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Resumo da Dissertacao apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos

necessarios para a obtengao do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)

FUSAO DE DADOS EM GAMMA
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Maio/2015

Orientadores: Felipe Maia Galvao Franca
Gabriel Antoine Louis Paillard

Programa: Engenharia de Sistemas e Computagao

Em 1986 foi proposto um formalismo para especificagao de programas baseado
na reescrita paralela de multiconjuntos, chamado de Gamma. Tal modelo pode
ser encarado como uma maquina quimica abstrata, pois fornece uma metafora de
reacoes quimicas ao passo que todas as agoes envolvidas (reagoes quimicas) ocorrem
livremente e de maneira natural sobre uma base de dados unica (solu¢ao quimica)
chamada de multiconjunto. A &drea de fusao de dados tem dispendido bastante es-
forco em pesquisa, no meio militar e civil. A Marinha do Brasil desenvolveu um
sistema de navegacao que utiliza um método de fusao de dados para acompanha-
mento de contatos, o PPDE, que processa grafos em dois estagios visando fornecer a
melhor hipétese de caminho de um alvo e, consequentemente, determinar a posicao
do mesmo no instante de tempo corrente. Neste trabalho é realizado o projeto e im-
plementagao de um algoritmo de fusao de dados para acompanhamento de contatos
baseado em uma solucao de grafos em dois estagios utilizando o modelo computa-
cional Gamma. A solucdo proposta consiste na primeira implementagao paralela
do método PPDE. Para tanto, foram empregadas trés implementacoes de Gamma,
dentre as quais duas exploraram os recursos de um ambiente de hardware paralelo.
Assim, o algoritmo proposto foi analisado do ponto de vista do paralelismo explo-
rado e por fim foi realizada uma analise de desempenho deste algoritmo nas trés
implementagoes de Gamma utilizadas. Pretende-se com este trabalho fornecer uma
implementagao de um problema real sobre o formalismo Gamma, o que contribui
para as implementacoes do modelo computacional Gamma, uma vez que possibilita
a realizacao de andlises de desempenho destas implementacoes e fornece algumas
sugestoes de possiveis melhorias. Além disso, o trabalho contribui para o método

PPDE uma vez que fornece subsidios para a paralelizacao do primeiro estégio.
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In 1986, was proposed a formalism to program specification based on pararallel
multiset rewriting, called Gamma. This model can be seen as an abstract chemical
machine, it provides a metaphor for chemical reactions, once all of actions involved
(chemical reactions) occur freely and naturally, on a single data base (chemical
solution) called multiset. The data fusion area has expended great effort in research
in the military and civilian areas. The Brazilian Navy developed a navigation system
that uses a target tracking data fusion method, called PPDE, which uses a processing
graph in two stages to provide the best hypothesis for the target path and thus
determine the position of this target at the current time. In this work we carried
out designing and implementing a target tracking data fusion algorithm based on
a two stages graph solution using the computational model Gamma. The proposed
solution is the first parallel implementation of the method PPDE. For this, we
employed three Gamma implementations, where two of them exploited the resources
of a parallel hardware environment. Thus, the proposed algorithm was evaluated
from the parallelism exploited and finally was carried out a performance analysis of
this algorithm in the three Gamma implementations used. The aim of this study
is to provide an implementation on a real problem based in Gamma formalism,
which contributes to the implementations of the Gamma computational model, since
it enables the performance analyzes of these implementations and provides some
suggestions for possible improvements. In addition, this work contributes to the

PPDE method since it provides subsidies for the parallelization of the first stage.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contextualizacao

Apesar do grande avanco no que diz respeito a tecnologia computacional, os compu-
tadores sequenciais aproximam-se do seu limite fisico [I],2]. Por exemplo, o aumento
de desempenho dos processadores esbarra na barreira fisica de capacidade de dis-
sipacao de calor e energia, entre outas limitagoes. Assim, a computagao paralela
surge como uma potencial alternativa para superar tais limitagoes. Entretanto, pro-
gramar de forma paralela pode nao ser uma tarefa simples. Realizar as atividades
de distribuigao e controle de tarefas entre processadores, controle de carga, gerenci-
amento de troca de mensagens entre os mesmos, além de realizar toda a modelagem
do problema de forma a extrair o maximo de paralelismo, tornam bastante ardua e
complexa a tarefa de programar de maneira paralela.

Neste contexto surge o Gamma (General Abstract Model for Multiset
mAnipulation), um formalismo para especificacdo de programas baseado na rees-
crita paralela de multiconjuntos. O conceito foi inicialmente proposto em 1986 por
BANATRE e LE METAYER [3]. Em Gamma, a tnica base de dados existente
¢ o multiconjunto, onde todos os dados utilizaveis sao representados por elementos
deste. O modelo de execucao é nao deterministico, uma vez que os elementos do mul-
ticonjunto podem reagir livremente e de maneira naturalmente paralela, tornando
transparente ao programador detalhes inerentes a implementacao do paralelismo.
Gamma baseia-se em uma metafora de reacoes quimicas onde podemos enxergar o
multiconjunto como uma solugao quimica composta por diversas moléculas (elemen-
tos). Diversas agoes (reacoes quimicas) ocorrem especificadas pelas correspondentes
condigoes (condigao de reagao). Dessa forma, Gamma coloca-se como importante
ferramenta para superar os limites tecnoldgicos existentes por consistir em um mo-
delo conceitualmente paralelo e que permite expressar problemas de uma maneira

simples e natural.



Como exemplo de area de atuacao onde o paralelismo coloca-se como solucao
viavel para problemas complexos, podemos citar a fusao de dados aplicada ao acom-
panhamento de contatos (ou alvos) no meio militar naval. Atualmente uma das prin-
cipais atribuicoes das forcas navais é a patrulha de suas costas. Para isto, o poder
naval utiliza-se do processamento de diversas informacoes recebidas por intimeros
sensores distribuidos de maneira estratégica. Do ponto de vista tatico, situacao se-
melhante ocorre, onde um navio de guerra recebe informagoes de diversos sensores
sobre possiveis alvos inimigos ou algum objeto de interesse. Assim, tanto em siste-
mas de vigilancia quanto em sistemas taticos de navegagao, um método para fusao
de dados de multiplos sensores torna-se de importancia estratégica para qualquer
Marinha.

Especificamente a Marinha do Brasil, possui um sistema de navegacao chamado
CISNE (Centro de Integragao de Sensores e Navegagao Eletronica). Neste sistema
encontra-se implementado um método de fusao de dados para acompanhamento de
contatos conhecido pela sigla PPDE (Par de Plots em Dois Estégios). O PPDE é
um método baseado em grafos proposto por BARBOSA [4], onde a fusao de dados é
aplicada para utilizacao de um conjunto de informacoes, muitas vezes redundantes,
de diversos sensores com o objetivo de conhecer o caminho percorrido por um alvo
no cenario tatico e com isso ter condigao de identificar em tempo real a localizagao
atual de tal objeto de interesse. O PPDE foi inspirado no PP (Par de Plot) [5],
método para fusao de dados para acompanhamento de contatos também baseado
em grafos.

No PP, todo o processamento dos dados é realizado em um tnico estagio onde
os dados sao inicialmente adquiridos pelos sensores e, posteriormente, tornar-se-ao
vértices para um unico grafo. Apods isto sao formadas arestas segundo critérios
especificos do método baseados na consisténcia cinematica do alvo e, tendo o grafo
sido formado, um algoritmo de otimizacao (Algoritmo de Dantzig) é aplicado visando
a busca da melhor hipdtese de caminho para o alvo em questao.

Ja no PPDE, o algoritmo ¢ dividido em dois estagios, onde no primeiro deles um
grafo é formado para cada conjunto de dados recebidos por cada sensor. Dessa forma,
no primeiro estagio, a partir dos grafos existentes para cada sensor, sao escolhidas
as melhores hipoteses de caminho para o alvo em questao, através da aplicacao do
mesmo algoritmo de otimizagao utilizado no PP (algoritmo de Dantzig). Ao final
deste primeiro estagio, tem-se um conjunto de pontos (plots) que correspondem aos
pontos que pertencem ao melhor caminho escolhido em cada grafo e, estes dados
dao inicio ao segundo estagio gerando um grafo cujos vértices sao os melhores plots
escolhidos no estagio inicial. Ao final do segundo estagio, onde Dantzig é novamente
aplicado, temos a melhor hipétese de caminho percorrido para o alvo. Em resultados

experimentais, o PPDE obteve desempenho superior ao PP [4].



Tanto o PPDE quanto o PP objetivam identificar quem ¢é o alvo no instante de
tempo atual, utilizando para isto informacoes de plots (dados recebidos dos sensores
que podem indicar um alvo ou ruido) recebidos no passado. Estes “plots do passado”
mais os plots do instante de tempo atual irao compor o grafo. Uma vez escolhido
o ponto que representa a posicao atual do alvo, ele juntamente com os N-1 pontos
escolhidos, representarao o caminho mais provavel do alvo, no momento corrente,
podendo ser alterado no proximo instante de tempo. Esta escolha baseia-se em
critérios que permitirao a definicao do caminho mais provavel do alvo, visto que
uma menor variacao destes parametros, no caso parametros cinematicos, podera

indicar a melhor hipotese de caminho que representara o deslocamento do alvo.

1.2 Motivacao

A divisao em dois estagios proposta pelo PPDE torna o algoritmo potencialmente
paralelizavel, a medida em que o processamento do grafo formado para cada sensor,
no primeiro estagio, pode ser realizado simultaneamente. Na revisao da literatura
realizada por ocasiao deste trabalho, nao foi encontrado nenhum estudo que forneca a
paralelizagao do PPDE. Porém, o investimento em paralelismo pode trazer inimeras
vantagens relacionadas ao desempenho do método, segundo BARBOSA [4]. Dessa
forma, a inspiracao para este trabalho surgiu da percepcao desta possibilidade de
paralelizagao do primeiro estagio do algoritmo.

O modelo computacional Gamma fornece a possibilidade de expressar proble-
mas de uma maneira simples e naturalmente paralela. Ou seja, detalhes de imple-
mentacao do paralelismo sao transparentes para o programador. Gamma fornece
um estilo de programacao mais robusto que os paradigmas tradicionais, do ponto
de vista do desenvolvimento de programas paralelos, uma vez que nao existe a pre-
ocupacao com restricoes de sequencialidade.

Diante deste potencial de Gamma em expressar problemas com caracteristicas
de paralelismo e da necessidade de paralelizacao do PPDE, surge a motivagao deste
trabalho que foi expressar o método de fusao de dados para acompanhamento de
contatos implementado no CISNE (o PPDE) segundo o formalismo Gamma. Além
disso, a escolha de Gamma foi motivada pela possibilidade de investir em um modelo
onde a exclusao de elementos indesejaveis (eliminagao ruidos) pudesse ser realizada
através de refinamentos (execugao de reagoes) da base de dados (multiconjunto) de
forma natural.

Por fim, torna-se motivante a expressao de um problema complexo segundo o
formalismo Gamma pela possibilidade de contribuir com a validacao das trés imple-
mentagoes utilizadas. Além disso, expressar o problema de fusao de dados proposto

de maneira clara e concisa pode ser considerada uma vantagem por si s6 se compa-



rada a forma complexa de expressar o mesmo problema de acordo com programas

derivados de linguagens imperativas.

1.3 Objetivos e Contribuicoes

Para fins deste trabalho, foram utilizadas algumas implementacoes do formalismo
Gamma. A primeira delas, chamada Gamma-Sequencial, utiliza somente um pro-
cessador para a execucao das reacoes envolvidas e nao permite a execugao em um
hardware paralelo. Ja a implementacao Gamma-MPI foi expandida a partir da im-
plementacao anterior para executar em um hardware paralelo onde utiliza-se uma
interface de troca de mensagens MPI (Message Passing Interface) [0]. Estas duas im-
plementacoes foram desenvolvidas por Juarez Muylaert e Simon Gay. Ja a terceira
implementacao utilizada neste trabalho, Gamma-GPU foi desenvolvida por DE AL-
MEIDA [7] e consiste em uma extensao de Gamma-MPI porém para execugao em
um ambiente de hardware paralelo com suporte a GPU.

Dessa forma, através da utilizagao das implementacoes de Gamma acima men-

cionadas, o presente trabalho possui os seguintes objetivos especificos:

e Fornecer uma implementagao do algoritmo de Pares de Plots em Dois Estagios

(PPDE) segundo o formalismo Gamma;
e Fornecer a primeira implementacao paralela do método PPDE;

e Abordar algumas formas de explorar o paralelismo da solu¢ao proposta, se-

gundo o formalismo Gamma; e

e Realizar a andlise de desempenho das trés implementacoes de Gamma utili-
zadas perante a implementacao do algoritmo de fusao de dados para acompa-

nhamento de contatos sugerido.

A implementacao do algoritmo proposto nesta dissertacao contribui sobrema-
neira para o proprio modelo computacional Gamma, uma vez que existem poucas
implementagoes de problemas reais expressos no formalismo Gamma. Dentre os
problemas reais implementados em Gamma, podemos citar alguns problemas de
processamento de imagens [8, 9]. Assim, uma vez desenvolvido o algoritmo de fusao
de dados para acompanhamento de contatos em Gamma, este podera contribuir para
o aperfeicoamento das implementagoes de Gamma existentes pela complexidade e
quantidade de reagoes envolvidas na solucao. Tendo em vista esta oportunidade
de contribuicao, seréd realizada uma andlise de desempenho destas implementacoes
frente ao nosso algoritmo a partir de diferentes entradas.

Além disso, o trabalho contribui para o estudo do proprio método PPDE de

forma inovadora, uma vez que nao existe nenhuma implementacao paralela para o
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método citado, algo que traria enormes beneficios em desempenho comparado ao
PP, segundo informacoes dos autores do método. Dessa forma, este trabalho seria

a primeira implementacao paralela do PPDE.

1.4 Estrutura do Texto

No segundo capitulo deste trabalho iremos abordar os detalhes inerentes ao for-
malismo Gamma, iniciando pelos principais conceitos envolvidos. O estilo de pro-
gramacao Gamma sera explicitado com alguns exemplos de programas tipicos. Apods
isto, veremos alguns padroes de transformacoes que ocorrem no multiconjunto, de-
nominados esquemas de programacao. Por fim, abordaremos o estado da arte
em Gamma, onde serao mencionadas as principais extensoes, aplicacoes e imple-
mentacoes de Gamma.

O Capitulo trés é dedicado a Fusao de Dados para Acompanhamento de Con-
tatos. Iniciaremos com uma introducao e a conceituacao de fusao de dados, con-
tinuando pelos niveis de fusao de dados fornecidos pela JDL (U.S. Joint Directors
of Laboratories, Data Fusion Group) e caracteristicas da abordagem multisensor.
Apoés isso, veremos algumas aplicacoes militares e nao militares, descricao de um
acompanhamento (track), passando pelos conceitos de associagao e estimativa, e,
chegando ao MHT (Multiple Hypothesis Tracking). Este capitulo é encerrado pela
abordagem dos métodos baseados em grafos, destacando o PP (Par de Plots) e o
PPDE (Par de Plots em Dois Estégios).

Apos a apresentacao do modelo de programacao Gamma e do problema que mo-
tivou este trabalho, veremos maiores detalhes sobre a solugao proposta no quarto
capitulo. Antes de abordarmos o algoritmo proposto, iniciaremos o Capitulo quatro
pelas implementacoes de Gamma empregadas, passando pelas suas principais carac-
teristicas e sintaxe suportada. Em seguida veremos algumas consideragoes sobre PP
e PPDE, onde serao abordados alguns detalhes de implementacao destes métodos.
Somente entao abordaremos a solucao desenvolvida, onde veremos detalhes sobre o
multiconjunto e sobre o algoritmo proposto. Ao apresentarmos o algoritmo em si,
abordaremos detalhes sobre as condi¢oes de parada que levaram a utilizagao de um
grafo completo, calculo do melhor caminho no grafo e um detalhamento das reagoes
envolvidas. Continuando este capitulo, verificaremos a implementacao dos estagios,
detalhes sobre a dinamica iterativa, as trés abordagens sugeridas (Sequencial, Para-
lela e Hibrida), algumas dificuldades encontradas e finalizaremos o quarto capitulo
por alguns trabalhos correlatos.

O quinto capitulo refere-se a validagao da solucao. Iniciaremos pela descricao
do ambiente de testes utilizado, passando por detalhes dos casos de teste executa-

dos e chegando ao resultados obtidos onde veremos os casos de teste referentes a



analise de detalhes inerentes ao paralelismo da solugao e outros experimentos sobre
o desempenho das trés implementacoes utilizadas. Aqui os dados obtidos serao apre-
sentados por uma série de tabelas e graficos que serao discutidos na ultima segao
deste capitulo.

Por fim, o Capitulo seis aborda a conclusao do trabalho, onde constam as consi-

deracgoes finais, licoes aprendidas e trabalhos futuros.



Capitulo 2
Gamma

O presente capitulo inicia a fundamentagao tedrica deste trabalho que se baseia no
modelo computacional Gamma e na fusao de dados aplicada ao acompanhamento
de alvos radar. Inicialmente trataremos do modelo computacional Gamma, que
foi inicialmente proposto em 1986 como um formalismo para a especificacao de
programas baseado na metafora de reagoes quimicas e que utiliza a reescrita paralela
de multiconjuntos como veremos nas secoes a seguir.

Dessa forma, o objetivo deste capitulo é introduzir os principais conceitos ineren-
tes ao modelo computacional em questao, abordar detalhes do estilo de programacao
inerente ao Gamma e finalizar elencando os principais trabalhos e aplicagoes exis-

tentes que utilizaram Gamma como base.

2.1 Um Modelo Baseado em Reacoes Quimicas

Segundo HENNESSY e PATTERSON [1], a tecnologia computacional experimentou
incriveis progressos nos ultimos 65 anos, desde que o primeiro computador de
propdsito geral foi desenvolvido. Apesar do ritmo surpreendente no qual esta
tecnologia se desenvolve, dobrando sua capacidade a cada 18 meses, segundo
a revisao da Lei de Moore de 1975, atualmente os computadores sequenciais
aproximam-se de seu limite fisico. Neste contexto, pode-se citar trés importantes

limitagoes ao aumento de desempenho [2]:

Power Wall: onde o aumento do desempenho dos processadores encontra-se

limitado pela capacidade de dissipagao de calor e energia;

Memory Wall: a eficiencia das operacoes de transferéncia de dados entre

memoria e processador limitam o incremento de desempenho computacional; e



Frequency Wall: A frequéncia do cristal oscilador que gera os ciclos de
operagao (clocks) possui a barreira fisica da velocidade da luz, a qual esta préxima
de ser alcancada. Atualmente os processadores atingem frequéncias de ciclos de
operacao na casa dos bGH z, como por exemplo o AMD FX-9590.

Dessa forma, a computacao paralela surge como um dos mecanismos propostos
para superar as limitagoes descritas anteriormente, através de estudos para explorar
o paralelismo a nivel de threads (TLP - Thread-Level Parallelism), instrucoes (ILP
- Instruction-Level Parallelism) e dados (DLP - Data-Level Parallelism) [1].

Neste contexo surge o GAMMA, acronimo para General Abstract Model for
Multiset mAnipulation, inicialmente proposto por BANATRE e LE METAYER
[3] em 1986. Gamma pode ser definido como um formalismo para especificagao
de programas, baseado na reescrita paralela de multiconjuntos. Assim, a principal
caracteristica de um programa em Gamma é que este consiste em um modelo de
execucao nao deterministico, uma vez que os elementos deste multiconjunto podem
interagir livrcemente e de forma naturalmente paralela. Portanto, Gamma propoe
um formalismo que possibilita a abstracao dos detalhes que tornam dificil a ta-
refa de desenvolver programas em linguagens de programacao paralelas classicas ou
tradicionais.

O modelo computacional Gamma baseia-se em uma metafora de reagoes
quimicas, onde existe uma base de dados tinica, chamada de multiconjunto (solugao
quimica) composta por diversos elementos (moléculas). Diversas agoes (reagoes
quimicas) sao especificadas para serem executadas sobre os elementos do multi-

conjunto, de acordo com uma série de condigoes (condi¢ao de reacao).

2.2 Programacao Gamma

Veremos a seguir detalhes inerentes a programacao Gamma, abordando o estilo e

alguns esquemas de programacao em Gamma.

2.2.1 Estilo de Programacao

Um programa tipico em Gamma consiste, basicamente, em pares de funcoes for-
madas por condigdes/agdes, executados sobre os elementos do multiconjunto, o qual
constitui a tinica base de dados onde os elementos que o compoem reagem livremente.
A execucao ocorre através da modificacao do multiconjunto pela exclusao, inclusao e
transformacao dos elementos existentes. Neste modelo, o fim da computagao ocorre
quando um estado estavel é alcangado, o que corresponde a um estado onde todas as
reacoes terminaram suas execugoes, ou seja, nenhuma reacao consegue mais cumprir

as condigoes para reagir.



Esta estrutura de controle que torna possivel a execu¢ao de um programa segundo
o paradigma Gamma é o operador I', que, conforme [I0], pode ser formalmente

definido por:

L((R1, A1), ooy (Bins A) ) (M) =
if Yie[l,m],V x,..,x, € M,-Ri(x, ..., x,)
then M (2.1)
else let xy,...,x, € M, let i € [1,m] such that R;(x;,...,x,) in
T((Ry, A1), ooy (R, A ) (M — 1, ooy ) + Ai(21, o0y )

Os pares de fungoes (R;, A;), sdo aplicadas ao multiconjunto (M) e especificam
as reagoes a serem utilizadas e suas condigoes para execucao. A aplicagao do par
(R;, A;) em M resulta em substituir em M um subconjunto de elementos (x, ..., ;)
tal que R;(z1, ..., z,) seja verdadeiro pelos elementos de A;(z1, ..., z,). Caso nenhum
elemento satisfaca a condicao de reacao, o resultado da computacao é o préprio
M inicial. Caso contrario, o resultado é o multiconjunto M subtraido do subcon-
junto de elementos (1, ..., z,) acrescido do subconjunto especificado pela condi¢ao
de reagao A;(x1, ..., z,), ou seja, (M —{xy,...,z,}) + Ai(x1, ..., z,)). Enquanto exis-
tirem condicoes verdadeiras para a execucao das reacoes existentes, estas irao sendo
executadas (reagindo) e consequentemente transformando o multiconjunto. E im-
portante perceber que se uma ou mais condicoes de reacoes forem satisfeitas para
alguns subconjuntos do multiconjunto simultaneamente, a decisao de qual reacao ira
executar ocorre de maneira nao deterministica, uma vez que estas reacoes poderao
ser executadas independentemente e simultaneamente, o que confere ao modelo com-
putacional Gamma uma caracteristica naturalmente paralela [10].

Agora veremos um exemplo do estilo de programagao Gamma. Tomemos como
objeto de estudo o trecho de cddigo abaixo, que corresponde a um programa em

Gamma que encontra o menor elemento de um multiconjunto:

Menor(M) =T(R,A) (M) where
R(z,y)=z2>y (2.2)
Alz,y) =y
Aqui, ao comparar elementos dois a dois (z,y), caso o elemento x seja maior

ou igual a y, x é retirado do multiconjunto e y é mantido. Caso contrério (z < y),

nenhuma agao ¢é executada no multiconjunto.



Imaginemos o seguinte multiconjunto {2, 10, 5, 6, 3}. Uma possivel execucao para
este multiconjunto seria: ap6s a escolha dos elementos (10,5), como par (z,y), o
elemento 10 seria excluido e o 5 mantido no multiconjunto, pois = > y, tendo como
resultado parcial o multiconjunto {2,5,6,3}. Da mesma forma ao selecionar (6,5),
terfamos {2,5,3}. Agora, caso o par (2,5) tenha sido escolhido, nenhuma operacao
seria realizada sobre o multiconjunto, uma vez que a condigao de reagao (z > y), néo
foi satisfeita. Apdés a selecao dos elementos (5, 2) o multiconjunto seria transformado
para {2,3} e, finalmente, seria reduzido a {2}, quando o par (3,2) fosse utilizado
como par (z,y). Conforme mencionado anteriormente, a iteracao entre os elementos
é livre e ocorre paralelamente, de forma que diversos pares (x,y), poderiam ter
sido comparados ao mesmo momento. A Figura [2.] ilustra a execugdo do exemplo
acima.

Ja o exemplo constante em [I1] e descrito a seguir, demonstra de uma maneira
elegante e concisa um programa em Gamma que se propoe a encontrar os numMeros

primos menores ou iguais a N:

Prime(M) =T(R,A) ({2,..., N}) where
R(x,y) = multiple(z,y) (2.3)
Alz,y) =y

A funcao multiple é verdadeira se e somente se x for miltiplo de y. Portanto,
caso tal condicao seja satisfeita, x é retirado do multiconjunto. Assim, nimeros
primos nao serao descartados e, ao final da execucgao, restarao somente os niimeros

primos menores ou iguais a N, no multiconjunto {2, ..., N'}.

2.2.2 Esquemas de Programacao

Como vimos nas secoes anteriores, o multiconjunto ¢ a tinica representacao dos dados
em Gamma. Este pode ser formado por elementos que possuem valores simples ou
compostos, como por exemplo tuplas E| Dessa forma, o resultado da computacao é
obtido através de operagoes sobre esta base de dados. Tais operacoes transformam
o multiconjunto de acordo com um dos métodos citados a seguir.

Em [9], os autores mencionam que os resultados das operagdes em um multicon-

junto sao alcancados através dos métodos de Relaxamento (Relazation), Expansao

No Capfitulo 4] veremos maiores detalhes sobre a representacio de dados em um multiconjunto,
segundo uma implementagao especifica de Gamma.
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Passo 1 - Escolha de } Multiconjunto
(10,5) como par (x,y) { 2, E’E’ 6,3 Inicial

Passo 2 - Escolha de
(6,5) comopar (xy) | | 251,66, 3}

Passo 3 — Escolha de {@,E’ 3 }

(2,5) como par (x,y) Com a escolha deste
X < par x,y a condi¢io
y de reacéo (x 2 y)
nao é satisfeita

(5,2) como par (x,y)

Passo 4 - Escolha de {28, 3}
|
y

X
Passo 5 - Escolha de
(3,2) como par (x,y) {@, ‘ }
y X
{ 2 } - Multiconjunto
Final

Figura 2.1: Exemplo da execucao de um programa em Gamma

(Data Ezpansion) e Redugao de Dados (Data Reduction). Relaxamento é um método
utilizado para solucionar sistemas de equagoes através de iteragdes. Aqui, o multi-
conjunto vai passando por transformacoes a cada iteracao correspondendo a even-
tuais resultados preliminares. A cada iteracao os elementos indesejaveis vao sendo
excluidos até que se alcance um resultado final. Expansao de dados é uma técnica
utilizada neste modelo computacional que corresponde a decompor os elementos
iniciais em elementos indivisiveis. Em outras palavras, o multiconjunto tem sua
quantidade de elementos incrementada. Ja a reducao seria a operacao antagonica a
expansao. Ou seja, reduzir o multiconjunto a um tunico elemento, como resultado

das reagoes executadas. Em [9], os autores ilustram estas técnicas com um exemplo
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que calcula o enésimo termo de uma série de Fibonacci. Para tanto um ntimero ini-
cial N é decomposto em outros nimeros (Expansao), que sao somados para produzir
o resultado esperado (Reducao).

Em [8] e [12] sao mencionados os TROPES, acronimo para Transmuter,
Reducer, OPtimizer, Expander e Selector, cinco esquemas basicos que traduzem

alguns padroes recorrentes em programas Gamma:

Transmuter: aplica a mesma operagao em todos os elementos do multicon-
junto enquanto a condicao de reacao for verdadeira. Por exemplo, imaginemos
um multiconjunto cujos elementos sdo formados por tuplas do tipo (z,y,s). Uma
operagao que corresponde ao padrao transmuter seria, por exemplo, uma reagao

que calcule s = x + y para todas as tuplas que estao contidas neste multiconjunto.

Reducer: corresponde exatamente a Redugdo de Dados (Data Reduction)
explicada anteriormente. Um padrao onde o tamanho do multiconjunto é reduzido.
Por exemplo, para um multiconjunto formado pelas mesmas tuplas do tipo (z,y, s),
uma reagao que ao comparar um par de tuplas (z1,y1,sl) e (22,92, s2), substitua

as duas tuplas por uma do tipo (z1 + 22, yl + 32, s1 + s2).

OPtimizer: tem por objetivo otimizar o multiconjunto de acordo com um
critério especifico, sem alterar a estrutura do multiconjunto. E parecido com o
padrao transmuter, mas ao contrario deste, s6 transforma os elementos que atendem
a um critério determinado além de nao alterar a quantidade nem a estrutura dos
elementos do multiconjunto. Tomando o mesmo exemplo do padrao transmuter,
imaginemos uma reacgao que calcule s = x + y, para tuplas do tipo (z,y, s) mas se

e somente se a condicao x > y for satisfeita.

Expander: correspondente a Expansao de Dados (Data Ezpansion) mencio-
nada no segundo paragrafo desta segao. Consiste em decompor os elementos de um
multiconjunto em elementos basicos. Um exemplo poderia ser construido por uma

reacao que decompoe cada tupla (x,y, s) em elementos z, y e s.

Selector: ja o padrao selector remove elementos especificos de um mul-
ticonjunto, agindo como um filtro. Por exemplo, uma reacao que elimina do
multiconjunto toda e qualquer tupla (x,y,s) cujo valor de s seja maior que um

dado valor N.

Em [§], é apresentada uma defini¢ao formal para cada padrao TROPES:
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T(C, f) =z — f(x) < C(x)

R(C, f) =z,y — f(z,y) <= C(x,y)

O(<af1;f278) =,y — f1(l‘,y),f2($,y> — (fl(xvy)afz(xvy)) < (ﬁ,y)
and S(z,y) and S(fi(z,y), fo(z,y)) (2.4)

E(C, fi, f2) = 2 — (f1i(2), fa(2)) <= C(x)

SZ:](C) =Ty, Tj — Zj, ,IZ < O(Il, ,CE’Z)

(where 1 < j < (i+7))

2.3 Estado da Arte

Até agora vimos os principais conceitos e mecanismos que definem o modelo compu-
tacional Gamma e seu estilo de programacao. Nas se¢oes a seguir veremos os princi-
pais trabalhos que se basearam no Gamma e algumas importantes implementacoes

deste modelo.

2.3.1 Extensoes

Com o passar do tempo, foram sendo verificadas algumas deficiencias do Gamma,

dentre as quais podemos relacionar as seguintes como principais [13]:
e Inexisténcia de operadores que permitam combinacao de programas;

e Dificuldade para estruturacao de dados ou especificagao de estratégias de con-

trole; e

e Dificuldade de alcancar um bom nivel de eficiéncia em qualquer implementacao
da linguagem, devido a inexisténcia de um modelo arquitetural que comporte

a explosao combinatorial imposta pela sua semantica.

Tendo em vista estas deficiéncias encontradas, foram propostas algumas ex-
tensoes ao Gamma original, das quais as principais serao explanadas nas secoes

seguintes.
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2.3.1.1 Gamma Estruturada

A proposta de Gamma é fornecer um formalismo para especificagdo de progra-
mas com a menor quantidade de restricao possivel. Dessa maneira, numa primeira
analise, o fato de nao fornecer dados estruturados nem estruturas de controle parece
estar bastante adequado para a proposta de Gamma. Por outro lado, se inseriu a
possibilidade de representar estruturas de dados possibilitando a verificacao de tipos
em tempo de compilacao e consequentemente tornando a abstracao dos dados mais
explicita para o usudrio final.

Em 1997, foi proposta a idéia de Structured Gamma, por FRADET e
LE METAYER [13]. Basicamente o Gamma Estruturado fornece um multiconjunto
estruturado e consequentemente suporte a tipos.

Um multiconjunto estruturado fornece uma ordenacao de enderecamento entre
seus elementos, o que preserva o principio da localidade, ja que os dados sao in-
dependentes, evitando que o multiconjunto tenha que ser manipulado por inteiro.
Assim, se condicoes de reacoes forem satisfeitas por conjuntos diferentes de elemen-
tos do multiconjunto, reacoes podem ocorrer de forma independente e paralela. Tal
estruturacao de multiconjuntos funciona como uma espécie de vizinhanca entre as
moléculas de uma solucao quimica. Em outras palavras, multiconjuntos estrutura-
dos sao uma facilidade sintatica usada para tornar a organizacao dos dados explicita,
conforme [13].

Ja o suporte a estruturacao de dados existente nesta extensao ao Gamma origi-
nal, fornece ao programador uma maneira de criar suas estruturas de dados de forma
concisa através de uma gramatica livre de contexto. Dessa forma é possivel represen-
tar a maioria das estruturas de dados existentes. A utilizacao de tipos garante que
a estrutura do multiconjunto esteja consistente com o tipo de dado representado,

garantindo assim que a estrutura definida nao se degenere [10].

2.3.1.2 Composicao de Operadores

Outra importante extensao do Gamma introduz os conceitos de operadores sequen-
ciais e paralelos. Em [14], sdo abordados os conceitos e propriedades de tais opera-
dores.

HANKIN et al. [14] utilizam a notagao P; o P, para expressar sequencialidade e
P, + P, indicando paralelismo, onde P; e P, representam duas reacgoes quaisquer. No
primeiro caso, P, o P», o multiconjunto estéavel obtido pela execucao de P; é passado
como argumento para a reagao P, indicando uma dependéncia na execucao destas
reacoes. Ja a composicao P, + P, indica a interdependéncia entre P; e P, uma vez
que estas podem ocorrer em qualquer ordem, possivelmente em paralelo, e que a

computacao termina quando nenhuma das duas reagoes puderem mais reagir.
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Outras composicoes semanticas da linguagem foram propostas, como por exem-
plo em [15] [16].

2.3.1.3 High Order Gamma

Como vimos anteriormente, a utilizacao de operadores de sequencialidade e parale-
lismo proporciona ao programador a possibilidade de desenvolvimento de melhores
estratégias de controle para programas em Gamma. Dessa forma, uma outra abor-
dagem para introducao de composicao de operadores em uma linguagem consiste
em fornecer ao programador uma maneira de defini-los como programas de ordem
superior [12] (Higher Order Programs).Dessa maneira, a primeira extensao de ordem
superior de Gamma foi proposta em 1994 por METAYER [17].

Até agora, Gamma utilizava, basicamente, dois tipos de termos: multiconjun-
tos e programas. Por programa, entende-se um conjunto de regras de reescrita de
multiconjuntos, ou seja, um programa consiste numa colecao de pares que envolvem
condicoes de reacao e agoes a serem executadas. Ja o multiconjunto é a base de
dados tnica do modelo computacional em pauta. A proposta desta extensao de
ordem superior é unificar estas duas categorias de expressoes em uma tnica notagao
de configuracao.

Outros trabalhos envolvendo extensoes de ordem superior foram propostos como
em [18-20].

2.3.2 Aplicacoes e Implementacoes

Como resultado do estudo e pesquisa envolvendo o paradigma Gamma, algumas
implementagoes e aplicacoes foram propostas. Nesta secao abordaremos os principais
trabalhos neste sentido. Em [9], encontram-se alguns exemplos de aplicagoes.

De acordo com [, [12], na drea de processamento de imagens, destacam-se duas
aplicagoes, onde Gamma é utilizada. A primeira delas consiste numa aplicacao
para o reconhecimento da topografia tridimensional da rede vascular cerebral. J&
a segunda diz respeito a geracao de fractais para modelar o aumento de objetos
biolégicos. Também vale mencionar, o trabalho que define um Kernel de um Sistema
Operacional em Gamma.

Com relagao as implementagoes de Gamma, [12] divide estas em implementagoes
para ambientes de memoria distribuida e memoéria compartilhada. No primeiro caso,
ambiente de memoria distribuida, temos duas possiveis abordagens, que diferem na
forma de controle, seja este centralizado ou distribuido.

No controle centralizado (meméria distribuida), os elementos do multicon-
junto estao distribuidos na memoria local de cada processador e existe um contro-

lador central, conectado a todos os processadores e responsavel pela geréncia de

15



troca de mensagens. Como exemplo de implementacoes deste caso podemos citar
a Conection Machine [21], o Maspar [22], entre outras. A Connection Machine é
um computador paralelo com 64K processadores. Em [21] os autores propoem um
modelo sincrono de execugao em Gamma e implementam tal modelo na Connection
Machine.

J& no caso de ambiente de controle distribuido (em memdria distribuida),
toda a troca de mensagens entre os processadores ocorre de maneira assincrona.
Nao existe a figura do controlador central e cada processador conhece somente seus
processadores vizinhos. Como exemplo, pode-se citar a solugao implementada na
Intel iPSC2 Machine [23].

Temos ainda as implementagoes para ambientes de memoria compartilhada.
Neste caso, o modelo Gamma ¢é visto como um modelo de meméria compartilhada.
Uma arquitetura de software especifica foi proposta em [24].

Finalmente, serao listados abaixo alguns trabalhos importantes que nao foram
elencados nos topicos acima por estarem classificados entre extensoes do Gamma e
implementagoes.

CHAM, um acronimo para CHemical Abstract Machine foi proposta em 1992
por BERRY e BOUDOL [25]. Este trabalho foi especificamente importante pelos
conceitos dos mecanismos de membrane e airlock trazidos. Membranes sao utilizadas
para encapsular solucoes e forcar a ocorréncia de reacoes localmente, ao passo que
o mecanismo de airlock é utilizado para especificar as comunicagoes entre estas
solugoes encapsuladas e o ambiente.

HOCL (High-Order Chemical Language) foi proposto em 2009 por WANG e
PRIOL [26]. Trata-se de uma linguagem baseada em uma extensao de alto nivel do
Gamma. Tem por objetivo fornecer uma maneira de definir regras para execucao
de reagoes e organizagao de elementos pelo ponto de vista HOCL de programagao.
Juntamente com o guia HOCL de programacao, foi fornecido um compilador HOCL
desenvolvido em JAVA.

Vale ressaltar que existe um trabalho do Professor Juarez Muylaert Filho que,
apesar de caracterizar uma implementacao do modelo computacional Gamma, nao
serd abordado nesta secao. Isto se deve ao fato de tal implementacao ter sido
utilizada como modelo base para o problema sugerido por esta dissertagao, por
isso, veremos mais a frente no Capitulo {4] que descreve a solugao proposta por este
trabalho. A implementacao do Professor Muylaert foi utilizada por PAILLARD [10],
onde maiores informacgoes também podem ser obtidas. Portanto, passaremos agora

para os conhecimentos inerentes a fusao de dados.
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Capitulo 3

Fusao de Dados para

Acompanhamento de Contatos

Como abordado na introducao desta dissertacao, o foco deste trabalho reside na
implementagao de um método de fusao de dados sobre o modelo computacional
Gamma. Desta forma, é mister o entendimento do algoritmo de fusao de dados que
foi utilizado como referéncia para a implementacao em Gamma. Assim, uma vez
terminada a abordagem dos assuntos inerentes ao modelo computacional Gamma,

passaremos a abordar a fusao de dados aplicada ao acompanhamento de contatos.

3.1 Introducao

Conforme podemos verificar em [27], nos tltimos anos, tem-se dispendido bastante
esforco em pesquisa relacionada a fusao de dados, tanto para aplicagoes militares,
quanto aplicacoes civis. No meio militar, mais especificamente no meio naval, tal
assunto é foco de pesquisas e parte integrante de importantes projetos desenvolvidos
pela Marinha, tanto no Brasil quanto em outros paises.

Atualmente, uma das principais atribuicoes das forcas navais é a patrulha de
suas costas. No caso especifico da Marinha do Brasil, tal missao é ainda mais im-
portante devido a existéncia da Amazonia Azul [[] Para cumprir tal finalidade, se
faz necessario o processamento de dados provenientes de uma série de sensores dis-
tribuidos em pontos estratégicos e de grande trafego. Estas informacgoes podem ser
adquiridas através de radares, sonares, sensores infravermelhos, boias radiosonicas,
informagoes fornecidas por operadores advindas de observagoes visuais, entre outras.
Sistemas de apoio a decisao e sistemas de vigilancia, muitas das vezes integrados,

sao utilizados pelo operador que é responsavel por coordenar este cenario. Dessa

! Area Oceanica, adjacente ao continente brasileiro, de importancia estratégica para o Brasil e
que corresponde a 52% da drea territorial continental de nosso pafs.
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maneira, seria bastante dificil a tomada de decisao em tempo hébil por parte do ope-
rador que controla este fluxo de embarcacoes, sem a utilizacao de métodos eficientes
de fusao de dados.

Do ponto de vista tatico, identificamos uma situacao semelhante. Os meios
navais (navios) pertencentes a Marinha possuem sistemas de comando, controle,
comunicagoes e inteligéncia (C3I) [4], através dos quais ¢ possivel monitorar o cendrio
tatico ao qual o navio se encontra inserido. Desta forma, o navio consegue identificar,
monitorar e acompanhar possiveis alvos inimigos. Mais uma vez um método eficiente
para a fusao de dados provenientes de muiltiplos sensores torna-se extremamente
importante do ponto de vista tatico-operacional, sendo de importancia estratégica
para qualquer Marinha.

Por fim, vale mencionar que, para fins deste trabalho, os termos alvos ou contatos
serao utilizados para referenciar objetos de interesse a serem acompanhados por um

sistema especifico.

3.1.1 O Conceito de Fusao de Dados

O conceito de fusao de dados foi utilizado e aplicado em diversas areas de conhe-
cimento e obteve grande divulgacao no meio académico, o que levou ao desenvolvi-
mento de uma série de metodologias similares utilizadas para a resolu¢ao dos mesmos
problemas.

Em 1985 foi desenvolvido um modelo de fusao de dados pela U.S. Joint Directors
of Laboratories, Data Fusion Group (JDL) [27]. O objetivo do modelo JDL é fornecer
uma conceituacao e terminologias comuns através de um modelo de fusao de dados
genérico e aplicdvel em muitas areas de atuacao. Tal modelo pode ser utilizado em
diversos niveis de um sistema, como veremos nas segoes seguintes.

Dessa forma, de acordo com o modelo JDL, podemos definir fusao de dados da

seguinte maneira [28]:

Um processo para lidar com associacao, correlacao e combinacao
de dados e informagoes de fontes tinicas e multiplas para alcangar
uma posicao refinada e estimativas de identidade, e avaliagoes com-
pletas e atualizadas de situacoes e ameagas, e seu significado. O
processo ¢ caracterizado pelo refinamento continuo de suas esti-
mativas e avaliacOes, e a avaliagdo da necessidade de fontes adi-
cionais, ou alteracao do préprio processo, para alcancar melhores
resultados (WHITE e F.E. [28]).

Ja em [4], baseado na definigao anterior, encontramos uma defini¢gdo um pouco

mais concisa:

18



Genericamente, pode-se dizer que o objetivo do processo de fusao
é a combinagao dos dados e conhecimentos de diferentes fontes,
com o objetivo de maximizar o uso das informagoes, eliminando
redundancias, diminuindo a incerteza e aumentando a confiabili-
dade das informagoes (BARBOSA []).

Especificamente para o nosso contexto, aplicaremos o conceito de fusao de dados
no sentido da utilizacao de um conjunto de informagoes, muitas vezes redundantes,
de diversos sensores com o objetivo de conhecer o caminho percorrido por um alvo no
cenario tatico e com isso termos a condigao de identificar em tempo real a localizagao

atual de tal objeto de interesse.

3.1.2 Niveis de Fusao

Como o modelo JDL foi proposto como forma de equalizacao das terminologias e
conceitos inerentes a fusao de dados, tal tarefa foi alcancada através da elaboragao
de um modelo funcional composto por varios niveis e que compreende qualquer
sistema de fusao de dados existente. O modelo inicialmente proposto foi revisado
e atualizado por HALL e MCMULLEN [29], conforme podemos verificar na Figura
3.1} que propde as definigoes de niveis constantes da Tabela [3.1] O modelo consta
de cinco niveis de fusao de dados onde o conceito pode ser aplicado desde o nivel de
sinais até informagoes mais refinadas que dizem respeito a informacoes de apoio aos

objetivos da missao. Genericamente temos:

Dominio da Fusao de Dados
| Nivelo | Nivell | | Nivel2 | Nivel3
Avaliacdo de Avaliacéo de Avaliacéo da Avaliagdo de
Sub-Objetos Objetos Situacdo Impactos
Externos
" Distribuidos |
Locais
Interface
Sensores Homem
Maquina
,,,,,,, N|ve|4 Sistema Gerenciador de
Banco de Dados
Refinamento
do Processo ‘ S— ‘ ‘ S— ‘
Banco de Dados Banco de Dados
de Suporte de Fuséo

Figura 3.1: Modelo JDL revisado (Adaptada de [27]).
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e Nivel Zero: pode ser considerado um pré-processamento onde sao obtidos os

dados iniciais e caracteristicas dos alvos observados;

e Nivel um: neste nivel ocorre uma combinacao dos dados adquiridos pelos
sensores, promovendo uma estimativa mais precisa da posigao, velocidade e

demais atributos das entidades envolvidas, dando suporte a predigoes futuras;

e Nivel dois: ocorre a descricao dos relacionamentos correntes entre as entidades

e eventos, no contexto do ambiente atual;

e Nivel trés: realizacao de projecao da situagao, onde inferéncias sobre ameacas

futuras e vulnerabilidades de forcas amigas e inimigas sao efetuadas; e

e Nivel quatro: neste nivel todo o processo de fusao de dados é monitorado com

a finalidade de obter melhorias na performance do sistema em tempo real.

Tabela 3.1: Niveis de fusao

Nivel de Fusao de Dados Descrigao

Nivel 0 - Avaliagao de Sub-Objetos | Estimacao e Predigao de estados ob-
servaveis de objetos baseados em carac-
terizacao e associacao de dados a nivel de
sinals

Nivel 1 - Avaliacao de Objetos Estimacao e Predicao de estados de enti-
dades baseados em inferéncias a partir de
observagoes

Nivel 2 - Avaliacao de Situacao Estimacao e Predicao de estados de enti-
dades baseados em relagoes inferidas entre
entidades

Nivel 3 - Avaliagao de Impactos Estimagao e Predicao de efeitos sobre si-
tuacgoes planejadas ou agoes estimadas por
parte dos participantes.

Nivel 4 - Refinamento do Processo | Aquisi¢ao de dados adaptativa e processa-
mento para apoiar objetivos da missao
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3.1.3 A Abordagem Multisensor

Tratando-se de fusao de dados, uma abordagem multisensor apresenta vantagens
comparada & abordagem de um tnico sensor. Em [27], sdo elencadas trés principais

vantagens:

e Em virtude da utilizagdo de vérios sensores idénticos (por exemplo, utilizacao
de radares para o acompanhamento do movimento de um alvo), a combinacao
destes dados resultarda em uma melhor estimativa de posicao de destino e

velocidade;

e Multiplos sensores podem utilizar posicionamento relativo ou movimentar-se
com a finalidade de aprimorar o processo de observacao, como por exemplo,
o processo de determinacao de posicionamento de objetos através de trian-

gulacao; e

e A combinacao de miltiplos sensores pode melhorar a capacidade de ob-
servacao. O aumento dos pontos de observacao pode trazer melhorias sig-
nificativas para este processo. Tomemos como exemplo uma aeronave sendo
observada por um radar e por um sensor de imagem infravermelho. O primeiro
sensor pode determinar o alcance E] da aeronave porém possui limitagoes no
que diz respeito & determinacdo de sua orientacdo angular | J4 o sensor de
imagem infravermelho pode determinar com precisao tal direcao angular sendo
ineficiente para a determinacao de alcance. A correta associacao destas duas
observacoes pode levar a resultados melhores dos que poderiam ser alcancados

pela utilizacao destes sensores separadamente.

Segundo KOCH [30] existem trés arquiteturas aplicadas ao ambiente multisen-
sor. A primeira delas discorre sobre a fusao direta dos dados do sensor. Neste caso,
a fusao a nivel de dados ocorre logo apds os dados terem sido adquiridos e terem
passado pelo processo de associacao. Apds esta fusao de dados, ocorre a extragao
das caracteristicas para a futura declaracao de identidade do objeto de interesse.

Um segundo modelo realiza a fusao de dados apds estes terem sido adquiridos e
terem suas caracteristicas extraidas. Aqui ocorre inicialmente a representacao dos
dados em um vetor de caracteristicas para a posterior fusao de dados e declaracao
de identidade, ao contrario da primeira abordagem que realiza a fusao logo apos as
informagoes terem sido coletadas.

Por fim, a terceira abordagem propde um processamento prévio sobre os dados de
cada sensor produzindo inferéncias e decisoes de alto nivel que serao posteriormente

combinadas através de fusao de dados.

?Neste caso o alcance diz respeito & coordenadas em um plano cartesiano de um determinado
alvo adquiridas através de um radar.
3QOrientacdo Angular diz respeito a informacoes de altitude da aeronave em questio.
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3.1.4 Aplicagoes Militares e Nao Militares

Técnicas e modelos de fusao de dados sao largamente utilizadas atualmente. De
acordo com [27], podemos encontrar a fusdo de dados nas areas académica, comercial
e industrial. Aplicagoes como controle automatizado de sistemas de gerenciamento
industrial, robdtica, construcao civil, aplicagoes médicas, meteorologia, agricultura,
aplicagoes que envolvem fenomenos naturais e prevencao de desastres, etc. Muitos
destes utilizam sistemas de imagem por sensores multi espectrais. Técnicas nor-
malmente aplicadas a fusao de imagens provenientes de multi sensores envolvem
redes neurais adaptativas. Para estes tipos de aplicacoes ditas nao militares, os da-
dos podem ser adquiridos através de sensores especificos como acelerometros, sinais
acusticos, magnéticos, sensores de temperatura, etc. Numa visao mais ampla, po-
demos afirmar que estes dados sao coletados de plataformas de sensores, como por
exemplo satélites, aeronaves, navios, dados provenientes de observagao humana, etc.

Da mesma forma, no ambiente militar, técnicas de fusao de dados sao especi-
almente uteis e também muito utilizadas. HALL e LLINAS [27] mencionam que o
Departamento de Defesa dos EUA foca o problema na localizacao, caracterizagao
e identificacdo de entidades dinamicas com interesse militar. Tais entidades po-
dem corresponder a plataformas, armas e unidades militares. Como exemplo de
aplicagoes de responsabilidade do Departamento de Defesa onde a fusao de dados é
aplicada, podemos citar os sistemas de vigilancia oceanica, defesa aérea, sistemas de
inteligéncia no campo de batalha, vigilancia e aquisicao de alvos e, por fim, sistemas
de alertas estratégicos e defesa. As informacoes que serao processadas por estes
sistemas podem ser coletadas através de sonares, radares, sensores de raios infra-
vermelhos, transdutores instalados nos veiculos que fazem parte do cendrio tatico,
dispositivos de comunicacao que repassam informacgoes sobre alvos e dados proveni-
entes de observac¢oes humanas [4].

Especificamente no meio naval, as informagoes sobre objetos de interesse (alvos)
sdo dispostos em mapas ou sistemas georreferenciados. BARBOSA [4] afirma que
sobre tais alvos, diversas acoes podem ser executadas, por exemplo, identificagao
de existéncia, determinacao de identidade, extracao de caracteristicas cinematicas
para acompanhamento, determinacao de posicionamento, classificacao do grau de
hostilidade, etc.

Portanto, para uma eficaz utilizagao do poder naval em um cendrio tatico-militar
complexo, onde dados sao recebidos por diversos sensores e onde o tempo de resposta
do sistema estd intimamente ligado a eficiente utilizacao de um meio militar, a

utilizagao de técnicas de fusao de dados tornam-se estrategicamente importantes.

22



3.2 Acompanhamento (track)

3.2.1 Descricao

A necessidade de criacao de algoritmos para rastreamento ou acompanhamento
(tracking algorithms) surgiu com o desenvolvimento do radar, durante a segunda
guerra mundial. Em meados de 1950, os radares ja existiam a bordo de navios e
aeronaves, porém o acompanhamento de alvos radar ainda era feito de maneira ma-
nual. Dessa forma, iniciaram-se estudos visando o desenvolvimento de algoritmos
para acompanhamento de contatos. Conforme [27], o processo de acompanhamento
de contatos esta envolto em uma atmosfera de incerteza de medigoes, uma vez que,
muitos ruidos e dados desnecessarios sao adquiridos pelos sensores. Assim, diante
destas incertezas de medicoes, surgem dois obstaculos que devem ser levados em
consideragao por um algoritmo de acompanhamento de alvos.

O primeiro diz respeito a, mesmo em um ambiente de um unico alvo (Single
Target), como representar estas incertezas de medi¢oes. A segunda dificuldade é
determinar como interpolar a real trajetoria do alvo a partir de multiplas medidas,
uma vez que cada medicao possui sua propria caracteristica de erro associada.

Num ambiente com varios alvos, o problema ainda é maior, pois além de ex-
pressar a trajetoria de cada alvo, dado o ambiente de incertezas, diversas trajetorias
podem sofrer intersecao o que insere mais um fator complicador ao algoritmo de
acompanhamento, como exemplificado na Figura [3.2] Nesta figura os pontos em
azul correspondem a dados adquiridos por sensores e os dados que nao foram associ-
ados através de setas quando T=5, correspondem a dados nao validos (por exemplo,
ruidos). O problema é considerado ainda maior no caso de um ambiente em trés
dimensoes, como por exemplo envolvendo alvos maritimos, terrestres e aéreos.

Dada uma aplicacao para acompanhamento de contatos, definimos por “acom-
panhamentos” (tracks) aqueles objetos méveis que estao sendo observados e monito-
rados por tal aplicacao através de processos de medigoes com o objetivo de manter
uma estimativa de seu estado corrente [4]. Tal estado corrente é composto principal-
mente por informagdes cinemadticas (posicionamento, velocidade, aceleracao, etc.) e
informagoes sobre as caracteristicas fisicas do sensor.

Por fim, uma vez estipulados os “acompanhamentos”, a partir de sua posicao,

podem ser estimados seu rumo, velocidade e posicionamento futuro.
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Figura 3.2: Determinagao de trajetdrias de alvos

3.2.2 Associacao e Estimativa

Relacionados ao processo de fusao de dados, podemos elencar dois importantes con-
ceitos: a associagao e estimativa.

Segundo [31], podemos definir estimativa como sendo o processo de inferir indi-
retamente o valor de uma quantidade de interesse, a partir de observacoes incertas e
imprecisas. Este processo também tem por objetivo minimizar os erros de medigao,
inerentes ao sensores e os erros de processos, inerentes a fatores aleatorios tais como
condicoes ambientais.

Para permitir a estimacao, é necessaria a correta associagao das informagoes
provenientes dos diversos sensores aos acompanhamentos que foram criados. Exis-

tem diversos métodos empregados para esta finalidade. Em [27], sao elencados os
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seguintes métodos: associagao pelo vizinho mais préximo (Nearest Neighbors), asso-
ciagao por divisao de acompanhamentos ( Track Splitting), associagao por multiplas
hipéteses (Multiple Hypothesis), associagao por janelas (Gating), busca bindria (Bi-
nary Search) e associagao por arvores (kd-trees). Além desses métodos, BARBOSA
[4], cita métodos probabilisticos como associagao probabilistica de dados (Probabi-
listic Data Association), associacao probabilistica conjunta de dados (Joint Proba-
bilistic Data Association), entre outros.

Basicamente, podemos citar que em um sistema de fusao de dados, os elementos
de interesse sao identificados e passam a ser encarados como “acompanhamentos”.
Uma vez criados os acompanhamentos, estes necessitarao ser associados as medidas
que serao recebidas pelos sensores, o que visa permitir a atualizacao das informagoes
referentes a cinematica do objeto de interesse em questao. A partir das associagoes
elaboradas, sao realizadas predicoes com estimativas do posicionamento do alvo.

Nas proximas segOes veremos maiores detalhes sobre o método de associacao
baseado em muiltiplas hipéteses. Este é o método classico e mais empregado em

ambientes que utilizam multiplos sensores para miltiplos alvos [32].

3.2.3 O MHT - Multiple Hypothesis Tracking

O Multiple Hypothesis Tracking - MHT, é considerado o método classico e mais uti-
lizado para associacao de contatos em um sistema de acompanhamento de multiplos
alvos (Multiple Target Tracking - MTT') [4].

Como vimos anteriormente, o problema da fusao de dados envolve estimativa
e associacao de contatos. Porém, esta associacao torna-se complicada num cenario
onde existam multiplos alvos a serem acompanhados, como por exemplo num sistema
MTT.

No MHT, multiplas hipoteses quanto ao posicionamento de determinado con-
tato sao geradas a partir das predigoes estabelecidas. Usualmente, utiliza-se uma
janela em torno da predicao de posicionamento do alvo com a finalidade de locali-
zar possiveis candidatos para o posicionamento futuro do mesmo, dentre os pontos
de medida localizados nesta janela, conforme ilustrado na Figura [3.3] Nesta fi-
gura, existe um conjunto de observagoes (01, O, ..., O13) e uma janela relacionada
a predicao P, cujos candidatos a posicionamento futuro sao Oz, Og e Oqg.

Um acompanhamento ¢é criado a partir de observagoes e as hipoteses sao elabo-
radas a partir dos acompanhamentos existentes e das novas observacoes recebidas
no instante de tempo subsequente. Assim, a cada novo instante de tempo, uma
hipdtese é expandida em um conjunto de novas hipdteses. E importante ressaltar
que hipdteses sao formadas por acompanhamentos compativeis, ou seja, aqueles

cujas observacgoes nao sao comuns a nenhuma outra hipdtese.
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Figura 3.3: Janela de predicao

Nao somente as hipoteses, mas também os acompanhamentos sao atualizados
mediante a recepcao de novas medicoes, a cada instante de tempo. A recepcao destas
novas informagoes tem por finalidade atualizar tais acompanhamentos. Por exemplo,
no caso de medigoes adquiridas por um radar, a cada instante de tempo novas
medicoes sao recebidas pelo sistema que implementa a fusao de dados. Expressoes
baseadas em probabilidades sao responséaveis por estas alteragoes, utilizando como
parametros de probabilidade da presenca prévia do alvo, a consisténcia cinematica
das observacoes contidas em um acompanhamento, por exemplo.

A cada acompanhamento pertencente a uma hipdtese sao atribuidos valores de
avaliacao, conforme a persisténcia deste objeto durante certo niimero de atualizacoes
(razdo de verossimilhanga [33]). Assim o valor da probabilidade correspondente a
um acompanhamento é dado pela soma das probabilidades de todas as hipoteses
que possuem este acompanhamento.

Por fim, vale mencionar que existem diversas técnicas de exclusao e aglutinacao
de acompanhamentos e hipdteses, como por exemplo a clusterizacao [4], com a fina-
lidade de reducao do volume de dados a serem processados, o que permite ao MHT
ser utilizado em cenarios complexos com grande nimero de alvos e ruidos, como
por exemplo um cendrio tatico naval onde os navios de uma Marinha de guerra

encontram-se inseridos.
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3.3 Fusao de Miiltiplos Sensores através da uti-

lizacao de Grafos

A seguir veremos a utilizacao de grafos no contexto da fusao de dados, abordando
os principais métodos de fusao de dados para acompanhamento de contatos cuja

solucao seja baseada em grafos.

3.3.1 Meétodos Baseados em Grafos

Uma das maneiras de representar os dados recebidos dos sensores objetivando a
escolha da melhor hipdtese de caminho de um contato é através da utilizacao de
grafos. Diversos autores utilizam esta abordagem, como por exemplo [27, 34, 35]. O
objetivo da utilizacao de grafos para tal finalidade é a possibilidade de utilizacao de
algoritmos de otimizacao de caminhos, visando a escolha da trajetéria mais provavel
de determinado alvo. Ou seja, a partir de um grafo cujas arestas possuem custos
associados a informagoes cinematicas de um alvo em questao, um algoritmo de oti-
mizagao escolhe a melhor hipdtese de caminho (caminho minimo) para determinado
alvo. Para a realizacao desta otimizacao utiliza-se algoritmos de caminho minimo,
onde podemos citar como principais os algoritmos de Dijkstra, Ford/Moore, Floyd
e Dantzig [4].

Nos grafos utilizados, as arestas possuem custos associados. O caminho minimo
sera aquele cuja soma dos custos associados as todas as arestas pertencentes a um de-
terminado caminho for a menor. Com relacao aos vértices, duas abordagens podem
ser utilizadas. Na primeira cada vértice representa uma posicao do alvo recebida
pelo sensor ou um ruido associado. Numa segunda abordagem, os vértices do grafo
representam estados estimados das medidas fornecidas. Para escopo deste trabalho,

o algoritmo de referéncia baseia-se na primeira abordagem.

3.3.2 PP - Pares de Plots

Cada informacao adquirida dos sensores que representam possiveis deteccoes de
alvos ou falsos alarmes sao conhecidas pelo termo Plot. A maioria dos métodos
existentes utilizavam plots como vértices dos grafos, o que significa que os dados
(plots) representam pontos no plano cartesiano e, portanto, nenhuma informagao
sobre aceleragao era levada em consideracao pelos algoritmos de otimizacao.

Assim, LIVERNET e CUILLIERE [5] propoem uma nova metodologia para a
utilizacao de grafos associados a fusao de dados para acompanhamento de contatos.
Os autores utilizam um grafo de par de plots, ao invés de um grafo de plot.

Num grafo de par de plots os vértices correspondem as arestas de um grafo de

plot, passando do dominio do posicionamento para o dominio das velocidades. Em
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outras palavras, o grafo de par de plots é o line gmphﬁ do grafo de plots.
Os passos da construcao de um grafo de par de plots podem ser resumidos da

seguinte maneira:

e Inicialmente sdo criados grafos com os plots recebidos por cada sensor (grafo
de plots). E importante lembrar que os critérios para a criagao das arestas
neste grafo levam em consideracao a consisténcia cinematica do alvo em
questao, que esta ligada ao deslocamento e velocidade maximas admissiveis
para o alvo. Assim, conforme [4], a decisao de criagdo de uma aresta entre

dois plots deve respeitar D < V.. At + f(g), onde:

D - Distancia entre dois plots;
At - Tempo decorrido entre o recebimento de dois plots;
Vinaz - Velocidade méaxima do contato; e

f(e) - Incerteza na distancia.

e Com o grafo de plots formado para cada sensor, cada aresta passa a ser um
vértice do grafo de par de plots, ou seja, os vértices de um “grafo de par de

plots”sao formados pela utilizacao de dois plots de um “grafo de plot”.

Na Figura podemos verificar os passos para a criacao de um grafo de par de
plots a partir de medidas provenientes de dois sensores, segundo a abordagem origi-
nal [5]. Os losangos em preto correspondem a plots do sensor de nimero 1, enquanto
que os quadrados vermelhos indicam medigoes pertencentes ao sensor niimero 2. Nos
grafos de plots de cada sensor, as arestas possuem triangulos e circulos, correspon-
dendo a vértices nos grafos de par de plots dos sensores 1 e 2, respectivamente. Ou
seja, para a criacao do grafo de par de plots, cada aresta do grafo de plot serd um
vértice do grafo de par de plot. Dessa maneira, conforme mencionamos anterior-
mente, o grafo de par de plots é o grafo linha (line graph) do grafo de plots. Apos
a criagcao dos grafos de pares de plots dos dois sensores em questao, os mesmos sao
conectados por arestas adicionais, que preservam a mesma consisténcia cinemaética
citada anteriormente, criando um tnico grafo de par de plots que somente entao serd
processado por um algoritmo de otimizagao visando a escolha da melhor hipotese de
caminho percorrido pelo alvo. Por fim, sao escolhidos os plots iniciais que pertencem
ao melhor caminho escolhido no grafico de par de plots com informagoes dos dois

sensores.

4Grafo linha (line graph) é denotado por L(G) e representa a adjacéncia entre as arestas do grafo
G. Assim, cada vértice de L(G) representa uma aresta de G. Dois vértices de L(G) sdo adjacentes
se e somente se suas arestas correspondentes compartilham um mesmo vértice em G.
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Figura 3.4: Formacao do grafo de par de plots (Baseada em [4].)
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3.3.3 PPDE - Pares de Plots em Dois Estagios

O modelo original ao utilizar a metodologia de pares de plots [5] aplica o algoritmo
de Dantzig sobre o grafo de par de plots como algoritmo de otimizacao visando
a escolha do caminho minimo, ou seja, no exemplo da Figura [3.4] apos o ultimo
grafo apresentado, o algoritmo de Dantzig é aplicado. Pela quantidade de hipéteses
criadas pelo grafo de par de plots (que, conforme [4] cresce exponencialmente com o
aumento do numero de sensores ou quantidade de ruidos), o modelo de LIVERNET
e CUILLIERE [5] utiliza uma janela de tempo reduzida, o que diminui a eficiéncia
do algoritmo na escolha do melhor caminho. Além disso, o algoritmo de otimizacao
é aplicado uma tnica vez sobre todos os pontos oriundos de todos os sensores o
que, além de ser muito custoso do ponto de vista computacional, nao viabiliza
a paralelizacao na computacao dos dados oriundos de cada sensor, uma vez que
utiliza-se um unico grafo cujos vértices correspondem a dados de todos os sensores
envolvidos, diferentemente da proposta do PPDE, conforme veremos a seguir.
Diante deste cenario, em [4] 136] foi proposta a metodologia de grafos de pares
de plots em dois estégios. Pela proposta, o processo de escolha do melhor caminho
entre os grafos de pares de plots pode ser executada em paralelo. Além disso, a

construcao do grafo de par de plots se da em dois estagios conforme veremos.

Primeiro Estagio

No primeiro estégio, as medigoes sao recebidas dos sensores e, para o conjunto
de observagoes de cada sensor, um grafo de plots é formado. Da mesma maneira
que ocorre no método original [5], a condi¢ao para a criacdo das arestas no grafo de
plots segue critérios de consisténcia cinemdtica. Com os grafos de plots formados
para cada sensor, criam-se grafos de pares de plots, também por sensor. Agora
reside uma das diferencas comparado ao método original: aplica-se o algoritmo
de otimizagao (Dantzig) aos grafos de pares de plots de cada sensor, visando a
escolha do melhor caminho por sensor, ao invés de criarmos um grafo de par de
plots pela “conexao” dos grafos de pares de plots de todos os sensores, como re-

alizado no método original. Neste ponto, o primeiro estégio é encerrado (Figura|3.5)).
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Segundo estagio

Por ocasiao do inicio do segundo estégio, temos um conjunto de plots, de cada
sensor, que pertencem ao melhor caminho calculado no primeiro estagio. Somente
agora os dados de todos os sensores sao combinados visando a criagao de um novo
grafo de plots e, posteriormente, seu correspondente grafo de par de plots. Agora,
pela aplicagao do algoritmo de Dantzig novamente, tem-se o melhor caminho do
grafo.

As Figuras e [3.6) ilustram a execugao do primeiro e segundo estdgio, respec-
tivamente.

Vale mencionar que para a execucao do algoritmo de Par de Plots em dois estagios
se faz necessario o fornecimento de trés plots iniciais que correspondam ao posiciona-
mento real do alvo em questao. Estas trés medidas serao utilizadas na inicializagao
do algoritmo para fornecer as caracteristicas cinemaéticas do alvo a ser acompanhado.
Maiores informacoes sobre os trés pontos iniciais mencionados serao vistas na Segao
4.2l

Por fim, a abordagem de grafos de pares de plots em dois estdgios (PPDE),
obteve ganhos de acuracia, permitiu a utilizacao de uma janela de tempo maior
que a abordagem original, além de possibilitar o paralelismo do processamento do
primeiro estagio, o que ¢ ainda mais evidente no caso do aumento do ntumero de

sensores. A comparagao entre as duas abordagens foi realizada em [5].
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Capitulo 4
Solucao Proposta

Tendo finalizado a revisao da literatura, onde foram abordados os principais concei-
tos inerentes ao formalismo Gamma e a fusao de dados para acompanhamento de
contatos, partiremos ao capitulo dedicado a solugao proposta. Inicialmente, aborda-
remos em linhas gerais uma implementagao real de Gamma, desenvolvida por Juarez
Muylaert e Simon Gay. Tal implementagao foi utilizada para o desenvolvimento de

um algoritmo de fusao de dados, em Gamma, que serd apresentado na Segao [4.3]

4.1 Implementacoes de Gamma Utilizadas

4.1.1 Descricao

Gamma foi incialmente proposto por BANATRE e LE METAYER [3] em 1986
como um modelo computacional tedrico, um formalismo para a especificacao de
programas segundo a metafora de reacoes quimicas e baseado na reescrita paralela
de multiconjuntos, como vimos no Capitulo 2] Esta proposta inicial de Gamma
levou a varias tentativas de implementacao. Para fins deste trabalho, iremos nos

basear em trés implementacoes deste modelo, conforme listado a seguir:

e Gamma-Sequencial;
e Gamma-MPI; e

o Gamma-GPU.

As duas primeiras implementacoes foram desenvolvidas por Juarez Muylaert e Si-
mon Gay. A implementacao que denominamos Gamma-Sequencial utiliza somente
um processador para a execucao das reacoes e nao permite a execucao em hard-
ware paralelo. Neste caso, a sensacao de paralelismo é obtida através da eventual
alternancia entre a execugao das reagoes em um tunico processador. Ou seja, con-

forme vimos anteriormente, o formalismo Gamma possui um paralelismo inerente
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que corresponde a livre execucao de reacoes em um multiconjunto. Assim, nesta
implementacao, tal caracteristica de paralelismo é simulada através da alternancia
entre as execucoes das reagoes envolvidas. Esta abordagem sequencial foi expandida
pelos mesmos autores para a execucao em um hardware paralelo onde a comunicacao
entre os diversos processadores ocorre através da utilizacao de uma interface de troca
de mensagens, mais especificamente a Message Passing Interface (MPI) [6]. Nesta
implementacao, chamada de Gamma-MPI, as reacoes sao executadas em proces-
sadores distintos de um ambiente de execucao paralela, o que envolve o envio do
multiconjunto para diversos processadores. A geréncia do envio do multiconjunto e
da execucao das reacoes nos diversos processadores é realizada através de um con-
junto de “células” fornecidas pela implementacao. Vale mencionar que Gamma-MPI
foi estendido por Gabriel Antoine Louis Paillard em 1999 [10, B7] com enfoque na
criacao e utilizacao de tipos de dados o que caracteriza esta extensao como uma
implementagao de Gamma Estruturada.

J& a terceira implementacao, chamada de Gamma-GPU foi implementada por
Rubens Pailo em 2015 [7] e consiste na extensao de Gamma-MPI para a execucao
em um hardware paralelo com suporte a GPU. Veremos a seguir as principais ca-

racteristicas comuns as trés implementagoes mencionadas.

4.1.2 Principais Caracteristicas

Para possibilitar a geracao de um codigo executavel a partir de um codigo estrutu-
rado de acordo com o formalismo Gamma EL as trés implementagoes verificadas na
Subsecao [4.1.1] utilizaram-se de um processo de compilacao, escrito em linguagem
C, cujas caracteristicas serao descritas a seguir.

As tarefas iniciais de um procedimento de compilacao envolvem a andlise léxica
e sintatica. A primeira se encarrega de dividir a entrada em unidades discretas,
chamadas de lexemas ou tokens, para a posterior verificacao de relacionamento entre
eles. Tais lexemas ou tokens correspondem a palavras reservadas, nomes de variaveis,
constantes, operadores, simbolos especiais, entre outros. Ja a fase de analise sintatica
é responsavel por verificar a validade dos relacionamentos entre os lexemas através
da aplicacao das regras de uma gramatica estabelecida. Por gramatica conceituamos
como sendo o conjunto de regras que definem os relacionamentos possiveis entre os
lexemas de uma linguagem. Para o compilador desenvolvido, as fases de andlise
léxica e andlise sintatica foram desempenhadas pelas ferramentas lex & yacc da
AT&T [38].

Apos o cumprimento das fases anteriores a arvore gramatical estd completa e,

1Para o escopo deste trabalho, todos os cédigos escritos em linguagens de programacao derivadas
do formalismo Gamma para as implementagoes Gamma-Sequencial, Gamma-MPI e Gamma-GPU
possuem a extensao .gm
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com isso, uma série de ponteiros que referenciam diversas estruturas de dados relaci-
onados a informacgoes do programa de entrada estao prontos para gerar codigo fonte
em linguagem C. Este cédigo ird conter todas as rotinas necessarias a execucao do
cbdigo original em Gamma.

O cédigo em linguagem C fornecido pelo compilador Gamma ainda passara por
outro processamento com a finalidade de tornar-se cédigo executavel para determi-
nada arquitetura de hardware através da utilizacao de um compilador especifico.
Para isso, o mesmo deverd ser compilado juntamente com outros arquivos que fa-
zem parte do framework da implementacao utilizada. No caso de Gamma-Sequencial
utilizamos o compilador gcc E] para compilar o arquivo “.¢” gerado pelo compila-
dor Gamma visando a obtencao de um cédigo executavel. Para a implementagao
Gamma-MPI utilizamos o compilador mpice, ao passo que no caso de Gamma-GPU
o compilador utilizado foi o nvcc E]

Por fim, apds o cédigo Gamma ter passado por todas as etapas descritas acima,
o mesmo serd executado em alguma arquitetura de hardware especifica, como por
exemplo, em um processador com um unico niicleo de processamento, no caso da
utilizacao da implementacao Gamma-Sequencial, um processador multicore ou em
um cluster, no caso de Gamma-MPI ou ainda em um ambiente com suporte a GPU,
no caso de Gamma-GPU.

Na Figura [4.1] temos um resumo das etapas acima mencionadas.

4.1.3 Sintaxe Suportada

Para expressar um programa em Gamma, se faz necessaria a utilizacao de uma
linguagem e sua respectiva sintaxe. Tendo em vista a simplicidade na expressao
de um programa como sendo uma proposta do paradigma Gamma, é de se esperar
que uma implementacao real deste modelo forneca uma quantidade pequena de
possibilidades no que diz respeito aos recursos para expressar um programa.

Dessa maneira, como iremos verificar a seguir, as implementacoes de Gamma
utilizadas, sejam elas, Gamma-Sequencial, Gamma-MPI e Gamma-GPU utilizam o
mesmo conjunto reduzido de possibilidades de recursos para definicao de programas.

O conjunto de lexemas suportados nas implementacoes utilizadas neste trabalho
abordam palavras reservadas, operadores logicos, operadores relacionais, operadores

aritméticos, operadores de composicao e um conjunto de simbolos basicos.

2GNU Compiler Collection
3 Acronimo para NVIDIA’s CUDA Compiler
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Figura 4.1: Processo de compilacao nas implementacoes de Gamma utilizadas

Uma diferenca significativa quanto a proposta original de Gamma consiste no
fato de que as trés implementacoes de Gamma nas quais estamos nos baseando
suportam operadores de composi¢ao, como vimos no Capitulo 2] Tais operadores
possibilitam a execucao de reagoes em sequéncia ou em paralelo, através da utilizacao
dos stmbolos “;” e “|”, respectivamente.

Como exemplo de um programa expresso na linguagem Gamma, segundo a im-
plementacao de Juarez Muylaert e Simon Gay, tomemos o exemplo do Capitulo [2]

Equacao que implementa o problema da busca do menor elemento dado um
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multiconjunto qualquer:

Menor(M) =T(R,A) (M) where
R(x,y)=z>y (4.1)

O mesmo problema, expresso em Gamma, segundo a sintaxe fornecida pela im-

plementacao do Prof. Muylaert poderia ser expresso da seguinte forma:

Menor {1,2,3,...., N}
where

Menor = replace x (4.2)

by y
if x>y

Dessa forma, genericamente temos:

R1<>R2<>R3<>R4 Rn {Il,x2,$3, ,Qin}

where
-FEI,Q,ES7 e Teplace L1,22,X3, ... ,Tp (43>
by Y1,Y2,Y3, - ,Yn

if Condicao
Onde:

e O simbolo ¢ refere-se ao operador de composicao que pode ser expressado

(132

por " ou “|”, indicando execucdo de reagoes em sequéncia ou em paralelo,
respectivamente;
o {x1,%9, 3, ... ,T,} expressa o multiconjunto em questao;

e 1, ey, sao elementos do multiconjunto que podem ser valores numéricos e/ou

tuplas de tamanho N; e

e “Condicao” expressa uma condicao logica que deve ser satisfeita para que a

operagao de “substituir por” (replace by) ocorra.

Na Tabela temos uma listagem dos simbolos que compoem a sintaxe supor-

tada nas implementagoes de Gamma utilizadas.
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Tabela 4.1: Simbolos suportados pelas implementagoes utilizadas (Baseado em [7]).

Palavra Reservada

if Teste da condicao de reacao

replace | Padrao de selecao de elementos do Multiconjunto

by Acao (Reescrita) no Multiconjunto

where | Definicao de reagoes

true Valor booleano verdadeiro

false Valor booleano falso

empty | Valor vazio

Operador Légico

and Operacao Loégica E

or Operagao Loégica OU

Operador Relacional

> Maior que

< Menor que

>= Maior ou igual a
<= Menor ou igual a
== Igual a

= Diferente de

Operador Aritmético

+ Adicao

- Subtragao

* Multiplicacao
/ Divisao

% Médulo

Operador de Composicao

; Execugao Sequencial

| Execugao Paralela

Simbolos

, Separador de Elementos

= Atribuicao

Inicio de Expressao

Fim de Expressao

Inicio de Tupla

Fim de Tupla

Inicio do Multiconjunto

~ || — | — [~ |~

Fim do Multiconjunto
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4.2 Consideracoes sobre PP e PPDE

Antes de iniciarmos a descricao mais aprofundada dos detalhes relativos a solugao
desenvolvida, se faz necessaria uma breve abordagem de alguns aspectos mais es-
pecificos sobre métodos de fusao de dados baseados em grafos, especialmente sobre
o método de Pares de Plots em Dois Estdgios (PPDE), que nao foram abordados
nos capitulos iniciais.

O PPDE foi inspirado no método de Pares de Plots (PP) e estd implementado
em um sistema de navegacao desenvolvido pela Marinha do Brasil, chamado de
Centro de Integracao de Sensores e Navegagao Eletronica (CISNE). Este método é
extremamente 1til para a fusao de dados de multiplos radares, especialmente em
ambientes com taxas de ruidos elevadas.

Em radares, os dados sao adquiridos mediante a varredura de uma &rea de
amostragem que define o posicionamento e o tempo da marcacao de cada plot
(tempo de aparecimento). Vale a pena ressaltar que, conforme visto anteriormente,
um plot pode significar o posicionamento real de algum contato ou um ruido de
qualquer tipo. Para fins de implementacao do PPDE, os plots sofrem um processo
de aproximacao de sua marcagao de tempo onde este é decorrido na escala de
centésimos. Isto significa que todos os plots recebem a marcagao de tempo do
centésimo mais proximo de sua marcagao original, conforme ilustrado na Figura
[4.2] Segundo informagcoes dos autores do PPDE, este procedimento de aproximagao

visa facilitar a futura manipulagao dos grafos utilizados.

Todos os plots dentro desta
area recebem a mesma
“Tag” de tempo (TO)

| -
-

‘ To T1 Tz T3 T4 Ts Te T99 tempo

Figura 4.2: Processo de aproximacgao das marcagoes de tempos dos plots radar
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Com relagao a caracteristica do movimento do alvo, um importante detalhe de
implementagao vale a pena ser mencionado: para o algoritmo proposto no método
PPDE, se fazem necessarios trés plots iniciais por meio dos quais as informacoes
a respeito da cinematica do alvo serao extraidas. Para o correto funcionamento
do algoritmo, deve haver a garantia de que estes trés plots pertencam ao alvo ao
qual deseja-se realizar o acompanhamento. Para tanto, tais informacoes podem
ser fornecidas através de outros sistemas de posicionamento como o GPS (Global
Positioning System), por exemplo. Dentre as principais informagoes calculadas,
destaca-se a velocidade maxima do alvo. A partir desta informacao de velocidade,
as arestas do grafo serao futuramente geradas.

Outro importante detalhe de implementacao diz respeito ao conceito de janela de
amostragem. Esta janela tem tamanho configurdavel no algoritmo implementado no
método PPDE e diz respeito a quantidade de intervalos de tempo que serao levados
em consideracao para a formacao dos grafos. Tomamos como exemplo uma janela
de tamanho 20. Isto significa que na primeira execucao do algoritmo, o mesmo iré
aguardar 20 instantes de tempo (também configurdvel mas normalmente este ins-
tante de tempo corresponde a 0,01 seg) para que todos os dados da janela possam ser
recebidos. Nas execugoes posteriores, a cada instante de tempo, o método descarta
o plot com a marcacao de tempo mais antiga e processa o algoritmo incluindo os
dados recebidos no instante de tempo mais recente, implementando um conceito de
janela deslizante.

Uma vez que a janela de amostragem esteja completa, o primeiro estagio do
algoritmo pode ser iniciado. Através da velocidade maxima calculada pelos trés
plots iniciais, serao executadas tentativas de criacao de arestas entre todos os plots
considerados. Cada plot carrega uma série de informagoes, dentre elas coordenadas
(x,y) que identificam seu posicionamento num plano cartesiano. Dessa forma, dados
dois plots A e B quaisquer, com a informacao de velocidade maxima calculada
anteriormente, é possivel verificar se A consegue alcancar B. A tentativa de formacao
de arestas s6 é valida se, partir de um plot origem que possua marcacao de tempo
mais antiga que um plot destino, correspondendo a um caminho percorrido pelo alvo
na direcao passado-futuro. A Figura ilustra o processo de formagcao de arestas
entre os plots de uma janela qualquer a partir da velocidade maxima calculada por
trés pontos iniciais.

O método PPDE ¢ util principalmente em um cenario que utiliza varios
sensores. Assim, a formacao do grafo de plots descrita no paragrafo anterior pode
ser realizada em paralelo, para cada sensor envolvido no processo. Os autores do
PPDE, até a data de producao deste trabalho, nao executaram o algoritmo em
um ambiente paralelo, o que possivelmente traria enorme ganhos de desempenho.

Ainda assim, o desempenho trazido pelo PPDE comparado ao PP trouxe ganhos
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significativos, principalmente pela proposta do processamento em dois estagios,

conforme podemos verificar em [4, [36].

t-9 t-8 t-7 t-6 t-5 t-4 t-3 t-2 t-1 t

H_/

3 Pontos Inciais:
Extracéo de
informagdes sobre
cinemética (Velocidade
Méxima, etc)

Arestas s6 séo criadas
caso a Veloc. Max
permitir origem ‘ Janela de Tamanho 10 ‘

alcancar destino

Figura 4.3: Processo de formacao de arestas entre plots de uma janela a partir de
plots iniciais

Tendo os Grafos de Plots (GP) sido estipulados para cada sensor, o PPDE
constroi os Grafos de Pares de Plots (GPP). No GPP, cada aresta do GP se trans-
forma em um vértice no GPP, conforme demostramos na Figura [3.5], que ilustra o
primeiro estagio do PPDE. Com os grafos de pares de plots prontos, um algoritmo
de otimizagao (Algoritmo de Dantzig) é aplicado visando buscar o caminho 6timo
(caminho de menor custo). Neste ponto temos, para cada sensor, um conjunto de
dados (vértices e arestas do grafo de par de plots) que fazem parte do caminho 6timo
de cada grafo. De posse destes dados, consegue-se obter os vértices e as arestas do
grafo de plot original, para cada sensor, finalizando o primeiro estégio.

O segundo estagio parte de um conjunto de plots que é resultado do primeiro
estagio. Ou seja, a partir dos plots que fazem parte do melhor caminho calculado
no primeiro estagio para cada sensor. Aqui, ja nao se faz a distingao entre plots de
sensores distintos, utilizando-se os melhores plots de todos os sensores. Agora, pro-
cessamento semelhante ao primeiro estagio serd executado: um grafo de plots sera
criado, seguido do correspondente grafo de par de plots, onde posteriormente o Al-
goritmo de Dantzig sera aplicado. Apds esta otimizagao (aplicagao de Dantzig), serd
encontrada a melhor hipétese de caminho para o alvo em questao. Tanto o primeiro

quanto o segundo estdgio sao ilustrados nas Figuras [3.5] e [3.6] respectivamente.
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4.3 Solucao Desenvolvida

A presente secao é dedicada a explorar os detalhes inerentes a solucao proposta.
Como mencionado anteriormente, o objetivo principal deste trabalho é implementar
um algoritmo de fusao de dados, aplicado ao acompanhamento de contatos, no
modelo computacional Gamma.

Os métodos que configuram o estado da arte no que se refere a fusao de dados
através da representacao dos dados em grafos, possuem grande potencial para o
paralelismo. Dentre estes métodos podemos destacar o PP [5] e o PPDE [4], 36],
conforme abordamos no Capitulo Especialmente o segundo método (PPDE),
com a introducao de dois estagios de processamento, permite que a computagao
do caminho 6timo de todos os sensores envolvidos seja realizada de forma paralela.
Esta caracteristica dos métodos citados gerou a procura por modelos computacio-
nais que permitissem a execucgao paralela de tarefas. Neste contexto, o formalismo
Gamma apresenta-se como excelente possibilidade de obtengao do grau de para-
lelismo necessario, nao somente a esta aplicacao de fusao de dados, mas também
para aplicacoes de diversas areas. Além disso, implementacoes de problemas reais,
como o trabalho em questao, tornam-se importantes mecanismos para a comunidade
académica para aprimoramento, identificacao de vulnerabilidades, levantamento de
pontos positivos e indicacoes de trabalhos futuros que tragam beneficios para im-

plementacoes do modelo em questao.

4.3.1 O Multiconjunto

Iniciaremos a explanacao do algoritmo proposto neste trabalho pela base de dados
utilizada: o multiconjunto. Conforme abordado anteriormente, no modelo compu-
tacional Gamma, o multiconjunto é a tnica base de dados e foco de atuacao de
todas as reagoes existentes no programa. Todo e qualquer tipo de dado utilizado
pelo programa em Gamma, deve estar representado no multiconjunto.

Os métodos de fusao de dados que constituem o estado da arte, e que foram
utilizados como referéncia, utilizam-se de grafos para expressar os dados per-
tencentes a aplicacao. Portanto, o problema inicial era encontrar uma forma de
representacao de grafos em Gamma. Diante disso, optou-se pela utilizacao de
tuplas para representar os vértices e arestas dos grafos a serem utilizados, conforme
ilustrado na Figura [£.4] Esta representagao dos dados através de grafos também
pode ser vista em [39] dentre outros autores. Vale ressaltar que utilizaremos um
grafo dirigido de grau de saida N, onde N ¢é o ntimero de vértices. Ou seja, todas
as arestas possuem um sentido e a quantidade de arestas que saem de um vértice

qualquer é de no maximo N.
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Assim, como cada plot utilizado em nossa aplicacao serd representado por um

vértice, inicialmente as seguintes informagoes referentes aos plots foram necessarias:
e Identificador do sensor que realizou a aquisigao do dado (id_sensor);

e Identificador do vértice. Trata-se de um ntmero inteiro que identifica univo-

camente um vértice dentro do multiconjunto;

e Coordenadas (z,y) do plano cartesiano, referentes a posicao da marcagao do

plot;
e Marcacao de tempo atribuida pelo sensor; e

e Um campo “marca” utilizado pelas reacoes como artificio para identificar se
determinado elemento foi utilizado ou nao em determinado caso. Veremos

maiores detalhes da utilizacao deste campo na Subsecao 4.3.2]

Representacao dos Vértices por Tuplas do Tipo:
[ id_sensor, id_vertice, X, y, tempo, marca ]

Sensor 1 = Azul
Sensor 2 = Vermelho

y A

4//{ [2,5,5, 3, t5, marca] ‘

3| [ o5
| : i :
2,2,2,3,t2, marca

I 1)

[1, 4,6, 2, t6, marca] ‘

1 2 3 2 5 3 7 *X

| [1,1,1,1,t1, marca] | | [1,3, 4,1, t4, marca] |

Figura 4.4: Representacao de vértices de grafos em tuplas

Além dos vértices citados acima, o multiconjunto inicial possui outro elemento
basico: tuplas do tipo arestas. Estas, possuem as seguintes informacoes, inicial-

mente:

e Identificador do sensor que realizou a aquisigdo do dado (id_sensor);
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e Identificador do vértice de origem (id_vertice_origem); e

e Identificador do vértice de destino (id_vertice_destino).

Tanto as tuplas que representam arestas quantos as que representam vértices
podem ter sua quantidade de elementos alterada em tempo de execucgao. Isto é
possivel pela aplicacao do esquema de programacao TROPES que foi abordado no
Capitulo [2, mais especificamente os padroes Reducer e Fxpander que reduzem e
aumentam a quantidade de elementos do multiconjunto, respectivamente. Estes
conceitos sao aplicaveis ao multiconjunto, porém neste trabalho foram utilizados
no escopo de uma tupla, alterando o tamanho inicial das mesmas. Vale mencionar
que, por caracteristicas da implementagao de Gamma utilizada, os tnicos valores
suportados pelo multiconjunto sao nimeros inteiros ou tuplas formadas por niimeros
inteiros. Como veremos nas secoes seguintes, algumas vezes um nimero inteiro que
nao pertence a uma tupla é inserido no multiconjunto para permitir a execucao de
algumas reacgoes.

Diante dos argumentos expostos, verificamos que, inicialmente, o multiconjunto
é constituido de um grande conjunto de tuplas que representam vértices e arestas
de alguns grafos (um grafo por sensor). E importante mencionarmos que os grafos
representados inicialmente sao grafos completos, ou seja, existem arestas de todos
os vértices (plots) para todos os outros vértices adquiridos por um mesmo sensor.
Essa caracteristica da solucao deve-se ao fato da impossibilidade de estipular uma
condicao de parada para a computacao de uma reacao que deveria criar as arestas
do grafo. Em outras palavras, seria desejavel implementar uma reagao que criasse as
arestas necessarias caso dois vértices cumprissem as condi¢oes necessarias a criacao
de uma aresta. Conforme veremos na secao a seguir, |4.3.2] nao foi possivel estabe-
lecer os critérios necessarios a criacao desta reacao, o que levou a solucao proposta

a partir de um grafo completo.

4.3.2 Algoritmo proposto

Nesta subsecao abordaremos as caracteristicas inerentes ao algoritmo proposto em
nossa solucao. Inicialmente apresentaremos as condi¢oes de parada necessarias para
a implementacao de uma reacao, o que ira justificar a utilizacao de um grafo com-
pleto como ponto de partida de nossa solucao. A utilizacao de um grafo completo
também foi realizada em [40], dentre outros autores. Posteriormente, verificaremos
maiores detalhes a respeito do método utilizado para o calculo do melhor cami-
nho. Finalmente, visualizaremos o algoritmo como um todo, do ponto de vista do

conjunto de reagoes que compoem a solucao desenvolvida.
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4.3.2.1 Condicoes de Parada

Numa reacao, um importante aspecto a ser considerado ¢ a condigao de parada da
computacao. Ou seja, deve existir algum estado terminal da computacao para cada
reacao envolvida. Do caso contrario, a reagao pode vir a ter sua condicao de reacao
sempre satisfeita, o que acarretaria na execucao infinita desta reacao. Imaginemos,

por exemplo, o seguinte codigo hipotético em Gamma:

R {1,2,3,4}
where

R = replace x (4.4)
by x+1
if 2y

A condicao de reacao r > y, no exemplo acima, sempre estard satisfeita, ja
que mesmo com a acao de “somar um” executada, sempre existirao dois elementos
pelo menos iguais no multiconjunto. Ou seja, nenhuma condi¢ao de parada da
execucao desta reagao serd possivel de ser atingida.

Um artificio bastante utilizado em programacao Gamma e, muito utilizado em
nossa solucao, é implementar a agao a ser executada de forma a modificar o multi-
conjunto, com o objetivo de impossibilitar que a condi¢ao de reagao seja verdadeira
indefinidamente, criando assim uma condicao de parada. Por exemplo, tomemos o

seguinte cddigo Gamma, baseado no exemplo anterior [4.4}

R {1,2,3,4}
where

R = replace x, y (4.5)
by x+1
if x>y

Aqui, utilizou-se o padrao Reducer do TROPES, como vimos na Subsecao [2.2.2
pois, sempre que existirem dois elementos x e y no multiconjunto que satisfizerem
a condi¢do x > y, o menor elemento da comparagao serd excluido (y) enquanto
que o maior serd mantido acrescido de uma unidade. E importante notar que a
cada execucao da reacao, um elemento sera excluido do multiconjunto, de forma
que chegarda o instante em que nao sera possivel a execucao da reagao pois o
multiconjunto serd composto por um unico elemento, o que configura a reacao ter

encontrado sua condigao de parada.
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Voltando para mnossa implementacao, ao final da Secao mencionamos
a necessidade de utilizacao de um grafo completo no multiconjunto inicial pela
impossibilidade de alcancar uma condic¢ao de parada para a reacao que viria a criar
as arestas do grafo. Como mencionamos anteriormente, o grau de saida do grafo
é¢ N, onde N é o numero de vértices existentes inicialmente. Assim, é impossivel
prever quantas arestas serao criadas a partir de um vértice qualquer. Em outras
palavras, inicialmente possuimos N plots, que serao candidatos a vértices no grafo
inicial. A criacao de uma aresta de um vértice A, para um vértice B, dada uma

velocidade méxima, ocorre quando:

dap
V > [t b,

Onde:
e V... é a velocidade maxima calculada através dos trés plots iniciais;

e d, p ¢é a distancia entre os vértices A e B, dada por:

dap=+(tp—2a)%+ (yg —ya)% e

e ip ety sdo as marcas de tempo atribuidas pelo sensor aos vértices (plots) A e

B, respectivamente.

Dessa maneira, caso o critério acima seja satisfeito para dois plots A e B, entao
uma aresta de A a B devera ser criada. Porém, um vértice A qualquer poderd
possuir arestas para todos os outros vértices com marcagoes de tempo superiores a
este. Deste modo, deveria existir uma reagao responsavel por criar arestas entre dois
vértices quaisquer. Porém, em Gamma, as reagoes ocorrem livremente sob o multi-
conjunto e a condi¢ao expressa na reacao deve ser também responsavel por parar a
computacao desta reacao, impedindo que esta tenha sua condi¢ao de execucao sem-
pre satisfeita. Assim, o desafio aqui é estipular uma condicao de parada para uma
reacao que visa criar arestas entre dois nés. Para criar tal reacao, foram realizados
testes para alterar um parametro (componente “marca”) das tuplas do tipo vértice,
foram realizados outros estudos visando a modificacao do multiconjunto porém nao
obtivemos nenhum resultado positivo, basicamente pela caracteristica do grau de
saida do grafo ser diferente de um. Em outras palavras, nao foi possivel obter uma
condicao de execugao para impedir que uma mesma aresta fosse inserida varias vezes
no multiconjunto. Por estes motivos, foi necesséaria a inicializagao do algoritmo da
solucao proposta a partir de um grafo completo.

Assim, o enfoque das trés primeiras reacoes de nossa solucao, nao € criar arestas

necessarias, mas sim retirar as arestas desnecessarias de um grafo completo.
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4.3.2.2 Calculo do Melhor Caminho

Antes de passarmos para maiores detalhes sobre o conjunto de reagoes envolvidas
na aplicacao, um aspecto importante a ser abordado é o célculo do melhor caminho
no grafo.

Uma vez retiradas as arestas desnecessarias, a reacao R4 responsabiliza-se por
atribuir um custo as todas as arestas restantes do grafo, conforme veremos na
Subsecao [£.3.2.3] Assim, ao final da execugao desta reagdo, possuimos um mul-
ticonjunto tal que todas as tuplas do tipo aresta possuem um parametro de custo
(baseado em informagoes de velocidade) associado. Em linhas gerais, desejamos
encontrar o caminho de menor custo, que corresponderd aquele cuja a variacao da
velocidade por trecho (aresta) foi a mais préxima possivel da velocidade estimada
dada a informacao de aceleracao do grafo. Este parametro de aceleragao é calculado
através dos tres plots iniciais fornecidos, assim como a velocidade maxima menci-
onada anteriormente. Ou seja, para cada aresta foi atribuido um custo relativo ao
quao proximo esta estd do valor de velocidade tido como o ideal calculado.

O método implementado pelas reacoes envolvidas no calculo do melhor caminho

no grafo foi baseado em [39] e consiste, em linhas gerais, na seguintes etapas:

e inicialmente, para cada aresta adjacente ao vértice origem, ¢é calculado o
parametro “somatério dos custos”(S), como sendo igual ao préprio custo da

aresta;

e Apds isso, para as demais arestas envolvidas, calcula-se S como sendo o so-
matorio entre o custo da prépria aresta acrescido do custo da aresta imedia-
tamente anterior em um caminho qualquer. Para isso a reacao R6 busca no
multiconjunto arestas que sao vizinhas em um caminho, ou seja, dados trés
vértices A, B e C, as arestas (A,B) e (B,C) sao vizinhas no caminho {A,B,C}
e (A,B) ¢ a aresta imediatamente anterior a aresta (B,C) no caminho {A, B,

Cl;

e De todas as arestas que chegam a um determinado vértice, somente a de menor

custo é mantida; e
e Por fim, sdo excluidas as arestas que nao fazem parte do melhor caminho.

Este método calcula o custo total de um caminho através da acumulacao de
custos, de forma que ao analisarmos o vértice destino, apds a aplicacao do método,
a aresta que chega a este vértice possui o campo S como sendo o valor acumulado
com os custos de todas as arestas do melhor caminho.

Na Figura [4.5] informagoes sobre os dois primeiros passos do método sao forne-

cidas. O vértice tido como origem é o terceiro plot fornecido inicialmente, a partir
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do qual existe a confianca de que seja uma marcagao real do alvo cujo acompa-
nhamento necessita-se gerar. Dessa forma, a partir do vértice origem, calcula-se o
somatorio do custo (S), como sendo o préprio custo da aresta em questao, para todas
as arestas adjacentes ao vértice origem, constituindo o primeiro passo do método
para obtencao do melhor caminho. Nesta ilustragao, os vértices adjacentes ao vértice
origem encontram-se marcados de vermelho.

Uma vez calculados os valores de S para as arestas adjacentes ao vértice origem, a
reacao R6 é responsavel por atualizar o campo S de todas as outras arestas do grafo,
identificadas em azul na Figura 4.5, o que configura o segundo passo do método.
Dessa forma, dada uma aresta qualquer nao adjacente ao vértice origem, o calculo de
seu somatoério de custos sera definido pela soma do custo da aresta em questao e do
campo S da aresta imediatamente anterior a esta em um dado caminho, desde que
esta ja tenha tido seu campo S calculado. Na Figura [4.5] as arestas que interligam
nos com marca de tempo t — 4 e t — 3 possuem arestas imediatamente anteriores
(arestas que partem do vértice origem) com o campo S calculado no primeiro passo
do método. Dessa forma para estas arestas que partem de t — 4 em diregao a t — 3,
o calculo mencionado, Syiua = Custogtuar + Santerior , € Valido. Como as reacoes em
Gamma vao sendo executadas na medida em que os dados (multiconjunto) estao
prontos para serem executados (condigao de reacao satisfeita), o calculo de S das
demais arestas vai ocorrendo de naturalmente como resultado, ainda, da execucao

de R6.

Céalculo do Melhor Caminho
Primeiro e Segundo Passos

Vértice Origem ‘ t-4 t-3 t-2 -1 t

3 Pontos Inciais: ‘ : ™Y
informacdes i i ? i
cinematicas
(Velocidade Méaxima, O somatorio do custo de O somatoério do custo de cada aresta em
Aceleracao, etc) cada aresta em vermelho é azul é igual ao custo da aresta mais o
igual ao préprio custo da somatoério da aresta imediatamente
aresta — Primeiro Passo anterior — Segundo Passo

Figura 4.5: Primeiro e segundo passos do algoritmo de cdlculo do melhor caminho
no grafo
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J4 na Figura [£.6] ficam evidenciadas as agoes executadas nos passos 3 e 4
através de um exemplo hipotético onde as arestas em negro fariam parte do
caminho de menor custo. Ao finalizarmos o passo 2, a préxima tarefa é excluir
as arestas desnecessarias e encontrar o melhor caminho. O passo 3 consiste em
excluir do multiconjunto parte das arestas desnecessarias. A acdo executada
neste passo 3 seria genericamente a seguinte: para todo vértice com grau de
chegada maior que 1, manter somente a aresta que chega com menor custo
acumulado (S). Assim, na Figura [1.6] as arestas em vermelho seriam excluidas

pois nao sao as de menor valor de S que chegam aos seus respectivos vértices destino.

Célculo do Melhor Caminho
Terceiro e Quarto Passos

Vértice Origem ‘ -4 -3 -2 -1 i

Arestas Negras Arestas Vermelhas Arestas Verdes
Melhor caminho Excluidas no Passo3 Excluidas no Passo 4

Figura 4.6: Terceiro e quarto passos do algoritmo de calculo do melhor caminho no
grafo

E importante salientar que neste momento, ja temos condicoes de identificar o
caminho de menor custo, através da realizacao do percurso inverso no grafo, no
sentido destino-origem, uma vez que para cada né do grafo s6 chega uma aresta.
Assim, durante este percurso, tal caminho vai sendo marcado (tuplas do tipo aresta
vao sendo “marcadas”). No exemplo da Figura , este caminho hipotético seria
identificado pelas arestas negras.

Por fim, as arestas que nao foram marcadas por pertencerem ao melhor caminho

(arestas em verde), podem ser excluidas, finalizando o método em seu passo quatro.
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4.3.2.3 Detalhamento das Reacgoes

O objetivo desta subsecao é apresentar uma visao global, do ponto de vista do
conjunto de reacoes desenvolvido, sobre o algoritmo da solucao aqui proposta. De
uma maneira mais ampla, o algoritmo possui como entrada um grafo completo
para cada conjunto de plots separados por sensor. Ou seja, se no cenario utilizado
possuirmos trés sensores radares, teremos trés grafos completos, onde os vértices
sao os plots do radar. O algoritmo processa estes dados em dois estagios, conforme
veremos na Secao 4.3.3 sendo que o primeiro estagio fica responsavel por fornecer
como resposta um conjunto de vértices selecionados, por sensor, e que fazem parte
do melhor caminho calculado para cada sensor. J4 no segundo estdgio, a entrada
é constituida também por um grafo completo. Porém, os vértices deste grafo sao
os plots que formam o conjunto de vértices selecionados de cada sensor no primeiro
estdgio. Ou seja, no segundo estagio o grafo inicial é formado por vértices de diversos
sensores.

Antes de apresentarmos cada reacao existente, é necessario mencionar que, pela
caracteristica do problema a ser abordado, as transformagoes no multiconjunto em
questao devem ser realizadas uma a uma de maneira sequencial. Dessa maneira,
um conjunto de 16 reacoes sao executadas sequencialmente através da utilizacao do
operador ;" conforme abordado no Capitulo 2] Entretanto, caso exista mais de um
sensor envolvido, este conjunto de reagoes podera executar em paralelo com outros
conjuntos de reacoes semelhantes, conforme veremos mais a frente.

Na Figura [4.7, podemos verificar de uma maneira resumida todas as 16 reagoes
existentes e suas funcionalidades principais. Logo em seguida verificaremos maiores
informagoes sobre as tarefas especificas de cada reagao. Conforme ilustrado nesta
figura, o conjunto de 16 reagoes existentes pode ser agrupado em 5 blocos funcionais.
O conjunto inicial formado pelas trés primeiras reagoes é responsavel por, dado um
grafo completo, excluir algumas arestas desnecessarias, como por exemplo aquelas
que saem e chegam ao mesmo vértice, se existirem. Outro tipo de arestas indesejaveis
sao aquelas que fazem referéncia ao passado, uma vez que partem de um vértice com
marca de tempo x e chegam a um vértice com marca de tempo y, tal que y < z.

O segundo bloco funcional é composto por uma unica reacao com a finalidade
de atribuir o parametro de custo inerente a cada aresta baseado em informacgoes
cinemdticas do alvo (velocidade). Ja o terceiro bloco, abordado em maiores detalhes
na Subsecao [4.3.2.2, implementa o método para calculo do melhor caminho no grafo
especificado. Ap6ds o cdlculo do melhor caminho, os vértices que nao fazem parte
deste podem ser descartados, conforme implementado no quarto bloco funcional. Por
fim, é necessaria uma série de transformacoes no multiconjunto visando a preparagao

para o proximo estagio. Este conjunto de agoes constituem o quinto e ultimo bloco.
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R2 Preparacéao do Grafo Inicial
— Exclusédo de Arestas

R3

Atribuicao de Custo a arestas validas

Método para Célculo do Melhor
Caminho no Grafo

Exclusédo de Vértices

Preparacéo do Multiconjunto para o
Préoximo Estagio

Figura 4.7: Generalizacao do algoritmo da solugao proposta

Apos termos abordado os cinco blocos que agrupam reacoes com tarefas afins,
finalizaremos esta secao com uma descricao de cada reagao envolvida, conforme

podemos observar abaixo:

1. A primeira reacao existente, R1, é responsavel pela exclusao das arestas que
saem e chegam a um mesmo vértice. Para fins de ilustragao, iremos reproduzir
abaixo esta reacao e explica-la em melhores detalhes, as demais reacoes que
compoem o algoritmo estardo no apéndice [A] assim como o multiconjunto

inicial.
R1 = replace [ids,ida,idb], [ids1,idal,idbl]
by [idsl,idal,idbl]

if 1ds ==1idsl and ida == idb and ida! =1
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Aqui, R1 compara inicialmente duas tuplas do tipo aresta formada por 3 ele-
mentos, [ids,ida,idb|, onde ids é o identificador do sensor a que esta aresta
pertence, ida corresponde ao vértice origem desta aresta e ¢db o vértice destino.
A acao desta reacao é excluir uma das arestas, uma vez que no parametro re-
place temos duas tuplas ao passo que no parametro by possuimos somente uma.
Conforme podemos ver na terceira linha da reacao, o parametro if explicita a
condicao que tem que ser cumprida para que haja a exclusao de uma aresta.
Tal condicao é expressa por ids == idsl and ida == idb and ida! = 1. Ou
seja, caso tda for igual a idb, a aresta sai e chega a um mesmo vértice e por
isso pode ser excluida. O ultimo parametro, ida! = 1, é inserido para evitar a

exclusao de uma aresta auxiliar utilizada em comparagoes com outras reacoes;

A segunda reacao exclui todas as arestas que fazem referéncia ao passado
pois interligam vértices cujo destino é mais antigo que a origem. Isto esta
diretamente relacionado a aplicacao de fusao de dados, uma vez que um alvo

nao pode percorrer um caminho que remete ao passado;

R3 testa todas as arestas com relacao a consisténcia cinematica do movimento
do alvo, verificando se é possivel ou nao a existéncia de tal aresta. As arestas

que nao satisfizerem tal condicao sao excluidas do multiconjunto;

Uma vez excluidas as arestas invalidas, R4 transforma as arestas validas in-
cluindo o custo unitario para cada uma delas. Tal custo baseia-se em in-
formacoes de velocidade. E importante ndo confundir este custo unitdrio da
aresta, com o campo S, que trata do somatoério dos custos de parte de um

caminho até determinado vértice;

R5 é o primeiro passo do método que calcula o melhor caminho. Nesta reacao
o campo S (somatorio dos custos) de todas as arestas adjacentes ao vértice

origem ¢é calculado, como vimos anteriormente, na Subsecao [4.3.2.2f

A sexta reagao calcula e atribui o somatério dos custos (campo S), para as

demais arestas envolvidas;

R7 tem por objetivo excluir todas as arestas que chegam ao mesmo vértice,

exceto aquela de menor valor de S;

R8 insere no multiconjunto outro tipo de tupla: identificadores [ids, idv], onde
tds é o identificador do sensor e idv o identificador do vértice. Nesta reacao
sao inseridos no multiconjunto tuplas do tipo “identificador” somente para

aqueles vértices que sao origem ou destino de alguma aresta. Esta operacao
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10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

serd importante para as reacoes seguintes, pois serd necessario identificar o

vértice de maior id;

Em R9, dentre as tuplas do tipo “identificador” incluidas na reagao anterior,

é selecionada a de maior id;

Tendo a informacao do vértice alcancavel de maior id, R10 caminha, a partir
deste vértice, no sentido destino-origem marcando arestas do melhor caminho,

uma vez que s6 chega uma aresta a cada vértice;

Tendo marcado as arestas do melhor caminho na reacao anterior, as demais
arestas, nao marcadas, sao excluidas do multiconjunto como resultado da

execucao de R11;

R12 marca todos os vértices que fazem parte do melhor caminho. Ou seja,
como neste ponto da computagao todas as arestas do multiconjunto fazem
parte do melhor caminho, todos os vértices que sao origem ou destino de

alguma aresta sao marcados em R12;

Em R13, todos os nés marcados em R12 sao excluidos, ou seja, exclui-se todos

os nés que nao fazem parte do melhor caminho;

Como agora o multiconjunto é constituido de algumas arestas (arestas do
melhor caminho) e um conjunto de vértices de melhor caminho, posso excluir
todas estas arestas pois, na realidade, a informagao necessaria tanto para outro
estdgio ou para o fim do algoritmo sao os vértices. Assim R14 exclui todas as
arestas visando o fim do algoritmo ou o segundo estagio, como veremos mais

adiante;

R15 nada mais faz do que “desmarcar” os vértices selecionados visando outro

estagio ou o fim do algoritmo; e

Finalmente, o elemento auxiliar (tupla auxiliar utilizada na comparacdo de

algumas reagoes) é excluido.

Por fim, é necessario mencionar que algumas fun¢des matemdticas nao supor-

tadas na implementacao de Gamma utilizada tiveram que ser inseridas no cédigo

“C” produzido pelo compilador Gamma manualmente, como por exemplo a funcao

de radiciagao. Ou seja, o cédigo fonte do compilador teve de ser alterado. Dessa

forma, nas reacoes R3 e R4, no célculo de custo e na verificacao da validade de

determinada aresta foi necessario alterar o cédigo gerado pelo compilador Gamma

apos a analise sintatica, mais especificamente os arquivos run.c e run.gpu conforme
foi ilustrado na Figura .1}
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4.3.3 Implementacao dos Estagios

Conforme verificamos no Capitulo [, mais especificamente na Secao [3.3.3] a solucao
proposta por BARBOSA [4] baseia-se em dois estdgios de processamento. A ideia
de dividir o processamento em dois estagios esta intimamente ligada a possibilidade
de processar os grafos para cada sensor em um primeiro estagio e, apds a escolha
dos melhores plots para cada sensor, executar o segundo estagio que busca os plots
ideais em um grafo cujos vértices correspondem aos plots selecionados de todos
os sensores. Portanto, a computacao envolvida no primeiro estagio do PPDE tem
grande potencial para ser executado em um ambiente paralelo.

Na solucao proposta, sao implementados dois estagios, baseados no conceito
introduzido pelo PPDE. A computacao executada em cada estagio é semelhante
e composta por 16 reacoes em cada estdgio, conforme vimos anteriormente. O
conjunto de reacoes para o primeiro e segundo estagio podem ser verificados no
Apéndice [A]

Na Figura[4.8] sdo ilustrados os dois estdgios do algoritmo proposto neste traba-
lho para dois sensores distintos. Os plots do sensor 1 sao representados por losangos
negros enquanto que os plots do segundo sensor aparecem como quadrados verme-
lhos na ilustracao. E importante perceber que o calculo do melhor caminho para
o primeiro estagio é realizado por sensor. Apods a linha vermelha pontilhada o se-
gundo estagio é iniciado com os plots selecionados dos dois sensores. Neste ponto,
o grafo é gerado com plots pertencentes a todos os sensores envolvidos que, no caso
do exemplo em questao, constituem um total de dois sensores. O final do segundo
estagio é representado por um caminho composto pelos plots que correspondem a
melhor hipdtese de caminho assumido pelo alvo ao qual necessita-se acompanhar e
monitorar.

Vale ressaltar que os dois estagios descritos foram implementados em codigos
Gamma distintos, pela impossibilidade de especificacao de arestas mencionadas na
Se¢ao[4.3.2.1] Ou seja, ao final do primeiro estdgio, todos os plots selecionados para
cada sensor devem formar novamente um novo grafo. Para tanto, deveria existir
uma reagao, ou conjunto de reagoes, que criasse tuplas do tipo aresta, o que nao foi
implementado pela impossibilidade de estipulacao de condicoes de parada para as
reacoes necessarias. Portanto, para permitir a execucao do algoritmo em seus dois
estdgios existentes, foi implementado um cédigo em C, que, dentre outras coisas,
processa a saida do primeiro estagio e fornece tais dados para o segundo estagio do

algoritmo, conforme veremos a seguir.
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4.3.4 Dinamica Iterativa

Conforme abordamos na subsecao anterior, os cddigos referentes ao primeiro e ao
segundo estagio de nosso algoritmo encontram-se implementados em cédigos fonte-
Gamma independentes. Dessa forma, para fornecer uma aplicagao iterativa, ou seja,
uma aplicacao que execute os dois estagios e produza um resultado sem a chamada
explicita do programador, foi necessaria a adocao de um codigo fonte adicional. Tal
cédigo fonte foi escrito em linguagem C e possui algumas caracteristicas e funciona-

lidades especificas como veremos a seguir:

e Link entre os estagios: Dentre outros pontos, o cédigo atua entre o final do
primeiro estégio e inicio do segundo. O resultado do primeiro estégio consiste
num conjunto de tuplas do tipo vértice, ou seja, conjunto de plots. Para inicio
do segundo estagio, da mesma forma que o primeiro, necessita-se de um grafo
completo. Assim, a partir da leitura de um arquivo texto contendo os plots
do primeiro estagio, o codigo gera as tuplas do tipo aresta necessarias para o

segundo estagio e executa uma chamada ao cédigo do segundo estagio; e

e Producao de novos dados e inicio de outra execucao: Ao final do
segundo estagio, os valores sao escritos em um arquivo texto, formatados para
uma nova execucao e novos plots sao fornecidos. Em outras palavras, ao final
do segundo estagio teremos um conjunto de plots que corresponde a hipdtese
de melhor caminho para o alvo. Para simular a recepcao de novos dados radar,
o que configuraria uma nova passagem pelo algoritmo, alguns novos dados sao
fornecidos e sao combinados com os dados resultantes do segundo estégio para
darem inicio a uma nova execucao (inicio do primeiro estdgio novamente).
Para inicio de uma novo passo do algoritmo (chamada ao primeiro estégio), o
c6digo mencionado realiza uma nova chamada ao codigo referente ao primeiro
estagio, apds os dados (conjunto de vértices e arestas) estarem prontos para

uma nova execucao.

Assim, para permitir a execucao das funcionalidades acima mencionadas, algu-

mas alteracoes nos cédigos gerados pelo compilador Gamma foram necessarias:

e Como resultado do primeiro estdgio, a funcao que escrevia o resultado da

computacao para o terminal foi redirecionada para um arquivo texto; e

e O compilador Gamma lia os dados iniciais do préprio arquivo fonte, fazendo
com que estas informagoes fossem carregadas em definitivo no cédigo C gerado
pelo compilador Gamma. Dessa maneira, outra alteracao necesséria foi fazer
com que o codigo C resultante do compilador Gamma passasse a popular as
suas estruturas de dados internas (“Bags”, [7]) com informagoes lidas a partir

de um arquivo texto.
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4.3.5 Abordagens Sequencial, Paralela e Hibrida

Para melhor visualizar como a implementacao de Gamma utilizada trata o para-
lelismo ao nivel de execucao de suas reagoes, implementamos o algoritmo de fusao
de dados em Gamma em trés abordagens distintas que diferem na forma como o
programador pode expressar seu paralelismo. Maiores detalhes poderao ser verifi-
cados no capitulo seguinte, mais especificamente na Secao [5.2] onde também sao
apresentados os resultados obtidos para estas trés abordagens.

Em todas as trés abordagens, o conjunto de 16 reacoes que corresponde ao c¢édigo
do algoritmo proposto continua mantido de forma sequencial para execucgao, ou seja,
R1; R2; R3;...; R16, onde o “;” corresponde ao operador de execugao sequencial. De
acordo com a exposicao de fatos anteriores, esta sequencialidade da solucao estd in-
timamente relacionada as necessidades impostas pelo algoritmo de fusao de dados,
onde cada transformacao no multiconjunto deve ser realizada apds a outra. Porém,
com a implementacao dos dois estagios propostos em [4, 36], surge a possibilidade
de execucao paralela das operacoes para cada sensor no primeiro estagio do algo-
ritmo. Dessa forma, os casos de teste propostos na Secao [5.2] computam o tempo de
execucao somente do primeiro estagio do algoritmo, uma vez que, além do segundo
estagio das trés abordagens ser idéntico, os casos de teste mencionados foram sub-
metidos remotamente a execucao em um ambiente que possui hardware paralelo,
assim, a utilizagao do codigo C necessario a execugao abordado na Subsecao 4.3.4]
seria impossivel de ser executado.

Na primeira delas, chamada de Abordagem Sequencial o conjunto de reacoes
necessarias para cada sensor é executado de maneira sequencial. Ou seja, verifi-
cando o exemplo da Figura 4.9] onde o algoritmo processa dados provenientes de
trés sensores, o bloco de reagoes do terceiro sensor so é executado apds o término do
segundo bloco, que trata dados do sensor 2, e este s6 sera colocado para execugao
apoés a finalizagao da computacao necessaria ao bloco de reacoes que processa dados

do primeiro sensor, o bloco 1.

Bloco 1 Bloco 2 Bloco 3
= R1 = R2 R16 L’ = S1 = S2 S16 | = W1 — W2 W16 L>
Sensor |*=| Sensor * ,,, * Sensor A Sensor |*| Sensor |* ,,. *| Sensor Sensor |*| Sensor |* ,,. *| Sensor
I’ I’ ! B’ B’ ' R’ B’ '

Linha de -
Execucéo do Llnhaﬁde
Bloco de Reacdes Execucéo do

Algoritmo

Figura 4.9: Abordagem sequencial
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Ja na Abordagem Paralela, cada bloco de reacoes necesséarias a cada sensor
é posto a executar de forma paralela. Ou seja, como podemos verificar na Figura
4.10} considerando como “Bloco 1”7 o conjunto de reagoes referentes ao primeiro
sensor, “Bloco 2” o bloco do segundo sensor e “Bloco 3” o bloco de reacoes do

terceiro sensor, esta abordagem procura fazer Blocol | Bloco2 | Bloco3, onde

o simbolo ”|” corresponde ao operador de execugado paralela, conforme visto na
Subsecao 2.3.1.2]
Bloco 1
- Rl = R2 R16 P
Sensor = Sensor * ... " Sensor
i ' 1 ! T
Linha de
Execucdo do
Bloco 2 l/ Bloco de Reacdes
- S1 = S2 S16 P
Sensor |*| Sensor |* ... " Sensor
I 2 "2 2 ﬁ

Linha de
Bloco 3 \ Execucdo do
Algoritmo
- W1 - W2 w16
Sensor |*| Sensor |* ... " Sensor
3 g ! 3

Figura 4.10: Abordagem paralela

Por fim, a Abordagem Hibrida expressa o paralelismo de forma mais elegante
e eficiente conforme iremos demonstrar com os resultados que serao apresentados na
Segao[5.3]e no exemplo da Figura[d.11] Aqui, existe um tinico “Bloco” de reagoes que
sao executadas sequencialmente mediante a utilizacao do operador de composi¢ao
“”. Este bloco de reacoes é idéntico aos blocos existentes para cada sensor, que
foram citados nas duas abordagens anteriores. Porém, para cada reacao, uma das
condigoes de execucdo da mesma é somente permitir que reajam dados (vértices
ou arestas) advindos de um mesmo sensor. Assim, esta abordagem sé permite a
ocorréncia de reagoes com elementos que possuam o campo I dgensor idénticos. Com
isso, uma mesma reacao pode tratar os dados adquiridos por todos os sensores,

com a ressalva de que a cada instancia de execucao desta reagao, um conjunto de
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elementos de um mesmo sensor qualquer estara sendo manipulado.

Por exemplo, dado um conjunto de reagoes {R1, R2, ..., R16} e considerando a
abordagem Hibrida utilizando dados advindos de trés sensores, inicialmente teriamos
uma instancia de R1 reagindo os elementos advindos do sensor 1, enquanto outra
instancia de R1 poderia tratar dados pertencentes ao sensor 2 e assim sucessiva-
mente. Ao final da execucao de todas as instancias de R1, a reacao R2 iniciaria
sua execucao, seguida de R3, R4 até finalizar o algoritmo pela execugao de R16.
Dessa forma, podemos considerar que o paralelismo da abordagem Hibrida se d& de

maneira intra reagao.

Linha de
Execucao do
21 22 16 / Algoritmo
Sensor 1 Sensorl . | Sensor 1

Sensor 2 Sensor2 ! J | Sensor 2
Sensor 3 H Sensor 3 Sensor 3 .

Figura 4.11: Abordagem hibrida

4.3.6 Dificuldades Encontradas

Apos apresentarmos as caracteristicas da solucao proposta neste trabalho, nesta
secao abordaremos algumas dificuldades encontradas com o intuito de identificar
novos trabalho e possiveis melhorias para trabalhos afins.

Inicialmente, todo novo paradigma de programacgao envolve uma nova maneira
de pensar no que diz respeito a modelagem do problema em questao. O forma-
lismo Gamma fornece uma maneira muito simples e direta de expressar problemas.
Realmente a facilidade em expressar problemas é algo bastante relevante e, por si
s6, motivo de investir em pesquisas neste modelo computacional com alto potencial
para execucao em diversas plataformas paralelas de hardware. Porém, inicialmente,
o programador precisa adaptar-se a este novo paradigma para expressar problemas.
O fato relatado em si nao é considerado uma dificuldade encontrada, porém deve ser
levado em consideracao mediante a decisao de investimentos de pesquisas na area.

Um aspecto que impactou diretamente na adogao de um grafo completo para a
solugao proposta foi a impossibilidade de estipulacao de uma condigao de parada

para uma desejavel reagao que iria inserir em nosso multiconjunto tuplas do tipo
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aresta, conforme apresentamos na Subsegao [£.3.2.1] Porém, esta dificuldade diz res-
peito a especificidade da solugao proposta e nao diz respeito diretamente ao modelo
computacional a que a solugao foi submetida.

Um ponto importante a ser mencionado que diz respeito, nao ao formalismo
Gamma, mas sim a implementagao de Gamma utilizada é falta de suporte a algumas
operacoes matematicas necessarias a esta solucao, como por exemplo a radiciagao.
Além disso, a implementagao s6 fornecia suporte a ntimeros inteiros. Dessa forma,
em possiveis extensoes e aprimoramentos a esta implementacao sugere-se suporte
a numeros reais de ponto flutuante além da possibilidade de utilizacao de outras
fungoes matematicas.

Uma sugestao de funcionalidade adicional poderia ser a utilizacao de mais de
um multiconjunto. Este aspecto poderia de alguma forma facilitar o trabalho do
programador uma vez que durante o desenvolvimento deste trabalho sentiu-se a ne-
cessidade de utilizacao de mais de um multiconjunto, como por exemplo no primeiro
estagio desta solucao os dados provenientes de cada sensor poderiam estar dispostos
em um multiconjunto especifico.

Por fim uma dificuldade encontrada neste trabalho foi a inexisténcia de docu-
mentagao acerca da sintaxe suportada pela implementacao especifica de Gamma
utilizada. Assim, para descobrir as palavras reservadas, operadores, fungoes ma-
tematicas entre outros simbolos suportados, tivemos que verificar detalhes de imple-
mentagao do compilador Gamma utilizado. Diante disso, na Tabela foi descrita
toda a simbologia suportada por esta implementacao de Gamma para futuras uti-

lizagoes.

4.4 Trabalhos Correlatos

Na busca por trabalhos correlatos, nao foi encontrada nenhuma representacao de
um problema real na area de fusao de dados que utilizou o formalismo Gamma nem
tampouco a implementacao do problema de fusao de dados sobre alguma solucao
paralela. Dessa forma, iremos abordar nesta secao algumas aplicagoes em diversas
outras areas de grande interesse.

Na area de processamento de imagens, podemos citar os trabalhos de CHRIS-
TIAN CREVEUIL [41] e BANATRE e LE METAYER [9]. No primeiro deles, [41],
Gamma foi utilizado em uma aplicacao de processamento de imagens que tem por
objetivo o reconhecimento da topografia tridimensional de uma rede vascular cere-
bral contida em duas radiografias. A utilizacao de Gamma, comparada a solugao
anterior em outra linguagem, trouxe beneficios como melhor entendimento do ponto
chave do problema além de reduzir significativamente a quantidade de erros. Ja em

[9], utilizou-se Gamma para detec¢ao de bordas de objetos em imagens representa-
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das em escala de cinza. A solucao calculava o gradiente para cada pixel em relagao
a seus vizinhos e apds a verificacao da intensidade do gradiente era determinado se
o pixel fazia ou nao parte da borda do objeto. Conforme representamos em nossa
solucao, aqui os objetos no multiconjunto eram representados por tuplas.

Em MURTHY e KRISHNAMURTHY [39] e [9], sao fornecidas aplicagoes para
célculo do caminho mais curto (shortest path) em um grafo dirigido. Conforme
implementamos em nossa solucao, aqui cada aresta possui um custo associado e o
célculo do caminho mais curto (melhor caminho) ¢ realizado através do somatorio
dos custos das arestas que compoem um caminho. Dessa forma, o caminho com
menor somatério de custo é considerado o melhor caminho.

Ainda em [9], s@o apresentados uma série de programas para outros dominios de
aplicagao, como por exemplo, problemas para processamento de strings, problemas
geométricos, problemas de ordenagao, problemas de sincronizagao de processos, en-
tre outros. Com relacao aos problemas geométricos, a aplicacao existente encontra
um fecho convexo de um conjunto de pontos de um plano, o qual é definido como
o menor poligono convexo de um conjunto contendo todos estes pontos. Na cate-
goria de sincronizacao de processos, foi abordado o problema classico do jantar dos
filosofos porém com foco nos estados observaveis da computacao e nao exclusiva-

mente no resultado.
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Capitulo 5
Validacao da Solucao

No capitulo anterior, [4 foram apresentadas as caracteristicas da solugao proposta
neste trabalho. O presente capitulo tem por objetivo apresentar os experimentos
desenvolvidos além de expor os resultados obtidos e a discussao destes resultados.

Conforme veremos na Secao [5.4.1] apds o desenvolvimento de uma abordagem
iterativa, onde o primeiro e o segundo estagio do algoritmo foram interligados por
um c6digo desenvolvido em linguagem C, trés abordagens distintas foram propostas
(Sequencial, Paralela e Hibrida), com o intuito de analisar formas de explorar o
paralelismo em Gamma. Vale ressaltar que a abordagem Sequencial nao explora
nenhum tipo de paralelismo, porém, para fins de andlise das demais abordagens,
se faz necessaria uma abordagem base para comparacao. Dessa maneira, surge a
abordagem Sequencial, que reflete o pior caso, uma vez que nao existe nenhum tipo
de paralelismo a ser executado entre as reagoes.

Como vimos no paragrafo anterior, o algoritmo proposto é iterativo e ciclico,
uma vez que os estagios foram interligados por um cédigo em linguagem C e este
mesmo cddigo fornece novos plots para iteragoes subsequentes. Entretanto, para re-
alizar uma analise onde se deseja mensurar o tempo de execugao de um experimento
¢é necessario selecionar parte do algoritmo o qual iremos medir o tempo desejado.
Ao mesmo tempo, a parte deste algoritmo onde existe a possibilidade de ocorréncia
de paralelismo é o primeiro estagio, onde o processamento dos grafos criados para
cada conjunto de dados de um mesmo sensor podera executar em paralelo ao pro-
cessamento de grafos pertencentes a outros sensores. Além disso, o segundo estagio
do algoritmo proposto é idéntico, independente da abordagem utilizada, uma vez
que este utiliza os melhores pontos de cada sensor e os processa em um unico grafo,
que contém os melhores plots de cada sensor. Portanto, para fins de verificacao do
tempo de execugao destas abordagens (Sequencial, Paralela e Hibrida) e possibi-
litar tal execucao em um ambiente remoto que permita o uso de algum hardware
paralelo, tais abordagens executaram o primeiro estagio do algoritmo proposto. As-

sim, os experimentos que serao apresentados tem o objetivo de analisar formas de
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explorar o paralelismo do algoritmo implementado além de realizar uma analise de

desempenho das implementagoes de Gamma utilizadas.

5.1 Ambiente de Testes

De acordo com o que apresentamos na Subsecao foram utilizadas trés imple-
mentagoes de Gamma (Gamma-Sequencial, Gamma-MPI ¢ Gamma-GPU) sob as
quais os casos de teste que serao descritos a seguir na Segao foram executados. A
implementacao Gamma-Sequencial utiliza somente um processador para a execucao
de aplicacoes em Gamma, ao passo que as duas iltimas implementagoes necessitam
de ambiente que possua hardware paralelo composto de multiplos processadores para
execucao de seus experimentos. Entretanto, a ultima implementacao, Gamma-GPU,
necessita adicionalmente de GPUs disponiveis. Dessa maneira, os experimentos que
serao descritos neste capitulo foram executados em um ambiente distribuido com
suporte a GPU.

Assim, para a realizacao deste trabalho, foi necessario o prestimoso apoio do
CENAPAD-UFC (Centro Nacional de Processamento de Alto Desempenho da Uni-
versidade Federal do Ceard). O CENAPAD-UFC integra o SINAPAD (Sistema
Nacional de Processamento de Alto Desempenho), que é composto por nove centros
espalhados por todo o Brasil com intuito de fornecer processamento de alto desem-
penho com vistas para o desenvolvimento cientifico e tecnolégico de nosso pais.

O supercomputador utilizado possui arquitetura de cluster composto por varios
servidores em blade. Seu processamento tedrico é da ordem de 14,2 TeraFlops,
conforme dados do proprio CENAPAD-UFC. Para tanto, seu hardware apresenta a

seguinte configuragao:

e 48 Blades Bull 500, onde cada uma ¢é composta de: 2x processadores In-
tel®@ Westmere® X5650 EP; 6x 4GB DDR3 133MHz de memodria RAM; e
1x 250GB SATA II 1,8” HDD, o que totaliza 576 nicleos;

e 3 Blades Bullx B505, onde cada uma é composta por: 1x processador In-
tel® Xeon® CPU E5-2470; 96GB DDR3 133MHz de Memoria RAM; e 1x
GPU NVidia Tesla K20m 5GB DDR5 de memoéria, totalizando 48 ntcleos.

Quanto aos recursos de software, podemos citar o sistema operacional Linuz Red
Hat EL 6.4; Ambientes para compilagao e execugao em MPI e CUDA (Compilador
nvee); e SLURM (Simple Linuz Utility for Resource Management). Este tltimo

consiste em um ambiente que gerencia a submissao e execugao de jobs.
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5.2 Casos de Teste

Os experimentos, ou casos de teste, utilizados neste trabalho podem ser agrupados
em dois conjuntos. O primeiro (Paralelismo da Solu¢do Proposta) visa analisar
diferentes maneiras de explorar o paralelismo da solucao proposta, mediante as
ferramentas disponiveis em Gamma, sejam elas operadores de composicao paralela
(inter reagao) ou exploracdo do paralelismo inerente a cada reacdo (intra reacao).
J& o segundo conjunto de experimentos (Desempenho das Implementagoes), visa
analisar as implementagoes de Gamma utilizadas ( Gamma-Sequencial, Gamma-MPI
e Gamma-GPU) do ponto de vista de desempenho.

Para cada experimento proposto foi utilizada uma metodologia onde realizou-se
dez execucoes para cada experimento. Esta quantidade de execucgoes estd intima-
mente relacionada ao desvio padrao que se desejava obter que, no pior caso, nao
ultrapassou 8% da média do tempo total de execucao e, na grande maioria dos ca-
sos, este desvio padrao esteve abaixo dos 5% do tempo de execucao do experimento.

Para o primeiro conjunto de experimentos (Paralelismo da Solugao Proposta),
o multiconjunto foi composto pela simulacao de dados adquiridos por trés sensores
distintos para as trés abordagens propostas (Sequencial, Paralela e Hibrida), sendo
que a quantidade de plots por sensor foi igual a dez. Assim, para este experimento,
pela utilizagao de um grafo completo (Subsecao |4.3.1)) cada sensor totaliza cerca
de 100 elementos, entre vértices e arestas e o multiconjunto completo mais de 300
elementos. Portanto, neste conjunto de experimentos deseja-se verificar qual das trés
abordagens propostas sera mais adequada para a realizacao do segundo conjunto de

testes.

Tabela 5.1: Paralelismo da solugao proposta - experimentos

’ Experimentos ‘

’ Abordagem | Configuragao Tamanho da Entrada ‘

Sequencial 3 sensores 10 Plots por sensor | 300

Paralela 3 sensores 10 Plots por sensor | 300

Hibrida 3 sensores 10 Plots por sensor | 300

Para o segundo grupo de experimentos, visando analisar o desempenho das
implementacgoes propostas, foram elaboradas diversas entradas somente para a
abordagem chamada Hibrida, uma vez que esta foi a abordagem que apresentou
melhor desempenho no primeiro caso de teste (Paralelismo da Solugao Proposta).
As entradas utilizadas para o segundo grupo de experimentos variam tanto a

quantidade de sensores envolvidos (3, 6, 9 ou 11) quanto a quantidade de plots por
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sensor (10, 20 ou 30). Assim, na abordagem com menor quantidade de elementos
(3 sensores, 10 plots por sensor) o multiconjunto é formado por cerca de 300
elementos. J& na abordagem com maior quantidade de elementos (11 sensores 30

elementos) o multiconjunto possui cerca de 9900 elementos.

Tabela 5.2: Desempenho das implementacoes - experimentos

‘ Experimentos ‘

’ Abordagem | Configuragao Tamanho da Entrada ‘

Hibrida 3 sensores 10 Plots por sensor | 300

Hibrida 3 sensores 20 Plots por sensor | 1200
Hibrida 3 sensores 30 Plots por sensor | 2700

Hibrida 6 sensores 10 Plots por sensor | 600

Hibrida 6 sensores 20 Plots por sensor | 2400
Hibrida 6 sensores 30 Plots por sensor | 5400

Hibrida 9 sensores 10 Plots por sensor | 900

Hibrida 9 sensores 20 Plots por sensor | 3600

Hibrida 9 sensores 30 Plots por sensor | 8100

Hibrida 11 sensores 10 Plots por sensor | 1100
Hibrida 11 sensores 20 Plots por sensor | 4400
Hibrida 11 sensores 30 Plots por sensor | 9900

Na Secao [5.3] apresentaremos os resultados para todos os experimentos mencio-

nados.

5.3 Resultados Obtidos

Nesta secao iremos expor os resultados para os casos de testes voltados a analisar
aspectos inerentes ao paralelismo da solugao proposta nas trés abordagens desen-
volvidas: Sequencial, Paralela e Hibrida. Apesar do foco deste trabalho nao ser a
analise do desempenho das implementacoes de Gamma utilizadas, a solucao desen-
volvida mostra-se como uma interessante base de testes das trés implementacoes

usadas, Gamma-Sequencial, Gamma-MPI e Gamma-GPU. Assim, nas Subsecoes
e serao apresentados os resultados que serao posteriormente discutidos

na Secao 5.4}
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5.3.1 Paralelismo da Solugao

Veremos agora os resultados obtidos para os casos de teste que visaram analisar o

paralelismo da solucao proposta, tendo em vista as trés abordagens desenvolvidas.

Tabela 5.3: Paralelismo da solugao - tempos de execucao - abordagens Sequen-
cial, Paralela e Hibrida para as implementacoes Gamma-Sequencial, Gamma-MPI e

Gamma-GPU - 3 sensores, 10 plots por sensor.

Implementagoes de Gamma
Gamma-Sequencial | Gamma-MPI Gamma-GPU
Desvio Desvio Desvio
Média Média Média
Padrao Padrao Padrao
Sequencial | 0,128 | 0,004 11,716 | 0,090 55,536 | 1,732
Abordagem | Paralela | 0,126 | 0,005 8,082 | 0,045 44,902 | 1,369
Hibrida | 0,122 | 0,004 4,782 | 0,316 15,178 | 0,659
Gamma-Sequencial
0,130
0,128
0,128
0,126
0,126
- W Sequencial
° Paralelo
3 0,124 ® Hibrido
- 0,122
0,122
0,120
0,118
Abordagem

Figura 5.1: Tempos de execucao - abordagens Sequencial, Paralela e Hibrida utili-
zando a implementacao Gamma-Sequencial - 3 sensores, 10 plots por sensor
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Gamma MPI

14

11,72

12

10
8,08 W Sequencial

Paralelo
4,78

M Hibrido
Figura 5.2: Tempos de execucao - abordagens Sequencial, Paralela e Hibrida utili-
zando a implementacao Gamma-MPI - 3 sensores, 10 plots por sensor

Tempo (s)

Abordagem

Gamma-GPU

60 55,54

50 44,9

4 .
0 W Sequencial
Paralelo

30 M Hibrido

Tempo (s)

20 15,18

Figura 5.3: Tempos de execucao - abordagens Sequencial, Paralela e Hibrida utili-
zando a implementacao Gamma-GPU - 3 sensores, 10 plots por sensor

10

Abordagem

5.3.2 Desempenho das Implementacoes de Gamma

A seguir, serao abordados os resultados obtidos para os casos de teste que visaram

analisar as trés implementacoes de Gamma utilizadas.
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5.3.2.1 3 sensores

Tabela 5.4: Tempos de execucao - abordagem Hibrida - implementacoes Gamma-
Sequencial, Gamma-MPI e Gamma-GPU - 3 sensores - 10, 20 e 30 plots por sensor.

Entradas
3sel0p 3se20p 3se30p
3 Sensores Deav: Doaw: Deav:
Média esvio Média esvio Média esvio
Padrao Padrao Padrao
Gamma-
0,12 0 3,732 | 0,004 28,242 | 0,022
Sequencial
Implemen-
e Gamma-MPI | 4,97 0,22 15 1,035 68,706 | 0,557
agoes
¢ Gamma-GPU | 15,392 | 0,333 29,688 | 0,462 96,036 | 1,466

Tabela 5.5: Speedup - abordagem Hibrida - Gamma-MPI e Gamma-GPU compara-
dos ao Gamma-Sequencial - 3 sensores - 10, 20 e 30 plots por sensor.

Entradas
3 Sensores 3selOp 3se20p 3se30p

Speedup | Speedup | Speedup

- Gamma-MPI | 0,024 0,248 0,411
Implementagoes
Gamma-GPU | 0,007 0,125 0,294
120
100
80
% 60 == Gamma-Sequencial
g —t=— Gamma-MPI
= 40 Gamma-GPU
20 __1.__—"—‘-----—"'————‘l
0
3sel0p 3se20p 3se30p

Entrada

Figura 5.4: Tempos de execucao - abordagem Hibrida - 3 sensores (10, 20 e 30 plots
por sensor)
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Speedup Gamma-MPI - 3 sensores

0,45 0,41
0,4
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0,3
0,25
g 025
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3 0,2
o
@ 0,15
0,1
0,05 0,02
0 |
3selOp 3se20p 3se30p
Entrada

Figura 5.5: Grafico de speedup - implementagao Gamma-MPI - abordagem Hibrida
- 3 sensores (10, 20 e 30 plots por sensor)

Speedup Gamma-GPU - 3 sensores

0,35

0,29

0,3
0,25
0,2

0,15

Speedup

0,1

0,05

3sel0p 3se20p 3se30p

Entrada

Figura 5.6: Gréfico de speedup - implementacao Gamma-GPU - abordagem Hibrida
- 3 sensores (10, 20 e 30 plots por sensor)
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5.3.2.2 6 sensores

Tabela 5.6: Tempos de Execucao - abordagem Hibrida - implementagoes Gamma-
Sequencial, Gamma-MPI e Gamma-GPU - 6 sensores - 10, 20 e 30 plots por sensor.

Entradas
6 Sensores 6sel0p 6se20p 6se30p
. Desvio - Desvio . Desvio
Média Média Média
Padrao Padrao Padrao
Gamma-
1,146 | 0,005 34,812 | 0,021 274,232 | 1,681
Implemen- Sequencial
tagoes Gamma-MPI | 7,11 0,313 87,286 | 1,208 535,134 | 18,671
Gamma-GPU | 21,448 | 0,247 95,258 | 1,186 316,256 | 9,664

Tabela 5.7: Speedup - abordagem Hibrida - Gamma-MPI e Gamma-GPU compara-
dos ao Gamma-Sequencial - 6 sensores - 10, 20 e 30 plots por sensor.

Entradas
6 Sensores 6sel0p 6se20p 6se30p
Speedup | Speedup | Speedup
_ Gamma-MPI | 0,161 0,398 0,512
Implementagoes
Gamma-GPU | 0,053 0,365 0,867
600
500
400
% 300 == Gamma-Sequencial
g == Gamma-MP|
00 Gamma-GPU
100
0/
6sel0p 6se20p 6se30p
Entrada

Figura 5.7: Tempos de execugao - abordagem Hibrida - 6 sensores (10, 20 e 30 plots

por sensor)
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Speedup Gamma-MPI - 6 sensores
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Figura 5.8: Grafico de speedup - implementagao Gamma-MPI - abordagem Hibrida
- 6 sensores (10, 20 e 30 plots por sensor)

Speedup Gamma-GPU - 6 sensores
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6selOp 6se20p 6se30p
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Figura 5.9: Gréfico de speedup - implementacao Gamma-GPU - abordagem Hibrida
- 6 sensores (10, 20 e 30 plots por sensor)
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5.3.2.3 9 sensores

Tabela 5.8: Tempos de execucao - abordagem Hibrida - implementagoes Gamma-
Sequencial, Gamma-MPI e Gamma-GPU - 9 sensores - 10, 20 e 30 plots por sensor.

Entradas
9 Sensores 9sel0p 9se20p 9se30p
Média Desvio Média Desvio Média Desvio
Padrao Padrao Padrao
Gamma-
4,426 | 0,005 141,79 | 1,240 1227,86 | 1,732
Implemen- | Sequencial
tagoes Gamma-MPI | 14,528 | 0,679 272,34 | 4,628 2009,802 | 19,883
Gamma-GPU | 32,056 | 0,672 195,066 | 0,179 814,694 | 26,957

Tabela 5.9: Speedup - abordagem Hibrida - Gamma-MPI e Gamma-GPU compara-
dos ao Gamma-Sequencial - 9 sensores - 10, 20 e 30 plots por sensor.

Entradas
9 Sensores 9sel0p 9se20p 9se30p
Speedup | Speedup | Speedup
- Gamma-MPI | 0,304 0,520 0,610
Implementagoes
Gamma-GPU | 0,138 0,726 1,507
2500
2000
1500
% == Gamma-Sequencial
g 1000 === Gamma-MPI
e Gamma-GPU
500
, —
0 he—
9selOp 9se20p 9se30p
Entrada

Figura 5.10: Tempos de execucao - abordagem Hibrida - 9 sensores (10, 20 e 30
plots por sensor)
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Speedup Gamma-MPI - 9 sensores
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Figura 5.11: Gréfico de speedup - implementacao Gamma-MPI - abordagem Hibrida
- 9 sensores (10, 20 e 30 plots por sensor)
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Figura 5.12: Grafico de speedup - implementagao Gamma-GPU - abordagem
Hibrida - 9 sensores (10, 20 e 30 plots por sensor)
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5.3.2.4 11 sensores

Tabela 5.10: Tempos de execucao - abordagem Hibrida - implementacoes Gamma-
Sequencial, Gamma-MPI e Gamma-GPU - 11 sensores - 10, 20 e 30 plots por sensor.

Entradas
11 Sensores 11sel0p 11se20p 11se30p
Média Desvio Média Desvio Média Desvio
Padrao Padrao Padrao
Gamma-
) 8,818 | 0,008 282,31 | 1,420 3350,38 | 18,490
Implemen- | Sequencial

tagoes Gamma-MPI | 25,758 | 0,227 034,072 | 14,232 | 4262,564 | 79,335
Gamma-GPU | 46,76 | 0,575 269,402 | 2,239 1858,238 | 34,302

Tabela 5.11: Speedup - abordagem Hibrida - Gamma-MPI e Gamma-GPU compa-
rados ao Gamma-Sequencial - 11 sensores - 10, 20 e 30 plots por sensor.

Entradas

11 Sensores 11sel0Op | 11se20p | 11se30p
Speedup | Speedup | Speedup
Gamma-MPI | 0,342 0,528 0,786
Gamma-GPU | 0,188 1,047 1,802

Implementagoes

4500
4000
3500
3000
2500
2000

== Gamma-Sequencial
=g Gamma-MPI
Gamma-GPU

Tempo (s)

1500
1000

500

Ohe————
11selOp 11se20p 11se30p

T ad

Entrada

Figura 5.13: Tempos de execugao - abordagem Hibrida - 11 sensores (10, 20 e 30
plots por sensor)
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Speedup Gamma-MPI - 11 sensores
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11selOp 11se20p 11se30p
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Figura 5.14: Gréfico de speedup - implementacao Gamma-MPI - abordagem Hibrida
- 11 sensores (10, 20 e 30 plots por sensor)
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Figura 5.15: Grafico de speedup - implementagao Gamma-GPU - abordagem
Hibrida - 11 sensores (10, 20 e 30 plots por sensor)
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5.4 Discussao dos Resultados

Tendo exposto os resultados de todos os experimentos realizados através dos graficos
e tabelas acima, nesta secao iremos tecer alguns comentarios sobre estes resultados
tanto para os experimentos que visaram analisar caracteristicas relacionadas a pos-
sibilidade de paralelismo quanto aos testes que visaram analisar o desempenho das

trés implementacoes utilizadas como base para nossos casos de teste.

5.4.1 Consideracoes sobre paralelismo da solucao

Na Tabela[5.3]e nas Figuras [5.1], e |p.3| foram expostos os resultados obtidos para
os casos de teste categorizados como sendo inerentes a analise do paralelismo da
solucao proposta. Conforme podemos verificar, em todas as trés implementacoes de
Gamma utilizadas (Gamma-Sequencial fig. 5.1, Gamma-MPI fig. e Gamma-
GPU fig. a abordagem Hibrida teve melhores resultados comparada a aborda-
gem Sequencial e a abordagem Paralela. Porém, na implementacao Gamma-GPU a
abordagem Hibrida teve maiores melhorias do que as verificadas nas demais imple-
mentacoes, o que demonstra grande potencial de utilizacao da abordagem Hibrida
associada a esta implementacao de Gamma. E importante notar na Tabela que
os resultados de todos os experimentos realizados sobre a implementagao Gamma-
Sequencial foram melhores que os obtidos em outras implementagoes. Este fato esta

relacionado ao seguintes aspectos:

e Pelo tamanho da entrada utilizada (multiconjunto formado por cerca de
300 elementos), o overhead de comunicagdo necessario as implementagoes
Gamma-MPI e Gamma-GPU nao compensou a utilizacao destes dois mo-
delos. Em outras palavras, tanto a versao Gamma-MPI quanto a versao
Gamma-GPU utilizam troca de mensagens através de Message Passing In-
terface (MPI). Desta forma, ao comparar tais implementagoes com a imple-
mentacao Gamma-Sequencial, essas possuem computacao adicional especificas
para toda a geréncia de troca de mensagens necessaria. Assim, se no calculo
da computacao total necessaria o custo computacional desta geréncia de troca
de mensagens nao for pequeno ao ponto de nao impactar o tempo total de

execucao, a escolha pode nao ser vantajosa;

e A geréncia de execugao das reagoes e distribuicao do multiconjunto nas im-
plementacoes utilizadas centraliza o controle em uma tnica célula de proces-
samento. Esta centralizagao gera um gargalo na computacao que poderia ser
bastante reduzido com a implementacao da “Proposta de um Escalonador para

Gamma”, trabalho este sugerido por Felipe Franca e Gabriel Paillard em [42].
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Por fim é importante percebermos que, conforme ja mencionado, a aborda-
gem Hibrida apresentou melhores desempenhos que as demais em todas as im-
plementagoes de Gamma utilizadas. Analisando as duas abordagens de maneira
tedrica, os resultados obtidos pelas abordagens Paralela e Hibrida deveriam ser bas-
tante semelhantes, uma vez que na abordagem Paralela a cada instante de tempo
uma reacao de cada conjunto de sensor deveria estar sendo executada. Porém, con-
forme vimos acima, a geréncia de execucao de reagoes e distribuicao centralizada do
multiconjunto utilizada pelas implementagoes paralelas de Gamma (Gamma-MPI e
Gamma-GPU) gera um gargalo pela utilizacdo de uma tnica célula gerenciadora do
processamento. A abordagem Hibrida sofre menos com esta caracteristica da imple-
mentacao, uma vez que a quantidade de reagoes envolvida é menor e a exploragao
do paralelismo ¢ realizada de maneira intra reacao, conforme vimos na Subsecao .
Por estes motivos, a abordagem Paralela apresenta resultados piores comparada a
abordagem Hibrida.

Concluindo, vale a pena mencionar que pode causar divida se a implementacao
Gamma-Sequencial consegue executar e portanto medir o tempo de execucao das
abordagens Paralela e Hibrida, conforme apresentado no grafico [5.1, Porém, é im-
portante lembrar que apesar da implementacao Gamma-Sequencial utilizar somente
um processador, esta implementagao fornece um pseudo paralelismo ao programa-
dor, pela alternancia de execucoes das reacoes neste Unico processador. Em outras
palavras, os recursos utilizados pelas abordagens Paralela e Hibrida para expressa-

rem o paralelismo (operador “|”e comparacao de elementos advindos de um mesmo
sensor, vide Secao [5.4.1)) sdo perfeitamente suportados pela implementagao Gamma-

Sequencial.

5.4.2 Analise de Desempenho das Implementacoes

A presente secao destina-se a analisar o desempenho das trés implementacoes de
Gamma utilizadas, sejam elas Gamma-Sequencial, Gamma-MPI ¢ Gamma-GPU.
Maiores informagoes a respeito destas implementacoes podem ser verificadas na
Secao [£.1.1}

Tendo em vista os resultados obtidos na secao anterior, para a andlise das im-
plementagoes mencionadas iremos utilizar a abordagem Hibrida. Conforme os re-
sultados apresentados nos graficos e tabelas da Subsecao [5.3.2] foram realizados
experimentos simulando a utilizagao de dados advindos de uma quantidade de sen-
sores que varia entre 3, 6, 9 e 11. Além disso, a quantidade de plots por sensor,
para cada quantidade de sensores descrita acima, variou entre 10, 20 e 30. Dessa
maneira, os casos de testes foram agrupados por quantidade de sensores, ou seja, os

graficos e tabelas foram construidos para dados advindos de 3 sensores (3 sensores
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variando a quantidade de plots em 10, 20 e 30 - Tabelas e graficos 5.4} 5.5 e
, 6 sensores (6 sensores variando a quantidade de plots em 10, 20 e 30 - Tabelas
, e graficos , e , 9 sensores (9 sensores variando a quantidade de
plots em 10, 20 e 30 - Tabelas .8 e graficos [5.10} |5.11] e [5.12] e 11 sensores (11
sensores variando a quantidade de plots em 10, 20 e 30 - Tabelas [5.10] e graficos
5.13} [5.14] e [5.15]).

Além das informacoes de tempo de execucao e desvio padrao, inseriu-se a

informacao de speedup em uma tabela adicional, onde esta foi calculada sempre
em comparacao com a implementacao Gamma-Sequencial. O Speedup expressa o
quao mais rapido uma execucao é comparada a outra. Em outras palavras, foi
calculado o speedup da implementacao Gamma-MPI sobre a Gamma-Sequencial e

posteriormente Gamma-GPU sobre Gamma-Sequencial. Assim:

TGammafSequencial

Sp@edup(MPl) = T I

TGamma—Sequencial

Sp@edup(GPU) =
TGamma—GPU

Pelos dados analisados, podemos verificar que a medida em que o multicon-
junto aumenta, a implementagao Gamma-GPU vai aproximando seu desempenho a
Gamma-Sequencial, chegando a obter melhores desempenhos nos casos de teste que
utilizam 9 sensores e 30 plots por sensor, 11 sensores com 20 plots por sensor e 11
sensores com 30 plots por sensor. Outro fato que chama a atencao é a ineficiéncia de
Gamma-GPU frente a Gamma-MPI em casos que utilizaram entradas consideradas
pequenas (3 sensores). Isto pode ser justificado pelo fato de, para este tamanho de
entrada, ha pouco paralelismo disponivel a ser explorado pelas GPUs, fazendo com
que o potencial ganho de desempenho seja sobreposto pelo overhead inserido devido
as copias dos dados entre as memoérias da CPU e GPU.

Para os resultados dos experimentos com 3 sensores (grafico , podemos ve-
rificar que Gamma-Sequencial possui desempenho melhor que as duas outras im-
plementagcoes, chegando a apresentar um tempo médio de execugao de cerca de 28
segundos contra 68 segundos do Gamma-MPI e 96 segundos do Gamma-GPU para
a execucao 3s30 (3 sensores, 30 plots por sensor). Por isso, os Speedups expressos nos
graficos e foram menores que “1”7 (o maior valor de “speedup” foi 0,41 para a
execugao 3s30 em Gamma-MPI), configurando assim um Slowdown, que indica que,
neste caso, nao houve ganho de desempenho comparado a implementacao Gamma-
Sequencial. Para fins deste trabalho, indicaremos pela cor vermelha as barras dos
graficos que apresentam slowdown e pela cor azul quando houver speedup (valor de
speedup maior que 1).

Para o conjunto de resultados referente as execugoes com 6 sensores, apesar
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de ainda incorrer em Slowdown os resultados da implementacao Gamma-GPU
aproximaram-se de Gamma-Sequencial conseguindo tempos de execucao de 316 se-
gundos frente a 274 segundos obtidos na implementagao Gamma-Sequencial. Assim,
os valores de “Speedup” obtidos para este conjunto de execucoes para 6 sensores che-
garam a 0,86 para a entrada 6s30 para a implementacao Gamma-GPU comparado
a Gamma-Sequencial.

Ja para os resultados dos casos de teste que utilizaram dados provenientes de 9
sensores, no grafico[5.12] verificamos um Speedup de 1,507 para Gamma-GPU, onde
seu tempo de execucao foi de 814 segundos frente a 1227 segundos para Gamma-
Sequencial e 2009 segundos para Gamma-MPI.

Por fim, os experimentos realizados para uma base de dados com 11 sensores,
obtiveram os melhores resultados, onde verificamos dois speedups para as execugoes
na implementagao Gamma-GPU, conforme podemos verificar na Tabela [5.11 O
primeiro deles refere-se a execucao composta por 11 sensores, 20 plots por sensor,
onde o speedup obtido foi de 1,047 e o tempo de execugao em Gamma-GPU foi de 269
segundos quando Gamma-Sequencial obteve 282 segundos e Gamma-MPI atingiu
534 segundos. Ja o segundo speedup obtido, também pela implementacao Gamma-
GPU foi de 1,802 quando esta implementacao obteve 1858 segundos de execucao
comparado a 3350 segundos (Gamma-Sequencial) e 4262 segundos (Gamma-MPI).

Estes resultados demonstram que, para o algoritmo de fusao de dados proposto,
a abordagem Gamma-GPU é mais vantajosa para grandes entradas (9 sensores com
30 plots por sensor, 11 sensores contendo 20 plots para cada sensor e 11 sensores
com 30 plots cada), pois provavelmente o custo-beneficio de utilizagdo das GPU estéd
sendo positivo.

O fato de Gamma-MPI nao ter obtido bons resultados estd diretamente relaci-

onado aos aspectos ja mencionados na se¢ao anterior, que sao:

e o overhead de comunicag¢ao necessaria a toda a geréncia de troca de mensagens
entre os processadores impacta no tempo de computacao, principalmente em

casos de pequenas entradas; e

e a geréncia de execucao das reacoes e distribuicao do multiconjunto realizada

de forma centralizada gera um gargalo computacional.

Assim, tanto a implementacao Gamma-MPI quanto a Gamma-GPU possuem
desempenho prejudicado pelos aspectos acima mencionados. Entretanto, Gamma-
GPU consegue obter um bom desempenho comparado ao Gamma-MPI, para gran-
des entradas, uma vez que a computacao necessaria a execucao de cada reacao é
realizada de maneira paralela nas Graphic Processing Units (GPUs), conforme po-

demos ver em maiores detalhes no trabalho desenvolvido por Rubens Henrique Pailo
de Almeida em [7].
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Capitulo 6

Conclusao

6.1 Consideracoes Finais

Considerando as trés implementacoes de Gamma utilizadas, a saber, Gamma-
Sequencial, Gamma-MPI e Gamma-GPU, o presente trabalho forneceu uma im-
plementagao do problema de fusao de dados para acompanhamento de contatos, em
um ambiente multisensor, baseado nos dois estagios propostos pelo PPDE - Pares
de Plots em Dois Estagios. A solucao, conforme o PP e o PPDE, baseia-se em grafos
para determinar a melhor hipétese de caminho para determinado alvo, identificando
assim, quais dos plots recebidos no instante corrente refere-se ao alvo em questao.

Conforme mencionado em [4], o PPDE, em sua concepgao original e com sua pro-
posta de processamento de grafos em dois estagios, apresentou desempenho melhor
que o método tradicional, o PP, além de fornecer a possibilidade de paralelizagao
da solucao, o que nao tinha sido implementado até o presente momento, de acordo
com a revisao bibliografica realizada neste trabalho.

Neste contexto, o formalismo Gamma mostrou-se bastante adequado para a re-
presentacao do problema de fusao de dados aplicado ao acompanhamento de con-
tatos, baseado em uma abordagem onde os plots (dados recebidos pelos sensores
que podem refletir um alvo ou algum tipo de ruido) representam vértices de um
grafo. Sem duvida a facilidade em expressar problemas no formalismo Gamma ali-
ado ao paralelismo inerente ao modelo, constituem-se os principais pontos fortes de
Gamma.

Assim, implementamos a solugao em dois estagios, onde os mesmos foram inter-
ligados por um cédigo em linguagem C que, dentre outras coisas, prepara o grafo
para um segundo estagio, a partir dos resultados do estagio inicial.

Com os resultados apresentados no Capitulo [5 mais especificamente na Segao
b.3] foram verificados aspectos inerentes a trés formas de explorar o paralelismo

do problema em questao (Abordagens Sequencial, Paralela e Hibrida). Neste pri-
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meiro conjunto de casos de teste ficou evidenciado, para o caso especifico de nosso
problema, que a melhor alternativa de abordagem de paralelismo em Gamma foi
a que explora o paralelismo intra reagoes, ou seja, as reacoes foram especificadas
para reagir somente com elementos provenientes de um mesmo sensor. Ja, quando
foram testadas as trés implementagoes de Gamma utilizadas (Gamma-Sequencial,
Gamma-MPI e Gamma-GPU) por ocasiao da execugao de nosso algoritmo, pude-
mos verificar que a medida em que aumentam-se a quantidade de sensores envolvidos
e a quantidade de plots recebidos destes sensores, a implementacao Gamma-GPU
apresenta melhores desempenhos.

E importante mencionar que para os experimentos realizados, no caso especifico
do problema de fusao de dados para acompanhamento de contatos, dois aspectos

justificam os resultados obtidos:

e Para que seja vantajosa a utilizacao das implementacoes de Gamma que exe-
cutam em um ambiente de hardware paralelo, principalmente Gamma-GPU
que obteve melhor desempenho, o tamanho da entrada deve ser tal que com-
pense o overhead de comunicacao imposto pela implementacao de Gamma.
Em nossos casos de teste, a entrada que obteve melhor custo beneficio foi a
que utilizou 30 plots por sensor em um ambiente composto por 11 sensores,
seguida da configuracao composta por 9 sensores com 30 plots por sensor e 11
sensores contendo 20 plots cada. Estas trés configuracoes obtiveram speedups

de 1,80; 1,50 e 1,04 respectivamente; e

e Para Gamma-MPI e Gamma-GPU, a geréncia de execucao das reagoes e dis-
tribuicao do multiconjunto entre os processadores envolvidos é realizado de
maneira centralizada por uma tunica célula de processamento. Esta sobrecarga
computacional em um unico nucleo de processamento poderia ser bastante

reduzida pela implementacao do trabalho sugerido em [42].

Assim, este trabalho forneceu uma implementacao de um problema real
utilizando-se o formalismo Gamma, através de trés implementagoes existentes. For-
neceu a primeira implementagao paralela do método PPDE, abordou formas de
explorar o paralelismo do algoritmo proposto além de ter realizado a anélise de de-
sempenho das implementacoes de Gamma utilizadas. Com isso, todos os objetivos
especificos foram alcancgados.

Por fim, acredita-se que este trabalho contribuiu para sugerir melhorias nas im-
plementacoes de Gamma utilizadas, conforme elencamos na Sec¢ao visando
tornar o modelo cada vez mais adequado para a utilizagao aplicada a problemas re-
ais. Vale mencionar que, procurando facilitar futuros trabalhos nas implementagoes
utilizadas, na Secao fornecemos informacgoes sobre a sintaxe suportada por

estas implementacoes.
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6.2 Licoes Aprendidas

Neste periodo de realizacao do curso de mestrado iniimeras licoes foram aprendidas,
muitas delas nao relacionadas ao contetido técnico. Assim, o contato com o ambiente
académico, com os professores e alunos trouxeram diversas ligoes relacionadas ao
amadurecimento profissional, pessoal e académico. Sem duvida, esta é a maior licao
aprendida neste trabalho.

Um ponto que merece destaque neste trabalho é o fato de que é sempre necessério
ressaltar que problemas na implementacao de algum modelo computacional nao re-
fletem necessariamente caracteristicas do modelo em questao. Em outras palavras,
neste trabalho verificamos que trés implementacoes distintas de Gamma apresenta-
ram comportamentos e caracteristicas distintas entre si. Uma com suas limitagoes
pela utilizacao de um tnico processador, outras com limitacoes inerentes a gerencia
de execucao em um hardware paralelo. Porém, todas estas limitagoes referem-se a
detalhes de implementacao especificos e nao fragilidades do formalismo Gamma.

Por fim, uma importante licao aprendida que deseja-se mencionar é conter o
impeto de implementar sem que seja analisada de maneira adequada todas as pos-
sibilidades envolvidas. A implementacao do algoritmo deste trabalho passou por
diversas versoes até que, em determinado momento, decidiu-se abandonar momen-
taneamente a implementagao em prol de um estudo mais aprofundado a respeito
da programacao a ser realizada. Este fato proporcionou uma facilidade de imple-
mentacao pela antecipacao dos problemas que poderiam existir. Entretanto, a busca
por resultados em um modelo computacional promissor onde existem intimeras pos-

sibilidades de trabalho faz com que seja natural a vontade de implementar.

6.3 Trabalhos Futuros

Dentre os trabalhos futuros identificados por ocasiao deste estudo, podemos men-
cionar a realizacao de testes comparativos aos resultados que obtivemos apds a im-
plementagao da “Proposta de um FEscalonador para Gamma” trabalho sugerido por
PAILLARD et al. [42]. Acreditamos que este trabalho venha alavancar o desempe-
nho das implementagoes de Gamma que utilizam um ambiente de hardware paralelo
para a execucgao das reagoes envolvidas, especialmente Gamma-GPU que utiliza o
mesmo mecanismo para a troca de mensagens da abordagem Gamma-MPI, baseado
em MPI, porém utiliza os beneficios de processamento das GPU. Atualmente estas
duas implementacoes possuem um gargalo computacional que reside no controle e
gestao centralizado da execucao de reagoes e distribuicao do multiconjunto. Com a
Proposta do Escalonador, tais tarefas seriam realizadas de maneira distribuida pelos

processadores envolvidos.
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Um segundo trabalho a ser realizado diz respeito a modelagem do problema da
fusao de dados para acompanhamento de contatos em uma computacao aproxima-
tiva. Em outras palavras, a modelagem devera permitir a obtengao de panoramas da
computacao em instantes quaisquer adquirindo respostas mais precisas a medida em
que o tempo de execucao da computacao fosse avancando. Ou seja, ao invés da com-
putacao ter um fim especifico, o interesse nesta computagao evolutiva seria utilizar
o Gamma como uma méquina para programas sem terminacao, no qual estarfamos
interessados nos possiveis valores do multiconjunto durante a computacao.

Outro trabalho sugerido seria a utilizagao de bases de dados maiores que 9 senso-
res com 30 pontos por sensor, visando analisar o comportamento do algoritmo e da
implementagao Gamma-GPU perante entradas extremamente grandes. Além disso,
seria interessante analisar o tamanho maximo da janela de amostragem relacionado
ao tamanho da entrada, conforme apresentado na Secao 4.2]

Por fim, no ambito das implementagoes de Gamma, seria interessante a uti-
lizacao de uma abordagem que permita a utilizacao de varios multiconjuntos, além

de suporte a valores reais como elementos destes.
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Apeéendice A
Apendice

Exemplo de cédigo do Primeiro Estagio para uma aplicacao com 3 sensores, 10

plots por sensor.

/*Reagdesx*/

R1;R2;R3;R4;R5;R6;R7;R8;R9;R10;R11;R12;R13;R14;R15;R16
{

/*Sensor Nimero 1%/

(1,1,0,0,0,01,[1,2,3,4,10,01,[1,3,5,5,20,0],[1,4,7,6,30,0],
(1,5,6,6,30,01,[1,6,5,6,30,01,[1,7,6,7,40,0],[1,8,5,7,40,0],
(1,9,9,8,50,0],[1,10,3,8,50,0],

[1,1,1,0,01,1,1,21,(1,1,31,[1,1,4]1,(1,1,51,([1,1,6],(1,1,7],[1,1,8],[1,1,9],[1,1,10],
[1,2,11,01,2,2]1,11,2,31,[1,2,4]1,[1,2,5],[1,2,61,[1,2,7],[1,2,8],[1,2,9],[1,2,10],
[1,3,11,I11,3,21,11,3,31,1[1,3,4]1,[1,3,5],[1,3,61,[1,3,7],[1,3,8],[1,3,9],[1,3,10],
[1,4,11,[1,4,2],(1,4,31,[1,4,4],[1,4,5],[1,4,61,[1,4,7]1,[1,4,81,[1,4,9],[1,4,10],
(1,s,11,11,5,21,[1,5,31,[1,5,4],(1,5,51,[1,5,6],(1,5,7],[1,5,8],[1,5,9],[1,5,10],
(1,6,1]1,(1,6,21,[1,6,3],[1,6,4],(1,6,5],[1,6,6],[1,6,7),[1,6,8],[1,6,9],[1,6,10],
(1,7,11,11,7,21,11,7,31,11,7,41,[1,7,5],(1,7,61,(1,7,7],[1,7,81,[1,7,9],[1,7,10],
[1,8,11,I1,8,21,I11,8,31,[1,8,4]1,[1,8,5],[1,8,61,[1,8,7],[1,8,8]1,[1,8,9],[1,8,10],
[1,9,11,[1,9,2]1,[1,9,31,[1,9,4]1,[1,9,5],[1,9,61,[1,9,7],[1,9,81,[1,9,9],[1,9,10],
[1,10,11,[1,10,21,[1,10,3],[1,10,4]1,[1,10,5],[1,10,6],[1,10,7],[1,10,8],[1,10,9],
[1,10,10],

90



/* Sensor Numero 2 */

(2,1,0,0,0,01,[2,2,4,12,10,0]1,[2,3,5,10,10,0], [2,4,7,16,10,0],
(2,5,7,12,10,01,[2,6,8,8,20,0],[2,7,10,7,30,01,[2,8,11,5,30,0],
(2,9,9,10,40,0]1,[2,10,10,17,50,0],

2,1,1,0,01,02,1,21,[2,1,3],[2,1,4],[2,1,5],[2,1,6],[2,1,7],[2,1,8],[2,1,9],[2,1,10],
[2,2,11,[2,2,21,[2,2,3],[2,2,4],[2,2,5],[2,2,6],[2,2,7],[2,2,8], [2,2,9], [2,2,10],
[2,3,11,[2,38,21,[2,3,3],[2,3,4],[2,3,5], [2,3,6],[2,3,7], [2,3,8], [2,3,9], [2,3,10],
[2,4,1],[2,4,2],[2,4,3],[2,4,4],[2,4,5],(2,4,6],[2,4,7],[2,4,8],[2,4,9],[2,4,10],
[2,5,1],[2,5,2],[2,5,3],([2,5,4],[2,5,5],[2,5,6],[2,5,7],[2,5,8],[2,5,9],[2,5,10],
[2,6,11,02,6,2]1,[2,6,3],[2,6,4],[2,6,5],[2,6,6],[2,6,7],[2,6,8],[2,6,9],[2,6,10],
[2,7,11,02,7,21,[2,7,31,[2,7,4],[2,7,5],(2,7,6],[2,7,7],[2,7,8],[2,7,9], [2,7,10],
[2,8,11,[2,8,21,[2,8,3],[2,8,4],[2,8,5], [2,8,6],[2,8,7], [2,8,8], [2,8,9], [2,8,10],
[2,9,1],[2,9,2],[2,9,3],[2,9,4],[2,9,5],[2,9,6],[2,9,7],[2,9,8],[2,9,9],[2,9,10],
[2,10,1],[2,10,2],[2,10,3],[2,10,4],[2,10,5],[2,10,6],[2,10,7],[2,10,8],[2,10,9],
[2,10,10],

/* Sensor Numero 3 */

[3,1,0,0,0,01,13,2,3,4,10,0],[3,3,5,5,20,0]1, [3,4,8,8,20,0],
[3,5,9,12,30,0],[3,6,9,13,30,0],[3,7,9,16,40,0], [3,8,8,14,40,0],
[3,9,9,19,40,0],[3,10,10,15,50,0],

(3,1,1,0,01,03,1,2]1,[3,1,31,[3,1,4]1,[3,1,51,[3,1,61,[3,1,71,[3,1,8],[3,1,9]1,[3,1,10],
[3,2,11,13,2,21,I[3,2,3]1,[3,2,41,[3,2,5]1,[3,2,6],[3,2,7],[3,2,8], [3,2,9], [3,2,10],
3,3,11,13,3,21,I13,3,3]1,1[3,3,41,[3,3,5]1,[3,3,6]1,[3,3,71,[3,3,81, [3,3,9], [3,3,10],
[3,4,11,03,4,21,[3,4,3],[3,4,4]1,(3,4,51,[3,4,61,[3,4,71,[3,4,8]1,[3,4,91,[3,4,10],
[s,5,11,13,5,2]1,(3,5,3],[3,5,4],[3,5,5], [3,5,6]1,[3,5,7], [3,5,8], [3,5,9], [3,5,10],
[3,6,11,103,6,21,[3,6,3],[3,6,4]1,[3,6,51,[3,6,6],[3,6,7],[3,6,8]1,[3,6,91,[3,6,10],
(3,7,11,103,7,21,I[3,7,3]1,[3,7,4],(3,7,51,[3,7,6],[3,7,7],(3,7,8],[3,7,9], [3,7,10],
[3,8,11,13,8,21,I13,8,3],1[3,8,41,[3,8,5]1,[3,8,6]1,[3,8,7],[3,8,81, [3,8,9], [3,8,10],
[3,9,11,103,9,21,I[3,9,3]1,[3,9,41,[3,9,51,[3,9,6]1,[3,9,71,[3,9,81,[3,9,9], [3,9,10],
[3,10,1]1,[3,10,2]1,[3,10,3]1,[3,10,4], [3,10,5], [3,10,6], [3,10,7], [3,10,8], [3,10,9],
[3,10,10]

¥
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where

R1 = replace [ids,ida,idb], [idsl,idal,idb1l]

by [ids1,idal,idbl]

if ids == idsl and ida == idb and ida != 1

/* R1 — Retira as arestas no formato [ids,x,x]. */

/* Ou seja, retira arestas de um né para o mesmo né. */

/* Com excegdo da aresta [x,1,1,0,0] */

R2 = replace [ids,idv,x,y,tempo,marca], [idsl,idvl,x1,yl,tempol,marcall,
[ids2,ida,idb]

by [ids,idv,x,y,tempo,marcal, [idsl,idvl,x1,yl,tempol,marcall

if ids == idsl and idsl == ids2 and ida == idv and idb == idvl

and tempol <= tempo

/* R2 - Retira arestas que fazem referé&ncia a caminhos no passado.*/

R3 = replace [ids,idv,x,y,tempo,marcal], [idsl,idvl,x1,yl,tempol,marcall,
[ids2,ida,idb]

by [ids,idv,x,y,tempo,marcal, [idsl,idvl,x1,yl,tempol,marcall

if ids==idsl and idsl1==ids2 and ida==idv and idb==idvl

and tempol > tempo and tempol-tempo > 10

/* R3 - Retira as arestas que nfo satisfizerem a condigio */

/* de consisténcia cinematica */

R4 = replace [ids,idv,x,y,tempo,marca], [idsl,idvl,x1,yl,tempol,marcall,
[ids2,ida,idb]

by [ids,idv,x,y,tempo,marcal, [idsl,idvl,x1,yl,tempol,marcal],
[ids2,ida,idb,tempol-idv1l,32000]

if ids==idsl and idsl==ids2 and ida==idv and idb==idvl

and tempol > tempo and tempol-tempo <= 10

/* R4 - Transforma as arestas vadlidas (as que podem ser */

/* alcangadas dada a velocidade médxima inicial), */

/* inserindo o pardmetro de velocidade */
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R5 = replace [ids,r,y,c,m],[idsl,rl,yl,cl,ml]

by [ids,r,y,c,c]l,[idsl,rl,y1,cl,m1]

if ids == idsl and r == 1 and m == 32000 and r != y

and (rl and y1) == 1 and (cl and ml) ==

/* R5 - Primeiro passo do algoritmo que calcula o melhor caminho. */

/* Atribui o custo as arestas adjacentes ao no origem */

R6 = replace [ids,x,y,cl,s1],[idsl,y1,z,c2,82]

by [ids,x,y,cl,s1], [idsl,yl,z,c2,s1+c2]

if ids == idsl and y == y1 and s2 > (s1+c2)

/* R6 - Segundo passo do calculo de melhor caminho. */

/* Atribui o custo das demais arestas */

R7 = replace [ids,x,y,cl,s1],[idsl,z,y1,c2,s2]

by [ids,x,y,cl,s1]

if ids == idsl and y == y1 and sl < s2

/* R7 - Finalizag8o do calculo do custo do melhor caminho. */
/* Retira arestas que chegam a um mesmo no, mantendo somente */

/* a de menor custo */

R8 = replace [ids,r,y,c,m], [idsl,id,x1,yl,tempo,marcal

by [ids,r,y,m], [idsl,id,x1,yl,tempo,marcal, [ids,r], [ids,y]

if ids == idsl

/* R8 - Insere todos os identificadores (ids,identificador) */
/* dos elementos nés que possuem arestas chegando ou saindo. */

/* E reduz um elemento da tupla do tipo aresta */

R9 = replace [ids,x], [idsl,y]
by [ids,x]
if ids == idsl and x > ¥y

/* R9 - Seleciona o né de maior id, alcangavel pelo grafo */

R10 =replace [ids,x], [idsl,r,y,m]
by [ids,r], [idsl,r,y,m,32000]
if ids == idsl and x ==y

/* R10 - Marca todas as arestas do melhor caminho */
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R11 = replace [ids,r,y,m], [idsl,r1l,y1,m1,32000]
by [ids1l,rl,y1,m1,32000]
if ids == idsl1

/* R11 - Exclui as arestas que ndo fazem parte do melhor caminho */

R12 = replace [ids,r,y,m,s],[idsl,idv,x,y1l,tempo,marcal

by [ids,r,y,m,s],[idsl,idv,x,yl,tempo,1]

if ids == idsl and marca != 1 and (r == idv or y == idv)

/* R12 - Marca todos os nés que fazem parte do melhor caminho */

/* N6s que s8o entrada ou saida de alguma aresta */

R13 = replace [ids,idv,x,y,tempo,marcal, [idsl,idvl,x1,yl,tempol,marcal]
by [ids,idv,x,y,tempo,marca]

if ids == idsl and marcal == 0 and marca ==

/* R13 - Exclui todos os nés que ndo fazem parte do melhor */

/* caminho escolhido */

R14 = replace [ids,idv,x,y,tempo,marcal, [idsl,rl,y1l,m1,32000]
by [ids,idv,x,y,tempo,marca]l
if ids == idsil

/* R14 - Exclui todas as arestas, para o inicio do segundo estdgio */

R15 = replace [ids,idv,x,y,tempo,marcal, [idsl,aux]
by [ids,idv,x,y,tempo,0], [idsl,aux]
if ids == idsl and marca ==

/* R15 - Desmarca os nés selecionados visando o préximo estagio */

R16 = replace [ids,idv,x,y,tempo,marcal, [idsl,aux]

by [ids,idv,x,y,tempo,marcal]

if ids == idsl

/* R16 - Exclui o elemento unitdrio - auxiliar */

/* Assim, tem-se um multiconjunto pronto para o segundo estidgio */

/* Ou seja, um multiconjunto com os nés selecionados pelo primeiro estdgio */

94



	Lista de Figuras
	Lista de Tabelas
	Introdução
	Contextualização
	Motivação
	Objetivos e Contribuições
	Estrutura do Texto

	Gamma 
	Um Modelo Baseado em Reações Químicas
	Programação Gamma
	Estilo de Programação
	Esquemas de Programação 

	Estado da Arte
	Extensões
	Gamma Estruturada
	Composição de Operadores 
	High Order Gamma

	Aplicações e Implementações


	Fusão de Dados para Acompanhamento de Contatos 
	Introdução
	O Conceito de Fusão de Dados
	Níveis de Fusão
	A Abordagem Multisensor
	Aplicações Militares e Não Militares

	Acompanhamento (track)
	Descrição
	Associação e Estimativa
	O MHT - Multiple Hypothesis Tracking

	Fusão de Múltiplos Sensores através da utilização de Grafos
	Métodos Baseados em Grafos
	PP - Pares de Plots
	PPDE - Pares de Plots em Dois Estágios 


	Solução Proposta 
	Implementações de Gamma Utilizadas
	Descrição 
	Principais Características
	Sintaxe Suportada 

	Considerações sobre PP e PPDE 
	Solução Desenvolvida 
	O Multiconjunto 
	Algoritmo proposto 
	Condições de Parada 
	Cálculo do Melhor Caminho 
	Detalhamento das Reações 

	Implementação dos Estágios 
	Dinâmica Iterativa 
	Abordagens Sequencial, Paralela e Híbrida 
	Dificuldades Encontradas 

	Trabalhos Correlatos

	Validação da Solução 
	Ambiente de Testes
	Casos de Teste 
	Resultados Obtidos 
	Paralelismo da Solução 
	Desempenho das Implementações de Gamma 
	3 sensores
	6 sensores
	9 sensores
	11 sensores


	Discussão dos Resultados 
	Considerações sobre paralelismo da solução
	Análise de Desempenho das Implementações


	Conclusão
	Considerações Finais
	Lições Aprendidas
	Trabalhos Futuros

	Referências Bibliográficas
	Apêndice 

