei cdlimari, ulterior cunoscut si in suspensia cardanicd sau in inelele primelor
giroscoape).

Acesta functioneaza pe principiul inertial. Avantajele acestui sistem sunt ca poate sustine un echipament de achizitie a
imaginilor voluminos si poate suporta unghiuri mari de rotire a imaginii. Dintre dezavantajele sistemului putem aminti
faptul ca el insusi este voluminos si greu, consuma o cantitate relativ mare de energie iar timpul de reactie este relativ

mare.

Un sistem digital de stabilizare a imaginii presupune un senzor cu un camp vizual mare, iar stabilizarea se face in domeniul

digital, prin corectia imaginilor receptionate folosind date preluate de la mai multi senzori.

Un sistem de stabilizare digital are ca principal avantaj faptul ca nu introduce greutate suplimentard sistemului de achizitie
de imagine, consuma putina energie, are un rdspuns extrem de rapid si poate face o corectie avansata a imaginii, inclusiv
pentru efectul de "rolling shutter” (efectul de scanare "obturator derulant” — prezentat in continuare). Principalul

dezavantaj al solutiei consta in limitarea unghiurilor de rotire a imaginii (suportate).

Pentru detectia miscdrii senzorului de imagine, se folosesc doua tipuri de intrdri: cele furnizate de un senzor inertial (de tip
giroscop-accelerometru) si cele furnizate de senzorul de imagine. Este foarte important ca cele doud intrari sa fie perfect

sincronizate, printr-o procedura de sincronizare care marcheaza pe de o parte timpul exact al fiecdrui esantion receptionat
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de la senzorul inertial, iar pe de alta parte momentele in care senzorul de imagine incepe achizitia imaginii (SOF — Start of
Frame) si cand se termina achizitia imaginii (EOF — End of Frame).

Toate aceste informatii, precum si imaginea efectivd de intrare si modelul de proiectie al camerei, intra intr-un modul de
IA, care le analizeaza si genereazd in TR un grid de corectie care va fi folosit pentru corectia fiecarui cadru din imaginea de

intrare.

Corectia imaginii se face in HW cu un bloc de tip GDE (Geometrical Distortion Engine), asa cum a fost prezentat in capitolul
4. Rezultatul este o imagine de iesire, care este corectata de distorsiuni si care in secventd video are miscarea camerei
stabilizatd. O alta optiune poate fi inlocuirea blocului HW de tip GDE cu o procesare pe GPU de uz general, insa aceastd

solutie presupune o energie consumata semnificativ mai mare.

In situatia in care intreaga procesare prezentatd este efectuata in HW, se asigura o latentd minima si, in consecinta, o

acuratete maxima.
Implementarea solutiei

Pentru implementarea solutiei de stabilizare a imaginii, am folosit resursele HW prezentate in capitolul 4, pentru controlul
fluxului prin IA al datelor provenite din fuziunea senzorilor.

Blocul HW de corectie a distorsiunilor (GDE) a fost implementat in tandem cu un sistem IA pentru analiza datelor de la
senzori care sa produca grid-ul de corectie necesar stabilizarii de imagini.

Intregul sistem a fost prototipat pe FPGA si testat pe un dispozitiv care induce miscare controlats ("shaker”).

Conector
HOMI

Prototip
FPGA

Dispozitiv s

controlata

Figura 55: Sistern de prototipare FPGA pentru

stabilizarea imaginilor

Figura 56: Circut integrat care implementeaza sisternul de
stabilizare a imaginilor

Figura 57: Camerd de actiune cu stabilizare de

imagine cu fuziunea senzorilor

Figura 58: Corectia distorsiunilor pentru Zoom

Dupa validarea functionarii pe FPGA, s-a trecut la integrarea intr-un SoC implementat pe tehnologia de 22nm.

Circuitul integrat rezultat este cel prezentat in Figura 56. Acesta contine, pe langa blocul de corectie a distorsiunilor - GDE,

aplicatia de stabilizare a imaginilor si un ISP (Image Signal Processor) de calitate superioara.

Interfetele exterioare ale circuitului sunt PCle Gen2 (cu 2 perechi de cdi — "lanes”), USB2.0 Host/Device, USB3.0 Device,
SD, UHS-1/UHS-II, RGMII pentru Gigabit Ethernet. Codarea fluxului video se face cu un codec de tip H.264.

Principalul domeniu de utilizare comerciald a circuitului integrat a fost pentru “camerele de actiune” (sus-mentionate).
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Un exemplu de folosire comerciald a solutiei implementate este in dispozitivul din Figura 57

Pentru testare, s-a analizat modul de corectie a distorsiunilor in scenarii diferite. Cateva exemple cu rezultatele corectiei
de distorsiuni sunt prezentate in Figura 58.

Pentru toate scenariile analizate s-au efectuat masuratori a calitatii imaginilor, pe de o parte, precum si a indicatorilor de
performanta ai solutiei (energie, putere computationald, memorie folositd, largimea de bandd precum si latenta), pe de-
alta parte.

Rezultatele stabilizarii de imagine se pot urmari in mod eficient in secvente video demonstrative. Un exemplu este cel
publicat la conferinta Embedded Vision Alliance, prezentatin [171]. Un alt exemplu este prezentat online la [172].

6.4 Monitorizarea exteriorului si interiorului autovehiculelor

1]
Solutiile prezentate in capitolele 4 si 5 pot fi aplicate in domeniul auto prin solutii de monitorizare a interiorului si respectiv

al exteriorului autovehiculelor.

Pentru aceste aplicatii este nevoie de implementarea algoritmilor de Pl folosind IA, in TR, constrangerile principale fiind
legate de dimensiunile fizice (de gabarit) ale solutiilor precum si de modul de disipare a cdldurii generate ca urmare a
consumului de energie. Aplicatiile prezentate in continuare au in vedere implementarea HW a algoritmilor IA, pentru un

rdspuns rapid in contextul specific al supravegherii si conducerii autovehiculelor.

Pentru inceput voi prezenta modul in care IA poate ajuta la supravegherea periferica a unui autovehicul, folosind senzorii

de imagine deja existenti pe masina si controlul campului vizual al acestora in functie de scenariul de utilizare dorit.

In continuare voi prezenta o aplicatie de monitorizare a soferuluiin timpul conducerii autovehiculului, in acest caz principala
problema rezolvatd fiind aceea a implementarii unui numar de algoritmi IA care sd functioneze in TR pe un sistem HW cat

mai ieftin.
Modificarea asistatd de IA a campului vizual exterior al vehiculelor

Un vehicul poate include una sau mai multe camere cu montura mobild — care se poate deplasa pentru a regla unghiul de
vizualizare al camerei video in raport cu corpul vehiculului. Camera poate fi mobild in virtutea faptului cd este cuplatd la o
oglinda lateralda mobild, astfel incat miscarea oglinzii laterale sa schimbe un camp vizual al camerei cuplata la oglinda
laterala. Oglinda laterald poate fi rotita in jurul unei axe de rotatie intre o prima pozitie in care un camp vizual al camerei
esteindreptat intr-o prima directie (de exemplu, spre sol) si o a doua pozitie in care campul vizual al camerei este indreptat

intr-o a doua directie, diferita de prima directie (de exemplu, spre exteriorul vehiculului sau spre o usa a acestuia).

Oglinda laterala poate fi atasatd pe corpul vehiculului si poate fi dispusa intr-o prima pozitie (pozitie de desfdsurare). in
prima pozitie, oglinda laterald se poate extinde lateral spre exterior fata de vehicul, astfel incat o lungime a oglinzii laterale
sd fie paraleld cu suprafata pe care se afla vehiculul. Oglinda laterald poate fi dispusa in prima pozitie atunci cand vehiculul
se miscd, vehiculul este ocupat, usile vehiculului sunt deblocate etc. in prima pozitie, camera poate fi dispusd pe o
suprafata inferioard sau descendenta a oglinzii laterale, astfel incat o axa opticd a camerei sa fie indreptata spre un prim
unghi (de exemplu, un unghi sub un orizont). in prima pozitie, un camp vizual al camerei poate fi dispus in jos, astfel incat
sa ofere unui conducdtor al vehiculului o vedere asupra solului (sau a altor zone greu de vazut) din jurul vehicululuiin timp
ce conducatorul auto opereaza vehiculul. Vizualizarea camerei poate fi afisatd pe un afisaj din cabina vehiculului.

Oglinda laterald poate fi mutatd intr-o a doua pozitie (de exemplu, o pozitie inclinatd sau pliatd). inadoua pozitie, oglinda
laterald poate fi pozitionatd astfel incat lungimea oglinzii laterale sa se extindd paralel cu ferestra laterala a usii vehiculului.
Oglinda laterald poate fi dispusa in a doua pozitie atunci cand vehiculul este parcat, vehiculul este stationar, vehiculul este
neocupat, usile sunt blocate, vehiculul “simte” (detecteaza) un obiect (obiecte) in apropiere. inadoua pozitie, camera poate
fi orientata astfel incat axa ei optica sa fie indreptata la un al doilea unghi (de exemplu, la orizont sau deasupra orizontului).

Prin mutarea oglinzii laterale din prima pozitie in a doua pozitie, campul vizual al camerei poate fi ajustat pentru a captura
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o zond diferita. Campul vizual poate fi schimbat de la capturarea unei suprafete de drum in jurul unei margini a vehiculului
(in prima pozitie) la captarea unei portiuni dintr-un mediu care inconjoara vehiculul din care persoanele sau obiectele se
pot apropia de vehicul (in a doua pozitie). in a doua pozitie, camera poate fi utilizata in scopuri de securitate sau in alte
scopuri (descrise in continuare). De exemplu, camera poate fi utilizatd pentru a identifica un utilizator autorizat al
vehiculului, pentru a detecta un potential furt sau vandalism. in primul caz, un utilizator autorizat al vehiculului poate fi
identificat prin prelucrarea datelor imagine capturate de camerd, iar usile vehiculului pot fi deblocate pentru a permite
acestui utilizator autorizat sd acceseze vehiculul.

Intr-o variantd de implementare, unul sau mai multi algoritmi de vedere computerizatd pot fi executati (pe datele de
imagine capturate de la camerd), fie local de cdtre un dispozitiv de calcul al vehiculului, fie de la distanta de cdtre un
dispozitiv de calcul conectat la retea. Algoritmii de vedere computerizatd pot fi utilizati pentru a identifica utilizatorii
autorizati ai vehiculului, pentru a determina cand obiectele se afld la o distantd de prag fatd de vehiculul, pentru a
determina cand un utilizator neautorizat incearcd sd obtind acces la vehicul etc. Vehiculul inteligent poate lua masuri in
functie de determinarea algoritmului de viziune computerizata. De exemplu, vehiculul poate bloca usile, poate debloca
usile, poate deschide una sau mai multe usi, poate activa un sistem de securitate al vehiculului, poate trimite o notificare

unui utilizator autorizat al vehiculului etc.

Figura 59 a) descrie o vedere de perspectivd a unei prime pozitii (100) a unei oglinzi laterale (102) a unui vehicul (104) aflat
in mers, oglinda laterald incluzand o camerd video (106). Intr-o astfel de pozitie, oglinda laterald (102) este orientatd pentru
a ajuta soferul sd vadd zonele din spatele si din lateralul vehiculului (104), care pot fi in afara vederii periferice a soferului.
Camera (106) poate fi dispusa pe o suprafatd inferioard a oglinzii laterale (102), astfel incat campul vizual (108) al camerei
sa fie indreptat in jos. Liniile cdmpului vizual (108) descriu un posibil cdmp de vizualizare al camerei (106); trebuie remarcat
faptul cd liniile cdmpului vizual sunt doar prezentate ca exemplu. Campul vizual real poate depinde de tipul, designul si/sau
orientarea unei anumite camere. De exemplu, in prima pozitie (100), o axa optica (110) a camerei (106) poate fi indreptatd
la un unghi sub un orizont (asa cum indicd linia H). Camera poate fi fixata rigid pe oglinda laterala (102) sau aceasta oglinda
poate include unul sau mai multe elemente de actionare pentru a panorama sau inclina camera (106) in raport cu oglinda
laterala (102).

Asa cum am mentionat anterior, oglinda laterald (102) poate fi dispusd in prima pozitie (100), in timp ce soferul poate fi
nevoit sd se foloseasca de ea (soferul se afld in vehicul, vehiculul se afla in miscare, etc). Datele de imagine capturate de
camera (106) a oglinzii laterale pot fi afisate pe unul sau mai multe afisaje din interiorul vehiculului (104), permitand astfel

soferului sa aiba o vizibilitate sporitd in mediul din jurul vehiculului.

a) Pozitia camerei din oglinda in mers b) Pozitia camerei din oglindd in repaus

Figura 59: Pozitia camerei din oglindd in mers

Figura 59 b) prezintd o perspectiva asupra unei a doua pozitii (112) a oglinzii laterale (102) a vehiculului (104). Asa cum am
mentionat anterior, in a doua pozitie oglinda laterald poate fi pliatd. A doua pozitie (112) a oglinzii laterale (102)

directioneaza o axa optica (110) a camerei (106) la un unghi deasupra orizontului (H). Campul vizual (108) al camerei (106)
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poate fi directionat spre exteriorul vehiculului (104), astfel incat camera (106) sa capteze date de imagine ale mediului din

jurul vehiculului, ale persoanelor sau obiectelor care se apropie de vehicul etc.

In a doua pozitie (112), camera poate capta in continuare date de imagine care pot include o portiune a (sau portiuni ale)
vehiculului. De exemplu, in a doua pozitie, cdmpul vizual (108) poate captura o zond din apropierea unui maner de usd al
vehiculului (104), astfel incat sd capteze imagini ale unei zone de care o persoana se poate apropia atunci cand incearca sa
intre in vehicul. Oglinda laterald (102) poate fi mutata in pozitia a doua (112) atunci cand oglinda laterala nu este necesara
pentru conducatorul vehiculului. De exemplu, oglinda laterald poate fi mutatd in a doua pozitie atunci cand vehiculul este
parcat, vehiculul este neocupat, vehiculul este stationar etc. O astfel de miscare poate include rotatie, pliere, translatie.
Oglinda laterald se poate deplasa de la prima pozitie (100) la a doua pozitie (112) ca rdspuns la oricare dintre evenimentele

mentionate anterior.

in timp ce vehiculul este ocupat, oglinda laterald (102) poate fi in prima pozitie (100), apoi, la trecerea vehiculului in modul
de parcare, oglinda laterald se poate deplasa automat in a doua pozitie (110).

Brevetarea solutiei

Solutia [26-CZ-P] a fost propusa pentru brevetare in anul 2020 (U52020156592-A1). Aceastd propunere contine 20 de
revendicdri care detaliaza modul de folosire a oglinzii mobile pentru monitorizarea exteriorului vehiculului. Aceastd

propunere a fost aprobatd in 2020 (US10836353-B2) — contine 16 revendicdri aprobate.

in anul 2021, au fost propuse imbunatétiri ale solutiei, prin addugarea de revendicéri referitoare la identificarea accesului
ne-autorizat in proximitatea autovehiculului [27-CZ-P]. Propunerea (US2021129797-A1) este incd in asteptarea
aprobarii.

Monitorizarea soferului in interiorul autovehiculului

Pentru monitorizarea interiorului automobilelor in TR este necesara o suitd de algoritmi de IA care sd functioneze in paralel.
Acesti algoritmi sunt grupati intr-o aplicatie de tipul DMS (Driving Monitoring System)pentru monitorizarea soferului sau
intr-o aplicatie de tip OMS (Occupancy Monitoring Systern) pentru monitorizarea tuturor ocupantilor autovehiculului.

Un exemplu de set de algoritmi care compun aplicatia DMS este prezentat in Figura 60.
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Figura 60: Componentele aplicatiei de monitorizare a soferului

Camera DMS functioneaza in infrarosu (V/R — Mear InfraRed)deoarece este necesard iluminarea activa a soferului pe timp
de noapte. Pentru aceasta se folosesc LED-uri NIR, care nu disturba soferul sau pasagerii.

Tmbunété’girea calitatii imaginii se face cu un ISP dedicat, care functioneaza pe imagini NIR. Acesta poate ajusta parametrii
camerei, de la timpul de expunere sau castigul acesteia pand la intensitatea LED de iluminare.

0 datd ce calitatea imaginii este asigurata, se face o verificare a contextului, pentru a asigura fiabilitatea solutiei. Astfel, se

detecteazd dacd senzorul este murdar sau obturat sau daca fluxul de achizitie a imaginii este blocat.
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Urmeaza algoritmii de bazd DMS, si anume acela de detectie a fetei si de detectie a ochilor. Acesti algoritmi de detectie de
obiecte pot folosi principiile detaliate in capitolul 4, implementarea HW fiind facutd cu blocuri de tip TMM (Template
Matching Module)sau AHIP (Advanced Hardware for Image Processing). Ca urmare a detectiei de obiecte se pot determina
ROI (regiunea fetei respectiv regiunile ochilor) care apoi sunt analizate suplimentar.

Pentru fete se determina pozitia 3D si orientarea 3D, iar pentru ochi se determind directia acestora si gradul de

inchidere/deschidere.
Implementarea demonstratorului

Pentru implementarea algoritmilor IA, am ales un dispozitiv FPGA de cost redus, Xilinx Zynq 7010. Acesta are si avantajul
ca poate fi produs pentru industria auto (nivelul calitativ "Automotive Grade”).
Arhitectura solutiei implementata pe FPGA este prezentata in Figura 61.
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Figura 61: Arhitectura FPGA pentru implementarea
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Figura 63: Demonstrator FPGA pentru DMS - varianta Figura 64: Testarea demonstratorului DMS
2

Placa cu senzorul OV2311, precum si componentele FPGA sunt controlate de Zyng PS ("Processing System”) care contine
CPU si comunicd si cu memoria externd (DDR) si memoria nevolatila (SD Card). Pe FPGA a fost implementat un receptor
de imagine, pe interfata MIPI CSI2 (mipi_csi2_rx_subsyst), iar iesirea este realizatd cu un driver VGA, pe interfata HDMI
(RGB2DVI-HDMI).

Implementarea algoritmilor neurali s-a facut in blocul denumit generic CENG (Convolutional ENGine). Acest bloc, de tip
PCNN (asa cum a fost prezentat in capitolul 5) comunica cu sistemul de procesare si cu memoria prin interfete AXI.
Configurarea si statusul CENG se citesc din/in un set de registre, controlate de CPU (DMS4FPGA _regs).

Au fost implementate 2 sisteme de prototipare. Primul demonstrator a fost construit pentru a valida functionarea
aplicatiei si a permite alte modificari sau depanarea mai facila. Pentru aceasta, s-a ales un PCB (cablaj imprimat — Printed
Circuit Board) mai mare, de 30x30 cm, iar dispozitivul FPGA folosit a fost unul mai mare, de tip Zyng 7020. Figura 62
prezintd aceastad varianta construita.
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Caracteristicile de viteza de calcul sunt:

e Detectia de fete, implementatd in SW, se realizeaza in 73ms;

o Detectia parametrilor DMS, implementatd in HW neural se realizeazd in 27ms;

e Post-procesarea neurald, implementata in SW, se realizeazd in 15ms;

e Demonstratorul functioneaza cu 15 cadre pe secunda.
Cel de-al doilea demonstrator (nivel TRL6) a fost construit pentru a reduce dimensiunile fizice (pentru o mai bund integrare
in autovehicul). Implementarea fizicd este prezentata in Figura 63.

Testarea aplicatiel
Pentru testare, s-a folosit un sistem de test pentru orientarea capului si directia ochilor, asa cum e prezentat in Figura
64.

Pozitia demonstratorului este deasupra volanului, iar campul vizual al acestuia este orientat catre sofer.

lesirea demonstratorului este pe interfata HDMI, iar rezultatele sunt afisate pe un ecran TV de mari dimensiuni. Pe acesta
se pot urmadri atat modul de detectie a fetei soferului, cat si parametrii DMS.

Metricile de baza DMS includ pozitia si unghiurile de rotire 3D ale fetei, precum si directia ochilor.

Metricile suplimentare ale DMS se refera la ocluzii (ochelari, mascd, casca telefon) precum si la gradul de inchidere a
ochilor. Sistemul a fost testat in laborator pe un numar de 23 de subiecti cu caracteristici diferite. Demonstratorul este in

curs de testare in autovehicul.

6.5 Sumarul capitolului

in capitolul 6 am prezentat aplicatiile industriale bazate pe solutiile hibride HW-SW cu IA propuse in capitolele 4 si 5. Pentru
aceasta am redefinit etapele implementdrii aplicatiilor, cu evidentierea modului in care abordarea de tip ecosistem date-
1A-SW-HW influenteaza fiecare etapd de proiectare. Am detaliat, de asemenea, nivele de maturitate tehnologica (TRL) si
am plasat fiecare dintre solutiile dezvoltate la nivelul corespunzator.

Aplicatia industriald la care am adus principalele contributii a fost cea de detectie a obiectelor. Am explicat etapele de
proiectare a aplicatiei precum si rezultatele obtinute, atat din punct de vedere al calitatii acestora cat si al sistemelor
comerciale existente acum pe piata.

O alta aplicatie la care am adus contributii din punct de vedere a implementarii HW-SW este aceea de stabilizare a
imaginilor. Am explicat cum blocurile propuse in capitolul 4 au ajutat la optimizarea solutiei si la implementarea acesteia
in sisteme comerciale de tip camere foto sau camere de actiune.

O alta categorie de aplicatii abordata a fost in domeniul auto — monitorizarea autovehiculelor.

Monitorizarea exterioard a autovehiculelor a fost concretizata printr-un sistem de tip HW-SW cu schimbarea campului
vizual al camerelor video din exteriorul masinii sub controlul algoritmilor de IA.

Monitorizarea interioard a autovehiculelor s-a concentrat pe monitorizarea soferului prin integrarea mai multor algoritmi,
pornind de la cel de detectie a obiectelor si pana la monitorizarea directiei privirii. Am ardtat modul in care PCNN poate fi
folosit in astfel de sisteme.

Am ardtat deci, prin intermediul celor trei clase de aplicatii, cum modulele HW dezvoltate pentru accelerarea algoritmilor
de PI pentru sistemele in TR, ajutate de IA sau care ajutd |A, pot duce la optimizarea implementarilor si la solutii care sunt
validate atat din punct de vedere al inovatiei (prin patente) dar si comercial (prin suita de produse industriale care le
incorporeaza).
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Capitolul 7. Concluzii generale, contributii originale si dezvoltari
viitoare

In cadrul acestui capitol sunt prezintate concluziile asupra rezultatelor cercetarii doctorale, solutiile propuse precum si
validarea acestora prin intermediul articolelor publicate, al patentelor si propunerilor oficiale de patente, precum si al
prezentdrilor sustinute in comunitatile de specialitate.

La nivel teoretic-conceptual, teza abordeaza aspecte legate modul in care se poate optimiza relatia inteligenta artificiala-
hardware in sistemele de procesare a imaginilor in timp real, abordand analitic toate componentele care compun o solutie
constructiva: arhitectura HW si SW, algoritmii si datele. Aceste componente sunt vazute ca un eco-sistem, in care fiecare

madificare a unei componente implicd/necesitd schimbari la celelalte componente.

Pentru aceasta, am analizat calitativ si cantitativ criteriile de performanta ale algoritmilor de IA care functioneaza in TR.
Am abordat aceste criterii de performanta in corelatie, si am propus un factor de merit si o procedurd de calcul
acoperitoare pentru diverse solutii de implementare. Pentru a verifica criteriile de performantd ce contribuie la acest factor
de merit, am considerat mai multe solutii functionale, de la sistemele clasice de implementare (CPU/GPU) pana la cele
dedicate, foarte specifice unor tipuri de aplicatii din domeniul PI.

e in cadrul acestei analize, am observat c&, desi unele sisteme existente pot fi destul de complexe, cu putere de calcul
superioara si resurse eterogene de implementare a algoritmilor, este complicat ca in sistemele existente sd fie atinse
toate cerintele de performanta. De aceea, pentru probleme specifice, am gasit solutii noi de implementare, cu factor
de merit superior. Aceste solutii au fost apoi generalizate pentru o gamd mai largd de probleme cu cerinte
asemdnatoare. Desi majoritatea aplicatiilor au vizat probleme de analizd si implementare a algoritmilor de PI, solutiile
gdsite se pot aplica unei game largi de sisterne pentru procesarea de semnale.

In capitolul al 3-lea, am abordat modul in care se poate realiza accelerarea HW pentru Pl de TR. Am analizat relatia dintre
componentele solutiilor de IA (HW, SW, date) si modul in care se poate maximiza factorul de merit al acestor solutii prin
accelerare HW. Pe aceste principii, am decelat rezultatele cercetarilor doctorale pentru accelerarea algoritmilor de IA

pentru sisteme de TR, grupand solutiile propuse in doua categorii: /4 pentru HW" si. "HW pentru IA”.

in capitolul 4 am propus patru metodologii prin care IA poate contribui la proiectarea si implementarea unor sisteme HW

mai eficiente, exploatand specificul informatiei procesate de algoritmii IA.

Am ardtat deosebirea intre configurare (la nivel constructiv) ca urmare a unei decizii asistate prealabile si parametrizare

(instantiere) consecutiva acesteia.

e Am introdus conceptul de /ntegrare adaptiva a resurselor hardware, prin care algoritmul IA poate decide folosirea nu
in mod necesar a resurselor HW care genereaza rezultatele cele mai de calitate, ci uneori a resurselor HW care executa
sarcinile cel mai rapid sau care consumd cea mai putina energie.

e Un alt concept explicat si demonstrat a fost acela de parametrizare dinamica anticipativd a
HW de catre /4, in care controlul HW se face de cdtre un algoritm IA, care parametrizeaza blocurile HW tinand cont de
datele care sunt receptionate precum si prin anticiparea modului in care acestea se schimba. IA parametrizeazd
(instantiazd) blocurile HW folosite pentru a procesa optim fluxul de date.

e Amaratat cum se face controlul preciziei implementarii HW folosind IA pentru a spori toleranta la erori — prin natura
algoritmilor de I1A, a modului lor de antrenare, exista o toleranta la eroriin datele de intrare (o forma a robustetiiacestor
algoritmi SW). Asadar precizia calculelor HW nu are sens sd fie prea mare si se poate reconsidera o simplificare a
implementdrii HW.

e Am propus un mecanism de contro/ prin /A al fluxului de date din HW, in care fluxul de date principal care
este procesat in HW este controlat de IA care analizeaza rezultatul fuziunii datelor secundare (de la alti senzori) cu

meta-datele din fluxul principal.
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Capitolul 5 cuprinde categoria "HW pentru IA" a solutiilor prezentate in lucrare, axata pe tehnologii de accelerare HW a
algoritmilor de IA. In aceastd categorie am grupat solutiile prin care module HW dedicate ajut algoritmii sub aspectul
optimizdrii capacitatii de procesare a in calculele de IA, prin implementarea masiv paraleld, eficienta energetic. Am
evidentiat avantajele obtinute atunci cand se executa in HW mii de operatii in paralel pentru a creste viteza de executie a
algoritmilor IA, prin solutiile propuse care permit un buget energetic extrem de redus.

0O altd directie de cercetare din categoria "HW pentru |A" a vizat optimizarea folosirii magistralei de date, banda de transfer
fiind unul dintre criteriile de performanta critice pentru multe sisteme de TR. Am prezentat modul de implementare a unui
sistem HW orientat pe utilizarea eficientd a magistralei de date.

Pentru a creste viteza de executie a algoritmilor IA am prezentat o solutie inovatoare, prin care se pot realiza dispozitive

X

periferice cu /A. Aceste dispozitive periferice pot receptiona datele de la sistemul fost ("gazdd”) si pot realiza, in acelasi

timp cu transferul I/0 de date, si procesarea acestora cu algoritmi IA — “pipeline IA”.

Toate aceste solutii originale au fost implementate in diferite aplicatii si produse finite — de nivel ridicat TRL (Technology
Readiness Level). in capitolul 6, dedicat nivelului aplicativ, am prezentat 3 studii de caz — exemple de validare a solutiilor

prezentate in domeniul de mare tehnicitate “autornotive’.

e Amexemplificat modul in care detectia de obiecte poate fiimplementata folosind tehnologiile de configurare dinamica
anticipativd sau de segmentare predictivd a datelor.

e Am prezentat studiul de caz al stabilizdrii de imagini, in care am realizat fuziunea senzorilor precum si implementarea
HW pentru optimizarea utilizarii magistralei de date.

e Un alt exemplu de validare practicd a solutiilor propuse a fost acela al monitorizdrii interiorului unui autovehicul,
folosind configurarea dinamica anticipativd, segmentare predictivd a datelor, fuziunea senzorilor si implementarea

HW pentru optimizarea utilizarii magistralei de date.

Pentru toate aceste aplicatii a fost prezentat detaliat modul de punere in practica — fiecare implementare a fost evaluatd,

si cu scopul de a extrage idei de imbunatdtire a solutiilor.

7.1 Contributii originale

Aceasta sectiune prezinta principalele rezultate ale cercetdrii doctorale, in ordinea capitolelor tezei.

in ceea ce priveste solutiile propuse si demonstratoarele dezvoltate pentru validarea lor, la 0 bund parte dintre acestea a
fost marcat nivelul de disponibilitate tehnologicd atins (TRL — 7echnology Readiness Level).

e Demonstratoarele au grupat mai multe solutii tehnologice in aplicatii care sa ilustreze practic avantajele oferite de
noile capabilitati. Majoritatea au fost la nivel de demonstrator tehnologic (“proof of concept”) in mediul operational -
TRL6.

e Aplicatiile moderne de prelucrare a imaginilor s-au constituit intr-un domeniu vast si divers de validare a ideilor
studiate si a solutiilor propuse in cadrul tezei de doctorat. O mare parte din solutiile elaborate in acest domeniu au

ajuns sa depdseascd TRL9, fiind aplicate in produse comerciale de scara largad.
Contributiile au fost evidentiate cu simbolul ©.
© Am particularizat echilibrarea Edge — Cloud a procesarii pentru cazul sistemelor de TR care folosesc /A.

- Pentru solutiile de Pl in TR cu IA care functioneaza in mediu distribuit, am analizat avantajele si dezavantajele
procesarii in Cloud comparativ cu cea "de la marginea retelei” — Edge.
- Am introdus conceptul de corelare a prelucrdrilor in mediu distribuit (Cloud / Edge) pentru repartizarea dinamica

centralizat / localizat a a sarcinii computationale
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© Am introdus conceptul de ecosistern date-algoritmi-SW-HW pentru sisternele de TR.

- Am analizat relatiile dintre aceste patru categorii in cazul aplicatilor de TR pentru Pl cu IA. Am analizat
interdependentele — intre fiecare pereche de categorii precum si interactiunile lor complexe, multiple, directe si
indirecte — si am aratat cum fiecare este influentat pornind de la 0 schimbare initiala.

- Analiza acestor relatii a fost apoi utilizata pe tot parcursul tezei, pentru a orienta proiectarea solutiilor propuse (in
special metodologia de co-design pentru IA al sistemelor prezentate in capitolul 6).

© Am identificat s/ am extins indicatorii de performanta utilizati pentru implementarea algoritmilor de Pl cu IA in sisteme

de TR.

In urma analizei solutiilor bazate pe IA pentru domeniul Pl in TR, precum si a interactiunii cu producétorii de circuite
integrate pe plan global si cu dezvoltatorii de aplicatii cu IA pentru Pl, am evidentiat cei mai importanti indicatori de
performanta pentru arhitecturile computationale folosite in acest domeniu.

- Desi, in literatura de specialitate, un numar de lucrdri prezinta diferite analize ale acceleratoarelor HW pentru IA,
majoritatea se limiteazd la analiza indicatorilor de performantad tipici pentru dezvoltarea de circuite integrate —
categoria PPA (performance-power-area).

- Abordarea originald a constat in includerea unor indicatori de performanta specifici domeniului Pl in TR, evidentiind
relevanta lor majora in practica industriald si fundamentarea lor academic. Datorita limitarilor tehnologice sau a
constrangerilor (cerintelor) de TR, anumiti indicatori de performantd (precum folosirea eficienta a memoriei) pot sd fie

critici — "metrici descalificante” — pentru validarea unora din solutiile propuse.

Pe aceastd bazd, am urmadrit sa pun in evidentd indicatorii de performanta pentru fiecare dintre solutiile prezentate in
lucrare, precum si balansarea/compromisul intre diferiti indicatori de performantd atunci cand a fost posibil.
© Am introdus “securitatea si protectia” precum si “riscurile pentru utilizare” ca indicatori de performanta determinanti

pentru optimizarea solutiflor de procesare cu IAin TR.

Aspectele de securitate in fata atacurilor sau de protectie a datelor sunt extrem de importante in contextul actual si trebuie
luate in considerare in implementarea de solutii noi. Intensificarea atacurilor nu doar asupra sistemelor critice ci si asupra
dispozitivelor mobile (fie pentru a beneficia de date confidentiale, pentru a distruge sau doar pentru a discredita) este o

realitate pe care lucrarea de fatd o adreseaza in contextul in care sistemele de Pl au acces la date cu caracter confidential.

Mecanismele de protectie a datelor sunt importante atat datorita cerintelor legale (GDPR sau echivalent) dar si datoritd

sensibilizdrii utilizatorilor la aceste aspecte, n ultimii ani.

- Indezvoltarea solutiilor am luat in considerare conceptul de projectare in vederea protectiei (" privacy by design") dar
si de extensia acestuia prin specificatii in vederea protectiei - (" privacy by definition").
- Am aratat cum securizarea datelor poate fi extinsa mai mult decat prin proiectare in vederea protectiei, urmarind

obtinerea de solutii in care datele procesate nu mai prezinta riscuri deoarece nu mai contin informatii private.

O noutate consta si in concentrarea pe protectia algoritmifor si introducerea indicatorilor de performanta specifici in

proiectarea solutiilor de TR pentru PI.

- Algoritmii de IA au devenit tot mai complecsi, iar efortul pentru dezvoltarea acestora, precum si pentru a produce
datele necesare antrenarii lor este semnificativ si in crestere. De aceea este necesar ca acesti algoritmi sd poata fi

protejati la expunerea lor exterioara.

Riscurile pentru utilizare, care acopera aspectele referitoare, pe de o parte la riscurile de aparitie a defecteloriar pe de altd
parte la riscurile privind proprietatea intelectuald sunt un alt indicator de performanta pe care I-am tratat in lucrare. Desi
din punct de vedere academic, aceste aspecte ar putea sa para mai putin interesante, din punct de vedere economic ele

au un impact major si trebuie sa fie luate in considerare.
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© Am propus un factor de merit (si 0 metoda de calcul a acestuia) pentru aplicatiile de Pl cu IA de TR.

Pe langa ponderarea metricilor de performanta a aplicatiilor de TR, metoda de calcul al factorului de merit include 2
componente noi. Pe de o parte se defineste factorul de merit descalificant, care are ca scop descalificarea (cu reducerea la
zero a factorului de merit) in cazul in care unele criterii de performanta depdsesc limitele admisibile pentru solutia avuta
n vedere (cum ar fi depdsirea consumului de energie avut la dispozitie de un dispozitiv mobil).

Pe de alta parte, am introdus factorul de merit critic, care defineste pragurile la care meritul solutiei este semnificativ
schimbat. Aceste praguri sunt definite de cerintele solutiei precum si de limitdrile tehnologice (cum ar fi numarul de circuite
de memorie externd necesare). Am demonstrat cd se pot lua decizii justificate cantitativ pentru alegerea diferitelor solutii
/ arhitecturi de implementare.

© Am dezvoltat o arhitectura pentru solutiile hibride HW-SW de Pl in TR.

Aceastd arhitecturd permite rezolvarea unor probleme critice ale sistemelor de TR: “locul ingust” (“bottleneck”) de la
accesarea memoriei — problema benzii de transfer — precum si problema vitezei de procesare. Desi arhitectura a fost
dezvoltatd initial pentru PIin TR, am prezentat modul in care aceasta poate fi aplicatd pentru alte domenii ale procesarii
de semnale in TR. Aceste principii au fost apoi folosite pentru noile solutii tehnologice prezentate in cadrul tezei, bazate
pe (re-)alocarea dinamica a resurselor HW-SW ale sistemelor hibride functie de schimbarea la nivelul datelor si al cerintelor

de prelucrare a acestora, cu scopul de a maximiza raportul dintre performanta computationald si consumul energetic.
© Am identificat directiile prin care IA are potentialul de a creste performanta sistemelor hibride HW-SW pentru Pl de TR.

in categoria IA pentru HW (capitolul &), au fost identificate 4 directii de cercetare in care IA poate controla componentele
HW din cadrul sistemelor hibride. Acestea sunt: integrarea adaptiva a resurselor HW (decizie asistatd de IA asupra
configuratiei sistemului HW), parametrizarea HW de catre IA (configurarea adaptivd la nivel de modul HW), controlul
preciziei calculelor implementate in HW (toleranta la erori sporita de 1A), controlul prin A al fluxului de date din HW (bazat
pe fuziunea datelor secundare cu meta-date din fluxul principal).

© Am introdus conceptul de integrare adaptiva a resurselor HW.

in relatia dintre IA si HW, am ardtat cum se iau deciziile asistate de IA asupra configuratiei sistemului HW. Pentru aceasta
am definit si implementat un sub-sistem de accelerare HW pentru PI, AHIP (Advanced Hardware for Image Processing)

care ilustreaza conceptul de integrare adaptiva a resurselor

- Acest sub-sistem functioneaza ca o colectie de module HW care implementeaza primitive pentru procesarea de
imagini. Controlul sub-sistemului se face de catre algoritmii de IA care decid ce blocuri HW sunt folosite siin ce mod.
IA decide ca anumite blocuri sd fie selectate (efectiv utilizate) sau nu (trecute in starea de rezervd activa si ocolite de
fluxul de date). Asadar, in arhitectura HW se pot include blocuri de procesare paralele suplimentare, care sunt puse in
functiune doar cand algoritmul de IA decide acest lucru.

- Blocurile de calcul de baza se interconecteaza pentru a crea Adrt/ de caracteristici — primivite de procesare de nivel
mai inalt.

- Pentru optimizarea accesului la memaorie, se pot cupla mai multe blocuri de calcul al primitivelor care sa citeasca datele
din memorie o singurd data.

- Functionarea intr-un sistem de matrice s/stolicd — tipicd in Pl — presupune faptul ca fiecare modul HW are o latenta
foarte mica, iar modul de lucru inldntuit permite calculul foarte rapid al primitivelor. Ca rezultat, primitivele de imagine
sunt disponibile la scurt timp (cateva tacte de ceas dupa receptionarea imaginii). Ca urmare se poate /ucra in pipeline
—1n timpul unui cadru se calculeaza primitivele de imagine ale acestuia iar concomitent se ruleaza algoritmul de Pl de
nivel inalt pe cadrul anterior. in plus, AHIP permite combinarea de primitive din cadre succesive pentru a crea primitive

de nivel superior, mai eficiente din punct de vedere al dimensiunilor si modului de utilizare.
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0O contributie inovatoare a fost si aceea prin care procesarea de TR este anticijpativa: algoritmul IA poate anticipa detalii
ale continutului cadrului video actual pe baza informatiilor analizate din cadrele anterioare, siin acest fel se pot identifica

blocurile HW necesare pentru implementarea optimd a functiilor de PI.

- Lantul de procesare este astfel re-configurat dinamic, anticipativ.

- Deasemeneg, fiecare bloc HW poate fi parametrizat de catre algoritmul de control.

- Deoarece deciziile anticipative ale IA pot fi imprecise, AHIP permite definirea de dimensiuni in HW ale regiunilor de
interes (ROI) aproximative, care apoi sunt rafinate in SW. ROI pot fi definite de un modul de analizd a imaginilor.

Datele rezultate dupa calculul HW se pot trimite direct catre memoria sistemului sau pot fi compresate adaptiv —intrucat
compresia poate avea ca intrare informatiile furnizate de IA, cum ar fi pozitia ROI.

Integrarea adaptiva a resurselor HW folosind AHIP a fost demonstratd in cadrul aplicatiei de detectie a obiectelor.

- Am participat, cu aceste solutii originale, la implementarea pe FPGA a unor serii succesive de demonstratoare pentru
detectoare de obiecte. Aceste sisteme functioneaza in TR, chiar /a frecventele mai mici suportate de dispozitivele
FPGA, ceea ceilustreazd avantajele tehnologice deosebite ale solutiilor.

- Am contribuit la promovarea siintegrarea AHIP pentruimplementarea algoritmilor de detectie in SoC (Systems on Chip)
comerciale pentru telefoane mobile, camere foto digitale sau camere "de actiune” (sport, interventii de salvare etc).
Dintre telefoanele mobile care implementeaza tehnologia de detectie si corectie ale fetelor se pot aminti dispozitivele
Huawei P8 si Honor P7 [162]. Dintre camerele foto digitale, aceasta tehnologie este prezentd in Nikon Coolpix [163]
si Nikon Z Series [164].

Alte dezvoltari comerciale ale acestor solutii de detectie a obiectelor pot fi gasite in dispozitive LG, Oppo, Socionext sau
ZTE [165] iar sursele publice de prezentare a acestor solutii includ canale YouTube [166] si similare [167].
Din punct de vedere al disponibilitatii tehnologice, am depdsit TRL9, prin aducerea sistemului AHIP la nivel comercial.

Diseminarea acestor contributii a fost facuta prin grupul de patente indexate Derwent [15-CZ-P], care cuprinde 19
documente publicate in Statele Unite, China, Corea de Sud, Japonia si la nivel global.

© Am conceput o metodd noud de scalare adaptiva pentru sistermele de achizitie video cu stocare in Cloud.

Pe baza principiului de integrare adaptiva a resurselor HW pentru PI controlata de IA, am conceput un sistem in care
scalarea imaginilor achizitionate de un sistem video se face folosind module HW sefectate de catre IA. Algoritmul
detecteazd evenimentele importante din fluxul video (aparitia de obiecte de interes) si decide ce metoda de scalare este
selectata dintre cele disponibile in implementarea HW.

Prin aceastd metodd se poate alege o metoda de scalare de calitate maj scazuta atunci cand nu sunt detectate obiecte de
interes sau mar ridicatd atunci cand obiectele de interes sunt prezente in fluxul video.

Am analizat modul de implementare in HW a fiecarei metode de scalare si am evidentiat costul (dat de aria de siliciu
folositd) pentru fiecare caz. Analiza a luat in considerare consumul de energie in fiecare scenariu, transferul de date,
precum si calitatea imaginilor rezultate si a algoritmului de detectie de obiecte.

Diseminarea acestor contributii s-a facut prin articolul [7-CZ-A].

© Am propus un concept nou de parametrizare HW de catre IA — care completeaza configurarea dinamicd anticipativa
Acest concept presupune configurarea modulelor HW prin IA, ca urmare a analizei datelor de la intrarea sistemului si
anticiparii modului de evolutie a acestora. Astfel, IA poate anticipa care vor fi caracteristicile datelor de intrare si ca urmare
poate parametriza (instantia) modulele HW de procesare in mod dinamic.

Conceptul a fost pus in practicd prin dezvoltarea unei solutii de detectie a obiectelor de tip TMM (Template Matching

Module) - segmentare pe portiuni asemanatoare cu un model (“sablon” — “template”).
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intr-o fazd preliminard (de "acumulare a experientei”) s-a creat un set de sabloane exprimate ca modele matematice (o

pre-clasificare comprehensiva).

in functie de datele care sosesc, in particular caracteristicile obiectului detectat (tipul, orientarea, pozitia, expunerea,
conditiile de iluminare etc), selectdm sabloanele adecvate ("matching”) folosite ca baza anticipativa si in final coeficientii
acestor formule ale modelului matematic sunt rafinati (de cdtre IA) in timpul fazei de parametrizare.

TMM poate functiona cu o serie de componente HW dedicate (cu functie fixa) sau programate (de cdtre algoritmul de IA)

care lucreaza in paralel pentru a gdsi potrivirea cu un numdr mare de sabloane pre-definite.

Pe baza analizei anticipative prin IA, blocurile HW pot fi programate /nitial cu clasificatori simplj, care apoi se pot extinde
cu clasificatori mai complecsi. Acestia se folosesc cand se detecteaza date care au potentialul de a se incadra in sabloane
siatunci o analizd mai detaliatd a acestor date este necesara.

- Configurarea dinamica anticipativa este aplicatd si in cazul in care se modificd anticipativ clasificatorii folositi pentru
detectie prin modificarea parametrilor blocurilor HW — analiza cadre/or anterioare din fluxul video contribuind la
selectia clasificatorilor ce vor fi folositi in cadrele urmatoare.

- De asemenea, se foloseste configurarea dinamica anticipativa prin configurarea blocurilor HW in functie de
caracteristicile locale ale regiunii de analizat. IA prelucreaza local datele din regiunea de analizat si schimba dinamic
configurarea blocurilor HW pe baza acestei analize.

Am propus implementarea unui sistem de pre-filtrare a datelor, prin folosirea unui bloc HW care e/iminad rapid regiunile

care nu prezinta interes pentru detectia de obiecte datoritd faptului ca nu indeplinesc cerintele de baza pentru potrivirea

cu sabloanele pre-definite.

Conceptul TMM de configurare dinamica anticipativa a fost de asemenea demonstrat in cadrul aplicatiei de detectie a

obiectelor prezentata in capitolul 6 (dedicat aplicatiilor avansate). Pentru aceasta au fost dezvoltate o serie de

demonstratoare FPGA iar aplicatia comerciald a fost implementata pentru telefoane mobile si camere foto digitale.

Diseminarea contributiilor a fost facutd prin grupul de patente indexate Derwent [9-CZ-P] si [10-CZ-P].

Extinderea conceptului de TMM cu pre-filtre HW a fost publicata prin grupul de patente indexate Derwent [11-CZ-P], [12-

CZ-P] si [13-CZ-P].

© Am propus o solutie de control al preciziei implementarii HW folosind IA pentru a spori toleranta /a erori.

Aceast concept, prin care se scade in mod intentionat precizia de calcul a implementarii HW (reducand spectaculos

costurile), a fost exemplificat pentru un algoritm de detectie a obiectelor de tip HOG+SVM (Histogram of Oriented

Gradients + Support Vector Machines). Am minimizat implementarea HW a Histogramelor Orientarii Gradientilor ardtand

ca algoritmul 1A de clasificare tip SVM poate compensa pierderea de precizie a calculelor HW, facand posibila astfel

reducerea complexitatii constructive.

Partea inovativa a fost datd de modalitatea simpla de implementare in HW a unui numdar mare de containere mici de

orientdri pentru gradienti care sunt asimetrice (ca urmare a simplificdrii calculelor geometrice si, implicit, a reducerii

complexitatii circuitelor de calcul).

Calculul magnitudinii gradientilor a fost de asemenea optimizat, prin aproximarea acesteia in functie de containerul din

care gradientul face parte (pe baza unui LUT — Look Up Table).

Implementarea efectiva in HW a fost realizata in doud moduri diferite, cu optimizarea cailor critice sau cu reducerea arfei

de siliciu.

Am prezentat rezultatele cercetdrii in articolul [1-CZ-Al.

De asemenea, am brevetat aceste contributii in cadrul grupului de patente indexate Derwent [14-CZ-P].
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Solutia a fost validatd prin integrarea in camere comerciale DSLR (Digital Single Lens Reflex) unde au fost folosite pentru

detectia de persoane (mai ales in publicul evenimentelor sportive).
© Am propus si am demonstrat o solutie (tip "IA pentru HW") de control prin 1A al fluxului de date din HW.

Fluxul principal de date este procesat de sistemul HW de TR (in cazul stabilizarii de imagine este vorba de fluxul video).
Fluxul secundar de date — meta-date din fluxul video si iesiri de la alti senzori secundari — obtinut prin "fuziunea
senzorilor”, este analizat de IA pentru a gestiona fluxul de date principal.

Aceste principii au fost ilustrate in cadrul unui modul HW de corectie a distorsiunilor din fluxul video.

- Algoritmul de IA poate detecta unde in imagine apar obiecte de interes si poate defini parametri de corectie specifici
pentru aceste regiuni. Modulul HW poate corecta distorsiuni date de ansamblul lentilelor, de miscarile relative ale
senzorului precum si cele generate de efectul de obturator derulant (“rolling shutter”). Toate aceste tipuri de
distorsiuni sunt cuantificate de IA ce programeaza modulul HW.

- Amdefinit o arhitectura HW pentru procesarea fluxului video de inalta rezolutie in TR in vederea corectiei distorsiunilor
geometrice - GDE (Geometrical Distorsion Engine). Modul de functionare a GDE a fost explicat, pe baza grilelor de

corectie si a procesdrii "dalelor” ("tiles”) corespunzdtoare acestei grile.

Implementarea HW a avut in vedere modul optim de folosire a magistralelor de date, prin folosirea eficienta a citirii s/

scrierfi in rafala ("burst”).

Pentru prima data a fost definit un modul HW care combind toate distorsiunile detectate de IA (distorsiuni globale, locale,
de miscare si cauzate de obturatorul derulant) intr-una singurd care este apoi folositd pentru corectia fluxului video.
Structura internd a acestui modul (GFU — Grid Formatter Unit) a fost prezentatad in detaliu.

Blocul de corectie a distorsiunilor pentru fiecare dald (GDC — Geometrical Distorsion Core) a fost de asemenea descris. Am
pus accentul pe modul eficient de folosire a memoriilor locale pentru optimizarea benzii de transfer la memorie si pe

maximizarea calitdtii algoritmului de re-esantionare.

Pentru validarea acestor contributii, modulul GDE a fost implementat initial pe FPGA si demonstrat in cadrul aplicatiei de
stabilizare a imaginilor (asa cum am ardtat in capitolul 6). Pentru aceasta am construit un sistem de testare care face ca

intreg ansamblul FPGA — senzor — sistem optic sd vibreze pentru a simula deplasdrile camerei in miscare.

Aplicatiile EIS (Electronic-Image-Stabilization) implementate pe baza solutiilor propuse sunt cuprinse in dispozitive
Socionext [170]. Am propus un Chipset fara GPU care poate procesa video HD si 4K pana la 60 de cadre pe secundd,
permitand obtinerea de videoclipuri care sunt practic neafectate de miscarea si vibratiile platformei, corectand in acelasi

timp distorsiunile cauzate de lentilele cu unghi larg intalnite Tn mod obisnuit in drone si camere de actiune [171], [172].

Diseminarea rezultatelor cercetdrii s-a facut prin brevetare — in grupurile de patente indexate Derwent [17-CZ-P], [18-
CZ-P] si [19-CZ-P]; in acelasi sens, pentru a evidentia validarea contributiilor, am facut si trimiterile anterioare [170],
[171],[172].

in categoria HW pentru IA (capitolul 5), au fost identificate 2 directii in care se poate optimiza implementarea HW pentru
executia eficientd a algoritmilor de IA: optimizarea capacitatii de procesare si respectiv utilizarea eficientd a magistralelor
de date.

© Am cercetat modul (tip "HW pentru IA”) in care se poate optimiza capacitatea de procesare a algoritmilor IA ce
beneficiaza de accelerare HW.

Am studiat implementarea in HW a algoritmilor de IA pentru a identifica primitivele de calcul cele mai folosite pentru

retelele neurale, siam analizat diferentele de implementare a acestora pe resurse HW generice (precum CPU, GPU) sau pe
HW dedicat.
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Am propus un sistem HW programabil pentru implementarea retelelor neurale convolutionale (PCNN — Programmable
Convolutional Neural Network). Acesta este un sistem configurabil in care blocuri de pixeli de diferite dimensiuni pot fi

citite simultan dintr-o memorie cache a imaginii, in vederea prelucrarii pentru a produce date de iesire.

- PCNN poate fi usor incorporat intr-un sistem de PI; acesta poate fi configurat — poate fi programat pentru a functiona
cu diferite tipuri de straturi convolutionale si straturi de clasificare. PCNN include o memorie cache de imagini cu o

<

arhitecturd "pipeline” capabild sd furnizeze rapid informatii (harta 2D a datelor de intrare) unui “motor” de convolutie,
astfelincat o convolutie 3D care implicd un anumit numar de harti de intrare sa poata fi efectuatd intr-un numar minim

de cicluri de ceas.

Am prezentat in detaliu arhitectura interna a PCNN si modul de functionare a acestuia. Procesarea eficienta in TR a
retelelor neurale presupune un numdr mare de operatii executate in paralel. Este importantd metoda de folosire a
memoriilor interne ale PCNN.

- Am prezentat o metodad inovatoare pentru modul de alocare a hartilor convolutionale in memoria cache.
- Deasemenea, am prezentat modul in care se poate face implementarea HW eficientd a memoriei cache a sistemului
PCNN.

Diseminarea contributiilor a fost facutd prin grupul de patente indexate Derwent [22-CZ-P], [23-CZ-P] si [24-CZ-P].

Blocul PCNN a fost validat printr-un demonstrator pe FPGA pentru aplicatii de tip detectie de persoane. Unul dintre
algoritmii de IA care a rulat pe PCNN a fost prezentat in articolul [3-CZ-A]. Implementarea pe ASIC a fost facutd pentru
accelerarea retelelor neurale care functioneazd in TR pe camere foto digitale.

© Am extins procesarea retelelor neurale de la un singur modul PCNN la arhitecturi multi-procesor.

Am explicat cum PCNN este utilizabil ca un procesor neural de uz general, capabil "sa incarce retelele” (de exemplu,
echivalentul incarcarii programului intr-un procesor traditional) printr-un canal de memorie separat de datele imaginii de
intrare si de rezultate. Procesul este iterativ, retelele neurale sunt rulate strat cu strat. Configuratia straturilor — in mod
specific convolutionald, complet conectatd, pentru grupare sau pentru de-grupare a datelor — precum si tipurile si valorile
ponderilor si functiile de activare ale neuronului sunt toate programabile in PCNN prin definitia retelei.

Am explicat modul de functionare a PCNN intr-un periferic de procesare. Un astfel de periferic de procesare poate fi
implementat astfel incat sa apard ("sd se vada") pentru un sistem gazda obisnuit (sustinut de aproape toate sistemele de
operare) ca un periferic de stocare accesibil printr-o interfatd fizica standard de mare viteza. Aplicatiile pot fi distribuite pe
spatiul de stocare furnizat de perifericul propriu-zis, incdrcat dupd cum este necesar, si apoi executat la cerere de catre
dispozitivul gazda.

- Am detaliat arhitectura perifericului de procesare care contine PCNN, mapat in spatiul de adresare a memoriei,

- Am explicat modul in care sistemul de fisiere al perifericului poate fi folosit pentru rularea retelelor neurale.

- Am extins modul de folosire a PCNN prin construirea unui c/uster PCVN. Acest sistem multi-procesor neural contine
un numar de PCNN controlate de un procesor de uz general (RISC) si foloseste 0 memorie comund RAM.

- Am definit modul in care memoria comuna poate fi folosita in modul multi-procesor.

- Am explorat modul in care implementarea unui sistem multi-procesor de tip cluster PCNN poate fi facuta cu chip-uri
suprapuse, folosind metode de suprapunere 3D clasice sau cu un numar mare de conexiuniintre chip-uri (de tip ZiBond
sau DBI).

- Am explicat modul in care clusterele PCNN pot fiinlantuite pentru rularea retelelor neurale complexe.

- Amdetaliat modul in care memoria comuna poate fi implementatd cu memorii de tip DRAM (Dynamic Random Access
Memory) insa cu eliminarea circuitului de reimprospatare ("refresh”). Aceastd optiune este folositoare in cazul PCNN
deoarece durata de stocare a informatiilor temporare in memoria comuna este pre-definita si foarte mica (sub durata

pe care ar fi impus-o reimprospdtarea).
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Am exemplificat cum PCNN poate fi folosit in aplicatii complexe, cum sunt cele din domeniul auto, precum siin sisteme cu

mai multe surse de date (“sensor fusion”).

Pentru aplicatiile de Pl in TR, am exemplificat modul de folosire a PCNN cu sisteme specifice de Pl (precum cele descrise
in capitolul 4 — pentru calculul de primitive de imagine, detectie de obiecte sau corectie de distorsiuni).

Am ardtat modul in care clusterele PCNN pot comunica intre ele printr-o retea de comunicatie.

De asemenea, am explicat modul in care procesoarele RISC din clusterele PCNN pot fi folosite ca CPU de uz general sau
cum memoria locala a clusterelor PCNN poate fi folosita de CPU gazda ca memorie de lucru.

Am analizat modul in care se poate face re-configurarea sistemelor cu clustere PCNN in cazul defectdrii (in procesul de
fabricatie) a unora dintre procesoarele neurale ("self healing”, auto-vindecare).

Un aspect nou il prezinta si modul in care se poate face criptarea informatiilor pentru definitia retelelor. Acest mecanism
permite protectia impotriva copierii structuriiretelelor neurale, factor important pentru pdstrarea proprietdtii intelectuale

asupra implementarii IA.
Diseminarea contributiilor a fost facutd prin grupul de patente indexate Derwent [25-CZ-P].

Sistemul multi-procesor a fost demonstrat partial pe FPGA. Datorita dimensiunii mari a componentelor HW, am optat
pentru a implementa doar sub-sisteme multi-procesor PCNN. in capitolul 6 am explicat in detaliu modul de demonstrare
practica a PCNN pentru monitorizarea interiorului autovehiculelor. Au fost demonstrati algoritmi de IA cu retele neurale
convolutionale — printre care cei de analiza faciala sau de urmarire a capului si a privirii soferului..

© Am introdus redundanta in sistemele multi-procesor pentru retele neurale.

Conceptul presupune cd un prim “motor” de procesare a retelei (PCNN) este configurat (in rest, celelalte fiind inactive la
inceput), fiind extrase informatiile de configurare si informatiile de imagine de intrare care urmeaza sa fie furnizate apoi

xn

unui alt "motor” de procesare ("tinta”). PCNN este programat pentru a compara o parte din informatiile obtinute de motorul

=

"tintd" cu informatiile corespunzatoare generate de primul motor de procesare pentru a verifica dacd ambele functioneaza

corect.

Am explicat in detaliu modul de functionare a PCNN multiple independent sau redundant, cu compararea rezultatelor de
iesire,
Am prezentat scenariile de decizie (detectie/corectie de eroare sau oprire a functionarii) atunci cand analiza rezultatelor in

cazul functiondrii redundante conduce la ipoteza unui PCNN defect.

Am detaliat modul de testare oportunista a PCNN, folosind capacitatea de calcul de rezerva — in timpul in care un PCNN

nu este folosit pentru functii critice.
Diseminarea contributiilor a fost facuta prin grupul de patente indexate Derwent [16-CZ-P].
© Am conceput o metodd de proiectare HW orientatd pe utilizarea eficientd a magistralei de date

Am propus si dezvoltat un mecanism de procesare HW trecand de |a criteriul vitezei de procesare la criteriul optimizarii

benzii de transfer.

- Astfel, am construit un sistem care, desi este mai complex computational, rezolva cu eficienta maxima problema
transferului de date dintre modulul HW si memoria centrald. Exemplificarea acestei solutii de utilizare eficienta a benzii
de transfer s-a facut in contextul algoritmilor de rotire si scalare a imaginilor.

- Amstructuratintern un bloc de normalizare aimaginilor (NORM) — am ardatat modul de impadrtire a regiunilor de interes
pe "dale” ("tiles”), si ordinea de prelucrare a acestor dale in functie de unghiul de rotire a regiunii, pentru minimizarea
traficului de date pe magistrala.

- Amreglementat modul de citire a datelor din memoria principald, pentru utilizarea eficienta a magistralei de date. Am

analizat impactul acestui nou mod de citire asupra fluxului de date din cadrul blocului NORM.
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- Am prezentat modul de organizare a memoriei interne a NORM, organizare ce contribuie de asemenea la optimizarea

traficului de date pe magistrala.

0O idee noud a fost aceea de a efectua doud operatii geometrice diferite (rotatia si scalarea) intr-un singur pas HW. Astfel,
parametrii de re-esantionare se calculeaza pentru ambele operatii, se combina si se aplica o singura datd sub-sistemului
HW aferent. in acest fel am redus si mai mult traficul pe magistrala de date.

Optimizdri suplimentare (pe care le-am ilustrat cu o serie de transformadri utile algoritmilor de analiza faciald) sunt
aplicabile daca se efectueaza operatii suplimentare de Pl dupd ce imaginea este scalata si rotita.

Validarea si diseminarea contributiilor a fost facuta prin grupul de patente indexate Derwent [20-CZ-P] si [21-CZ-P].
© In vederea unui co-design pentru IA, am redefinit etapele implementdrii aplicatiilor pentru Pl de TR.

Am urmadrit pastrarea la fiecare nivel si in orice etapda de proiectare a posibilitatii de alegere intre HW sau SW si ridicarea
pana la nivelul algoritmului generic a acestei dualitati.

Pe baza experientei in dezvoltarea de solutii comerciale, am punctat modul in care procesul de implementare a aplicatiilor
se modifica atunci cand se urmdreste optimizarea la nivel de eco-sistem date-/A-HW/-SW.

Am explicat toate etapele implementdrii aplicatiilor de Pl in TR, cu accent pe implementarea HW si pe relatia dintre
componentele algoritmice si HW.

- Tnacest context am marcat nivelul de maturitate tehnologicd (TRL) ale aplicatiilor implementate.

© La nivel aplicativ, am dezvoltat o nouda metoda de monitorizare a exteriorului autovehiculelor prin folosirea 1A pentru
controlul HW.

Am definit un nou mecanism de reorientare a oglinzilor retrovizoare exterioare, care sa permita schimbarea campului

vizual al camerelor video montate pe acestea.

Am explicat cum poate functiona sistemul HW in corelatie cu algoritmii de IA (precum cei de detectie de obiecte sau cei de

recunoastere a persoanelor). In felul acesta am evidentiat modul in care aplicatiile de monitorizare a exteriorului

autovehiculului pot functiona optimal.

Am detaliat etapele necesare pentru a implementa sistemul hibrid de monitorizare, prin relationarea imbundtatitd a IA cu

HW.

- Inacest context, am propus folosirea camerelor exterioare montate pe oglinzile laterale si pentru protectia impotriva
accesului neautorizat in masina.

Diseminarea contributiilor a fost facutd prin grupul de patente indexate Derwent [26-CZ-P] si [27-CZ-P].

7.2 Dezvoltari viitoare

In urma cercetdrilor ficute in contextul acestei teze de doctorat am identificat mai multe directii viitoare de dezvoltare:

e Extinderea conceptului de ecosistern date-IA-SW-HW dincolo de PI. Am observat cd algoritmii audio devin deja
suficient de complicati pentru a justifica si ei aceastd abordare — implementdrile de algoritmi cu retele neurale pentru
procesarea audio (cum ar fi separarea surselor audio sau detectia de evenimente audio) fiind din ce in ce mai prezente
in literaturd si in industrie. Accelerarea HW a acestor algoritmi va devini deci un subiect important in viitorul apropiat.

e Utilizarea extinsd a fuziunii senzorilor poate aduce avantaje suplimentare algoritmilor clasici de PI. Pentru aceasta, o
integrare mai detaliatd a diferitelor surse de semnal pentru a rezolva probleme specifice poate fi foarte folositoare.
Directiile principale de cercetare pentru fuziunea senzorilor pot duce la integrarea cu senzorii de imagine a unor senzori
de tipul lidar, radar, termici, infrarosu sau senzori de detectie a evenimentelor. Prin fuziunea acestor senzori se pot
concepe arhitecturi HW inovative, cu performante net superioare celor actuale.

e Folosirea mai eficienta a arhitecturilor de circuite integrate suprapuse este o directie de cercetare foarte promitdtoare
care poate aduce imbunatatiri semnificative indicatorilor de performanta critici pentru sistemele de TR. in mod
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specific, modalitatile de interconectare 3D intre circuitele integrate pot creste si mai mult viteza de comunicare intre
“logica” si memorie si pot ridica la un nivel superior viteza de calcul in HW pentru IA.

Arhitecturile de retele neurale evolueaza rapid la ora actuald. De aceea, accelerarea HW doar a straturilor
convolutionale ar putea sa nu mai fie de ajuns intr-un viitor apropiat. Pentru aceasta, concentrarea pe noile structuri
de retele neurale, precum retelele neurale recurente (RNN — Recurrent Neural Networks), retele cu straturi "de
atentionare” ("attention layers”) sau "transformationale” (“transformers”) trebuie sd-si gdseascd modalitatea optima
de accelerare HW.

Analiza raritdtii (ponderilor nenule) — "sparsity” — in retelele neurale, precum si cuantizarea ponderilor si a datelor din
straturilor intermediare este abordata in prezent pentru reducerea puterii computationale si a energiei consumate.
Desi solutiile (de tip PCNN) prezentate in lucrare iau in considerare aceste aspecte, o analizd mai detaliata a
arhitecturilor HW care sa valorifice avantajele acestor metode poate fi incununata de noi succese.

Arhitecturile deschise sunt din ce in ce mai populare. Printe acestea, arhitectura RISC-V reprezinta una dintre cele mai
promitatoare directii de cercetare. Prin extinderea setului de instructiuni cu instructiuni specifice accelerarii
algoritmilor de IA, s-ar putea ajunge la implementari HW atat eficiente din punct de vedere functional cat si usor de
integrat HW-SW

Folosirea acceleratoarelor HW este foarte eficienta din punct de vedere al indicatorilor de performanta specifici
aplicatiilor de implementat, insa existd in continuare o retinere a celor mai multi ingineri de a dezvolta solutii hibride
HW-SW cauzata de mediile de programare / dezvoltare / testare existente. Pentru a rezolva aceasta problema, o
analiza detaliatd a mediilor de dezvoltare care sa permitd codesign HW-SW dar si codesign HW-SW-IA este utild, iar
gasirea unor medii de dezvoltare mai prietenoase cu utilizatorii este binevenita. in aceastp directie, este necesar sa
fie mai bine investigate solutii de tip HLS (Hjgh Level Synthesis — Sintezd de Nivel Inalt) sau medii de programare
bazate pe limbaje de scripting (de exemplu Python).

Migrarea dinspre Cloud spre Edge si invers a fost discutatd sumar in cadrul tezei pentru sistemele de Pl in TR. Pe
masura ce capabilitatile Cloud cresc (pe de o parte) iar sistemele Edge sunt si ele mai capabile (pe de-altd parte),
balansul dintre Cloud si Edge este in continud schimbare. in unele aplicatii specifice, studiul mai amanuntit al limitei
dintre Edge si Cloud poate aduce noi beneficii sistemelor hibride prezentate in teza.

In domeniul automotive, implement&rile HW ale blocurilor detaliate pe parcursul tezei trebuie s& indeplineasca cerinte
speciale, atat din punct de vedere al procesului de cercetare-dezvoltare cat si din punct de vedere structural si al
securitatii. Adaptarea modulelor HW prezentate pentru cerintele standardelor din industria auto reprezintd o
oportunitate pentru viitorul apropiat, mai ales in perspectiva in care apar tot mai des aplicatii ce folosesc intensiv 1A
in autovehicule.

Desi majoritatea propunerilor de arhitecturi si solutii inovatoare au fost patentate, acest proces trebuie sa continue
pentru acoperirea intregului spectru de contributii noi, prin interactiunea cu birourile de patentare (atat locale cat si
globale). Pentru aceasta, voi continua procesul care este deja pornit pentru aprobarea revendicarilor propuse spre
patentare precum si formalizarea noilor contributii in propuneri de patentare.
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Rezumat (RO)

Teza de doctorat "Contributii la Relatia Inteligenta Artificiala-Hardware pentru Procesarea Imaginilor in Timp Real” se
axeazd pe identificarea, analiza, definirea conceptuald/arhitecturala si implementarea de solutii pentru sistemele de
procesare de imagini in timp real care folosesc algoritmi cu inteligentd artificiald (IA). Lucrarea defineste cerintele specifice
ale sistemelor analizate si propune metrici de analiza a solutiilor implementate. Abordarea algoritmilor presupune analiza
structurilor de date prelucrate, specificarea rezultatelor asteptate si identificarea resurselor hardware (HW) si software
(SW) alocate pentru executia algoritmilor. Se constituie astfel un ecosistem algoritm — date — software — hardware pentru
solutiile de timp real, care corespunde unei aborddri integrative (quasi-holistice) deoarece aceste componente sunt intr-o
relatie de stransa interdependenta. De aceea, solutiile propuse nu sunt doar modificari la nivel HW sau SW, ci si solutii de
modificare a algoritmilor de IA sau de modificare a reprezentdrii datelor (de intrare, iesire sau intermediare). Astfel rezulta
doua categorii de solutii. Prima categorie este aceea in care organizarea mai bund a datelor sau ameliorarea algoritmilor
de IA ajuta implementarea fizicd — categoria /4 pentru HW” Astfel, se propun solutii pentru integrarea adaptivd a
resurselor HW, parametrizarea HW de catre IA, controlul preciziei calculelor implementate in HW precum si controlul prin
IA al fluxului de date din HW. Cea de a doua categorie contine solutiile in care mdsurile luate la nivel fizic (HW) duc la
utilizarea mai eficienta a datelor si la cresterea performantei algoritmilor de 1A — categoria “HW pentru /A" Se propun
solutii pentru optimizarea capacitatii de procesare pentru retelele neurale precum si pentru utilizarea eficienta a
magistralelor de date. Modul de abordare pentru gasirea si validarea solutiilor propuse duce la dezvoltarea unei
metodologii de proiectare specificd, cu accent pe co-design, in care elementul principal este algoritmul de implementat, in
jurul cdruia se iau mdsurile potrivite de construire a solutiei. Finalitatea consta intr-un numdr mare de patente si in
integrarea in sisteme comerciale produse pe scara larga, care este prezentatd pe studii de caz relevante (detectia de
obiecte, stabilizarea imaginilor si monitorizarea exteriorului si interiorului autovehiculelor).

Abstract (EN)

The "Contributions to the Artificial Intelligence-Hardware Relationship in Real Time Image Processing” PhD thesis focuses
on the identification, analysis, conceptual/architectural definition, and implementation of solutions for real-time image
processing systems that use artificial intelligence (Al) algorithms. The thesis defines the specific requirements of the
analyzed systems and proposes analysis metrics for the implemented solutions. Algorithms approach involves the
analysis of processed data structures, specifying the expected results, and identifying the hardware (HW) and software
(SW) resources allocated for the algorithms execution. This constitutes an algorithm - data — software — hardware
ecosystem for real-time solutions, corresponding to an integrative approach (quasi-holistic) because these components
arein a close interdependence relationship. Therefore, the proposed solutions are not only changes at the HW or SW level,
but also solutions to modify the Al algorithms or to modify the representation of the data (input, output or intermediate).
This results in two categories of solutions. First category is the one where better data management or improved Al
algorithms help physical implementation — the "4/ for HW”. Thus, solutions are proposed for the adaptive integration of
HW resources, the parameterization of HW by Al, accuracy control of the calculations implemented in HW as well as Al
control of the HW data flow. The second category contains solutions where measures taken at the physical level (HW)
lead to more efficient use of data and increased performance of Al algorithms — the category "HWW for Al". Solutions are
proposed to optimize the processing capacity for neural networks as well as to efficiently use data buses. The approach
for finding and validating the proposed solutions leads to the development of a specific design methodology, with an
emphasis on co-design, in which the main element is the algorithm to be implemented, around which the right measures
to build the solution are taken. The aim is a large number of patents and the integration in large-scale produced
commercial systems, which is presented on relevant case studies (object detection, image stabilization and vehicles
exterior and interior monitoring).
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