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Rozdziat 1

Motywacja i kontekst pracy

Systemy sktadowania, transmisji, prezentacji analizy i rozpoznawania sygnaléw
z otaczajacego nas Swiata staja sie coraz bardziej obecne w niemal wszystkich
sferach ludzkiego zycia. Urzadzenia do rejestracji, prezentacji i transmisji mediéw
sg juz bardzo powszechne. Jakos¢ ich dziatania oraz mozliwosci zaleza jednak od
dostepnych érodkow obliczeniowych. Jednym z obszaréw techniki nabierajacym
coraz wiekszego znaczenia jest analiza i rozpoznawanie obrazow.

Zgodnie z prawem Moore’a [75] ro$nie upakowanie tranzystoréw w proceso-
rach. Postep dokonuje sie wielowymiarowo miedzy innymi w kierunku zmniejsze-
nia zapotrzebowania na energie czy koszt jednostkowy. Od kilku lat obserwuje
sie jednak zatrzymanie wzrostu maksymalnej czestotliwosci taktowania syste-
moéw cyfrowych a w szczegdlnosci procesoréw ogoélnego przeznaczenia. Zjawisko
to sygnalizowano w pracach [41][98]. Wydaje sie, ze dalszy postep wydajnosci
systemow obliczeniowych jest mozliwy pomimo osiggniecia granicznej czestotli-
wosci przetaczania cyfrowych uktadow scalonych. Wzrost mocy obliczeniowej uzy-
skiwany jest poprzez zwielokrotnienie jednostek obliczeniowych: wielordzeniowe
procesory ogélnego przeznaczenia [21], niektére procesory DSP (ang. Digital Si-
gnal Processing)[7][84], procesory graficzne GPU[82] (ang. Graphics processing
Unit) i uklady rekonfigurowalne FPGA( ang. Field Programmable Gate Array)
[11][33][56][87][109]. Autor pracy [42] zaznacza, iz rzeczywisty potencjal réwnole-
glych obliczen nie jest nalezycie wykorzystany.

Jedna z dziedzin, ktéra ze wzgledu na dynamiczny rozwdj jest ciagle domena
prac badawczych i specjalistycznych zastosowan, sa szeroko rozumiane systemy
wizyjne. Zagadnienie realizacji algorytméw widzenia maszynowego jest obecne w
nauce i technice przynajmniej od potowy ubieglego stulecia. Ograniczone mozli-
wosci maszyn obliczeniowych stanowily motywacje do poszukiwania efektywnych
metod implementacji algorytméw wizyjnych o réznym stopniu ztozonosci. Po-
step dokonywal sie nie tylko poprzez dobdr metod implementacji algorytméw
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na komputerach ogblnego przeznaczenia. Poszukiwano rowniez metod akceleracji
obliczen poprzez budowe dedykowanych systemow obliczeniowych i wykorzysta-
nie akceleratoréw sprzetowych. Takie prace byly prowadzone réwniez w Labo-
ratorium Biocybernetyki Akademii Goérniczo-Hutniczej pod kierownictwem prof.
Ryszarda Tadeusiewicza [93]. System Cesaro zbudowany w oparciu o cyfrowe
uklady scalone TTL umozliwial wykonanie szeregu operacji przetwarzania obra-
zu w czasie rzeczywistym, co bylo niemozliwe do osiagniecia przy wykorzystaniu
dostepnych wéwczas komputeréw. Kontynuacje tych badan stanowit projekt an-
tropomorficznej karty Retina opracowany przez dr inz. Z. Mikruta [74] oraz prace
prof. dr hab. inz. K. Wiatra [101] i dr. hab inz. M. Gorgonia [29] dotyczace sprze-
towych procesoréw obrazu.

Dzigki ciagtemu rozwojowi komputeréw osobistych, problem niewystarczaja-
cej mocy obliczeniowej pojawia sie rzadziej. Systemy widzenia maszynowego nie
ograniczaja sie jednak wylacznie do typowych zastosowan stacjonarnych. Istnieje
potrzeba wbudowania algorytmoéw wizyjnych w samodzielne urzadzenia przeno-
$ne lub zorganizowane w sieci sensoréw. Problem wydajnosci systemu obliczenio-
wego w aplikacjach wizyjnych jest wiec nadal istotny.

Wobec braku kompleksowych opracowan dotyczacych metodyki zréwnolegla-
nia algorytmoéw wizyjnych i majac na uwadze ciggly rozwdj systeméw akwizycji
i przetwarzania obrazéw oraz aktualny stan techniki obliczeniowej, podjeto ba-
dania dotyczace sformalizowania oceny stopnia zrownoleglenia w przeptywowych
systemach wizyjnych. Pod tym katem przeprowadzono wieloetapowy proces ana-
lizy, projektowania i implementacji trzech ztozonych algorytméw wizyjnych.



Rozdziat 2

Teza i cel prac

Proces implementacji algorytmow przetwarzania i analizy sygnatu wizyjnego, jak
kazda dziedzina nauk technicznych, podlega ocenie iloSciowej i jako$ciowej. Sza-
cowanie efektywnoséci w realizacji systeméw wizyjnych wymaga okreslenia kry-
teriéw oceny. Mozna zdefiniowaé¢ szereg wskaznikow jakoéciowych i ilosciowych
charakteryzujacych platforme i sposéb projektowania (programowania) algoryt-
moéw. Podstawowym dyskretnym wskaznikiem jest wykonalnosé algorytmu na da-
nej platformie. Kolejne iloéciowe kryteria bedace niejednokrotnie ograniczeniami
to zapotrzebowanie na energie i posrednio liczba cykli potrzebnych do wykonania
obliczen czy powierzchnia krzemu zajmowana przez architekture obliczeniows.

W celu usystematyzowania zakresu prac przyjeto nastepujace zalozenia wstep-
ne i wymogi odnosénie projektowanych systeméw wizyjnych:

Z1 Przyjeto przeplywowy schemat realizacji algorytméw przetwarzania obrazéw
zestawionych w zintegrowany tor wizyjny. Ma to na celu minimalizacje licz-
by transferéw danych oraz zmniejszenie zapotrzebowania na zasoby pamie-

ciowe.

Z2 Jako podstawowy wymog wykonalnosci ustalono ptynne przetwarzanie stru-
mienia wizyjnego bez pomijania danych niezaleznie od tresci obrazu oraz
stopnia skomplikowania algorytméw wizyjnych.

Z3 Ustalono, ze czestotliwo$¢ pracy platformy obliczeniowej bedzie zdetermino-
wana tempem transferu pikseli obrazu w strumieniu wizyjnym z czujni-
ka wizyjnego. Przestanka, jaka przyswieca tej idei wyprowadzona zostata
z faktu, iz moc elektryczna zuzywana w elementach obliczeniowych pro-
dukowanych przy pomocy wspdlczesnej technologii jest proporcjonalna do
czestotliwosci przelaczania.
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74 Zalozono, ze przeptywowa architektura obliczeniowa bedzie w petni dedyko-
wana do toru wizyjnego przez co bedzie pozbawiona strumieni instrukcji, co
przyczyni sie to do zmniejszenia zajmowanej powierzchni jak i zasoboéw pa-
mieciowych. Minimalizacja powierzchni nie bedzie jednak brane pod uwage
w analizach, chociaz ma ona istotny wplyw na zuzycie energii.

Ze wzgledu na duzy transfer danych aplikacje przetwarzania sygnatu wizyjnego
nalezg do bardziej wymagajacych obszaréow zastosowan techniki obliczeniowej.
Jako podstawowy czynnik umozliwiajacy osiagniecie tak nakreslonego celu autor
rozprawy uznat wykorzystanie wspétbieznosci w realizacji obliczen. Podstawowa
teza pracy zostala zatem sformutowana nastepujaco:

Zastosowanie oceny stopnia zréwnoleglenia
algorytmow przetwarzania i analizy obrazéw
pozwala na okreslenie realizowalnosci
systemu wizyjnego o duzej szybko$ci dziatania.

Wykazanie prawdziwodci tej tezy zostanie dokonane poprzez osiagniecie nastepu-
jacych celow czastkowych:

a) Identyfikacja rodzajéw réwnoleglosci mozliwych do wykorzystania w przepty-
wowej realizacji wybranych algorytméw wizyjnych.

b) Opracowanie metodyki realizacji algorytméw poprzez ich przeksztalcanie oraz
wybér odpowiedniej architektury obliczeniowe;.

¢) W odniesieniu do algorytméw o czasie wykonania zaleznym od tredci strumie-
nia wizyjnego: przebadanie jej wplywu na wykonalnos¢ algorytmu w sposob
przeplywowy.

d) Dobér ilosciowych wskaznikéw umozliwiajacych szacowanie stopnia spelnienia
zalozen rozprawy oraz okreslenie miary zrownoleglenia celem przeprowadzenia
analizy porownawczej, umozliwiajacej weryfikacje tezy rozprawy.

Ze wzgledu na realizacje postawionych celow konieczne okazato sie dokonanie
klasyfikacji algorytméw wizyjnych pod katem organizacji danych oraz sposobu
korzystania z pamieci. Oprocz przyjetych wstepnie zatozen, realizacja pracy wy-
maga réwniez identyfikacji fizycznych ograniczen platform wykorzystanych do re-
alizacji. Ze wzgledu na wysoki stopien zréwnoleglenia bedg one dotyczy¢ gltéwnie
organizacji pamieci.



Rozdziat 3

Zawartosc¢ rozprawy

Rozprawa sktada sie trzech czesci. Pierwsza czesé stanowig rozdzialy wprowadza-
jace zawierajace motywacje badan, teze, przyjete zalozenia oraz okreslone cele. W
czedci drugiej obejmujacej rozdziaty 4 i 5 dokonano klasyfikacji platform oraz cha-
rakterystyki strumieniowych systemoéw przetwarzania sygnalu wizyjnego. Czesé
trzecia zawierajaca rozdzialy 6 i 7 przedstawia wyniki badan nad zastosowaniem

rownolegtodci w realizacji wybranych algorytmdéw wizyjnych.

W rozdziale 4 dokonano przegladu platform obliczeniowych wykorzystywanych
w realizacji systeméw wizyjnych ze szczegdlnym uwzglednieniem rodzajéw
réwnoleglosci: réwnoleglosé operacji, réwnoleglosé danych. Przedstawiono
kryteria wyboru platformy do prowadzenia badan, ktére opisano w czesci
trzeciej rozprawy. Opisano wskazniki, ktére pozwalaja na ilosciowa oce-
ne efektéw zréwnoleglenia: przyspieszenie i efektywnoéé. Dokonano rowniez
charakterystyki czynnikow, ktére maja wplyw na efektywnosé zréwnolegla-
nia.

W rozdziale 5 zawarto charakterystyke strumieniowych systeméw wizyjnych i
sprecyzowano zasadnicze zatozenia dotyczace sposobu ich dziatania. Przed-
stawiono iloéciowe wskazniki pozwalajace na ocene systemu strumieniowego:
przeplywnosé i opdznienie transportowe. Wskazano na podstawowe trudno-
$ci w strumieniowej realizacji algorytmow iteracyjnych i rekurencyjnych.

W rozdziale 6 opisano sposdb wykorzystania réznych rodzajow roéwnoleglodci
dla realizacji strumieniowego toru wizyjnego wykorzystujacego przestrzen-
ny (lokalny i globalny) kontekst piksela. W pierwszej sekcji tego rozdziatu
przedstawiono podsystem formowania strumienia wizyjnego oraz interpo-
lacji koloréw jako przyktad zréwnoleglonej realizacji algorytmu o lokalnym
kontekscie przestrzennym. W kolejnych sekcjach dokonano analizy réwno-
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legtosci na poszczegdlnych etapach strumieniowej realizacji toru wizyjnego
rozpoznajacego recznie pisane cyfry. System, oprocz przestrzennego kon-
tekstu lokalnego, wykorzystuje rowniez algorytmy bazujace na globalnym
kontekscie przestrzennym.

W rozdziale 7 zaprezentowano etapy zréwnoleglania systemu wideodetekeji w
ruchu drogowym. Przedstawione tam algorytmy estymacji tta oraz detek-
¢ji ruchomych i nieruchomych pojazdéw w obszarach detekcji wykorzystuja
temporalny rodzaj kontekstu. Opisana metoda bilansowania réwnolegtosci
instrukcji i rownolegtosci danych umozliwila realizacje zlozonego systemu
wideodetekcji przy istotnych ograniczeniach zasobéw pamieciowych platfor-
my rekonfigurowalne;j.

W rozdziale 8 podsumowano wyniki badan w kontekscie postawionej tezy i wy-
znaczonych celéw. Przedstawiono tez propozycje wykorzystania uzyskanych
wynikéw badan oraz zarysowano perspektywe dalszych badan.

Rozdzialty 4 i 5 majg charakter opisowy i zawieraja aparat pojeciowy, ktory wy-
korzystany jest w rozdziatach 6 i 8 do przedstawienia wynikéw przeprowadzonych
prac projektowych i badawczych. W dodatkach umieszczono przykladowe kody
zrodlowe demonstrujace zréwnoleglenie wybranych podsysteméw oraz szczegdlo-
we procedury pozwalajace na szacowanie przyspieszenia podczas zréwnoleglania
algorytméw wizyjnych.



Czesc 11

Ro6ownoleglosé w systemach
wizyjnych
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Rozdziat 4

Platformy obliczeniowe a systemy
wizyjne

4.1 Kryteria wyboru platformy obliczeniowej dla syste-
mow wizyjnych

Wybér platformy obliczeniowej podlega réznorakim kryteriom, zaleznym od spe-
cyfiki zastosowania. Sa to najczesciej: moc obliczeniowa (lub przyspieszenie w
stosunku do innych rozwiazan), rozmiary, zuzycie energii, mozliwos¢ programo-
wania, zdolnoéé¢ do rekonfiguracji, czy koszt. Najczesciej, wykorzystanie stacjonar-
nego komputera z racji na ktores z wymienionych kryteriéw jest ktopotliwe, lub
nawet niemozliwe. Na szczegdlng uwage, zwlaszcza na etapie badan i prototypo-
wania zashuguja sprzetowe platformy rekonfigurowalne FPGA, ktére maja coraz
wieksze mozliwoéci i sa wykorzystywane w systemach oferowanych komercyjnie
zaréwno jako komponenty pomocnicze lub jako gléwne elementy przetwarzaja-
ce [66][67][78][99]. W klasycznych (opartych o procesory ogélnego zastosowania)
systemach widzenia maszynowego wykorzystuje sie réznorodne techniki zwieksze-
nia wydajnosci systemoéw wizyjnych poprzez: akceleracje obliczen przy pomocy
specjalizowanych jednostek obliczeniowych (ASIC (ang. Application Specific Inte-
grated Clircuit), procesory DSP, FPGA, GPU), zwielokrotnienie liczby jednostek
obliczeniowych [7] lub zastosowanie rozwiazan heterogenicznych [14][27][74]. W
rozwigzaniach wbudowanych obserwuje sie jednak tendencje to wykorzystania
homogenicznych elementéw obliczeniowych lub zintegrowanych elementow syste-
méw jednouktadowych SoC (ang. System on Chip).

Coraz czesciej jako istotne kryterium przyjmuje sie koszt w postaci energii
niezbednej do wykonania okreslonych obliczen. Kryterium to ma zastosowanie w
szeroko rozumianej technice obliczeniowej i jak sygnalizuje autor publikacji [43]

13
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bedzie odgrywaé w najblizszej przysztosci istotna role z racji na kurczace si¢ za-
soby zrédetl energii. Przyktadowo, ilosciowa ocene kosztu obliczen w przeno$nych
urzadzeniach do monitoringu stanu pacjentéw w oparciu o sygnal elektrokar-
diograficzny przedstawiono w pracy [10]. Szczegélowa analiza aspektéw energe-
tycznych w projektowaniu systeméw wizyjnych, choé¢ wydaje sie by¢ istotna, ze
wzgledu na zakres pracy nie zostala uwzgledniona w niniejszej rozprawie.

Poniewaz opisywane w rozprawie prace maja charakter badawczy, jako pod-
stawowe kryterium wyboru platformy przyjeto zdolnosé elementu obliczeniowego
do rekonfiguracji. Uktady rekonfigurowalne FPGA cechujg sie¢ duzym stopniem
rekonfigurowalnosci, w tym réwniez na niskim poziomie granulacji. Wytworze-
nie prototypu architektury obliczeniowej opartej o platforme rekonfigurowalna,
jakkolwiek pracochtonne, pozwala uniknaé¢ technologicznej procedury wytworze-
nia uktadu scalonego ASIC, co jest znacznie bardziej kosztowne i czasochtonne.
Wyprodukowanie specjalizowanego uktadu scalonego stanowi czesto drugi etap
wdrozenia opracowywanego rozwiazania do powszechnego uzytku.

Metod usprawnienia obliczen upatruje sie réwniez w specjalizowanej konstruk-
¢ji czujnikéw wizyjnych, optymalnej organizacji danych wizyjnych lub dystrybucji
zadan na pracujace wspolbieznie wezly sieci czujnikéw wizyjnych [44]. Pomimo
dostepnych mozliwosci obliczeniowych opartych o wielordzeniowe architektury
procesoréw ogolnego przeznaczenia, nadal istnieje potrzeba poszukiwania bar-
dziej efektywnych metod realizacji systemoéw wizyjnych.

4.2 Kilasyfikacja systemoéw obliczeniowych

Ze wzgledu na strukture elementu przetwarzajacego, mozna dokona¢ podziatu
platform obliczeniowych dla systeméw wizyjnych pod katem stopnia wspotbiez-
nosci oraz sposobu programowania. Flynn [22] zaproponowal podzial systeméw
obliczeniowych na 4 kategorie:

SISD Single Instruction Stream, Single Data Stream,
SIMD  Single Instruction Stream, Multiple Data Stream,
MISD Multiple Instruction Stream, Single Data Stream,
MIMD Multiple Instruction Stream, Multiple Data Stream.

Taksonomia ta bazuje na wzajemnych relacjach iloéciowych pomiedzy liczba stru-
mieni rozkazéw i strumieni danych. W alternatywnej klasyfikacji systemoéw ob-
liczeniowych dla systeméw wizyjnych [20], czeSciowo powiazanej z taksonomia
Flynn’a, jako podstawowe kryterium przyjeto rodzaj réwnolegtosci:

DLP Data Level Parallelism,

ILP Instruction Level Parallelism,
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OLP Operation Level Parallelism,
TLP Task Level Parallelism.

W opisie wielordzeniowych architektur wspotczesnych procesoréw CPU ogdlnego
przeznaczenia réwniez uzywa sie podobnej terminologii (DLP, ILP, TLP). Akro-
nim TLP (ang. Thread Level Parallelism) rozumiany jest tutaj jako réwnolegto$é
wykonywania watkéw w scalonym ukladzie wieloprocesorowym CMP (ang. Chip
Multi-Processor) [8].

Nieco odmienna klasyfikacje zaproponowali autorzy pracy [14] w odniesieniu
do specjalizowanego akceleratora sprzetowego o nazwie Xputer. Zaproponowa-
no podzial poziomoéw réwnolegloéci ze wzgledu na zadania, petle, instrukcje i
operacje:

OLP Operation Level Parallelism,
SLP Statement Level Parallelism,
LLP Loop Level Parallelism,
TLP Task Level Parallelism.

Klasyfikacja ta wynika zaroéwno ze specyficznej architektury Xputera zoriento-
wanej na dane, jak i narzedzi (w tym kompilatora jezyka X-C) stuzacych do
budowania aplikacji.

W odniesieniu do systeméw programowych mozna zauwazy¢, ze system SIMD
oraz wykorzystujacy rownolegltosé danych (DLP) sa sobie rownowazne ze wzgledu
na wykonanie tej samej operacji na réznych kwantach danych. Architekture wy-
korzystujaca rownolegloéé instrukeji (ILP) mozna poréwnaé z systemem MISD
lub MIMD w przypadku jednoczesnej obecno$ci DLP. Analogii mozna sie réwniez
doszukaé pomiedzy rownolegloscia zadan (TLP) a architektura MIMD, gdzie wy-
stepuje wiele strumieni rozkazéw i danych. Rozréznienie pomiedzy rownolegtoscia
instrukeji (ILP), a réwnolegloscia operacji (OLP) ma nature iloSciowa i odnosi
si¢ do liczby wykonywanych rozkazéw. Do systemu OLP zaliczono architektu-
ry o bardzo dlugim stowie instrukcji: VLIW (ang. Very Long Instruction Word.
Przyjeto bowiem ze pojedyncza operacje stanowi wystarczajaco obszerny zbiér
pojedynczych instrukcji.

Kazdy cyfrowy system obliczeniowy, niezaleznie od architektury i stopnia row-
noleglosci potencjalnie mozna opisaé przy pomocy formalizméw stosowanych w
opisie i syntezie uktadow cyfrowych. Podejécie to polega na wykorzystaniu pojecia
automatéw wspotbieznych CFSM (ang. Concurrent Finite State Machine) [4][2]
opisanych zbiorem standéw wewnetrznych i warunkéw przejsé miedzy stanami.
Metoda ta jest wykorzystywana miedzy innymi w badaniu i implementacji repro-
gramowalnych sterownikéw logicznych [3] o wysokiej pewnosci dzialania. Systemy
tego typu zorientowane sa raczej na obstuge sekwencji zdarzen niz przetwarzanie
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duzych ilosci danych. Stopien ztozonosci wspélczesnych systemoéw obliczeniowych
(o duzej liczbie elementéw synchronicznych i kombinacyjnych) sprawia jednak, iz
ze wzgledow praktycznych, teorie automatow skonczonych stosuje sie raczej do
wybranych elementéw architektury obliczeniowej niz do calego zlozonego syste-
mu.

Klasyfikacja systeméw obliczeniowych ze wzgledu na rodzaj réwnolegtosci w
pracy [20] stosowana jest wylacznie w odniesieniu do systeméw programowanych
z wyraznie wyszczegélnionym strumieniem instrukcji. Autor niniejszej rozprawy
uwaza jednak, ze podzial ten ma réwniez zastosowanie w dedykowanych syste-
mach obliczeniowych pozbawionych strumienia instrukcji. Podejscie to wymaga
jednak odmiennej interpretacji poje¢ takich jak instrukcja i operacja. Wcezedniej
wspomniano, ze sa one w pewnym sensie tozsame. Nalezy zaznaczy¢, iz row-
nolegtos¢ OLP jest uwarunkowana réwnoleglosciag DLP, poniewaz jednoczesne
wykonanie wielu operacji jest mozliwe tylko jesli dane sa dostepne w tym samym
czasie.

W systemach procesorowych instrukcja jest kod rozkazu maszynowego prze-
chowywany w wyznaczonym obszarze pamieci. Rozkaz ten determinuje dziatanie
podsysteméw procesora celem uzyskania okreslonych efektéw (np. poréwnanie
dwdch liczb, zapis lub odczyt rejestréow).

W systemach sprzetowych nie wystepuje pamieé programu, ktéra byltaby se-
kwencyjnie odczytywana w trakcie dziatania. Kazdy podsystem i jego czesci ma-
ja przypisane $cisle okreslone funkcje a ich dziatanie jest zdeterminowane przez
projektanta na etapie implementacji i nie zmienia sie podczas normalnej pracy
systemu. W odniesieniu do jednostek funkcjonalnych mozna raczej powiedzieé, ze
wykonuja one operacje a nie instrukcje.

4.2.1 Programowane i konfigurowane elementy obliczeniowe

Wezeéniej zauwazono, ze klasyfikacja Flynn’a nie jest w pelni adekwatna do
kategoryzacji systeméw, w ktérych nie mozna jednoznacznie wskazaé strumie-
nia instrukcji. Istnieja systemy o architekturze algorytmu ”zaszytej” niejako w
strukturze samego elementu obliczeniowego. Paradygmat ten okreslono w pracach
[14][29][43] jako ”obliczenia w przestrzeni” (ang. computing in space) w odr6z-
nieniu od sekwencyjnego wykonywania strumienia instrukcji w klasycznych pro-
gramowanych procesorach. Przykladem takich systeméw moga by¢ dedykowane
uktady ASIC lub uktady PLD (ang. Programmable Logic Devices) przeznaczone
do wykonywania $cisle okreslonych zadan: (np. kompresja, dekompresja, kodo-
wanie, dekodowanie danych). Systemy rekonfigurowalne budowane sa najczesciej
w oparciu o uklady FPGA. Podobnie jak specjalizowane uklady ASIC, cechu-
ja sie one architektura dedykowana do danego zadania, z ta jednak roznica, iz
strukture uktadu rekonfigurowalnego mozna zmienié¢ zaleznie od potrzeb. Mozli-
we jest jednak zastosowanie technologii ASIC czy uktadéw rekonfigurowalnych do
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tworzenia systeméw programowanych. Jest to przypadek szczegdlny choé wspot-
czesnie czesto wykorzystywany [20][107]. Na potrzeby niniejszej pracy zawezono
znaczenie nastepujacych pojeé, ktére pojawiaja sie w kolejnych rozdziatach, a w
jezyku inzynierskim i w terminologii naukowej moga by¢ wieloznaczne:

programowany element obliczeniowy jest system cyfrowym zdolnym do pobie-
rania dekodowania i wykonywania strumienia instrukcji (rozkazéw) przy-
gotowanych i zadanych przez programiste lub odpowiednie narzedzie, bez
zmiany architektury elementu obliczeniowego,

konfigurowany element obliczeniowy jest system cyfrowym o architekturze de-
dykowanej do wykonywania $cisle okreslonego zadania do ktérego realizacji
nie jest potrzebny strumien instrukcji, gdyz cata funkcjonalno$é elementu
obliczeniowego jest zakodowana w architekturze elementu obliczeniowego.

W mysl przejetej zasady, element obliczeniowy o architekturze ktére moze ulec
zmianie nalezy okreéli¢ mianem rekonfigurowany. W literaturze fachowej przeje-
to sie jednak stosowanie pojeé¢ programowalny lub reprogramowalny réwniez w
odniesieniu do uktadéw PLD.

4.3 Obliczenia réwnolegte

Zdolnos¢ do zmiany programu, czy mozliwosé adaptacji architektury systemu
obliczeniowego do konkretnego zadania, same w sobie nie stanowia jednak wy-
znacznika wydajnosci czy efektywnosci. W celu zwiekszeniu mocy obliczeniowej
powszechnie wykorzystuje sie réwnoleglosé (4.1).

y = Fa) = F"(@)||[F" " (@)||...||F*(@)[| F (2) (4.1)

gdzie:

x — dane wejsciowe,
y — dane wyjsciowe,
|| — symbol jednoczesnosci wykonania operacji,

F' — poszczegdlne operatory obrazu, i € {1,...,n}.

Roéwnoleglosé¢ wykorzystywana jest w systemach SIMD, MIMD, MISD, gdzie wy-
stepuje zwielokrotnienie strumienia danych lub strumienia instrukcji. Wiele da-
nych moze byé¢ przetwarzanych jednoczesnie i/lub wiele operacji moze byé¢ wy-
konywanych jednoczesnie na danych wejéciowych. W systemach wizyjnych, re-
alizowanych z wykorzystaniem systeméw procesorowych, wykorzystuje sie geo-
metryczna réwnoleglo$é [79] na poziomie matrycy pikseli w ramce obrazu oraz
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jednoczesnos¢ pojawiania sie danych reprezentujacych pojedynczy piksel obrazu
(np. w przypadku obrazu barwnego).

W konfigurowanych i dedykowanych systemach obliczeniowych réwnolegtosé
rowniez jest wykorzystywana, pomimo iz nie wystepuja tam strumienie instrukcji.
Co wiecej, w znaczacym stopniu utatwione jest zréwnoleglanie dzieki eliminacji

narzutéw komunikacyjnych na akwizycje strumieni rozkazow.

4.3.1 Przyspieszenie w systemach obliczeniowych

Do oceny wykonania zadan obliczeniowych w systemach wieloprocesorowych i
réwnoleglych [62] stosuje sie przyspieszenie wyznaczone formula (4.2).

Ty
S =7 (4.2)

gdzie:

Sm — przyspieszenie,
T1 — czas wykonania programu sekwencyjnego,

T,, — czas wykonania programu zréwnoleglonego na n procesorach (ele-
mentach obliczeniowych),

n — liczba procesoréw (elementéw obliczeniowych).

Pelne wykorzystanie rownolegloéci systemu obliczeniowego nie zawsze jest
mozliwe z powodu natury implementowanych algorytméw. Obserwacja ta sfor-
malizowana jest w prawie Amdahl’a [5][8] w odniesieniu do proporcji pomiedzy
iloécia kodu zréwnoleglonego i wykonywanego sekwencyjnie. Zgodnie z regula
(4.3) teoretyczne przyspieszenie po zastosowaniu réwnoleglych obliczen jest na-
dal mocno zalezne od tej czedci programu, ktéra wykonywana jest sekwencyjnie.

1

W= 4.
5 s+ ( 3)

3

gdzie:

Sa — przyspieszenie,
p — czas obliczen zrownoleglonych dla jednego procesora sekwencyj-
nego,
s — czas obliczen niezréwnoleglonych,

— p i s sg znormalizowane tak, aby spetni¢ warunek: p + s = 1.0
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W systemach wieloprocesorowych realna warto$¢ przyspieszenia programu
jest mniejsza od teoretycznej (wynikajacej z liczby procesoréw) ze wzgledu na
narzuty komunikacyjne oraz konieczno$é¢ wspotdzielenia zasobow takich jak pa-
mieé czy magistrale [6]. Wlasnosé ta opisuje wzor na efektywnosé (4.4) ktéra jest
miara jakoSci wykorzystania wspo6tbieznych zasobdéw.

E, ="~ (4.4)

gdzie:

S — przyspieszenie,

E,, — efektywno$¢ zréwnoleglenia E,, € (0;1) .

W idealnym przypadku efektywnosé wynosi 1.0 co oznacza przyspieszenie S pro-
porcjonalne do liczby wykorzystanych procesoréw lub elementéw obliczeniowych.
W rzeczywistosci jednak, dla wielkiej liczby procesoréw, warto$é ta najczedciej
znacznie odbiega od jednoéci. Powyzej granicznej liczby procesoréw moze byé
nawet malejaca funkcja liczby procesoréw n. W powszechnie wykorzystywanych
systemach wieloprocesorowych czynnik powodujacy obnizenie efektywnoéci jest
wartoscia mierzalna, jednak nie jest zalezny jedynie od zaimplementowanego pro-
gramu. Wplyw na to maja réwniez czynniki takie jak $rodowisko wykonywania
programu (system operacyjny) i sama architektura sprzetowa systemu kompute-
rowego. Rozpatrujac jednak aspekty architektury systemu obliczeniowego mozna
uwzgledni¢ we wzorze (4.3) réwniez operacje zwiazane z arbitrazem dzielonych
zasobdw podczas wspdibieznego wykonania programu. Mozna zauwazy¢, ze przy-
spieszenie jest wypadkowa szeregu czynnikéw, ktére sg przeciwstawne i mocno
zaleza od skali zadania obliczeniowego.

Gustafson i Baris zaproponowali [34] uzycie odmiennego sposobu wyznaczania
przyspieszenia, skalowanego do czasu wykonania, a nie rozmiaru problemu (jak w
prawie Amdahl’a). W prawie Gustafson-Barsis’a przyspieszenie okresla formuta
(4.5), ktéra wyznacza liniowa zalezno$é od liczby procesoréw z uwzglednieniem
wplywu wieloprocesorowej implementacji na czas wykonania.

S, =n—(n—1)s (4.5)

gdzie:

/ : . .
S,, — przyspieszenie skalowane do czasu wykonania,

s’ — znormalizowany czas wykonania sekwencyjnej czesci algorytmu.



20 ROZDZIAL 4. PLATFORMY OBLICZENIOWE A SYSTEMY WIZYJNE

Shi [86] dowodzi, ze oba wzory (4.3) i (4.5) sa réwnowazne. Wykorzystano w
nich jednak rézne miary czasu wykonania niezréwnoleglonej czesci algorytmu: s
i s'. W rozdzialach 6 i 7 niniejszej rozprawy zostang przedstawione wyniki oceny
przyspieszenia zrealizowanych sprzetowych systeméw wizyjnych z réwnoczesnym
wykorzystaniem obu regut. Dla kazdej z metod oceny otrzymano identyczne wy-
niki. Poniewaz opisane tam prace przebiegaly etapami, przyspieszenie réwniez
byto wyznaczane w poszczegdlnych krokach. W dodatku A opisano przyrostowa i
iteracyjna metode wyznaczania przyspieszenia, ktore sa przydatne w projektowa-
niu wspoéltbieznych systeméw obliczeniowych i potwierdzaja réwnowazno$é praw
Gustafson’a i Amdahl’a.

Karp i Flatt zapropnowali [58] metryke (4.6) do oceny wieloprocesorowego
wykonania programu poprzez pomiar utamka e, przy wykorzystaniu réznej licz-
by procesoréw n. Metodyke wykorzystania pomiaru przyspieszenia przestawiono
w pracy [65]. Mala wartos¢ e,, Swiadczy o dobrej skalowalnosci programu na danej
maszynie, a znaczace zwiekszenie wartosci ey, przy wzroscie n i malym przyspie-
szeniu S, $wiadczy o zbyt duzych narzutach wspétbieznego wykonania programu.

1
Sm
1—

S |-

€p =

(4.6)

S

gdzie:

en — metryka dla n procesoréw,

Sm — przyspieszenie zmierzone dla N procesorow.

Jedli zwiekszenie liczby procesoréw nie powoduje wzrostu e,, przyczyna malej
wydajnosci jest sama struktura algorytmu lub sposéb jego implementacji. Zasto-
sowanie tej metody oceny wymaga uzycia wieloprocesorowego systemu kompu-
terowego skalowalnego w szerokim zakresie ze wzgledu na liczbe procesoréw. W
rozdziale 6.5.1 zostanie pokazane wykorzystanie metryki do oceny dedykowanych
systemow cyfrowych o architekturze i stopniu réwnoleglosci dobieranym przez
projektanta.

4.3.2 Superliniowe przyspieszenie

W pracy [13] zauwazono, iz prawo Amdahl’a zaklada, ze przyspieszenie zréwno-
leglonego kodu jest wprost proporcjonalne do liczby procesoréw. W poprzednim
akapicie wspomniano, ze jest to zalezno$¢ jedynie teoretyczna. Mimo to w syste-
mach wieloprocesorowych jest mozliwe [35] uzyskanie efektywnosci przyspieszenia
bliskiej 1 lub wiekszej: E, > 1.0. Taka zalezno$¢ zwana ”superliniowa” jest moz-
liwa dzieki wielopoziomowej strukturze pamieci wspoétczesnych komputerdw:
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poziom 1 pamieé stronicowana na dysku,
poziom 2 pamieé operacyjna RAM,

poziom 3 pamie¢ podreczna 1-go i 2-go poziomu,
poziom 4 rejestry.

Ilosciowo, efekt ten zalezny jest od relacji pomiedzy rozmiarami struktur danych
i blokami pamieci na poszczegdlnych poziomach oraz sposobu partycjonowania
danych wejsciowych podczas zréwnoleglenia. W przypadku systemoéw wizyjnych
realizowanych w oparciu o systemy wieloprocesorowe podstawowym kwantem da-
nych jest ramka obrazu. Dla niewielkich rozdzielczoéci (512x512) cala ramka ob-
razu moze zostaé¢ zapisana w pamieci podrecznej, co pozwala na zaobserwowanie
efektu superliniowego przyspieszenia jesli:

e kazdy z procesoréw przetworzy inng ramke obrazu,
e kazdy z procesorow wykona inng operacje kopii na tej samej ramce obrazu,
e ramka obrazu zostanie podzielona pomiedzy poszczegdlne procesory.

Efekt ten zostal zaobserwowany rowniez podczas zrownoleglenia operacji na obra-
zach barwnych [16] z wykorzystaniem rozszerzei MMX (ang. MultiMedia eXten-
sion) i SSE (ang. Streaming SIMD Extension) procesoréw ogdlnego przeznacze-
nia. W ogélnym przypadku liczba czynnikéw, ktéra ma wplyw na mozliwosé
wystapienia efektu superliniowego przyspieszenia jest znaczaca. Trudno jest wiec
uja¢ wszystkie w prosta formule analityczna. Wniosek, jaki wynika z tej obser-
wacji jest jednak istotny nie tylko dla systemoéw wieloprocesorowych. Hipoteza
ktora méwi, ze w efektywnej realizacji obliczen istotna jest ilos¢ pamieci i spo-
sob dostepu do danych, zostala potwierdzona do$wiadczeniem autora rozprawy
w odniesieniu do dedykowanych systeméw wizyjnych opisanych w rozdziatach 6
i 7 rozprawy.

4.3.3 Platformy programowane a konfigurowalne

Architektury, sposoby programowania i konfiguracji systeméw procesorowych oraz
rekonfigurowalnych réznia sie istotnie. Poréwnanie ich efektywnoéci poprzez za-
stosowanie jednorodnych testow wydajnosciowych jest trudne do wykonania. Do-
datkowo, czestotliwodci pracy procesoréw w systemach komputerowych sa prze-
waznie dwa rzedy wielkoSci wyzsze niz w przypadku najszybszych uktadéw FPGA
wykorzystywanych w prototypowaniu dedykowanych systeméw obliczeniowych.
W pracy [28] zaproponowano sposéb oceny platform obliczeniowych, ktéry po-
zwala na porownanie platform dedykowanych i procesorowych przy pomocy liczby
cykli zegara (4.7) potrzebnych do wykonania okreslonego zadania. Zniwelowano



22 ROZDZIAL 4. PLATFORMY OBLICZENIOWE A SYSTEMY WIZYJNE

w ten sposéb wplyw czestotliwosci taktowania systemu, ktora jest pochodna pro-
cesu technologicznego wykonania uktadu scalonego i nic nie méwi o architekturze
elementu obliczeniowego ani o sposobie implementacji algorytmu.

Ty

C, —
" fan

(4.7)

gdzie:

C; — ilos¢ cykli potrzebna do wykonania zadania t,
T; — czas wykonania zadania t,

fer — czestotliwosé pracy systemu obliczeniowego.

Liczba cykli C; wyznaczana jest poprzez pomiar czasu wykonania zadania.
Zestawienie liczby cykli wykonania tej samej aplikacji na réznych platformach po-
zwala na ich poréwnanie. Dotyczy to zaréwno systeméw dedykowanych o bardzo
wysokim stopniu zrownoleglenia jak i komputeréw jedno i wieloprocesorowych z
uwzglednieniem narzutéw komunikacyjnych oraz wynikajacych ze Srodowiskiem
uruchamiania programu. Jako miare zréwnoleglenia autor pracy [28] proponuje
zastosowad iloraz (4.8). Stopien zréownoleglenia S jest wspélezynnikiem tatwym
do zmierzenia, jednak jego warto$¢ nie jest poréwnywalna z realnym przyspiesze-
niem w sensie formuly (4.2). Mimo wysokiej wartosci S¢ > 1.0 czas wykonania
zadania t na platformie P1 moze by¢ mniejszy niz na platformie P2 ze wzgledu
na znaczng dysproporcje czestotliwosci.

cH1

gdzie:

Sc — stopien zréwnoleglenia zadania ¢ na platformie P2 w odniesieniu
do platformy P1,

CtP ! _liczna cykli dla zadania t na platformie P1,

CP? _liczna cykli dla zadania t na platformie P2.

4.3.4 Obliczenia potokowe

Przyspieszanie obliczen w systemach wizyjnych jest mozliwe gtéwnie dzieki row-
nolegtosci. Nie zawsze jednak réwnoleglosé ta jest mozliwa do wykorzystania na
poziomie danych, instrukcji, czy operacji. Realizacja wspdtbieznych obliczen opi-
sanych formula (4.1) jest mocno ograniczone ze wzgledu na potencjalna mozli-
wos¢ wystapienia wzajemnych relacji pomiedzy kwantami danych lub kolejnoscia
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wykonywania operacji. Znacznie lepsze rezultaty daje zastosowanie rownoleglodci
wraz z potokowa organizacja struktur danych w czasie (4.9) jak to zaproponowano
w pracy [79].

y=F(z) = F*(F" (.. (F?(FY(x)))...) (4.9)

gdzie:

x — dane wejsciowe,
y — dane wyjéciowe,

F' — poszczegdlne operacje na danych, i € {1,...,n}.

Niskopoziomowe operacje przetwarzania obrazéw cechuja sie najczesciej duza
regularnoscia struktury danych przestrzennego kontekstu przetwarzanego piksela
oraz jej niezmienniczo$cia ze wzgledu na lokalizacje w ramce obrazu. Przyktadem
operacji, ktéra nie spelnia powyzszej wlasnosci jest np. korekcja znieksztalcen
obiektywu [68]. Niwelacja znieksztalceni geometrycznych wymusza dostep do da-
nych niezgodny z ich organizacja w strumieniu wizyjnym z kamery. W potoku
regularnym zaréwno ilosé jak i struktura danych wejsciowych i wyjsciowych sa
zachowane.

Analiza i rozpoznawanie wykonywane po etapie wstepnym wymagaja najcze-
Sciej przetwarzania cech, ktére rozmiarem i struktura moga si¢ réznié si¢ zalez-
nie od tredci. Dodatkowym czynnikiem powodujacym niejednorodno$é moze by¢é
réwniez struktura algorytmu, ktéry wykorzystuje np. rekurencje lub wielokrotne
iteracje.

4.4 Przetwarzanie i analiza sygnatu wizyjnego

Operacje w systemach wizyjnych dzielone sg na kilka etapéw. Na kazdym z nich
wykonywane sg obliczenia, ktére pobieraja argumenty wejSciowe i zwracaja re-
zultaty w okreslonej postaci. Zaleznie od etapu argumentami wejsciowymi i rezul-
tatami moga by¢ dane, informacja i ostatecznie wiedza [90]. W tabeli 4.1 danym
odpowiadaja piksele i ramki obrazu w strumieniu wizyjnym, informacje stanowia
cechy obrazu (wyznaczone w procesie analizy) oraz struktury danych opisujace
tres¢ obrazu na $rednim poziomie abstrakcji. Wiedza reprezentuje opis tresci sy-
gnalu wizyjnego na najwyzszym poziomie uwzgledniajac rozpoznane obiekty i
relacje pomiedzy nimi w czasie i przestrzeni.

4.4.1 Przetwarzanie wstepne

Przetwarzanie wstepne sprowadza sie najczesciej do operacji bezkontekstowych
na pikselach obrazu oraz filtracji liniowej [54][102] i nieliniowej z regularnym
kontekstem przestrzennym.
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Tabela 4.1: Klasyfikacja operacji wizyjnych.

etap operand kontekst
1. przetwarzanie wstepne «daney piksele,obrazy punktowy, lokalny
2. analiza i ekstrakcja cech «informacja»  cechy,  struktury | lokalny, globalny
danych
3. rozpoznawanie globalny
4. rozumienie «wiedzay opis sceny, relacje
miedzy obiektami

4.4.2 Segmentacja

Kolejng operacja jest zazwyczaj segmentacja obrazu ktoéra polega na przydzie-
leniu pikseli do okreslonej klasy. Chociaz liczba klas przyporzadkowania moze
przyjmowac znaczne wartosci, w najprostszym przypadku piksele przydzielane sa
do dwdéch kategorii: 0 = tto, 1 = obiekt. Najprostszym sposobem segmentacji jest
binaryzacja poprzez poréwnanie biezacego piksela z zadanymi lub wyznaczonymi
automatycznie progami. W bardziej wymagajacych zastosowaniach wykorzystu-
je sie techniki segmentacji poprzez laczenie lub podzial obszaréw [95], analize
tekstur jak réwniez metode przeplywu optycznego (ang. Optical Flow) [24], ele-
menty metody teorii skal (ang. Scale Space Theory) [64], analize temporalna czy
tez wielomodalne klasyfikatory statystyczne [23][91].

4.4.3 Analiza i rozpoznawanie

Po segmentacji, obraz poddawany jest najczesciej etykietowaniu w celu identyfi-
kacji obiektéw w obrazie oraz okreslenia ich liczby [95]. Nastepujace po indeksacji
operacje polegaja na analizie przestrzennie wydzielonych zbioréow pikseli. Analiza
ta obejmuje badanie wlasciwosci ksztaltow poprzez zastosowanie wspdlczynni-
kéw ksztaltéw lub wyliczanie momentéw dla wydzielonych obiektéw [93]. Mozna
rowniez wyznaczy¢ statystyczne wlasciwosci zbioru pikseli nalezacych do obszaru
danego obiektu w oparciu o jasno$é¢ pikseli w pasmie widzialnym, w podczer-
wieni [103] lub z uwzglednieniem informacji barwnej [52][81]. Mozliwosci toréw
wizyjnych nie ograniczajg sie jednak do analizy poszczegdlnych ramek obrazéow.
Wykorzystuje sie réwniez informacje temporalna do Sledzenia obiektéw w kolej-
nych ramkach obrazu [80].

Ostatni etap obrébki sygnalu wizyjnego moze stanowi¢ rozpoznawanie oraz
automatyczne rozumienie obrazu [76][96]. Jego celem jest automatyczne wygene-
rowanie opisu tredci obrazu z wykorzystaniem odpowiedniej gramatyki dostoso-
wanej do obszaru zastosowan (np. diagnostyka medyczna).
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4.5 Granulacja w systemach obliczeniowych

Termin granulacja w konteks$cie prac opisanych w rozprawie nalezy rozumieé
dwojako, zaleznie od kontekstu. W pierwszym znaczeniu odnosi si¢ do granulacji
elementéw obliczeniowych systemu rekonfigurowalnego. Alternatywne rozumienie
odnosi sie do sposobu kwantyzacji danych ktére sg przetwarzane.

4.5.1 Granulacja systeméw rekonfigurowalnych

Granulacja elementéw obliczeniowych jest cecha réznicujaca rekonfigurowalne
platformy obliczeniowe. Poziom granulacji nie zalezy od aplikacji realizowanej
na danej platformie. W literaturze [40][41] przyjety zostal podzial systeméw re-
konfigurowalnych na:

coarse grain architectures architektury gruboziarniste,
fine grain architectures architektury drobnoziarniste,

Do systeméw o wysokim poziomie granulacji zaliczaja sie np. uktady FPGA,
ktore umozliwiaja rekonfiguracje na poziomie pojedynczych bitéw. Mianem ar-
chitektur o niskim poziomie granulacji mozna okresli¢ réznego rodzaju specjalizo-
wane systemy obliczeniowe, ktore udostepniajg wydzielone bloki funkcjonalne o
predefiniowanych funkcjonalnoéciach i ustalonych formatach danych i rozmiarach
magistral (np. 4, 8, 16, 32 bity). Przeglad tego typu systeméw przedstawiono w
pracy [40]. Badania dotyczace automatycznego doboru gruboziarnistego systemu
obliczeniowego przedstawiono w pracy [97].

W przypadku wspédlczesnych ukladéw rekonfigurowalnych FPGA [106][108]
jednoznaczne przypisanie do jednej z kategorii nie jest mozliwe. Oprocz cel lo-
gicznych zawieraja one dedykowane bloki funkcjonalne, takie jak pamieci blokowe,
jednostki arytmetyczne DSP czy sekwencyjne procesory (PowerPC).

Do badan opisanych w rozprawie wybrano platforme o wysokim poziomie
granulacji oparta o technologiec FPGA, ktora gwarantuje wigksza elastyczno$é,
cho¢ jak podaje autor pracy [41], systemy gruboziarniste sa pod wieloma innymi
wzgledami bardziej efektywne (czas konfiguracji, rozmiar pamieci konfiguracji
zuzycie energii). W dalszych rozdzialach pracy wszelkie odwotania do granulacji
i poziomu rozdrobnienia beda zatem dotyczyly organizacji danych a nie struktury
platformy obliczeniowe;.

4.5.2 Granulacja danych w przetwarzaniu obrazéw

Przedstawiona klasyfikacja operacji i struktur danych jest istotna z punktu wi-
dzenia funkcjonalnego. Ma réwniez ogromny wplyw na sposéb implementacji al-
gorytmoéw wizyjnych w systemach komputerowych a w szczegdlnosci w systemach
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dedykowanych. Realizacja aplikacji wizyjnych na platformach sprzetowych umoz-
liwia korzystanie z masowej rownoleglosci, jednak wiaze sie to z ograniczeniami
wynikajacymi z natury narzedzi projektowych, z organizacji zasobow pamiecio-
wych i sposobu dostepu do danych oraz ze struktury elementu obliczeniowego.
Ilosciowe relacje pomiedzy liczba elementéw przetwarzajacych a rozmiarami prze-
twarzanych operandéw stanowia podstawe klasyfikacji elementéw wspdibieznych
systemow wizyjnych ze wzgledu na stopien granulacji danych:

fine grain wysoki poziom rozdrobnienia (piksele),
medium grain sredni poziom rozdrobnienia (obszary ROI)*,
coarse grain niski poziom rozdrobnienia (ramki obrazu).

Stopien granulacji ma istotny wplyw na zuzycie pamieci i transfer danych pomie-
dzy elementami przetwarzajacymi. Charakterystyka ta dotyczy raczej sposobu
implementacji algorytméw wizyjnych i architektur niz funkcji operacji przetwa-
rzania i analizy obrazow. W rozdziale 5.1.2 pokazano, ze niektére algorytmy reku-
rencyjne lub iteracyjne nie moga by¢ zrealizowane z wykorzystaniem wyltacznie
wysokiego poziomu rozdrobnienia (fine grain) poniewaz wymagaja globalnego
kontekstu lub dostepu do pikseli niezgodnego z ich organizacjg w strumieniu wi-
Zyjnym.

Aspekty wielokryterialnej optymalizacji dedykowanej architektury SIMD do
przetwarzania obrazu na pierwszych trzech etapach szczegéltowo przedstawiono
w publikacji [20]. Praca koncentruje sie wokodl takiego doboru mechanizmu ko-
munikacji (danych i rozkazow) dla elementéw przetwarzajacych, ktéry zapewni
krotki czas obliczen oraz niskie zuzycie zasobow i energii. Problemy zwigzane z
efektywng dystrybucja danych wejsciowych, rezultatéw, jaki i rozkazéw pomie-
dzy elementami przetwarzajacymi wynikaja bezposrednio z definicji kontekstu
niezbednego do wykonania obliczen dla danej operacji przetwarzania obrazdw.
Dobrze uwarunkowane sa te zadania, ktére wykorzystuja jedynie kontekst lokalny.
Jak wynika z przedstawionych tam rezultatow, wykorzystanie kontekstu globalne-
go lub zastosowanie nieregularnego dostepu do danych wiaze si¢ ze zwigkszeniem
zuzycia zasobéw i pobieranej mocy. Wplyw architektury wspdtbieznego akcele-
ratora konwolucji obrazu na zuzycie energii przedstawiono réwniez w pracy [57].
Autorzy tej pracy podaja, ze wielopoziomowa organizacja pamieci przyczynita sie
nie tylko do osiagniecia wydajnosci wspdlczesnych temu rozwigzaniu procesoréw
DSP, ale réwniez pozwolita na 35-krotng redukcje zuzywanej energii przy ponad
8-krotnym zmniejszeniu czestotliwosci pracy systemu.

*ang. Region Of Interest



Rozdziat 5

Strumieniowy system wizyjny

Alternatywne podejscie polega na zwiekszeniu czestotliwosci pracy elementu prze-
twarzajacego i dzieleniu czasu jednostek obliczeniowych pomiedzy rézne frag-
menty wykonywanego programu. Taki model przetwarzania danych obwiazuje
we wspdlczesnych rozwigzaniach opartych o mikrokontrolery i procesory z ar-
chitektura harwardzka lub von Neuman’a. Programowalno$¢ (na poziomie kodu
wykonywalnego) jest niewatpliwa zaleta takich rozwiazan. Jest ona jednak oku-
piona stosunkowo duzym wplywem iloSci przetwarzania danych na wydajnosé
i opdznienie. Dotyczy to w szczegdlnosci systemdéw obliczeniowych przetwarza-
jacych strumieniowane dane. Utrzymanie jakosdci (opdznienie, wydajnosé) prze-
twarzania przy jednoczesnym wzroscie iloéci danych wejsciowych lub zwiekszeniu
iloSci obliczen w systemie wymagaloby zwiekszenia czestotliwosci pracy elementu
przetwarzajacego i ewentualnie zwiekszenia przepustowosci magistral do pamieci
przechowujacych dane. W obu przypadkach efektem ubocznym bedzie zwigksze-
nie mocy rozpraszanej w systemie obliczeniowym.

Rekonfigurowalne systemy cyfrowe wprawdzie nie oferuja czestotliwosci pra-
cy poréwnywalnej ze wspoOtczesnymi procesorami ogdlnego przeznaczenia, jednak
stopien zrownoleglenia czyni je szczegélnie przydatnymi do wspéibieznych ob-
liczen na strumieniowanych danych. Zréwnoleglenie wielu niezaleznych operacji
jest naturalne dla uktadéw cyfrowych ze wzgledu na jednoczesny dostep do zréw-
noleglonych zasob6w obliczeniowych i pamieciowych. Ma to kluczowe znaczenie
w realizacji algorytmoéw przetwarzania i analizy sygnalu wizyjnego.

W technice komputerowej powszechnie przyjal sie model systemu obliczenio-
wego opracowany przez von Neuman’a, w ktérym nacisk polozony jest na szere-
gowanie instrukcji. W pracy [39] jako alternatywe zaproponowano model archi-
tektury zorientowanej na przepltyw danych (PDD ang. Procedurally Data-Driven)
gdzie jednostke szeregowania instrukcji (ang. instruction sequencer) zastapiono
jednostka szeregowania danych (data sequencer). Inne okreSlenia uzyte w tejze

27
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publikacji i innych [38][62], a dobrze oddajace sposéb dzialania tego typu syste-
mu to: "komputer przeptywowy”, ”architektura wyzwalana transportem danych”
oraz ” data-stream-driven computing” (ang. obliczenia wyzwalane transportem da-
nych).

Konfiguracja systemu obliczeniowego zorientowanego na transport danych od-
bywa sie poprzez ustalenie schematu komunikacji wspétbieznie dzialajacych, re-
konfigurowalnych jednostek rALU (ang. reconfigurable Arithemtic-Logic Unit).
Wyeliminowano w ten sposéb koniecznosé formowania strumienia instrukcji przez
jednostke generacji adresu AGU (ang. Address Generator Unit). Formowanie
strumieni z danych przechowywanych w masowej pamieci nadal wymaga ich ad-
resowania poprzez zbior jednostek GAG (ang. Generaic Address Generator). 7r6-
dlem strumieni danych moga by¢ réwniez jednostki rALU komunikujace si¢ mie-
dzy soba, woéwczas stosowanie jednostek adresujacych GAG jest zbedne, o ile dane
nie sa zapisywane do pamieci masowej. Przedstawiony model jest na tyle ogdl-
ny, iz pozwala opisaé wiekszos¢ dedykowanych systeméw obliczeniowych CCM
(ang. Custom Computing Machine) stosowanych w systemach wbudowanych jak
i w akceleratorach wysoko-wydajnych systeméw obliczeniowych HPC (ang. High
Performance Computing), niezaleznie od przyjetej metodologii projektowania czy
uzytego jezyka opisu sprzetu lub jezyka programowania.

W przewazajacej wickszosci wejsciem systemow wizyjnych jest interfejs, ktory
odbiera strumien sygnal wizyjny z jednej lub z wielu kamer. Zawsze nastepuje
digitalizacja sygnatu wizyjnego i zamiana na cyfrowy strumien pikseli obrazu.
Format rezultatéow przetwarzania i analizy obrazu zalezy od rodzaju operacji
wizyjnych oraz od architektury systemu. Moze to by¢ strumien wizyjny o pa-
rametrach zgodnych ze strumieniem wejsciowym lub innego rodzaju informacje
opisujace tre$¢ sygnalu wizyjnego. Przedstawiona w zalozeniach rozprawy idea
strumieniowego systemu obliczeniowego, w ktéorym tempo dziatania wyznacza
transport danych w strumieniu, jest wiec naturalna do realizacji systemow wizyj-
nych. Ze wzgledu na transport sygnatu wizyjnego, narzucony dzialaniem czujnika
wizyjnego kamery, wydawaé by sie moglo, ze jednostka generacji adreséw GAG
jest zbedna w tego typu systemach. Stwierdzenie to jest prawdziwe dla wiekszo-
Sci operacji wstepnego przetwarzania obrazéw wykorzystujacych lokalny kontekst
przestrzenny [53][102]. Istnieja jednak takie operacje analizy i rozpoznawania ob-
razéw, ktore wymagaja temporalnego lub globalnego przestrzennego kontekstu
obrazu. Woéwczas konieczne jest sktadowanie ramek obrazu lub formowanie stru-
mienia danych niezgodnego z organizacja strumienia wej$ciowego[15][48][50]. Ta-~
kie przypadki zostana zaprezentowane w trzeciej czesci rozprawy.
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5.1 Efektywnos$c¢ strumieniowego systemu wizyjnego

Alternatywnie do formuly (4.4), efektywnos¢ elementéw przetwarzajacych wspol-
bieznego systemu wizyjnego mozna réwniez zdefiniowaé jako miare ich obcigzenia
w czasie (5.1). Szacowanie czaséw aktywnosci i nieaktywnosci nalezy dokonaé w
horyzoncie czasowym, ktéry bedzie reprezentatywny dla stopnia granulacji ele-
mentu przetwarzajacego z uwzglednieniem wplywu treéci danych na relacje cza-
séw. ‘
Ty

Ti + 17,

(5.1)

gdzie:

E" — efektywnosé elementu 1,
T, — czas aktywnosci elementu 1,

T;, — czas martwy elementu ¢.

Dla systemu skladajacego sie z wielu elementéw obliczeniowych mozna przyjaé
catkowita efektywno$é E wyznaczong w oparciu taczne czasy aktywnosci i nieak-
tywnosci (5.2).

2.1,

ST YT 5:2)

gdzie:

E — efektywnos¢ ztozonego systemu,
T ; — czas aktywnodci elementu 1,

T}, — czas martwy elementu i.

W przypadku nieregularnego potoku, zaréwno catkowity czas wykonania, jak
i proporcje czasu martwego i czasu aktywnosci moga sie znacznie zmienia¢ w
sposéb zalezny nie tylko od rozmiaru operandu ale réwniez od jego tresci.
Postulat ten zostal sformutowany w [90] dla systeméw wieloprocesorowych.
Roéwnomierne obciazenie elementéow przetwarzajacych w czasie $wiadczy o wyso-
kim stopniu zréwnoleglenia. Uzyskanie tego efektu wymaga jednak odpowiednie-
go podejscia w procesie projektowania i implementacji algorytmu na konkretnej
platformie. Celem, jaki powinien sobie stawiaé¢ projektant lub programista, jest
taka organizacja programu, lub architektury systemu obliczeniowego, aby kazdy
element funkcjonalny w kazdym cyklu wykonywal uzyteczne obliczenia. Zalto-
zenie to z géry jest niespelnione w klasycznych procesorach, choéby z racji na
wielofunkcyjnos$é jednostki arytmetyczno-logicznej, ktéra nie moze jednoczesnie
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wykonywa¢ mnozenia i dodawania. Jedli jeden z blokéw ALU (ang. Arithmetic Lo-
gic Unit) wykonuje swoja operacje, drugi jest nieaktywny ze wzgledu na wspdlny
strumien instrukcji. Bardziej rozbudowane procesory (np. procesory sygnalowe)
moga wykonywaé¢ pewne operacje wspoOtbieznie jednak ograniczona liczba magi-
stral wewnetrznych i rejestrow oraz natura niektérych algorytméw sprawia, ze

nie zawsze wszystkie elementy sa wykorzystane.

5.1.1 Zwigkszanie efektywnosci

Praca [20] pokazuje, ze znaczne zwielokrotnienie liczby elementéw przetwarzaja-
cych w systemie programowanym SIMD wiaze si¢ ze ztozonym problemem dystry-
bucji strumienia instrukcji pomiedzy poszczegblnymi elementami przetwarzajacy-
mi. To samo dotyczy rowniez strumieni danych, jesli zaimplementowany algorytm
wymaga globalnego lub niedeterministycznego kontekstu.

Ominiecie tej trudnodci jest mozliwe poprzez zastosowanie szeregu opracowa-
nych przez autora rozprawy rozwiazan, ktorych realizacja zostanie szczegbétowo

omoéwiona w czesci trzeciej rozprawy. Nalezy do nich zaliczy¢:

e Zastgpienie programowanego systemu procesorowego dedykowanym konfi-
gurowanym systemem obliczeniowym. Wykorzystanie technologii PLD po-
zwala na zachowanie elastycznosci typowej dla systeméw programowanych
poprzez konfigurowany element obliczeniowy.

e Wykorzystanie rownolegtoéci na poziomie danych i operacji.

e Zastosowanie architektury potokowej na réznych poziomach granulacji da-
nych, adekwatnie do zadania obliczeniowego.

e Dostosowanie sprzetowej architektury obliczeniowej do organizacji strumie-

nia wizyjnego z kamery.

e Dystrybucja i zwielokrotnienie zasobéw pamieciowych tak, aby umozliwié¢
réwnoczesny dostep do danych elementom potoku.

Uktady rekonfigurowalne sa obecnie czesto wykorzystywane w realizacji opera-
cji wstepnego przetwarzania obrazéw. Dotyczy to w szczegdlnoéci realizacji kon-
tekstowych (liniowych i nieliniowych) operacji przetwarzania obrazu (konwolu-
cja, operacje morfologiczne, mediana) w sprzetowych architekturach potokowych
[102]. Architektury te sa bardzo efektywne pod warunkiem, ze przestrzenny kon-
tekst jest lokalny i niezmienny. Tor wizyjny zbudowany w oparciu o taka idee dzia-
ta wspélibieznie w tempie wyznaczonym przez zréodlo sygnalu wizyjnego. Gwa-
rantuje to plynne przetwarzanie wszystkich pikseli bez przestojow. Powiekszenie
liczby operatoréw w $ciezce toru nie powoduje spadku wydajnosci przy zacho-
waniu stalej czestotliwosci zegara. Zwickszeniu ulega jedynie opdznienie trans-
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portowe, ktore okreslone jest sumg dtugodci linii opézniajacych w poszczegdlnych
potokach [53].

5.1.2 Realizacja algorytméw o duzym stopniu nieregularnosci

Poprzez zwiekszanie efektywnosci nalezy rozumieé nie tylko przyspieszenie ob-
liczen. We wbudowanych systemach wizyjnych wystarczy osiagnaé¢ taki poziom
przepustowosci systemu, aby wszystkie ramki obrazu z kamery zostaly przetwo-
rzone. Dalsze zwiekszanie przepustowosci jest bezcelowe i niepotrzebnie podnosi
koszty systemu wizyjnego oraz zuzycie zasobow i energii. Przy ustalonej przepu-
stowosci, jako cel optymalizacji mozna przyja¢ minimalizacje zasobéw i zapotrze-
bowania na moc elektryczna.

Architektura potokowa, o bardzo drobnym ziarnie granulacji danych, nie znaj-
duje bezposredniego zastosowania w implementacji niektérych operacji na obra-
zie lub przynajmniej niektérych algorytmoéw wykorzystywanych w ich realizacji.
Sposrod czesto wykorzystywanych operacji przetwarzania obrazéw autor rozpra-
wy wyszczegdlnil trzy kategorie, dla ktérych kryterium stanowi sposob dostepu
do danych oraz zaleznos¢ czasu wykonania od tresci danych wejsciowych:

1. przestrzenny kontekst potrzebny to wyznaczenia ostatecznej wartosci pik-
seli nie jest ograniczony lokalnie, np.: segmentacja przez podzial obszaru,
segmentacja przez rozrost obszaru, segmentacja przez detekcje krawedzi
[95],

2. wykorzystany algorytm jest wieloprzebiegowy i wymaga kilkukrotnej anali-
zy kazdej ramki obrazu (ilo§¢ iteracji moze nawet zalezeé¢ od tresci obrazu),
np.: indeksacja obrazu metoda ”tablicy sklejen” [95], indeksacja obrazu me-
toda ”pozaru prerii” [17],

3. do wyznaczenia nowej wartosci piksela niezbedny jest kontekst temporalny
(okre$lony w dziedzinie czasu), np.: statystyczna analiza wielomodalna w
estymacja tla [91].

Podstawowy problem, wspoélny dla wyliczonych przypadkéw, wiaze sie z potrzeba
przechowania posrednich wynikéw przetwarzania ramki obrazu na kolejnych eta-
pach wykonania algorytmu i jednoczesna obstuga nadchodzacych nowych danych
z czujnika wizyjnego. Zakladamy przy tym, ze wszystkie ramki obrazu, zgodnie
z zalozeniem systemu strumieniowego, przetwarzane sa pltynnie bez pominiecia
danych. Kluczowe jest wiec efektywne zarzadzanie iloScia niezbednej pamieci oraz
spos6b organizacji danych. We wspdtczesnych systemach komputerowych wbudo-
wanych i tych powszechnego uzytku, ilos¢ dostepnej pamieci nie stanowi ograni-
czenia. Nie jest jednak trudno osiagna¢ gérng granice przepustowosci magistrali
danych podczas implementacji algorytméw wizyjnych o $rednim stopniu skompli-
kowania. Do realizacji wyzej wymienionych algorytmoéw w sprzetowych systemach
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wspdbibieznych mozna wykorzystaé potokowsa architekture rowniez na niskim po-
ziomie granulacji (coarse grained). Ciag operacji wykonywanych na strumieniu
wizyjnym dzielony jest na etapy odpowiadajace poszczegbélnym ramkom obra-
zu. Posrednie wyniki obliczen elementéw grubo-ziarnistego potoku sktadowane
sa nie w rejestrach lecz w niezaleznych bankach pamieci. Dla zintegrowanych to-
réw wizyjnych zawierajacych wspomniane typy algorytméw, liczba niezbednych
buforéw obrazu rosnie wraz z liczba elementarnych operacji w potoku coarse
grained. Liczba mozliwych do wykorzystania niezaleznych bankéw pamieci limi-
towana jest jednak ze wzgledu na fizyczne ograniczenia liczby koncéwek uktadow
scalonych i moc rozpraszang podczas cykli odczytu i zapisu danych. Zasadne jest
wiec poszukiwanie takich architektur, sposobow reprezentacji struktur danych i
ich transmisji, aby minimalizowaé¢ zuzycie zasobdéw pamieciowych i liczbe trans-
ferow danych.

5.2 Kryteria oceny przeptywowego systemu wizyjnego

W ocenie dzialania systemow obliczeniowych, czesto jako kryterium wykorzystuje
sie czas potrzebny na przetworzenie okreélonego kwantu danych lub wykonanie
zadania obliczeniowego. W celu analizy poréwnawczej réznych architektur, doko-
nuje sie pomiaru wydajnosci wedtug reguty (4.4) lub (5.1). W systemach wbudo-
wanych istotnym kryterium moze by¢ iloé¢ energii koniecznej do przeprowadzenia
okreslonych obliczen [10][20][97]. Ze wzgledu na interakcje systemu obliczeniowego
z otoczeniem wprowadza sie jednak pojecie przepustowosci (5.3), ktére odpowia-
da ilosci danych przetworzonych w jednostce czasu.

D
P== (5.3)

gdzie:

P — przepustowo$é,
D — liczba przetworzonych danych (bajtéw, pikseli lub obrazéw),

T — czas pomiaru.

Ta cecha odniesiona do systemu obliczeniowego charakteryzuje graniczng zdolnosé
obliczeniows, najczesciej w dtugim horyzoncie czasowym. Ten sam wspotczynnik
odniesiony do zrédla strumienia danych okreéla sie mianem przeplywnoéci. Ilogé
danych w jednostce czasu stanowi kryterium oceny medium transmisyjnego i sza-
cowania przydatnosci elementu obliczeniowego w danym zastosowaniu. Zgodnie z
zatozeniem Z1 w rozdziale 1, w systemie nie jest dopuszczalne pominiecie danych
na zadnym etapie przetwarzania czy analizy. Oczekiwana przepustowos¢ syste-
mu obliczeniowego jest wiec jednoznacznie okreslona przez przeplywnosé zrédla

sygnalu wizyjnego.
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5.2.1 Opodznienie transportowe

Zaleznie od architektury i sposobu implementacji algorytmu elementy przetwarza-
jace strumieniowego systemu wizyjnego mogg sie rézni¢ ze wzgledu na opdznienie
transportowe, mimo iz spetlniaja warunek przepustowosci. W systemie strumie-
niowym bardziej adekwatnym parametrem oceny jest raczej opdznienie niz czas
obliczen. Nie mozna wskaza¢ momentu czasowego, w ktorym ramka obrazu jest
gotowa do przetworzenia, jesli nie zostanie okreslony bufor ramki obrazu® w kto-
rym obraz jest gromadzony. Mozna natomiast dokladnie okresli¢ czas transmisji
jednej ramki obrazu. Wynika on z parametréw czujnika wizyjnego kamery. Je-
dynie dla pojedynczych pikseli wystepuje oznaczonosé co do etapu obliczen i
chwili czasowej. Dla jednego piksela, jako czas przetwarzania, mozna wskazaé in-
terwal pomiedzy pojawieniem sie danych na wejsciu elementu przetwarzajacego,
a uzyskaniem rezultatu na wyjsciu. Wskaznik ten réwniez ma charakter opéznie-
nia transportowego i nie mozna go potraktowaé jako globalnego czasu realizacji
obliczen odniesionego do ramki obrazu, poniewaz kolejne elementy obliczeniowe
w potoku réwnoczesnie wykonujg operacje na réznych pikselach.Warto$é opédz-
nienia transportowego (najczesciej wieksza niz 1 cykl zegara) pomnozona przez
liczbe pikseli databy wynik znacznie przekraczajacy czas trwania ramki. Stoi to
w logicznej sprzecznosci z zachowaniem regularnosci strumienia danych. Wobec
powyzszego, uzasadnione jest przyjecie opdznienia transportowego L, jako para-
metru oceny dzialania strumieniowego toru wizyjnego. Interpretacja tego para-
metru jest dwojaka. Wartosé ta, podana w jednostkach czasu [53] okresla czas re-
akcji systemu. Parametr ten moze by¢ krytyczny w szczegdlnych zastosowaniach
pomiarowych i przemystowych [32][46][77]. OpdZnienie transportowe oznaczone
bezwymiarowo okredla liczbe taktéw zegara, jaka jest potrzeba na propagacje
kwantu danych przez potok obliczeniowy. Niesie rowniez informacje o strukturze
elementu przetwarzajacego i posrednio, o stopniu ztozonosci obliczen oraz ilosci
elementéw pamieciowych czyli rejestrow.

5.2.2 Opobznienie transportowe w potoku drobnoziarnistym

Dla operacji przetwarzania wstepnego z lokalnym kontekstem przestrzennym, re-
alizowanych w drobnoziarnistej architekturze potokowej, opdznienie transporto-
we mozna wyznaczy¢ w oparciu o rozmiar kontekstu przy pomocy formuly (5.4).
Szczegdlowa analize czasowa tego typu rozwigzan z uwzglednieniem czynnikdw
technologicznych przedstawiono w pracy [100].

L - v

+r) (5.4)

*Bufor ramki obrazu jest niepotrzebny, jesli wykorzystana jest klasyczna architektura poto-
kowa, gdzie dane "przeptywaja” przez element przetwarzajacy.
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gdzie:

Ly — op6znienie w operacjach o wysokiej ziarnistoéci danych (wyzna-
czone w cyklach),
k — pionowy rozmiar okna kontekstu - wartos¢ nieparzysta,
N — liczba pikseli w linii obrazu,

r — opoOznienie dodatkowych rejestréw w cyklach.

Wzér (5.4) dotyczy tych operacji w ktérych rezultatem jest obraz o topologii
zgodnej z obrazem wejsciowym. Czynnik r odpowiada opdznieniu wynikajacemu
z zastosowania dodatkowych rejestréw synchronicznych. Maja one na celu réwno-
mierna dystrybucje czaséw propagacji pomiedzy elementami logiki obliczeniowej,
aby spelniony byl warunek (5.5).

fmaa: > fpi:cel (55)

gdzie:
fmaz — graniczna czestotliwosé pracy.

Dla powszechnie wykorzystywanych rozmiaréw ramki obrazu i przestrzennego
kontekstu piksela, wartos¢ r jest znacznie mniejsza od czynnika zwiazanego z
liniami op6zniajacymi. Czestotliwo$é¢ graniczna fy,q, wyznaczona jest przez czas
propagacji najdtuzszej Sciezki kombinatorycznej Tyqz-

(5.6)

fmam - Tmam

gdzie:
Tnax — czas propagacji najdtuzszej sciezki kombinatorycznej.

Cecha charakterystyczng opisywanej architektury jest plynnosé przetwarzania
danych: jednemu pikselowi wejsciowemu odpowiada doktadnie jeden piksel wyj-
Sciowy, a opdznienie transportowe jest okreslone gléownie przez rozmiary linii
opdzniajacych. Rozmiar kontekstu determinuje liczbe komérek pamieci potrzeb-
nych do przechowania kontekstu N (k —1). Wszystkie prébki strumienia (piksele)
wizyjnego poddawane sa identycznym operacjom, przez co zapewniony jest pel-
ny determinizm dziatania co, do opdznienia transportowego, kolejnosci pikseli w
strumieniu i tempa przeptywu danych.
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5.2.3 Opodznienie transportowe w potoku gruboziarnistym

W operacjach analizy obrazu, w ktorych rezultatem dzialania elementu przetwa-
rzajacego jest nie obraz, lecz warto$é (lub zbiér wartosci) charakterystyczna dla
calej ramki obrazu (np. suma wartosci wszystkich pikseli), lub jesli kontekst ope-
racji jest globalny, wéwczas opdznienie transportowe mozna oszacowaé formuta
(5.7). Chwilami czasowymi, ktére wyznaczaja opéznienie transportowe potoku
gruboziarnistego sa moment pojawienia sie pierwszego piksela ramki w na wej-
Sciu elementu obliczeniowego oraz moment wyliczenia wyniku z uwzglednieniem
ostatniego piksela ramki.

Ly=(MN +r) (5.7)

gdzie:

L, — opéznienie transportowe dla operacji o niskiej ziarnistosci danych
liczone w sekundach,

N — liczba cykli potrzebnych na akwizycje jednej linii obrazu (wyzna-
czone w cyklach),

M — liczba wierszy w ramce obrazu,

r — opdznienie dodatkowych rejestréw.

Nieregularne operacje na strumieniu wizyjnym

W ogélnym przypadku operacje wizyjne na srednim i wysokim poziomie, wyma-
gajace globalnego kontekstu moga mieé¢ opdznienie L, uzaleznione réwniez od
tresci obrazu jak w formule (5.8).

Ly = 0(, M, N) (5.8)

gdzie:

L,, — czas wykonania nieregularnych operacji przetwarzania obrazéw
(wyznaczone w cyklach),
1 — tres¢ obrazu,
0() — funkcja zaleznosci liczby cykli wykonania operacji od treéci ob-
razu oraz rozmiardow ramki,

N — liczba kolumn w ramce obrazu,

M — liczba wierszy w ramce obrazu.

Dotyczy to réwniez niektérych operacji, ktore nie zachowuja reprezentacji sy-
gnalu w strumieniu wizyjnym lub wymagaja zgromadzenia calej ramki obrazu
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w buforze pamieciowym. Gléwng przyczyna braku determinizmu jest blokowa-
nie przeplywu danych lub zaburzenie kolejnosci przetwarzania pikseli w obrebie
elementu przetwarzajacego.

Opéznienie L,, ma nature czasu wykonania operacji a nie op6znienia transpor-
towego. Zgodnie jednak z zalozeniem Z2 w rozdziale 1 przyjeto, ze réwniez tego
typu operacje beda realizowane w przeplywowym torze wizyjnym, zatem wyzna-
czajac catkowite opdznienie transportowe systemu wizyjnego nie mozna pominaé
czasu wykonania nieregularnych operacji przetwarzania obrazu.

Przyktadowymi operacjami nieregularnego przetwarzania strumienia wizyjne-
go sg algorytmy indeksacji i selekcji obiektéw w torze wizyjnym rozpoznajgcym
recznie cyfry. Obydwa przypadki zostaly opisane w rozdziale 6.

5.2.4 Opobznienie przeptywowego systemu wizyjnego

Rozpatrujac strumieniowy tor wizyjny jako calos¢ mozna zdefiniowaé catkowite
opéznienie przeplywowego systemu wizyjnego (5.9), ktére obejmuje opdznienia
poszczegdlnych elementow przetwarzajacych.

J K

1
Le=Y Ly+Y Li+> Lk (5.9)
1=0

7=0 k=0

gdzie:

Ls — taczne opdznienie transportowe w cyklach,
Lﬁl — opOznienie transportowe i-tego drobnoziarnistego potoku ,

Lg — opbznienie transportowe j-tego gruboziarnistego el. przetwarza-
Jacego,

LfL — opbznienie transportowe k-tego nieregularnego el. przetwarzaja-
cego.

Rozréznienie op6znien Lg, Ly i Ly, jest istotne poniewaz Lg i L, zalezg wy-
tacznie od struktury elementu przetwarzajacego i ewentualnie rozmiaru danych.
Wartosé L, uzalezniona jest nie tylko od architektury elementu przetwarzajace-
go ale rowniez od rozmiaru i tresci danych. Dotyczy to w szczegdlnosci algoryt-
moéw o duzym stopniu nieregularnosci przedstawionych w sekcji 5.1.2. Zbyt duza
zmienno$¢ opdznienia transportowego L moze byé przyczyng ”gubienia” danych
podczas strumieniowego przetwarzania. Zjawisko to wiaze si¢ z tym, ze realizacja
niektérych operacji analizy i rozpoznawania obrazéw powoduje blokowanie prze-
ptywu danych w strumieniu. Kumulacja czaséw przestoju podczas przetwarzania
kolejnych ramek moze powodowaé nieograniczony wzrost opdznienia transporto-
wego w czasie oraz nieograniczone zapotrzebowanie na bufory pamieciowe. Fakt,
ze zrodlo sygnalu wizyjnego réwniez ma swéj czas nieaktywnosei (rozdzial 6.1)
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jest wobec powyzszego zjawiska korzystny. Relacje iloSciowe czasu blokowania i
czasu martwego w strumieniu stanowig kryterium wykonalnosci przeptywowego
systemu wizyjnego.

Dyskretna funkcja 6() wymieniona w formule (5.8), ktéra decyduje o opdznie-
niu wynikajacym z wykonania nieregularnych operacji na strumieniu danych jest
trudna do analitycznego wyznaczenia ze wzgledu na rozmiar dziedziny oraz sto-
pien skomplikowania algorytméw wizyjnych. Zbiér wartosci argumentéw, chociaz
jest skonczony, nawet przy ustalonych wartosciach M i N moze by¢ bardzo liczny.
Moc zbioru mozliwych argumentéw wejéciowych wynosi 2N (gdzie b oznacza
liczbe bitéw reprezentujacych jeden piksel). W rozdziale 6 zostanie przedstawio-
ny sposéb szacowania granicznych (maksymalnych i minimalnych) czaséw wy-
konania nieregularnych operacji w torze wizyjnym oraz analiza ich wplywu na
wykonalnosé strumieniowego systemu rozpoznawania znakéw.






Czeéé 11

Zrownoleglanie algorytmoéw
wizyjnych
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Rozdziat 6

Implementacja operacji wizyjnych
o kontekscie przestrzennym

W rozdziale opisano sposéb zastosowania réznych rodzajéw réwnoleglosci dla realizacji stru-
mieniowego toru wizyjnego wykorzystujacego kontekst przestrzenny. W pierwszej sekcji tego
rozdziatu przedstawiono podsystem formowania strumienia wizyjnego oraz interpolacji koloréw,
jako przyktad réownolegtej realizacji algorytmu o lokalnym kontekscie przestrzennym. W kolej-
nych sekcjach dokonano analizy réwnoleglodci na poszczegdlnych etapach strumieniowej realiza-
cji toru wizyjnego rozpoznajacego recznie pisane cyfry. System, oprécz przestrzennego kontekstu
lokalnego, wykorzystuje réwniez algorytmy bazujace na globalnym kontekscie przestrzennym.

Uzupetnienie rozdzialu stanowia dodatki A, Bi C.1. Dodatek A przedstawia sposéb szacowa-
nia przyspieszenia procesie wieloetapowego zrownoleglania algorytmoéw. Przebieg przyspieszenia
i efektywnosci architektury potokowej w zaleznosci od parametrow potoku przedstawiono w
dodatku B. Dodatek C.1 zawiera przyktadowy kod zrédltowy potokowego algorytmu indeksacji
obrazu.

6.1 Formowanie sygnatu wizyjnego

Wraz z postepem techniki wytwarzania czujnikéw wizyjnych oraz rozwojem algo-
rytméw przetwarzania i rozpoznawania informacji wizyjnej, systemy obrazowania
dzialajace w czasie rzeczywistym znajduja ciagle nowe zastosowania. W urzadze-
niach przemystowych, medycznych, jak i coraz czesciej ogdlnego powszechnego
uzytku, stosuje si¢ cyfrowe systemy wizyjne. Obecnie na rynku dostepne sa sen-
sory oraz kamery kolorowe o rozdzielczosciach standaryzowanych przez systemy
obrazowania np. popularny SXGA (ang. Super eXtended Graphics Array) réw-
niez szybkosé akwizycji i transmisji obrazu. Podnosi sie szybkos¢ akwizycji oraz
rozmiary obrazu. Istnieja czujniki wizyjne umozliwiajace akwizycje ponad 400-tu
ramek w ciagu sekundy w formacie SXGA oraz znacznie wigkszej liczby ramek w
przypadku ustalenia mniejszych rozmiaréw obrazu [19].

Analogowe formaty transmisji sygnalu wizyjnego, takie jak PAL (ang. Pha-
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se Alternating Line) lub NTSC, z racji na mala przepustowos¢ ltacza oraz po-
ziom szuméw nie umozliwiaja wykorzystania pelnych mozliwosci zaawansowa-
nych czujnikéw wizyjnych. Istotng przeszkode w uzyciu analogowych standar-
déw stanowi format transmisji zorientowany Scisle na wizualizacje. Wielokrotna
konwersja RGB — YCrCb — RGB oraz szumy analogowe powoduja zaburzenie
koloréw w obrazie [81]. Topologiczne zaleznosci pojedynczych pikseli wynikajace
z przeplotu wprowadzaja rozmycie ruchomych obiektéw w kolejnych pélobra-
zach, co uniemozliwia poprawne przetwarzanie i analize obrazow obiektéw szyb-
kozmiennych. Ma to krytyczne znaczenie w przypadku niektérych zastosowan
przemystowych i specyficznych zadan badawczych [32].

Zapewnienie dobrej jakoéci sygnalu wizyjnego oraz mozliwo$é¢ dopasowania
jego parametréw do warunkow érodowiskowych i wlasciwosci analizowanej sceny
stworzylta realng potrzebe standaryzacji komunikacji i sterowania urzadzen kom-
puterowej analizy obrazéw (ang. Machine Vision, Computer Vision). Obecnie
w uzyciu sa dwie oficjalne definicje promowane przez stowarzyszenie Automated
Imaging Association: Camera Link oraz GigaF Vision. Powszechnie dostepne sg
kamery cyfrowe wyposazone w interfejsy IEE1394 (okreslany jak Fire Wire) oraz
USB 2.0. Wszystkie z wymienionych interfejséw cechuja sie dobrze zdefiniowana i
sprawdzong warstwa fizyczna tacza transmisyjnego, ktéra umozliwiajaca potacze-
nie z typowymi platformami komputeréw PC (ang. Personal Computer). Kazdy
typ tacza, oprécz styku fizycznego, zawiera réwniez okreslony protokét i interfejs
programistyczny do sterowania parametrami akwizycji obrazu. API (ang. Appli-
cation Programming Interface) udostepnia procedury do konfiguracji parametréw
czujnika wizyjnego (wzmocnienie, poziomy referencyjne, ustawienia elektronicz-
nej migawki) jak i do ustalania parametréw transmisji i prébkowania sygnatu
(wspélrzedne i rozmiar obszaru prébkowania ROI, format piksela i liczba ramek
przechwytywanych w sekundzie).

W specjalizowanych systemach wizyjnych spotyka sie réwniez rozwiazania wy-
korzystujace bezposérednie polaczenie czujnika wizyjnego i elementu obliczeniowe-
go przetwarzajacego strumieniowy sygnal wizyjny. Przyklad takiego rozwiazania
opracowanego przez autora rozprawy opisano w pracy [53]. Dzieki zastosowaniu
cyfrowego czujnika wizyjnego MTIV022 [69], system zostal w calosci zrealizo-
wany w postaci cyfrowej bez stosowania dodatkowego przetwornika analogowo-
cyfrowego czy framegrabber’a. Dzigki temu znaczaco zostala ograniczona mozli-
wos¢ wystapienia zakldcen sygnalu wizyjnego. Mozliwa stala sie tez integracja
elementu przetwarzajacego z sensorem wizyjnym w jednym module.

6.1.1 Czasowe parametry strumienia wizyjnego

W wigkszosci czujnikéow wizyjnych powszechnego uzytku sygnat wizyjny wysytany
jest w postaci szeregowej piksel po pikselu. Wspotczesne kamery cyfrowe zawiera-
jace zintegrowany przetwornik analogowo-cyfrowy pracuja w trybie skanowania
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progresywnego i transmisji kolejnoliniowej. Zaleta takiego sposobu formowania
danych, w poréwnaniu do systeméw PAL i NTSC jest brak przeplotu. Dzieki
temu ramka nie jest dzielona na dwa poélobrazy a dane w ramce sg spojne.

| Serial
Control Register <:::> Register

] ] i’
Active-Pixel #
Sensor (APS)

Array
TE2H x 480V

v

Analog Processing

ADCs - Digital Processing |4 <o Pﬁﬁgﬁ'

| Data Out

Timing and Control

(zrédto: [69])

Rysunek 6.1: Schemat blokowy czujnika wizyjnego MT9IV022.

Parametry czasowe strumienia wizyjnego zostang przedstawione na przykla-
dzie zrédla sygnatu wyzej wspomnianego czujnika wizyjnego MTIV022 [69]. Prze-
twornik ten jest na tyle uniwersalny, iz moze postuzyé¢ jako ogdlny model zrodia
cyfrowego sygnalu wizyjnego. Pogladowy schemat czujnika przedstawiono na ry-
sunku 6.1. Jego réwnolegly interfejs wyjsciowy sktada sie¢ z nastepujacych sygna-

tow:

Dour 10 bitéw, magistrala danych do transmisji pikseli,
FramveVarnip 1 bit, sygnal aktywnego obszaru w ramce obrazu,
LineVarLip 1 bit, sygnal aktywnych pikseli w linii obrazu,
PIX CLK 1 bit, sygnat taktujacy transmisje pikseli.

Najmniejszym kwantem danych w strumieniu wizyjnym jest piksel - w tym
przypadku 10-bitowy. Z opadajacym zboczem zegara PIX _CLK na wyjsciu ma-
gistrali Doyt pojawia sie nowa probka z czujnika. Piksele w wierszu rastra czujni-
ka obrazu formuja linie, ktorej przebieg widoczny jest na rysunku 6.2. O waznosci
danych na magistrali wyjsciowej informuje sygnal L;ngVarrp. Kolejne linie skta-
dajace sie na ramke obrazu niosa wazne dane przez caly okres wysokiego stanu
sygnatu FraneVarrp. Kolejno$é transmisji pikseli podczas skanowania liniowe-
go odpowiada rozmieszczeniu oznaczeniu komoérek swiattoczutych sensora jak na
rysunku 6.3.
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Rysunek 6.2: Transmisja pikseli obrazu.
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Rysunek 6.3: Organizacja ramki obrazu podczas skanowania liniowego.

Charakterystyczne czasy w transmisji sygnatu wizyjnego przedstawiono na
przebiegu ramki obrazu 6.4. Maksymalne (domyslne) wartosci tych parametréw
zebrano w tabeli 6.1. Czujnik ma rozdzielczo$¢ M x N=752x480 zatem w jed-
nej ramce znajduje sie 360 960 pikseli. Sygnaly LingVarip i FrameVALiD sa
konieczne ze wzgledu na sposéb dziatania migawki oraz synchronizacje urzadzen
wyswietlajacych i przetwarzajacych strumien wizyjny.
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Rysunek 6.4: Czasowe parametry w transmisji ramki obrazu.

Parametr Opis Liczba cykli Wartos¢ Jedn.
f Czestotliwos¢ PIX CLK 1 26.60 MHz
T Okres PIX CLK 1 37.60 ns
A Wazne dane w linii(= M) 752 28.02  pus
P1 Wygaszanie na poczatku ramki 71 2.66 us
P2 Wygaszanie na poczatku ramki 23 0.86 us
Q Wygaszanie poziome 94 3.52  us
A+Q Czas trwania linii 846 31.72 s
BV Wygaszanie pionowe 38,074 1.43 ms
TF Catkowity czas ramki 444,154 16.66 ms

Tabela 6.1: Czasowe parametry czujnika wizyjnego

Dla potrzeb dalszych analiz prowadzonych w rozprawie autor rozprawy zde-

finiowal zapas czasowy strumienia wizyjnego V' (6.1) okreslonego jako wzgledny

czas martwy w strumieniu.

_ TF—MN

v TF

gdzie:

V — wspotczynnik wypelnienia strumienia,

= 0.1873

M — liczba aktywnych wierszy w ramce obrazu M = 480,

N — liczba aktywnych kolumn w ramce obrazu N = 752,

TF — czas akwizycji ramki liczony w cyklach zegara, T'F = 444154.

(6.1)

Aktywny obszar sensora, z ktérego odczytywane sg piksele do utworzenia stru-

mienia wizyjnego, jest ustawiany poprzez rejestry czujnika. Iloraz V' moze zatem

przyjmowaé wieksze wartodci, jedli aktywny obszar sensora zostanie zmniejszony

przy zachowaniu czaséw wygaszania.

Parametr V' postuzy w podrozdziale 6.5 do oceny wykonalnosci przeptywo-

wej realizacji algorytméw wizyjnych o opdznieniu zaleznym od tresci strumienia
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wizyjnego. W odniesieniu do elementu przetwarzajacego strumien wizyjny, zde-
finiowano tam komplementarny parametr (6.23) w postaci rozstepu czasu wyko-
nania v. Spelnienie nieréwnosci v < V' jest warunkiem koniecznym wykonalnoéci

algorytmu w systemie strumieniowym.

6.1.2 Barwny czujnik wizyjny

W wigkszosci powszechnie stosowanych kamer kolorowych (podobnie jak w ko-
lorwym czujniku MT9V022) $wiattoczula matryca sensora zorganizowana jest w
postaci mozaiki filtréw: CFA* (ang. Color Filter Array). Jedna z pierwszych [12]
i nadal stosowanych topologii filtréw jest matryca Bayer’a, ktérej organizacja
przedstawiona jest na rysunku 6.5. Filtry promieniowania widzialnego przepusz-
czajace barwe czerwong R, zielona G i niebieska B rozlozone sa naprzemiennie.
Najliczniejsze sa komorki z filtrem zielonym. Dzieki temu czutosé sensora odpo-
wiada wrazliwosci ludzkiego oka, ktére wykazuje najwieksza wrazliwosé w pasmie
promieniowania widzialnego odpowiadajacego zieleni.

a) b) c) d)

Rysunek 6.5: Konfiguracje komorek filtréw w kolorowym czujniku wizyjnym.

Podstawowym formatem danych w przetwarzaniu obrazéw barwnych sg skla-
dowe przestrzeni barw RGB (ang. Red Green Blue) z ktérych wyprowadza sie
pochodne: HSV (ang. Hue Saturation Value), YCrCb, reprezentacje w poziomach
szaro$ci (ang. gray level) i inne [88]. Format obrazu w przestrzeni RGB zaklada,
ze kazdemu pikselowi w rastrze, jak na rysunku 6.6, odpowiadaja trzy sktadowe

*Wyjatek stanowia kamery wizyjne z potréjnym sensorem 3xCCD (ang. Charge Coupled
Device), 3xCMOS (ang. Complementary Metal-Oxide—Semiconductor), czujniki wysokiej roz-
dzielczoéci CCD-HR, CCD-SR oraz Foveon-X3.
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czerwona R, zielona G i niebieska B. Korzystajac z czujnika wizyjnego wyposazo-
nego w filtr mozaikowy, konieczne jest zatem uzupelnienie strumienia wizyjnego
z czujnika o brakujace sktadowe, zaleznie od lokalizacji piksela w matrycy.

S488

8 2 A A

488

2 A A A

S84
revw 8

Ao v A A

Rysunek 6.6: Raster obrazu w formacie RGB

6.1.3 Interpolacja pikseli

Uzupelnianie brakujacych danych realizowane jest poprzez interpolacje w oparciu
o otoczenie danego piksela. Jedna z prostszych metod dajacych akceptowalne
rezultaty jest interpolacja liniowa w obszarze kontekstu 3x 3 poprzez zastosowanie
jednego z czterech réwnan (6.2) dla poszczegdlnych orientacji przedstawionych na

rysunku 6.5.
(p1+p31p6+138 P2+P41LP5+P7 Po) kon. a)
praE _ | (B3 Po 5 %) kon.b) (6.2)
R T SOPRI 7 Bl S
(py 2+ 41— 5+ P7 1+ 3;11- 6+ 8)  kon. d)
gdzie:

P; — warto$é sygnatu komérek matrycy wg opisu z rysunku 6.5,
PR G.B — wynik interpolacji: piksel RGB.
Zestaw réwnan (6.2) odnosi sie bezposrednio to topologii matrycy Bayer’a przed-
stawionej na rysunku 6.5. Kolejne piksele, transmitowane naprzemiennie z czuj-
nika odpowiadaja konfiguracjom a) b) i ¢) d) w kolejnych liniach obrazu, zaleznie
od koordynat interpolowanego piksela.

Organizacja pamieci

W implementacji interpolacji zastosowano potokowa architekture przedstawiona
na rysunku 6.7. Wykorzystuje ona zestaw pamieci w postaci linii opdzniajacych.
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Dzigki temu, caly kontekst danego piksela dostepny jest réwnoczesnie w kaz-
dym takcie zegara. Organizacja danych w liniach opdzniajacych oraz kolejnosé
ich przetwarzania jest narzucona przez organizacje pikseli w strumieniu danych
z czujnika wizyjnego. Dzigki temu nie ma koniecznosci adresowania danych w
pamieci, a odczyt nastepuje poprzez propagacje danych z wejscia na wyjscie, w
tempie transmisji pikseli z czujnika. Dla omawianego przypadku rozmiar potrzeb-
nej pamieci réwny jest dwém dlugosciom wiersza obrazu. Niezbedne jest rowniez
6 dodatkowych rejestréw ktore umozliwiaja w kazdym cyklu dostep do aktual-
nie przetwarzanego piksela i oémiu jego sasiadéw. Taka architektura potokowego
przetwarzania jest powszechnie wykorzystywana w sprzetowej realizacji algoryt-
moéw wizyjnych o deterministycznym kontekscie lokalnym [101] takich jak splot,
operacje morfologiczne czy mediana [26].

PIKSEL WEJSCIOWY
——— " —_—p
1x10 bitéw

REJESTR|
KONTEKSTU

> LINIA OPOZNIAJACA
I PIKSELA|

\—b LINIA OPOZNIAJACA

A4

MUX el
PIKSEL WYJSCIOWY
R,G,B — 3x10 bitow

A4

A

LICZNIK STANU
MATRYCY

Rysunek 6.7: Strumieniowa interpolacja barwnego sygnatu wizyjnego.

Zréwnoleglanie obliczen

Korzys¢ wynikajaca z zastosowania przeplywowego modelu przetwarzania polega
na:

e réwnoczesnym dostepie do calego kontekstu piksela (réwnoleglosé DLP),
przez co mozliwe stalo si¢ wykonanie interpolacji (réwnolegtoéé OLP),

e ograniczeniu rozmiaru zuzytych zasobéw pamieciowych do rozmiaru réw-
nego dwoém dlugosciom wiersza obrazu.

Zréwnoleglenie obliczen polega na wspdéibieznej ewaluacji wszystkich wyrazen
réwnania (6.2). Ostateczne ustalenie wartosci probki danych w strumieniu wi-
zyjnym polega na wyborze jednej z czterech wartosci w oparciu o stan licznika
koordynat. Wykorzystano w ten sposéb réwnoleglosé operacji, ktéra w tej postaci
jest przyczyna niskiego wykorzystania zasobéw. Wyniki dziatan logiki realizuja-
cej poszczegblne wyrazenia réwnania (6.2) sa wazne w jednym z czterech cykli,
co $wiadczy o niskim wykorzystaniu zasobéw w czasie.
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Liczba operacji sumowania (wynikajaca ze wzoru 6.2) wykonywanych podczas
interpolacji jest zalezna od biezacej konfiguracji pikseli i wynosi:

e 12 dla konfiguracji a) i d) lacznie,
e 4 dla konfiguracji b) i c) laczenie,

W kazdym takcie nalezy wiec wykona¢ 16 operacji dodawania. Analiza formuty
interpolacji (6.2) prowadzi jednak do wniosku, ze poszczegélne skladowe sa sy-
metryczne. W réznych konfiguracjach te same wyrazenia stuza do wyznaczania
roznych sktadowych R, G i B.

Wykorzystanie tego faktu prowadzi do rozwiazania, ktére polega na wspot-
dzieleniu wyrazen czastkowych pomiedzy réwnaniami wyznaczajacymi piksel w
formacie RGB. Skladowa R w konfiguracji a) jest wyznaczana identycznie jak
skladowa B w konfiguracji d) itd. Uwzglednienie tej redundancji i zastosowa-
nie mechanizmu multipleksacji wynikow czastkowych pozwala zredukowac liczbe
operacji do:

e 6 dla konfiguracji a) i d) lacznie,
e 2 dla konfiguracji b) i c) laczenie,

Widaé¢ wiec, ze wspoldzielenie zasobéw obliczeniowych spowodowalo dwukrotny
spadek ich liczby oraz dwukrotny wzrost stopnia ich wykorzystania. Zjawisko
to ma bezposredni wplyw na stopien zuzycia zasobéw podczas implementacji w
strukturze rekonfigurowalnej, a posrednio na zuzycie energii.

Przedstawiony system cechuje sie deterministycznym dziataniem, niezaleznym
od tresci obrazu. Opdznienie grupowe podsystemu interpolacji wynosi Ly = N 44
zgodnie z réwnaniem (5.4). Rezultat interpolacji wraz z posrednimi wynikami
przetwarzania obrazu na poszczegdlnych etapach przedstawiono na rysunku 6.8.

Tabela 6.2: Efektywnos¢ wykorzystania zasobéw obliczeniowych w interpolacji

Zréwnoleglenie Wspdldzielenie
Liczba  Efektywnos¢  [iczba  Efektywnosé
Operacja instancji E instancji E
APt Pl 2 0.25 1 0.5
2ot 4 0.25 1 1.0
ot 4 0.25 1 1.0

Rozpatrujac efektywnos$é rownoleglej implementacji wyrazen réwnania (6.2),
zgodnie z propozycja szacowania efektywnosci (5.1) mozna stwierdzié, ze zasto-
sowanie wspotdzielenia czastkowych wynikéw, pozwolito na czterokrotne zwiek-
szenie efektywnosci wykorzystania dwéch operatoréw sumujacych (patrz tabela
6.2) przy czterokrotnym zmniejszeniu liczby instancji.
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(a) naturalny obraz uzyskany z
czujnika

(b) piksele czerwone (c) piksele zielone (d) piksele niebieskie

(e) obraz RGB po interpolacji

Rysunek 6.8: Etapy interpolacji obrazu testowego

6.2 System wizyjny rozpoznajacy recznie pisane cyfry

Niniejszy podrozdzial opisuje wybrane zagadnienia zwiazane z systemem rozpo-
znawania recznie pisanych cyfr w formularzach. Omawiany system wizyjny do
rozpoznawania wykorzystuje sztuczna sie¢ neuronowa [70]. Sztuczne sieci neuro-
nowe sg stosowane w zadaniach rozpoznawania wzorcow i klasyfikacji. Uniwer-
salno$¢ tego narzedzia pozwala na analize réznorodnych sygnatéw. O ile sama
implementacja programowa sieci neuronowej nie przysparza obecnie znaczacych
probleméw, to sposéb doboru architektury sieci i jej parametréw w znaczacy spo-
s6b wplywa nie tylko na proces uczenia sieci, ale rowniez na szybkos¢ dziatania
[94]. Ze wzgledu na ilo$é¢ obliczen realizowanych podczas symulacji i uczenia sieci,
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krytyczne jest stworzenie odpowiedniej reprezentacji danych wejsciowych. Nalezy
dazy¢ do minimalizowania rozmiaru wzorcéow poddawanych rozpoznawaniu. W
wykorzystanym modelu [70] przyjeto, ze wektor wejsciowy ma postaé¢ znormali-
zowanej matrycy znaku. Wiaze sie z tym konieczno$¢ wykonania szeregu operacji
wstepnych na analizowanym obrazie. Sa to:

(a) przetwarzanie wstepne,

(b) segmentacja,

(¢) indeksacja obiektow,

(d) pomiar cech i selekcja obiektow,

(e) skalowanie obiektéw do rozmiaru matrycy znaku,
(f) rozpoznawanie znakéw.

Operacje wykonywane podczas przetwarzania wstepnego Scisle zaleza od jako-
Sci obrazu. Szczegdlnie istotne jest usuniecie zaktdcen, ktére moga znieksztalcié
znaki. Zbinaryzowany obraz poddany jest procesowi segmentacji i indeksacji. Wy-
odrebnione zostaja wowczas poszczegdlne obiekty oraz okreslone zostaje ich poto-
zenie. Spoérdéd wszystkich zidentyfikowanych obiektéw, na podstawie analizy ich
cech, odrzucane sa te, ktore nie spetniaja kryteriow rozmiaru i wspotczynnikéw
ksztaltu. Poniewaz obiekty moga mieé rézne gabaryty, a sie¢ zostala skonstru-
owana i wytrenowana dla klasyfikacji znakéw o zblizonych rozmiarach, konieczne
jest ich skalowanie jak to opisano w pracy [48]. Zaprojektowana sie¢ neurono-
wa jako sygnal wejSciowy pobiera matryce punktéw binarnych (wartosci 0,1) o
rozmiarze 20x20 punktéw. Realizacja czynnosci (a), (b) i (¢) lokalizacje poety-
kietowanych obiektéw. Operacja (d), na podstawie analizy, pozwala wykluczyé
przynaleznosé obiektu do poszukiwanych klas, minimalizujac tym samym liczbe
wywolan modutu skalujacego (e) i modutu sieci neuronowej (f).

Opisany system rozpoznawania znakow wykorzystuje sie¢ neuronowsa, z ze-
stawem wag przygotowanym do rozpoznawania recznie pisanych cyfr, zapisanych
jako matryce znakéw o rozmiarach 20x20 binarnych pikseli, przy czym znaki
ciggu uczacego zorientowane byly pionowo. Fakt ten stanowi pewne ograniczenie
w praktycznym zastosowaniu omawianej implementacji systemu: formularz musi
miec¢ Scisle okreélong orientacje wzgledem kamery, aby znaki znajdowaly sie za-
wsze w orientacji pionowej. Nie umniejsza to jednak w zaden sposéb ogdlnodci
opisywanego rozwigzania. Poprzez odpowiedni dobdr rozmiaréw sieci neuronowe;j
i zastosowanie ciagu uczacego zawierajacego znaki obrécone wzgledem srodka ma-
trycy, mozna przygotowaé system do rozpoznawania znakow niezaleznie od ich
orientacji. Zagadnienia doboru struktury sztucznej sieci neuronowej i jej rozmiaru

oraz trenowania sieci wykracza jednak poza zakres niniejszej pracy.
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(a) fragment obrazu zrédlo- (b) wynik segmentacji
wego
i S E
-
1
(¢) wynik indeksacji (d) wynik selekcji

9 7

(e) wynik skalowania (f) wynik rozpoznania

Rysunek 6.9: Etapy przetwarzania w strumieniowym systemie rozpoznawania
znakéw.

Rzeczywiste rezultaty dzialania strumieniowego toru wizyjnego przedstawio-
no na rysunku 6.9. Widoczny jest wycinek ankiety o rozmiarach 150x 150 pikseli
oraz odpowiadajace mu obrazy wynikowe. Znaki znormalizowane do rozmiaru
20x20 pikseli na obrazie 6.9¢), zostaly pokazane bez zachowania skali w stosun-
ku do obrazu zrédtowego. Paleta koloréw, uzyta do prezentacji etykiet w obrazach
po indeksacji, zostala przygotowana wytacznie w celach prezentacyjnych. W rze-
czywistosci, etykiety kodowane sg jako liczy catkowite.

6.3 Algorytmy przetwarzania obrazéw

7 operacji wstepnego przetwarzania i analizy obrazéw, opisanych w podrozdziale
6.2, do implementacji sprzetowej wybrano segmentacje (b), indeksacje (c), selekcje
obiektéw (d) i skalowanie (e). Realizacja tych algorytméw wymaga zastosowania
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réznorodnych metod. Zalozono, ze dane zrodlowe maja postaé obrazu barwnego
o wydzielonych sktadowych RGB - czerwonej, zielonej i niebieskiej. W wyniku
segmentacji uzyskano cyfrowy obraz binarny.

6.3.1 Przetwarzanie wstepne

Podczas eksperymentow przeprowadzonych w warunkach laboratoryjnych z do-
brym o$wietleniem okazato sie, ze jakos¢ obrazu pozyskanego poprzez akwizycje
obrazu wybranych formularzy z recznie pisanymi znakami jest zazwyczaj bar-
dzo dobra. Dotyczy to zwlaszcza odpowiednio przygotowanych arkuszy, gdzie
barwa danych wprowadzanych do formularza rézni sie¢ znaczaco od koloru tabel
i znacznikéw zapobiegajac ich ”zlewaniu si¢” w procesie segmentacji. Pominigto
wiec etap przetwarzania wstepnego a drobne artefakty pojawiajace sie podczas
segmentacji usuwane sg poprawnie poprzez wstepng klasyfikacje obiektow w ope-
racji na podstawie cech (6.7). Wyniki prac autora rozprawy nad automatycznym
doborem parametréw akwizycji obrazu przy zmiennych warunkach o$wietlenio-
wych przedstawione sa w pracy [49].

6.3.2 Segmentacja

W omawianym rozwiazaniu do segmentacji wykorzystano wieloprogowa binary-
zacje sygnalu barwnego (6.3).

P = thfi < PR <thll A
th{ < PY < th{ A (6.3)
th? < PB < thb,

gdzie:

P® — piksel obrazu po segmentacji,
PR PG, P8 — skladowe czerwona, zielona i niebieska obrazu wejéciowego,
thﬁ, thﬁi — prog wysoki i niski dla sktadowej czerwonej,
thg, thgi — prog wysoki i niski dla sktadowej zielonej,

thl]?;, thfi — prég wysoki i niski dla sktadowej niebieskiej.

Metoda pozwala na tatwe wydzielenie pikseli potencjalnie nalezacych do znaku
z uwzglednieniem jego koloru. Ten sposéb segmentacji sprawdza sie szczegodlnie,
kiedy barwa kwestionariusza i znaku réznia si¢, a warunki o$wietleniowe sa sta-
bilne. Na etapie konfiguracji systemu nalezy zwrécié¢ szczegdlna uwage na dobor
progéw z uwzglednieniem barwy o$wietlenia. W specyficznych warunkach wystar-
czy dobranie progu jednej skltadowej P, PS¢ lub PP przy ustaleniu pozostalych
na wartosci graniczne.
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6.3.3 Indeksacja

Celem indeksacji jest identyfikacja obiektéw (ang. connected components). W tym
procesie piksele nalezace do danego obiektu otrzymuja identyczng etykiete, przy
czym etykiety sa unikatowe dla poszczegdlnych obiektéw. Spoérdd szeregu metod
indeksacji obrazu wybrano metode liniowego przegladania obrazu i sklejen opisa-
na w [60][95]. W fachowej literaturze angielskojezycznej algorytm ten okreslany
jest jako connected component labeling.

W niniejszej rozprawie wykorzystano wersje algorytmu z 8-elementowym sa-
siedztwem punktu (ang. 8-connected - rysunek 6.10a), chociaz w literaturze opisy-
wane sg réowniez przypadki wykorzystania uproszczonego kontekstu
z 4-elementowym sasiedztwem (ang. 4-connected - rysunek 6.10b) [85][92].
Suzuki podaje w pracy [92], ze programowa implementacja algorytmu indeksacji

a) sasiedztwo 8-pikselowe b) sasiedztwo 4-pikselowe

Rysunek 6.10: Kontekst przestrzenny w indeksacji.

dla otoczenia 4-pikselowego daje nieznacznie krotsze czasy dziatania algorytmu,
w stosunku do wersji z pelnym kontekstem 8-pikselowym. Czas wykonania zale-
zy liniowo od liczby pikseli obiektow w obrazie. Wyniki badan autora rozprawy
przedstawione w rozdziale 6.5 pokazuja, ze czas indeksacji przy pomocy dedyko-
wanej architektury sprzetowej w niewielkim stopniu zalezy od tresci obrazu. Czas
sprzetowej realizacji liniowo zalezy od rozmiaréw obrazu, w niewielkim stopniu
za$ od liczby obiektow i ich ksztaltu. Ze wzgledu na réwnolegloéé zastosowana w
obliczeniach, ksztalt analizowanego otoczenia wcale nie wplywa na czas indeksa-
cji. Bardziej korzystny jest zatem pelny kontekst 3x3 przedstawiony na rysunku
6.10a. W rozumieniu kontekstu 8-elementowego dwa piksele sg ze soba w relacji
sasiedztwa bezposredniego, jesli ich koordynaty spelniaja réwnanie (6.4). Zakla-
dajac przechodnio$¢ relacji sasiedztwa mozna stwierdzié, ze do danego obiektu
naleza réwniez te piksele, ktore sasiaduja ze soba posrednio.

maz(|z1 — 2|, [y1 —y2) =1 (6.4)

gdzie:

(x1,y1) — wspdlrzedne pierwszego piksela,

(2,y2) — wspélrzedne drugiego piksela.
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Algorytm indeksacji metoda liniowego przegladania i sklejen dzieli sie na trzy
fazy:

e indeksacja wstepna - identyfikowane sa fragmenty obiektéw, réwnoczesnie
zapamietywana jest informacja o ich potaczeniach,

e porzadkowanie tablicy sklejen - usuwane sa tymczasowe etykiety,

e przekodowanie wstepnie przydzielonych etykiet przy pomocy przeksztalce-
nia LUT (ang. Look Up Table).

Operacje numeryczne, wykonywane w algorytmie indeksacji sprowadzaja sie do
poréwnywania wartoéci catkowitoliczbowych, pozostate polegaja za$ na modyfi-
kacji zawartosci tablic obrazu i tablicy sklejen.

Zaleta przedstawionego algorytmu indeksacji, w odréznieniu od innych reku-
rencyjnych i iteracyjnych [9][15][45], jest to, iz wymaga jedynie dwéch przebiegéw
po tablicy obrazu w kierunku zgodnym z akwizycja strumienia pikseli w ramce
obrazu. W wyniku tej operacji kazdy, rézny od tta punkt obrazu, otrzymuje ety-
kiete unikatowa dla obiektu, do ktorego nalezy.

W celu analizy czasu realizacji algorytmu indeksacjidokonano szacowania
maksymalnej liczby obiektéw w obrazie, zaleznie od jego rozmiaru (tj. szero-
kosci M i wysokosci N). Zgodnie z definicja sasiedztwa (6.4) maksymalna liczba
etykiet jaka moze zostaé¢ przydzielona w obrazie okrelona jest wzorem (6.5).

MN

Gma:v = 4

(6.5)

gdzie:

Gmaz — graniczna liczba obiektow zidentyfikowanych w obrazie,
N — szeroko$é¢ obrazu,

M — wysokosé obrazu.

Zalezno$¢ ta wynika z analizy maksymalnej liczby obiektéw jaka moze sie
znalezé w obrazie binarnym. Graniczny przypadek pokazany jest na sztucznie
spreparowanym wzorcu obrazu przedstawionym na rysunku 6.11. Co drugi piksel
w co drugiej linii jest pikselem obiektu i ma wartoéé¢ 1. Laczna liczba pikseli we
wzorcu réwna jest wartosci opisanej rownaniem (6.5). Pozostale piksele stanowia
tlo, czyli przyjmuja wartos¢ 0. Majac na uwadze rysunek 6.11 i réwnanie (6.4)
nalezy zauwazy¢, ze zaden z pikseli o wartosci 1 nie ma sasiadéw w swoim otocze-
niu.Kazdy z nich stanowi oddzielny obiekt. “Zapalenie” ktéregokolwiek z pikseli
tta powoduje potaczenie dwoch przylegtych obiektéw w jeden wiekszy, a catkowita
liczba obiektéw spadnie o 1. Nie jest zatem mozliwe zbudowanie wzorca obrazu,
ktory miatby wieksza liczbe obiektéw niz Ginq.. Patrzac na rysunek 6.11 mozna
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Rysunek 6.11: Wzorzec do szacowania liczby etykiet w obrazie binarnym.
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jednak stwierdzi¢ ze ta sama liczba obiektéw o rozmiarze jednego piksela stanowi
tre$¢ obrazu o rozmiarze 6 x 6 jak i wydzielonego fragmentu o rozmiarze 5 x 5.
W ostatnim przypadku teoretyczna wartosé¢ wyznaczona ze wzoru (6.5) wynosi
6.25 podczas gdy we wzorcu obserwujemy 9 obiektéow. Wieksza liczba mozliwych
obiektéw jest spowodowana nieparzystym rozmiarem obrazu (liczba kolumn lub
liczbg wierszy). Czynnik ten zostal uwzgledniony w réwnaniu (6.6).

(M (N
Gmaz = ceil <2> ceil (2) (6.6)

gdzie:

Gmaz — graniczna liczba obiektéw zidentyfikowanych w obrazie,
N — szeroko$é obrazu,
M — wysoko$¢ obrazu,
ceil(a) — funkcja wyznaczajaca najmniejsza liczbe catkowita nie mniejsza
od a.

Roéwnanie (6.5) mozna jednak uznaé¢ za obowiazujace poniewaz w praktyce nie
wykorzystuje si¢ obrazéw o nieparzystych rozmiarach. W implementacjach pro-
gramowych dazy sie nawet do tego aby wymiary obrazu byly bez reszty podzielne
przez 4.

Nalezy podkresli¢, iz liczba obiektow w rzeczywistych obrazach jest najcze-
Sciej znacznie mniejsza niz Gae. Obecnosé obiektéw o rozmiarze jednego lub
kilku pikseli w obrazie $wiadczy o zlych warunkach akwizycji obrazu lub o nie-
wladciwie przeprowadzonej filtracji zaktécen podczas przetwarzania wstepnego.
Aby obraz byl uzyteczny do analizy ksztaltéw i rozpoznawania, zidentyfikowane
obiekty powinny sktadac¢ sie z wielu pikseli. Wzrost powierzchni obiektéw powo-
duje jednoczesnie spadek ich liczby.

6.3.4 Pomiar cech i selekcja obiektéw

Dla kazdego obiektu wyznaczonego podczas indeksacji okreslony zostaje zestaw
podstawowych cech w postaci prostokata opisujacego oraz pola powierzchni obiek-
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tu. Parametry te pozwalaja okresli¢ polozenie obiektu oraz wspélczynniki (6.7):

h = Th — Xy
W =Yn — Yl
h

hwr - E (67)
ar = hw
af
an = ?r

gdzie:

(x1, y1, T, yr) — koordynaty prostokata opisujacego,
h — wysokos¢ obiektu,
w — szeroko$é obiektu,
hwr — proporcje bokow prostokata opisujacego,
a, — pole powierzchni prostokata opisujacego,
ay — pole powierzchni obiektu,
ar ¢ — wspolczynnik wypelnienia prostokata opisujacego.

Progowanie powyzszych wspoétczynnikéw umozliwia odrzucenie czeéci obiek-
tow. Dotyczy to zwlaszcza artefaktéw o malej powierzchni, fragmentéw tabel
formularzy i innych, ktore ze wzgledu na rozmiary i ksztalt nie moga zostaé
zakwalifikowane jako poprawne znaki. Drugi etap selekcji odbywa sie pétauto-
matycznie w oparciu o wspélczynnik wysokosci wzglednej (6.8) wyliczany dla
kazdego kolejnego obrazu oddzielnie.

hy = (6.8)

gdzie:

h — wysokosé obiektu,
h, — wysoko$¢ wzgledna obiektu h,. € (0;1),

Rmaz — Wysoko$é najwyzszego obiektu w danej ramce obrazu.

Obiekty, ktérych wysoko$é wzgledna h, jest ponizej okreslonego progu sa réwniez
usuwane.

Definicje niektérych wspélezynnikéow (6.7)(6.8) pokazuja, iz moga one przyj-
mowaé¢ wartosci utamkowe. W implementacji nie wystarczy juz zatem arytmety-
ka catkowitoliczbowa. Numeryczne aspekty doboru formatu obliczeniowego oraz
precyzji zostana oméwione w rozdziale 6.4.1.
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6.3.5 Skalowanie obiektéow

Obszary obrazu wyselekcjonowane do rozpoznawania musza by¢ zgodne z roz-
miarem wektora wejSciowego sieci. Technike normalizacji stosowali réwniez auto-
rzy pracy [59] do rozpoznawania twarzy przy pomocy sieci neuronowej zaimple-
mentowanej na zréwnoleglonym procesorze sygnalowym o architekturze VLIW.
W niniejszej pracy skalowanie obiektéw przeznaczonych do rozpoznawania wyko-
nywane jest poprzez préobkowanie wysegmentowanego obiektu w obszarze ograni-
czonym przez jego prostokat opisujacy. Sposréd wielu metod zmiany rozdzielczo-
Sci przestrzennej wybrano metode przyblizen do najblizszego sasiada. Powszech-
nie wykorzystywane sposoby interpolacji liniowej czy kubicznej nie sa w tym za-
stosowaniu uzasadnione, zaréwno ze wzgledu na nature obrazu wejéciowego jak i
naktady obliczeniowe. Zaobserwowano, ze obszary recznie pisanego znaku cechuja
sie duza zwartoscia tzn. piksele sasiadujace ze soba (oprécz pikseli brzegowych)
maja zblizona barwe i jasno$¢, co zapobiega pojawianiu dziur w wysegmento-
wanym obrazie potencjalnego znaku. Nie istnieje wiec ryzyko wystapienia efektu
aliasingu, ktéry w pewnych przypadkach mégtby doprowadzié¢ do istotnych prze-
ktaman w normalizacji obiektow i ostatecznie uniemozliwitby poprawne rozpo-
znanie. Metoda daje dobre rezultaty zaréwno w przypadku decymacji (tj. gdy
rozmiar obiektu jest wiekszy od wymaganego 20x20) jak i podczas interpolacji,
gdy rozmiar obiektu jest mniejszy od docelowego rozmiaru matrycy. Na obszar
ograniczony prostokatem (zy,y;, n, yn) nalozona zostaje siatka, ktérej wezty wy-
znaczajg miejsca probkowania. Matryca znaku prezentowanego sieci neuronowej
ma rozmiar K x K punktéw, gdzie K = 20. Zatem wspolrzedne (z,y) obrazu
wejSciowego nalezy kwantowaé ze wspoélezynnikami (6.9):

gdzie:

K — rozmiar matrycy znaku, K = const,
Ax — wspolczynnik skalowania szerokosci,

Ay — wspblezynnik skalowania wysoko$ci.

Zakladajac, ze rozmiary piksela w rastrze obrazu Zrédlowego wynosza (1,1), war-
to$¢ elementu matrycy PM(z) znaku okreslona jest przez najblizszy element ob-
razu zrédtowego P° wedtug zaleznosci (6.10).
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PY(z) = P¥(min(| z—a |l 2= bl [l 2 =l [l = =) (6.10)

gdzie:

z € R — wspdélrzedne probkowania obiektu wyznaczone w oparciu o kwan-
ty koordynat Ax i Ay,

pPS (z) — piksel obiektu w rastrze obrazu Zrédlowego,
PM (%) — piksel matrycy znaku,
a, b, c,d € N — koordynaty najblizszych sasiadéw punktu z w rastrze ramki ob-
razu, patrz rys. 6.12,

| - || — norma ”takséwkowa”.

Rysunek 6.12: Orientacja punktéw probkowania wzgledem rastra obrazu.

Dla poprawnego wyznaczenia koordynat nie ma koniecznosci precyzyjnego
wyznaczania euklidesowych odleglosci (jako pierwiastka sumy kwadratéw). Wy-
starczy okresli¢, ktora z czterech odleglosci jest minimalna. Zaleznosé (6.10) moz-
na wiec uproscié¢ do postaci (6.11) z zachowaniem zgodnosci rezultatéw. Dzieki
temu zastapiono wyznaczanie odlegtosci jako pierwiastka réznicy kwadratow po-
przez zaokraglenie wspolrzednych staloprzecinkowych do liczb catkowitych.

PM(2) = P¥(round(z)) (6.11)

gdzie:
round(a) — funkcja zaokraglajaca argument « do liczby catkowite;.

Obraz testowy z naniesiong siatka punktow probkowania przedstawiono na
rysunku 6.13. Kolorem niebieskim oznaczono obiekt zakwalifikowany do rozpo-
znawania. Kolor zielony oznacza punkty, w ktorych probkowany jest obszar zna-
ku natomiast, kolorem czarnym oznaczono wynik prébkowania obszaru obiektu
w oznaczonych punktach. W lewym gérnym rogu obszaru znaku (rysunek 6.13)
naniesiono wynik rozpoznania w postaci przyporzadkowanego wzorca recznie pi-
sanego znaku.
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Rysunek 6.13: Normalizacja obiektu przez prébkowanie w obszarze ROI.

6.3.6 Rozpoznawanie znakéw

Jednym z narzedzi wykorzystywanych w rozpoznawaniu wzorcow - w tym réwniez
obrazéw - sa sztuczne sieci neuronowe (ang. Artificial Neural Networks). Struk-
tury te nasladuja sposob pozyskiwania wiedzy przez ludzi i nie naktadajg przy
tym znaczacych ograniczen na postac¢ i rozmiar sygnatu wejSciowego. Dzieki temu
mozliwe jest dopasowanie rozmiaru i architektury sztucznej sieci neuronowej do
skali problemu i oczekiwanej precyzji rozpoznan.

Przygotowanie sieci neuronowej do dziatania wymaga (oprécz doboru archi-
tektury i testowania) etapu uczenia, w ktérym ustalane sa wagi poszczegélnych
polaczen synaptycznych. Proces ten polega najczesciej na prezentowaniu sztucz-
nej sieci neuronowej wzorcoOw obiektéw w postaci rastrowej lub zestawu cech cha-
rakteryzujacych zawarto$¢ obrazu. W poszczegdlnych iteracjach wagi potaczen
synaptycznych modyfikowane sa tak, aby na wyjsciu uzyska¢ wynik zblizony do
oczekiwanego. Zaleznie od metody uczenia (z nauczycielem, bez nauczyciela) za-
dawane sa rowniez oczekiwane rezultaty lub oczekiwana liczba klas rozpoznawa-
nych wzorcéow. W literaturze [94] opisano wiele réznych rodzajéw sztucznych sieci
neuronowych. Mozna wyrézni¢ szereg kryteriow klasyfikacji i przez to rodzajéow
sztucznych sieci neuronowych:

e liniowos$¢: liniowe, nieliniowe,

e propagacji sygnatu: jednokierunkowe, ze sprzezeniem zwrotnym,
e reprezentacja sygnatu: sygnal ciggly, sygnal pulsujacy,

e sposdb uczenia sieci: nadzorowany, nienadzorowany,

e pamieé: statyczne, dynamiczne.
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W niniejszej rozprawie do rozpoznawania recznie pisanych cyfr zostata wyko-
rzystana sztuczna sie¢ neuronowa zaczerpnieta z pracy [70]. Jest to dwuwarstwo-
wa nieliniowa jednokierunkowa sie¢ wytrenowana metodg wstecznej propagacji
bledu (ang. back propagation). Poniewaz w opisywanych pracach wykorzystano
sie¢ z gotowym zestawem wag, proces uczenia nie zostal w rozprawie opisany.
Czytelnik znajdzie szereg pozycji literaturowych gdzie szczegdélowo opisano te i
inne techniki trenowania sztucznych sieci neuronowych [94].

Strukture sztucznej sieci neuronowej wykorzystanej w rozprawie przedstawio-
no na rysunku 6.14. Ten rodzaj sieci okresla si¢ w literaturze mianem perceptronu
wielowarstwowego [83]. Sklada sie on z 400 wejéé, 10-ciu neuronéw w warstwie
ukrytej oraz 10-ciu neuronéw w warstwie wyjéciowej. Liczba wejé¢ wynika z roz-
miaru wektora wejsciowego jakim jest znormalizowana matryca znaku o liczbie
pikseli [ = K? = 400, za$ liczba wyjsciowych neuronéw lo = 10 odpowiada
liczbie rozpoznawanych znakdéw tj. 10 cyfrom arabskim: 0,1,2,3,4,5,7,8,9.

warstwa warstwa warstwa
wejsciowa ukryta ~ wyjsciowa

Rysunek 6.14: Struktura sieci neuronowej do rozpoznawania znakéw.

Kazdy z neuronéw (rys. 6.15) sklada sie z sumatora gromadzacego pobudzenie
z wejscia lub neuronéw poprzedzajacej warstwy. Sumowanie odbywa sie wedlug
formuly (6.12) z uwzglednieniem wagi kazdego polaczenia.
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Rysunek 6.15: Model sztucznego neuronu.

l
a=Wo+ Y Wju, (6.12)
k=1

gdzie:

J — numer polaczenia synaptycznego,
Wo — sktadnik staty,
W; — waga j-tego polgczenia synaptycznego,
uj — sygnal j-tego neuronu (lub j-tego wejscia w warstwie wejsciowej),

a — wartos¢ pobudzenia neuronu.

Sygnal wyjéciowy u = £(a) neuronu uzyskiwany jest poprzez obliczenie funkcji
przejscia &(a) dla catkowitego pobudzenia a. Istotnym elementem, ktéry decyduje
o szczegdlnych wladciwosdciach sztucznych sieci neuronowych jest nieliniowa funk-
cja przejscia. Opisywane w literaturze modele [94] wykorzystuja czesto funkcje
sigmoidalna (6.13), ktora rowniez jest czedcia zastosowanego w tej pracy mode-
lu sztucznej sieci neuronowej. Funkcja ta jest ciagla i rézniczkowalna w calej
dziedzinie argumentu a jej wartosci mieszcza sie w przedziale u € (0;1)

1

S 6.13
1+ ePa (6.13)

u = &(a)

gdzie:

a — pobudzenie,
&(a) — funkcja przejscia,
u — wartos¢ funkcji przejscia dla pobudzenia a.
Rezultatem rozpoznania jest numer neuronu warstwy wyjsciowej i,qz, ktére-

go sygnal wyjsciowy jest najwiekszy (6.14). Przypisanie znakéw do poszczegél-
nych neuronéw wyjsciowych zostalo dokonane na etapie trenowania perceptronu.
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Dla uproszczenia mozna przyjaé, ze indeks kazdego z dziesieciu wyjéé jest jedno-
czednie rozpoznang cyfra.

(2

gdzie:

imaz — indeks neuronu warstwy wyjsciowej o najwiekszym sygnale,
Uj,na. — Najwiekszy sygnal wyjsciowy,
i — indeks neuronu warstwy wyjsciowej, ¢ € {0, 1, ...,9},

u; — sygnal i-tego neuronu warstwy wyjsciowe;j.

Nie mniej istotna od samego rozpoznania jest ocena jakosci wyniku wytwo-
rzonego przez sztuczng sie¢ neuronows dla zaprezentowanego znaku. Przyjeto,
ze wysoka warto$¢ sygnalu na danym wyjsciu sieci (przy jednoczesnie niskiej
wartoéci wszystkich pozostalych) $wiadcezy o duzej pewnosci rozpoznania znaku
przyporzadkowanego neuronowi wyjéciowemu. Obecnosé wysokiego sygnatu na
wiecej niz jednym wyjsciu sygnalizuje malg wiarygodnos¢ rozpoznania. Do oceny
poprawnosci wykorzystano wskaznik wiarygodnosci (6.15), ktéry wraz z indek-
sem zwycieskiego neuronu wyjéciowego stanowi ostateczny wynik rozpoznania.
Wysoka wartosé § swiadczy o duzej pewnosci rozpoznania.

9
0= i ; — U 6.15
7/:0%1;?maz |u17na:c ul| ( )

gdzie:

6 — wskaznik pewnoéci rozpoznania,
imaz — indeks neuronu warstwy wyjsciowej o najwiekszym sygnale,
Uj,n.. — Najwiekszy sygnal wyjsciowy,

i — indeks neuronu warstwy wyjsciowej, ¢ € {0, 1, ...,9},

u; — sygnal i-tego neuronu warstwy wyjsciowej.

6.4 Strumieniowa realizacja toru wizyjnego do rozpozna-
wania znakéw
Programowy, sekwencyjny model systemu rozpoznawania znakéw zostal zaim-

plementowany w jezyku ANSI-C dla platformy PC. Program ten stanowi model
referencyjny do weryfikacji strumieniowej realizacji systemu na kolejnych etapach
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zrownoleglania. Weryfikacja jest szczegdlnie istotna na etapie doboru formatu licz-
bowego i precyzji obliczen, ktéra w uktadach konfigurowanych moze byé dopaso-
wana do konkretnego zadania obliczeniowego. W dalszej czesci rozdziatu opisano
sposob doboru reprezentacji liczb utamkowych jak i przeksztalcenia, ktore po-
zwola na unikniecie kosztownej, ze wzgledu na zasoby i czas realizacji, operacji
dzielenia.

Proces przenoszenia modelu programowego na platforme sprzetowa wiaze sie
z dopasowaniem do sktadni jezyka HandelC, w ktérym zostat zaimplementowany
system rozpoznawania znakow. Poprawne dzialanie systemu wymaga réwniez do-
dania szeregu elementow typowych dla platformy sprzetowej, ktére nie wymagaja
ingerencji programisty w przypadku systemu opartego o platforme¢ PC. Chodzi
tutaj gtéwnie o zarzadzanie zegarem systemowym, organizacje pamieci danych
oraz interfejsy komunikacji systemu wizyjnego z otoczeniem.

6.4.1 Aspekty obliczeniowe w sprzetowej analizie obrazu

Jak wynika ze wzoru (6.7), obliczenia podczas ekstrakcji cech wykonywane sa
na liczbach wymiernych. Ze wzgledu na precyzje obliczen, jak i zuzycie zaso-
béw istotny jest dobdr formatu obliczeniowego. Programowy model funkcjonalny
wykorzystuje zmiennoprzecinkowy typ danych podwdjnej precyzji double. Re-
alizacja sprzetowa takiej arytmetyki jest zadaniem trudnym z punktu widzenia
procesu projektowego, zuzycia zasobow i czasu realizacji obliczen. W omawianym
zastosowaniu wystarczajace sg jednak obliczenia statloprzecinkowe. Zastosowanie
formatu statoprzecinkowego nie musi oznaczaé spadku precyzji obliczen, o ile
ilos¢ bitow na czedé calkowita i utamkows zostanie odpowiednio dobrana. Kolej-
na trudnos¢ wiaze sie z realizacja dzielenia. Operacje dzielenia - zaréwno liczb
catkowitych jak i zmiennoprzecinkowych - w powszechnie stosowanych mikropro-
cesorach naleza do najbardziej czasochtonnych instrukcji. Co wiecej, niektére z
nich wcale nie wykonuja dzielenia (mikrokontrolery, mikroprocesory RISC ang.
Reduced Instruction Set Computer), lub obliczaja jedynie aproksymacje, pozosta-
wiajac mozliwosé programowego doprecyzowania wyniku zaleznie od wymaganej
precyzji (niektére procesory DSP np. Blackfin). Struktura omawianego algorytmu
umozliwia jednak zastapienie dzielenia operacja mnozenia. Poniewaz wspoélczyn-
niki a,f, Nywr 1 hy wykorzystywane sa do poréwnania z wartosciami progowymi,
wystarczy przeksztalcié nieréwnosé (6.16), aby otrzymaé réwnowazny funkcjonal-
nie warunek (6.17).

Rowr > trn (6.16)

h > wt,, (617)
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gdzie:

t.n, — prég wspdlezynnika proporcji bokéw prostokata opisujacego,
h — wysokos¢ obiektu,
w — szerokos$¢ obiektu

hwr — proporcje bokéw prostokata opisujacego.

Analogicznie, w przypadku obliczania wspdirzednych elementéw matrycy P, sko-
rzystano z faktu, iz K jest wartoscia stala; zatem zaleznosci (6.9) mozna zastapi¢
przez (6.18).

Ar=wF |, Ay=hF (6.18)

gdzie:
F = K~ = const — staly wsp6lezynnik kwantyzacji koordynat matrycy znaku.

Precyzje obliczen w arytmetyce staloprzecinkowej wyznacza liczba bitéw prze-
znaczona na reprezentacje czesci utamkowej: fb. Tym samym, najmniejszy kwant
liczbowy, jaki moze zostaé bez bledu zapamietany opisany jest réwnaniem (6.19),
a bezwzgledny blad reprezentacji stanowi jego polowe (6.20).

qpp =277 (6.19)
E =2+ (6.20)

gdzie:

qfy — Waga najmniej znaczacego bitu czesci utamkowej w systemie sta-
toprzecinkowym,
E — blad bezwzgledny w reprezentacji staloprzecinkowej o fb bitach
przeznaczonych na cze$¢ utamkowa.

Ze wzgledu na sposéb wyznaczania elementow matrycy znaku, do okreslenia do-
puszczalnego wzglednego bledu reprezentacji nalezy wzia¢ pod uwage wartosé
F:

B, == (6.21)

gdzie:

Er — blad wzgledny w reprezentacji staloprzecinkowej odniesiony do
wartosci F.
Przyjeto, ze na czesé utamkowa w procesie selekcji obiektéow zostanie prze-
znaczone fb = 16 bitéw. Wartos¢ btedu wzglednego E,. wynosi w przyblizeniu
1.5-107%.
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6.4.2 Aspekty obliczeniowe w implementacji sieci neuronowej

Doboér precyzji wag dla sztucznej sieci neuronowej zostal przeprowadzony w opar-
ciu o iteracyjng procedure symulacji modelu sieci. Dla zakresu precyzji reprezen-
tacji wag przeprowadzono ewaluacje sztucznej sieci neuronowej. W trakcie symu-
lacji stwierdzono, ze juz 10-cio bitowa reprezentacja wag pozwala uzyskaé¢ wyniki
identyczne z rezultatami dziatania zmiennoprzecinkowego modelu sieci neurono-
wej. Mala liczba bitow przeznaczona na reprezentacje wag jest istotna poniewaz
ma liniowy wplyw na zuzycie bankéw pamieci BlockRAM (pamieé blokowa we-
wnatrz ukladu FPGA), ktére stanowia ograniczone zasoby wnetrza ukladu re-
konfigurowalnych.

Sumatory ukrytej warstwy gromadza sygnaly z 400-tu wejsé przemnozonych
przez odpowiadajace wagi. Liczba bitoéw potrzebna do poprawnej akumulacji po-
budzenia jest wyznaczona formula (6.22). Dla warstwy ukrytej najmniejsza do-
puszczalna rozdzielczo$é wynosi 19 bitéw, a dla sumatoréw warstwy ostatniej 14
bitéw.

b > 9mw(]; 4 1) (6.22)

gdzie:

nw — rozdzielczo$¢ bitowa wag warstwy [,
nb — rozdzielczos¢ bitowa sumatora warstwy [,

l; — liczba wejs¢ pobudzajacych neuronu w warstwie 1.

W celu sprzetowej realizacji neuronu dokonano aproksymacji funkcji sigmo-
idalnej (6.13) przebiegiem schodkowym jak na rysunku 6.16. W literaturze moz-

1

0.8¢
0.6

f(a)

y

0.4}
0.2}

0
-10 -5 0 5 10

Rysunek 6.16: Funkcja przejscia oraz jej aproksymacja.
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na spotkaé szereg opracowan, ktére skupiaja sie na mozliwie precyzyjnym od-
wzorowaniu przebiegu funkcji przejécia dla pelnego zakresu wartosci pobudzenia
[104][63]. W sprzetowej realizacji najbardziej atrakcyjna wydaje sie by¢é metoda
przyblizania funkcji odcinkami prostych o réznym nachyleniu, przy czym liczba
odcinkéw decyduje o dokladnosci przyblizenia [104].

W prezentowanej sprzetowej implementacji sztucznej sieci neuronowej wyko-
rzystano przyblizenie sigmoidy poziomymi odcinkami w 19-tu przedzialach po-
budzenia. Za wykorzystaniem tak prostej metody przemawia mala ilo$¢ zuzytych
zasobow obliczeniowych przy zachowaniu dobrych wynikéw rozpoznan. Dodatko-
wym argumentem jest wlasciwosé, ktorg sztuczne sieci neuronowe dzielg z bio-
logicznymi sieciami neuronowymi, a mianowicie to, ze system neuronowy jest w
stanie dziala¢ pomimo zaklécenia sygnatu wejéciowego lub zaburzenia wag. Moze
rowniez wykazywaé odporno$é na uszkodzenia poprzez catkowita utrate niekto-
rych potaczen synaptycznych (ang. fault tolerant computing) [36]. Wartosci funk-
cji przejécia mieszcza sie w przedziale (0;1) i sa reprezentowane w 6-bitowym
formacie statoprzecinkowym bez znaku.

6.4.3 Zréwnoleglenie w rozpoznawaniu znakéw

W tabeli 6.3 zebrano wszystkie operacje wykonywane w omawianym torze wi-
zZyjnym rozpoznajacym recznie pisane znaki. Przeprowadzono analize rozmiaru
danych przetwarzanych na poszczegdlnych etapach, aby oszacowaé wplyw tredci
obrazu na graniczne (maksymalne i minimalne) czasy wykonania obliczen. Ja-
ko miare zmiennosci czasu wykonania poszczegdlnych operacji v (6.23) wybrano
rozstep[61][89] znormalizowany do maksymalnego czasu wykonania.

Tabela 6.3: Rozmiary danych w systemie rozpoznawania znakow.

ROdZ&j_ Rozmiar  Wzgledny Rozstep
Etap operacjl .Liczbga: d?n}’ Ch' . rozmiar wzgledny
na obrazie iteracji w iteracji  danych* v

1 segmentacja 1 MN 1.0000 0.000
2 indeksacja 2 MN + G’ 1.2500 0.200
3 pomiar cech 1 MN 1.0000 0.000
4 selekcja 1 G 0.2500 1.000
5  skalowanie R  K? 1.0000 1.000
6 rozpoznawanie R K? 1.0000 1.000
7 ocena wyniku 2R 10 0.0250 1.000
Wynik zbiorczy 6.8000 0.412

* Wazgledny rozmiar danych liczony jest jako iloraz rzeczywistego rozmiaru i
rozmiaru ramki obraz M N z uwzglednieniem maksymalnych wartoéci R i G
wg. przedzialéw (6.25)(6.26).
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Cmax - C’rmn
L ——" 6.23
Y Cmax ( )
gdzie:

v — wzgledny rozstep czasu obliczen dla danej operacji,
Cinaz — maksymalna liczba cykli dla danej operacji,

Chnin — minimalna liczba cykli dla danej operacji.

Wzgledny rozstep v podany w tabeli 6.3 zostal wyznaczony analitycznie w oparciu
o fakt, ze liczba cykli jest wprost proporcjonalna do rozmiaru danych, co jest
zgodne ze wstepnym zalozeniem prac opisanych w niniejszej rozprawie.

Bezposrednim czynnikiem decydujacym o rozmiarach danych na poszczegol-
nych etapach jest liczba obiektéw zidentyfikowanych w trakcie pierwszego kroku
indeksacji’ G/, rzeczywista liczba obiektéw G a nastepnie liczba R obiektéw za-
klasyfikowanych wstepnie jako znaki do rozpoznawania.

Grmaz > G >G> R (6.24)

gdzie:

Gnaz — graniczna liczba obiektéw: Giuae = 0.25M N, por. wzor (6.5),

G’ — liczba obiektéw zidentyfikowanych w pierwszym etapie indeksacji
metoda tablicy sklejen,

G — rzeczywista liczba obiektow zidentyfikowanych w obrazie,
R — rzeczywista liczba obiektéw zaklasyfikowanych do rozpoznawa-

nia.

W prezentowanej analizie przyjeto, ze liczba obiektow miesci sie w przedziale
(6.25), cho¢ w praktyce jest znacznie mniejsza od G- Szacowanie liczby R

znakéw w rzeczywistym obrazie oparto o dwa proste zalozenia:
e wszystkie znaki w rzeczywistym obrazie maja rozmiar matrycy znaku,

e obszary znakoéw nie nakladaja sie na siebie czyli nie maja pikseli wspoélnych.

fLiczba obiektéw zidentyfikowanych w pierwszym etapie indeksacji metoda tablicy sklejen
moze byé wicksza od rzeczywistej liczby obiektéw G. Na wartoéé G’ ma wplyw ksztaltt obiektéw
oraz ich orientacja w obrazie. Dla poprawnych warunkéw akwizycji wartoéé G’ jest bardzo
zblizona do G wiec przyjeto, ze G’ = G. Dowdd uzasadniajacy to uproszczenie zostanie pominiety
aby zachowaé¢ klarowno$¢ rozumowania przedstawionego w rozprawie.
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Zakladajac, ze caly obszar ramki obrazu pokryty jest znakami o tym samym
rozmiarze, warto$¢ liczby R znakow miesci sie w przedziale (6.26).

G e, @> (6.25)
Re 0,5 (6.26)

gdzie:

N — szeroko$é obrazu,
M — wysokos$é obrazu,
G — rzeczywista liczba obiektéw zidentyfikowanych w obrazie,

R — liczba obiektéw zaklasyfikowanych do rozpoznawania.

Nalezy sie spodziewaé, ze w poprawnie dobranych warunkach akwizycji obrazu
liczba R obiektow bedzie raczej zblizona do liczby G rozpoznawanych znakdéw niz
do maksymalnej liczby etykiet Gp,q.. Zalezy to jednak od jakosci obrazu oraz
ustalonego kryterium klasyfikacji znaku do rozpoznawania.

Podczas projektowania sprzetowej architektury omawianego systemu wizyj-
nego wykonano szczegdlowa analize algorytmoéw toru wizyjnego pod katem mozli-
wosci zréwnoleglenia i przetwarzania strumieniowego na poszczegélnych etapach.
Zaobserwowano, ze realizacja niektorych operacji mozliwa jest niejako ”w locie”
podczas realizacji przestan miedzyrejestrowych. Jedynym kosztem jaki sie z ni-
mi wiaze jest niewielkie opdznienie transportowe i zuzyta logika obliczeniowa.
Dotyczy to zwlaszcza wieloprogowej binaryzacji (6.3), dzieki ktérej uzyskuje sie
binarny obraz obiektéw. Podobnie pomiar cech obiektéw wykonywany jest réw-
noczesnie z ostatnim etapem algorytmu indeksacji podczas operacji LUT, ktora
przypisuje ostateczne wartosci etykiet poszczegdlnym pikselom obiektéw. Mimo
iz jest to operacja bezkontekstowa, to wyznaczenie prostokatow opisujacych i
pola powierzchni dla poszczegélnych obiektéw jest mozliwe dzieki unikatowym
etykietom, ktore jednoznacznie opisuja przynalezno$¢ danego piksela do okreslo-
nego obiektu. W tym przypadku, oprécz dodatkowej logiki kombinatorycznej,
konieczne jest wykonanie odczytéw i zapisow cech obiektéw z i do pamieci. Pod-
czas przekodowania LUT nie jest stwierdzane, w ktérym cyklu analiza danego
obiektu zostata zakonczona. Selekcja obiektow wykonywana jest wigc dopiero po
przekodowaniu catej ramki obrazu. Obiekty, ktére nie spetniaja wczesniej usta-
lonych kryteriéw zostaja odrzucone, a pozostate sg zapamietane w pamieci jako
kandydaci przeznaczeni do dalszego rozpoznania przez sie¢ neuronowa. Selek-
cja realizowana jest w petli. Liczba iteracji réwna jest liczbie poetykietowanych
obiektéw. Wartos¢ ta, ograniczona z géry poprzez Gpmaz, W praktyce jest kilka
rzedow wielko$ci mniejsza od rozmiaréw obrazu wejSciowego.
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Kolejny obieg poetykietowanego obrazu okreslony jest liczba wyselekcjonowa-
nych obiektéw oraz formatem wektora wejéciowego sieci neuronowej. W przeci-
wienstwie do segmentacji, indeksacji wstepnej i operacji LUT (ktére przetwarzaja
wszystkie piksele w buforze ramki, niezaleznie od ich lokalizacji, tresci i kontek-
stu) skalowanie wykonywane jest jedynie dla obszaréw ograniczonych prostoka-
tem opisujacym obiektu, ktéry zostal zakwalifikowany do dalszego przetwarzania.
Dzieki zastosowanej metodzie skalowania obiektéw (opisanej w sekcji 6.3.5), dla
kazdego obiektu odczytywane sa z pamieci wytacznie te piksele, ktore wchodza w
sktad matrycy znaku. Poniewaz odczytywane piksele stanowiag bezposrednio tresé
matrycy znaku, nie sg one ponownie zapisywane do pamieci, lecz sa wysylane do
wspdibieznie dziatajacego modulu sztucznej sieci neuronowej. Pierwsza warstwa
sieci neuronowej przetwarza kolejne piksele skalowanego znaku bez wprowadza-
nia dodatkowych opdéznient w procesie normalizacji. Skalowanie kolejnego znaku
wstrzymane jest do momentu ewaluacji wszystkich pozostatych neuronéw oraz
oszacowania wiarygodnosci wyniku.

Zréwnoleglenie operacji bezkontekstowych

Kolejnym (po interpolacji) przykladem wykorzystania wspolbieznosci na pozio-
mie danych i operacji jest w omawianym systemie segmentacja opisana formuta
(6.3). Sekwencyjne wykonanie przebiegajace wedlug schematu przedstawionego
w tabeli 6.4 sktada sie z 11-tu operacji i zajmuje 11 cykli. Symbol | reprezentuje

Tabela 6.4: Operacje elementarne w segmentacji.

operacja pseudokod
1 f1=+thloR<PR
2 f2 =thhiR > PR
3 f3 =1thloG < PG
4 f4 =thhiR>PG
) f5 =1thloB < PB
6 f6 =thhiB >PB
!
7 f7 =11 and £.2
8 £f8=f3 and £ 4
9 f9 =15 and £6

| 10 [£10 =Db7 and b8 |

!
\ 11 \ PS = b9 and b_10 \

relacje nastepstwa grup operacji w czasie. Zalozono przy tym, ze hipotetyczna
sekwencyjna jednostka przetwarzajaca jest w stanie wykona¢ jednoczesnie jedna
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dwuargumentows operacje poréwnania <, > lub jedna operacje iloczynu logiczne-
go and.

Dla uproszczenia analizy zrownoleglenia segmentacji przedstawionego na ry-
sunku 6.17 przyjeto, ze zrownoleglenie realizowane jest etapami na ktorych mozna
obserwowaé poprawe przyspieszenia 1°, 2°, 3° w stosunku do sekwencyjnego mo-
delu 0°.

1° Zréwnoleglenie operacji poréwnania < >. Progowanie kazdej ze sktado-
wych moze sie odbywaé wspotbieznie poniewaz czastkowe wyniki binaryza-
cji nie sa od siebie zalezne, a sktadowe barwne sa dostepne jednoczesnie.

2° Zréwnoleglenie koniunkcji and. Kolejnym etapem zrownoleglenia jest za-
stapienie 5-ciu wywotan dwuargumentowej operacji and piecioma sprzeto-
wymi operatorami dzialajacymi rownolegle.

3° Pelne zréwnoleglenie. Ostatni etap przyspieszania polega na rownoczesnym
wykonaniu wszystkich operacji w jednym cyklu.

[ 1[2[3]4]5][6]7[8[9]10]11]
operacje
cykl[1][2]3]4]5]6][7[8][9]10]11

0°
1

2

3

4

5

1 1 6

2 21 7 7

3 - 318 — 8

4 4109 9

5 5110 10
6[7[8]9]10]11] 6 | 11 1
operacje operacje operacje
ekl [1]2[34[ 576 ] cykI [ 1] 2

1° 9 3

Rysunek 6.17: Etapy zréwnoleglenia segmentacji.
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W podrozdziale 4.3, oprécz formuty na do$wiadczalne wyznaczenie przyspie-
szenia, podano réwniez prawo Amdahl’a (4.3) i Gustafson’a (4.5), ktére pozwalaja
okredli¢ przyspieszenie analitycznie: pierwsze w oparciu o ilosé zrownoleglonych
operacji, drugie w oparciu o proporcje czasu wykonania zréwnoleglonych opera-
cji. W tabeli 6.5 zebrano parametry potrzebne do wyznaczenia przyspieszenia
oraz rezultaty wyliczen. Otrzymane rezultaty pokazuja ze wszystkie metody daja
identyczne wyniki.

Tabela 6.5: Ocena zréwnoleglenia segmentacji.

0" JO-17[1%-27[2-3°

prawo Amdahl’a (4.3)

n 1 6 5 2

s 1 5/11 | 1/6 0

D 0 6/11 | 5/6 1

Sa 1 11/6 | 6/2 2
prawo Gustafson’a (4.5)

s 1 5/6 1/2 0

P 0 1/6 1/2 1

Sg 1 11/6 | 6/2
przyspieszenie calkowite (4.2)

T 11 11 11 11

T, 11 6 2 1

Sm 1.0 | 1.83 | 5.50 | 11.0
efektywnos¢ (4.4)
y E \ | 0.305 | 0.500 | 1.0 |
opdznienie transportowe
| L 11 [ 6 | 2 [ 1 |
przepustowosé
| P, (/1] 1/6 | 1/2 [ 1|

W kolejnych etapach zréwnoleglenia rosna nastepujace wskazniki: przyspiesze-
nie S, przepustowos$¢ P i efektywnosé E. Réwnoczesnie maleje opdznienie trans-
portowe L. Jego warto$¢ istotna jest jednak dopiero po osiagnieciu docelowej
przepustowos¢ Po = 1, kiedy to spelniony zostaje warunek wykonalnoéci strumie-
niowej realizacji algorytmu. W pozostalych przypadkach opdznienie transportowe
nalezy interpretowaé jako czas obliczen. Widaé wiec, ze zar6wno przyspieszenie,
efektywnos¢ jak i przepustowos$é¢ sg dobrymi kandydatami na wskazniki pozwala-
jace szacowaé stopien zréownoleglenia.
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FLaczne przyspieszenie rowne jest iloczynowi przyspieszen uzyskanych na po-
szczegblnych etapach (6.27).

r
ST=1]% (6.27)
y=1

gdzie:

ST — calkowite przyspieszenie,
S7 — przyspieszenie na y-tym etapie zréwnoleglenia,
v — etap zrownoleglenia,

I' — liczba etapdw.

Dla przypadku 2° efektywnos$¢ wynosi zaledwie 1/2 pomimo wykorzystania 11-tu
wspoibieznych jednostek przetwarzajacych. Wynik ten jest identyczny po zasto-
sowaniu obydwu formul na efektywnosé (4.4) i (5.1), co potwierdza ich réwnowaz-
nos$é. Tak niska wartos$é stanowi podstawe do przypuszczen, ze jest mozliwe dalsze
zwiekszenie przyspieszenia poprzez reorganizacje sposobu komunikacji zréwnole-
glonych jednostek obliczeniowych. Ograniczenie komunikacyjne wynika w tym
przypadku z sekwencji operacji, ktéra wymusza wykonanie poréwnania przed ilo-
czynem logicznym (patrz tabela 6.4). Przypuszczenie to znajduje potwierdzenie
wyniku uzyskanym w etapie 3°.

Mozliwo$¢ wyboru pomiedzy opcja 3° a 2° zalezy jednak od relacji pomiedzy
dlugoscia Sciezki kombinatorycznej, a szybkoscia transmisji pikseli obrazu (6.28).

fg > fpixel (628)

gdzie:

fg — graniczna czestotliwo$¢ pracy,

fpizet — czestotliwos¢ transmisji pikseli w strumieniu wizyjnym.

Ze wzgledu na dysproporcje w liczbie pozioméw logiki pomiedzy komparatorami
a bramkami logicznymi mozna przyjac, ze zmniejszenie czestotliwosci granicznej
fg w przypadku 3° jest nieznaczne. Kosztem, jaki wigze si¢ z zastosowanym tutaj
zrownolegleniem jest dodatkowa liczba zuzytych zasobdéw obliczeniowych: kom-
paratoréw i bramek and (patrz tabela 6.6). Warto$¢ ta jest jednak kompensowana
przez zmniejszenie o poréwnywang wartosé (tj. 10) liczby elementéw pamiecio-
wych przechowujacych wyniki posrednie obliczen. L.aczna iloéé zasobow przed i
po zréwnolegleniu utrzymuje sie na poréwnywalnym poziomie.
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Nalezy zwroci¢ uwage, ze zaprezentowany sekwencyjny model wykonania pro-
cesu segmentacji jest bardzo uproszczony. Nie uwzglednia on zasobéw potrzeb-
nych do pobrania i dekodowania strumienia instrukcji sterujacych zasobami ob-
liczeniowymi i sktadowaniem wynikéw w pamieci danych. Sprawia to, ze wyniki
dla modelu sekwencyjnego sa zawyzone jesli chodzi o przepustowosé (tabela 6.5)
oraz zanizone odnosnie zuzytych zasob6w (tabela 6.6).

Tabela 6.6: Zuzycie zasobdéw w zréwnoleglaniu segmentacji.

0] 1°| 20| 3°
komparatory | 1| 6| 6| 6
bramki and 1 1 5] 5
rejestry 1010 6] O
> 12117 |17 | 11

Zréwnoleglenie operacji o nieregularnym kontekscie przestrzennym

7 przeprowadzonych analiz, prac projektowych i do$wiadczen wynika, ze jest
mozliwe zaadaptowanie klasycznej architektury potokowej do realizacji bardziej
zaawansowanych algorytmoéw przetwarzania i analizy obrazéw, takich jak np. ety-
kietowanie. Spoérdéd wielu sposobdw etykietowania, najlepiej do tego celu nadaje
sie algorytm ”tablicy sklejenr” [60][95] (ang. connected component labeling). Jako
kryterium wyboru algorytmu ustalono ilos¢ pamieci potrzebnej do etykietowania
oraz sposéb odwotan do jej zawartosci. W literaturze spotyka si¢ réwniez metody
rekurencyjne [17][45] lub iteracyjne przeciwbiezne [9][15]. Wada metod rekuren-
cyjnych jest duze zapotrzebowanie na pamieé stosu oraz duza zalezno$é¢ czasu
wykonania od tresci obrazu. Przeciwbiezne metody iteracyjne cechuja sie sto-
sunkowo krotkim czasem realizacji, ale wymagaja odwrocenia kolejnosci odwotan
do pamiegci, co stoi w sprzecznoéci z idea zachowania kolejnosci przetwarzanych
pikseli w strumieniu wizyjnym.

Dla algorytmu indeksacji realizowanego metoda ”tablicy sklejen” mozna pre-
cyzyjnie okredli¢ ilos¢ pamieci potrzebnej do wykonania etykietowania. Niezbedny
jest bufor pamieci na przechowanie rezultatéw posrednich etykietowania o roz-
miarze M x N oraz pamieé tablicy sklejen wykorzystywana w sortowaniu etykiet
o granicznym rozmiarze Gy,q,. Potokowa wersja wymaga réowniez bufora FIFO
(ang. First In First Out) do zapamietania kontekstu przestrzennego przedstawio-
nego na rysunku 6.18. W algorytmie wyszczegdlni¢ mozna trzy oddzielne fazy:

2a etykietowanie wstepne,
2b sortowanie tablicy sklejen,

2c przekodowanie wynikéw etykietowania wstepnego uporzadkowanymi etykie-
tami (LUT).
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Rysunek 6.18: Kontekst przestrzenny w pierwszym etapie indeksacji.

Nieoznaczonos¢ kontekstu w algorytmie indeksacji wiaze sie z propagacja etykie-
ty danego piksela na oSmiu najblizszych sasiadow oraz posrednio na wszystkich
kolejnych. Rozltozenie algorytmu etykietowania na trzy wyzej wymienione etapy
pozwala uniknaé¢ koniecznoéci analizy nieoznaczonego kontekstu piksela. Reduku-
je analizowane otoczenie do kontekstu lokalnego (rys. 6.18). Podobnie jak indek-
sacja wstepna, réwniez bezkontekstowe przeksztalcenie LUT jest bardzo dobrze
uwarunkowane do realizacji strumieniowej.

Etap drugi nie moze by¢ rozpoczety zanim etykietowanie wstepne nie zo-
stanie calkowicie zakonczone. Przeksztalcenie LUT jest mozliwe do wykonania
dopiero po zakonczeniu porzadkowania tablicy sklejen. Sortowanie indeksow w
tablicy sklejen jest wiec jedynym Zrédlem zmiennosci czasu realizacji w calym al-
gorytmie etykietowania, poniewaz powoduje wstrzymanie obliczen w pozostatych
jednostkach przez czas zalezny od ilosci i ksztaltu obiektow w obrazie. Czas po-
rzadkowania tablicy sklejen (wyrazony liczba cykli zegara) w implementacji zrow-
noleglonej jest rowny rozmiarowi tablicy sklejen, wigc w granicznym przypadku
opdznienie transportowe calego algorytmu wynosi Ly = M N + Gz + 17 - Aby
uniknaé¢ przestoju w strumieniu danych, modul porzadkowania tablicy sklejen i
sama pamieé¢ przechowujaca informacje o przyporzadkowaniach etykiet zostata
zduplikowana. Pozwala to na wspotbiezne dziatanie operacji LUT i etykietowa-
nia wstepnego pomimo opisanego konfliktu. W omawiane]j realizacji wszystkie
operacje wykonywane sg wspoOtbieznie w tempie jednego cyklu na kwant danych,
zatem czynnik 7; doktadnie odwzorowuje czas potrzebny na rozbieg potokow w
segmentacji wstepnej, operacji porzadkowania tablicy sklejen i operacji LUT. Or-
ganizacja strumienia wizyjnego w cyfrowych i analogowych systemach wizyjnych
zaktada odstep czasowy pomiedzy poszczegdlnym ramkami obrazu T;. Wielkosé
interwalu zalezy od wlasnosci czujnika wizyjnego oraz biezacych ustawien migaw-
ki elektronicznej. W wiekszosci przypadkéw, jesli etap przetwarzania wstepnego
zostal prawidlowo wykonany i warunki akwizycji sa dobre, mozna przyjaé, ze ak-
tualna liczba poindeksowanych obiektéw w obrazie L jest znacznie mniejsza od
wartosci granicznej Gp,q,- Pomimo nieregularnosci wynikajacej z porzadkowania
tablicy sklejen, jest malo prawdopodobne, ze wystapi nadpisanie danych w poto-
ku. W przeciwnym wypadku, gdy wystepuje ryzyko ze interwal miedzy ramkami
T; < L, mozna zastosowaé redundantng strukture elementéw przetwarzajacych.
Dodatkowa jednostka pozwoli na doktadne wykonanie catej operacji niezaleznie
od aktualnej liczby posrednich etykiet. Rozwiazanie to wiaze sie z dwukrotnym
wzrostem zuzytych zasobéw obliczeniowych i wydluzeniem opdznienia transpor-
towego.
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Poprzez zastosowanie techniki zréwnoleglenia operacji oraz zwielokrotnienia
jednostki porzadkowania tablicy sklejen, potokowa realizacja algorytmu indeksa-
cji (metoda tablicy sklejen) okazala sie mozliwa do wykonania z zachowaniem
niewielkiej zmiennosci (20%) op6znienia transportowego. Co wiecej, opéznienie
to jest skompensowane przez interwaly w transmisji ramek obrazu w strumieniu
wizyjnym.

6.5 Rownolegta implementacja nieregularnych algorytmoéw

W rozdziale 6.4.3 oméwiono aspekty zwiazane ze zréwnoleglona realizacja algo-
rytméw, ktorych czas realizacji zalezy od tresci obrazu, jednak liczebnos$é oraz
postaé¢ danych wejsciowych i wynikowych jest zachowana. W obu przypadkach jest
to obraz o identycznych rozmiarach. Odmienna jest jedynie interpretacja piksela,
ktory na wejsciu niesie informacje o jasnosci i ewentualnie o barwie, zas etykieta
piksela wynikowego zawiera informacje o jednoznacznym przyporzadkowaniu do
okreslonego obiektu.

Pogladowy schemat systemu rozpoznawania znakéw wraz z gtéwnymi Sciezka-
mi przeplywu danych przedstawiono na rysunku 6.19. Po etykietowaniu, realizo-
wany jest pomiar cech, ich selekcja, a nastepnie skalowanie obiektéw do rozmiaru
matrycy znaku. We wszystkich tych operacjach postaé oraz liczba danych wejscio-
wych nie jest zachowana na wyjéciu. W przypadku wyznaczania cech wynikowe
dane maja postaé struktury zawierajacej parametry prostokata opisujacego, po-
le powierzchni i numer etykiety, w innych: rezultatem jest rowniez obraz lecz o
rozmiarach niezaleznych od wielkoSci obszaru wejsciowego. Sposrdd trzech wy-
mienionych operacji, jedynie selekcja cech zachowuje rozmiary struktur danych,
chociaz liczba obiektéw wynikowych zaakceptowanych do dalszej obrébki ulega
dalszej redukc;ji.

Zaobserwowano, ze pomiar cech (opisany w rozdziale 6.3.4) w systemie stru-
mieniowym spelnia wymogi bezkontekstowej operacji przetwarzania obrazéw. To
samo dotyczy operacji LUT wykonywanej w koncowej fazie indeksacji. Uzasad-
niona byla wiec réwnoczesna realizacja obu operacji poniewaz dzialaja one na
tych samych danych. Wynikiem przeksztalcenia LUT, oprocz przyporzadkowa-
nia etykiet, jest zatem opis kazdego obiektu, zawierajacy prostokat opisujacy
i pole powierzchni w przydzielonym obszarze pamieci. Wyliczone cechy obiek-
tow poddawane sg selekcji ze wzgledu na kryteria opisane w rozdziale 6.3.4. W
tym etapie mozliwe jest rowniez zebranie statystycznych informacji o cechach,
ktére to informacje stuza w kolejnym etapie rozpoznawania do automatycznego
ustalenia kryterium selekcji na podstawie Sredniej lub maksymalnej wysokosci
znaku hpq, (6.8). Stopien skomplikowania i réwnoleglosci dla operacji selekcji
obiektow, jest podobny jak dla porzadkowania tablicy sklejen. Kolejne elementy
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Rysunek 6.19: Schemat przeptywu danych w systemie rozpoznawania znakéw.

Oznaczenia przyjete w rysunku: 1 - segmentacja, 2a - indeksacja wstepna, 2b -
porzadkowanie tablicy sklejen, 2¢ - przekodowanie LUT, 3 - pomiar cech, 4 - selekcja, 5
- skalowanie, 6 - rozpoznawanie, 7 - ocena wyniku, M - bufor ramki w pamieci.

sg odczytywane z tablicy cech i na podstawie klasyfikacji wyliczonych proporcji
oraz wspOlczynnika wypelnienia (przez poréwnanie z zadanymi progami) ozna-
czane s3 jako przydatne do dalszej analizy lub odrzucane.

Wybrane obiekty przeznaczone sg do skalowania i zaprezentowania sieci neu-
ronowej w celu rozpoznania. Potokowa realizacja oméwionej w rozdziale 6.3.5
metody skalowania obiektéw gwarantuje regularno$é w obrebie przetwarzania
jednego znaku. Liczba znakéw nie jest znana na etapie implementacji algoryt-
mu. Proces skalowania i rozpoznawania jest zatem uruchamiany wielokrotnie,
zaleznie od liczby R pozytywnie zweryfikowanych obiektéw w czasie wykonania.

Modut sztucznej sieci neuronowej jest potaczony z potokiem skalujacym po-
przez strumien danych, wiec do czasu prébkowania obiektu nalezy dodaé czas wia-
zacy sie z ewaluacjg poszczegdlnych warstw sztucznej sieci neuronowej.
W szczegolnoéci, akumulacja pobudzenia w warstwie wejéciowej nastepuje réwno-
czes$nie z procesem skalowania. Niewielkie narzuty czasowe wiaza si¢ z inicjalizacja
akumulatoréw poszczegdlnych neuronéw czynnikami statymi (1 cykl) oraz iteracja
petli warstwy wejSciowej sztucznej sieci neuronowej (21 cykli). Poprzez wykorzy-
stanie réwnoleglego przeptywu danych w strukturze sztucznej sieci neuronowej
liczba operacji przypadajacych na ewaluacje funkcji przejscia warstwy ukrytej
i wyjsciowej zredukowana zostata do 31 cykli. Dodatkowe 20 cykli przeznaczo-
ne jest na wskazanie neuronu, ktéry wygenerowal najwieksze pobudzenie oraz
okreélenie pewnos$ci rozpoznania, poprzez wyliczenie réznicy pomiedzy dwoma
najwiekszymi wyjsciami. Zapis wynikowej informacji o dokonanym rozpoznaniu
zajmuje dodatkowych kilka cykli zaleznie od szczegélowosci (rozpoznanie, pew-
nosé rozpoznania, lokalizacja - ok. 4 cykle). W procesie skalowania narzut na obieg
petli iterujacej wynosi 6 cykli. Laczny naddatek dla wspétbieznych proceséw ska-
lowania i obliczen sztucznej sieci neuronowej wynosi 83 cykle. W odniesieniu do
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liczby pikseli w matrycy znaku (K2 = 400) stanowi to ok. 21% (wynik dla etapu
5 w tabeli 6.7).

W tabeli 6.7 przedstawiono wynik analizy odwotan do danych wizyjnych po
zastosowaniu operacji zrownoleglenia opisanych w dalszych podrozdziatach. Z
zamieszczonych danych wynika jednoznacznie, ze redukcja w odwotaniach do pa-
mieci nastapita dla danych o duzym ziarnie granulacji (por. tabela 6.3). Dotyczy
to zawartosci bufora ramki obrazu oraz matrycy znakéw. W pierwszym przypad-
ku wigze sie to ze zmniejszeniem opdznienia transportowego, a w drugim skutkuje
oszczednoscig pamieci.

Tabela 6.7: Czasy wykonania operacji w systemie rozpoznawania znakéw.

Rodza] , Liczba  Wzgledna  Rozstep
- operacji %1czb§ cykli liczba ~ wzgledny
AP pa obrazie HWeracjl  w iteracji cykli* cykli v
1 segmentacja 1 MN 1.0000 0.000

2a  indeksacja wstepna

2b  porzadkowanie etykiet 1 G’ 0.2500 1.000
2¢ LUT 1 MN 1.0000 0.000
3 pomiar cech
4 selekcja 1 G 0.2500 1.000
5  skalowanie R  K?+83 1.2075  1.000
6 rozpoznawanie
7 ocena wyniku

Wynik zbiorczy 3.7075 0.461

* Wzgledna liczba cykli liczona jest jako iloraz rzeczywistego rozmiaru i roz-
miaru ramki obraz M N z uwzglednieniem maksymalnych wartosci R i G wg.
przedzialéw (6.25)(6.26).

W procesie projektowym drugiej czesci toru wizyjnego (selekcja, skalowanie,
ocena, szacowanie wyniku) utworzono dwa niezalezne moduly dzialajace wspoél-
bieznie (rys. 6.19). Pierwszy - odczytuje cechy wyselekcjonowanych obiektéw z ta-
blicy i skaluje obiekty. Drugi potok wykonuje dziatania sieci neuronowej. Z punk-
tu widzenia iloéci danych wejsciowych oraz rezultatéw obydwa procesy réznig
sie istotnie. Wejsciami dla operacji skalowania sg tablica struktur zawierajacych
cechy obiektu oraz poetykietowany obraz. Na wyjséciu sztucznej sieci neuronowej
pojawia sie rozpoznany znak przypisany do danego obszaru obrazu. Obydwa pro-
cesy komunikuja sie poprzez matryce znaku o stalym rozmiarze K x K uzyskana
w trakcie skalowania.

Niski poziom granulacji

Zalozeniem omawianej implementacji systemu bylo dzialanie w pelni przyptywo-
we, jednak selekcja cech, podobnie jak porzadkowanie tablicy sklejen po indeksacji
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wstepnej, wstrzymuje transfer danych (przez liczbe cykli réwna liczbie zidenty-
fikowanych obiektéw G). Jest to przyczyna duzego rozstepu czasu wykonania
v & 0,46 (tabela 6.7) i tym samym uniemozliwia strumieniowe przetwarzanie
danych, poniewaz nie jest dogodne buforowanie tak duzej liczby danych, ani nie
jest mozliwe skompensowanie tego interwatu przez czas naswietlania czujnika wi-
zyjnego kamery.

1 2 4
_ ] 12 | 23 ] oser [
M []| m M M

Rysunek 6.20: Potok gruboziarnisty w systemie rozpoznawaniu znakéw.

Rozwiazanie tego problemu stanowi alokacja podwdjnych blokéw pamieci,
ktoére stuzg do buforowania poszczegdlnych obrazow w strumieniu wizyjnym. Moz-
liwe jest réwnoczesne dziatanie indeksacji wstepnej (1) z segmentacja (2a) oraz
przekodowania LUT (2c) z wyznaczaniem cech (3). Dzigki topologii systemu jak
na rysunku 6.20 uzyskano réwniez efekt zrownoleglenia operacji ktopotliwych w
strumieniowej realizacji (porzadkowanie etykiet, selekcja obiektéw). Przy takiej
organizacji przetwarzania danych w strumieniu, nieregularno$¢ wyznaczona jest
przez liczbe etykiet G oraz liczbe cykli rozpoznawania przekraczajaca rozmiary
obrazu M N (por. tabela 6.7). Uwzgledniajac réwnolegloéé na niskim poziomie
granulacji przedstawiona na rysunku 6.21 nalezaloby przyja¢ wartosé (6.29) jako
koncowy rozstep, co w efekcie daje rezultat koncowy podobny do przedstawionego

tabeli 6.7.
G+ R(K*+483)— MN

G + R(K? +83)

Widaé wiec, ze rozstep czasu przetwarzania danych utrzymuje sie na w przy-

= 0.3139 (6.29)

blizeniu na stalym poziomie w trakcie zrownoleglania, cho¢ jak zaznaczono we
wczesniejszym akapicie, jest to wartosé, ktora uniemozliwia pltynne przetwarzanie
danych. Mozna jednak przypuszczaé, ze wartosé ta jest znacznie zawyzona w sto-
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1)|2a 1/|2a 1/|2a 1/|2a
2b 2b 2b
2¢||3 2¢l|3 2¢l|3
4 4
5167 5167
operacje
Eﬁe;max 1.21 0.25| 1.21 0.25 1.21 0.25 1.21
“1.00 0.00| 1.00 0.00| 1.00 0.00/ 1.00
M N xmin

Rysunek 6.21: Tor rozpoznawania jako potok gruboziarnisty.

sunku do realnych wartoéci, poniewaz nie jest mozliwa sytuacja, aby jednoczeénie
G i R uzyskaly wartosci maksymalne. Fakt ten potwierdzony jest przez doswiad-
czenia i analize wplywu tresci obrazu po segmentacji na liczbe etykiet, a tym
samym liczby G obiektow w obrazie. Jako$ciowo zjawisko to mozna zobrazowaé
przy pomocy nastepujacego doswiadczenia mys$lowego:

e zalézmy, ze G = Gae, WOWcCzas zgodnie z opisem przedstawionym w roz-
dziale 6.3.3 wszystkie obiekty musza mie¢ rozmiar jednego piksela co spra-
wia ze nie zostana zaklasyfikowane jako poprawne znaki do rozpoznawania
czyli R =0,

e zalézmy, ze R = % a prostokaty opisujace majg rozmiary K x K: wéwczas
zgodnie z opisem przedstawionym w rozdziale 6.3.3 nie jest mozliwe aby
R = G poniewaz obszar znaku musi tworzy¢ zbiér sasiadujacych ze
soba pikseli, co tym samym pomniejsza maksymalng liczbe potencjalnych
etykiet o czynnik KTZ.

Zjawisko kompensacji nieregularnosci maksymalnych czaséw wykonania krytycz-
nych operacji w potoku mozna zatem opisa¢ réwnaniem (6.30):

K2

G = Giaz — R~ (6.30)

W efekcie, podstawiajac wyliczona warto$¢ G do réwnania (6.29) otrzymujemy
precyzyjne oszacowanie nieregularnosci dzialania potoku (6.31):

83

= ——=0.171
K?+83 01718

v (6.31)

7 przeprowadzonej analizy wynika, ze w projektowaniu przeptywowych sys-
temow wizyjnych nalezy braé¢ pod uwage nie tylko ograniczenia technologiczne,
rozmiary i format danych, ale réwniez zawarto$¢ sygnatu wizyjnego. Przyktad
ten dobitnie pokazuje, ze analiza jako$ciowa obrazu dostarcza réwniez informacji
przydatnych w doborze architektury obliczeniowe;.
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Przedstawiony system wizyjny obejmujacy segmentacje, indeksacje, analize
obiektéw oraz ich rozpoznawanie nie jest wewnetrznie jednorodny. Na poszcze-
gélnych etapach przetwarzania zmienia sie sposéb reprezentacji danych. Zmienna
jest nie tylko rozdzielczo$¢ obrazu podczas skalowania obiektéw, ale rowniez ich
liczba. Mimo to jednak, system cechuje sie niska wartoscia granicznego rozstepu
v =~ 0.17 ktéra pozawala na pltynne przetwarzanie strumienia wizyjnego z kamery.

6.5.1 Wptyw réwnolegtosci na przepustowosc

Poréwnanie obu parametréow (czasu obliczen i opdznienia transportowego) zo-
stanie przeprowadzone na przyktadzie zréwnoleglenia funkcji skalujacej obiekty
przeznaczone do rozpoznawania przez sztuczna sie¢ neuronowa. Idea normaliza-
¢ji rozmiaréw obiektu zostala przedstawiona w rozdziale 6.3.5. Przyjeto, ze na
uproszczong procedure skalowania sktadaja sie pieé operacji:

1. inkrementacja zmiennych iterujacych petle,
2. okreslenie wspolrzednych w matrycy,

3. okreslenie najblizszego sasiada,

>

odczyt piksela wejsciowego z bufora,

5. wystanie wynikowego piksela do sieci neuronowej.

Analiza potoku skalujgcego na wysokim poziomie granulacji

Zakladajac, ze kazda operacja realizowana jest przez jeden cykl zegara, suma-
ryczny czas skalowania wynosi T, = T}, = 5K? (rys. 6.22). Wykorzystanie réwno-
legtosci operacji 1 i 2 w etapie 1° skutkuje zmniejszeniem liczby cykli. Zmienna
indeksujaca jest inkrementowana rownoczesnie z wyznaczaniem koordynat préb-
kowania matrycy znaku 7, = T, = 4K?. Wickszy stopienr zréwnoleglenia jest
mozliwy do osiggniecia dopiero zastosowaniu mechanizmu potokowego 2°, ktory
polega na takim uszeregowaniu operacji w torze przetwarzania danych, ze ope-
racje zalezne od siebie w porzadku czasu wykonywane sa wspétbieznie. Dane be-
dace wynikami poszczegdlnych operacji dostepne sa jednoczesnie (co odpowiada
réwnoleglosci danych DLP) dzigki czemu kolejne operacje moga byé¢ wykonywa-
ne jednoczesnie. Rownoczesnoéé ta jest jedna roztozona w czasie ze wzgledu na
propagacje danych w potoku.

Z zastosowaniem potokowej metody przetwarzania (przestawionej na rysunku
6.22) wiaze sie konieczno$¢ wykonania rozbiegu potoku w celu dostarczenia da-
nych do poszczegdlnych elementéw przetwarzajacych. W przypadku przedstawio-
nym na rysunku 6.22 inicjalizacja potoku trwa 4 cykle zegara. I1os¢ nastepujacych
iteracji jest doktadnie réwna ilosci przetwarzanych danych. Pomimo dodatkowych
kilku cykli inicjalizacji, zysk czasowy jest ewidentny bo niemal 5-cio krotny w
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[(A2[B8[4[5[1]2[3[4]5]. ]
operacje
cykl [1 [2[3[4]5]6]7]8[9][10 ]

Oo

1 1 1
213/ 4/ 5/2[3[4[5]2]3
operacje
eykl [1 [2[3[4]5]6]7[8[9][10 ]

10
!
L1111
2 21212122 ..
31313133 (3]3
414141414144 ..
5/ 5|5 |5|5|5|5
operacje

cykl [1 [2[3[4]5]6]7]8[9][10 ]

20

Rysunek 6.22: Etapy zréwnoleglenia w architekturze potokowej.

stosunku do realizacji sekwencyjnej . Ze wzgledu na elementarny kwant danych
jakim jest tutaj piksel matrycy znaku nalezy braé¢ pod uwage opdZznienie w potoku
okreslone przez L, = 4. Poniewaz jednak proces skalowania wstrzymuje wykona-
nie obliczen w potoku gléwnego strumienia wizyjnego, nalezy wzia¢ pod uwage
catkowity czas potrzebny na wykonanie skalowania od inicjalizacji potoku do uzy-
skania ostatniego piksela matrycy znaku Ly = R(K? + L,). Dla tak okreslonego
sposobu zréwnoleglenia obliczen w potoku mozna wyznaczy¢ warunek przydat-
nosci (6.32) zréwnoleglenia réznych operacji w zaleznosci od stopnia zlozonosci
potoku i iloéci danych. Kryterium oceny stanowi tutaj liczba cykli konieczna do
przeprowadzenia obliczen na okreélonym zbiorze danych. Lewy czton nieréwnosci
(6.32) odzwierciedla liczbe cykli konieczna do przeprowadzenia obliczen w sposéb
sekwencyjny, a prawy: ten sam parametr po zastosowaniu architektury potokowe;j
dla tego samego zadania obliczeniowego. W pierwszym przypadku czas oczekiwa-
nia na rezultat wynosi n, a w drugim 4, przy czym ¢ < d. Realizacja potokowa
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charakteryzuje sie znacznie wicksza przepustowosciabo prawie d-razy wicksza.

npd < (d+1) (6.32)

gdzie:

d € N — liczba kwantéw danych do przetworzenia,
n, € N — liczba etapow potoku,

i € N — liczba cykli potrzebna na rozbieg potoku, ¢ < n.

Przy zalozeniu, ze i = d mozna wykazaé ze, nieréwnosé (6.32) niespelniona
jest jedynie dla zestawéw wartosci n, = 1,d = 1 oraz n, = 1,d = 2. Oznacza to,
ze jesli wykonywane obliczenia sktadaja sie z szeregu elementarnych operacji moz-
liwych do uszeregowania w czasie, korzystne jest zastosowanie réwnolegtosci OLP
w architekturze potokowej, jesli liczba danych przekracza 1. Dotyczy to obliczen,
w ktérych kolejnosé wykonywania elementarnych operacji jest deterministyczna
i niezalezna od tresci danych wejsciowych.

Rozkladanie ztozonych operacji numerycznych na elementarne jest powszech-
nie wykorzystywanym zabiegiem w cyfrowych systemach obliczeniowych. Wy-
znaczanie wartosci zlozonych wyrazen wiaze si¢ z okre$lonym czasem propagacji
Trnaz, proporcjonalnym do liczby poziomdéw elementéw logiki kombinatorycznej
i zaleznym od technologii. Najwiekszy czas propagacji Sciezki kombinatorycznej
bezposrednio wyznacza graniczng czestotliwos¢ pracy systemu jak w zaleznosci

(6.33).
1

Tma:p

fy = (6.33)

gdzie:

fg — graniczna czestotliwos¢ pracy,

Tinaz — Czas propagacji najwolniejszego elementu przetwarzajacego.

Zmniejszenie najwiekszego czasu propagacji Ti,q: pozwala na osiagniecie wiek-
szej granicznej czestotliwosci pracy systemu obliczeniowego. Kosztem takiego za-
biegu jest zwickszenie opdznienia transportowego liczonego w dyskretnych cy-
klach zegara. Mimo to jednak przepustowosé¢ systemu ulega najczesciej zwicksze-
niu ze wzgledu na wzrost czestotliwosci f,.

Rodzaj rownoleglosci wykorzystanej w potokowej realizacji rozni sie od sposo-
bu zréwnoleglenia opisanego w paragrafie 6.4.3. W etapie 2° wykorzystano réw-
nolegtos¢ OLP, ktora polega na wykonaniu kilku réznych operacji na réznych
danych jednoczesnie. W drugim etapie zaréwno ilo$¢ zasobdow jak i opdznienie
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Tabela 6.8: Ocena zréwnoleglenia systemu rozpoznawania znakow.

0" Jo-1° 12

prawo Amdahl’a (4.3)

n 1 2 4

s 1 2/5 0

D 0 3/5 4

Sa 1 5/4 4
prawo Gustafson’a (4.5)

s 1 1/4 0

P 0 5/4 1

Sy 1 5/4 4
przyspieszenie calkowite (4.2)

Ty 5 5 5

T, 5 4 1

Sm, 1.00 | 1.25 | 5.00
efektywnosé (4.4)
| E | | 0.625 | 1.000 |
opdéznienie transportowe
| I IR
przepustowosc
| P, 15 [ 14 [ 1 ]

transportowe nie zmienia sie. Dotyczy to zasobéw pamieciowych (5 rejestréw) i
elementéw obliczeniowych dedykowanych do wykonania $cisle okreslonych opera-
cji.

Mimo, iz opdznienie transportowe utrzymuje sie na nieznacznie nizszym po-
ziomie (L = 4), z 5-cio krotnym zréwnolegleniem wiaze si¢ 5-cio krotny wzrost
przepustowosci P.. W analizie sprzetowych architektur wygodnie jest postugiwaé
sie przepustowoscia znormalizowana P,., ktéra pomija fizyczny czynnik czasu pro-
pagacji wynikajacy z zastosowanej technologii. Znormalizowana przepustowos$é
(6.34), w odr6znieniu od zdefiniowanej we wzorze (5.3), odniesiona jest do cykli
zegara a nie do bezwzglednego czasu pomiaru:

1
Pe= 4 =TaP (6.34)

gdzie:

P, — przepustowo$¢ znormalizowana do cykli zegara,
L — opdznienie transportowe, w cyklach zegara,
T, — okres zegara,

P — przepustowosé¢ bezwzgledna okreslona wzorem (5.3).
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Wzrost réwnolegloéci pomimo nieznacznego zmniejszenia czasu propagacji prze-
ktada sie bezposrednio na zwigkszenie przepustowosci i uzyskanie docelowej war-
tosci 1 piksel/cykl (patrz tabela 6.8).

Analizujac zmiane przepustowosci i opdznienia transportowego przedstawio-
nego w tabelach 6.5 i 6.8 stwierdzono, ze w przypadku wykorzystania prostej
réwnolegloéci operacji, przepustowos$é¢ jest odwrotnie proporcjonalna do opdz-
nienia transportowego. Po zastosowaniu architektury potokowej, przepustowos$é
zwieksza sie przy stalym lub rosnacym opéznieniu transportowym L. Zjawisko
to mozna zaobserwowaé na rysunku 6.23. Ot6z istnieje mozliwosé takiej (poto-
kowej) reorganizacji segmentacji na etapie zréwnoleglenia 2° (rozdzial 6.4.3), ze
przy zachowaniu tej samej ilosci zasobéw obliczeniowych i pamieciowych op6z-
nienie transportowe bedzie wynosi¢ 2 a przepustowosé¢ wzrosnie do 1 pixel/cykl.
Przedstawione rozwigzanie cechuje si¢ lepszymi parametrami technologicznymi,

116 1116 1.6 | -
7l L] 7] | 7

operacje
cykl | 1 | 2 |3 [ 4 | ..

Rysunek 6.23: Przetwarzanie potokowe w drugim etapie zréwnoleglenia.

jesli chodzi o graniczna czestotliwo$é¢ pracy, zalezng od dhugosci Sciezki kombina-
torycznej - patrz ograniczenie (6.33). Operacje logicznej koniunkcji wykonywane
sg przez w oddzielnym cyklu przez wydzielong, kombinatoryczng czes¢ uktadu
cyfrowego.

Analiza potoku skalujacego na Srednim poziomie granulacji

Rozpatrujac potokowa architekture jednostki skalujacej, jako element przetwa-
rzajacy o Srednim poziomie granulacji, nalezy wzia¢ pod uwage czas realizacji
obliczen z uwzglednieniem rozmiaru przetwarzanych danych. Jest to uzasadnione,
poniewaz proces skalowania powtarzany jest wielokrotnie (dla réznych obiektéw
w jednym obrazie) i nie mozna zupelnie zaniedbaé¢ czasu po$wieconego kazdo-
razowo na rozbieg potoku. Czynnik ten nie zostal uwzgledniony w tabeli 6.8
podczas analizy na wysokim poziomie granulacji. Realna warto$¢ przyspieszenia
mozna opisaé positkujac sie formula (6.35) zaczerpnieta z pracy [62]. Przyspie-
szenie wyznaczone ta metoda (6.35) przyjmuje wartosé S, = 3.97. Jest to liczba
znacznie odbiegajaca od uzyskanej w tabeli 6.8. Gléwng przyczyna rozbiezno-
Sci jest nieuwzglednienie inkrementacji zmiennych iterujacych w koncowej liczbie
stopni potoku. Przeksztalcenie formuly (6.35) do postaci (6.36) pozwala uzyskaé
wiarygodny wynik S, = 4.96 .
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_ npd
Snp = o d—1 (6.35)
gdzie:

Snp — przyspieszenie jednostki potokowej,
d € N — liczba kwantéow danych do przetworzenia,

np, € N — liczba stopni potoku,

Ned
Sps = —————— 6.36
np—i-d—l ( )

gdzie:

Sns — przyspieszenie jednostki potokowej,
d € N — liczba kwantéw danych do przetworzenia,
ns € N — liczba sekwencyjnych operacji,

np, € N — liczba stopni potoku.

Po podstawieniu danych (d = K? = 400, i = 4, S = 5) do wzoru (6.37) btad
wzgledny ey przyspieszenia popelniony przy wyznaczaniu przyspieszenia zamiesz-
czonego w tabeli 6.8 wynosi w przyblizeniu 1%.

(6.37)

gdzie:

es — btad wzgledny przyspieszenia,

d — liczba kwantéw danych do przetworzenia,
n — liczba elementarnych operacji w potoku,
i — liczba cykli potrzebna na rozbieg potoku,

S — przyspieszenie wyznaczone analitycznie podstawione z etapu 2°
w tabeli 6.8.

Mozna zaobserwowaé, ze blad es dazy do zera przy ¢ = const, n = const oraz
d — 0. Rzeczywisty czas potrzebny do przeprowadzenia skalowania wszystkich
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obiektow w jednym obrazie zalezy liniowo od ich liczby i okreslony jest rownaniem
(6.38).
Cs = R(i + K?) (6.38)

gdzie:

Cs — czas skalowania w cyklach zegara,
R — liczba obiektéw przeznaczonych do skalowania, R € (0, Gyaz),

i — liczba cykli potrzebna na rozbieg potoku.

Czynnik R zalezny od treéci obrazu jest przyczyna duzego rozstepu czasu prze-
twarzania danych przez operator skalowania (patrz tabela 6.7).
6.5.2 Zréwnoleglanie sztucznej sieci neuronowej

Ocena dzialania sekwencyjnego modelu sieci neuronowej sprowadza sie do okresle-
nia liczby wywolania operatoréw sumowania, mnozenia i moduléw funkcji przej-
$cia. Dla omawianego przypadku wartosci te zebrano w tabeli 6.9.

Tabela 6.9: Szacowanie zasobéw modelu sieci neuronowe;.

element przetwarzajacy liczba wywolan
sumator (1+ Kl + (1 +13)ly 4120
mnozenie (K21 + Ly 4100
funkcja przejscia I+ 1o 20

gdzie:

K? — liczba pikseli w matrycy znaku,
[1 — liczba neuronéw w warstwie ukrytej,

lo — liczba neuronéw w warstwie wyjsciowe;.

Dodatkowe oszacowanie mozna przeprowadzi¢ ze wzgledu na liczbe i spo-
séb reprezentacji wag poszczegdlnych warstw sieci. Zakladajac klasyczny schemat
sktadowania wag we wspolnej, liniowej przestrzeni adresowej, nalezy zaadresowad
(1 + K?)ly + (1 + 11)lz komérek. Wartosé ta bezposrednio pokrywa sie z liczba
sumowan przedstawiona w tabeli 6.9.

Zaimplementowany modul sztucznej sieci neuronowej cechuje si¢ duzym stop-
niem réwnoleglosci danych wynikajacym z rozmiaréw warstwy ukrytej sztucznej
sieci neuronowej. Na poziomie warstwy wejSciowej pelna wspétbieznosé DLP nie



ROZDZIAL 6. IMPLEMENTACJA OPERACJI WIZYJNYCH O
88 KONTEKSCIE PRZESTRZENNYM

jest wykorzystana, ze wzgledu na szeregowy sposéb transmisji wektora wejscio-
wego sieci neuronowej z modutu skalujacego. Drugim powodem jest czynnik tech-
nologiczny, ktéry nakazuje zastosowanie mozliwie matej liczby wejsé sumatoréw
pobudzenia w komoérkach pierwszej warstwy ukrytej. Zwiekszenie liczby wejéé
sumatora powoduje znaczacy wzrost czasu propagacji poprzez wydluzenie tan-
cucha przeniesien. Z definicji modelu sztucznej sieci neuronowej przedstawionego
w rozdziale 6.3.6 wynika, ze kazdy neuron pierwszej warstwy ukrytej gromadzi
sygnal pobudzajacy z K2 = 400 wejéé warstwy wejéciowej. Wobec wielkiej liczby
sygnaléw do sumowania i ze wzgledu na sposéb akwizycji wzorca do rozpoznawa-
nia przyjeto, ze wyliczanie pobudzenia w kazdym z neuronéw bedzie realizowane
przez sprzetowy modul dodajaco-mnozacy MAC (ang. Multiply and Accumulate)
sktadajacy sie z:

e wejscia sygnatu pobudzajacego,
e wejécia wagi do mnozenia sygnalu pobudzajacego,

e wyjscia sygnalu aktywacji komérki neuronu,

jednostki mnozacej,

jednostki sumatora,
e komérki pamieci (tj. rejestru akumulatora).

Modut funkcji przejscia wykorzystuje prosty mechanizm progowania wartosci wej-
Sciowej, aby okresli¢ wynikowy sygnal pobudzajacy. Obie warstwy (ukryta i wyj-
Sciowa) posiadaja wlasna instancje modutu funkcji przejscia. Zréwnoleglenie im-
plementacji modelu sieci neuronowej przeprowadzono etapami na ktore sktadaja
sie:

1° zwielokrotnienie elementéw mnozacych i akumulatoréw,
2° réwnoczesne wykonanie operacji dodawania i mnozenia w module MAC,

3° przeniesienie wag z pamieci o liniowej przestrzeni adresowej do lokalnych tablic
skojarzonych z poszczegdlnymi neuronami.

Przyspieszenie, ktére wynika z zastosowania wspéibieznych modeli neuronéw w
etapie 1° i 2° jest niewielkie z powodu sekwencyjnego dostepu do pamieci wag.
Dopiero przeniesienie wag potaczen synaptycznych do lokalnych pamieci skojarzo-
nych z poszczegdlnymi neuronami pozwolito uzyskaé zamierzony efekt w etapie
3°. Dzieki temu wszystkie neurony w warstwie ukrytej moga gromadzi¢ sygnat
pobudzajacy z okreslonego neuronu poprzedniej warstwy, z uwzglednieniem wagi
danego potaczenia. Efekt znacznego wzrostu przyspieszenia w etapie 3° nalezy
kojarzyé¢ z superliniowym przyspieszeniem, o ktérym pisano w rozdziale 4.3.2.
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Poszczegdlne sktadowe wektora wejsciowego sieci neuronowej podawane sg se-
kwencyjnie na wszystkie komorki kolejnej warstwy jednoczesnie. Stopien zréwno-
leglenia dla warstwy [ nalezy szacowaé bezposrednio liczbg neuronéw w okreslonej
warstwie [;. Kazda komoérka MAC wykonuje operacje mnozenia pobudzenia przez
wage oraz dodaje rezultat do zawartosci rejestru akumulatora.

Tabela 6.10: Ocena zrownoleglenia modelu sieci neuronowe;j.

IR D N G

przyspieszenie catkowite4.2

n 22 42 42 8240 8240

T 8240

T, 8240 | 4140 | 414 4 1

Sm 1.00 | 1.99 | 19.90 | 2060.00 | 8240.00
efektywnosé¢ 4.4
y E \ | 0.05 [ 0.05 | 047 [ 025 [ 1.00 |
opo6znienie transportowe
| L | [8240 [ 4140 | 414 | 4 [ 4 |

Ostateczne przyspieszenie jakie uzyskano po zréwnolegleniu 3° w danej war-
stwie ukrytej mozna przyblizy¢ réwnaniem (6.39). Obydwie warstwy: ukryta i
wyjsciowa maja po 10 komérek, wiec w obu przypadkach przyspieszenie jest po-
dobne i zblizone do zamieszczonego w tabeli 6.10.

204l

S li—a

=2 (6.39)

gdzie:

li—1 — liczba neuronéw w warstwie poprzedzajacej, jednoczesnie ilosé¢
wejé¢ pobudzajacych kazdego z neuronu warstwy 1,

l; — liczba neuronéw w warstwie i,
S; — przyspieszenie po zréwnolegleniu warstwy 1.
Dla poréwnania, w kolumnie oznaczonej 4° i 5° przedstawiono przewidywane
rezultaty wynikajace z potencjalnego stopnia wspotbieznosci sztucznej sieci neu-

ronowej. Czas wykonania T,, = 4 wiaze sie z przeznaczeniem jednego cyklu na
kazda z operacji:

e gromadzenie pobudzenia w warstwie ukrytej,

ewaluacja funkcji przejscia warstwy ukrytej,

e gromadzenie pobudzenia w warstwie wyjsciowej,

ewaluacja funkcji przejscia w warstwie wyjsciowe;.
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Wozrost efektywnosci do wartosci 1.0 jest mozliwy po zastosowaniu potokowej
architektury 5°. Podobnie, jak w zréwnolegleniu funkcji skalujacej, wzrost efek-
tywnoéci nie wiazatby sie ze zwiekszonym zuzyciem zasobow. Scenariusz 4° i 5°
dla zastosowanego rozmiaru sieci neuronowej nie jest korzystny do realizacji w
technologii cyfrowych uktadow rekonfigurowalnych. Przyczyna sa nieakceptowal-
ne czasy propagacji sumatoréow, ktore w rozpatrywanych przypadkach maja po
ok. 400 wejsc.

W literaturze spotka si¢ opisy architektur, w ktérych neurony realizowane sg
w oparciu o analogowa lub cyfrowo-analogowa technologie p6tprzewodnikowa [37].
W rozwigzaniach tych wykorzystuje sie najcze$ciej model neuronu inspirowany
anatomia biologicznych komorek w ktorych pobudzenie ma nature oscylacyjnych
epizodéw [25]. W pracy [47] opisano programowa, sekwencyjng implementacje
oscylacyjnego modelu kory mézgowej, dzialajaca w czasie rzeczywistym dla 10%
neuronéw z liczba polaczen synaptycznych rzedu 10°. Poniewaz model ten zostal
zbudowany w celach poznawczych, jego autor przyjat zgodnosé czasu symulacji
modelu z tempem zmian sygnalu w naturalnych sieciach jako kryterium czasu
rzeczywistego. Nie odnosi sie wiec ono do uzytkowych wymogéw zwigzanych z
tempem przetwarzania danych nadchodzacych z otoczenia. Poniewaz pulsacyjny
model neuronu opisany jest réwnaniem rézniczkowym, jego sprzetowa implemen-
tacja w technice cyfrowej musiataby zaklada¢ wieksza czestotliwosé pracy i wiek-
szg, ztozono$¢ modelu obliczeniowego w stosunku do wykorzystanego w rozprawie
modelu cyfrowego. Nie byta ona wiec brana pod uwage w badaniach.

Pomimo znaczacego przyspieszenia, efektywnos¢ w etapie 3° nie przekracza
0.5. Jak wynika z analizy przypadkéw 4° i 5° przyczyna niskiej efektywnosci jest
nieoptymalna komunikacja danych na érednim poziomie granulacji. Spowodowane

etap

Rysunek 6.24: Wykres metryki Karp-Flatt’a w zréwnoleglaniu sieci neuronowe;j.
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jest to niewykorzystaniem réwnolegtosci OLP z przyczyn technologicznych.
Rysunek 6.24 pokazuje przebieg metryki e,, w kluczowych etapach zréwnole-
glania. Wykres zachowuje monotonicznos¢ i dazy do zera na kolejnych etapach
zrownoleglenia. Pomimo masowego zréwnoleglenia zaproponowanego w etapie 4°
efektywnosé spadla. Zgodnie z reguly wykorzystania metryki (4.6) przedstawiona
w rozdziale 4.3 przyczyny nalezy upatrywaé¢ w architekturze systemu obliczenio-
wego lub sposobie implementacji. Usprawnienie komunikacji poprzez zastosowa-
nie potokowego schematu przetwarzania danych wedlug propozycji 5° mogloby
sie przyczyni¢ do wzrostu efektywnosci i dalszego spadku wartosci metryki e,,.

6.6 Woyniki strumieniowej realizacji systemu rozpoznawa-
nia znakow

Czasy wykonania poszczegdlnych operacji toru wizyjnego rozpoznajacego recz-
nie pisane znaki zebrano w tabelach 6.3 i 6.7. W postaci graficznej zostal one
przedstawione na wykresach 6.25 i 6.26. Poziome osie ukladu wspoétrzednych
znormalizowane sa do rozmiaru ramki obrazu M N. Obszary pokryte pustymi
prostokatami odpowiadaja operacjom o stalym czasie wykonania. Linie poziome
wyznaczajg granice w jakich zawieraé¢ sie moze czas wykonania operacji zaleznie
od tresci danych. Wykres na rysunku 6.25 zostal wyznaczony w oparciu o sza-
cowane rozmiary danych przy zalozeniu jednego taktu na kazdy piksel w danej
iteracji.

SEGMENTACIA

INDEKSACJA

POMIAR CECH C—1

SELEKCIA -

SKALOWANIE -
ROZPOZNAWANIE b

OCENA I

YACZNIE

Rysunek 6.25: Czasy wykonania w sekwencyjnym torze wizyjnym.
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Rezultaty zaprezentowane na wykresie 6.26 dotycza strumieniowego systemu
po zastosowaniu réwnolegtosci danych i operacji na wysokim poziomie granulacji.
Na tacznym zestawieniu czasu wykonania wida¢, ze rozstep catkowity utrzymuje
sie nadal na poziomie v /& 0.5. Warto$¢ ta znacznie przekracza zapas czasowy mo-
delowego strumienia wizyjnego opisanego w rozdziale 6.1 poniewaz V = 0.1873.

Analiza relacji pomiedzy liczbg, obiektéw zidentyfikowanych podczas indeksa-
cji a potencjalna liczba znakdéw do rozpoznawania pozwolita ustali¢ doktadne sza-
cowanie rozstepu czasu wykonania na akceptowalnym poziomie v = 0.1718 < V.
Wykresy na rysunku 6.27 pozwalaja skonfrontowaé zapas czasowy strumienia
wizyjnego (oznaczony linig przerywana) z wlasciwodciami poszczegdlnych ele-
mentéw toru wizyjnego. W pierwszej kolejnosci jest to segmentacja z indeksacja
i pomiarem cech, ktére charakteryzuja sie malym rozstepem. Kolejny zbior ope-
racji to selekcja skalowanie, rozpoznawanie i ocena. Wybér ten wynika z faktu, ze
operacje te zostaly zestawione w jeden potok a linia podziatu przebiega przez bu-
fory ramki wprowadzone przy zastosowaniu potoku o niskim poziomie granulacji
(rysunek 6.20).

SEGMENTACIA

INDEKSACJA

INDEKSACIA —
POMIAR CECH 1

SELEKCJA H

SKALOWANIE, ROZP. ——

OCENA I

EACZNIE

Rysunek 6.26: Czasy wykonania w zréwnoleglonym torze wizyjnym.
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0,00 0,20 0,40 0,60 0,80 1,00 1,20 1,40 1,60

PARAMETRY STRUMIENIA WIZYINEGO TTTTT1

SEGMENNTACJA / INDEKSACIA

SELEKCJA, ROZPOZNAWANIE, OCENA

SELEKCJA, ROZPOZNAWANIE, OCENA Z
UWZGLEDNIENIEM KOMPENSACII

Rysunek 6.27: Kompensacja czasow wykonania w potokowej realizacji toru wi-
Zyjnego.

Weryfikacja rozstepu czasu wykonania operacji na wykresie 6.27 odnosi sie
do czasu transmisji jednej ramki obrazu a nie do calkowitego czasu propagacji
sygnaltu przez tor wizyjny jak na rysunkach 6.25 i 6.26. Jest to efekt zastosowania
gruboziarnistego potoku. Obie grupy operacji sg wowczas wykonywane réwnocze-
$nie na réznych ramkach obrazu. O realizowalnosci strumieniowego toru wizyj-
nego decyduje zatem opodznienie transportowe kazdego segmentu toru wizyjnego
oddzielnie. Mozna si¢ w tym zjawisku zauwazy¢ pozytywny skutek zréwnolegle-
nia na niskim poziomie granulacji. Efektem ubocznym jest wzrost opdznienia
transportowego liczonego w ramkach obrazu. Analizujac jednak diagram 6.20 i
wartosci na powyzszych wykresach widaé jednak ze parametry te sg ostatecznie
zblizone co do wartosci.

W oparciu o przedstawione dane mozna jednoznacznie stwierdzi¢, ze inte-
gracja wielu zrownoleglonych operacji pozwala na przeplywowa realizacje toru
wizyjnego zlozonego z algorytméw o czasie wykonania zaleznym od tresci stru-

mienia wizyjnego.






Rozdziat 7

Implementacja operacji wizyjnych
o kontekscie temporalnym

W rozdziale zaprezentowano etapy zréwnoleglania systemu wideodetekcji w ruchu drogowym.
Opisane algorytmy estymacji tta oraz detekcji pojazdéw w obszarach detekcji wykorzystuja tem-
poralny rodzaj kontekstu. Przedstawiona metoda bilansowania réownoleglodci instrukcji i row-
nolegtoéci danych umozliwila realizacje ztozonego systemu wideodetekcji przy istotnych ogra-
niczeniach zasoboéw pamieciowych platformy rekonfigurowalnej. Uzupelnienie rozdziatu stanowi

dodatek C.2 zawierajacy przyktadowy kod zrédtowy bufora kontekstu temporalnego.

7.1 Zasoby pamieciowe w kontekstowych operacjach wi-
zyjnych

W analizie obrazu opisanej w rozdziale 6 wykorzystany jest jedynie kontekst
przestrzenny: lokalny i globalny. Przedstawione tam sposoby zréwnoleglenia al-
gorytmow w celu wykorzystania w systemie strumieniowym daja dobre rezultaty
dzieki zastosowaniu wysoko-zréwnoleglonych struktur pamieciowych (rejestréw,
linii opdzniajacych i pamieci dwuportowych) wewnatrz uktadu scalonego. Struk-
tura danych w strumieniu wizyjnym (organizacja pikseli obrazu w ramki) i usta-
lony rozmiar kontekstu przestrzennego wyznaczaja rozmiary linii op6zniajacych
dla regularnych operacji kontekstowych (7.1).

95
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Memy, = (k—1)N (7.1)

gdzie:

Memy, — liczba komérek pamieci,
k — wysokos$é okna kontekstu,

N — szeroko$¢ obrazu liczona w pikselach.

Dla okna o rozmiarze 3x3 i szerokosci obrazu 512 kolumn iloé¢ komoérek pa-
mieci wynosi 1024. Wartosé ta w niewielkim stopniu konsumuje dostepne zaso-
by pamieciowe wspdlczesnych uktadéw reprogramowalnych. W analizie obrazdw
wykorzystywane sa jednak algorytmy, ktérych zapotrzebowanie na zasoby pa-
mieciowe jest znacznie wigksze i nie ulega redukcji pomimo udoskonaleniom i
zastosowaniu zréwnoleglenia. Jako przyklad moze postuzyé algorytm estymacji
tla wykorzystujacy analize wielomodalna [91] lub algorytmy heurystyczne [72]
stosowane w systemach wideodetekeji (monitoringu) ruchu drogowego.

Postaé¢ danych i parametréw niezbednych do generacji tta, strukturalnie sa
zgodne z formatem ramki obrazu. W tabeli 7.1 zestawiono jednostkowe zapo-
trzebowanie na pamieé¢ dla operacji przetwarzania obrazéw o réznym rodzaju
kontekstu.

Tabela 7.1: Rodzaj kontekstu a zapotrzebowanie na zasoby pamieciowe.

Rodzaj Rozmiar Zapotrzebowanie na
kontekstu  kontekstu  komoérki pamieci w bitach
bezkontekstowy 1 piksel 8
lokalny przestrzenny 3x3 piksele 8 192
temporalny 2 ramki 2 097 152

Ilo$¢ danych stanowi istotna przeszkode nie tylko w realizacji sprzetowej ta-
kich operacji, ale réwniez przysparza trudnosci w implementacji programowej na
wspoblezesnych komputerach klasy PC, pomimo ich duzej zdolnosci obliczeniowe;j
i przepustowosci magistral.

W najprostszym przypadku, do wyznaczenia tta lub ruchu w caltym obszarze
oémiobitowego obrazu o rozmiarze 512x512 potrzeba 2048Kb pamieci. Wartosé
ta odpowiada maksymalnej pojemnosci pamieci blokowych najwiekszych uktadéw
rekonfigurowalnych przeznaczonych do przemystowych zastosowan [106]. Wyko-
rzystany podczas prac projektowych i testéw uklad scalony XC2V6000 [105] jest
w stanie pomiesci¢ tylko jeden bufor kontekstu temporalnego.
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7.2 Algorytm wideodetekcji ruchu drogowego

Jednym z podstawowych elementéw techniki wideodetekcji w ruchu drogowym
jest poprawnie wyznaczone tto. Stanowi ono referencyjny obraz w oparciu o kto-
ry przy zastosowaniu metody obrazéw réznicowych[30][51] mozna zlokalizowaé
i zliczy¢ ruchome i nieruchome pojazdy znajdujace sie na pasach ruchu. Auto-
matyczne uzyskanie wiarygodnego obrazu obszaréw jezdni zazwyczaj jest jednak
trudne ze wzgledu na zmiany warunkéw oswietleniowych spowodowane warunka-
mi pogodowymi, cyklem pér dnia i pér roku a w szczegdlnosci duzym natezeniem
ruchu pojazdéw.

W Laboratorium Biocybernetyki AGH od szeregu lat prowadzone sg badania
dotyczace analizy ruchu wideodetekeji i analizy drogowego [71][72][73]. Zbudowa-
ny w tym celu system wizyjny sklada sie z kamery zamontowanej na ruchomej
glowicy oraz dwukierunkowego tacza transmisyjnego stuzacego do wysylania ob-
razu z kamery do stanowiska badawczego. Kanal zwrotny stuzy do sterowania pa-
rametrami akwizycji oraz silownikami mechanicznego systemu pozycjonowania.
Fotografie systemu akwizycji sygnalu wizyjnego ze skrzyzowania przedstawiono
na rysunku 7.1.

B

iy,
ANVE
....’.-

Rysunek 7.1: System akwizycji sygnatu wizyjnego ze skrzyzowania.

W pracach [72][73] opisano programowa implementacje heurystycznego al-
gorytmu estymacji tta do analizy ruchu drogowego na platformie wbudowanej
PC104. Jego zasadnicza zaleta jest niewrazliwosé na nieruchome samochody ocze-
kujace na zielone $wiatto lub stojace w korku. Estymacja tta wykonywana jest dla
obszaréw okreslonych liniami, ktére symuluja petle indukcyjne wykorzystywane
alternatywnie jako detektory pojazddow.
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Idea ta zostala rozwinieta w pracach opisanych w publikacjach [30][31]. Autor
niniejszej rozprawy, ktory brat udziat w tychze badaniach, przeprowadzit analize
heurystycznego algorytmu generacji tta [72] pod katem mozliwosci realizacji w
systemie przeplywowym zawierajacym caly tor wizyjny: akwizycje obrazu, esty-
magcje tta i detekcje pojazdéw ruchomych i nieruchomych. Zatozono przy tym, ze
obszary linii zostang zastapione obszarami definiowanymi przez uzytkownika bez
ograniczenia ich ksztaltu i powierzchni, co miato miejsce w przypadku rozwiaza-
nia programowego. W opisanych algorytmach analizy ruchu drogowego okreslono
dwa podstawowe sygnaly przypisane do zdefiniowanych obszaréw paséw ruchu
drogowego:

e VP - obecnos¢ nieruchomego pojazdu,
e VM - obecnos¢ ruchomego pojazdu.

W referencyjnym (programowym) wideodetektorze sygnaly te sa wyznaczane dla
kazdego zbioru linii symulujacych petle indukcyjne zamontowane pod nawierzch-
nig drogi. Rysunek 7.2 przedstawia przyktadows topologie petli indukcyjnych w
obszarze drogi. Idea przetwarzania wybranych pikseli zamiast catego obrazu zo-
stala przyjeta rowniez w sprzetowej realizacji. Zatozono jednak, ze bedzie mozliwe
wykorzystanie obszaréw detekcji o bardziej zlozonych ksztaltach do wykrywania
ruchu i obecnosci (rysunek 7.2b).

Sprzetowy system wideodetekeji, podobnie jak programowy, umozliwia do-
stosowanie obszaréw detekcji do topologii drogi oraz adaptuje sie do zmiennych
warunkow oéwietleniowych, aby wyznaczyé sygnaly ruchu i obecnosci. W celu
spelnienia tych wymogdw zostal opracowany nastepujacy scenariusz przetwarza-

nia obrazu:

1. Kolejne ramki obrazu sa wykorzystane do wyliczenia tta w niezaleznych ob-
szarach detekcji. Tto jest zdefiniowane jako estymacja obszaru nawierzchni
drogi bez uwzglednienia wartosci pikseli odpowiadajacych nieruchomym i

przemieszczajacym sie samochodom.

2. Sygnal obecnos$ci w danym obszarze detekcji wyznaczany jest poprzez pro-
gowanie sumy wartosci bezwglednych réznic pikseli SAD (ang. Sum of Ab-
solute Differences) pomiedzy biezacym obrazu a tlem.

3. Sygnal ruchu w danym obszarze detekcji wyznaczany jest poprzez progo-
wanie sumy wartosci SAD dla dwéch kolejnych obrazéw (biezacego i zapa-
migtanego w buforze).

W literaturze mozna spotka¢ wiele metod estymacji tta dla celéw wideodetekcji
ruchu drogowego czy monitoringu. Podejscie bazujace na modelach statystycz-
nych zostalo opisane w pracach [23][91]. Autorzy tych prac proponuja przypi-
sanie kazdemu pikselowi obrazu kilku proceséw gaussowskich (ang. Mizture of
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(b) topologia obszaréw detekeji

Rysunek 7.2: Topologia petli indukcyjnych i obszaréw wideodetekc;ji.

Gaussians). Metoda ta jest uzyteczna do detekcji tla w zmiennych warunkach
o$wietleniowych dla wolno-przemieszczajacych sig¢ obiektéw i detekeji cieni. Im-
plementacja tego algorytmu w czasie rzeczywistym przysparza jednak wielu pro-
bleméw. Rozwiazanie tej trudnosci przedstawili autorzy pracy [55] proponujac
wykorzystanie sprzetowego akceleratora do segmentacji tta. Na potrzeby niniej-
szej pracy autor rozprawy wykorzystal jednak heurystyczny algorytm opisanych
schematem przeplywu strumieni jak na rysunku 7.3.

Podczas analizy sekwencji wizyjnych ruchu drogowego autorzy [1][23][72] za-
obserwowali, ze statystyczny rozktad wartosci pikseli w obszarze ruchu jest jedno-
modalny dla matego natezenia ruchu. Kiedy intensywnos$é ruchu pojazdow wzra-
sta w rozkladzie wartosci pikseli pojawiajg sie dodatkowe maksima. W pracy
[71] stwierdzono, ze érednia wartosé¢ piksela w czasie jest dobrym przyblizeniem
statycznego tla (tj. nawierzchni drogi bez pojazdéw) pod warunkiem, ze rozktad
statystyczny wartosci piksela jest jednomodalny.

Piksele odpowiadajace pojazdom nieruchomym nie powinny by¢ zatem bra-
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Rysunek 7.3: Schemat przeplywu strumieni danych w algorytmie wideodetekcji

OBSZAROW

ne pod uwage przy wyznaczaniu tta. Wplyw obrazu pojazdéw na tlo méglby
powodowaé znacznie wieksze bledy niz samo przyblizenie wartosci oczekiwanej
unimodalnego rozkladu érednia wartoscia pikseli w czasie. Dlatego wartos¢ sred-
nig nalezy aktualizowa¢ jedynie dla tych ramek obrazoéw, gdzie wykryto ruch
pojazdéw (sygnal VM). W rzeczywistych warunkach trudno jest zdefiniowaé glo-
balne kryterium ruchu, wiec ruch wyznaczany jest oddzielnie dla kazdego obszaru
detekcji, aby wyzwoli¢ aktualizacje wszystkich pikseli w danym obszarze. W ten
sposob brane sa pod uwage nie tylko modele statystyczne zmian stopni szarosci
pikseli, ale réwniez topologiczne wlasnosci paséw ruchu i skrzyzowan. Na potrze-
by sprzetowej realizacji zbudowano model matematyczny podsystemu generacji
tla w postaci réwnan (7.2)(7.3) przedstawiony w pracy [50].

i _ gt—1 i
A(.x’y) N A(.f’fvy) + Py ‘
le" y) BE;;) jesli i < 2l AV ML (7.2)
1=1+1
i _ A=l _ An=1 /9J
A(.zvy) o A(I,y) A(:c,y)/2 |
Bzx y) — A%x y)/zl jesli i =2l AV ML (7.3)

i=21"7
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gdzie:
(r,y) —  wspéhrzedne piksela dla danego obszaru detekcji,
1 — numer ramki obrazu,

2l okres akumulacji liczony w ramkach,
27— okres normalizacji liczony w ramkach,

P(im y T piksel Zrédtowy dla ramki 4,

A% ey T wartos¢ akumulatora dla ramki i,

Bgz g warto$é tta dla ramki 7,

VM? —  sygnal ruchu dla ramki i,

VP! —  sygnal obecnoéci dla ramki .

Roéwnania (7.2) i (7.3) opisuja obliczenia systemu dla kazdego piksela w po-
szczegolnych ramkach strumienia wizyjnego. Reguta aktualizacji akumulatora za-
wiera okresowa normalizacje, ktora zapewnia utrzymanie warto$ci w ustalonym
przedziale poprawnie reprezentowanych wartosci A € (0,281 — 1) dla oémio-
bitowej reprezentacji pikseli monochromatycznego sygnatu wizyjnego. Wynikowe
tlo jest wyznaczane co 27 ramek w ktérych wykryto ruch. Przez gromadzenia da-
nych, tto pozostaje niezmienne. Binarne wartosci sygnaléw VM i V P wyznaczane
sa dla kazdej ramki obrazu i dla kazdego obszaru detekcji oddzielnie zgodnie z
réwnaniami (7.4) 1 (7.5). Jakkolwiek tlo wyznaczane jest automatycznie w opar-
ciu o tres¢ strumienia wizyjnego i zwrotny sygnal ruchu, to nalezy zaznaczy¢, ze
wartosci progéw Ty p i Ty s do wyznaczania ruchu i obecnosci pojazdéw nalezy
uwaznie dobraé, aby odpowiadaly rozmiarom zdefiniowanych obszaréw detekcji.

c e ; i—1
vai—d ! jesli 32 ‘P(z%y) - P(:v,y)’ > Tvu (7.4)
0 w przeciwnym wypadku
VAL i _ pi-l
vpiod bl ¥ Pl = Bloy| > Tvr (7.5)
0 w przeciwnym wypadku
gdzie:
Tvy —  prog binaryzacji dla sygnatu ruchu,
Typ — prég binaryzacji dla sygnalu obecnosci.

7.3 Strumieniowa realizacja algorytmu wideodetekcji

Sprzetowa architektura zaprojektowana i zaimplementowana na potrzeby opisa-
nego w podrozdziale 7.2 algorytmu wideodetekcji jest przedstawiona na rysunku
7.3. Diagram zawiera bufory obrazu, operatory arytmetyczne, elementy przetacza-
jace 1 sie¢ polaczen. Ten sposob prezentacji jest wynikiem syntezy réwnan (7.2),
(7.3), (7.4), (7.5). Opis przeplywu danych bezposrednio koresponduje réwniez ze
sposobem mapowania opisu funkcjonalnego do struktury sprzetowego systemu
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obliczeniowego (HandelC, FPGA). Przedstawiony opis funkcjonalny pomija jed-
nak szereg elementéw istotnych ze wzgledu na zarzadzanie strumieniami danych
i synchronizacje wspotbieznych proceséw. Zadania te zostaly oddelegowane do
obstugi przez rdzen biblioteki PixelStreams*[18], ktéra zostala uzyta do realizacji
przedstawionego algorytmu.

7.3.1 Estymacja zapotrzebowania na zasoby pamieciowe

Na podstawie réwnan (7.2)-(7.5) i diagramu przedstawionego na rysunku 7.3 moz-
na okresli¢ zasoby pamieciowe wymagane do wideodetekcji. Ze schematu wynika,
ze strumieniowa implementacja sprzetowa wymaga czterech buforéw obrazu. Nie-
zbedne s rowniez dodatkowe dwa bufory do akwizycji i wizualizacji. Sumarycznie
potrzeba sze$¢ bankéw pamieci o okreslonej rozdzielczosci bitowej pikseli:

(a) bufor opdznionej ramki obrazu do detekcji ruchu - 8 bitéw,

(b) pamigé akumulatoréw do wyznaczania chwilowej $redniej - 16 bitéw,

(c) pamieé wyznaczonego tla - 8 bitéw,

(d) pamigé masek obszaréw detekcji definiowanych przez operatora - 8 bitow,
(e) bufor ramki do usuwania przeplotu - 8 bitéw,

(f) bufor do prezentacji wybranych strumieni wizyjnych na monitorze - 8 bitow.

Dwie ostatnie pamieci (e) i (f) nie wchodza w sklad procesora estymacji tla
jednak sa konieczne do akwizycji sygnalu wizyjnego i jego prezentacji w celach
uruchomieniowych i kontrolnych.

Przyjeto, ze obraz w strumieniu wizyjnym ma rozmiar 512x512. Catkowita
liczba komoérek pamieci niezbedna do realizacji wideodetektora, zgodnie z po-
wyzszymi danymi wynosi Memy D = 14366 Kbitéw. Szczegbltowe zestawienie
zapotrzebowania na pamieé¢ dla réznych operacji na obrazie przedstawiono w ta-
beli 7.2. Dane te odnosza si¢ bezposrednio do zawartosci tabeli 7.1. Tabela 7.3
pokazuje zasoby pamieci blokowych dostepne w najwiekszych uktadach reprogra-
mowalnych osiagalnych w czasie implementacji wideodetektora.

Arytmetyczne operatory odejmowania i dodawania wymagaja alokacji zaso-
béw obliczeniowych. Dzielenie wykorzystane w normalizacji - réwnanie (7.3) -
zrealizowano jako przesuniecie bitowe bez znaczacego wzrostu zuzycia zasobdéw
obliczeniowych uktadu rekonfigurowalnego.

“PixelStreams jest rozszerzeniem jezyka HandelC dedykowanym do szybkiego prototypowa-
nia i implementacji aplikacji przetwarzania i analizy obrazéw w cyfrowych systemach sprzeto-
wych, w tym réwniez rekonfigurowalnych.
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Tabela 7.2: Zapotrzebowanie na zasoby pamieciowe w wideodetektorze.

Rodzaj kontekstu Zapotrzebowanie na pamieé

operacji Kb
bezkontekstowa 0

kontekst przestrzenny 3x3 8
kontekst temporalny 2 2 048
caly wideodetektor 14 366

Tabela 7.3: Zasoby pamie¢ciowe w dostepnych uktadach reprogramowalnych.

Rodzina ukladéw Rozmiar pamieci blokowej

rekonfigurowalnych Kb
Spartan 3 2 268

Virtex 11 3024

Virtex 4 9 936

Zaleznosci czasowe i kolejnosé operacji wykonywanych w wideodetektorze zo-
staly szczegdlowo przeanalizowane w celu sprawdzenia wykonalnoéci algorytmu
wideodetekcji. Idea strumieniowego przetwarzania zaklada, ze dla kazdego pikse-
la wejéciowego generowany jest jeden piksel wynikowy™*. Aby spelnié ten warunek
i umozliwi¢ dzialanie w czasie rzeczywistym, wszystkie obliczenia opisane réw-
naniami (7.2) - (7.5) musza by¢ wykonane wspétbieznie w jednym cyklu zegara.
Prowadzi to do konfliktu na magistralach pamieci ktére musiatyby by by¢ jedno-
czednie zapisywane i odczytywane w tym samym cyklu zegarowym (por. rysunek
7.4). Bufory pamieciowe nie moga by¢ zatem alokowane we wspélnej przestrze-
ni adresowej. Niezalezne (na poziomie elektronicznym) banki pamieci powinny
byé¢ dotaczone do uktadu reprogramowalnego aby umozliwi¢ wspétbiezne odwo-
tania do danych w poszczegdlnych buforach. Dotyczy to réwniez dodatkowych
buforéw do usuwania przeplotu oraz wizualizacji. Laczna liczba bankéw pamieci
niezbednych do realizacji systemu wideodetekcji wynosi 6, podczas gdy dostepna
do implementacji platforma RC300 oferuje jedynie 4. Ze wzgledow praktycznych
zwigkszanie liczby pamieci dotaczonych do ukladu scalonego jest niekorzystne.
Podnosi to koszt urzadzenia, zuzycie energii oraz komplikuje proces projekto-
wania platformy jak i wykonania. Uzasadnione jest wiec poszukiwanie takich
rozwiazan, ktére pozwola efektywnie wykorzystaé¢ dostepne zasoby tym bardziej,
ze rozbudowa systemu detekcji o dodatkowe funkcjonalnosci moze zwiekszy¢ za-
potrzebowania pamieciowe.

*Nie dotyczy to jednak sygnalow VM i VP, ktére sa wyznaczane po zakofczeniu ramki
obrazu dla kazdego pola detekcji oddzielnie. Mamy tu do czynienia z przestrzennym kontekstem
globalnym.
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7.3.2 Zréwnoleglenie przy ograniczonych zasobach pamieciowych

Autor rozprawy zaproponowal cztery wzajemnie uzupelniajace sie rozwiazania,
ktére umozliwity realizacje systemu wideodetekcji na dostepnej platformie obli-
czeniowej przy istniejacych ograniczeniach pamieciowych:

(a) zastapienie liniowe] przestrzeni adresowej przez wspolbieznie dzialajace ban-
ki pamieci,

(b) taczenie danych z réznych buforéw w stowo danych jednego banku pamieci
(tutaj: scalenie bufora tta i maski obszaru detekcji),

(c) reorganizacja danych w pamieci akumulatoréw tj. umieszczenie akumulato-
réw odpowiadajacych dwém kolejnym pikselom w jednym stowie pamieci,

(d) podzial potokowej fazy na dwa naprzemiennie wykonywane etapy:

e etap odczytu: odczyt danych z pamieci i wykonanie obliczen,

e etap zapisu: zapis wynikéw obliczenn do pamieci.

Odwotujac sie do klasyfikacji przedstawionej w rozdziale 4.2 reorganizacja
pamieci przedstawiona w punkcie (a) ma na celu zwigkszenie réwnoleglosci da-
nych co przyczynia sie do wzrostu przyspieszenia poprzez wspotbiezne wykonanie
poszczegdlnych operacji. Celem modyfikacji (b) jest zmniejszenie liczby wykorzy-
stywanych bankéw pamieci, co jak wspomniano w poprzednim rozdziale, jest
konieczne ze wzgledu na ograniczenie liczby pamieci dostepnych na platformie
docelowej. Dalsze zwiekszenie réwnolegloéci danych w modyfikacji (¢) pozwo-
li uzyskaé¢ zamierzona przepustowo$¢ Po = 1. Nie jest to jednak rozwiazanie
wystarczajace aby uniknaé¢ konfliktu odwotan do pamieci w klasycznym potoku
przedstawionym na rysunku 7.4. Dopiero odpowiednie uszeregowanie operacji w
potoku (d) umozliwi plynne przetwarzanie pikseli w strumieniu wizyjnym.

7.3.3 Architektura potokowa a kontekst temporalny

Ro R1 RQ R3 R4
Op| O1 | Og | O3
Wo| Wi | Wy

operacje
cykl [0 [1 [2 [3 [4 [. |

Rysunek 7.4: Préba zastosowania potoku - konflikt w odwotaniach do pamieci.

Analize i ocene efektéw zréwnoleglenia w krokach (c) i (d) ulatwi wprowa-
dzenie oznaczen dla wspoéltbieznie wykonywanych operacji. Przyjeto nastepujaca
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notacje (7.6)opisu réwnolegloéci DLP, kolejno dla operacji na jednym kwancie
danych i na dwéch kwantach danych - zgodnie z propozycja (c):

Fy Fpyg (7.6)

gdzie:

F — rodzaj operacji,
p — indeks piksela dla ktérego wykonywana jest operacja F',

p,q — indeksy dwodch kolejnych pikseli dla ktorych wykonywana jest
operacja F'.

Zakladajac taka notacje i uwzgledniajac wzér (4.1) mozna zapisaé¢ réwnowaznosé
(7.7), ktéra oznacza wspdlbiezne wykonanie takiej samej operacji F' na dwdch
kwantach danych: p i ¢q. Poniewaz w rozwiazaniu (c) przyjeto ze dwa piksele
sktadowane sg w jednym slowie pamieci, zawsze bedzie zachodzi¢ réwnoséé¢ q =
p+1

Fpq = Fl|F, (7.7)

Na wysokim poziomie granulacji, operacje F' wykonywane w kazdym podsystemie
wideodetektora mozna sklasyfikowaé ze wzgledu na sposob korzystania z pamieci:

R odczyt danych z pamieci,
O inne operacje: obliczenia na pikselach, generacja adresow odczytu i zapisu,
W zapis danych do pamieci.

Podzial ten jest istotny w przedstawionej analizie poniewaz przetwarzanie da-
nych w strumieniu wizyjnym spowodowane jest ograniczeniami zasobéw pamie-
ciowych. Na rysunku 7.4 przedstawiono potok zestawiony z wymienionych opera-
cji. Wprawdzie z jego struktury wynika przepustowo$é¢ P, = 1 jednak juz z samej
tresci powyzszej listy operacji widaé, ze nie jest mozliwa jego implementacja po-
niewaz jednoczesny zapis W i odczyt R na masowej pamieci jednoportowej jest
wykluczony.

Aby zachowaé czytelnos¢ wywodu wszystkie inne operacje i obliczenia zostaly
tutaj oznaczone zbiorczo jako O. W rzeczywistosci, na operacje O moze sktadaé
sie szereg elementarnych obliczen wykonywanych réwnolegle lub zorganizowanych
w potok. Uproszczenie to nie wplywa jednak na ponizszg analize przy zalozeniu,
ze nie wiaza si¢ z nimi podobne konflikty jak przy zapisie i odczycie.
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7.3.4 Bilans réwnolegtosci danych i réwnolegtosci operacji

W potoku przedstawionym na rysunku 7.4 liczba wspo6tbieznych operacji przypa-
dajacych w cyklu n na krytyczny zasob jakim jest tutaj pamie¢ wynosi Qorp = 2
poniewaz operacje na pamieci sa nastepujace OMe™ = R, ||W,,_2. Ze wzgledéw
technologicznych taki stopien réwnoleglosci jest niemozliwy do realizacji. Obser-
wacja ta jest jednak kluczowa, poniewaz jednym z mozliwych sposobéw zréwnole-
glenia jest taka transformacja potoku, aby te konflikty nie wystepowaly. Istotny
jest tutaj fakt, ze przyczyna stopnia rownolegltoéci Qorp wiekszego od 1 jest
réwnoleglo$é na poziomie operacji (OLP) a nie danych (DLP). Autor rozprawy
zauwazyl, ze zamiana rodzaju rownolegtoéci moze stanowi¢ rozwiazanie problemu
dostepu do danych w pamieci. Co wiecej, mozna tym samym stwierdzi¢, ze do
zasobu pamieciowego mozna przypisaé¢ charakterystyczny parametr ng}? =1
ktory ogranicza wspotbiezne wykonanie operacji.

Tabela 7.4: Transformacja réwnoleglosci w wideodetektorze.
| QoLr  Qprp

stan wyjsciowy 2 1
stan koncowy 1 2

gdzie:

Qprp — aktualny stopien réwnoleglosci danych.
Qorp — aktualny stopien réwnoleglosci operacji.

Mem — graniczny stopien réwnoleglosci danych pamieci, QMem = 2,
QJ\O/[fﬁ — graniczny stopien réwnoleglodci operacji pamieci, ng}? =

Kontynuujac ten tok rozumowania wprowadzono kolejny parametr réwnoleglosci

Qprp oraz ceche pamieci ]gfﬁ wynikajace z rodzaju réwnolegtosci typu DLP.

Ograniczenie QAO/[LQ}? = 1 wynika bezposrednio z konstrukcji jednoportowej pamie-
ci: nie jest mozliwy jednoczesny zapis ani odczyt oraz zapis lub odczyt danych
z dwbéch lub wiecej réznych adreséw. Wartosé graniczna QJ\D/[E’]} jest rowna licz-
bie kwantéw danych sktadowanych w jednym stowie pamieci. Posrednio liczba ta
wynika z rozmiaru szyny danych pamieci oraz liczby bitéw przypadajacych na
jeden piksel obrazu. Analize iloSciowa opisujaca stan wyjsciowy oraz oczekiwane
wyniki uzyskane po transformacji potoku, z uwzglednieniem rozwiazan (c) i (d),

przy zadanych ograniczeniach pamieci przedstawiono w tabeli 7.5.

7.3.5 Transformacja architektury potokowe;j

W celu zobrazowania efektow zastosowania rozwiazan (c) i (d) zdefiniowano na-
stepujace etapy transformacji potoku:



7.3. STRUMIENIOWA REALIZACJA ALGORYTMU WIDEODETEKCJI107

0° sekwencyjne wykonanie operacji,
1° zestawienie potoku z pominieciem ograniczen zasobéw pamieciowych,

2° zwigkszenie réwnolegltosci DLP i reorganizacja cykli odwolan do pamieci.

[ Ro | Og | Wo[Ri [O1 [Wi [Ry [Os [Wao[Rs [Og [W3 | .

operacje
cykl | O 1 2 3 4 5} 6 7 8 9 10 11
R W | R W | R W | R W
0°
Ro | Ri [R2 |R3 | Ry | Rs
Op [ O1 | O2 | O3 | Oy4
Wo | Wi | Wy | Wy
operacje

cykl [0 [1 [2 [3 [4 [5
RW | RW | RW | RW | RW | RW

K
Ro,1 Ro 3 Rus
Op | 01| 02|03 [O4 |
Wo | Wags| ..
operacje
okl O |1 |2 |3 |4 |5
R W R W R AW
9

Rysunek 7.5: Transformacja potoku przy ograniczeniach pamieciowych.

Wymienione etapy transformacji potoku zostaly pokazane na rysunku 7.5. Wyni-
ki analizy poszczegdlnych etapdéw przedstawiono w tabeli 7.5. Zaréwno przyspie-
szenie, jak i przepustowos¢ przyjmuja takie same wartosci w etapie 2° jak w etapie
1° chociaz nastgpita zmiana w stopniach i rodzajach réwnolegloéci, a efektywnosé
E spadta do 0.6 w ostatnim etapie. Uzyskano zamierzona przepustowosé¢ P, = 1.
Opéznienie transportowe zwigkszyto si¢ w ostatnim etapie do wartosci L = 3.
Wynik ten jest niejednoznaczny poniewaz opodznienie L przyjmuje warto$¢ 3 dla
pikseli parzystych i 2 dla pikseli nieparzystych. Wobec powyzszego, mozna stwier-
dzié¢, ze ani przyspieszenie S ani efektywnos¢ E czy opdznienie transportowe L
nie sa jedynymi wskaznikami, ktére pozwalalyby na skuteczna ocene kolejnych
etapdéw strumieniowej realizacji algorytmoéw wizyjnych o kontekscie temporalnym.
Mimo to jednak strumieniowa implementacja wideodetektora stata si¢ mozliwa po
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Tabela 7.5: Ocena zréwnoleglenia podczas transformacji potoku.

| 0" [0-1°[0%-2°
prawo Amdahl’a (4.3)
n 1 3 5
s 1 0 1/6
D 0 3 5/6
Sa 1 3 3
prawo Gustafson’a (4.5)
s 1 0 1/2
4 0 3 1/2
Sy 1 3 3
przyspieszenie catkowite(4.2)
Ty 3 3 6
Th 1 2
Sm 1 3 3
efektywnos¢ (4.4)
| E | | 1.000 | 0.600 |
opdéznienie transportowe
| I 2T 2 [ 5]
przepustowosc
| 7 A 1T 1]
réwnolegltosé DLP pamieci
| QoLp Lt 2 [ 1]
rownolegloéé¢ OLP pamieci
| Qorr [t [ 1 | 2 |

wprowadzeniu zmian (c¢) i (d). Autor rozprawy proponuje zatem przyjaé stopien
réwnoleglosei zasobéw pamigciowych Q¥Mem i Qé"f}'} jako kryterium wykonalno-
Sci architektury potokowej w strumieniowej realizacji algorytméw o kontekscie
temporalnym. Laczenie dwéch kolejnych pikseli (i skojarzonych z nimi komoérka-
mi akumulatora A do wyznaczania tla) ze strumienia wizyjnego w jednym slowie
pamieci pozwolity osiagnaé zamierzong warto$¢ Qprp = 2. Dodatkowo, uszere-
gowanie operacji odczytu i zapisu zréwnoleglonych danych do pamieci, pozwolito
na zmniejszenie réwnoleglosci operacji Qorp = 2, co przetozylo sie na spadek
efektywnosci o prawie potowe. Niska efektywnos$é jest bezposrednim skutkiem
braku réwnowagi pomiedzy stopniem réwnolegtosci DLP a OLP, ktéra wynika
ze zidentyfikowanych ograniczen. Przedstawiona analiza potwierdza zatem przy-
datnos¢ wprowadzonych wskaznikéw Qo p oraz Q prp w strumieniowej realizacji
algorytméw wizyjnych o kontekscie temporalnym.
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7.3.6 Potokowa realizacja podsysteméw wideodetektora

Szczegdtowa analiza zrownoleglonego modelu sprzetowego wideodetektora obej-
muje wszystkie jego podsystemy:

A podsystem identyfikacji obszaréw detekc;ji,

B podsystem detekcji ruchu,

C podsystem generacji tla,

D podsystem detekcji obecnosci i aktualizacji tta.

Detekcja ruchu i detekcja obecnosci sa operacjami, ktére tacza w sobie elementy
globalnego kontekstu przestrzennego oraz kontekstu temporalnego. Do wyznacze-
nia rezultatu konieczna jest analiza pikseli z danego obszaru detekcji w biezacym
strumieniu obrazu oraz piksele poprzedniej ramki obrazu zgromadzonej w buforze
ramki. W przypadku detekcji obecnosci jako drugie zrédlo temporalnych danych
obrazu wystepuje bufor okresowo aktualizowanego tta obrazu. Dla kazdego z pod-
systemow, sekwencja operacji zwigzana z obstuga biezacego piksela w strumieniu
wizyjnym sklada sie z nastepujacych operacji:

1 ustawienie adresu odczytu danych z pamieci,

2 odczyt danych z pamieci,

3 wykonanie obliczen zgodnie ze wzorami (7.2)-(7.5),
4 ustawienie adresu zapisu danych z pamieci,

5 zapis danych do pamieci.

Wyszczegolnienie operacji 1 i 4 jest konieczne ze wzgledu na zastosowany rodzaj
synchronicznej pamieci ZBT RAM. Ten typ pamieci, podobnie jak inne wyko-
rzystywane we wspdlczesnych systemach obliczeniowych, wymaga dwoch cykli
na przeprowadzenie operacji zapisu czy odczytu. W pierwszym cyklu ustalany
jest adres komorki, a w kolejnym wykonywana jest wtadciwa operacja na danych:
odczyt lub zapis.

Zrownoleglenie podsystemu detekcji obecnosci

Podsystem D, ktory wykrywa obecnosé pojazdéow w obszarach detekcji odpowia-
da réwniez za okresowsg aktualizacje tta wyznaczonego przez podsystem C. Dzia-
tanie tego modutu nie wpltywa na pozostale podsystemy i nie bedzie uwzgled-
nianie w kolejnym paragrafie aby zachowaé jego przejrzystosé. Modul detekcji
obecnosci wylacznie operuje na jednym banku pamieci, w ktérym przechowywa-
ne jest znormalizowane tto. Pamieé ta jest odczytywana podczas detekcji obec-
nosci. Zapis danych do tego bufora nastepuje okresowo, gdy licznik aktualizacji
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tla osiagnie gérna wartos¢ graniczna zgodnie z warunkiem (7.3). Zréwnolegle-
nie detektora obecnosci przedstawione na rysunku 7.6 jest typowym przykla-
dem zastosowania potokowej architektury przedstawionej juz w rozdziale 6.5.1.
Wiekszosé operacji na pamieci przedstawionych na rysunku 7.6 to odczyt danych.

| D1; [D1, [D13 [Dly |[DI; [DIlg | DL | D1, | Dl
D2, | D2, | D23 | D2, |D25 |D2.|D2,| D241
D3, | D3, | D33 | D3, | D3 | D3, | D3,
D4, | D4, | D43 | D4 | D4, | Ddpq
D5, | D5y | D5 | D5, | D5,

operacje
cykl | O 1 2 3 4 5 n n+1
R R R R R R R W R

Rysunek 7.6: Potokowa detekcja obecnosci.

W cyklu n wykonywana jest operacja zapisu piksela tta. Mimo to, nie wystepuje
konflikt jednoczesnego zapisu i odczytu, poniewaz wartos¢ aktualnie zapisywana
do pamieci jest wykorzystana do obliczen w biezacym cyklu.

Etapy zréwnoleglenia wideodetektora

Kluczowe etapy w przystosowaniu podsysteméw A,B i C do implementacji stru-
mieniowej sa nastepujace:

0° sekwencyjne obliczenia na danych we wspélnej, liniowej przestrzeni adresowej,
1° podziat liniowej przestrzeni adresowej pamieci na niezalezne bufory,

2° upakowanie dwoch kwantéw danych w jednym stowie pamieci,

3° reorganizacja potoku.

Pominieto tutaj analize potokowej realizacji detekcji obecnosci. Rezultaty zréw-
noleglenia dla podsystemu detekcji ruchu, aktualizacji tta oraz identyfikacji ob-
szarow detekcji przestawiono w tabeli 7.6. Podstawowym celem przeksztalcenia
zaprezentowanego na rysunku 7.7 byto osiagniecie przepustowosci Po = 1. Cel
ten zostat zrealizowany w etapie 3°. W kroku 1° wykorzystano réwnolegtosé OLP
kazdego z podsysteméw, uwarunkowang wspolbieznym dostepem do danych w
niezaleznych bankach pamieci. Niska przepustowo$é¢ powoduje, ze rozwiazanie to
nie moze by¢ praktycznie wykorzystane. Stanowi jednak dobry punkt wyjsciowy
do zastosowania réwnolegtosci DLP, poprzez taczenie dwdch sgsiednich pikseli
w jednym stowie pamieci (krok 2°). Nastapit dalszy, aczkolwiek niewystarczaja-
cy wzrost przyspieszenia i wprost proporcjonalne zwickszenie przepustowosci.

W ostatnim kroku 3° zorganizowano zréwnoleglone operacje w potok. Uzyskano
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| A1 A2 A4 As{ Bl B2 B3] B4 Bs] Cld C2d C3¢ C4d C5( .. |

operacje
cykl | O 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 | 11 | 12 | 13
R AW R W R W
0°
[ A1y | A2 Ady | A5y [ ALy
Bly | B2 | B3y | B4 | B5y ||| Bl.
Clg | €2 | C3y | C4p | C5¢ || Cly
operacje
cykl [ 0 1 2 3 1 5
R W
1°
[ Algy| A2, Adyy | A5gy [l Al
| Blgy | B201| B3g | B31 | Bdgy| Bboy || Blas
| Clgy | C2,| C3p | €31 | Cdp1| C5py ||| Clas
operacje
cykl [ 0 1 2 3 1 5 6
R W
90
[ Alg, Alys Alys Alg 7
| Bloa Blag Blygs Ble,7
- Clog Clas Clys Cle7
A2 A2 3 A245
B2y, B2y3 B245
C20,1 C223 C245
B3, || B3; | B3, ||B3s | B3,
C3p || €31 [C3, [|C33 |C34
A4071 A4273
B4o1 B4s 3
Cdo1 Cda3
A5071 A5273
B5071 B5273
C50’1 052,3
operacje
cykl | O 1 2 3 4 5 6
W R W R AW R W
30

Rysunek 7.7: Zréownoleglenie wideodetektora przy ograniczeniach pamieciowych.
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zadawalajacy efekt w postaci przepustowosci Po = 1 oraz przyspieszenia S = 14.
W danych przedstawionych w tabeli 7.6 i na rysunku 7.8 wida¢ wyraznie, ze prze-
pustowos¢ S i przyspieszenie Po sg do siebie wprost proporcjonalne, a stosunek
S() . — 14.0. W ocenie re-

Po(k)
alizowalnosci danego stopnia zréwnoleglenia mozna wiec korzysta¢ wymiennie z

przyspieszenia do przepustowosci jest staly i wynosi

przyspieszenia lub przepustowosci (oczywiscie po uwzglednieniu wspotezynnika
proporcjonalnosci).

Postep w osiaganiu docelowej przepustowosci odzwierciedlony jest réwniez
we wzroscie rownoleglosci operacji Qorp potoku jaki i rownolegtosci danych w
pamieci Qprp. Wspdlezynniki te wyznaczono, przyjmujac wartosci maksymalne
dla petnej sekwencji operacji ograniczonej na rysunku 7.7 podwdjna linia pionows,.
W Zadnym etapie nie uzyskano efektownosci bliskiej wartosci 1. Fakt ten nie dziwi
poniewaz poza operacjami B3 i C3 wszystkie inne sa wykonywane w jednym z
dwdéch cykli potoku 3°. Ich realna efektywnosé wynosi zatem 0.5 i jest to koszt
poniesiony w zwiazku z uniknieciem konfliktu dostepu do danych w jednoportowe;j
pamieci.

Tabela 7.6: Ocena zréwnoleglenia wideodetektora.

07 Jo-1° -2 ] 23
prawo Amdahl’a (4.3)
n 1 10 5 5
s 1 | 4/14 | 5/10 | 1/6
D 0 10/14 | 5/10 | 5/6
Sa 1 14/5 | 10/6 | 6/2
prawo Gustafson’a (4.5)
s 1 475 [ 5/6 | 1/2
P 0 1/5 1/6 1/2
Sy 1 14/5 | 10/6 3
efektywnosé (4.4)
E | | 0.280 | 0.333 | 0.600 |
przyspieszenie catkowite(4.2)
Ty 14 14 28 28
T, 14 5 6 2
Sm 1.00 | 2.80 | 4.67 | 14.00
opOznienie transportowe
| L | 14 [ 5 6 [ 2 |
przepustowosé
| P. [ 0.071 | 0.200 | 0.333 | 1.000 |
rownolegtosé OLP potoku
| Qorp I 3 | 8 |
réwnolegltosé DLP pamieci
| Qoir W N R
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Rysunek 7.8: Przyspieszenie i przepustowosé¢ zréwnoleglonego wideodetektora.

7.4 Implementacja wideodetektora

Dzigki zaproponowanej metodzie efektywnego zarzadzania pamiecia i szerego-
wania operacji w systemie strumieniowym, mozliwe bylo uruchomienie aplikacji
wideodetektora na sprzetowej platformie wyposazonej jedynie w 4 banki pamieci.
Prototyp sprzetowego wideodetektora pobiera sygnal wizyjny PAL z kamery za-
montowanej na skrzyzowaniu lub urzadzenia odtwarzajacego nagrang sekwencje.
Dla kazdej ramki obrazu wyznaczany binarny sygnal obecnoéci V P i ruchu V.M
w poszczegdlnych obszarach detekcji. Sygnaly obecnosci widoczne sa na konsoli
graficznej karty RC300 (patrz rys. 7.9). Sprzetowy wideodetektor obstuguje stru-
mien obrazéw o rozmiarze 512x512 i zostal zsyntezowany dla I = 81 J =5
(por. réownania (7.2), (7.3)). Maksymalna mozliwa warto$¢ akumulatora wynosi
A =281 _ 11 moze zostaé zapisana w 16-bitowym slowie bez ryzyka przekro-
czenia zakresu. Okres normalizacji wynosi 27 = 32 ramki obrazu. Banki pamicci
na platformie RC300 maja 2M-stéw 36-bitowych wiec w granicznym przypadku
moze by¢ obstuzona wartosé I = 10.

Po dotaczeniu dodatkowych monitoréow do platformy rekonfigurowalnej uzyt-
kownik moze weryfikowaé tres¢ strumieni wizyjnych na poszczegdlnych etapach
przetwarzania (tlo, stan akumulatoréw, obraz réznicowy i status obecnodci)
w trakcie dzialania aplikacji. Oprogramowanie sterujace uruchomione na kom-
puterze PC jest odpowiedzialne za konfiguracje uktadu FPGA, tadowanie ma-
ski obszaréw detekcji do banku pamieci oraz ustawianie progéw Ty as i Ty p.
Po zakonczonej inicjalizacji system wideodetekcji dziata zupelnie samodzielnie.
W celach testowych uzytkownik moze przy pomocy aplikacji sterujacej dynamicz-
nie zmienia¢ progi oraz wybiera¢ sygnaly do wizualizacji na monitorze DVI.

W tabeli 7.7 znajduja sie wyniki implementacji wideodetektora dla jednego
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TFT Display
RC300E mEt | MEw Display Monitor 1
D:’\ e Gl Rl @
CAMERA

ADC F PGA ovi
XC2v6000

Display
Monitor 2

\ Host PC

(b) platforma rekonfigurowalna w srodowi-
sku uruchomieniowym

Rysunek 7.9: Prototyp przeptywowego wideodetektora

obszaru detekcji. Jedynie 5% zasobéw obliczeniowych ukladu reprogramowalnego
zostalo skonsumowane a pozostala cze$é wolnych zasobéw (obliczeniowych i pa-
mieciowych) moze by¢ zuzyta dla zwielokrotnienia $ciezki danych, aby obstuzy¢
wiecej obszaréw detekcji.

Tabela 7.7: Zuzycie zasobow w wideodetektorze.

Wykorzystane zasoby
ukladu FPGA XC2V6000 bezwzgledne wzgledne (%)

cele logiczne (Slice) 1,940 5%
bramki przeliczeniowe 333,497 6%
pamieci BlockRam 4 2%

System pobiera strumien wizyjny z kamery PAL. Po usunieciu przeplotu da-
ne w strumieniu wizyjnym formowane sa zgodnie ze standardem XGA (format
wizyjny o rozdzielczosci 1024x 768 i czestotliwodci odswiezania 65Hz). Szacowa-
ne opd6znienie transportowe L, toru wizyjnego wideodetektora przy wyznaczaniu
sygnaléw obecnoéci i ruchu liczone od momentu wejscia sygnatu wizyjnego do
uktadu reprogramowalnego miesci sie w przedziale od 18 do 274 cykli zegara,
czyli od 0.28us do 4.20us. Przyczyna duzego rozstepu jest koniecznos$é zsynchroni-
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zowania dwbch czesci toru wizyjnego dziatajacych z réznymi przepustowosciami.
Strumien wizyjny w pierwszej czeéci formowany jest zgodnie ze standardem PAL,
w ktorym wystepuje przeplot. Kolejno wystepuja potobrazy zawierajace linie pa-
rzyste i nieparzyste. W buforze znajdujacym sie w drugiej czesci toru nastepuje
usuniecie przeplotu poprzez scalenie kolejnych pétobrazéw. W celu zsynchronizo-
wania dwdch strumieni zastosowano kolejke FIFO o dlugosci 256, ktéra buforuje
dane podczas usuwania przeplotu. Rozbieznoéci w tempie transmisji danych sa
przyczyna potencjalnie duzego opdznienia. Przeptywnosé w formacie XGA jest
z definicji wieksza niz standardzie analogowym PAL, wiec nie wystepuje ryzy-
ko utraty danych w strumieniu, moga jedynie wystapi¢ opodznienia zwigzane z
buforowaniem danych [18].






Rozdziat 8

Podsumowanie

8.1 Woyniki prac i wnioski

W rozprawie dokonano przegladu réwnoleglosci w kontekscie strumieniowych sys-
temow wizyjnych. Analize przeprowadzono na reprezentatywnych przykladach
toréw wizyjnych z uwzglednieniem operacji o réznorakim kontekscie pikseli w

obrazie:
e kontekst przestrzenny lokalny,
e kontekst przestrzenny globalny,

e kontekst temporalny.

8.1.1 Roéwnolegtosc

Jako srodek do realizacji wybranych algorytmoéw wizyjnych zaproponowano wy-
korzystanie réznych rodzajéw réownolegtoéci adekwatnych do zidentyfikowanych

ograniczen:

dzialanie strumieniowe (podstawowe zalozenie pracy),

e relatywnie niska czestotliwo$é zegara systemu obliczeniowego (podstawowe
zalozenie pracy),

e rozne rodzaje kontekstow i ich nieregularnosé,
e czas wykonania algorytméw zalezny od tresci strumienia wizyjnego,
e fizyczne ograniczenia platformy obliczeniowe;j.

117
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Sposbéb wykorzystania réwnoleglodci przedstawiono etapami. Istotnym ele-
mentem pracy jest identyfikacja i zastosowanie praw opisujacych sposoby zrow-
noleglania architektur obliczeniowych dedykowanych do wybranych algorytmdw.
Oryginalne osiagniecie autora rozprawy stanowi opracowanie metodyki oceny
stopnia zréwnoleglenia algorytmoéw wizyjnych celem osiagniecia efektywnej ar-
chitektury strumieniowego systemu wizyjnego, wykonalnej dla okreslonej prze-
plywnodci zrédla sygnatu wizyjnego.

Zaproponowana metodyka na ktéra sktada sie kilka elementéw zaczerpnietych
z teorii wspoélbieznych systeméw obliczeniowych, elektroniki, telekomunikacji i
automatyki, poszerzylta wachlarz narzedzi, ktore dotychczas byly wykorzystywane
do tworzenia (znanych i opisywanych w literaturze) strumieniowych systeméw
przetwarzania obrazéw.

8.1.2 Operacje wizyjne o kontekscie przestrzennym

Zbadano relacje pomiedzy rodzajem kontekstu piksela a zapotrzebowaniem na za-
soby pamieciowe i ograniczeniami w realizacji strumieniowej. We wszystkich przy-
padkach zaproponowano architektury umozliwiajace ptynne strumieniowe prze-
twarzanie sygnalu wizyjnego bez utraty danych. Szczegdlng uwage zwrdécono na
realizacje algorytmoéw wizyjnych cechujacych sie duzym rozstepem czasu wykona-
nia uzaleznionym od tresci obrazu. Zaproponowano sposéb szacowania rozstepu
czasu wykonania oraz metode jego zmniejszania na przykltadzie przeptywowego
toru wizyjnego rozpoznawania znakow.

Szczegdlnym osiagnieciem w tym zakresie jest obserwacja, ktéra pozwala na
skuteczny dobor architektury strumieniowego toru wizyjnego w oparciu o zalez-
nosci wynikajace z granicznych warunkéw nakreslonych przez mozliwy rozktad
pikseli w obrazie. Podejscie takie pozwala na lepsza ocene wykonalnosci danego
algorytmu w postaci strumieniowego systemu wizyjnego.

8.1.3 Operacje wizyjne o kontekscie temporalnym

Szczegdlng uwage zwrdcono na realizacje operacji wizyjnych o kontekscie tempo-
ralnym na przykladzie sprzetowej aplikacji wideodetektora w ruchu drogowym.
Zaproponowano sposéb organizacji danych oraz szeregowania elementarnych ope-
racji w potokowym systemie wideodetekcji, ktory pomimo duzego przeplywu
danych i ograniczen zasobéw pamieciowych platformy sprzetowej, pozwolil na
plynne przetwarzanie wielu obszaréw detekcji. Udato sie to osiagna¢ dzieki za-
proponowanej przez autora rozprawy metodzie bilansowania réznych rodzajéow
rownoleglosci: danych i operacji.

Wnioski wynikajace z prac nad strumieniows architekturg algorytmu wide-
odetekcji opartego o estymacje tta sa nastepujace:

e prosty schemat potokowego przetwarzania strumienia wizyjnego nie jest wy-
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starczajacy do implementacji operacji przetwarzania obrazéw o kontekécie
temporalnym,

e poprzez odpowiednie zarzadzanie dostepem do pamieci i transformacje ar-
chitektury potokowej mozliwa jest strumieniowa realizacja operacji prze-
twarzania obrazu o kontekscie temporalnym.

System strumieniowego wideodetektora zostal zaimplementowany dla jednego ob-
szaru detekcji o ksztalcie i rozmiarze dopasowanym przez operatora do topologii
monitorowanego obszaru jezdni. Opracowana metodologia zarzadzania pamigcia
i organizacji operacji w potoku, umozliwi skalowanie systemu wideodetekcji do
32 obszaréw detekeji (dla uzytej platformy prototypowej). Modutl IP (ang. Intel-
lectual Property) zgodny ze standardem biblioteki PixelStreams zostal zaprojek-
towany w jezyku HandelC aby umozliwi¢ wideodetekcje w czasie rzeczywistym.
Funkcjonalna weryfikacja utworzonych komponentéw systeméw zostala przepro-
wadzona na etapie prototypowania i po implementacji z wykorzystaniem nagran
sygnalu wizyjnego z kamery umieszczonej na skrzyzowaniu (patrz rys. 7.1). Pod-
stawowe funkcjonalnosci referencyjnego modelu wideodetektora dla komputera
PC zostaly zweryfikowane na prototypie platformy sprzetowej. Co wiecej dodano
mozliwosé definiowania obszaréw detekcji o dowolnym ksztalcie i rozmiarze bez
wprowadzenia dodatkowych ograniczen, co do wydajnoéci, op6znienia transpor-
towego systemu strumieniowego, czy dodatkowych zasobéw.

8.2 Kierunki dalszych badan

Jak wczesniej wspomniano, zaproponowana metody zréwnoleglania oraz sposoby
oceny ich rezultatow moga byé pomocne przy doborze efektywnych architektur
obliczeniowych do danego zadania lub szacowaniu dzialania zréwnoleglonych plat-
form ogdlnego przeznaczenia. Kierunki dalszych dotyczacych oceny przydatnosci
opisanej metodologii zrownoleglania, opartej o ilosciows ocene efektéw moga byé
roznorakie:

e Wykorzystanie metodologii w realizacji systeméw wizyjnych wykorzystuja-
cych bardziej zaawansowane algorytmy przetwarzania analizy rozpoznawa-
nia obrazow 2D.

e Ocena przydatnosci opisanej metodologii w przetwarzaniu analizie i rozpo-
znawaniu strumienia zawierajacego dane wielowymiarowe (np. 3D) i multi-
modalne.

e Rozwiniecie badan nad wplywem tresci przetwarzanego strumienia danych
na dobér efektywnej architektury, zwtaszcza w kontekscie bardziej zaawan-
sowanych algorytmoéw wizyjnych.
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Zagadnieniem nie mniej istotnym jest préba wbudowania uzyskanej wiedzy
w narzedzia projektowania (kompilatory i narzedzia do syntezy systeméw cy-
frowych), ktére pozwolilyby na lepsze wykorzystanie zasobéw wspo6tbieznych i
rekonfigurowalnych platform obliczeniowych. Automatyzacja procesu zréwnole-
glania w projektowaniu aplikacji mogtaby znacznie skrécié¢ czas implementacji
systeméw wizyjnych i przyczynié sie do lepszej efektywnosci dzialania w sensie
rozmiaru, zapotrzebowania na energie czy przepustowo$é. Wiaze sie to jednak
z problemem automatycznego szacowania réwnolegloéci w oparciu o formalny

opis implementowanego algorytmu.
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Dodatek A

Wyznaczanie przyspieszenia w
zrownoleglaniu wieloetapowym

A.1 Metody wyznaczania przyspieszenia

Jak wspomniano we wstepnie niniejszej rozprawy przyspieszenie mozna wyzna-
czy¢ na szereg sposobéw korzystajac z pomiaru (A.1) lub analizy zastosowanego
rozwiazania w oparciu o prawo Amdahl’a (A.2) lub Gustafson’a a (A.3). Na
potrzeby realizacji sprzetowej algorytméw wizyjnych autor dokonal analizy po-
réwnawczej poszczegdlnych metod i wykazal ich réwnowazno$é przy przyjetych

zalozeniach.

Sy = (A.1)

Ty
T,

gdzie:

Sm — przyspieszenie wyznaczone w oparciu o pomiar czasu wykonania,

T1 — czas sekwencyjnego wykonania algorytmu na jednej jednostce ob-
liczeniowej,

T, — czas wykonania algorytmu zréwnoleglonego przy pomocy n
wspotbieznych jednostek obliczeniowych,

n — liczba jednostek obliczeniowych.

1
= A2
Sa =~ (A.2)

SAS]
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gdzie:

S, — przyspieszenie wyznaczone w oparciu o prawo Amdahl’a,
p — znormalizowana ilo$¢ obliczen zréownoleglonych,
s — znormalizowana iloéé¢ obliczen niezréwnoleglonych,
n — liczba zréwnoleglonych jednostek obliczeniowych,

p i s sa znormalizowane aby spelni¢ warunek: p + s = 1.
Sg=n—(n—-1)s (A.3)

gdzie:

Sy — przyspieszenie wyznaczone w oparciu o prawo Gustafson’a,
s’ — znormalizowany czas wykonania niezréwnoleglonej czesci algoryt-
mu,
p’ — znormalizowany czas wykonania zréwnoleglonej czesci algorytmu,
n — liczba zrownoleglonych jednostek obliczeniowych,

p’ i s’ sa znormalizowane aby spelni¢ warunek: p’ + s’ = 1.

W kontekscie niniejszej rozprawy przyjeto ze czas wykonania operacji jest
skwantowany, a kazda operacja bedaca przedmiotem zréwnoleglenia lub sekwen-
cyjnego wykonania trwa doktadanie jeden cykl zegarowy.

A.1.1 Wyznaczanie przyspieszenia etapami

Z definicji (A.1) widaé ze przyspieszenie jest miara skrocenia czasu wykonania
obliczen. Catkowite przyspieszenie, bedace wynikiem kolejnych zabiegdéw zréwno-
leglenia jest zatem iloczynem przyspieszen S7 na kolejnych etapach +.

r
st=1[s (A.4)
v=1

gdzie:

ST — calkowite przyspieszenie,
S7 — przyspieszenie na y-tym etapie zréwnoleglenia,
v — etap zrownoleglenia,

I' — liczba etapéw zréwnoleglenia.
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A.1.2 lteracyjne wyznaczanie przyspieszenia

Zalézmy, ze na wykonanie pewnego sekwencyjnego algorytmu potrzeba Cy cy-
kli natomiast po zréwnolegleniu na wykonanie tego samego zadania potrzeba Cp
cykli. Przyjmijmy réwniez, ze liczba etapéw zrownoleglenia I' jest réwna réznicy
Cy — Cr. Mozemy woéwczas zauwazy¢, ze podczas kazdego etapu zrownolegle-
nia liczba zréwnoleglonych obliczenn elementarnych trwajacych jeden cykl wy-
nosi n = 2. Wykorzystujac wlasno$¢ (A.4) i prawo Amdahl’a (A.2) wyliczamy
przyspieszenie S(SO_F) zgodnie z przeksztalceniami (A.5). Identyczny wynik (A.6)
uzyskano wychodzac z prawa Gustafson’a (A.3) wyznaczajac Sgo_ .

) Cr+1 1 Crl /4 Cr+1 . o
SO0 = ] <C_2+2%>: I <C_1>: 1 <c—1>:Cr (A5)

o) c c C c 1
Cr+1 Cr+1
1 c C
(1-I) _ 9 _ 2_1>: < ):1 A.
59 10_1[ < ( )c -1 10_1[ c—1 Cr (A-6)

Widaé réwniez ze wyznaczona zalezno$¢ znajduje potwierdzenie we wzorze na
przyspieszenie (A.1) bazujacym na pomiarze czasu wykonania poniewaz T} =
Cy/f aT, = Cr/f gdzie f jest czestotliwoscia taktowania systemu. Warto zauwa-
zy¢, ze w iteracyjnej metodzie wyznaczania przyspieszenia nie wystepuje catkowi-
ta liczba zréwnoleglonych jednostek ni_r. Mozna jg jednak doktadnie oszacowaé
jak we wzorze (A.7) celem podstawienia do réwnan (A.2) lub (A.3).

n_r=C;—Cr+1 (A7)






Dodatek B

Przyspieszenie i efektywnos¢ w
architekturze potokowej

B.1 Wptyw parametrow potoku na przyspieszenie

Na rysunku B.1 przedstawiono rodziny krzywych opisujacych przyspieszenie w za-
leznoéci od rozmiaru danych ktoére sa przetwarzane. Oznaczone kolorami przebiegi
odpowiadaja sytuacjom w ktérych liczba operacji i liczba etapdéw sg sobie réwne
ns = n, (réwnanie B.1). Poziome linie maja znaczenie dwojakie. Po pierwsze
okreélaja asymptoty ktére w granicy d — oo wyznaczaja warto$é¢ przyspieszenia.
Wysoko$é na ktoérej umieszczona jest prosta odpowiada realnemu przyspieszeniu
w w przeplywowym przetwarzaniu danych ze strumienia, pod warunkiem zacho-
wania formatu danych. Druga interpretacja odnosi sie do przyspieszenia stalego
w stosunku rozmiaru danych. Dotyczy to zrownoleglenia zbioru operacji ktére nie
sg od siebie zalezne i moga by¢ wykonane wspétbieznie bez szeregowania w czasie

(np, =1).

ngd
Sps = ————— B.1
y ny+d—1 (B.1)

gdzie:

Sns — przyspieszenie jednostki potokowej,
d € N — liczba kwantéw danych do przetworzenia,
ng € N — liczba sekwencyjnych operacji,

np € N — liczba stopni potoku.

Przebiegi przedstawione na rysunku B.1 wyznaczono dla wartosci podstawionych
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11

przyspieszenie S_(d)

nS:S
2 n =10
S
1 1 1 1 1 J
0 100 200 300 400 500

rozmiar danych d

Rysunek B.1: Wykres przyspieszenia potoku

Punkt na wykresie oznaczony kotem odpowiada aktualnym
parametrom architektury potokowej przedstawionej w rozdziale 6.5.1.

Tabela B.1: Parametry potoku

ng Ny ns Ny

czerwony H 5 niebieski 10 10
5 4 10 8
5 3 10 5
5 2 10 3
5 1 10 1

z tabeli B.1 do wzoru B.1. Duza liczba operacji sekwencyjnych ns daje wigksze
mozliwoéci zréwnoleglenia a efekt jest tym lepszy im mniej jest etapéw potoku n,.
Nalezy wiec dazy¢ do takiej organizacji operacji aby liczba zaleznosci pomiedzy
operacjami byla jak najmniejsza. Uwzgledniajac aspekt technologiczny zwigzany
z czasem propagacji wynikajacym ze zlozonosci etapéw potoku, uzasadnione jest
rozbijanie zlozonych operacji na mniejsze.

B.2 Wptyw parametréw potoku na efektywnosc

Na rysunku B.2 przedstawiono rodzing krzywych opisujacych efektywnosé archi-
tektury potokowej. Efektywnosé zréwnoleglenia (patrz wzér B.2) zalezy przede
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wszystkim od rozmiaru przetwarzanych danych oraz liczby etapéw w potoku.
Nie jest natomiast wrazliwa na catkowitg liczbe operacji. Efektywnos¢ maleje ze
wzrostem liczby etapéw jednak w granicy przy d — oo lub n, = 1 efektywnos¢
dazy do wartosci 1.0. Zatem w przetwarzaniu cigglego strumienia danych mozna
przyjac ze efektywnosé potoku E,, = 1.0.

ny, +d

Ep=-—2—— B.2
"o, +d -2 (B-2)

gdzie:

E,, — efektywnosc¢ jednostki potokowej,
d € N — liczba kwantéw danych do przetworzenia,

n, € N — liczba stopni potoku.

0.8
)
L
Q
[%2]
206
s
=
X
[
3
0.4F
021
n =5
p
n =10
P
0 | | | | T | | | | J
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

rozmiar danych d

Rysunek B.2: Wykres efektywnosci potoku

Punkt na wykresie oznaczony kotem odpowiada aktualnym
parametrom architektury potokowej przedstawionej w rozdziale 6.5.1.






Dodatek C

Zrownoleglony kod zrodtowy -
przyktady

C.1 Indeksacja obiektéw w potoku drobnoziarnistym

\include{label.hch}
void main(void)

{
unsigned LOG2_LABEL objCnt [NUM_PROC] ;
static unsigned 1 i=0;
par{
par{
DataSource() ;
Label (&TAB,&objCnt)) ;
seq{
delay;
AuxSink () ;
}
}
par{
AuxSource();
Lut (&TAB) ;
seq {
delay;
delay;
DataSink();
}
}
¥
ReindexTab (&TAB,&objCnt) ;
}
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C.2 Wideodetektor - bufor kontekstu temporalnego

Zaimplementowany modut IP jako rozszerzenie biblioteki PixelStreams.

BEGIN_FILTER (PxsFrameSampler)
(INPUT (In),
INPUT (InHold),
OUTPUT (Out),
PARAMX (PL1RAM, "PalPL1RAMCT(O0)", PXS_CONSTANT),
PARAM (ClockRate, ClockRate, PXS_CONSTANT))

signal unsigned 36 ram_data;
unsigned 32 read_data;
static unsigned 32 frame_counter = 0; //frame counter
static unsigned 1 update = O;
PXS_SAME (Stagel,In);
PXS_SAME (Stagel_H, InHold);
par{
PalPL1RAMRun (PL1RAM, ClockRate);
PalPL1RAMEnable (PL1RAM);
while (1) par{
PxsCopyVAPCSH (In, &Stagel);
PxsCopyVAPCSH (InHold, &Stagel_H);
PxsCopyVACSH (&Stagel, Out);
if (In->Valid && In->Active)par{
if (InHold->Pixel.U8[PXS_M])par{
PalPL1RAMSetWriteAddress (PL1RAM,0@((unsigned 10)In->Coord.Y[9:0]@
(unsigned 10)In->Coord.X[10:1]));
}else par{
PalPL1RAMSetReadAddress (PL1RAM,0@((unsigned 10)In->Coord.Y[9:0]@
(unsigned 10)In->Coord.X[10:1]));
}
}else
delay;
if (Stagel.Valid && Stagel.Active)par{
if (InHold->Pixel.U8[PXS_M])par{
PalPL1RAMWrite (PL1RAM,0@Stagel.Pixel.U8[PXS_M]) ;
read_data = 0@Stagel.Pixel.U8[PXS_M];
}else par{
PalPL1RAMRead (PL1RAM, &ram_data) ;
read_data = ram_data[31:0];
}
}else
delay;
if (Out->Valid && Out->Active)par{
Out->Pixel.US[PXS_M] = read_data<-8;
}else
delay;

}
END_FILTER
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