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RESUMO

Este trabalho trata da construcao de um framework em programagao funcional,
voltado para o gerenciamento de sistemas de inteligéncia artificial. Para tal, se esco-
lheu atacar uma frente de trabalho em Elixir e outra em Clojure. Como linguagens
auxiliares, foram estudados C++, Java e Python. O projeto resultante deste estudo
pode ser aplicado em sistemas de monitoramento em tempo real, como sistemas
de camera em prédios, sistemas de monitoramento de 6leodutos e na seguranca de

fabricas.

Palavras-Chave: programacao funcional, Elixir, aprendizado de maquina, sistemas

concorrentes.
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ABSTRACT

This project aims to build a functional programming framework that focuses on
the management of artificial intelligence systems. There were two main work fronts:
one in Elixir and the other in Clojure. C++, Java and Python were studied as
auxiliary languages. The resulting project can be applied in real-time monitoring

systems, such as CCTV systems, oil duct monitoring and factory security systems.

Key-words: functional programming, Elixir, machine learning, concurrent sys-

tems.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Tema

Este trabalho trata da construcao de sistemas de classificagao de imagens em
multiplos streams, utilizando programagao funcional [I] e aprendizado de méquina
[2]. Neste sentido, o problema a ser resolvido é analisar diferentes stacks de tecno-
logia que utilizam linguagens funcionais para a construcao de sistemas de gerencia-
mento sobre algum backend de aprendizado de maquina, este nao necessariamente

(no paradigma) funcional.

1.2 Delimitacao

Os resultados deste trabalho podem ser aplicados a diversos sistemas de mo-
nitoramento de video. Como casos de uso, se pode pensar em sistemas de seguranca
de video. Em uma plataforma de petrdleo, por exemplo, certas areas tém acesso
proibido para humanos. Entao, seriam posicionadas cameéras para monitorar tais
areas e, com um classificador de imagens apropriado, se poderia soar um alarme se
alguma pessoa as adentrasse.

Outra aplicacao similar seria o auxilio a porteiros e vigias, que precisam
monitorar mosaicos de cameras de seguranca. Em shoppings, por exemplo, chegam
a ser dezenas de streams distintos. Nesses casos, seria interessante que os videos
contendo movimento fora do comum (i.e. pessoas se portando de forma agressiva)

fossem destacados. Para isso, seria necessario um classificador mais especializado do



que o citado anteriormente.

1.3 Justificativa

O paradigma de programagao funcional [I] tem ganhado cada vez mais es-
paco em sistemas distribuidos. Como ele tem como pilares nao guardar estado e
manter dados imutaveis, problemas classicos como algoritmos de compartilhamento
de recursos se tornam muito mais simples. Por exemplo, se torna muito mais dificil
de se realizar uma leitura inconsistente em uma variavel, visto que ela sempre esta
com um valor bem definido, e nunca em um estado intermedidrio.

Em paralelo, cada vez mais se tem utilizado algoritmos de inteligéncia arti-
ficial, principalmente a subdarea de aprendizado de maquina, para as mais diversas
aplicagoes. Neste campo, a subarea de deep learning tem ganhado cada vez mais

forca [3], apresentando resultados muitas vezes superiores aos de humanos [4], [5].

1.4 Objetivos

Se tem em vista a criacao de um sistema concorrente de classificacao de
imagens e, portanto é necesséario se decidir a tecnologia a ser utilizada. Para isso,
o objetivo intermedidrio do trabalho é analisar diferentes stacks tecnoldgicos, que
utilizam as linguagens funcionais Clojure [6] ou Elixir [7] , gerenciando um backend
de aprendizado de méquina — C++ [8] ou Python [9], no caso de Elixir, ou Java [10],
no caso de Clojure.

Apos tal andlise, o objetivo final do trabalho é a construcao de um MVP
(Produto Minimo Vidvel, do inglés Minimum Viable Product) utilizando o stack

escolhido na etapa anterior.

1.5 Metodologia

A primeira parte do trabalho realiza comparacoes com relacao a custos de
comunicagao entre Elixir e C+4 ou Python, com experimentos para medir o tempo

para se obter uma resposta da linguagem de backend, sem processamento algum feito



nela. A partir desses resultados, se pode decidir sobre qual linguagem sera utilizada
para posterior desenvolvimento do sistema.

Ja na segunda parte do trabalho, foram executados experimentos comparando
o stack de Clojure com o de Elixir, em termos de velocidade de processamento em
funcao da quantidade de dados a serem processados. Para isso, uma mesma rede
neural foi construida nas duas plataformas, de modo que o algoritmo para andlise
executado fosse o mesmo. Nesta etapa, encontrou-se dificuldades para realizar expe-
rimentos utilizando processamento em GPU com Clojure e Java, enquanto que em
Elixir e Python, foi possivel transpor essa barreira.

Tendo isso em vista, a ultima etapa envolveu desenvolver um minimo produto
viavel de um sistema de classificagao de imagens em multiplos streams de video. O
foco nesta etapa foi utilizar um tnico classificador central para processar os streams,
em vez de um classificador para cada stream, de modo a se economizar em termos

de tempo de maquina e, consequentemente, custo total do sistema.

1.6 Descricao

No capitulo 2, serao introduzidos os conceitos técnicos utilizados ao longo
do trabalho. Isto inclui tanto os conceitos de computacao utilizados quanto as
bibliotecas de codigo e plataformas utilizadas.

O capitulo 3, por sua vez, desenvolve a analise das diferentes combinacoes
de tecnologia para o projeto. Sao desenvolvidos experimentos para se analisar cada
stack. Assim, culmina na escolha de qual serd o conjunto utilizado no desenvolvi-
mento do MVP.

Ja no capitulo 4, sao apresentados o processo de construcao e estrutura do
MVP. Aqui, também sao desenvolvidos experimentos para se analisar o desempenho
do sistema para classificacao de imagens em multiplos streams de video, bem como
sao discutidos seus resultados.

Finalmente, o capitulo 5 contém a analise dos resultados do trabalho e pro-

postas de melhorias para proximas iteragoes do sistema.



Capitulo 2

Fundamentacao Tedrica

Ambas as linguagens centrais do projeto, Clojure [6] e Elixir [7], sdo cons-
truidas sobre plataformas bem estabelecidas [11], 12] I3] (respectivamente, Java e
Erlang). Contudo, cada uma traz uma sintaxe simplificada a seu modo. Clojure é
um membro da familia Lisp, que por definicao tem sintaxe simples, e, por funcionar
na JVM (Java Virtual Machine), pode invocar cédigo Java nativamente. Por isso,
foi escolhida como um dos objetos de estudo do trabalho.

Elixir, por sua vez, é uma linguagem da BEAM (Bogdan’s Erlang Abstract
Machine) e, portanto, apresenta as mesmas capacidades de resiliéncia a falhas, de
distribui¢ao e de processamento concorrente do Erlang [14] [T5], além de poder in-
vocar cbdigo Erlang nativamente. Contudo, para invocar cédigos em outras lingua-
gens, existem trés métodos principais: NIFs (Native Implemented Functions) [16];
Ports [I7] (que permitem a criagdo de um né Erlang em outra linguagem, efetiva-
mente criando um processo na BEAM) e; invocagoes por interoperabilidade (como

estudo de caso, se utilizou o gRPC [1§], por conta do suporte em Elixir [19]).

2.1 Paradigmas de Programacao

Dentre os paradigmas de programacao tradicionais, existem os paradigmas de
orientacao a objeto e de programacao funcional. Nesta secao, se fara o contraponto
entre os dois, no que se diz respeito a estrutura de cédigo, as caracteristicas de estado
e de entrada-saida dos programas e as vantagens e desvantagens de suas respectivas

aplicagoes.



2.1.1 Programacao Orientada a Objetos

A orientacao a objetos é, em geral, um dos paradigmas mais comuns no mer-
cado. De acordo com o o GitHub, em 2018, as 10 linguagens mais populares foram,
em ordem decrescente de popularidade: JavaScript, Java, Python, PHP, C++, C+#,
TypeScript, Shell, C e Ruby [20]. Destas, apenas Shell e C nao apresentam carac-
teristicas de orientagao a objetos.

Uma linguagem ¢ dita orientada a objetos quando apresenta o conceito de
objetos, que sao constructos de dados que também definem métodos especificos para
operarem sobre os dados que contém [I]. Além disso, o paradigma é definido por
muitos outros conceitos. Destes, é interessante para este trabalho discutir composi-
¢ao e heranca.

Composicao é um mecanismo que permite que objetos adquiram atributos
(varidveis que representam seu estado) e métodos (fungoes, em um sentido amplo,
que operam sobre seu estado) de outros objetos [I]. Heranca, por sua vez, é um tipo
de composicao no qual existe uma hierarquia entre os objetos envolvidos, na qual o
objeto que herda estd sujeito a certas definigoes do objeto do qual herdou (i.e. quais
parametros devem ser passados para certos métodos) [1].

A popularidade deste paradigma faz com que existam bibliotecas e frameworks
para os mais diversos casos de uso. Outro ponto a favor da orientacao a objetos é
que se permite guardar o estado em memoria, o que é favoravel a certas aplicagoes.
Por exemplo, um sistema gerenciador de fluxos de trabalho que pode guardar estado
é razoavelmente simples de desenvolver, visto que cada acao tomada pode gerar a
mutacao diretamente no estado da aplicagao. Em contraste, em um sistema sem es-
tado, sempre se precisaria recalcular o estado a partir da série temporal de eventos
que aconteceram [21].

Além disso, a capacidade de guardar estado fere a caracteristica primaria da
programagcao funcional, no qual uma funcao sempre apresenta a mesma saida para a
mesma entrada [22]. Isso torna o compartilhamento de recursos um dos pontos fracos
do paradigma. Compartilhar recursos que guardam estado pode levar a problemas
como a leitura inconsistente de um dado [23]. Isto, por sua vez, pode desencadear
uma falha completa de um sistema. Entao, se faz necessario aplicar algoritmos de

compartilhamento, como varidveis de trava ou de vez, mutexes ou semaforos, de



modo a evitar que tais leituras inconsistentes ocorram [24].

2.1.2 Paradigma Funcional

O paradigma de programacao funcional tem ganhado muita forca em sistemas
de processamento concorrente, devido as facilidades de compartilhamento de recur-
sos que vém com suas caracteristicas chave. Além disso, muitas das linguagens que
originalmente eram puramente orientadas a objeto, como Java e C++4, tomaram
emprestado funcionalidades de programagao funcional (i.e. map, reduce; fungoes
anonimas) [25], 26, 27]. Ainda nesse ambito, duas linguagens funcionais Clojure e
Scala — sao implementadas sobre a plataforma Java.

Linguagens funcionais tem em seu ntcleo a definicao matematica de fungoes:
para dado um conjunto de entradas, uma fungao sempre retorna a mesma saida [22].
Isso implica, também, que fungoes nao guardam estado.

Tendo isso como base, as linguagens funcionais — de modo similar a orientacao
a objetos, onde todos os dados sao, em tultima instancia, objetos — definem que
tudo sao funcgoes. Visto que todos os operandos sao funcoes, é de se esperar que
nao guardem estado. Assim, é definido, também, que dados sdo imutaveis. Como
sempre, certas linguagens relaxam uns ou outros aspectos da definicao tedrica do
paradigma. Entretanto, os principios bésicos supracitados tendem a ser sempre
mantidos.

As excecoes, em geral, sao devido a interfaces com o mundo real, a geracao
de numeros aleatérios ou entao, a plataforma onde a linguagem se desenvolve. Por
exemplo, Clojure e Scala, por serem compilados para o mesmo bytecode que Java,
podem invocar cédigo Java nativamente. Essas invocacoes, entao, podem conter
estado. O mesmo acontece quando se invoca uma JNI (Java Native Interface) [28].
Similarmente, invocagoes de NIFs ou Ports, em Elixir ou Erlang também podem

fazer com que tais garantias sejam quebradas.

2.2 Maquinas Virtuais

Uma méaquina virtual é uma camada de abstracao de software, que permite

que um unico computador seja hospedeiro de multiplos sistemas operacionais dis-



tintos [24]. Neste trabalho, se observa duas aplicages distintas deste conceito, uma
para linguagens de programagao, e outra para computacao na nuvem.

As linguagens Java e Erlang implementam maquinas virtuais, nao para virtu-
alizar hardware, mas para abstrair toda a plataforma hospedeira. Com isso, é pos-
sivel que o mesmo cédigo possa ser executado em diferentes plataformas, desde que
haja uma implementagao da respectiva maquinas virtual para a linguagem [29] 30].
Além disso, essa virtualizacao permite que haja uma etapa de compilacao de cédigo-
fonte para a linguagem de maquina da maquina virtual, de modo que essa mesma
linguagem de méquina possa ser reaproveitada, também, em diferentes platafor-
mas [31], 32 33].

Fora isso, se pode utilizar maquinas virtuais na nuvem. Um provedor de
maquinas virtuais, como a AWS (Amazon Web Services, ver a se¢ao do capitulo
, fornece diferentes configuragoes de maquina, de modo que o usuério possa utilizar
a nuvem para atender a demandas especificas de CPU, RAM e GPU, sem precisar

lidar diretamente com custos de manutengao de infraestrutura e hardware [34].

2.3 Machine Learning

O campo de machine learning, ou aprendizado de maquina, ¢ uma forma de
se implementar algoritmos de inteligéncia artificial. Diferentemente da programacao
convencional, em que o desenvolvedor fornece dados de entrada e a logica para
obter uma saida, em machine learning, o desenvolvedor fornece a entrada e a saida
correspondente), de modo que o algoritmo possa inferir a légica necessaria para
obter tal relacdo. Atualmente, a maioria dos algoritmos exige que seja fornecida
grande quantidade de dados para inferéncia do modelo. Para este trabalho, se
escolheu trabalhar com deep learning, que ¢ uma classe dos algoritmos supracitados
que emprega redes neurais com miultiplas camadas ocultas [35].

Redes neurais, por sua vez, sao uma classe de algoritmos de aprendizado de
maquina que realiza inferéncia a partir do conceito de neurénios interconectados.
Neuronios, neste contexto, sao nés em um grafo direcionado de céalculos. O valor
de cada neuronio é o resultado da aplicagdo de uma fungao de ativagao (que pode

ser linear ou néo) sobre uma combinagao linear de todos os neurénios com arestas



que apontam para ele, com pesos representados em cada aresta [35]. Usualmente, se
utiliza o conceito de camadas, para especificar um destes grafos, que tem uma quan-
tidade pré-determinada pelo desenvolvedor de nés de entrada e de saida. Quando
uma rede neural é composta de mais de duas camadas, as camadas intermedidrias

sao chamadas de camadas ocultas [35].

2.4 Clojure e a Plataforma Java

Uma das frentes de trabalho neste projeto funcionou sobre a plataforma Java.
Esta é construida sobre uma méquina virtual chamada de JVM (Java Virtual Ma-
chine), que foi originalmente concebida como motor para a linguagem orientada
a objetos Java. FEntretanto, ao longo do tempo surgiram outras linguagens que
também funcionam sobre a mesma plataforma e que, por consequéncia de comparti-
lharem a plataforma, podem invocar cédigo Java como se invocaria um codigo nativo
delas. Destas linguagens, se escolheu Clojure, por ser uma op¢ao, a principio, com

razoavel suporte para redes neurais.

2.4.1 Lisp

Linguagens do tipo Lisp apresentam uma estrutura em comum, onde pratica-
mente tudo o que se faz é implementado com listas no formato (funcao argl arg?2
...). Além disso, possuem como uma caracteristica intrinseca a meta-programagao
— quando parte do c6digo manipula cédigo — devido, também a essa estrutura sinta-
tica simples. Esta estrutura também é a origem do nome Lisp, que é uma contracao
para List Processing [36].

A sintaxe de uma linguagem Lisp tem como elemento primério as expres-
soes simbdlicas — S-expressions. Estas, sao compostas por simbolos atomicos, ou
por uma lista de expressoes simbdlicas entre paréntesis (i.e. (+ (* A B) (+ C D))
para simbolizar a expressao mateméatica (A * B) + (C + D)). Sua capacidade de
meta-programacao vem da possibilidade de converter uma S-expression em uma
lista, através de uma sintaxe de quoting, que evita a compilacao do codigo em sua
declaracao, retornando uma maquina de estados que pode ser manipulada como

qualquer outra estrutura de dados.



2.4.2 JVM — Java Virtual Machine

A JVM é o motor da plataforma Java, e é definida por uma especificacao
detalhada, o que permite a existéncia de multiplas implementacoes totalmente in-
tercambidveis [29]. Portanto, qualquer linguagem que possa ser compilada para sua
linguagem de maquina pode ser utilizada nela. Neste projeto, ela ¢ utilizada como
substrato para a linguagem Clojure, um dos objetos de estudo.

A JVM oferece suporte as caracteristicas da linguagem Java, como tipos
de dados inteiros, booleanos e de ponto-flutuante, classes, objetos e métodos para
invocagao e instanciacao de objetos. Além disso, é especificado um padrao para
excecoes em tempo de execucgao, que podem se propagar levando a uma parada
completa do programa. Quando uma excecao ocorre, é comum que Se veja um
stacktrace, que simboliza a lista de chamadas de co6digo que levou a ocorréncia da
exCcecao.

O programador interage com a JVM através de dois tipos de arquivos. O
primeiro deles é o . java, que contém o c6digo em texto plano, legivel para humanos.
O cbdigo (pré-)compilado, por sua vez, é composto de bytecode da JVM, e é uma

forma de enviar para o usudrio programas prontos para a execugao.

2.4.3 Clojure

A linguagem Clojure é um Lisp e, portanto é uma linguagem funcional. Seu
principal diferencial é que funciona sobre a JVM. Assim, consegue invocar cédigo
Java como codigo nativo, o que permite que se utilize bibliotecas Java em programas
escritos em Clojure [6]. Além disso, é uma linguagem pensada para a criacao de
aplicacoes de processamento concorrente, seguindo um modelo de concorréncia por
threads [37].

Esse modelo de concorréncia é alimentado pelo sistema transacional de me-
moéria em software [37], que permite que se mude estado no programa mas, quando
isso acontece, o estado se mantenha consistente. Assim, nao é necessario que o pro-
gramador precise pensar em travas e em outros mecanismos de compartilhamento
de recursos. Outra caracteristica que Clojure apresenta é o polimorfismo a tempo
de execucao para fungoes. Isto significa que uma mesma declaracao de funcao pode

ser direcionada a um corpo de execucao diferente, de acordo com os argumentos



passados (i.e. (fn ([:a :b] "ab") ([x y] (str x y)))).

2.4.4 Bibliotecas Utilizadas em Clojure

Além da biblioteca padrao da linguagem, algumas bibliotecas foram utilizadas
para o desenvolvimento do projeto. Trés delas, destacadas abaixo, lidam com redes

neurais e com benchmarking de cédigo.

2.4.4.1 Criterium

A biblioteca Criterium [38], é uma biblioteca de cédigo aberto escrita em Clo-
jure, aplicada para coleta de estatisticas sobre o tempo de execucao de um programa
ou funcao. Portanto, é utilizada para a extracao de parametros de comparagao entre

diferentes implementacoes de cédigo.

2.4.4.2 Cortex

Cortex [39] é uma biblioteca de redes neurais, que fornece uma API similar
4 do Keras/TensorFlow em Python [40]. E implementada totalmente em Clojure, o

que faz com que nao haja dependéncias com a linguagem Java diretamente.

2.4.4.3 TensorFlow (Java)

TensorFlow é uma biblioteca originalmente escrita em Python [41]. Contudo,
existem APIs para multiplas linguagens, inclusive Java. Apesar de nao ter uma API
tao vasta quanto a original, ¢ uma alternativa para a utilizagao de redes neurais
em Clojure, visto que utiliza chamadas Java de cédigo nativo [28] e, portanto, pode
atingir uma eficéncia similar a de cédigo de mais baixo nivel. Além disso, se pode
importar modelos treinados TensorFlow a partir de outra linguagem, como Python.
Assim, o treinamento e construcao do modelo pode ser feito em Python, e apenas a

classificacao, em Java.

2.5 Elixir e OTP

Elixir é uma linguagem de programacao brasileira, criada por José Valim,

e langada em 2011 [7]. Sua sintaxe e filosofia pegam muito emprestado de Ruby.
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Entretanto, Elixir funciona sobre a BEAM — a maquina virtual da linguagem Erlang.
Portanto, se pode invocar cédigo Erlang nativamente a partir de Elixir, bem como

Clojure pode invocar cédigo Java.

2.5.1 Erlang e OTP

Erlang é uma linguagem de programacao funcional, criada na Ericsson na
década de 1980 [42]. Seu intuito é fornecer como funcionalidade built-in um modelo
de programagao concorrente com tolerancia a falhas. O modelo de concorréncia
Erlang é através de uma variagdo do modelo de atores [43], no qual os programas
sao construidos como processos na BEAM. Os processos Erlang podem, também,
ser supervisionados. Um supervisor é um processo cuja unica funcao é monitorar
os processos conectados a ele, de modo que um crash em um processo filho nao se
propague nao-intencionalmente por todo o sistema. Assim, um processo supervi-
sionado pode ser reiniciado sem quebrar todo o sistema [44]. Por ser construida
na BEAM, Elixir também apresenta essas mesmas caracteristicas e funcionalidades.
OTP (Open Telecom Platform, Plataforma Aberta de Telecomunicagoes), por sua
vez, ¢ um conjunto de bibliotecas Erlang que é voltado para a construgao de software
aplicado a telecomunicagoes [45]. Certos padrdes para a construgdo de um processo
long-running sao abstraidos pela OTP, de modo que parte do cédigo boilerplate seja

eliminada.

2.5.2 NIF — Native Implemented Function

Uma NIF é uma fungao que pode ser invocada a partir da BEAM, mas cuja
implementagao é feita em uma linguagem externa a BEAM. Por exemplo, uma fun-
¢ao que necessita de mais alto desempenho ou que necessita de uma funcionalidade
especifica de outra linguagem, pode ser conectada a BEAM através das bibliotecas
fornecidas para se implementar uma NIF [16]. Entretanto, uma NIF que levantar
uma exce¢ao do sistema destréi todo o processo da BEAM. Isso elimina uma das
principais vantagens de se utilizar uma linguagem BEAM. Por isso, deve-se minimi-
zar o tempo que um programa passa executando uma NIF e, sempre que possivel,
utilizar programacao defensiva, até mesmo com blocos try-catch para evitar que

tais excecoes derrubem toda a maquina virtual.
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2.5.3 (Erlang) Ports

Outra forma de se conectar a BEAM a partir de um programa externo é
utilizando ports [46]. Um port é um programa que se conecta & BEAM de modo
que ela o enxergue como um processo nativo. A comunicacao de interoperabilidade
se da por meio de stdin e stdout, entao nesse caso pode haver um overhead de
comunicacao a ser vencido. Além disso, em contraste a NIFs, um crash dentro de
um port pode ser monitorado por um supervisor Erlang. Portanto, em sistemas
que precisam apresentar resiliéncia a falhar, a utilizagao de um port pode ser mais

interessante que uma NIF.

2.5.4 gRPC

A terceira forma de interoperabilidade com a BEAM utilizada neste trabalho
foi 0 gRPC (gRPC Remote Procedure Calls), um padrao de comunica¢ao HTTP para
implementagao de RPC (chamadas de procedimento remotas) [18]. O padrao gRPC
utiliza Protocol Buffers [47] para definir as interfaces de comunicagao e o conteido
das mensagens trocadas entre os sistemas envolvidos. Sua principal vantagem é que
exitem implementacoes para muitas linguagens, e que, dadas as especificacoes da
interface, existem programas que geram uma aplicagao-cliente ou uma aplicacao-

servidor bésicas automaticamente.

2.5.5 Bibliotecas Utilizadas em Elixir
2.5.5.1 ErlPort

A biblioteca ErlPort [48] apresenta uma interface de alto nivel para a imple-
mentagao de ports em Erlang. Para este projeto, foi utilizada para implementar a

comunicagao entre Elixir e Python.

2.5.5.2 TensorFlow (Python)

Como dito anteriormente, em [2.4.4.3| a principal implementagao de Tensor-
Flow é feita em Python. Visto que nao ha implementacao de TensorFlow na BEAM,

se utilizou a versao de Python por conta do amplo suporte online [41]. Além disso,
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fora da aplicacao direta com Elixir, se utilizou a versao Python de TensorFlow para

criac@o e treinamento de uma rede neural (ver o capitulo (3)).
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Capitulo 3
Avaliacoes

Para a construcao de um sistema de software, é necessario que se decida o con-
junto de tecnologias a ser utilizado. Por isso, este capitulo é dedicado a comparagoes
de desempenho ou de overhead de interoperabilidade entre diferentes combinagoes
entre linguagens de programacao.

O projeto apresenta certas limitagoes, decorrentes do fato de visar ao pro-
cessamento de video em tempo real. A primeira delas esta relacionada a taxas de
transferéncia de dados, mas como o escopo estd limitado a casos de uso em rede
local, isto nao é um limitante. A segunda, que motivou os experimentos descritos
neste capitulo, é o tempo maximo de processamento para cada quadro. Videos sao
comumente gravados a taxas de 24 ou 30 FPS (quadros por segundo, do Inglés fra-
mes per second). Quanto maior a taxa, menor o tempo disponivel para processar
cada quadro.

Para tratar videos a uma taxa de 30 FPS, é necessario que cada quadro seja
processado em % segundo, ou 33, 3 milissegundos. Os testes a seguir visam estudar
diferentes tecnologias e como elas se comportam de acordo com essa limitagao. Foi
apenas considerado o tempo dentro do sistema, pois se pode considerar o atraso de
comunica¢gao com o mundo externo constante, que resulta em um atraso absoluto
no video transmitido. Se o atraso absoluto total for pequeno o suficiente, de acordo
com critérios a determinar pela aplicacao, ele nao é problematico.

Para se utilizar diferentes linguagens de programacao em um sistema, é ne-
cessario que haja uma forma estabelecida de interoperabilidade entre as duas. Para

o caso de Clojure e Java, a interoperabilidade ¢ nativa, devido a ambas serem com-
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piladas para o bytecode da JVM e a Clojure oferecer sintaxe para executar codigo
Java. Ja no caso de Elixir, foram escolhidas trés formas distintas: NIFs, Ports, e

gRPC (ver as segoes [2.5.2] [2.5.3| e [2.5.4)).

3.1 Hardware utilizado

Devido a falta de disponibilidade de uma GPU localmente, foi provisionada
uma maquina virtual na AWS (Amazon Web Services), servigo de computagao em

nuvem da Amazon. As configuragoes da maquina virtual utilizada sao:

e Processador: 8 CPUs Intel Xeon E5-2686 v4 (Broadwell) virtuais, com clock
de 2.7 GHz.

e Memoéria RAM: 61 GiB

e GPU: Tesla v100, com 16GB de memoria dedicada,

3.2 Experimentos Preliminares com Elixir

Os primeiros experimentos executados tiveram em vista a avaliagao do overhead
de comunicacao entre Elixir e C++, através de NIFs e de gRPC, e entre Elixir e
Python, através de Ports. Para isso, se mediu o tempo para se enviar quantidades
de bytes de Elixir para a outra linguagem, e para receber um dado de tamanho fixo

como resposta.

3.2.1 Elixir e C++ — NIF's

Essa instancia do experimento consiste em utilizar a linguagem Elixir como
parte fundamental da aplicagao, tendo uma funcao implementada em baixo nivel
por C++. Isso é necesséario porque Elixir funciona sobre a maquina virtual Erlang,
a BEAM e, além disso, nao é uma linguagem bem preparada para célculos de ponto
flutuante.

Portanto, o processamento pesado poderia ser feito em C++, através de NIFs

(Native Implemented Functions, ver [2.5.2)), interface fornecida pela BEAM para
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implementar fungoes de baixo nivel. Contudo, isso incorre em riscos para a BEAM,
visto que excecoes levantadas em uma NIF quebram a BEAM por completo.

Isto acontece porque quando as excecoes acontecem dentro da BEAM, é ela
quem decide como lidar com a excecao. Em geral, isso leva a morte do processo
dentro do sistema virtualizado. De modo similar, uma excecao que acontece no
sistema hospedeiro faz com que o processo que a causou seja morto pelo sistema
operacional. Assim, é criada uma situacao em que um processo dentro da BEAM

pode levar a morte da maquina virtual como um todo.

3.2.2 Elixir e C++ — gRPC

Outra alternativa analisada foi combinar Elixir e C++ através de gRPC
(¢gRPC Remote Procedure Calls, ver [2.5.4). A vantagem em relagao a NIFs seria
evitar os riscos apresentados por possiveis excecoes. Contudo, é de se esperar que o

overhead de comunicacao seja maior, visto que gRPC funciona em cima de HT'TP.

3.2.3 Elixir e Python — gRPC

A fim de poder usufruir das bibliotecas de aprendizado de maquina em
Python, também se estudou a comunicacao através de gRPC entre Elixir e Python.
Valem também as vantagens e desvantagens comentadas com relagao a gRPC em

C++.

3.2.4 Elixir e Python — Ports

A quarta e ultima alternativa foi a comunicagao com Python via Ports (ver[2.5.3).
Assim como gRPC, Ports nao apresentam riscos a estabilidade da BEAM e, como
NIFs, sao uma forma de invocar cédigo externo como se fosse nativo. Isso se da atra-
vés da criacao de um processo BEAM na linguagem Python, através da biblioteca

ErlPort.

3.2.5 Resultados e Analises

A Tabela mostra os resultados dos experimentos descritos anteriormente.

Se pode perceber que o desempenho entre NIFs e Ports é da mesma ordem de
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grandeza, enquanto o de gRPC com C++ passa a ser melhor com uma quantidade
de dados de 4kB, nos experimentos. O desempenho de gRPC com Python, por sua
vez, passa a ser melhor que o de NIFs com 5 kB e que o de Ports com 7 kB. Em
todos os casos, o desempenho de gRPC com C++ apresenta entre 0.3 ms a 0.6 ms
de vantagem em relacao ao de gRPC com Python.

Enquanto NIFs podem incorrer em riscos graves para a estabilidade da BEAM,
gRPC faz com que seja necessaria a manutencao de dois processos distintos no
computador hospedeiro. Com isso, nao se pode utilizar da capacidade de auto-
regeneracao de processos da BEAM. Este quesito, entretanto, seria respeitado por
Ports. Entretanto, para volumes maiores, as duas modalidades de gRPC (em C++ e
em Python) se equiparam, a menos de uma diferenga constante da ordem de 0.5 ms.
Assim, se decidiu utilizar Elixir e Python, com ¢gRPC' como método de interoperabi-
lidade. Deste modo, se pode usufruir das bibliotecas de aprendizado de méaquina e a
facilidade de desenvolvimento em Python, mantendo a estabilidade (pois evita exce-
¢oes em fungoes NIF) e a escalabilidade da BEAM (pois mantém um baixo overhead

de comunicagao e nao trava os processos BEAM).
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Tabela 3.1: Tempos de Execucao (com desvio padrao) vs Quantidade de Dados

Transferidos

Quantidade de

Dados Elixir e C++ Elixir e Python
NIFs (ms) gRPC (ms) gRPC (ms)  Erlang Ports (ms)
1 kB 0,159 +£0,116 0.593+1.774 | 0.898 + 1.803 0,204 £ 0,008
2 kB 0,282+ 0,086 0.362+0.039 | 0.637 £ 0.049 0,299 0,007
4 kB 0,554+ 0,146  0.360 &= 0.023 | 0.646 + 0.055 0,578 £ 0,038
5 kB 0,765+0,211 0.375 £ 0.033 | 0.647 £ 0.052 0,606 £ 0,008
7 kB 0,945+ 0,261 0.378 & 0.029 | 0.657 £ 0.052 0,923 £0,101
8 kB 1,220 £ 0,344 0.401 £ 0.046 | 0.664 £ 0.053 0,858 £0,013
10 kB 1,448 +0,309 0.417 £ 0.028 | 0.678 4+ 0.052 1,147 £ 0,106
20 kB 2,814+0,78  0.498 4 0.046 | 0.737 £ 0.057 2,450 £ 0,259
28 kB 3,397 £0,685 0.542 £ 0.124 | 0.781 4 0.058 3,449 £ 0,270
40 kB 4,679+0,910 0.613 £0.067 | 1.161 £ 2.239 3,749 £ 0,063
80 kB 8,886 0,653 0.846 & 0.078 | 1.429 £ 2.155 10,067 £ 0,813
120 kB 13,653 £ 1,133 1.087 £ 0.077 | 1.376 £+ 0.066 12,343 £0, 218
160 kB 19,406 +£ 1,542 1.309 £ 0.084 | 1.650 £ 0.116 18,010 £1,176
200 kB 25,271 42,293 1.571 4 0.110 | 1.906 4+ 0.140 25,631 =+ 2,316
240 kB 29,609 £+ 3,733  2.020 £ 0.092 | 2.596 + 0.114 31,087 £ 2,804
280 kB 39,624 £4,086 1.952 4 0.099 | 2.527 £0.123 29,623 £ 0,465
320 kB 45,826 +4,092 2.102 4 0.104 | 2.757 +0.128 40,813 £ 3,701

3.3 Experimentos com Classificacao de Imagens

Esta segao trata da andlise de desempenho para classificacao de imagens.

Como definido na secao anterior, uma das tecnologias analisadas é a combinacao

entre Elixir e Python via Ports. Por outro lado, se escolheu Clojure como alternativa,

visto que pode utilizar cédigo Java nativamente e, com isso, se elimina a necessidade

de se medir o overhead de comunicagao entre Clojure e Java.

Ambos os experimentos utilizam as mesmas imagens para classificacao. Nao
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sera avaliado o desempenho das redes, apenas o tempo de execucao. Além disso, a
classificagao é dada através de uma rede neural. A topologia foi retirada de um dos
arquivos de exemplo da biblioteca Cortex [49], e apresenta a seguinte sequéncia de

camadas:

e Camada Aplainadora

e Camada Convolucional 2D

Filtros: 20, 5 x5
— Passo: 1 vertical e 1 horizontal
— MaxPooling 2D

* Tamanho do pool: 2 x 2

* Passo: 2 vertical e 2 horizontal
— Descarte de 10%.

— Ativacao ReLU
e Camada Convolucional 2D

— Filtros: 50, 5 x 5
— Passo: 1 vertical e 1 horizontal
— MaxPooling 2D

x Tamanho do pool: 2 x 2

* Passo: 2 vertical e 2 horizontal

Camada de Normalizacao em Lote, com momentum 0.9 e epsilon 0.0001

Camada Aplainadora

Camada Densa

— Neuronios: 1000,
— Descarte de 50%.

— Ativagao ReLLU com threshold de 0.0001 e inclinagao negativa de 0.9

Camada Densa
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— Neuronios: 2,

— Ativacao Softmax

Os parametros da rede descrita acima sao dados de acordo com os nomes
definidos na documentacao de TensorFlow, versao 1.13. As camadas Aplainadora,
Convolucional 2D e de Normalizacao em Lote sao nomeadas 14, respectivamente,
como Flatten, Conv2D e BatchNormalization.

Os experimentos foram executados de diferentes formas: Clojure utilizando a
biblioteca Cortex, sobre CPU; Clojure com TensorFlow de Java, sobre CPU; Elixir e
Python com TensorFlow, sobre CPU; Elixir e Python com TensorFlow, sobre GPU.
Em todos os casos, os experimentos foram alimentados com imagens de 25px por
25px e de 50px por 50px, e em cada um dos casos, em lotes de 1, 2, 5, 7, e 10
imagens. Os tamanhos das imagens incluem os headers PNG do arquivo, devido a
haver pré-processamento dos arquivos.

A Tabela [3.2) apresenta a comparagao entre as bibliotecas Cortex e Tensor-
Flow. Os valores em negrito apontam as linhas provindas de um lote de imagens de
50px por 50px. Se pode observar que conforme o nimero de imagens aumenta, o
speed-up diminui. Também se observa que conforme o niimero de imagens aumenta,
h& uma queda inicial do tempo de execuc¢ao, o que pode estar correlacionado com
algum overhead de setup inicial do experimento.

Entretanto, em termos absolutos, enquanto a biblioteca Cortex nao consegue
atender os requisitos (33ms de processamento por quadro) para se processar 30
quadros por segundo, TensorFlow consegue atendé-los em todas as linhas da tabela.
Além disso, como sera observado na Tabela|3.3, o desempenho pode melhorar através

do processamento via GPU.
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Tabela 3.2: Tempos de Classificagdo (com desvio padrao) vs Volume de Dados

Processado
Dimensoes | Tamanho | Volume de Speed-up
da Imagem | do Lote Dados Clojure (%)
Cortex — CPU (ms) TensorFlow — CPU (ms)
25 x 25 1 1 kB 39,10 £ 2,06 0,83+0,16 47,1
25 x 25 2 2 kB 28,22 +£1,20 1,10 £ 0,97 25,6
925 x 25 5 5 kB 21,79 + 1, 68 1,794 0, 32 12,17
25 x 25 7 7 kB 17,89 + 1,29 2,47 40,54 7,24
25 x 25 10 10 kB 19,54 41,12 3,104 0, 36 6,3
50 x 50 1 4 kB 93,00 £ 4,78 2,44+0,25 38,1
50 x 50 2 8 kB 70,99 + 3,68 4,23+£0,18 16,7
50 x 50 5 20 kB 59,34 + 3,38 7,75+0,31 7,6
50 x 50 7 28 kB 50,37 £ 2,46 10,75+ 0,54 4,6
50 x 50 10 40 kB 58,33 £ 3,05 15,50 + 0,55 3,7

A Tabela[3.3] apresenta os resultados para o mesmo experimento que a tabela

anterior — classificacao de imagens através da rede neural descrita no comeco da
secao [3.3] Se pode perceber uma diferenca de desempenho muito grande entre o
experimento executado em Clojure e o experimento executado em Python. Esta di-
ferenca, que é maior para volumes de dados menores, pode ser atribuida ao overhead
de comunicacao imposto pelo uso de gRPC nos experimentos em Python.

Entretanto, ao se executar os experimentos, uma barreira importante foi atin-
gida no uso de Clojure. O suporte de TensorFlow para Clojure é precario, de modo
que nao foi possivel executar o experimento utilizando GPU.

Com relagao aos experimentos em Python, se pode perceber que, apesar do
overhead de comunicagao, o desempenho para com GPU apresenta vantagens para
maiores volumes de dados (a partir de 20 kB na tabela). O desempenho em CPU
apresenta desvantagem em todas as instancias, mesmo se descontarmos um atraso

médio de comunicacdo de cerca de 1 ms (devido aos resultados obtidos na Tabela3.1)).
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Tabela 3.3: Tempos de Classificagdo em TensorFlow (com desvio padrao) vs Volume

de Dados Processado

Dimensoes | Tamanho | Volume
da Imagem | do Lote | de Dados Clojure Elixir/Python
CPU (ms) CPU (ms) GPU (ms)

25 x 25 1 1 kB 0,833 £0,016 | 3.957£0.173 4,693 £ 0,635
25 x 25 2 2 kB 1,102 £0,096 | 4.255+0.046 4,781 £ 0,459
25 x 25 5 5 kB 1,790 £0,320 | 5.026 £0.066 5,215 40,428
25 x 25 7 7 kB 2,466 + 0,540 | 5429+ 0.074 5,625+ 0,580
25 x 25 10 10kB | 3,102+0,355 | 6.066+0.111 6,179 £ 0,696
50 x 50 1 4 kB 4.823£0.115 | 9,353 +1,444 4,845+0,676
50 x 50 2 8 kB 5.096 £0.076 | 12,028 £1,674 4,995 £ 0,483
50 x 50 5 20 kB 6.630 £0.113 | 19,321 £4,101 5,709 £ 0,575
50 x 50 7 28 kB 7.672£0.078 | 21,637 £ 2,261 6,176 £0,671
50 x 50 10 40 kB 9.277£0.103 | 29,937 £ 7,548 6,879 £ 0,805
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Capitulo 4

Produto Minimo Viavel

Levando em conta os dados obtidos nos experimentos do capitulo |3 e as
dificuldades encontradas em sua respectiva execucao, se escolheu criar o produto
minimo viavel (MVP) do projeto em Elixir, utilizando gRPC como plataforma de
comunicagao com Python (para se classificar em TensorFlow).

Para isso, sera criado um sistema auxiliar, também escrito em Elixir, que
servird como um streamer substituto para cameras de seguranca.

A primeira secao do capitulo descrevera em detalhes a implementacao e o
modelo de classificagao utilizado, enquanto os trechos seguintes descreverao os ex-

perimentos e os resultados obtidos.

4.1 Projeto do Produto Minimo Viavel

Para a implementacao do sistema, se escolheu a divisao em trés subsistemas
que serao executados em paralelo (podendo, inclusive, ser executados em compu-
tadores distintos). Os trés sistemas foram denominados: o (Sistema) Gerenciador;
o Streamer; e o Classificador. A comunicacao entre estes sistemas se da através
do protocolo gRPC [18]. O cédigo de interface, tanto para o cliente quanto para o

servidor, é gerado automaticamente a partir de uma especificacao Protobuf [47]

4.1.1 Sistema Gerenciador

Este é o subsistema que comanda os outros. Para fins dos experimentos

descritos a seguir, na secao [4.2] o sistema é implementado em Elixir e é composto
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por dois processos BEAM principais, implementados via GenServer: o Worker e
o Armazenador de Resultados. O primeiro é o processo principal do diagrama na
Figura[4.1] Seu papel é recuperar os préximos quadros de cada stream do Streamer
e envid-los em lote para o Classificador. Apds a classificacao, os resultados sao
enviados para o Armazenador de Resultados.

O Armazenador de Resultados, por sua vez, apenas guarda em memoria toda
a sequéncia de resultados obtida da classificacao, incluindo o tempo que se levou para
processar cada lote. Além disso, apds o Worker atingir sua condicao de parada, ele
processa os resultados e grava arquivos em formato CSV (Comma-Separated Values)
para analise posterior.

A Figurald.1], a seguir, descreve em alto nivel a maquina de estados obedecida

por cada um destes processos.
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Figura 4.1: Funcionamento do Sistema Gerenciador
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4.1.2 Sistema Classificador

Este sistema ¢ implementado em Python, e tem como tinico propdsito, receber
mensagens gRPC contendo o lote de imagens, processa-las e retornar o resultado do
processamento, também via gRPC. A classificacao de imagens é realizada através

de deep learning, em TensorFlow.
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4.1.3 Sistema Streamer

Finalmente, o Streamer é também implementado em Elixir. Durante a inici-
alizacao, ele carrega em memoria todos os quadros, separados por stream, a partir
do banco de dados. O contetido dos arquivos que contem cada quadro é persis-
tido no banco de dados durante o setup inicial do projeto, de modo a facilitar sua

manipulacao através da biblioteca de ORM Ecto.

4.2 Experimentos

Os experimentos descritos a seguir utilizam como video a ser processado parte
do dataset CAVIAR [50]. Os videos utilizados sao apresentados a uma taxa de 25
quadros por segundo, com dimensoes de 384 px por 288 px. O modelo de classificagao
utilizado foi o SSD MobileNET V1, retirado de [51].

A primeira série de experimentos realizada tem como objetivo medir a taxa de
processamento, em lotes de quadros por segundo, do sistema, bem como sua variagao
conforme a quantidade de streams monitorados aumenta. Cada série executada
inclui 1, 2 e 3 streams, respectivamente.

O experimento consiste em executar o sistema, consumindo o(s) stream(s)
em questao até o final de um deles. Cada iteracao inicia um contador antes de
abrir a primeira conexao gRPC e finaliza o contador apds persistir os resultados no
Armazenador de Resultados. Deste modo, é possivel medir o tempo necessario para
executar toda a sequéncia de obtengao e processamento de um lote de quadros.

Os resultados da primeira série sao apresentados de duas formas. A primeira
mostra a sequéncia de tempos de processamento obtida e a taxa média de processa-
mento. E desejavel que esta seja maior do que a taxa de amostragem original dos
streams. A segunda apresentacao é uma tabela que compara o tempo corrido apds
o processamento do ultimo quadro com seu timestamp (i.e. o quadro de nimero
25 foi processado apos 2 segundos, mas deveria ter sido processado apds 1 segundo,
com um atraso acumulado de 1 segundo). Neste caso, o ideal é que o tempo apés o
processamento seja no maximo igual ao timestamp.

Para a segunda série de experimentos, o sistema incluird a possibilidade de

perder quadros do stream, implementada através de uma configuracao no Streamer.
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Como resultado, serd calculada uma tabela que relaciona a quantidade de streams
com o numero de quadros perdidos. Idealmente, é desejavel se perder zero quadros.

A Figura [4.2] apresenta os graficos de tempo de processamento médio para
cada lote, ao longo do tempo. As escalas dos graficos foram ajustadas para mostrar
em mais detalhes as variacoes dinamicas em cada um deles. E interessante observar
que apenas na Figura [4.2a] o requesito de 25 quadros por segundo, o que se traduz
em um tempo de processamento por quadro de 40 ms é proximo de ser atingido.
Além disso, devido ao processamento se dar em lotes, o crescimento do tempo de
processamento em funcao do nimero de streams nao é linear.

J& na Tabela [£.1], sdo mostrados os atrasos acumulados ao final do processa-
mento do stream. Como nesta bateria de experimentos o stream é processado sem
perda de quadros, conforme o tempo de processamento por lote aumenta, cresce o
atraso cumulativo.

Finalmente, a Tabela apresenta os resultados da segunda bateria de ex-
perimentos. Nela, estao enumeradas as quantidades de quadros perdidos por cada
stream (todos os streams perdem a mesma quantidade de quadros). Ao lado, tam-
bém estao listadas as taxas de processamento em lotes por segundo, onde cada lote
¢ composto de tantos quadros quanto se tem streams.

Vale ressaltar que ha discrepancia com a primeira bateria de testes, visto que
a taxa calculada de lotes por segundo para 1 stream ¢é de 15,3, enquanto que o atraso
acumulado calculado na bateria anterior nao condiz com essa taxa. Essa discrepancia
pode ser explicada por algum fator extrinseco ao software, como escalonamento de
vCPUs na AWS. Por ter sido o primeiro experimento a ser executado, é possivel
que ainda nao houvesse a mesma quantidade de vCPUs reservados para a maquina

virtual.
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Figura 4.2: Tempo de Processamento do Lote (com desvio padrao) em Fungao do
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Tabela 4.1: Atraso Acumulado em Fungao do Numero de Streams

Nuimero de streams | Atraso Acumulado (s)

1 0,15
2 14, 38
3 27,81
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Tabela 4.2: Quadros Perdidos em Funcao do Numero de Streams

Numero de | Quadros Perdidos por
streams cada Stream Lotes por Segundo
1 185 15,3
2 246 12,25
3 326 8,25
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Capitulo 5

Conclusao

Os experimentos no final do Capitulo [4 mostram que o MVP nao atendeu
as expectativas iniciais do projeto, de processar multiplos streams a mesma taxa de
amostragem original dos videos. Entretanto, é importante ressaltar que é possivel
utiliza-lo em aplicacoes que nao necessitem do processamento de todos os quadros
presentes, como se pode perceber nos experimentos supracitados. Neles, se obteve
uma taxa de processamento de 8 quadros por segundo para cada stream, o que
atende aplicacoes que necessitem de uma taxa igual ou mais lenta que essa.

Ademais, o projeto resultou em um sistema modular, que é configuravel tanto
em termos de qual classificador utilizar, quanto em qual linguagem essa classificagao
sera implementada. Resultados intermediarios como os observados no Capitulo
sugerem que o gargalo do projeto estd no subsistema classificador. Entao, ao se
levar em conta o fato de que a comunicacao com o classificador é realizada através
de gRPC, é de se pensar que seja possivel implementar a classificacao em uma
linguagem mais rapida que Python.

O cédigo-fonte do MVP se encontra no GitHub [52].

5.1 Trabalhos Futuros

Os resultados do trabalho sugerem que ainda ha multiplos caminhos a serem

explorados. Dentre eles:

e Utilizar mais de uma cépia do backend de classificacao, de modo a atingir a

taxa de quadros desejada.

30



e Permitir que multiplos processos workers interajam de forma independente
com classificadores distintos. Assim, seria possivel que o sistema monitorasse
aspectos distintos de uma mesma fonte, ou mesmo tipos de fontes distintos

(i.e. um processo classificaria texto enquanto o outro classificaria imagem)
e Explorar outros protocolos de interoperabilidade, como o Apache Thrift[53]

e Utilizar TensorFlow.js [54] para realizar a classificacao diretamente na camada

de visualizagao Web (através de Phoenix [55])

Finalmente, por ser implementado primariamente em Elixir, é possivel de se
paralelizar o sistema gerenciador ainda mais, inclusive o distribuindo em multiplas
maquinas hospedeiras, de modo que a capacidade computacional seja expandida.
Além disso, também é possivel que o préprio sistema forneca visualizacao e interacao
através de uma interface Web, que é um dos pontos fortes da linguagem. Portanto,
apesar de nao atender as expectativas iniciais, a estrutura de software utilizada é

uma prova de conceito que tem seu lugar em aplicagoes praticas.
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