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Resumo

O calculo dos vetores de movimento é utilizado em varios processos na area de visao
computacional. Problemas como estabelecer rotas de colisao ¢ movimentagao da
camera (egomotion) utilizam os vetores como entrada de algoritmos complexos e
que demandam muitos recursos computacionais e consequentemente um consuino
maior de energia. O fluxo 6tico é uma aproximacao do campo gerado pelos vetores
de movimento. Porém, para aplicacoes moveis e de baixo consumo de energia
se torna invidvel o uso de computadores de uso geral. Um sistema embarcado é
definido como um computador desenvolvido com um propoésito especifico referente
a aplicagao na qual esta inserido. O objetivo principal deste trabalho foi elaborar
um moédulo em sistema embarcado que realiza o calculo do fluxo 6tico. Foi elabo-
rado um co-projeto de hardware e software dedicado e implementados em FPGAs
Cyclone II e Stratix IV para a prototipagao do sistema. Desta forma, a implemen-
tagao de um projeto que auxilia a deteccao e medicao do movimento é importante
nao s6 como aplicagao isolada, mas para servir de base no desenvolvimento de
outras aplicacoes como tracking, compressao de videos, predicao de colisao, etc.

Palavras-chave: Fluxo Otico, FPGA, Nios II, multiprocessamento



Abstract

The motion vectors calculation is used in many processes in the area of computer
vision. Problems such as establishing collision routes and the movement of the
camera (egomotion) use this vectors as input for complexes algorithms that require
many computational and energy resources. The optical flow is an approximation
of the field generated by the motion vectors. However, for mobile, low power
consumption applications becomes infeasible to use general-purpose computers.
An embedded system is defined as a computer designed with a specific purpose
related to the application in which it is inserted. The main objective of this work
is to implement a hardware and software co-design to assist the optical flow field
calculation using the Cyclonell and Stratix IV FPGAs. Sad that, it is easily to
see that the implementation of a project to help the detection and measurement
of the movement can be the base to the development of others applications like
tracking, video compression and collision detection.

Keywords: Optical Flow, FPGA, Nios II, multiprocessing



Lista de Figuras

1.1

2.1
2.2
2.3
2.4
2.5
2.6
2.7
2.8
2.9
2.10

2.11

2.12
2.13

2.14
2.15
2.16

2.17
2.18
2.19
2.20
2.21
2.22

Importancia da distancia percorrida. . . . . . ... ... ... ... 3
Convencao utilizada para os eixos x e y da imagem digital . . . . . 6
Aquisicao CCDI[1] . . . . . ..o o 9
Esquema de digitalizacao|l] . . . .. .. ... ... ... ... 12
Estrutura de um Sistema de Visao Artificial . . . . ... ... ... 13
Aplicagao do filtro de Média . . . . . . . .. ... L 16
Aplicagao do filtro de Mediana . . . . . . . ... ... L. 16
Exemplo de sec¢do, com o vetor gradiente [2] . . . . . .. ... ... 17
Aplicacao do filtro Sobel . . . . . .. ..o oo 18
Deteccao de cantos . . . . . . . . .. .. Lo 20

O matching entre os templates e as imagens gerando diferentes
pontuacoes derede . . . . . . ... L 22
Correlacao usando pizels com valores de um tinico digito. O melhor
valor é marcado em vermelho, note que ele nao é idéntico ao alvol3|,
algoritmo propostoem 2.3.3 . . . .. .. ... ... L. 23
Detecgdo de movimento em imagem estatica [4] . . . .. . ... .. 25
Aplicagao executando o algoritmo de subtracao cedido por Jecel

Assumpcao Jr. Da direta para esquerda, de cima para baixo: frame

atual, frame anterior e subtracao resultante . . . . . . . . ... .. 27
Efeitos sobre a imagem com a movimentacao da camera . . . . . . . 28
Método utilizando a correspondéncia entre pontos . . . . . . . . .. 29

Gréfico comparativo entre as trés formas de implementacao: Soft-
ware (SW), Hardware (HW) e hardware e software/(HW/SW).[5] . 34

Grafico comparativo de tecnologias de desenvolvimento[6]. . . . . . 35
Arquitetura heterogénea utilizando o Nios IT . . . . . . . . ... .. 36
Instrucao conectada na ULA doNiosIT . . . . ... ... .. .. .. 37
Tipos de instrugdes customizadas|7]. . . . .. ... ... ... ... 37
Diagrama de ondas da instrugdo Multi-cyele[7]. . . . .. .. .. .. 38

Frequencia dos processadores[8] . . . .. ... ..o 39



LISTA DE FIGURAS i

2.23

2.24

3.1
3.2
3.3
3.4

4.1
4.2
4.3

4.4
4.5
4.6
4.7
4.8
4.9
4.10
4.11
4.12
4.13
4.14
4.15
4.16
4.17

4.18
4.19
4.20
4.21
4.22
4.23

5.1

Desempenho do escalonador executando o algoritmo de Harris em

paralelo[9]. . . . . .. 42
Robo Pioneer 3 DX com sistema embarcado baseado em FPGA do
Laboratorio de Computacdo Reconfiguravel ICMC-USP[10]. . . . . 43

Imagem do fluxo 6tico sendo calculado utilizando a biblioteca OpenCV 46

Fluxo de desenvolvimento em Bluespec [11]. . . . . ... .. .. .. 47
Placa DE2-TO[12]. . . . . . . . . . o o 49
Esquema da Cyclone II conectada a DE2-70[12] . . ... ... ... 50
Arquitetura paralela utilizando trés Nios IT . . . . . . .. ... ... 52
Grafico comparativo de todas versoes sequenciais . . . . . . . . .. 593

Porcentagem do tempo de execucao utilizado pela multiplicacao na
Versao 8.4 ... . . e e 53

Grafo de dependéncia de dados da multiplicacao de matrizes para C; 54

Fluxograma do algoritmo de multiplicacao paralelo . . . . ... .. o4
Grafico comparativo entre as versoes paralelas . . . . .. ... ... 54
Grafico comparativo entre a versao paralela e sequencial . . . . . . 25
Speedup da versao paralela em relacao a sequencial . . . . . . ... 55
Estrutura do sistema de detecgao de pedestres|13] . . . . . . .. .. 59
Representacao do bloco gerado pelo Bluespec. . . . . .. . ... .. Y4
Representacao do calculo realizado pelo bloco. . . . . . . . ... .. Y4
Exemplo do processamento por uma arquitetura multiprocessada. . 58
Simulagao utilizando o ActiveHDL. . . . . . . ... ... ... ... 59
Representacao grafica da maquina de estados. . . . . . . . . .. .. 60
Simulacao utilizando o ModelSim. . . . . . . . ... ... ... ... 61
Maquina de estado modelada pelo Active-HDL. . . . ... ... .. 61
Diagrama de blocos do sistema para o calculo do fluxo 6tico de uma

imagem de 64x64. . . . . .. ..o 62
Maquina de estado que controla o acesso a memoria. . . . . . . . . 62
Controlador de memoria ligado ao bloco de calculo de fluxo 6tico. . 63
Sistema ligado & meméria. . . . . . . ... L 63
Simulagao da inicializagdo do sistema (escala em nanosegundos). . . 64
Carga dos pixels (escala em nanosegundos). . . . .. ... ... .. 64

Reinicializagao do bloco que calcula para a secgao de 64x64 (escala

em nanosegundos). . . ... ..o 65

Reinicializagao do bloco que calcula para a secgdo de 64x64 (escala

em nanosegundos). . . ... ... 68



Lista de Tabelas

2.1
2.2
2.3

2.4

4.1
4.2
4.3

Valores de i(x,y) [em lux ou Mmen/m2|[14] . . . .. ..o L L. 7
Valores para r(x,y)[14] . . . . . . ..o 7
Tamanho em Megabits de imagens geradas levando em consideracao

o tamanho do pizel e a resolugao [14]. . . . . . . . . ... ... 11
Tabela de comparacdo do desempenho do sistema gerado [9]. . . . . 43
Dados das arquiteturas paralelas. . . . . . ... ... ... ..... 51
Dados das arquiteturas sequenciais . . . . . . . . . ... ... ... 52

Dados da sintese. . . . . . . . .. 65

il



Sumario

2.4

2.5

2.6
2.7

1 Introducao 1
1.1 Motivagao . . . . . . . . . 1
1.2 Objetivo . . . . . . . 3
1.3 Justificativa . . . . ..o 4
1.4 Delimitagao do trabalho . . . . . .. ... ... ... .. .. .... 4
1.5 Organizagao do trabalho . . . . . . .. ... ... 4

2 Revisao Bibliografica 6
2.1 Aquisicao e Digitalizacao de Imagens . . . . . . . ... ... .... 6

211 AqQuisicBo . . ... 8
2.1.2 Digitalizacao . . . . . . ... o 9
2.1.2.1 Owpixel . ... 10

2.2  Estrutura de um Sistema de Visao Artificial . . . . ... ... ... 12
2.3 Técnicas de processamento de imagens . . . . . . .. .. ... ... 14
2.3.1 Eliminagao deruido . . . . . ... .. ... ... ... 14
2.3.2 Extracao de caracteristicas . . . . . . . ... ... ... ... 17

2.3.3  Template Matching e Correlagao Cruzada (Cross-correlation) 21

Deteccao de movimento . . . . . . . ... 23
241 Omovimento . . . . .. . .. .o 24
2.4.2  Método de Subtragao de Imagem (Imagem Subtraction) . . 25
2.4.3  Calculo de Vetores de Movimento (Motion Vectors) . . .. 26
2.4.4  Correspondéncias entre Pontos (Point Correpondences) . . . 28
Fluxo Otico (Optical Flow) . . . . . . ... . ... ... ..... 30
2.5.1 Técnicas para o calculo do Fluxo Otico . . . . . .. ... .. 30
2.5.2 Comparacao entre as Técnicas . . . . . . . . ... ... ... 32
2.5.3 Problema da Abertura (Aperture Problem) . . . . . . . . .. 33
Co-projeto hardware e software em Sistemas Embarcados . . . . . . 33
FPGA 's e Computagao reconfiguravel . . . . . . .. ... ... .. 33
2.7.1  Computagao Reconfiguravel . . . . . . . .. ... ... ... 33
272 NiosII . . .. oo 35
2.7.3 Instrucoes customizadas Nios I . . . . .. .. ... .. ... 36

iv



SUMARIO

v
2.8 Multiprocessadores . . . . . . . ... 38
2.8.1  Symmetric Multiprocessor (SMP) . . .. ... ... ... .. 40
2.9 Trabalhos Relacionados . . . . . . .. .. ... ... ... .. ..., 40
2.9.1 Uma estimagao confiavel do fluxo ético em tempo real baseado

em FPGA’s . . . . . . . 41

2.9.2 Implementacao de um Algoritmo para calculo em tempo real
do fluxo 6tico e sua utilizacao em estabilizagao de video . . . 41

2.9.3 Evolucao do Método Nao Parametrizavel de Harris para De-
teccao de Cantos: Uma Abordagem Distribuida . . . . . . . 41

2.9.4 Processamento de Imagem Multi-camada para Detector de
Cantos de Harris Multiescalar em uma Implementagao Digital 42

2.9.5 Projeto de um Sistema de desvio de Obstaculos para Robos
Moveis baseado em Computacao Reconfiguravel . . . . . . . 43

2.9.6 Proposta de uma Arquitetura Multi-core para Deteccao de
Pedestres Baseada em Cameras . . . . . . .. .. ... ... 44
3 Metodologia de Desenvolvimento 45
3.1 Material e Métodos . . . . . . . . ..o 45
3.1.1 OpenCV . . . . . . e 45
3.1.2 Active-HDL Aldec . . . . . ... ... ... .. ....... 46
3.1.3 ModelSim . . . . . ... 46
3.1.4 Bluespec . . . . . . ..o 46
3.1.5  Arquitetura Sequencial . . . . . ... ... ... 47
3.1.6 gprof e Profiling . . . . . . . . . . .. ... .. ... . ... 48
3.1.7  Kit de Desenvolvimento DE2-70 . . . . . . . ... ... ... 48
3.2 Consideragoes finais . . . . . . . ... Lo 20
4 Implementacio do Hardware do Fluxo Otico e Resultados 51
5 Conclusoes e Trabalhos Futuros 67
5.1 Trabalhos Futuros. . . . . . . . . . ... ... ... .. ....... 68

Referéncias Bibliograficas 69



Capitulo 1

Introducao

Sendo a visao um dos mais importantes sentidos do ser humano, o processamento
de imagens e a visao computacional sao importantes areas da computagao no
que diz respeito a retirar informacoes do meio através de imagens. As imagens
podem ser processadas para ressaltar seu contetido ou para extrair informagcoes
importantes.[15].

Atualmente, existe um nimero grande de aplicagoes que utilizam visao com-
putacional como forma de perceber o ambiente e inferir informagoes sobre o mesmo|16,
17, 9].

Em aplicagbes como deteccao de obstaculos [17] e seguimento objetos em
movimento (object tracking) é necessario a priori o calculo do fluxo 6tico das
imagens[16]. O fluxo otico é utilizado por estes métodos como uma aproximagao
do campo de vetores de movimento. Um dos primeiros estudos sobre vetores de

movimento foi descrito por Horn e Schunck em 1981 [18].

1.1 Motivacao

O custo computacional dos algoritmos de visao computacional é muito alto, o que
gera a necessidade de sistemas de computacao de uso geral mais poderosos. Sua
utilizacao se torna um problema quando inseridos em aplicacoes com restricoes de
custo e tamanho|9).

Diferente dos computadores de uso geral, um sistema embarcado é desenvolvido
com um proposito especifico referente a sua aplicacao [19]. Normalmente, possuem
recursos mais limitados do que os computadores de uso geral, porém podem apre-
sentar vantagens no que diz respeito ao consumo de energia, tamanho e tempo de
execugao[19].

Com o crescimento da capacidade de transistores que cabe em um tnico chip
dobrar a cada 18 anos aumentou a complexidade de suas implementacgoes. Devido

a grande procura por sistemas cada vez mais adequados as novas tecnologias a
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mudanca de produtos e solucoes no mercado sao constantes. Essa rapida mudanca
em projetos ja vigentes gera uma necessidade de flexibilidade nos mesmos que
pode ser atingida através da programacao de microcontroladores ou microproces-
sadores. Porém, o uso destes limita quantidade de entradas e saidas que podem
ser utilizadas.

Novas tecnologias que visam a computacao reconfiguravel, como os FPGA s
(Field Programable Gate Arrays), tém marcado o desenvolvimento de hardware nos
altimos anos |20]. O uso de FPGA s possibilita que projetos inteiros de sistemas
de hardware sejam prototipados em uma tnica placa. Por ser reprogramével a
FPGA possibilita que erros de projeto sejam identificados e corrigidos em tempo
menor do que se o sistema tivesse sido implementado em ASIC.

Outra de suas utilizagoes ¢ a implementacao de processadores soft-core. Tais
processadores sao escritos em linguagem de alto nivel para a descricao de hard-
ware, como exemplo destas linguagens tem-se VHDL (VHSIC Hardware Descrip-
tion Language), Verilog, SystemVerilog, Bluespec, dentre outras [20]. O uso de
tal tipo de processador tem como vantagem a possibilidade de customizacao de
instrucoes. Nesta linha tem-se o processador Nios IT [21], um processador baseado
na arquitetura RISC (Reduced Instruction Set Computer).

Com a customizagao de instrucoes dedicadas ao projeto, combinada ao uso
de hardware dedicado, sequéncias de instrugoes complexas podem ser reduzidas a
uma Unica instru¢do melhorando o desempenho do algoritmo em software|21].

O crescimento do nimero de transistores por area de chip devido a Lei de Moore
fez com que o desenvolvimento de hardware tenha atingido barreiras fisicas|20, 22].
O aumento do nimero de transistores disponiveis tem feito com que os projetistas
explorem cada vez mais o paralelismo do software implementando, por exemplo,
arquiteturas superescalares [20|. Embora o uso de tais arquiteturas aumente a ca-
pacidade computacional, o custo (principalmente no que diz respeito ao consumo)
ainda permanece elevado. Tal fato tem influencia no crescimento da computacgao
paralela|20].

Embora o uso de multiprocessadores explore o paralelismo inerente a algumas
aplicacoes, a implementacao pura de hardware pode explorar ainda mais o poten-
cial paralelo. O uso de FPGA’s , por facilitar a implementacao e prototipacao
de hardware, cria um ambiente propicio para o desenvolvimento de um co-projeto
hardware e software onde pode-se explorar as vantagens dos dois tipos de abor-

dagem.
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1.2 Objetivo

Desta forma, este trabalho teve como objetivo criar um co-projeto de hardware e
software para o auxilio no calculo do fluxo 6tico utilizando-se FPGA “s. Para tal,
a principio implementou-se uma arquitetura multiprocessada prototipada em uma
FPGA Cyclone IT para inversoes de matrizes. Porém, com o desenvolvimento do
projeto e a aquisicao de uma placa mais moderna, decidiu-se terminar o Co-projeto
hardware e software utilizando a FPGA Stratix IV e com o sistema feito como um
bloco de hardware.

Como a roboética movel é uma aplicacao tipica de sistemas embarcados, para a
avaliacao dos tempos de execucao deste projeto foi levado em consideracao a dis-
tancia percorrida pelo rob6 Pioneer 3 dx (que se move na velocidade de 1,6 m/s)
durante o tempo de processamento do algoritmo de fluxo 6tico. Desta forma,
além de avaliar o processamento, o projeto também é avaliado no contexto de uma
aplicagao de tempo real. Na Figura 1.1 ilustra-se uma aplicacao de deteccao de
obstéaculos que utiliza fluxo 6tico e que tem um tempo de processamento insatis-
fatorio de 1.431,15 segundos, calculados pelo trabalho desenvolvido em [23]. No
trabalho [23] foi implementado o fluxo 6tico totalmente em software, sendo o al-
goritmo executado 100% no processador soft-core NiosII. Obviamente, o resultado
nao atende as caracteristicas de tempo real do robo, fazendo com que o mesmo
colida com o objeto, pois com esse tempo de processamento o rob6 percorre 2 km
até detectar o objeto em sua trajetoria. Este resultado motivou o desenvolvimento
deste mestrado, visando implementar uma nova versao do fluxo 6tico, adotando-se

a filosofia de co-projeto de hardware e software.

Robo

Obstaculo

3m :
(a) na configuracdo inicial: o robo(b) 1431,15 s para processar en- (c) resultado final: coliséo.
com um obstaculo & 3 m. quanto o robo continua percorrendo

2 km.

Figura 1.1: Importancia da distancia percorrida.
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1.3 Justificativa

O crescimento da necessidade cada vez maior de sistemas embarcados, em di-
versos lugares a todo momento, gera a necessidade de aplicacoes antes pensadas
apenas para computadores de grande porte se adaptem para restricoes de ener-
gia,tamanho, peso, etc.

A importancia da visao computacional cresce cada vez mais devido ao aumento
da inteligéncia artificial de aparelhos e na robdtica movel. A necessidade de aferir
informagoes de videos e imagens é cada vez maior. O movimento é uma das
informagcoes mais importantes adquiridas através da visao.

Desta forma, é possivel perceber que a implementacao de um projeto que venha
auxiliar na deteccao e medicao do movimento é importante nao s6 como informagao
em si, mas como servir de base para o desenvolvimento de outras aplicagoes como

tracking, compressao de videos, predicao de colisao, etc.

1.4 Delimitacao do trabalho

Embora este trabalho trate do assunto de visao computacional, o mesmo nao esta
integrado com a camera CMOS presente na placa de FPGA. O trabalho utiliza
como dados de entrada duas imagens previamente guardadas em uma memoria
interna no FPGA. Sendo assim, nao considera a comunicacao com memorias ex-
ternas ao chip da FPGA (RAM’s, SRAM s, FLASH, etc) e nem com a camera

1.5 Organizacao do trabalho

Este trabalho esta organizado em seis capitulos. O primeiro inicia com uma pe-
quena contextualizacao sobre visao computacional e uma justificativa do porqué
foi escolhida a implementacao em FPGA do sistema.

No segundo capitulo consta a revisao bibliografica como forma de mostrar
conceitos tanto na area de processamento de imagem e visao computacional, como
de computacao reconfiguravel e co-projeto de hardware e software. Finalmente, é
apresentado alguns trabalhos relacionados a este.

No terceiro capitulo sao explicadas ferramentas e técnicas utilizadas no decorrer
do desenvolvimento do trabalho. Embora inicialmente expostas de forma mais
superficial, no fim do capitulo é realizado detalhamento de como foram utilizadas
em conjunto.

No quarto capitulo sao descritas todas as abordagens utilizadas para a real-

izagao do presente trabalho. Inicializando com a abordagem multiprocessada, que



CAPITULO 1. INTRODUCAO 5

posteriormente foi substituida pela implementacao de uma instrucao customizada
e sendo finalizada pelo desenvolvimento de um bloco puramente em hardware.
No quinto capitulo sao expostas as conclusoes finais do trabalho levando em
consideracao as dificuldades e resultados obtidos. Neste capitulo também constam
algumas sugestoes para trabalhos futuros.
Por fim no altimo capitulo constam as referéncias que embasam os conceitos

explicitados na revisao bibliografica.



Capitulo 2

Revisao Bibliografica

2.1 Aquisicao e Digitalizacao de Imagens

Nesta secao serao apresentados técnicas e conceitos referentes a aquisicao e digital-
izacao de imagem, com o objetivo de contextualizar as técnicas de processamento
descritas nos capitulos posteriores. Além de explicitar tais topicos faz-se necessario
a explicitacao de alguns conceitos e convencoes sobre imagens monocromaticas.
Uma imagem monocroméatica pode ser descrita como uma matriz de tons de cinza
onde cada coordenada (x,y) tem um valor determinado por uma funcao f(z,y)
que determina um valor numérico proporcional a intensidade luminosa do ponto
na imagem. Para esse trabalho serd adotada a convencgao dos eixos ilustrada na
Figura 2.1, note que a orientacao dos mesmos ¢é diferente dos adotados na geometria

analitica.

(0,0)

y ¥

X

Figura 2.1: Convencao utilizada para os eixos x e y da imagem digital

A funcdo f(z,y) citada anteriormente é, na realidade, o produto entre a quan-
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tidade de luz que incide sobre o objeto (iluminéancia), dado por i(x,y), e as pro-
priedades de refletancia do objeto, que podem ser descritas pela funcio r(z,y)
cujo valor representa a fragao da luz que sera refletida pelo objeto no ponto (z,y).

Levando em conta essa afirmagdo tem-se f(x,y) como mostra a Formula 2.1.

flay) = i(z,y)r(ry) (2.1)

onde
0 <i(z,y) < o0 (2.2)
0 <r(z,y) < 1 (2.3)

Para explicitar melhor os conceitos de luminancia e refletancia seguem as
Tabelas 2.1 e 2.2 respectivamente mostrando alguns valores dos mesmos em al-

gumas situacoes do cotidiano.

‘ i(x,y) ‘ Situacao ‘
900 dia ensolarado
100 dia nublado
10 | iluminacao média de escritorio
0.001 noite de lua cheia

Tabela 2.1: Valores de i(x,y) [em lux ou limen/2|[14]

| r(xy) | Situacao
0.80 | parede fosca branca
0.65 aco inoxidavel
0.01 veludo preto

Tabela 2.2: Valores para r(x,y)[14]

Como este trabalho lida com o universo digital faz-se necessaria a delimitacao
do valor de intensidade determinado pela func¢ao f(z,y), que serad chamada de tom
ou nivel de cinza da imagem monocromética no ponto (x,y) e tera apenas valores

inteiros e positivos. Desta maneira temos:

Min < f(z,y) < Mazx (2.4)

E comum no intervalo [Min, Maz] atribuir-se o valor zero & Min e um valor
positivo poténcia de dois a Maxz. Desta forma, tem-se frequentemente o zero

representando o preto e o valor Max — 1 representando o branco. Isso proporciona
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ao intervalo [Min, Max] a capacidade representar toda a escala de cinza de uma
imagem. Caso a imagem possua intervalos de frequéncia distintos faz-se necessario
a existéncia de uma funcao f(x,y) para cada componente de frequéncia da imagem.
Como exemplo desta condi¢do tem-se as imagens coloridas no padrao RGB onde
cada ponto (z,y) é formado pelo composi¢ao das trés cores priméarias aditivas o
vermelho (Red), verde (Green) e azul (Blue).
Nas proximas secoes serao consideradas apenas imagens monocromaticas. Porém,

mesmo assim, o conceito da representacao RGB ainda é muito importante princi-

palmente quando se trata da manipulacao de imagens digitais.

2.1.1 Aquisicao

O processo de aquisicao de imagens pode ser visto como a transformacao de
uma cena tridimensional em uma imagem bidimensional. Em visao computa-
cional, considera-se que esse processo é feito por uma camera de video de forma,
automatizada. As duas principais tecnologias para a aquisi¢ao de video em visao
computacional sdo os sencores CCD (Charge Coupled Device) e CMOS.

O sensor CCD pode ser descrito como um arranjo fixo de fontes de potencial
distribuidas por uma superficie retangular ou quadrada onde cada fonte acumula
uma carga elétrica proporcional & intensidade de luz incidente [1]. Desta forma,
para obter uma imagem expoe-se 0 sensor a cena criando uma imagem bidimen-
sional através de varios potenciais elétricos no arranjo citado anteriormente. O
sinal analdgico produzido pelo sensor passa por circuitos eletronicos para produzir
na saida um Sinal Composto de Video analogico e monocromaético.

Na Figura 2.2 pode-se acompanhar todo o processo de aquisi¢ao em um sensor
CCD.

Como sucessores dos sensores CCD, existem os sensores CMOS (Complemen-
tary Metal Ozxide Semiconductor). Este usa uma forma diferente de fabricacao e
promete uma série de vantagens se comparado ao CCD. A mais importante delas
é o custo, uma vez que utiliza uma forma de manufatura equivalente a de chips
como memorias para computador, enquanto o CCD necessita de linhas de fab-
ricacdo separadas [3|. Também ¢é possivel adicionar circuitos adicionais no chip
do sensor CMOS, o que possibilita a criacao de cameras com chip tnico. Isso
leva a fabricacao de sistemas mais comercialmente viaveis, apesar de ter proced-
imentos de desenvolvimento mais custosos. Ele possibilita também a criacao de
sistemas mais compactos, robustos e de baixo consumo de energia sendo ideal para
dispositivos portateis.

Outra vantagem é poder ler parte do vetor da imagem ao invés de todo ele; isso

se deve ao enderecamento linha-coluna (row-column addressing) que possibilita ter
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Fatons refletidos dos
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Figura 2.2: Aquisi¢ao CCDJ[1]

acesso direto a qualquer pixel|3|.

Por outro lado, sensores CMOS apresentam muito mais ruido que os CCD.
Parte por causa do fato de que o sensor CCD ter menos circuitos no chip e usar
um amplificador de saida comum (commom output amplifier) para diminuir a
variabilidade. Desta forma, os sensores CCD ainda tem maior sensibilidade, menor
ruido, etc [3].

Logo, os sensores CMOS sao mais recomendados em aplicacoes comerciais e o
CCD em aplicacoes mais técnicas e cientificas devido sua maior resolucao e menor

taxa de ruido [3].
2.1.2 Digitalizagao

Do ponto de vista eletronico a digitalizagao de uma imagem consiste, basicamente,
em uma conversao analdgico-digital. De forma que o valor lido pelo conversor
A/D indica a intensidade, em niveis de cinza, correspondente a determinado pizel.
Para tomar o formato desejavel ao processamento computacional o sinal analégico
proveniente do sensor precisa ser discretizado espacialmente e em amplitude. Déa-se
o nome de “amostragem” ao processo de discretizacao espacial, e de “quantizacao”
ao processo de discretizagao [14] . A amostragem converte a imagem analogica,
proveniente da aquisicdo, na matriz A de dimensdes M por N, onde cada posicao
recebe o valor da funcao de amostragem f(x,y); cada posi¢ao dessa matriz recebe
o nome de pixel ou elemento de imagem. Na Formula 2.5 tem-se a representagao

matematica da matriz A.
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£(0,0) fo.1) - fION 1)
A — f(la()) f(lvl) f(laN—l) (25)
FIM—1,0) f(M—1,1) - f(M—1,N—1)

J& na quantizacao a matriz A é percorrida, e a cada pixel é atribuido um valor
inteiro na faixa que vai de zero até 2n — 1. Perceba que quanto maior o n maiores
sao os niveis de cinza na escala da imagem digitalizada. Do ponto de vista da
matematica formal o processo de amostragem pode ser visto como sendo a divisao
do plano zy em uma grade. As coordenadas do centro de cada elemento desta
grade sao descritas no produto cartesiano de Z? (também descrito como o produto
cartesiano ZxZ), que é o conjunto de todos os pares ordenados (a,b) onde a e b
pertencem a Z (conjunto os nimeros inteiros). Desta forma, tem-se que a fungao
f(z,y) é uma imagem digital se, para qualquer z e y, existe o par ordenado (z,y)
pertencente ao produto cartesiano ZxZ e f é uma funcao que representa o processo
de quantizacao descrito anteriormente. Desta maneira, uma imagem digital passa
a ser uma funcao bidimensional, onde tanto suas coordenadas quanto valores de
amplitude sdo ntimeros inteiros [14].

Para especificar-se o processo de digitalizacao de uma imagem se faz necessario
determinar a priore o valor de N, M, e n, visando principalmente a etapa de
armazenamento.

Por se tratar de um problema de processamento de imagens o armazenamento
¢ uma questao chave. Logo, se faz necessaria. nesse momento, uma discussao mais
aprofundada sobre como esta definicao de imagem digital afeta o armazenamento
da mesma no sistema, principalmente no que diz respeito ao tamanho em bits de

um pixel.

2.1.2.1 O pixel

O pizel (abreviacao de “picture element”) é a menor unidade visivel de uma i-
magem digital, possuindo tamanho fixo e formato especifico .

A grande problemética envolvida é como definir o tamanho ideal do pizel para
um dado sistema. O tamanho do mesmo tem relacao direta com o armazenamento
envolvido no processamento. Mesmo em cameras comuns a quantidade de pizels
geradas por imagem capturada é muito grande.

Na classificacao de cameras digitais é comum o uso do termo megapizel para
definir qual a resolucdo maxima que tal camera pode chegar. Cada megapizel é

correspondente a 1.000.000 de pizels.
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A medida em que se aumenta o tamanho do pizel e a resolucao, como pode
ser visto na Tabela 2.3, é facil perceber que o problema do armazenamento das

imagens torna se cada vez mais complexo.

| Pixel (bits) / Resolugao | 0.08 [ 08 | 1.3 | 28 [ 5 | 8 [ 10 |

1 0.08 | 08 | 1.3 | 2.8 D 8 10
2 016 | 1.6 | 26 | 5.6 | 10 | 16 | 20
4 032 | 3.2 | 5.2 [ 11.2 | 20 | 32 | 40
8 0.64 | 64 | 104|224 | 40 | 64 | 80
16 1.28 | 12.8 | 20.8 | 44.8 | 60 | 128 | 160
24 1.92 | 19.2 | 31.2 | 67.2 | 120 | 192 | 240
32 2.56 | 25.6 | 41.6 | 89.6 | 120 | 256 | 320

Tabela 2.3: Tamanho em Megabits de imagens geradas levando em consideragao o
tamanho do pizel e a resolugio [14].

Ao imaginar uma aplicagdo em tempo real, que capta imagens de um meio
utilizando uma camera de 5 megapizels , com o tamanho do pizel de 2 Byte (16
bits), tem-se 10 MB a cada imagem gerada. Considerando que a cada segundo
capturam-se 30 imagens (30 fps, frames por segundo), terdo que ser processados,
no caso de uma aplicacao de tempo real, 300 MB por segundo. Se a aplicacao tratar
de problemas mais complexos como rastreamento (Tracking) ou de deteccao de
movimento (Motion Detection) o volume de dados a serem processados aumenta.
Logo, para tal aplicagao seria necessaria a implementagao que permita alcancar
uma velocidade maior no processamento e uma melhor exploracao do paralelismo
da aplicacao.

Na Tabela 2.3 os valores em negrito sao utilizados em dois trabalhos de suma
importancia para a realizagao deste, descritos em [24] e [17].

O primeiro trabalho demonstra uma estrutura robusta para processamento de
imagens utilizando-se hardware reconfiguravel, e o segundo descreve uma aplicacao
para desvio de obstaculos utilizando fluxo 6tico. Ambos utilizam 3 Bytes para rep-
resentacao do pirelsendo cada componente do RGB representada por um Byte.
Para a resolu¢do da imagem tem-se duas op¢oes: uma de 640 por 480 (aproxi-
madamente 0.31 Megapizels); e a outra de 320 por 240 (aproximadamente 0.08
Megapizels). Na tabela a segunda op¢ao estd em destaque, pois em [17] toda a
implementacao é feita em funcao desta opcao.

Do ponto de vista do hardware, o tamanho do pizel também é um problema a
ser considerado uma vez que, além da memoria necessaria, a manipulacao através
de barramentos é diretamente afetada. Neste nivel de processamento a interpre-
tacao do pirel estd também ligada diretamente ao sensor analdgico no que diz
respeito principalmente ao processo de quantizacao e de discretizagao espacial

(namero de pizels).
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Figura 2.3: Esquema de digitalizagaol1]

Na Figura 2.3 tem- se representado um esquema que demonstra ambos os

processos.

2.2 Estrutura de um Sistema de Visao Artificial

Para esta secao define-se um Sistema de Visao Artificial como sendo basicamente
um sistema que interpreta imagens digitais que correspondem a cenas do mundo
real. Para melhor entendermos a estrutura de tal sistema usaremos como exemplo
uma aplicagao que detecta a velocidade que estéd escrita em uma placa de transito.
Desta forma, teremos o sistema estruturado como mostra a Figura 2.4. Note que
a medida em que descemos na sequéncia de execucao temos tipos de dados cada

vez mais abstratos até que se gera um resultado.
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Figura 2.4: Estrutura de um Sistema de Visao Artificial

A titulo de exemplo pode-se considerar uma aplicacao para seguir objetos em
movimento em um video identificando-os e guardando sua trajetoria. Deste modo,
ao fim do processamento é esperado um conjunto dos caminhos feitos pelos objetos.

A primeira etapa, apdés a captura, é a de Pré-processamento. Nesta fase a
aplicagao trata de problemas inerentes a captura utilizando reducao de ruidos
provenientes da captura, estabilizacao da imagem, ajustes de brilho e contrate
dentre outros.

No processamento todas as fases visam fornecer dados mais refinados as proxi-
mas. Isso tem como objetivo dividir entre todas a complexidade da implementagao
e da execucao.

Ainda na fase de Pré-processamento algumas informagoes da imagem podem
ser perdidas ou omitidas. O excesso de informacoes em uma imagem, ou em um
conjunto delas, nem sempre acrescenta um melhor processamento. O excesso de
informagao pode gerar falsos positivos como no caso da deteccao de bordas em
uma imagem que nao foi suavizada adequadamente.

Na fase de Segmentacao a imagem passa por um processo onde os valores a
aplicagao sao identificados. No caso da aplicacao exemplo é necessario, de an-
temao, identificar o movimento dos objetos na cena. Para o calculo do movimento

¢ necessario identificar quais pontos se moveram de uma imagem para a outra.
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Porém, se o movimento for calculado para todos os pontos da imagem seriam
verificados muitos falsos-verdadeiros. Desta forma, uma vez que a imagem ja foi
pré-processada, pode-se identificar nesta imagem pontos com a menor probabil-
idade de gerarem erros, e utilizar apenas estes para o calculo do movimento na
proxima fase.

A deteccdo de quais pontos se movimentaram e o calculo do seu movimento,
é realizada na fase de Classificacao. Nesta fase é gerado um conjunto de dados
numeéricos que podem ser feitos através do uso de descritores. No caso da aplicacao
exemplo de rastreamento de objetos pode-se considerar que para a fase de Recon-
hecimento e Interpretacao sejam encaminhados os pontos que se movimentaram
na imagem e seus respectivos vetores de movimento.

Na fase de Reconhecimento e Interpretacao os dados sao transformados em in-
formacoes pertinentes a aplicacdo. Para a extracao de informacdes sobre o conjunto
de dados proveniente da fase anterior pode-se utilizar técnicas de reconhecimento
de padroes para identificar os objetos (conjunto de pontos em movimento) .

A Base de Conhecimento se comunica com todas as fases, pois é necessério
entender quais serao os problemas em cada fase do processamento. Os sistemas de

visao computacional tendem ser muito sensiveis ao meio no qual ele esta inserido.

2.3 Técnicas de processamento de imagens

Existem diversas maneiras de se resolver um problema quando se trata de proces-
samento de imagens. Neste sentido, pode-se pensar em varias opgoes para resolver
os problemas encontrados utilizando uma vasta gama de técnicas existentes para
executar agoes como a extracao de bordas da imagem ou a eliminacao de ruidos.
Nesta secao serao apresentadas técnicas de processamento de imagem focadas no
dominio espacial devido sua maior versatilidade 2|, utilizadas para filtragem e

extracao de caracteristicas da imagem.

2.3.1 Eliminacao de ruido

Muitas vezes, dependendo da forma de aquisicdo, uma imagem pode possuir algu-
mas alteragoes. Pirels que, na realidade, nao sao propriamente desta sao nomeados
de ruido [14]. Para a redugdo do mesmo existem varias técnicas como o filtro de
Gauss, da Mediana dentre outros. O nome “filtro” é proveniente do processamento
no dominio de frequéncia onde se refere a aceitagao (passing) ou rejeicao de certos
componentes da frequéncia na imagem [2|. Filtros que sdo utilizados como forma
de suavizar e reduzir o ruido recebem o nome de filtros de Passa Baixa ou, no caso

do dominio do espago, Smoothing Spatial Filters [2]. A escolha dentre diferentes
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técnicas depende do dominio da aplicagao e do tipo do ruido [2|. Nessa se¢io serdo
explicitadas duas dessas técnicas que tém como objetivo a suavizacao da imagem
visando a eliminacao de ruido para, posteriormente, auxiliar na aplicacao de outros
filtros.

Smoothing Linear Filters

Antes de descrever o algoritmo no qual se baseia tal filtro, se faz necessaria a ex-
plicacao do que seria o processo de “convoluir uma méascara em uma imagem”. Tal
termo é frequentemente usado para denotar o processo de mover a méscara pela im-
agem executando soma de produtos (multiplicagao de matrizes), e nao sendo nec-
essariamente uma convolugao propriamente dita [2]. Um SmoothingLinear Filter
(Também chamado de filtro de Média) retorna a média dos pizels que estdao na viz-
inhanca da maéscara do filtro. A idéia é bem simples, porém a intencao do filtro vai
muito mais além [2]. Quando se substitui o valor para cada pixel na imagem pela
média dos niveis de intensidade de seus vizinhos definidos pela méascara, gera-se
uma imagem com transicoes de intensidade menos acentuadas.

Como o ruido aleatério normalmente consiste em mudancas bruscas de inten-
sidade, a primeira vista uma aplicacao direta do filtro de média é a eliminacao de
ruidos de uma imagem, mas também pode-se pensar que ele retira detalhes vistos
como “insignificantes” para uma aplicagdo. Porém, as bordas (uma caracteristica
importante) também sdo caracterizadas por mudangas bruscas de intensidade, de
tal forma que os filtros de Média tém esse “efeito colateral” indesejavel de suavizar
também as bordas [2].

Além do filtro de média nessa categoria também existe o filtro gaussiano que
utiliza uma méscara baseada na distribuicao gaussiana onde se pode variar o desvio
padrao que é diretamente proporcional ao “embassamento” (blur) gerado .

Na Figura 2.5 tem-se um exemplo de aplicacao do filtro de Média em uma
imagem com ruido aleatdrio, pode-se perceber o “embassamento” bem como a

reducao do ruido presente na imagem anterior.
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(a) Imagem com ruido (b) imagem ap6s a aplicagao do filtro
de média

Figura 2.5: Aplicacao do filtro de Média

Order-Statistic ( Nonlinear) Filters

Sao filtros que se baseiam em ordenar (ranking) os pontos que estao contidos na
maéscara, e depois substituir seu valor central pelo resultado da ordenacao (ranking
result). O melhor filtro conhecido nessa categoria é o filtro de mediana, que, como
o proprio nome ja diz, substitui o pixzel central pelo valor da mediana dos da
vizinhanga, incluindo ele proprio [14]. O filtro de mediana é tdo popular porque
para certos tipos de ruido ele tem um excelente resultado “embacando” menos do
que o de média de tamanho similar. Ele é particularmente eficiente quando existe
a presenca de ruidos de impulso, também chamados de ruidos “sal-e-pimenta” por
causa da sua semelhanca com pontos pretos e brancos na imagem [2|. A mediana
de um conjunto é o valor onde metade dos valores é menor ou igual e a outra
metade é maior ou igual. Desta forma, dado um conjunto de tamanho n, por
exemplo, a mediana se localiza na posigdo n/2 (n dividido por dois) para n par, e
(n+1)/2 para n impar. Na Figura 2.6 abaixo se pode observar a mesma imagem
com ruido induzido e ap6s a aplicagao do filtro de mediana, como na Figura 2.5

tem-se uma redugao, porém com menor efeito de “embassamento”.

(a) Imagem com ruido (b) imagem ap6s a aplicacao do filtro
de mediana

Figura 2.6: Aplicacao do filtro de Mediana
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Figura 2.7: Exemplo de sec¢do, com o vetor gradiente [2]

2.3.2 Extragao de caracteristicas

Como proxima etapa depois da suavizacao (Smoothing) da imagem tem-se a ex-
tracao de caracteristicas, que é onde se retira alguma informacao da mesma. A
suavizacao funciona como uma forma de preparacao da imagem para que, pos-
teriormente, possam ser aplicadas técnicas, por exemplo, de segmentacao. Mais
adiante serao explicitadas técnicas de deteccao de bordas e de cantos, que sao de

suma importancia para a proposta deste trabalho.

Bordas (FEdges Detection)

Na secao anterior foi visto que para “suavizar’” a imagem no dominio do espaco
pode-se utilizar a média dos pixzels em uma vizinhanca. Como a média é analoga
a integracao, pode-se pensar nos filtros Passa Alta, ou no caso do dominio do es-
pago Sharpening Spatial Filters, como as derivadas espaciais na imagem [2]. Esta
secao tratard apenas da deteccao de bordas se utilizando derivadas de primeira or-
dem, por ser mais interessante ao trabalho. Para a deteccao de bordas utilizando
derivadas de primeira ordem se faz necessario antes explicar o conceito de gradi-
ente. Para uma funcio f(z,y) o gradiente de f nas coordenadas (z,y) ¢ definido

por um vetor bidimensional, tal como descrito abaixo na Formula 2.6 :

daf
VI = grad(f) = [ o ] (2.6)

dy
O gradiente, no caso de imagens, tem uma importante propriedade geométrica
que é apontar na direcdo da maior taxa de mudanca de f no ponto (z,y). Na Figura
2.7 que representa um exemplo de uma seccao ampliada de uma imagem contendo
um segmento reto de borda, o ponto destacado é onde o gradiente foi calculado,
pode-se perceber que ele aponta na direcao da borda bem como é perpendicular a

mesma |[2].

A magnitude do vetor, denotada como M(x,y), onde
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Mzy) = mag(Vf>:\/ (j—f)+(j—f;) @)

¢ o valor em (z,y) da taxa de mudanca na dire¢ao do vetor gradiente. Note que
M (z,y) € uma imagem do mesmo tamanho da original, criada quando varia-se z e
y por todas as localizacoes de pizels em f. E comum se referir a esta imagem como
gradiente. Por se tratar de uma funcao isotropica podemos simplificar a funcao

M(z,y) para

M(z,y) = '%

14

com o objetivo de deixar a tarefa menos pesada computacionalmente. Como de-
scrito em [2]|, podemos calcular as derivadas acima para cada pizel passando as

seguintes méascaras 3x3:

if -1 -2 -1 if -1 0 1
-— - 0O 0 O — = | =2 0 2 (2.9)
dx dy

1 2 1 -1 0 1

Determinando tais derivadas calculamos o valor de M (x,y), e repetindo a ope-
racao para todos os pontos da imagem obtemos a imagem gradiente, tal método é
conhecido como filtro Sobel. Na Figura 2.8 temos o exemplo do uso do filtro Sobel

para deteccao de bordas.

Vi
(a) Imagem original (b) imagem ap6s a aplicacao do filtro

Sobel

Figura 2.8: Aplicagao do filtro Sobel
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Cantos (Corner Detection)

Os cantos sao considerados, junto com as bordas, uma importante caracteristica
da imagem devido sua robustez no que diz respeito as mudancas de perspectivas
e pequenas distor¢oes [3].

Para identifica-los existem varios algoritmos porém, nesta segao serd mostrado
apenas o de Harris devido ao fato de reagir bem as variacoes de iluminacao e
rotacdo de uma imagem [25].

Tem-se o canto como sendo uma variagao brusca em duas direcoes ortogonais
de uma funcdo f(z,y). Pode-se caracterizar a variagao de brilho de uma imagem
por suas derivadas direcionais (gradiente). Utilizando os vetores de gradiente da
imagem é possivel determinar bordas e cantos.

Para o célculo das derivadas direcionais faz-se necessario utilizar um dos filtros

de redugao de ruido como forma de reduzir o erro [3]. Desta forma, tem-se:

Jy 23—5% [ ® M, (2.10)

onde ® é o operador de convolucao, e

2=uwef
fp=welf
m = w@(fxfy) (2.11)

onde w(x,y) é denotado como uma méscara de um dos filtros suavizantes

(smoothing). Tais derivadas da Equacdo 2.6 geram a matriz C' dada por:

_ | f%}l ] (2.12)

_[fi?y 1

A matriz C na Equacao 2.12 é real e simétrica. Desta forma, ela é positiva

definida e possui autovalores positivos e reais, logo
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M o= [“ b] (2.13)

b ¢
M= a;%% (0= + 40 (2.14)
N = G;C—% (a—c+40?) (2.15)
1 1 r
v = [E(a—c)—i—ﬁ (a—c)2+4b2,1} (2.16)

vy = B (a—c)—%\/(a—c)2+4b2,1} (2.17)

Nas Equagoes 2.13, 2.14, 2.15, 2.16 e 2.17 temos o calculo de autovalores e
autovetores para uma matriz exemplo M, na qual \; e Ay sdo os autovalores e vy e

v 880 0s autovetores. Na Figura 2.9 pode-se ver os cantos pintados em vermelho.

(a) Imagem original (b) Identificacdo dos cantos em vermelho

Figura 2.9: Detecgao de cantos

Para classificar uma regido na vizinhanga de um pizel localizado em (z,y),
deve-se levar em consideragao os valores dos autovalores. Desta forma, ela pode

ser classificada como:

e Praticamente uniforme, se os valores de ambos os autovalores forem pe-

quenos.
e Borda, se A\ ¢ grande e Ay ¢ pequeno. O autovetor v; é ortogonal a borda.

e Canto, se ambos sao grandes. Os autovetores sao ortogonais as bordas do

canto.

Com isso pode-se determinar os cantos em uma imagem. Comparar se um auto-

valor é grande ou pequeno é arbitrario, sendo possivel identificar uma quantidade
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maior ou menor de cantos. O detector de cantos de Harris utiliza a idéia de au-
tovalor, porém de maneira implicita, de forma que o calculo dos autovalores nao
é necessario. Existe apenas a necessidade de calcular o determinante e a soma da
diagonal da matriz C, que sao respectivamente iguais & soma e ao produto dos

autovalores, como mostram as Equacgoes 2.18 e 2.19.

sumC = A+ Ao (2.19)

Em seguida define-se o parametro de detecgao de Harris como na Equacao 2.20.

H=X\ ) —a(A + X)) = detC — a(sum C)? (2.20)

Substituindo A; por A e Ay por kX, onde 0 > k > 1, tem-se:

H = M(k—oa(l+k)? (2.21)

Sendo que para H > 0, o fator que determina um canto temos:

< ﬁ <0.25 (2.22)

Tem-se o como um controle da sensibilidade do detector. Quanto maior o «

menor a quantidade de cantos serdo detectados. E possivel determinar um H,

limitante onde a regiao ¢ um canto se H > H;. Normalmente H; é ajustado
proximo de zero onde estariam as regides sem cantos (flat) [26].

Existem trabalhos que exploram a possibilidade de paralelizacao do algoritmo

de Harris para deteccao de cantos. Tais trabalhos tém se mostrado eficientes na

diminui¢ao no tempo de processamento|9][27].

2.3.3  Template Matching € Correlagao Cruzada (Cross-correlation)

Nesta secao serd explicitada uma visao sobre como se pode encontrar pizels cor-
respondentes em imagens diferentes como forma de identificar uma relacao entre
0s pontos nas imagens.

Provavelmente, a aplicacao que se utiliza de imagens bidimensionais formada

por pirels mais simples é o restrito reconhecimento de caracteres oticos (OCR
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- Optical Character Recognition) do tipo usado para processar cheques [3]. A
variedade de caracteres impressos em cheques de bancos se restringe aos numerais
que vao de 0 até 9 e alguns poucos sinais de pontuacao. Além disso, os caracteres
tem tamanho, localizagdo e orientacao fixos e uma fonte fixa especificamente de-
senvolvida para torna-los facilmente distinguiveis um do outro. Neste ambiente
de tao poucas variaveis, uma técnica chamada de template matching proporciona
um resultado rapido e de baixo custo computacional.

Na Figura 2.10 pode-se observar uma aplicacao dessa técnica para as letras A, B
e C. Um template (modelo) de pizels pretos, que cobre a forma de cada caracter
alvo, é armazenado na memoria. Cada letra a ser reconhecida é combinada a
todos os templates armazenados utilizando-se uma operacao de OR-exclusiva para
contar o nimero de pizels que “casam” ou nao. O template de maior pontuacao
de rede (nimero de pontos que bateram, menos os que nao) é selecionado como
a identificacao do caracter. Em algumas implementagoes, a pontuagao pode ser
normalizada dividindo-a pelo ntimero de pizels pretos no template, este niimero

varia substancialmente para os varios caracteres.

+27-33=-26 +39-47=-8 +26 48 =-22

Figura 2.10: O matching entre os templates e as imagens gerando diferentes
pontuacoes de rede

Dado o ambiente controlado ao qual esta técnica se aplica os resultados sao
muito satisfatorios, mesmo para uma taxa de erro consideravel.

Esse tipo de template matching ¢ um tipo especifico de correlagao cruzada
(cross-correlation), que pode ser utilizado para imagens em escala de cinza ou
coloridas bem como para imagens binarias. O conceito de correlagao cruzada
nesse trabalho serd usado levando em consideracao o dominio espacial seguindo o

que foi explicitado na Secao 2.3.
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2739888993477 77
169777226863788
§843449247765353
595654879169484
947178683495148
555859563987931

5665332576771
7646634366376
6463665725833
5435877118434
4356666277253

252725634726494 357 3352565354634
$36369422783746 595 3535910457555
4558/341/99783686 753 6771047765330
169777226863788 5665332576773
884344924776533 Alvo 7646634366376

6463665725833
5435877118434
4356666277253

Resultado

595654879169484
947178683495148
555859563987931

Imagem

Figura 2.11: Correlacao usando pixels com valores de um tnico digito. O melhor
valor ¢ marcado em vermelho, note que ele nao é idéntico ao alvo[3], algoritmo
proposto em 2.3.3 .

Desta forma, nesse caso o “modelo alvo” (target pattern) caminha por toda a
imagem e para cada posicdo (7, j) o valor de correla¢ao é somado de acordo com a

Equacao 2.18, para adquirir o resultado que se pode ver na Figura 2.11 [3].

s s
Z Z Bw-i—i,y—l—j 'Ta:,y

z=0y=0

S S S S
2 5Bl X LT,

x=0y=0 r=0y=

c(i,j) = (2.23)

Onde B e T sao, respectivamente, valores de brilho da imagem e o alvo (modelo
procurado), e o somatorio é limitado pelo valor de s.

O valor de ¢(i,7) é muito grande quando os pizels da imagem e do modelo
coincidem, e o denominador normaliza o resultado para as variagoes da imagem e
da regiao. Pode-se usar os resultados para se criar uma imagem em tons de cinza
onde o tom indica o quao aquela parte da imagem se assemelha ao alvo procurado,
e determinar, por exemplo, um valor de threshold (descrito na Se¢ao 2.4.1) para

detectar onde se conseguiu acha-lo.

2.4 Deteccao de movimento

Nesta secao serao explicitados conceitos referentes a deteccao de movimento e sua
interpretacao como forma de resolver problemas de detec¢ao do mesmo através de

cameras de video.
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2.4.1 O movimento

O movimento pode ser percebido por uma sequéncia obtida de imagens de uma
cena em tempos diferentes distribuidos em um determinado intervalo. Note que
a pura mudanca de posicao, apesar de caracterizar o movimento, é uma defini¢ao
muito vaga. Para este trabalho se faz necessario uma maior explicitacao do con-
ceito, principalmente no que diz respeito ao referencial do movimento, ou seja, em
relagdo & que esse movimento ocorre|4]. Para tal criaram-se quatro classes gerais
levando em consideracao tanto a cena observada, como o proprio observador para

facilitar o entendimento do conceito:
1. um observador parado com apenas um objeto em movimento
2. um observador parado com varios objetos em movimento

3. um observador em movimento em uma cena constante (sem nenhum objeto

em movimento)
4. um observador em movimento com varios objetos em movimento

A situacdo mais simples para a deteccdo de movimento por um sistema de visao
computacional ocorre quando a camera (observador) esta diante de um fundo
relativamente estatico. Nesta situacao o objeto em movimento resulta em mu-
dancas associadas ao proprio objeto nos pizels da imagem. Na Figura 2.12 pode-
se ver que os objetos em movimentos podem ser detectados através da simples
subtracdo da imagem anterior (imagem de fundo) pela imagem atual.

E necessario fazer duas ressalvas quanto a Figura 2.12:

e a subtracao referida aqui é sim a subtragao dos valores dos pizels da imagem

anterior pelos da imagem atual.

e ¢ que para chegar-se na imagem mostrada, além da aplicacao de um filtro
para eliminacao de ruido, é necessaria uma binarizacao da imagem resultante
da subtracdo, ou seja, atribuir a todos os pixels os valores 0 (preto) ou 1
(branco) levando em consideragao um valor de intensidade especifico. A este

valor da-se o nome de limiar|3].

Quando apenas a camera ¢ movimentada também se cria uma mudanca na
imagem referente ao proprio movimento da camera, mesmo que o ambiente per-
maneca imutavel. Esse tipo de situagao pode acontecer quando se quer ter uma
visao mais abrangente de uma cena, ou até mesmo para classificar o movimento
da camera, por exemplo, se ela estd indo para frente ou girando. Déa-se o nome de

egomotion ao movimento de uma camera em uma cena estatica ou nao.
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(a) imagem a ser subtraida (b) imagem resultante com o filtro

Figura 2.12: Detec¢do de movimento em imagem estatica [4]

A situagao mais complexa de detectar movimento é quando tem-se, além da
camera, varios objetos também em movimento, o que dificulta a determinacao de
um fundo estatico para servir como referencial|28, 29].

Nas secoes a seguir foram tratadas algumas técnicas para analise de imagens

com o objetivo de detectar mudancas no movimento da cena.

2.4.2 Meétodo de Subtracao de Imagem (I/magem Subtraction)

Na Secao 2.4.1 foi dada como exemplo uma aplicacdo que se utiliza deste método
para a deteccdo de movimento em uma cena estatica. Ao supor um objeto se
movendo em uma cena onde o fundo é todo escuro e uniforme tem-se um objeto
de cor diferente de preta atravessando a cena. Se esta acao estd sendo capturada
por uma camera com velocidade de captura de 30 frames por segundo, e para
cada frame capturado tem-se na exibicao o resultado da subtracao deste pelo
seu direto antecessor. Percebe-se que a borda da frente e de trds do objeto em
movimento permanecem como a resultante do mesmo na imagem final proveniente
da subtracao. Na Figura 2.12 pode-se ver um exemplo de tal técnica, porém com
um fundo que nao é uniforme. O algoritmo 2.1 representa uma maneira geral de

implementar a detecgao de movimento através deste método .
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Algoritmo 2.1 Deteccao por Subtracaol4]

Entradas:

e Duas imagens monocromaticas I;[r, c| e I;15[r, c] de uma cena tiradas com a
diferenca 0 de tempo ;

e valor 7 da intensidade de threshold ;
Saida:

e Imagem binaria [,,;

1. Para todos os pizels |r,c|] nas imagens de entrada
Se I p]r,c] — Lilr,c]| > 7, entao I, = 1;
senao I, = 0;

2. retorna [ ;

Apesar de muito simples este algoritmo pode ser utilizado em cameras de segu-
ranca para deteccao do movimento em uma calgada, monitoramento de pacientes,
dentre outras aplicagoes. Na Figura 2.13 podemos ver o resultado do algoritmo de

subtracao para o video capturado de uma camera comum.

2.4.3 Calculo de Vetores de Movimento (Motion Vectors)

Como consta na Secao 2.4.1 uma mudanca no movimento no ambiente tridimen-
sional é observado diretamente na sua projecao bidimensional, ou seja, nos pizels
da imagem capturada. Desta forma, pode-se estimar informacoes sobre o meio.

As alteracoes na imagem podem ser identificadas analisando os efeitos que
estas causam nas propriedades (features) da imagem. Na Figura 2.14 tem-se um
exemplo do efeito causado na imagem de uma camera se aproximando, se afastando
e girando em relacao a cena.

Note que ¢é possivel representar as imagens da Figura 2.14 através de um array
bidimensional (onde cada coordenada representa o pixel equivalente da imagem)
de vetores bidimensionais que representam o movimento da cena tridimensional.
A esse array da-se o nome de campo de movimento (motion field). Os vetores
de movimento na imagem representam o deslocamento dos pontos tridimensionais
[4].

Percebe-se também que quando a camera se aproxima e se afasta tem-se um
ponto central do qual os vetores de movimento parecem estar, respectivamente,
divergindo ou convergindo para ele. Quando todos os vetores do campo de movi-
mento se afastam de um ponto na imagem este recebe o nome de foco de expansao

(focus of expansion), e quando se percebe os mesmos vetores convergindo para
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_Iresult

_Iresult

(b) (Objeto em movimento)

Figura 2.13: Aplicacao executando o algoritmo de subtracao cedido por Jecel
Assumpcao Jr. Da direta para esquerda, de cima para baixo: frame atual, frame
anterior e subtracao resultante
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rando para a stando da cena aproximando
direita

Figura 2.14: Efeitos sobre a imagem com a movimentacao da camera

um ponto na imagem a este da-se o nome de foco de contracdo (focus of con-
traction)|29]. Normalmente, os vetores de movimento apontam em uma dire¢ao
oposta ao movimento da camera.

Para a deteccao do movimento normalmente assume-se que a intensidade dos
pontos em deslocamento na cena tridimensional permanece constante no intervalo
de tempo que é usado para estimar o movimento do ponto em questao|30, 4].
Alternativamente, pode-se também assumir que a intensidade dos pontos perto
das bordas dos objetos em movimento é aproximadamente constantes durante o
intervalo avaliado.

Dé-se o nome de fluxo da imagem (image flow) ao campo de movimento calcu-
lado assumindo que a intensidade perto de pontos correspondentes é relativamente

constante.

2.4.4 Correspondéncias entre Pontos (Point Correpondences)

Na secao anterior foi explicitado o conceito de campo de movimento de uma cena.
Note que para o calculo do campo nao se pode tomar todos os pontos de uma
imagem, isso tornaria o processo muito custoso e ineficiente|[4]. Desta forma, ao
invés de calcular o campo de movimento por completo, este é calculado de forma
esparsa (sparce motion field), ou seja, levando em consideragdo apenas alguns
pontos nas imagens. Para isso, os pontos da imagem devem ser distinguidos de tal
forma a serem localizados nas duas imagens.

A deteccio de pontos de maior interesse (como, por exemplo, os cantos) na
imagem é uma opcao para a reducao da ambiguidade. Esta pode ser implementada
utilizando o algoritmo de Harris, que varia muito pouco com relacao a fatores como
rotacdo, iluminacao e ruido na imagem [25].

Por outro lado, pode-se utilizar um operador de interesse (interest operator).
Ele computa a variacao da intensidade nas direcoes vertical, horizontal e diagonal
da vizinhanca de um ponto central, de tal forma que este s6 é classificado como

ponto de interesse caso a menor variacao seja maior que um valor de threshold.
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Note que ambos os métodos retornam “pontos de interesse” . E uma escolha de
projeto como tais pontos serao identificados.

Uma vez que o conjunto de pontos de interesse foi identificado na imagem [,
(capturada no tempo t), é necessario identifica-lo Iy (capturada no tempo t + 9).
Porém, ao invés de primeiro identificar o conjunto de pontos de interesse em I
para, posteriormente, tentar fazer as correspondéncias com os da imagem [y, pode-
se procurar diretamente em [, pelos pontos correspondentes aos pontos de interesse
da imagem [;. Pode-se implementar tal busca utilizando o método de correlagao
cruzada (cross-correlation), descrito na Se¢ao 2.3.3. Desta forma, dado um ponto
de interesse de [, copia-se sua vizinhanca e procura-se a vizinhanca com a melhor
pontuacao na imagem Is.

Perceba que o fato de procurar por toda a imagem [ por um ponto que tenha
uma vizinhanca equivalente a um ponto de interesse em /7, além de ser muito
custoso, pode gerar muita ambiguidade entre pontos que tem as vizinhangas pare-
cidas. Desta forma, levando em consideracao que o movimento é limitado, ao
invés de percorrer toda a imagem I, procurando o ponto correspondente, pode-se
considerar apenas uma parte da imagem, limitando a busca, por exemplo, a uma
area em forma de retangulo de I5. Desta forma, a quantidade de ambiguidades e
o tempo de busca diminuem. Vale ressaltar que tal reducao da anéalise se deve ao
fato de supor que existe um limite imposto as velocidades dos objetos envolvidos
na cena. A Figura 2.15 esquematiza a busca em I, pelos pontos de interesse de I,

analisando apenas uma area referente a um retangulo.

Ponto de Interesse
/ Melhor Vizinhanga

ey
(Fx, Fy) : _______ j
\ Retangulo de busca
(a) Imagem I (b) Imagem I
.E&C}')
\"\&F;‘_EE‘
_______ )

(c) vetor de movimento

Figura 2.15: Método utilizando a correspondéncia entre pontos
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O ponto (Cy,Cy) corresponde a origem do vetor e o ponto (F,, Fy,) ao final.
Desta forma, o par ordenado[(C,,C,), (Fy, F,)] é capaz de indicar o sentido do
mesmo. Note que o vetor da Figura 2.15¢ se apresenta no tamanho real de acordo

com as representacgoes.

2.5 Fluxo Otico (Optical Flow)

Estimar o campo bidimensional de velocidade em uma sequencia de imagens prove-
nientes de um video é um dos tdpicos mais antigos e ativos da pesquisa em visao
computacional. Um dos estudos mais importantes nesta area foi o publicado por
Horn e Schunk em 1981 [18]. Neste estudo o fluxo 6tico é definido como sendo:
“o campo de velocidade na imagem, que transforma uma imagem na proxima da
sequencia, e como tal nao é unicamente determinado. O campo de movimento,
por outro lado, é um conceito puramente geométrico, sem nenhuma ambiguidade”.
O fluxo 6ptico é considerado uma aproximac¢ao do movimento da imagem [16]. O
calculo do fluxo 6tico consiste em achar na proxima imagem da sequéncia os pontos
da imagem anterior. Na maioria dos métodos considera-se que os pontos que se
moveram de uma imagem para outra mantém o mesmo valor dos pizels em escala
de cinza [16, 30]. Desta forma, sendo I(z,y) a intensidade do ponto (x,y) tem-se
que[31]:

I(z,t) = I(zx—w.t,0) (2.24)

Onde w = (u,v)T. Expandindo por Taylor tem-se que:

VI(z,t)w + ILi(x,t)=0 (2.25)

Onde VI(x,t) = (I, I,)" € o vetor gradiente e [, é a derivada temporal, ambos
da imagem. Para o calculo do fluxo ético é necesséario determinar as duas compo-
nentes do vetor w. Como existe apenas uma equacgao para a resolucao do sistema
linear ele ndo tem uma solugao tinica|30]. Desta forma, varios métodos assumem

mais restrigoes ao movimento[16].

2.5.1 Técnicas para o calculo do Fluxo Otico

Pelo fato de ser necesséirio assumir algumas restricbes ao calculo do fluxo 6tico
existem varios métodos para seu calculo. Apesar das diferencas entre os métodos

muitas destas técnicas podem ser vistas em termos de trés passos [31] :



CAPITULO 2. REVISAO BIBLIOGRAFICA 31

1. Suavizagao ou pré-filtragem da imagem com o objetivo de extrair a estrutura

do sinal de interesse e melhorar a taxa sinal-ruido;
2. Extracao de caracteristicas basicas como as derivadas espaco-temporais;

3. Integracao destas caracteristicas para produzir um campo de fluxo bidimen-
sional, o que geralmente envolve mais restricoes em relagao a suavizagao e

ao subjacente.

Tais métodos podem ser divididos em quatro classes [31] explicitadas nas proximas

secoes.

Diferenciais

As técnicas diferenciais consistem em computar a velocidade através de derivadas
espago-temporais ou versoes filtradas da imagem [31].

Os métodos de primeira ordem utilizam as derivadas de primeira ordem. Porém,
mesmo com o calculo das derivadas é necessaria a elaboracao de mais restricoes
para solucionar as componentes da velocidade[31].

Métodos de segunda ordem utilizam derivadas de segunda ordem. Pelo fato
de considerarem mais de uma coordenada no movimento, deformacoes que sao
encontradas nos métodos de primeira ordem nao sao encontradas nos de segunda.
Porém, devido ao problema da abertura, se naquela regiao o gradiente variar ape-

nas em uma coordenada nao serd possivel medir o fluxo 6tico com precisao|32|.

Baseados em Correlacao de Regiao

Uma diferenciacao precisa pode ser impraticavel, seja devido & grande taxa de
ruido, ou devido a um pequeno nimero de frames |31]. Nestes casos pode-se optar
por métodos baseados em regiao. Estes métodos sao equivalentes ao mostrado
na Secao 2.3.3. Esta classe de métodos calcula o vetor velocidade procurando as
regides mais semelhantes (matching). Para este calculo pode-se utilizar a Equagao

2.23 de correlacao-cruzada.

Baseados em energia

Também chamados de métodos baseados em freqiiéncia, consideram a energia de
saida de filtros de velocidade no dominio da transformada de Fourier. Em alguns
trabalhos ja foi mostrado que tais filtros tém um desempenho muito parecido com

os baseados em correlagdo e em gradiente [31].



CAPITULO 2. REVISAO BIBLIOGRAFICA 32

Baseados em Fase

Consideram a velocidade definida em termos do comportamento dos filtros de saida

passa-banda.

2.5.2 Comparagao entre as Técnicas

Em 1994 foi realizado um trabalho experimental comparando algoritmos de todas
as classes citadas [31]. Seus resultados foram referenciados em trabalhos recentes
[16, 32, 30]. Os resultados experimentais com os algoritmos concluiram que um
dos métodos mais confidveis ¢ o de Lucas e Kanade|33]. Para este trabalho foi
levado em consideracao apenas o método Lucas e Kanade uma vez que tem uma

boa relacao entre implementacao e qualidade dos resultados.

Lucas e Kanade

A idéia basica do método de Lucas e Kanade é considerar que para uma regiao pe-
quena o fluxo 6tico é constante. Desta forma, dada uma regiao naxn na vizinhanca

de um ponto (z,y) tem-se:

[“] — (AT A)1ATh (2.26)
v
sendo:
le [yl [tl
Lo 1 1
A= 7 e=] T (2.27)
Ixn [yn Itn

O sistema linear que antes tinha apenas uma equacao agora tem n? equacoes
tornando possivel determinar as componentes u e v do vetor que determinam o
fluxo optico[33].

Devido a grande independéncia de dados deste algoritmo é possivel ter um
ganho computacional através da paralelizagao do método. Uma aplicagao multi-

processada deste algoritmo pode ser vista em [16].
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2.5.3 Problema da Abertura (Aperture Problem)

Pelo fato de a maioria dos métodos considerar o movimento em uma regiao (aber-
tura) da imagem isso faz com que regioes homogéneas tenham movimento ambiguo.
Isso acontece principalmente porque em regioes homogéneas, ou que variam apenas
em uma dire¢do nao é possivel determinar o vetor que tangencia o movimento|[30].

Este problema recebe o nome de “problema da abertura” [32]. Uma forma
de contorné-lo é considerar pontos que variam consideravelmente em duas dimen-
soes [34]. Pontos que tem esta propriedade na imagem sdo chamados de cantos

(corners).

2.6 Co-projeto hardware e software em Sistemas

Embarcados

Sistemas embarcados tém recursos de software e hardware mais limitados quando
comparados a computadores de uso geral[19]. Parametros como redu¢io no con-
sumo de energia, custo de produgao e tamanho sao mais relevantes no projeto de
um sistema embarcado do que em um que utiliza um computador convencional
como base[19].

Um sistema embarcado pode ter suas funcionalidades somente em software,
somente em hardware ou ainda como uma integracao entre as duas anteriores [19].
E uma escolha de projeto como tais funcionalidades serdo implementadas. Para tal
é levado em consideracao a flexibilidade, desempenho e custo do desenvolvimento.
Dependendo do tipo de ambiente no qual ele sera inserido, outras variaveis como o
consumo de energia, por exemplo, podem ser levadas em consideracao no projeto.

Quando um sistema é descrito nao explicitando quais partes deverao ser imple-
mentadas em hardware ou em software, cabe ao projetista decidir como tal sistema
serd implementado. No grafico descrito na Figura 2.16 tem-se uma comparacao
das trés formas de implementar um sistema embarcado.

Percebe-se no gréafico da Figura 2.16 que o co-projeto hardware e software é
uma boa solucao quando é necessaria a flexibilidade do software, e o desempenho

proveniente do hardware, com um baixo impacto no custo de desenvolvimento.

2.7 FPGA s e Computacao reconfiguravel

2.7.1 Computacao Reconfiguravel

No desenvolvimento de hardware existem dois métodos tradicionais para o desen-

volvimento de sistemas computacionais|35]. Como primeiro método destaca-se o
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Figura 2.16: Grafico comparativo entre as trés formas de implementagao: Software
(SW), Hardware (HW) e hardware e software/(HW /SW).[5]

desenvolvimento de circuitos integrados construidos para uma aplicagao, conheci-
dos como ASICs (Aplication Specific Integrated Circuit). Porém, nessa primeira
opcao, uma vez fabricados os chips nao podem mais ser modificados, tornando o
processo de mudanca custoso principalmente quando em larga escala.

O segundo método consiste em uma plataforma mais flexivel: algoritmos em
software que rodam em microprocessadores. Desta forma, para mudar a funcao
do sistema basta mudar o software. Embora tal opcao gere maior flexibilidade
existe uma perda em desempenho.

A computacao reconfiguravel pode ser considerada uma terceira forma de de-
senvolvimento. Ela possibilita uma flexibilidade relativamente maior do que o
hardware e pode ter um desempenho maior do que o do software [35]. As con-

figuragoes assumidas pela FPGA podem ser especificadas por:
e diagramas de circuitos digitais

e por programas descritos e por linguagem de hardware, como por exem-
plo, VHDL (Very High Speed Integrated Circuit Hardware Description
Language)

e ou por linguagem de programacao.

Na Figura 2.17 pode-se observar no grafico que, das tecnologias para a implemen-
tacao de sistemas embarcados, os FPGA ’s tem como vantagem flexibilidade e um

desempenho consideravel.
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Figura 2.17: Gréafico comparativo de tecnologias de desenvolvimento|6].

2.7.2 Nios I1

O processador Nios II da Altera é um processador soft-core, isso significa que ele
nao possui um nicleo fixo em silicio como os processadores usuais[21|. Seu nicleo
¢ implementado em uma linguagem de alto nivel de descricao de hardware. Desta
forma, o desenvolvedor pode modificd-lo como forma de melhorar o desempenho
do seu sistema, adicionando ou removendo componentes de hardware.

A flexibilidade do processador Nios II nao implica que para cada aplicacao
uma nova configuracao de ntcleo seja criada. Sao fornecidos niicleos prontos para
a integracao em um projeto. Além do fornecimento de nicleos prontos, é disponi-
bilizado ao desenvolvedor de software um ambiente de simulacao do processador
que pode ser usado para depuracao do codigo antes de ser realizada a configuragao
final do hardware|36].

O processador Nios IT tem o nicleo de um processador RISC (Reduced In-
struction Set Computer) de proposito geral. Proporciona também uma camada
de abstracao de hardware (HAL Hardware Abstraction Layer) que é um ambi-
ente que proporciona uma interface entre os drivers dos dispositivos em hard-
ware com o software. A HAL define um conjunto de func¢des que podem ser
usadas para inicializar e acessar cada classe de dispositivos presentes na placa de
desenvolvimento|21].

O ambiente de desenvolvimento possibilita a prototipagao do sistema em uma
placa FPGA antes que seja construido o hardware personalizado [36]. Tal carac-
teristica torna possivel o balanceamento com relagao ao custo e desempenho da
aplicagao.

Devido a grande flexibilidade do processador soft-core Nios II é possivel de-
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Figura 2.18: Arquitetura heterogénea utilizando o Nios II

senvolver arquiteturas diversas. Uma das possibilidades que serd explorada neste
trabalho serd a de implementagao de uma arquitetura paralela para explorar o
paralelismo exposto em trabalhos anteriores|9, 27].

A Altera disponibiliza um tutorial de como criar uma arquitetura multi-core
simétrica. Para este trabalho serd explorada a possibilidade de replicar o tuto-
rial modificando-o para uma arquitetura também paralela, porém heterogénia.
Com processadores diferentes entre si sera possivel tanto explorar o paralelismo
do c6digo como a possibilidade de customizar instrucoes em hardware. Na Figura
2.18 tem-se um esquema de uma possibilidade de implementacao utilizando pro-

cessadores heterogéneos.

2.7.3 Instrucoes customizadas Nios II

Por se tratar de um processador soft-core o Nios II permite que sejam customizadas
novas instrucoes e desta forma acelerar um software que demanda muito tempo
computacional. Utilizando instrucoes customizadas é possivel reduzir uma sequén-
cia complexa de instrucoes padrao para uma implementada em hardware. A nova
é conectada diretamente na ULA (Unidade Logica Aritmética) do Nios IT como se

pode ver na Figura 2.19.
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Nios Il Embedded Processor

Figura 2.19: Instrucao conectada na ULA do Nios II

A customizacao de instrucoes abstrai os detalhes da implementacao do pro-
gramador. A nova instrucao é declarada como uma macro no cédigo C ou C++
executado no Nios I ou pode ser chamada como uma fungao|7].

Existem quatro tipos de instrucao customizadas aceitas e para cada uma delas

os sinais de entrada sao diferentes como é possivel observar na Figura 2.20.

dataa[31_0] s—

Combinational
d2tab[31..0] —] embinationa - reUIt[31..0]

clk ———
clk_en ——— |
reset —— P
start —————»

Multi-cycle ——p= done

N[7_.0] — Extended

A4..0] m—
readra ————»|

HCH p— In_iernal_
readrb - Register File

C[4..0] —
writerc —————

Figura 2.20: Tipos de instrucoes customizadas|7].

Neste trabalho seré utilizada o tipo Multi-cycle que tera o formato determinado

pelos sinais de entrada e saida desta forma:

e dataal31..0] e datab|31..0] : sdo as duas entradas da instrugdo, cada uma

delas tratada como um inteiro de 32 bits.
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e clk : clock geral do processador que dita a sincronizacao de todo o sistema.

e clk en : sinal que determina o comeco da execucgao da instrugao sendo 1

quando a instrucao pode comecar a executar e 0 depois que termina.
e reset : sinal de reset que reinicia a instrucao

e start : este sinal é 1 apenas na primeira borda de subida do clk uma vez que

oclk enjaeél.

e 1|7..0] : determina o modo no qual a instrugdo ird executar, desta forma é

possivel executa-la de maneiras diferentes dependendo do valor de n.

O diagrama de ondas do comportamento dos sinais pode ser observado na Figura
2.21.

TO T1 T2 T3 T4 T5 T6

o [ 11 1T LT L_T

clk en .
start —,-’

reset

dataaf] X valid X

databf] Y valid K

done S

result]] }(\ valid (

Figura 2.21: Diagrama de ondas da instru¢ao Multi-cycle|7].

2.8 Multiprocessadores

Desde a criacao do computador pessoal foi possivel acompanhar um crescimento
constante da computacao. Isso se deve a Lei de Moore que previa que a cada
18 meses a quantidade de transistores que caberiam em uma determinada area
dobraria |22, 8|. Embora esta lei ainda se aplique, por volta do ano de 2005 o
desempenho dos sistemas computacionais comegou nao seguir proporcionalmente
esta evolucao|8|. Atualmente, problemas como o consumo de energia limitaram o
desempenho dos softwares associados aos hardwares atuais. A frequéncia de um
processador sequéncial atingiu barreiras fisicas devido a restricoes de consumo e
de dissipagao de calor. Na Figura 2.22 pode-se comparar o que era esperado para
o aumento da frequéncia de um processador com a tendéncia nos anos atuais.
Desta forma, o crescimento da computagao por processadores com apenas um
nicleo de processamento esta estagnada ou evoluindo de maneira marginal. Na

computagao sequencial as duas maiores restrigdes para seu crescimento sao [8]:
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Figura 2.22: Frequencia dos processadores|8|

e A incapacidade de aumentar a freqiiéncia tendo restricbes de consumo de

energia

e A falta de ganho de desempenho de técnicas como pipelines maiores e exe-

cugao especulativa em arquiteturas sequenciais

Devido a tais problemas a computacao paralela tem sido cada vez mais utilizada
como forma de ganho de desempenho, tanto para sistemas embarcados como para
computadores de uso geral|8, 20|. Desta forma, esta se¢io tem como objetivo
explicitar algumas arquiteturas paralelas que poderao ser utilizadas no trabalho.

Arquiteturas paralelas sao formadas por unidades menores chamadas de ele-
mentos de processamento (EP)[20]. Os EP“s podem ser desde unidades pequenas
e simples como ALU s até computadores completos. A quantidade de elementos
de processamento é determinada pelo tipo de conexao utilizada e pelo proposito
da arquitetura|37].

As arquiteturas paralelas podem ser classificadas de acordo com o fluxo de

instrugoes e dados. Desta forma, elas podem ser classificadas como [38]:

e Single Instruction, Single Data (SISD): Um tnico fluxo de instrugoes emitindo

um tunico fluxo de dados;

e Single Instruction, Multiple Data (SIMD): Um unico fluxo de instrugoes

sendo executado por mais de um EP gerando assim véarios fluxo de dados;

o Multiple Instruction, Single Data (MISD): Varios fluxos de instrucoes exe-

cutados por apenas um EP;

e Multiple Instruction, Multiple Data (MIMD): Vérios EP “s executando difer-

entes fluxos de instrucoes criando varios fluxos de dados.



CAPITULO 2. REVISAO BIBLIOGRAFICA 40

Como exemplos da arquitetura MIMD existem os processadores simétricos e os
clusters. O uso de processadores simétricos ¢ um dos focos deste trabalho. A
arquitetura MIMD ainda pode ser dividida levando em consideracao o modo de

acesso a memoria em:

e Arquitetura de memoria compartilhada com acesso uniforme (Uniform Mem-
ory Access - UMA);

e Arquitetura somente com memoria cache (Cache-Only Memory Architecture
- COMA);

e Arquitetura de memoéria distribuida com acesso nao uniforme (Nonuniform
Memory Access - NUMA).

Em arquiteturas NUMA, cada processador possui uma area da memoria, porém
com um unico espaco para enderecamento. Desta forma, qualquer processador
acessa qualquer parte da memoria. Na arquitetura COMA, a memoria fisicamente

remota ¢ acessada apenas pela cache[20].

2.8.1 Symmetric Multiprocessor (SMP)

Com a queda dos precos e com a crescente demanda por desempenho o multipro-
cessamento simétrico tem se tornado um dos modelos mais comuns ultimamente
[20]. O termo SMP ¢ relacionado ao comportamento do sistema operacional e
da arquitetura em questao. A arquitetura envolve mais de um processador uti-
lizando a mesma memoria. Todos os processadores estao ligados através de um
barramento & memoria e a outros dispositivos. Os processadores nesta arquitetura
também possuem uma capacidade de computacdo equivalente. A tarefa do sis-
tema operacional é controlar para que nao ocorram anomalias referentes ao acesso
simultaneo a dispositivos e a memoria |38|.

Atualmente, a maioria dos sistemas operacionais tem suporte ao modelo SMP
[20]. Embora o sistema operacional possua este recurso ainda existem muitos

programas que nao exploram o paralelismo como forma de melhorar o desempenho

8].

2.9 Trabalhos Relacionados

O desenvolvimento de sistemas para calculo de fluxo 6tico embarcado data seu
inicio do comeco da década de 80. Porém, aplicacoes embarcadas para tal sao
muito mais recentes. Devido o fato de a visao computacional demandar uma carga

computacional elevada, o seu uso em sistemas embarcados gera uma problematica
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ainda maior. Neste capitulo sao explicitados alguns trabalhos que serviram como
base a este. Embora alguns trabalhos nao se referenciem ao calculo do fluxo 6tico
propriamente dito, questoes como aplicacoes do fluxo e de métodos de paralelizagao
foram inspiradas nestes artigos. Mesmo sendo citados trabalhos que calculam o
fluxo 6tico embarcado, estes se utilizam de técnicas diferentes das utilizadas neste

projeto, o qual utilizou o algoritmo de Lucas e Kanade para sua implementacao.

2.9.1 Uma estimacgao confidvel do fluxo 6tico em tempo real
baseado em FPGA s

Este artigo trata de uma técnica para o calculo do fluxo 6tico combinado a detecgao
de movimento. Esta combinacao traz um ganho no sentido de reduzir o custo com-
putacional do calculo dos vetores do fluxo se comparado as técnicas tradicionais.
Este ganho torna possivel a implementacgao do calculo e aplicagoes de tempo real.
Neste artigo também é implementado um pipeline para a estimacao de vetores
do fluxo 6tico. Ao fim no artigo a implementacao atingiu a taxa de 156 fps para
imagens de 785x576 utilizando apenas uma FPGA [39]. Vale ressaltar que o artigo

utilizou técnicas diferentes deste trabalho para o calculo do fluxo 6tico.

2.9.2 Implementacao de um Algoritmo para calculo em tempo
real do fluxo 6tico e sua utilizacao em estabilizacao de

video

Neste artigo é apresentado um procedimento simplificado para o calculo do fluxo
6tico e sua implementacdo em hardware utilizando FPGA “s. Modificando o algo-
ritmo de pareamento de blocos e se baseando na funcao de correlagao normalizada
sem multiplicagao e divisao foi reduzida taxa de processamento do algoritmo. As
taxa de erro foram verificadas e o sistema foi prototipado em uma FPGA para a
estabilizacao de imagens provenientes de uma camera CMOS. Os resultados foram

satisfatorios para implementagoes de tempo real como navegagao autonomal40].

2.9.3 Evolucao do Método Nao Parametriziavel de Harris

para Deteccao de Cantos: Uma Abordagem Distribuida

Muitos métodos para deteccao de features sao descritos na literatura. Um dos
primeiros detectores foi o de Harris detectando cantos na imagem.
Desta forma, este trabalho apresentou uma versao paralela do algoritmo de

Harris. Os softwares foram modelados como loops independentes|9].
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Quando o tempo de execucao entre os loops é igual o escalonador estatico atinge
melhor desempenho. Para este trabalho foi desenvolvido um escalonador para
distribuir dinamicamente e de forma heterogénea uma grande carga computacional.

Para testar o escalonador associado ao algoritmo de Harris em paralelo. Foi uti-
lizado um conjunto de 24 processadores Xeon dual-core[9]. Neste trabalho percebe-
se o potencial paralelo que este algoritmo tem devido sua baixa dependéncia de
dados. No grafico da Figura 2.23 pode-se perceber o speedup do sistema crescendo

proporcionalmente ao ntimero de processadores.

1
#CPUs

Figura 2.23: Desempenho do escalonador executando o algoritmo de Harris em
paralelo|9].

2.9.4 Processamento de Imagem Multi-camada para Detec-
tor de Cantos de Harris Multiescalar em uma Imple-
mentacao Digital

Neste trabalho foi desenvolvido um co-projeto hardware e software que explora o
paralelismo do algoritmo de Harris [26, 9] tanto utilizando uma arquitetura paralela
como pipelines.

Focado em processos multi-camadas (multilayer) para processamento de im-
agem, este trabalho explora o fluxo de dados dos algoritmos como forma de evitar
a espera de todos os passos anteriores. Um novo esquema de pipeline é proposto.
Como forma de verificacao o algoritmo de Harris multi-camada em conjunto com
uma aplicacao de reconhecimento de padroes completa o experimento de tempo-
real do co-projeto hardware e software.

Ao fim do trabalho pode-se concluir que para o processamento em tempo-real
de imagens a capacidade computacional do hardware é notoriamente melhor do
que a de um software com a mesma aplicacdo sendo executado em um PC. Apods
a paralelizacao do algoritmo foi possivel atingir uma taxa de processamento de 46

frames por segundo em execucao utilizando uma FPGA Cyclone 2535 da Altera.
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Na Tabela 2.4 pode-se perceber o ganho de desempenho que o hardware embarcado

na FPGA tem em relagdo ao computador de uso geral.

| [ PC [ FPGA |
Operacao de abrir e fechar 4.9 fps | 60 fps
Operacao de suavizagao 5.3 fps | 60 fps
Detector de cantos de Moravec 6.2 fps | 60 fps
Detector de cantos de Harris 4.6 fps | 55 fps
Detector de cantos multi-escala de Harris | 2.1 fps | 46 fps

Tabela 2.4: Tabela de comparagido do desempenho do sistema gerado [9)].

2.9.5 Projeto de um Sistema de desvio de Obstaculos para

Robo6s Moéveis baseado em Computacao Reconfiguravel

Visando o crescimento cada vez maior da robotica movel é necessario que exista
o desenvolvimento de robds pessoais de baixo custo. Tendo isso em vista, este
trabalho propoe que invés de sensores caros como lasers, o rob6 utilize sensores
mais baratos como cameras|[10]. Porém, frequentemente o uso de sensores mais
baratos acarreta em um maior esforco computacional. Como os robo6s pessoais
interagirao com as pessoas dentro de casa e em ambientes abertos eles nao podem
ser muito grandes nem consumir muita energia.

Desta forma, este problema se encaixa no contexto de sistemas embarcados.
Na Figura 2.24 pode-se observar um robd Pioneer acoplado a uma FPGA que
o controla. Como forma de contornar o problema de consumo e tamanho este

trabalho utiliza a computagao reconfiguravel.

Figura 2.24: Rob6 Pioneer 3 DX com sistema embarcado baseado em FPGA do
Laboratorio de Computacao Reconfiguravel ICMC-USP][10].

Utilizando o paralelismo inerente & aplicagoes em hardware, é possivel operar

um computador configuravel a uma frequéncia muito menor que um computador
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de uso geral. Desta forma, com o objetivo de contornar as restrigoes inerentes aos
algoritmos para o calculo do fluxo 6tico, neste trabalho foi desenvolvido um projeto
em hardware que utiliza o fluxo 6tico como forma de desviar de obstaculos|[10]. O
fluxo 6tico foi utilizado como forma de identificar obstaculos através de uma camera
monocular conectada a uma FPGA. Por fim foi desenvolvido um sistema em hard-

ware que no futuro pode ser utilizado como um sensor para robos controlados por

FPGA’s.

2.9.6 Proposta de uma Arquitetura Multi-core para De-

teccao de Pedestres Baseada em Cameras

Uma das aplica¢oes embarcadas que tém ganhado cada vez mais importancia é o
ADAS (Advanced Driver Assistance Systems). Tais sistemas tém como objetivo
auxiliar o motorista em diversas atividades no transito, diminuindo a incidéncia de
acidentes e sinistros. Em outras palavras, o ADAS é um sistema que tem o objetivo
de fornecer informacoes relevantes ao motorista sobre condi¢oes operacionais e
ambientais ao redor do veiculo. Um dos tipos de aplicacdo de ADAS ¢é a detecgao
de pedestres.

Uma das formas de implementar um sistema de deteccao de pedestres é uti-
lizando uma camera. Embora o processamento de imagens tenha um alto custo
computacional, um ADAS necessita de um baixo consumo de energia. Uma das
formas de contornar este problema é através de arquiteturas multi-core [13].

Este projeto leva em consideracao o uso de sistemas multi-processados como
forma de diminuir o consumo de energia, uma vez que o projeto esta inserido no
contexto embarcado. O trabalho desenvolvido nesta dissertacao tem como objetivo
contribuir com o sistema desenvolvido em [13]| no que diz respeito a estabilizagao
de video utilizando fluxo 6tico. Na Figura 4.9 pode-se ver o esquema de blocos do

sistema desenvolvido em [13].
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Metodologia de Desenvolvimento

3.1 Material e Métodos

3.1.1 OpenCV

A biblioteca OpenCYV foi desenvolvida pela empresa Intel com o objetivo de tratar,
a principio, aplicacoes de alto custo computacional. Depois se tornou uma ferra-
menta que proporciona uma estrutura de visao computacional mais acessivel tendo

como principais objetivos:

e A pesquisa avancada em visao, provendo uma infraestrutura bésica e aberta

para tal.

e Disseminar conhecimentos de visao para que desenvolvedores pudessem con-

struir em cima da biblioteca utilizando-a como base.

e A criacao de aplicagoes comerciais baseadas em visao, devido sua licenca que,
apesar de ser aberta, nao obriga que as aplicacoes criadas com a biblioteca

também o sejam.

Para efeito de comparacao dos resultados sera utilizada a biblioteca OpenCV que
j& implementa varios algoritmos de visao computacional, dentre eles o Lucas e
Kanade otimizados[41].Na Figura 3.1 tem-se um exemplo de um fluxo dtico calcu-
lado apenas para pontos de interesse. O “Frame 1”7 representa a imagem anterior
com os pontos de interesse destacados em verde e o “Frame 2”7 é a imagem atual

com os vetores de movimento destacados em vermelho.

45
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Frame 1

Figura 3.1: Imagem do fluxo 6tico sendo calculado utilizando a biblioteca OpenCV

3.1.2 Active-HDL Aldec

O Active-HDL é uma solugao para criacao e simulagao de sistemas baseados em
FPGA’s. Nesta ferramenta é possivel desenvolver todo o sistema desde a parte
de implementacao até a fase de documentacao, passando pelas fases de sintese e
placeroute (programacgao da FPGA). Tal caracteristica tem como vantagem o
uso de uma mesma plataforma em todas as fases do projeto[42].

Para este projeto ele foi utilizado para simular o bloco de hardware responsével

pelo céalculo do fluxo o6tico.

3.1.3 ModelSim

A ferramenta de simulacao ModelSim possibilita a simulagao de blocos de hardware
em linguagens diferentes. Ele é um dos simuladores suportados pelo Quartus II
(ferramenta de sintese) e nele existem bibliotecas prontas para a simulagao em
cada placa da Altera.

Com esta ferramenta é possivel simular o processador Nios II executando um
software por inteiro e observar seu comportamento [43]. Desta forma, é possivel
perceber problemas de integracao e de sincronismo como, por exemplo, em uma

instrugao customizada.

3.1.4 Bluespec

A linguagem Bluespec SystemVerilog [11] foi criada no MIT (Massachusetts Insti-
tute of Technology) pelo professor Arvind, visando acelerar a implementacao de
sistemas digitais altamente confiaveis. Devido o fato da ferramenta de produzir
sistemas confiaveis em tempo muito mais habil do que as linguagens RTL, novas

implementagoes de problemas, antes visto como inviaveis em hardware, vem sendo
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Figura 3.2: Fluxo de desenvolvimento em Bluespec [11].

produzidas nesta nova linguagem. A principal caracteristica desta linguagem, além
de ser uma HLS (High-Level-Synthesis), é ter o seu codigo desenvolvido 100% sin-
tetizavel em hardware.

O sistema de desenvolvimento Bluespec inclui um compilador, um simulador
(Bluesim) e um ambiente de desenvolvimento integrado, como pode ser observado
na Figura 3.2. O compilador recebe o codigo-fonte em Bluespec System Verilog
(BSV) podendo a partir deste gerar um codigo C para simulagao ou Verilog para
sintese /simulagao posterior.

Uma das maiores vantagens do Bluespec é a velocidade na simulacao do codigo
BSV através do Bluesim. Outra vantagem inerente ao Bluespec é a existéncia de
transacoes atomicas (rules) o que evita conflitos ao acessar interface de diferentes
modulos diminuindo erros de programacao.

O Bluespec “encapsula” toda a légica de controle de recursos compartilhados
0 que torna uma opc¢ao muito viavel para diminuir o tempo de desenvolvimento
de um sistema. Na Figura 3.2 pode-se observar o fluxo de desenvolvimento em
Bluespec. Neste fluxo é possivel perceber a versatilidade no que diz respeito a

simulacao e sinteze do hardware através da linguagem.

3.1.5 Arquitetura Sequencial

O desenvolvimento de uma arquitetura nao paralela também sera feita, pois se
faz necessaria a implementacao de um codigo sequencial para comparagao com o
algoritmo paralelo. Para o desenvolvimento de todas as arquiteturas sera utilizada

a ferramenta SOPCBuilder da empresa Altera que possibilita a elaboracao de
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arquiteturas sequenciais e paralelas utilizando o processador Nios II.

3.1.6 gprof e Profiling

O profiling de um programa permite identificar quanto tempo é gasto e quais
funcoes sao processadas durante sua execucao. Desta forma, pode-se determi-
nar quais partes do programa levam mais tempo para serem executadas do que
o esperado, sendo estas candidatas a uma nova implementacao visando melhor
desempenho.

Pode-se identificar também quais fungoes sao executadas com mais frequéncia,
ajudando detectar problemas que poderiam nao ser percebidos [44]. Aos programas
que realizam essa tarefa da-se o nome de profilers, como exemplo desse tipo de
aplicagao tem-se o gprof.

Como o profiler utiliza informacoes coletadas durante a execugao do programa

é necessario seguir alguns passos:
e Compilar e “linkar” o programa com o profiling ativado;
e Executar o programa para gerar um arquivo com os dados de profiling;
e Executar o gprof para analisar o arquivo de profiling.

Existem varias formas de executar o gprof ; como forma de avaliar o tempo gasto em
cada fungao (flat profile); identificar quais fungdes chamam outras fungdes e quais
sao elas (call graph); quantas vezes executou cada linha do programa (annotated
source), etc. Para este trabalho serd utilizada a ferramenta gprof como forma de

identificar “gargalos” do sistema e fungoes candidatas a reescrita.

3.1.7 Kit de Desenvolvimento DE2-70

Como ambiente de desenvolvimento este trabalho leva em consideracao a placa
DE2-70 da Terasic a qual contém uma FPGA do modelo Cyclone®) 11 EP2C70F896C6,
saida de video (VGA 10-bit DAC), entrada de video (NTSC/PAL/Multi-format)
e USB 2.0[12]. Um esquema dos componentes e do layout da placa pode ser ob-

servado na Figura 3.3.
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Figura 3.3: Placa DE2-70[12].

Com a DE2-70 é possivel desenvolver aplicagoes como televisoes, cameras digi-
tais, gravadores de audio dentre outras aplicagoes audio-visuais todas embarcadas
na FPGA Cyclone II [12]. Um esquema de como a FPGA esta conectada a placa

pode ser observada na Figura 3.4.
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Figura 3.4: Esquema da Cyclone II conectada & DE2-70[12]

A programacgao da FPGA ¢ feita através do bloco “USB Blaster” que se comu-
nica com o driver de mesmo nome instalado em computador com o ambiente de

desenvolvimento Quartus II da Altera.

3.2 Consideracoes finais

As ferramentas de simulagao tiveram grande importancia na validagao e elabo-
racao das méquinas de estado que serviram de controle do bloco desenvolvido em
Bluespec. A biblioteca OpenCV foi utilizada para prototipacao do algoritmo e
serviu para experimentos teste quanto a estabilizacao do video. A arquitetura se-
quencial em conjunto com as ferramentas de profilling foi utilizada para identificar
o gargalo de processamento no algoritmo de inversao de matrizes. Embora a ar-
quitetura paralela tenha sido descartada, seu desenvolvimento foi necessario para
a percepcao de que a implementacao do algoritmo de fluxo 6tico nao poderia ser

feita no Nios II atendendo oa requisitos de tempo real.



Capitulo 4

Implementacao do Hardware do

Fluxo Otico e Resultados

No desenvolvimento inicial desse projeto, adotou-se a filosofia de implementacao do
fluxo 6tico através do co-projeto de hardware e software. Entretanto, no decorrer
do mesmo, apoés diversas tentativas de implementagao, chegou-se a conclusao de
que para atender os requisitos de tempo real da aplicagao robotica descrita, o
sistema deveria ser implementado em 100% de hardware. Deste modo, a solucao
final para a implementacao do fluxo 6tico foi baseada somente em hardware. As
diversas tentativas de implementacao sao descritas a seguir.

No algoritmo de Lucas e Kanade é necessaria a resolucao de um sistema linear
para determinar as componentes de cada vetor velocidade. Para a determinacgao
dos sistemas lineares serd necessaria uma forma otimizada para inverter matrizes.

Desta forma, foi desenvolvida uma arquitetura paralela utilizando trés Nios 11
com uma memoria on-chip compartilhada. Esta arquitetura foi desenvolvida para
o calculo de matrizes inversas e mostrou resultados satisfatorios com relacao ao
ganho em velocidade de processamento. A inversao de matrizes é um problema
critico para bom funcionamento do sistema. A proposta inicial foi elaborar uma
arquitetura para explorar o paralelismo do algoritmo Lucas-Kanade e utilizar o
calculo da inversao de matrizes para avaliacao da mesma. Para a comparacao dos
resultados varias arquiteturas para inversao de matrizes foram desenvolvidas. Os

dados de cada arquitetura podem ser observados na Tabela 4.1.

‘ Versao ‘ Modelo NiosII ‘ % E.L. ‘ FPU ‘ Cache ‘

p.1 NioslI/e 12 - -
p.2 NiosII/f 49 X | instrucao

Tabela 4.1: Dados das arquiteturas paralelas

Na Figura 4.1 é possivel observar uma ilustracdo de como foi organizado o

o1
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Figura 4.1: Arquitetura paralela utilizando trés Nios II

sistema. O CPU 1 no desenho esquematico representa o processador master o
qual é responsavel por acionar os outros dois processadores em pontos criticos do
algoritmo.

Analisando o problema observou-se que a memoria on-chip compartilhada era
de apenas 1024 bytes e nao era suficiente para todas as variaveis utilizadas neste
projeto. Entao foi estudada uma forma de utilizar a memoria SDRAM com 32
MBytes. O kit DE2-70 vem com dois médulos desta memoéria. Como a SDRAM1
estava sendo utilizada para o software, optou-se por utilizar o segundo médulo,
SDRAM?2 como memoéria compartilhada. Para efeito de determinar o gargalo do
sistema foram elaboradas varias configuracoes de Nios II que executam o codigo
de inversao em sequencial. Na Tabela 4.2 pode-se observar as configuracoes de

cada sistema utilizado.

| Versao | Modelo NioslI | %E.L. | FPU | Cache |
s.1 NioslI/e 7 - -
5.2 NiosII/e 16 X -
s.3 NiosII/s 18 X instrucao
s.4 NiosII/f 18 X instrucao
s.b NiosII/f 19 X | instrucao e dados

Tabela 4.2: Dados das arquiteturas sequenciais

Foram realizados varios profilings dos sistemas levando em consideracao ma-

trizes quadradas de ordem 3, 6, 9, 12, 15 e 18. Um grafico comparativo entre as
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versoes pode ser observado na Figura 4.2.
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0,000 _—
Ordem Matriz
(nxn})

3x3 6x6 ox9 12x12 15x15 1B8x18

Figura 4.2: Gréfico comparativo de todas versoes sequenciais

Apobs a extracao do tempo percebeu-se que a funcao que tomava mais tempo
em todas as versoes do sistema era a multiplica _matriz. Esta funcao é responsavel
pela multiplicacao de duas matrizes nan, e foi possivel perceber que & medida que
se aumenta a ordem das matrizes o tempo de execucao cresce de forma exponencial.
Na Figura 4.3 pode-se perceber pelo grafico a porcentagem do tempo de execucao

da funcao em relacao ao tempo total do sistema.

S.4

W Multiplicacao
H Qutros
1 matiz_rotazao

M alt_sim_halt

Figura 4.3: Porcentagem do tempo de execucao utilizado pela multiplicacao na
versao s.4

A multiplicacao de matrizes ¢ um problema conhecido por ter uma baixa de-
pendéncia de dados. Um grafo de dependéncia de uma multiplicacao de duas
matrizes 3x3 pode ser observado na Figura 4.4. Como é possivel perceber pelo
grafo, no caso hipotético da existéncia de infinitos processadores, todo o prob-
lema, independente da ordem da matriz, pode ser resolvido em dois passos.

No fluxograma da Figura 4.5 pode-se observar como foi implementado o algo-
ritmo de multiplicacao de matrizes em paralelo.

Na versao p.2 do sistema nao foi utilizada a cache de dados devido a problemas
técnicos encontrados no seu uso em sistemas multiprocessados. Nos graficos das
Figuras 4.6 pode-se ver uma comparagao entre as duas versoes paralelas.

Como nao foi utilizada uma cache de dados na versao p.2 seu resultado foi

comparado com a versao equivalente com apenas um processador, a s.4. Um
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Figura 4.5: Fluxograma do algoritmo de multiplicagao paralelo
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Figura 4.6: Grafico comparativo entre as versoes paralelas

grafico comparativo das duas versoes pode ser visto na Figura 4.7. Na Figura 4.8
um grafico mostrando o speedup e a eficiéncia de cada processador utilizado na
arquitetura paralela.

E possivel perceber que no grafico da Figura 4.8 o speedup diminui conforme se
aumenta a ordem da matriz. Desta forma, com a tendéncia de queda do speedup

é possivel prever que em algum momento a versao paralela e a sequencial terao o
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Figura 4.8: Speedup da versao paralela em relacao a sequencial

mesmo tempo de execucao.

No final do ano de 2011 o aluno de mestrado Leandro Martinez defendeu o pro-

jeto intitulado “Projeto de um sistema embarcado de predigao de colisao a pedestres

baseado em computacao reconfiguravel”. Este projeto tinha como objetivo a con-

strucao de um sistema embarcado para detectar pedestres utilizando computacao

reconfiguravel com captura de imagens através de uma tnica camera acoplada a

um veiculo que trafega em ambiente urbano[13]. Um esquema do projeto como

um todo pode ser visto na Figura 4.9.

O sistema desenvolvido funciona com alguns problemas devido ao estabilizador
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Figura 4.9: Estrutura do sistema de detec¢ao de pedestres|13]
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de video. Em decorrencia da trepidacao constante do asfalto é necessaria uma
estabilizacao da imagem como forma de que a deteccao de movimento e o resto do
sistema funcione de forma correta. No seu doutoramento o projeto sera continuado
como forma de aprimora-lo.

Durante a elaboracao da revisao bibliografica foi encontrado o site de uma
disciplina do MIT (Massachusetts Institute of Technology) ministrada pelo criador
do Bluespec o professor Arvind [45][11]. Neste curso foi ressaltada a pratica no
uso do Bluespec para que, desta forma, os alunos tivessem a possibilidade de
desenvolver projetos completos em um prazo relativamente curto. Em um destes
trabalhos um dos grupos desenvolveu um bloco de hardware para o célculo do fluxo
6tico em uma imagem 64x64 em escala de cinza utilizando 8 bits para representagao
de um pizel [46]. Desta forma, foi pedido atravéz de e-mails o codigo deste bloco
para a utilizacao como referéncia. Foi decidido integrar o céalculo do fluxo 6tico
com o sistema de [13] utilizando como base o bloco de hardware cedido pelo MIT.

Por se tratar de uma linguagem nova e de relativa complexidade o Bluespec a
avaliacao e adaptacao do bloco apresentou algumas dificuldades. O codigo Blue-
spec desenvolvido é extenso (aproximadamente 1500 linhas de c6digo) e para a sua
analise por completo foi necessario um més. Com o fim da anélise percebeu-se que
o sistema nao visava uma aplicacao real. Como nao foi possivel integrar o co6digo
Bluespec no sistema de [13] sua utilizagdo como bloco de hardware do mesmo foi
descartada. A maior parte do problema de integracao se deu por conta da inter-
face de controle criada pelo Bluespec. Com o objetivo de verificar e garantir a
funcionalidade do hardware testes e simulacoes foram realizadas, sendo possivel
também descrever o comportamento de como o calculo era realizado. Embora
tenha sido gerado um hardware completamente funcional, para a sua utilizacao
ainda era necessario um controle externo ao bloco de hardware. Uma vez gerado
o codigo Verilog pelo o Bluespec ¢ possivel gerar um bloco que pode ser inserido
em qualquer projeto do Quartus II da Altera. Na Figura 4.10 pode-se observar
a representacao do codigo Verilog como uma “caixa-preta” com apenas entradas e

saidas.
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Figura 4.10: Representacao do bloco gerado pelo Bluespec.

Por se tratar de um hardware completamente funcional é possivel fazer a sua
sintese para a placa de FPGA.

No trabalho de [13| as imagens utilizadas para a detec¢ao de pedestres tem a
resolucao de 640x480. O bloco de hardware cedido apresenta apenas a resolucao
de 64x64. Apo6s uma discussao com o realizador do trabalho concluiu-se que nao
faria sentido calcular o fluxo éptico para apenas uma pequena regiao da imagem.
Desta forma, seria necessario alterar o coédigo para a resolucao de 640x480. Na

Figura 4.11 é possivel observar como ocorre o calculo dentro do bloco.

AN

Fluxo Otico

Figura 4.11: Representagao do calculo realizado pelo bloco.

O bloco Bluespec foi contruido como um pipeline. Desta forma, entre os estagios
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sa0 necessarias estruturas para sincronizagao, no caso deste foram utilizadas filas
FIFO (First In, First Out). Com o aumento da resolu¢ao o tamanho destas filas
crescem esponencialmente. Tal aumento na logica traria a necessidade do uso de
memorias externas, que, além de mais lentas, necessitam de uma logica adicional
para lidar com a memoria pelo barramento Avalon (barramento de periféricos do
Nios II). Por estes motivos esta solugao foi descartada.

Inserindo o bloco de hardware dentro de um ambiente de software é possivel
manipulé-lo mais facilmente. O controle de memoria é facilitado devido a interface
com a memoria ja ser implementada. Desta forma, foi decidido que o bloco de
hardware seria inserido como uma instrucao customizada do Nios II.

Como o hardware serd tratado como uma funcao em C o bloco pode ser con-
trolado pelo proprio software no caso de uma instrucao Multi-cycle explanada
anteriormente na Secao 2.7.3. Por ser transparente ao software pode-se pensar
em um sistema com varios nidcleos do Nios II, cada um tratando em blocos de
64x64 duas imagens de tamanho MxN qualquer, com a tnica condicao que tais
imagens nao ocupem um espaco maior do que o existente nas memorias oferecidas.
Na Figura 4.12 é possivel observar uma representacao de como seria executado
o processamento de duas imagens por uma arquitetura multiprocessada com dois

ntcleos customizados do Nios 1.

640
A

CPU 2

480 - 8 blocks

CPU1

i
10 blocks

Figura 4.12: Exemplo do processamento por uma arquitetura multiprocessada.

Tendo isso em vista, foi proposto o desenvolvimento de um Nios II customizado
como forma de tornar o calculo do fluxo de uma imagem de 64x64 possivel. Uma
vez elaborado este nicleo sua integracao com outros niicleos se tornaria viavel,
podendo calcular o fluxo com uma resolucao de 640x480. Outras vantagens do uso
da instrucao customizada sao a comparagao entre o co-projetohardware e software

com uma implementacao apenas do software e o carregamento de arquivos, por
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exemplo, imagens.

Para a implementacao da instrucao customizada foi necessério simular o bloco
gerado representado na Figura 4.10 como forma de entender como os sinais se
comportam. Com este objetivo, foi utilizada a ferramenta de simulacao do Ac-
tiveHDL. Esta ferramenta possibilita, a cada ciclo de clock, alterar os sinais de
entrada. Também é possivel visualizar as mensagens retornadas por funcoes do
Verilog simulado como, por exemplo, a fun¢ao $display() equivalente ao printf()
da linguagem C porém s6 usada na simulacao. Na Figura 4.13 é possivel observar

uma parte da simulacao do hardware.
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Figura 4.13: Simulagao utilizando o ActiveHDL.

Com o comportamento do c6digo mapeado pelos sinais de entrada e saida, foi
possivel elaborar uma maquina de estados que controlaria o bloco de hardware.
Foi decidido que esta maquina de controle possuiria 4 estados para controlar o

pipeline do bloco:

e Load Kernel: é um estado de inicializacao da maquina onde os kernels das
derivadas espaciais (Sobel) nas coordenadas X e Y sao carregados para o

bloco de hardware.

e Load Pizel: os pizels sao carregados no bloco em pares, sendo o primeiro
da imagem atual e o outro da imagem anterior como forma de calcular seu
deslocamento no espaco. A imagem é considerada como um vetor e nao como

matriz neste caso.

e get Vel: conforme o pipeline vai sendo populado é possivel obter os primeiros
vetores do fluxo oOtico antes de ter carregado todo o par de imagens. Desta

forma ele existe para “desempilhar” o vetor que ja estd pronto na fila.
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e NOP: nele o bloco é chamado sem nenhuma funcao. Por se tratar de pipeline
de tempos em tempos é necessario esperar o processamento dos pizels que
ja foram inseridos, e caso ainda nao existam vetores do fluxo 6tico a serem

lidos o bloco é chamado como “nenhuma operagao” (No Operation).

Na Figura 4.14 pode-se observar a representacao grafica da maquina.

Load RDY loadPixels = 1
Kernel

RDY loadPixels = 1

Y

1

T = s[2XIdpeo] AQd

RDY_loadPixels = 0 and RDY_getvel = 0

RDY_loadpixels = 1

RDY_getvel

RDY loadPixels = 0 and RDY_getVel = 0 RDY_getvel=1

) (

RDY_getvel = 1

Figura 4.14: Representacao grafica da méquina de estados.

Uma vez elaborada a maquina que dita o comportamento da unidade de con-
trole do bloco, é possivel a integracao com o Niosll como uma instrucao cus-
tomizada. Porém, a primeira implementacao da instrucao customizada apresentou
erros de execucao ao ser integrada. Embora fosse executada, a instrucao nao retor-
nava um valor valido. Apdés varias novas implementacoes e novas execucoes nao foi
possivel corrigir o erro. Cogitou-se que o erro era proviniente da comunicacao do
Nios com a instrucao. Foi necessario simular tanto o software quanto o hardware
para que fosse possivel entender como estava ocorrendo esta comunicacao e qual
seria o erro. Com este proposito foi necessario a utilizagao de um outro simulador.
O ModelSim é o simulador que faz parte do pacote de ferramentas da Altera. Nele
é possivel simular o Nios I executando o software que é carregado para a memoria.
Mesmo assim nao foi possivel ainda encontrar o erro na sincronizacao. Acreditou-
se que o erro encontra-se na sincronizacao dos sinais da instrugao. Na Figura 4.15

é possivel observar a tela ModelSim simulando o Nios II.
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Figura 4.15: Simulagao utilizando o ModelSim.

Um método interessante para a sincronizacao de sinais de um sistema é o uso
de maquinas de estado. O Active-HDL proporciona um ambiente de modelagem
que as utiliza para posterior implementacao em hardware. Desta forma, modelou-
se uma maquina de estado utilizando tal ferramenta com o objetivo de controlar o
bloco de hardware. Na Figura 4.16 pode-se observar a méquina de estado modelada

pela ferramenta.

Sreg0
@J RDY loadPixels == 0
@1 ciock anabe]

EDY loadPixels == 1 && RDY getlel ==

EN_getvel <= 0;

@ contador == 3600
contador g
© RST_N <=0,

EN_loadPixels <= 0;
EN_getVel <= 0;
EN_loadK <= 0;
finish <= 1;
contador = 0;

Figura 4.16: Maquina de estado modelada pelo Active-HDL.

E possivel modelar acdes tanto nos estados quanto nas transicoes de forma a
tornar mais pratica a utilizagao. As agoes sao descritas em Verilog ou VHDL, neste
caso elas estao em Verilog. Para a Figura 4.16 foram omitidas algumas acoes.

Apos elaborada a MEF (Maquina de Estados Finitos) foi simulada considerando
o estudo anterior feito do bloco para o calculo de fluxo o6tico.

Outro ambiente proporcionado tanto pelo Active-HDL quanto pelo Quartus
da Altera ¢ o de modelagem através de blocos. Uma vez importado o codigo

de descricao de hardware para a ferramena é possivel criar uma “caixa preta”
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interliga-la a outros blocos utilizando ou nao légica combinacional. Isto propor-
ciona uma melhor separacao entre os dois blocos podendo simular e acompanhar os
valores de cada barramento de interconexao, sendo possivel perceber melhor como
ocorre a troca de dados de controle. Na Figura 4.17 observa-se uma ilustragao
de como o bloco de calculo de fluxo 6tico se interliga com a maquina de controle,

denominada de MEF1.

ROY_gewel en_kak b—H—

u1

ROY_bask EN_basPuek

CLK e ROY_bages ROY_bacPkel  RST_N

—HrsT_N geive iR 10— Resetl™ Reset 030K [ 1:0) e

20PkeE_N(15:0)  ROY_gewve—1— g E VEINI3 1) 03K (7 1 0) [t

L—+en_baoeues aov_baok p—Pixels (15015 KEB(15@RIPHEE_N(150

e n_gewer finsn Cfinish

et 20K K3 10

2K Ky 7170} MEF1
F—z\,nm *LDRDYJOEdPiXEﬂS
\’ {m] I

=
i PHEch

Figura 4.17: Diagrama de blocos do sistema para o calculo do fluxo 6tico de uma
imagem de 64x64.

Com os dois blocos interligados agora é possivel simular o sistema. Uma simu-
lacao do sistema mostrou que a ligacao funcionava muito bem com duas imagens
aleatorias.

Foi constatado através de simulagoes que a memoria gerada pelo Quartus ne-
cessita de dois ciclos de clock para leitura. Desta forma, é necessario que para
todas as vezes que o bloco que calcula o fluxo 6ptico necessite de um novo par
pixels aguarde este tempo para ler o pizel da memoria. A maquina de estados que
controla foi elaborada levando isso em consideracao. Um esquema de tal maquina

pode ser observado na Figura 4.18.

CLK_count <= 0;
SET ==1;

SET <=0;
RST_MefFlow <= 0;

RST_MefFlow <= 1; CLK_EN_MefFlow <= 0;
CLK_EN_MefFlow == 1;
contadar = 0;
finish == 1

CLK_count == 0;

RST_MefFlow <=1, RDY loadPix ==1 && contador < 4097

contador = 0;

CLK_EN_WMefFlow <= 0;
CLK_EN_METHOW =1 coniador = contador + 1,

@ contador

Pixels = Pix_in;
CLK_count <= 1;

CLK_count <= 0;

Figura 4.18: Maquina de estado que controla o acesso a memoria.

Esta maquina se comunica com o bloco basicamente por dois sinais o 'finish’ e
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o 'RDY _loadPixels’. O sinal de ’finish’ sinaliza o término do célculo para o bloco
de 64 bits. Ja o 'RDY loadPixels’ sinaliza quando que o bloco necessita de um
novo par de pixels oque gera uma interrupgao no bloco.

O ssinal ‘CLK_EN_MefFlow‘ é responséavel por gerar a interrupcao. Para todas
as vezes que é necessaria uma leitura da memoria o sinal vai para 0 o que inibe o
clock do bloco. Isto faz com que ele pare até que o novo par vilido de pizels esteja
pronto para ser lido. Na Figura 4.19 pode ser observado o controlador da memoéria
conectado no bloco que calcula o bloco de 64x64. O bloco ‘stratixiv_and2’ é uma
porta logica and que torna possivel a interrupcao do clock do bloco que calcula o

fluxo optico.

u3

- N v
N2
CLKV?—ch_-( :.<_:\_re’=bw+—'_,_kr v and? Ut
Pix in(15 0D nis0r o sl r— 5 CL R S0 ™
Hmov_kacek  Pueksa) I

e vanrsngerken
ResetiD- Reset RST_MefFow =
Lrecer

-+ tiisn seThb—DSET

MemCortrol mefflow

Figura 4.19: Controlador de memoria ligado ao bloco de célculo de fluxo 6tico.

Como os pixels sao lidos em sequéncia nao é necessaria uma busca mais apri-
morada na memoria. Sendo assim, o endereco da memoria é constantemente in-
crementado em uma unidade. Com tal objetivo foi inserido na porta de endereco
da memoria um contador (bloco ’contador0’) que comega em zero e termina no
valor de 32768 (quantidade de pixels em uma imagem de 420 x 680). Os sinais de
‘SET” e ‘CLK _count’ sao responsaveis por controlar o contador. O sinal de ‘SE'T’
inicializa o contador em 0 e o ‘CLK _count’ é o clock do mesmo. de O esquema

do sistema completo conectado na memoria pode ser observado na Figura 4.20.

contador(

—— o SET sset up et
unt

address[14..0]

+— clock q[14..0]

clock
e

Figura 4.20: Sistema ligado & memoria.

Logo apo6s a elaboracao de cada bloco que compoe o sistema foi realizada
uma simulacdo do mesmo. O bloco mais importante no sistema final é o bloco

denominado ‘top’. Neste bloco é tratada tanto a comunicacao com o bloco que
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calcula a seccao de 64x64 da imagem, como o controle da memoria. Esta estrutura
pode ser observada na Figura 4.19.

Na simulacao ¢ possivel perceber que o bloco se comunica sem erros. Durante
a simulagao é possivel ressaltar quatro fases importantes do sistema

Na inicializacao o bloco é preparado para o calculo. O carregamento dos ker-
nels, o sinal de ‘reset’ sao manipulados nesta fase com o objetivo de iniciar a
execucao do calculo para a seccdo de 64x64 da imagem. O sinal de ‘SET’ ini-
cializa o contador da memoria em zero. Na Figura 4.21 estao marcados os sinais

manipulados nesta fase.

Signalname ' ' to4n ' ' & ' vooteo ' B - ' toann . tooan . toasn

ar finish ]
w RST_bloco 1 ]
ar RDY_loadPix
ar clk_bloco 4,—m :
ar clk_EN_bloco f\| \]
[ ar BUST70 i
= CLK e L —— N S—
o Reset ]
e Pix_in [T
= CLK_count ]
-+ SET Q/)

Figura 4.21: Simulagao da inicializa¢ao do sistema (escala em nanosegundos).

O clock do bloco de célculo do fluxo otico (’clk_bloco’) é controlado pelo
sinal ’clk_ EN bloco’. Isto sincroniza do calculo para que ele nao seja executado
utilizando pixels de valor invalido.

Cada acesso a memoria carrega um par de pizels, um de cada frame. Como a
memoéria tem um atraso de dois ciclos de clock é necesséirio parar o calculo para
carga dos pizels. O primeiro carregamento é feito junto com a carga dos kernels.
Desta forma, todos os carregamentos posteriores tratam apenas dos pizels. Na
Figura 4.22 é exemplificado, consecutivamente, a primeira e as posteriores cargas

de pizels no sistema.

Signal name . ' ' 2.00 ' ' ' -lIOO ' ' ' 6.00 ' ' ' SIOO ' . . IOIOD . . . ‘2.00

ar finish ]
m RST_bloco 1T 1 Primeira carga Segunda carga
ar RDY_loadPix
w clk_bloco T 1 —
arclk_EN_bloco T 1 [ |

ar BUS170 [ by 0004 b 0003 M
> CLK A s Y e Ty Y e T 1y Yy Yy O
o Reset ]

[ = Pix_in 0000 0001 % o000z _y 0003 0004 s 0005y 006 Y 0007 | Dodg 0009 ¥ 000A Y ODOB | ¥ 0O
= CLK_count 1 1 [ ] |
= SET 1 1

Figura 4.22: Carga dos pixels (escala em nanosegundos).

O sinal ‘CLK _count’ incrementa o contador da memoria todas as vezes que ela

é acessada. Uma vez incrementado o contador da memoéria o par de pixels é lido
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e “repassado” para o calculo. Nesta simulagao o barramento ‘Pix_in’ é a porta
que sera conectada a memoria. Ele se comporta como um contador para efeito
de simulacao. Todas as vezes que a memoria precisa ser acessada o calculo para,
incrementa-se o endereco e 1é o novo dado da memoéria. Para este processo sao
necessarios trés ciclos de clock.

Cada vez que o célculo feito para uma seccao de 64x64 da imagem é necessério
reiniciar o bloco. O sinal ‘finish’ sinaliza este término sendo igual a um. Desta
forma, o bloco de controle da memoéria identifica isto e atribui o valor um para o
sinal ‘RST _bloco’ reinicializando a méquina de estado responsavel pelo calculo.

Na Figura 4.23 é possivel perceber isto.

Signal name © 356138 ' RECE2 0 L ' * 356142 ' © 356144 ' * 356146 ¢ . ©oO35E14E . RN

ar finish

(T |
w RST_bloco : : J ﬁ_\

ar RDY_loadPix
x clk_bloco |y I B B 1
r clk_EN_bloco @ [

& ar BUS170 =) b 6F32 W
e CLK L rirririrrierrirtrtrrirtrirtrriori
= Reset

e Pix_in W GF2A ¥ BF2B y BF2C y BF2D ¥ BF2E 4 BFEF ¥ BF30 % BFG1 3 GF32 ¥ BF33 y BFat ¥ BF35 Yy BRa6 y €
= CLK_count 1 — |

= SET

Figura 4.23: Reinicializagdo do bloco que calcula para a seccao de 64x64 (escala
em nanosegundos).

Na simulagao, cada secgao da imagem ¢ calculada em 35.614.150 ns utilizando
uma frequéncia de 10 MHz. Como na imagem considerada (resolucao de 420x680)
sao necessarias 80 secgoes o tempo aproximado para o cilculo de do par de imagens
é de aproximadamente 3 segundos utilizando apenas um bloco.

Os dados da sintese do sistema podem ser observados na Tabela 4.3.

‘ ‘ ALUTs ‘ Registradores ‘ DSPs ‘ Bits de Memoria ‘

Quantidade 31630 49765 82 526,368
Porcetagem da FPGA | 1% 27% 6% 4%

Tabela 4.3: Dados da sintese.

Outro dado gerado pela sintese é a frequéncia maxima que o sistema pode
operar. Neste caso a frequéncia maxima foi de 78.44 Mhz Utilizando este dado
na simulacao, o bloco de 64x64 foi executado em 4.540.283 nanosegundos. Desta
forma, para toda a imagem de 420x680, o célculo é realizado em, aproximadamente,
0.32 segundos, tendo assim uma média de processamento de 2.75 fps (frames por
segundo). No trabalho desenvolvido em [23], realizou-se o calculo do fluxo 6tico de
uma imagem de 240x320. Para este calculo foi utilizado apenas um processador
NioslII no kit de desenvolvimento DE2. Apos algumas versoes do sistema, o tempo

atingido para o calculo de dois frames foi de aproximadamente 24 minutos. Este
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tempo faz com que o robd Pioneer 3dx colida e ultrapasse o objeto em 2 km. No
sistema desenvolvido nesta pesquisa para o calculo de fluxo 6tico, o robd Pionner
3dx nao colide com o objeto, pois o mesmo percorre a distancia de apenas 50 cm
durante o processamento dos dois frames de imagens com o dobro da resolucao.
Desta forma, é possivel destacar o ganho de desempenho desta implementacgao
em hardware em comparagao com a aplicacao embarcada [23] que utilizou apenas

software.



Capitulo 5
Conclusoes e Trabalhos Futuros

A principio foi proposta uma arquitetura paralela para a execucao do calculo.
Observou-se, porém, que com o processador Nios II as ferramentas de debugging
e profiling de uma arquitetura paralela sao precarias ou inexistentes (no caso do
profiling). Desta forma, seria muito complexa a elaboragdo de uma arquitetura
paralela com instrucoes customizadas. Embora o implementacao de uma instrucao
customizada neste trabalho tenha sido descartada ela ainda é uma ferramenta
poderosa para a elaboracao de co-projeto hardware e software.

A proposta de uma implementacao de um bloco de hardware controlado pelo
Nios IT também se mostrou invidavel. Mesmo que nao tenha sido realizada a in-
tegracao com sucesso do bloco de hardware como uma instrucao customizada, a
comunicacao do processador com o bloco poderia comprometer o tempo de exe-
cucao devido o volume de informagoes trocadas. Se as duas imagens estivessem
na memoria do processador ainda seria necessario um tempo de carga para tal
criando assim mais overhead.

A implementagao de tanto o bloco para o calculo do fluxo 6tico como sua
méaquina de controle ambos em hardware pareceu a melhor opcao. Uma vez que
o controlador de memoéria a torna transparente para o calculo este pode ser real-
izado em imagens de qualquer tamanho sem muitas adaptagoes. Outra vantagem
da implementacao em hardware ¢ a escalabilidade. Uma vez que, as seccoes da
imagem sao calculadas sem dependéncia de dados, pode-se gerar uma arquitetura
composta por varios sistemas propostos neste trabalho funcionando como elemen-
tos de processamento de uma arquitetura paralela. A possibilidade de um ganho
no desempenho existe embora a comunicacao com a memoria ainda continue sendo

um gargalo.

67
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5.1 Trabalhos Futuros

Uma possibilidade de expansao do sistema sem muitas alteracoes é a duplicacao
do bloco ‘top’ da Figura 4.20. Com o uso de uma memoria dual-port seria possivel
calcular o mesmo par de imagens duas vezes mais rapido, uma vez que, cada bloco
seria responsavel por apenas metade do par de imagens. Desta forma, a estrutura

do sistema seria a representada na Figura 5.1.

Dado A

Endereco A

Calculodo fluxo otico

Meméria

(Frame atual e Frame
EnderecoB Anterior)

Calculodo fluxo ético

Figura 5.1: Reinicializagdo do bloco que calcula para a sec¢ao de 64x64 (escala em
nanosegundos).

Como outras possibilidades de trabalhos futuros existem as opgoes a seguir:

e Elaborar uma arquitetura integrada ao sistema de calculo como forma de

conecta-lo a cameras e dispositivos de video.

e Expandir o sistema como forma de um melhor calculo do fluxo 6tico uti-
lizando por exemplo algoritmos piramidais que possibilitam o céalculo de ve-

tores de deslocamento maiores.

e Elaboracao de uma ferramenta para a elaboracao de um profiling em arquite-
turas paralelas utilizando o NioslI, possibilitando a identificacao de gargalos
nos diferentes processadores da arquitetura e uma melhor elaboracao de ar-

quiteturas heterogéneas.
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