
SCHEDULING AND CHARACTERIZATION OF 

COMPUTER VISIONWORKLOADS ON 

HETEROGENEOUS SYSTEMS 

 

 

 

DIKSHA MOOLCHANDANI 

 

 

 

 

 

 

 

 

AMAR NATH AND SHASHI KHOSLA SCHOOL OF 

INFORMATION TECHNOLOGY 

INDIAN INSTITUTE OF TECHNOLOGY DELHI 

MARCH 2022   



  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

 © Indian Institute of Technology Delhi (IITD), New Delhi, 2022
 

  



SCHEDULING AND CHARACTERIZATION OF 

COMPUTER VISIONWORKLOADS ON 

HETEROGENEOUS SYSTEMS 

 

by 

 

DIKSHA MOOLCHANDANI 

 

Amar Nath and Shashi Khosla School of Information 

Technology 

 

Submitted 

in fulfilment of the requirements of the degree of Doctor of Philosophy 

to the 

 

 

 

 

 

 

 

 

INDIAN INSTITUTE OF TECHNOLOGY DELHI 

MARCH 2022 



Certificate

This is to certify that the thesis titled SCHEDULING AND CHARACTERIZATION OF COM-

PUTER VISION WORKLOADS ON HETEROGENEOUS SYSTEMS being submitted by Ms.
DIKSHA MOOLCHANDANI for the award of Doctor of Philosophy in Information Tech-
nology is a record of bonafide work carried out by her under my guidance and supervision at
the Amar Nath and Shashi Khosla School of Information Technology, Indian Institute of Tech-
nology Delhi. The work presented in this thesis has not been submitted elsewhere, either in part
or full, for the award of any other degree or diploma.

Smruti Ranjan Sarangi Anshul Kumar
Professor Emeritus Professor
Dept. of Computer Science & Engg. Dept. of Computer Science & Engg.
Indian Institute of Technology Delhi. Indian Institute of Technology Delhi.

i



Acknowledgements

When I started counting my blessings, my whole life turned around.

- Willie Nelson
No duty is more urgent than giving thanks.

- James Allen
When eating fruit, remember the one who planted the tree.

- Vietnamese Proverb

My Ph.D. experience was a roller coaster ride with lots of ups and downs. Today when I look
back, it was every bit worth it. It was a mind-blowing transformation of my personality, thought
process, and nature. I believe there are more people instrumental in my growth than I remember.
Nevertheless, I will make the best effort to acknowledge most of them.

Firstly, I am grateful to God. I had always believed that not even a leaf moves without His
will, and whatever happens is always for our good (we always realize this a few years later). I
experienced it during my Ph.D. when after a lot of difficult phases, I got Prof. Smruti Sarangi
as my advisor. I thank him for taking me on from another lab. This thesis is a result of his firm
belief in me. He chose not to give up on me and worked relentlessly to bring out the best in
me. His invaluable pieces of advice not only shaped me as a researcher but also as a person. I
thank him for guiding me when I was utterly lost and letting me explore when I was ready. He
did his best to make me an independent researcher and made me identify my strengths. I thank
him for making me understand that patience is the key to overcoming all the challenges. Now,
when I look through my journey, I realize that His plan was perfect, and I could not have asked
for a better advisor than Prof. Sarangi.

I also thank my co-advisor, Prof. Anshul Kumar. I took up a Ph.D. because he made me
believe that I was capable of innovating. I thank him for believing in me even when I had not
started research. I also thank Prof. Kolin Paul who was the first person in IIT to have believed
in me and admitted me as a project associate in his lab, which enabled the cascading set of
events that made me pursue a Ph.D. I thank my student research committee members: Prof.

iii



Preeti R. Panda, Prof. M. Balakrishnan, and Prof. Shouribrata Chatterjee for providing
valuable feedback on my research. I would also like to thank Prof. José F. Martı́nez for
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Abstract

The coming decade will be the era of smart, intelligent systems; many of these will have com-
puter vision algorithms at their core. Such systems include self-driving cars, UAVs, robots,
mobile nodes with edge computing support, and AR/VR systems. Hence, accelerating com-
puter vision workloads is a very important problem as of today and has begun to attract a
considerable amount of attention in both academia and industry. For building such systems we
need to focus on both the hardware and software aspects.

As of 2021, the community appears to have significantly migrated towards CNN (convolutional
neural network) based algorithms that run on GPUs and custom accelerators including FPGAs.
A significant proportion of state-of-the-art systems comprises highly optimized CNN-based
algorithms running on bespoke accelerators and GPUs. This trend is justified because such
design choices have proven their mettle against traditional algorithms that primarily relied on
multicore processors for parallelization.

However, we argue that this trend is showing signs of saturation, does not hold all the time, and
may not prevail in the future. We systematically analyze, deconstruct, and in some cases debunk
such unipolar notions in this thesis. We, instead, offer a more nuanced argument and envision
a system that is an amalgam of all kinds of hardware platforms and software algorithms that
together provide the best performance or power efficiency – as evinced in our experiments. We
first start with showing that for traditional vision algorithms, GPUs are not the best choice. We
show that as the number of concurrent applications (conventional vision algorithms) running
on GPUs increases, the performance drops due to increased contention at the shared resources.
In contrast, the performance of a bag of these concurrent applications on multicore processors
scales well with an increase in the number of concurrent applications due to well-developed
contention management policies in multicores and the inherent nature of conventional vision
algorithms. This work is extended to create an accurate predictor that predicts the performance
(91% accuracy) and power (96% accuracy) of a set of concurrently running vision applications
on a GPU given their CPU execution characteristics and the execution time/power of individual
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workloads on a GPU.

This work establishes multicore CPUs as legitimate systems for executing conventional vision
applications. Next, we generalize this idea and consider a system with diverse computing ele-
ments that include small cores, large cores, possibly GPUs and accelerators, and then propose
a scheduling algorithm. Given the large number of choices and attendant trade-offs, existing
approaches find it very hard to compute optimal thread execution schedules for such systems.
We developed a fast game theory-based technique that gives us near-optimal schedules very
quickly without sacrificing fairness. The approach yields a performance benefit of 17% over
the nearest competing algorithm.

Subsequently, we survey and characterize the CNN-based accelerators for vision systems. We
found that the energy efficiency of the accelerators designed for CNNs relies on the amount of
data reuse, the sparsity in the data, and the ineffectuality in the bits used for representing the
data. Then, we choose the best CNN-based stereo algorithm and the best traditional computa-
tional geometry-based algorithm and compare their depth estimation accuracies head-to-head
for a self-driving task. The results are similar, there is no clear winner. However, if we start
considering inclement weather such as rain or fog, then the results are mixed. In roughly a
third of the cases, the CNN-based solution is much better and the reverse holds true for roughly
another third of the cases. For the rest, the accuracies are similar. We thus design an ensemble
predictor that predicts the best algorithm for a given scene. This helps us maximize the over-
all accuracy and reduce the error in depth estimation substantially. We achieve up to an 18%
(6.25% average) improvement in accuracy over the best state-of-the-art algorithm with a negli-
gible area overhead (0.003 mm2) while respecting all real-time constraints. Our algorithm also
yields a confidence of prediction that can be utilized by higher decision-making layers. Such
experiments prove that CNNs are not always the best; they have robustness issues and don’t
generalize very well as compared to their counterparts that use computational geometry too.

By this point we establish that in a real system we need both CPUs as well as GPUs and accel-
erators; we also need CNN-based and conventional computational geometry-based algorithms
to create an accurate and robust vision system. Next, we consider other knobs that characterize
cyber-physical systems such as UAVs, which use vision algorithms for their navigation or as
standalone applications. Here, apart from the right choice of the computer vision algorithm,
there are many more parameters that are important such as collision-free path planning, power
efficiency, and flight duration. We show that when we include all these parameters with the vi-
sion system, optimizing the full set of parameters for the entire system becomes a very complex
problem. It is large, multi-dimensional, non-convex, and not amenable to solution in real-time.
We use game theory again and replace this intractable optimization problem with a simpler



yet approximate game theory equivalent: a set of players with different payoffs and strategies.
Now, a game theory solver (Gambit [1]) can very quickly (10− 100× faster than solving the
optimization problem) obtain approximate yet good-quality solutions to our optimization prob-
lem.



संके्षप 

 

आने वाला दशक स्मार्ट, इंरे्ललजेंर् लिस्टम का युग होगा; इनमें िे कई के मूल में कंपू्यर्र लवज़न एल्गोररदम 

होगें। इि तरह के लिस्टम में िेल्फ-ड्र ाइलवंग कार, यूएवी, रोबोर्, एज कंपू्यलरं्ग िपोर्ट वाले मोबाइल नोड््ि 

और एआर / वीआर लिस्टम शालमल हैं। इिललए, कंपू्यर्र लवज़न वकट लोड् में तेजी लाना आज की एक बहुत 

ही महत्वपूर्ट िमस्या है और इिने अकादलमक और उद्योग दोनो ंमें काफी ध्यान आकलषटत करना शुरू कर 

लदया है। ऐिी प्रर्ाललयो ंके लनमाटर् के ललए हमें हाड्टवेयर और िॉफ्टवेयर दोनो ंपहलुओ ंपर ध्यान देने की 

आवश्यकता है। 

 

२०२१ तक, िमुदाय काफी हद तक िीएनएन (कोवंोलुशनल नू्यरल नेर्वकट ) आधाररत एल्गोररदम की ओर 

माइगे्रर् हो गया है जो जीपीयू और कस्टम त्वरक जैिे एफपीजीए पर चलते हैं। अत्याधुलनक प्रर्ाललयो ंके 

एक महत्वपूर्ट अनुपात में अत्यलधक अनुकूललत िीएनएन-आधाररत एल्गोररदम शालमल हैं जो बीस्पोक त्वरक 

और जीपीयू पर चल रहे हैं। यह प्रवृलि उलचत है क्ोलंक इि तरह के लड्जाइन लवकल्ो ं ने पारंपररक 

एल्गोररदम के खिलाफ अपनी योग्यता िालबत कर दी है जो मुख्य रूप िे िमानांतरकरर् के ललए मल्टीकोर 

प्रोिेिर पर लनर्टर थे। 

 

हालांलक, हम तकट  देते हैं लक यह प्रवृलि िंतृखि के िंकेत लदिा रही है, हर िमय नही ंरहती है, और र्लवष्य 

में प्रबल नही ंहो िकती है। हम इि थीलिि में व्यवखथथत रूप िे लवशे्लषर्, लवघर्न, और कुछ मामलो ंमें 

ऐिी एकधु्रवीय धारर्ाओ ंको िाररज करते हैं। इिके बजाय, हम एक अलधक िूक्ष्म तकट  प्रसु्तत करते हैं और 

एक ऐिी प्रर्ाली की कल्ना करते हैं जो िर्ी प्रकार के हाड्टवेयर पे्लर्फॉमट और िॉफ़्र्वेयर एल्गोररदम का 

एक लमश्रर् है जो एक िाथ िवोिम प्रदशटन या शखि दक्षता प्रदान करते हैं - जैिा लक हमारे प्रयोगो ंमें 

लदिाया गया है। हम िबिे पहले यह लदिाना शुरू करते हैं लक पारंपररक लवज़न एल्गोररदम के ललए, जीपीयू 

िबिे अच्छा लवकल् नही ं है। हम लदिाते हैं लक जैिे-जैिे जीपीयू पर चलने वाले िमवती अनुप्रयोगो ं

(पारंपररक दृलि एल्गोररदम) की िंख्या बढ़ती है, िाझा िंिाधनो ंके बढ़ते लववाद के कारर् प्रदशटन लगर जाता 

है। इिके लवपरीत, मल्टीकोर प्रोिेिर पर इन िमवती अनुप्रयोगो ंके एक बैग का प्रदशटन िमवती अनुप्रयोगो ं

की िंख्या में वृखि के िाथ अच्छी तरह िे बढ़ता है।इिका कारर् मल्टीकोर में अच्छी तरह िे लवकलित 

लववाद प्रबंधन नीलतयााँ और पारंपररक लवज़न एल्गोररदम की अंतलनटलहत प्रकृलत है। इि कायट में हम एक 

िर्ीक र्लवष्यविा बनाते हैं जो एक जीपीयू पर िमवती रूप िे चल रहे लवज़न अनुप्रयोगो ंके एक िेर् के 

प्रदशटन (९१% िर्ीकता) और शखि (९६% िर्ीकता) की र्लवष्यवार्ी करता है, जो लक उनके िी पी यू 

लनष्पादन लवशेषताओ ंऔर व्यखिगत कायटर्ार के जीपीयू पर लनष्पादन िमय पर आधाररत है। 

 

यह कायट पारंपररक लवज़न अनुप्रयोगो ंको लियाखित करने के ललए वैध लिस्टम के रूप में मल्टीकोर िीपीयू 

को थथालपत करता है। इिके बाद, हम इि लवचार को िामान्य बनाते हैं और लवलवध कंपू्यलरं्ग तत्वो ंवाली 

एक प्रर्ाली पर लवचार करते हैं लजिमें छोरे् कोर, बडे कोर, िंर्वतः  जीपीयू और त्वरक शालमल होते हैं, 

और लफर एक शेडू्यललंग एल्गोररदम का प्रस्ताव करते हैं। बडी िंख्या में लवकल्ो ंऔर पररचर र्र ेड्-ऑफ 

को देिते हुए, मौजूदा दृलिकोर्ो ंको ऐिी प्रर्ाललयो ंके ललए इितम थे्रड् लनष्पादन शेडू्यल की गर्ना करना 

बहुत कलिन लगता है। हमने एक तेज़ गेम थ्योरी-आधाररत तकनीक लवकलित की है जो हमें लनष्पक्षता का 

त्याग लकए लबना बहुत जल्दी-इितम कायटिम देती है। हमारा दृलिकोर् १७% िे अलधक का प्रदशटन लार् 

देता है लनकर्तम प्रलतस्पधी एल्गोररथ्म पर। 



 

इिके बाद, हम दृलि प्रर्ाललयो ंके ललए िीएनएन-आधाररत त्वरक का िवेक्षर् और लक्षर् वर्टन करते हैं। 

हमने पाया लक िीएनएन के ललए लड्ज़ाइन लकए गए त्वरक की ऊजाट दक्षता लनर्टर करती है लनम्नललखित बातो ं

पर – डे्र्ा के पुन: उपयोग की मात्रा, डे्र्ा में लवरलता, और डे्र्ा का प्रलतलनलधत्व करने के ललए उपयोग लकए 

जाने वाले लबर््ि में अप्रर्ावीता। लफर, हम िबिे अच्छा िीएनएन-आधाररत स्टीररयो एल्गोररदम और िबिे 

अच्छा पारंपररक कम्प्पू्यरे्शनल ज्यालमलत-आधाररत एल्गोररदम चुनते हैं और िेल्फ-ड्र ाइलवंग कायट के ललए 

उनकी गहराई अनुमान िर्ीकता की तुलना करते हैं। पररर्ाम िमान हैं, कोई स्पि लवजेता नही ंहै। हालांलक, 

अगर हम बाररश या कोहरे जैिे िराब मौिम पर लवचार करना शुरू करते हैं, तो पररर्ाम लमले-जुले होते 

हैं। मोरे् तौर पर एक लतहाई मामलो ंमें िीएनएन-आधाररत िमाधान बहुत बेहतर होता है और लगर्ग एक 

लतहाई मामलो ंके ललए ररविट िही होता है। बाकी के ललए, िर्ीकता िमान हैं। इि प्रकार हम एक िमूह 

र्लवष्यविा लड्जाइन करते हैं जो लकिी लदए गए दृश्य के ललए िवटशे्रष्ठ एल्गोररथ्म की र्लवष्यवार्ी करता 

है। यह हमें िमग्र िर्ीकता को अलधकतम करने में मदद करता है और गहराई िे आकलन में तु्रलर् को 

काफी हद तक कम करता है। हम िर्ी वास्तलवक िमय की बाधाओ ंका िम्मान करते हुए एक नगण्य के्षत्र 

ओवरहेड् (०.००३ लममी^२) के िाथ िवटशे्रष्ठ अत्याधुलनक एल्गोररदम पर िर्ीकता में १८% (६.२५% औित) 

िुधार प्राि करते हैं। हमारा एल्गोररदम र्लवष्यवार्ी का लवश्वाि र्ी पैदा करता है लजिका उपयोग उच्च 

लनर्टय लेने वाली परतो ंद्वारा लकया जा िकता है। ऐिे प्रयोग िालबत करते हैं लक िीएनएन हमेशा िवटशे्रष्ठ 

नही ं होते हैं; उनके पाि मजबूती के मुदे्द हैं और वे अपने िमकक्षो ंकी तुलना में बहुत अच्छी तरह िे 

िामान्यीकरर् नही ंकरते हैं जो कम्प्पू्यरे्शनल ज्यालमलत का र्ी उपयोग करते हैं। 

 

इि लबंदु तक हम यह थथालपत करते हैं लक एक वास्तलवक प्रर्ाली में हमें िीपीयू के िाथ-िाथ जीपीयू और 

त्वरक दोनो ं की आवश्यकता होती है; हमें िीएनएन-आधाररत और पारंपररक कम्प्पू्यरे्शनल ज्यालमलत-

आधाररत एल्गोररदम की र्ी आवश्यकता है एक िर्ीक और मजबूत लवज़न प्रर्ाली बनाने के ललए। इिके 

बाद, हम अन्य नॉब्स पर लवचार करते हैं जो यूएवी जैिे िाइबर-र्ौलतक प्रर्ाललयो ंकी लवशेषता रिते हैं, जो 

अपने नेलवगेशन के ललए लवज़न एल्गोररदम का उपयोग करते हैं। कंपू्यर्र लवज़न एल्गोररथम के िही लवकल् 

के अलावा, कई और पैरामीर्र हैं जो महत्वपूर्ट हैं जैिे लक र्कराव मुि पथ योजना, लबजली दक्षता और 

उडान अवलध। हम लदिाते हैं लक जब हम इन िर्ी मापदंड्ो ंको लवज़न लिस्टम के िाथ शालमल करते हैं, तो 

पूरे लिस्टम के ललए मापदंड्ो ंके पूर्ट िेर् को अनुकूललत करना एक बहुत ही जलर्ल िमस्या बन जाती है। 

यह कई जगहो ंपर बडा, बहु-आयामी, गैर-उिल है, और वास्तलवक िमय में िमाधान के ललए उिरदायी 

नही ंहै। हम लफर िे गेम थ्योरी का उपयोग करते हैं और इि कलिन अनुकूलन िमस्या को एक िरल लेलकन 

अनुमालनत गेम थ्योरी िमकक्ष के िाथ प्रलतथथालपत करते हैं: लवलर्न्न रु्गतान और रर्नीलतयो ंवाले खिलालडयो ं

का एक िेर्। अब, एक गेम थ्योरी िॉल्वर बहुत जल्दी (ऑलिमाइजे़शन िमस्या को हल करने की तुलना में 

१०-१००× तेज़) हमारी ऑलिमाइजे़शन िमस्या के अनुमालनत लेलकन अच्छी गुर्विा वाले िमाधान प्राि कर 

िकते हैं। 
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