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Rozdział 1

Motywacja i kontekst pracy

Systemy składowania, transmisji, prezentacji analizy i rozpoznawania sygnałów
z otaczającego nas świata stają się coraz bardziej obecne w niemal wszystkich
sferach ludzkiego życia. Urządzenia do rejestracji, prezentacji i transmisji mediów
są już bardzo powszechne. Jakość ich działania oraz możliwości zależą jednak od
dostępnych środków obliczeniowych. Jednym z obszarów techniki nabierającym
coraz większego znaczenia jest analiza i rozpoznawanie obrazów.

Zgodnie z prawem Moore’a [75] rośnie upakowanie tranzystorów w proceso-
rach. Postęp dokonuje się wielowymiarowo między innymi w kierunku zmniejsze-
nia zapotrzebowania na energię czy koszt jednostkowy. Od kilku lat obserwuje
się jednak zatrzymanie wzrostu maksymalnej częstotliwości taktowania syste-
mów cyfrowych a w szczególności procesorów ogólnego przeznaczenia. Zjawisko
to sygnalizowano w pracach [41][98]. Wydaje się, że dalszy postęp wydajności
systemów obliczeniowych jest możliwy pomimo osiągnięcia granicznej częstotli-
wości przełączania cyfrowych układów scalonych. Wzrost mocy obliczeniowej uzy-
skiwany jest poprzez zwielokrotnienie jednostek obliczeniowych: wielordzeniowe
procesory ogólnego przeznaczenia [21], niektóre procesory DSP (ang. Digital Si-
gnal Processing)[7][84], procesory graficzne GPU[82] (ang. Graphics processing
Unit) i układy rekonfigurowalne FPGA( ang. Field Programmable Gate Array)
[11][33][56][87][109]. Autor pracy [42] zaznacza, iż rzeczywisty potencjał równole-
głych obliczeń nie jest należycie wykorzystany.

Jedną z dziedzin, która ze względu na dynamiczny rozwój jest ciągle domeną
prac badawczych i specjalistycznych zastosowań, są szeroko rozumiane systemy
wizyjne. Zagadnienie realizacji algorytmów widzenia maszynowego jest obecne w
nauce i technice przynajmniej od połowy ubiegłego stulecia. Ograniczone możli-
wości maszyn obliczeniowych stanowiły motywację do poszukiwania efektywnych
metod implementacji algorytmów wizyjnych o różnym stopniu złożoności. Po-
stęp dokonywał się nie tylko poprzez dobór metod implementacji algorytmów

5



6 ROZDZIAŁ 1. MOTYWACJA I KONTEKST PRACY

na komputerach ogólnego przeznaczenia. Poszukiwano również metod akceleracji
obliczeń poprzez budowę dedykowanych systemów obliczeniowych i wykorzysta-
nie akceleratorów sprzętowych. Takie prace były prowadzone również w Labo-
ratorium Biocybernetyki Akademii Górniczo-Hutniczej pod kierownictwem prof.
Ryszarda Tadeusiewicza [93]. System Cesaro zbudowany w oparciu o cyfrowe
układy scalone TTL umożliwiał wykonanie szeregu operacji przetwarzania obra-
zu w czasie rzeczywistym, co było niemożliwe do osiągnięcia przy wykorzystaniu
dostępnych wówczas komputerów. Kontynuację tych badań stanowił projekt an-
tropomorficznej karty Retina opracowany przez dr inż. Z. Mikruta [74] oraz prace
prof. dr hab. inż. K. Wiatra [101] i dr. hab inż. M. Gorgonia [29] dotyczące sprzę-
towych procesorów obrazu.

Dzięki ciągłemu rozwojowi komputerów osobistych, problem niewystarczają-
cej mocy obliczeniowej pojawia się rzadziej. Systemy widzenia maszynowego nie
ograniczają się jednak wyłącznie do typowych zastosowań stacjonarnych. Istnieje
potrzeba wbudowania algorytmów wizyjnych w samodzielne urządzenia przeno-
śne lub zorganizowane w sieci sensorów. Problem wydajności systemu obliczenio-
wego w aplikacjach wizyjnych jest więc nadal istotny.

Wobec braku kompleksowych opracowań dotyczących metodyki zrównolegla-
nia algorytmów wizyjnych i mając na uwadze ciągły rozwój systemów akwizycji
i przetwarzania obrazów oraz aktualny stan techniki obliczeniowej, podjęto ba-
dania dotyczące sformalizowania oceny stopnia zrównoleglenia w przepływowych
systemach wizyjnych. Pod tym kątem przeprowadzono wieloetapowy proces ana-
lizy, projektowania i implementacji trzech złożonych algorytmów wizyjnych.



Rozdział 2

Teza i cel prac

Proces implementacji algorytmów przetwarzania i analizy sygnału wizyjnego, jak
każda dziedzina nauk technicznych, podlega ocenie ilościowej i jakościowej. Sza-
cowanie efektywności w realizacji systemów wizyjnych wymaga określenia kry-
teriów oceny. Można zdefiniować szereg wskaźników jakościowych i ilościowych
charakteryzujących platformę i sposób projektowania (programowania) algoryt-
mów. Podstawowym dyskretnym wskaźnikiem jest wykonalność algorytmu na da-
nej platformie. Kolejne ilościowe kryteria będące niejednokrotnie ograniczeniami
to zapotrzebowanie na energię i pośrednio liczba cykli potrzebnych do wykonania
obliczeń czy powierzchnia krzemu zajmowana przez architekturę obliczeniową.

W celu usystematyzowania zakresu prac przyjęto następujące założenia wstęp-
ne i wymogi odnośnie projektowanych systemów wizyjnych:

Z1 Przyjęto przepływowy schemat realizacji algorytmów przetwarzania obrazów
zestawionych w zintegrowany tor wizyjny. Ma to na celu minimalizację licz-
by transferów danych oraz zmniejszenie zapotrzebowania na zasoby pamię-
ciowe.

Z2 Jako podstawowy wymóg wykonalności ustalono płynne przetwarzanie stru-
mienia wizyjnego bez pomijania danych niezależnie od treści obrazu oraz
stopnia skomplikowania algorytmów wizyjnych.

Z3 Ustalono, że częstotliwość pracy platformy obliczeniowej będzie zdetermino-
wana tempem transferu pikseli obrazu w strumieniu wizyjnym z czujni-
ka wizyjnego. Przesłanka, jaka przyświeca tej idei wyprowadzona została
z faktu, iż moc elektryczna zużywana w elementach obliczeniowych pro-
dukowanych przy pomocy współczesnej technologii jest proporcjonalna do
częstotliwości przełączania.
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8 ROZDZIAŁ 2. TEZA I CEL PRAC

Z4 Założono, że przepływowa architektura obliczeniowa będzie w pełni dedyko-
wana do toru wizyjnego przez co będzie pozbawiona strumieni instrukcji, co
przyczyni się to do zmniejszenia zajmowanej powierzchni jak i zasobów pa-
mięciowych. Minimalizacja powierzchni nie będzie jednak brane pod uwagę
w analizach, chociaż ma ona istotny wpływ na zużycie energii.

Ze względu na duży transfer danych aplikacje przetwarzania sygnału wizyjnego
należą do bardziej wymagających obszarów zastosowań techniki obliczeniowej.
Jako podstawowy czynnik umożliwiający osiągnięcie tak nakreślonego celu autor
rozprawy uznał wykorzystanie współbieżności w realizacji obliczeń. Podstawowa
teza pracy została zatem sformułowana następująco:

Zastosowanie oceny stopnia zrównoleglenia
algorytmów przetwarzania i analizy obrazów

pozwala na określenie realizowalności
systemu wizyjnego o dużej szybkości działania.

Wykazanie prawdziwości tej tezy zostanie dokonane poprzez osiągnięcie następu-
jących celów cząstkowych:

a) Identyfikacja rodzajów równoległości możliwych do wykorzystania w przepły-
wowej realizacji wybranych algorytmów wizyjnych.

b) Opracowanie metodyki realizacji algorytmów poprzez ich przekształcanie oraz
wybór odpowiedniej architektury obliczeniowej.

c) W odniesieniu do algorytmów o czasie wykonania zależnym od treści strumie-
nia wizyjnego: przebadanie jej wpływu na wykonalność algorytmu w sposób
przepływowy.

d) Dobór ilościowych wskaźników umożliwiających szacowanie stopnia spełnienia
założeń rozprawy oraz określenie miary zrównoleglenia celem przeprowadzenia
analizy porównawczej, umożliwiającej weryfikację tezy rozprawy.

Ze względu na realizację postawionych celów konieczne okazało się dokonanie
klasyfikacji algorytmów wizyjnych pod kątem organizacji danych oraz sposobu
korzystania z pamięci. Oprócz przyjętych wstępnie założeń, realizacja pracy wy-
maga również identyfikacji fizycznych ograniczeń platform wykorzystanych do re-
alizacji. Ze względu na wysoki stopień zrównoleglenia będą one dotyczyć głównie
organizacji pamięci.



Rozdział 3

Zawartość rozprawy

Rozprawa składa się trzech części. Pierwszą część stanowią rozdziały wprowadza-
jące zawierające motywację badań, tezę, przyjęte założenia oraz określone cele. W
części drugiej obejmującej rozdziały 4 i 5 dokonano klasyfikacji platform oraz cha-
rakterystyki strumieniowych systemów przetwarzania sygnału wizyjnego. Część
trzecia zawierająca rozdziały 6 i 7 przedstawia wyniki badań nad zastosowaniem
równoległości w realizacji wybranych algorytmów wizyjnych.

W rozdziale 4 dokonano przeglądu platform obliczeniowych wykorzystywanych
w realizacji systemów wizyjnych ze szczególnym uwzględnieniem rodzajów
równoległości: równoległość operacji, równoległość danych. Przedstawiono
kryteria wyboru platformy do prowadzenia badań, które opisano w części
trzeciej rozprawy. Opisano wskaźniki, które pozwalają na ilościową oce-
nę efektów zrównoleglenia: przyspieszenie i efektywność. Dokonano również
charakterystyki czynników, które mają wpływ na efektywność zrównolegla-
nia.

W rozdziale 5 zawarto charakterystykę strumieniowych systemów wizyjnych i
sprecyzowano zasadnicze założenia dotyczące sposobu ich działania. Przed-
stawiono ilościowe wskaźniki pozwalające na ocenę systemu strumieniowego:
przepływność i opóźnienie transportowe. Wskazano na podstawowe trudno-
ści w strumieniowej realizacji algorytmów iteracyjnych i rekurencyjnych.

W rozdziale 6 opisano sposób wykorzystania różnych rodzajów równoległości
dla realizacji strumieniowego toru wizyjnego wykorzystującego przestrzen-
ny (lokalny i globalny) kontekst piksela. W pierwszej sekcji tego rozdziału
przedstawiono podsystem formowania strumienia wizyjnego oraz interpo-
lacji kolorów jako przykład zrównoleglonej realizacji algorytmu o lokalnym
kontekście przestrzennym. W kolejnych sekcjach dokonano analizy równo-
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10 ROZDZIAŁ 3. ZAWARTOŚĆ ROZPRAWY

ległości na poszczególnych etapach strumieniowej realizacji toru wizyjnego
rozpoznającego ręcznie pisane cyfry. System, oprócz przestrzennego kon-
tekstu lokalnego, wykorzystuje również algorytmy bazujące na globalnym
kontekście przestrzennym.

W rozdziale 7 zaprezentowano etapy zrównoleglania systemu wideodetekcji w
ruchu drogowym. Przedstawione tam algorytmy estymacji tła oraz detek-
cji ruchomych i nieruchomych pojazdów w obszarach detekcji wykorzystują
temporalny rodzaj kontekstu. Opisana metoda bilansowania równoległości
instrukcji i równoległości danych umożliwiła realizację złożonego systemu
wideodetekcji przy istotnych ograniczeniach zasobów pamięciowych platfor-
my rekonfigurowalnej.

W rozdziale 8 podsumowano wyniki badań w kontekście postawionej tezy i wy-
znaczonych celów. Przedstawiono też propozycję wykorzystania uzyskanych
wyników badań oraz zarysowano perspektywę dalszych badań.

Rozdziały 4 i 5 mają charakter opisowy i zawierają aparat pojęciowy, który wy-
korzystany jest w rozdziałach 6 i 8 do przedstawienia wyników przeprowadzonych
prac projektowych i badawczych. W dodatkach umieszczono przykładowe kody
źródłowe demonstrujące zrównoleglenie wybranych podsystemów oraz szczegóło-
we procedury pozwalające na szacowanie przyspieszenia podczas zrównoleglania
algorytmów wizyjnych.



Część II

Równoległość w systemach
wizyjnych

11





Rozdział 4

Platformy obliczeniowe a systemy
wizyjne

4.1 Kryteria wyboru platformy obliczeniowej dla syste-
mów wizyjnych

Wybór platformy obliczeniowej podlega różnorakim kryteriom, zależnym od spe-
cyfiki zastosowania. Są to najczęściej: moc obliczeniowa (lub przyspieszenie w
stosunku do innych rozwiązań), rozmiary, zużycie energii, możliwość programo-
wania, zdolność do rekonfiguracji, czy koszt. Najczęściej, wykorzystanie stacjonar-
nego komputera z racji na któreś z wymienionych kryteriów jest kłopotliwe, lub
nawet niemożliwe. Na szczególną uwagę, zwłaszcza na etapie badań i prototypo-
wania zasługują sprzętowe platformy rekonfigurowalne FPGA, które mają coraz
większe możliwości i są wykorzystywane w systemach oferowanych komercyjnie
zarówno jako komponenty pomocnicze lub jako główne elementy przetwarzają-
ce [66][67][78][99]. W klasycznych (opartych o procesory ogólnego zastosowania)
systemach widzenia maszynowego wykorzystuje się różnorodne techniki zwiększe-
nia wydajności systemów wizyjnych poprzez: akcelerację obliczeń przy pomocy
specjalizowanych jednostek obliczeniowych (ASIC (ang. Application Specific Inte-
grated Circuit), procesory DSP, FPGA, GPU), zwielokrotnienie liczby jednostek
obliczeniowych [7] lub zastosowanie rozwiązań heterogenicznych [14][27][74]. W
rozwiązaniach wbudowanych obserwuje się jednak tendencję to wykorzystania
homogenicznych elementów obliczeniowych lub zintegrowanych elementów syste-
mów jednoukładowych SoC (ang. System on Chip).

Coraz częściej jako istotne kryterium przyjmuje się koszt w postaci energii
niezbędnej do wykonania określonych obliczeń. Kryterium to ma zastosowanie w
szeroko rozumianej technice obliczeniowej i jak sygnalizuje autor publikacji [43]

13
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będzie odgrywać w najbliższej przyszłości istotną rolę z racji na kurczące się za-
soby źródeł energii. Przykładowo, ilościową ocenę kosztu obliczeń w przenośnych
urządzeniach do monitoringu stanu pacjentów w oparciu o sygnał elektrokar-
diograficzny przedstawiono w pracy [10]. Szczegółowa analiza aspektów energe-
tycznych w projektowaniu systemów wizyjnych, choć wydaje się być istotna, ze
względu na zakres pracy nie została uwzględniona w niniejszej rozprawie.

Ponieważ opisywane w rozprawie prace mają charakter badawczy, jako pod-
stawowe kryterium wyboru platformy przyjęto zdolność elementu obliczeniowego
do rekonfiguracji. Układy rekonfigurowalne FPGA cechują się dużym stopniem
rekonfigurowalności, w tym również na niskim poziomie granulacji. Wytworze-
nie prototypu architektury obliczeniowej opartej o platformę rekonfigurowalną,
jakkolwiek pracochłonne, pozwala uniknąć technologicznej procedury wytworze-
nia układu scalonego ASIC, co jest znacznie bardziej kosztowne i czasochłonne.
Wyprodukowanie specjalizowanego układu scalonego stanowi często drugi etap
wdrożenia opracowywanego rozwiązania do powszechnego użytku.

Metod usprawnienia obliczeń upatruje się również w specjalizowanej konstruk-
cji czujników wizyjnych, optymalnej organizacji danych wizyjnych lub dystrybucji
zadań na pracujące współbieżnie węzły sieci czujników wizyjnych [44]. Pomimo
dostępnych możliwości obliczeniowych opartych o wielordzeniowe architektury
procesorów ogólnego przeznaczenia, nadal istnieje potrzeba poszukiwania bar-
dziej efektywnych metod realizacji systemów wizyjnych.

4.2 Klasyfikacja systemów obliczeniowych

Ze względu na strukturę elementu przetwarzającego, można dokonać podziału
platform obliczeniowych dla systemów wizyjnych pod kątem stopnia współbież-
ności oraz sposobu programowania. Flynn [22] zaproponował podział systemów
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 ilościowych pomiędzy liczbą stru-
mieni rozkazów i strumieni danych. W alternatywnej klasyfikacji systemów ob-
liczeniowych dla systemów wizyjnych [20], częściowo powiązanej z taksonomią
Flynn’a, jako podstawowe kryterium przyjęto rodzaj równoległości:

DLP Data Level Parallelism,

ILP Instruction Level Parallelism,
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OLP Operation Level Parallelism,

TLP Task Level Parallelism.

W opisie wielordzeniowych architektur współczesnych procesorów CPU ogólnego
przeznaczenia również używa się podobnej terminologii (DLP, ILP, TLP). Akro-
nim TLP (ang. Thread Level Parallelism) rozumiany jest tutaj jako równoległość
wykonywania wątków w scalonym układzie wieloprocesorowym CMP (ang. Chip
Multi-Processor) [8].

Nieco odmienną klasyfikację zaproponowali autorzy pracy [14] w odniesieniu
do specjalizowanego akceleratora sprzętowego o nazwie Xputer. Zaproponowa-
no podział poziomów równoległości ze względu na zadania, pętle, instrukcje i
operacje:

OLP Operation Level Parallelism,

SLP Statement Level Parallelism,

LLP Loop Level Parallelism,

TLP Task Level Parallelism.

Klasyfikacja ta wynika zarówno ze specyficznej architektury Xputera zoriento-
wanej na dane, jak i narzędzi (w tym kompilatora języka X-C) służących do
budowania aplikacji.

W odniesieniu do systemów programowych można zauważyć, że system SIMD
oraz wykorzystujący równoległość danych (DLP) są sobie równoważne ze względu
na wykonanie tej samej operacji na różnych kwantach danych. Architekturę wy-
korzystującą równoległość instrukcji (ILP) można porównać z systemem MISD
lub MIMD w przypadku jednoczesnej obecności DLP. Analogii można się również
doszukać pomiędzy równoległością zadań (TLP) a architekturą MIMD, gdzie wy-
stępuje wiele strumieni rozkazów i danych. Rozróżnienie pomiędzy równoległością
instrukcji (ILP), a równoległością operacji (OLP) ma naturę ilościową i odnosi
się do liczby wykonywanych rozkazów. Do systemu OLP zaliczono architektu-
ry o bardzo długim słowie instrukcji: VLIW (ang. Very Long Instruction Word.
Przyjęto bowiem że pojedynczą operację stanowi wystarczająco obszerny zbiór
pojedynczych instrukcji.

Każdy cyfrowy system obliczeniowy, niezależnie od architektury i stopnia rów-
noległości potencjalnie można opisać przy pomocy formalizmów stosowanych w
opisie i syntezie układów cyfrowych. Podejście to polega na wykorzystaniu pojęcia
automatów współbieżnych CFSM (ang. Concurrent Finite State Machine) [4][2]
opisanych zbiorem stanów wewnętrznych i warunków przejść między stanami.
Metoda ta jest wykorzystywana między innymi w badaniu i implementacji repro-
gramowalnych sterowników logicznych [3] o wysokiej pewności działania. Systemy
tego typu zorientowane są raczej na obsługę sekwencji zdarzeń niż przetwarzanie
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dużych ilości danych. Stopień złożoności współczesnych systemów obliczeniowych
(o dużej liczbie elementów synchronicznych i kombinacyjnych) sprawia jednak, iż
ze względów praktycznych, teorię automatów skończonych stosuje się raczej do
wybranych elementów architektury obliczeniowej niż do całego złożonego syste-
mu.

Klasyfikacja systemów obliczeniowych ze względu na rodzaj równoległości w
pracy [20] stosowana jest wyłącznie w odniesieniu do systemów programowanych
z wyraźnie wyszczególnionym strumieniem instrukcji. Autor niniejszej rozprawy
uważa jednak, że podział ten ma również zastosowanie w dedykowanych syste-
mach obliczeniowych pozbawionych strumienia instrukcji. Podejście to wymaga
jednak odmiennej interpretacji pojęć takich jak instrukcja i operacja. Wcześniej
wspomniano, że są one w pewnym sensie tożsame. Należy zaznaczyć, iż rów-
noległość OLP jest uwarunkowana równoległością DLP, ponieważ jednoczesne
wykonanie wielu operacji jest możliwe tylko jeśli dane są dostępne w tym samym
czasie.

W systemach procesorowych instrukcją jest kod rozkazu maszynowego prze-
chowywany w wyznaczonym obszarze pamięci. Rozkaz ten determinuje działanie
podsystemów procesora celem uzyskania określonych efektów (np. porównanie
dwóch liczb, zapis lub odczyt rejestrów).

W systemach sprzętowych nie występuje pamięć programu, która byłaby se-
kwencyjnie odczytywana w trakcie działania. Każdy podsystem i jego części ma-
ją przypisane ściśle określone funkcje a ich działanie jest zdeterminowane przez
projektanta na etapie implementacji i nie zmienia się podczas normalnej pracy
systemu. W odniesieniu do jednostek funkcjonalnych można raczej powiedzieć, że
wykonują one operacje a nie instrukcje.

4.2.1 Programowane i konfigurowane elementy obliczeniowe

Wcześniej zauważono, że klasyfikacja Flynn’a nie jest w pełni adekwatna do
kategoryzacji systemów, w których nie można jednoznacznie wskazać strumie-
nia instrukcji. Istnieją systemy o architekturze algorytmu ”zaszytej” niejako w
strukturze samego elementu obliczeniowego. Paradygmat ten określono w pracach
[14][29][43] jako ”obliczenia w przestrzeni” (ang. computing in space) w odróż-
nieniu od sekwencyjnego wykonywania strumienia instrukcji w klasycznych pro-
gramowanych procesorach. Przykładem takich systemów mogą być dedykowane
układy ASIC lub układy PLD (ang. Programmable Logic Devices) przeznaczone
do wykonywania ściśle określonych zadań: (np. kompresja, dekompresja, kodo-
wanie, dekodowanie danych). Systemy rekonfigurowalne budowane są najczęściej
w oparciu o układy FPGA. Podobnie jak specjalizowane układy ASIC, cechu-
ją się one architekturą dedykowaną do danego zadania, z tą jednak różnicą, iż
strukturę układu rekonfigurowalnego można zmienić zależnie od potrzeb. Możli-
we jest jednak zastosowanie technologii ASIC czy układów rekonfigurowalnych do
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tworzenia systemów programowanych. Jest to przypadek szczególny choć współ-
cześnie często wykorzystywany [20][107]. Na potrzeby niniejszej pracy zawężono
znaczenie następujących pojęć, które pojawiają się w kolejnych rozdziałach, a w
języku inżynierskim i w terminologii naukowej mogą być wieloznaczne:

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

konfigurowany element obliczeniowy jest system cyfrowym o architekturze de-
dykowanej do wykonywania ściśle określonego zadania do którego realizacji
nie jest potrzebny strumień instrukcji, gdyż cała funkcjonalność elementu
obliczeniowego jest zakodowana w architekturze elementu obliczeniowego.

W myśl przejętej zasady, element obliczeniowy o architekturze które może ulec
zmianie należy określić mianem rekonfigurowany. W literaturze fachowej przeję-
ło się jednak stosowanie pojęć programowalny lub reprogramowalny również w
odniesieniu do układów PLD.

4.3 Obliczenia równoległe

Zdolność do zmiany programu, czy możliwość adaptacji architektury systemu
obliczeniowego do konkretnego zadania, same w sobie nie stanowią jednak wy-
znacznika wydajności czy efektywności. W celu zwiększeniu mocy obliczeniowej
powszechnie wykorzystuje się równoległość (4.1).

y = F (x) = Fn(x)||Fn−1(x)||...||F 2(x)||F 1(x) (4.1)

gdzie:

x− dane wejściowe,

y − dane wyjściowe,

|| − symbol jednoczesności wykonania operacji,

F i − poszczególne operatory obrazu, i ∈ {1, ..., n}.

Równoległość wykorzystywana jest w systemach SIMD, MIMD, MISD, gdzie wy-
stępuje zwielokrotnienie strumienia danych lub strumienia instrukcji. Wiele da-
nych może być przetwarzanych jednocześnie i/lub wiele operacji może być wy-
konywanych jednocześnie na danych wejściowych. W systemach wizyjnych, re-
alizowanych z wykorzystaniem systemów procesorowych, wykorzystuje się geo-
metryczną równoległość [79] na poziomie matrycy pikseli w ramce obrazu oraz
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jednoczesność pojawiania się danych reprezentujących pojedynczy piksel obrazu
(np. w przypadku obrazu barwnego).

W konfigurowanych i dedykowanych systemach obliczeniowych równoległość
również jest wykorzystywana, pomimo iż nie występują tam strumienie instrukcji.
Co więcej, w znaczącym stopniu ułatwione jest zrównoleglanie dzięki eliminacji
narzutów komunikacyjnych na akwizycję strumieni rozkazów.

4.3.1 Przyspieszenie w systemach obliczeniowych

Do oceny wykonania zadań obliczeniowych w systemach wieloprocesorowych i
równoległych [62] stosuje się przyspieszenie wyznaczone formułą (4.2).

Sm =
T1

Tn
(4.2)

gdzie:

Sm − przyspieszenie,

T1 − czas wykonania programu sekwencyjnego,

Tn − czas wykonania programu zrównoleglonego na n procesorach (ele-
mentach obliczeniowych),

n− liczba procesorów (elementów obliczeniowych).

Pełne wykorzystanie równoległości systemu obliczeniowego nie zawsze jest
możliwe z powodu natury implementowanych algorytmów. Obserwacja ta sfor-
malizowana jest w prawie Amdahl’a [5][8] w odniesieniu do proporcji pomiędzy
ilością kodu zrównoleglonego i wykonywanego sekwencyjnie. Zgodnie z regułą
(4.3) teoretyczne przyspieszenie po zastosowaniu równoległych obliczeń jest na-
dal mocno zależne od tej części programu, która wykonywana jest sekwencyjnie.

Sa =
1

s+ p
n

(4.3)

gdzie:

Sa − przyspieszenie,

p− czas obliczeń zrównoleglonych dla jednego procesora sekwencyj-
nego,

s− czas obliczeń niezrównoleglonych,

− p i s są znormalizowane tak, aby spełnić warunek: p+ s = 1.0
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W systemach wieloprocesorowych realna wartość przyspieszenia programu
jest mniejsza od teoretycznej (wynikającej z liczby procesorów) ze względu na
narzuty komunikacyjne oraz konieczność współdzielenia zasobów takich jak pa-
mięć czy magistrale [6]. Własność tą opisuje wzór na efektywność (4.4) która jest
miarą jakości wykorzystania współbieżnych zasobów.

En =
S

n
(4.4)

gdzie:

S − przyspieszenie,

En − efektywność zrównoleglenia En ∈ (0; 1〉 .

W idealnym przypadku efektywność wynosi 1.0 co oznacza przyspieszenie S pro-
porcjonalne do liczby wykorzystanych procesorów lub elementów obliczeniowych.
W rzeczywistości jednak, dla wielkiej liczby procesorów, wartość ta najczęściej
znacznie odbiega od jedności. Powyżej granicznej liczby procesorów może być
nawet malejącą funkcją liczby procesorów n. W powszechnie wykorzystywanych
systemach wieloprocesorowych czynnik powodujący obniżenie efektywności jest
wartością mierzalną, jednak nie jest zależny jedynie od zaimplementowanego pro-
gramu. Wpływ na to mają również czynniki takie jak środowisko wykonywania
programu (system operacyjny) i sama architektura sprzętowa systemu kompute-
rowego. Rozpatrując jednak aspekty architektury systemu obliczeniowego można
uwzględnić we wzorze (4.3) również operacje związane z arbitrażem dzielonych
zasobów podczas współbieżnego wykonania programu. Można zauważyć, że przy-
spieszenie jest wypadkową szeregu czynników, które są przeciwstawne i mocno
zależą od skali zadania obliczeniowego.

Gustafson i Baris zaproponowali [34] użycie odmiennego sposobu wyznaczania
przyspieszenia, skalowanego do czasu wykonania, a nie rozmiaru problemu (jak w
prawie Amdahl’a). W prawie Gustafson-Barsis’a przyspieszenie określa formuła
(4.5), która wyznacza liniową zależność od liczby procesorów z uwzględnieniem
wpływu wieloprocesorowej implementacji na czas wykonania.

S′n = n− (n− 1)s′ (4.5)

gdzie:

S′n − przyspieszenie skalowane do czasu wykonania,

s′ − znormalizowany czas wykonania sekwencyjnej części algorytmu.
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Shi [86] dowodzi, że oba wzory (4.3) i (4.5) są równoważne. Wykorzystano w
nich jednak różne miary czasu wykonania niezrównoleglonej części algorytmu: s
i s′. W rozdziałach 6 i 7 niniejszej rozprawy zostaną przedstawione wyniki oceny
przyspieszenia zrealizowanych sprzętowych systemów wizyjnych z równoczesnym
wykorzystaniem obu reguł. Dla każdej z metod oceny otrzymano identyczne wy-
niki. Ponieważ opisane tam prace przebiegały etapami, przyspieszenie również
było wyznaczane w poszczególnych krokach. W dodatku A opisano przyrostową i
iteracyjną metodę wyznaczania przyspieszenia, które są przydatne w projektowa-
niu współbieżnych systemów obliczeniowych i potwierdzają równoważność praw
Gustafson’a i Amdahl’a.

Karp i Flatt zapropnowali [58] metrykę (4.6) do oceny wieloprocesorowego
wykonania programu poprzez pomiar ułamka en przy wykorzystaniu różnej licz-
by procesorów n. Metodykę wykorzystania pomiaru przyspieszenia przestawiono
w pracy [65]. Mała wartość en świadczy o dobrej skalowalności programu na danej
maszynie, a znaczące zwiększenie wartości en, przy wzroście n i małym przyspie-
szeniu S, świadczy o zbyt dużych narzutach współbieżnego wykonania programu.

en =
1
Sm
− 1

n

1− 1
n

(4.6)

gdzie:

en −metryka dla n procesorów,

Sm − przyspieszenie zmierzone dla N procesorów.

Jeśli zwiększenie liczby procesorów nie powoduje wzrostu en, przyczyną małej
wydajności jest sama struktura algorytmu lub sposób jego implementacji. Zasto-
sowanie tej metody oceny wymaga użycia wieloprocesorowego systemu kompu-
terowego skalowalnego w szerokim zakresie ze względu na liczbę procesorów. W
rozdziale 6.5.1 zostanie pokazane wykorzystanie metryki do oceny dedykowanych
systemów cyfrowych o architekturze i stopniu równoległości dobieranym przez
projektanta.

4.3.2 Superliniowe przyspieszenie

W pracy [13] zauważono, iż prawo Amdahl’a zakłada, że przyspieszenie zrówno-
leglonego kodu jest wprost proporcjonalne do liczby procesorów. W poprzednim
akapicie wspomniano, że jest to zależność jedynie teoretyczna. Mimo to w syste-
mach wieloprocesorowych jest możliwe [35] uzyskanie efektywności przyspieszenia
bliskiej 1 lub większej: En ­ 1.0. Taka zależność zwana ”superliniową” jest moż-
liwa dzięki wielopoziomowej strukturze pamięci współczesnych komputerów:
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poziom 1 pamięć stronicowana na dysku,

poziom 2 pamięć operacyjna RAM,

poziom 3 pamięć podręczna 1-go i 2-go poziomu,

poziom 4 rejestry.

Ilościowo, efekt ten zależny jest od relacji pomiędzy rozmiarami struktur danych
i blokami pamięci na poszczególnych poziomach oraz sposobu partycjonowania
danych wejściowych podczas zrównoleglenia. W przypadku systemów wizyjnych
realizowanych w oparciu o systemy wieloprocesorowe podstawowym kwantem da-
nych jest ramka obrazu. Dla niewielkich rozdzielczości (512Ö512) cała ramka ob-
razu może zostać zapisana w pamięci podręcznej, co pozwala na zaobserwowanie
efektu superliniowego przyspieszenia jeśli:

� każdy z procesorów przetworzy inną ramkę obrazu,

� każdy z procesorów wykona inną operację kopii na tej samej ramce obrazu,

� ramka obrazu zostanie podzielona pomiędzy poszczególne procesory.

Efekt ten został zaobserwowany również podczas zrównoleglenia operacji na obra-
zach barwnych [16] z wykorzystaniem rozszerzeń MMX (ang. MultiMedia eXten-
sion) i SSE (ang. Streaming SIMD Extension) procesorów ogólnego przeznacze-
nia. W ogólnym przypadku liczba czynników, która ma wpływ na możliwość
wystąpienia efektu superliniowego przyspieszenia jest znacząca. Trudno jest więc
ująć wszystkie w prostą formułę analityczną. Wniosek, jaki wynika z tej obser-
wacji jest jednak istotny nie tylko dla systemów wieloprocesorowych. Hipoteza
która mówi, że w efektywnej realizacji obliczeń istotna jest ilość pamięci i spo-
sób dostępu do danych, została potwierdzona doświadczeniem autora rozprawy
w odniesieniu do dedykowanych systemów wizyjnych opisanych w rozdziałach 6
i 7 rozprawy.

4.3.3 Platformy programowane a konfigurowalne

Architektury, sposoby programowania i konfiguracji systemów procesorowych oraz
rekonfigurowalnych różnią się istotnie. Porównanie ich efektywności poprzez za-
stosowanie jednorodnych testów wydajnościowych jest trudne do wykonania. Do-
datkowo, częstotliwości pracy procesorów w systemach komputerowych są prze-
ważnie dwa rzędy wielkości wyższe niż w przypadku najszybszych układów FPGA
wykorzystywanych w prototypowaniu dedykowanych systemów obliczeniowych.
W pracy [28] zaproponowano sposób oceny platform obliczeniowych, który po-
zwala na porównanie platform dedykowanych i procesorowych przy pomocy liczby
cykli zegara (4.7) potrzebnych do wykonania określonego zadania. Zniwelowano
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w ten sposób wpływ częstotliwości taktowania systemu, która jest pochodną pro-
cesu technologicznego wykonania układu scalonego i nic nie mówi o architekturze
elementu obliczeniowego ani o sposobie implementacji algorytmu.

Ct =
Tt
fclk

(4.7)

gdzie:

Ct − ilość cykli potrzebna do wykonania zadania t,

Tt − czas wykonania zadania t,

fclk − częstotliwość pracy systemu obliczeniowego.

Liczba cykli Ct wyznaczana jest poprzez pomiar czasu wykonania zadania.
Zestawienie liczby cykli wykonania tej samej aplikacji na różnych platformach po-
zwala na ich porównanie. Dotyczy to zarówno systemów dedykowanych o bardzo
wysokim stopniu zrównoleglenia jak i komputerów jedno i wieloprocesorowych z
uwzględnieniem narzutów komunikacyjnych oraz wynikających ze środowiskiem
uruchamiania programu. Jako miarę zrównoleglenia autor pracy [28] proponuje
zastosować iloraz (4.8). Stopień zrównoleglenia SC jest współczynnikiem łatwym
do zmierzenia, jednak jego wartość nie jest porównywalna z realnym przyspiesze-
niem w sensie formuły (4.2). Mimo wysokiej wartości SC > 1.0 czas wykonania
zadania t na platformie P1 może być mniejszy niż na platformie P2 ze względu
na znaczną dysproporcję częstotliwości.

SC =
CP1
t

CP2
t

(4.8)

gdzie:

SC − stopień zrównoleglenia zadania t na platformie P2 w odniesieniu
do platformy P1,

CP1
t − liczna cykli dla zadania t na platformie P1,

CP2
t − liczna cykli dla zadania t na platformie P2.

4.3.4 Obliczenia potokowe

Przyspieszanie obliczeń w systemach wizyjnych jest możliwe głównie dzięki rów-
noległości. Nie zawsze jednak równoległość ta jest możliwa do wykorzystania na
poziomie danych, instrukcji, czy operacji. Realizacja współbieżnych obliczeń opi-
sanych formułą (4.1) jest mocno ograniczone ze względu na potencjalną możli-
wość wystąpienia wzajemnych relacji pomiędzy kwantami danych lub kolejnością
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wykonywania operacji. Znacznie lepsze rezultaty daje zastosowanie równoległości
wraz z potokową organizacją struktur danych w czasie (4.9) jak to zaproponowano
w pracy [79].

y = F (x) = Fn(Fn−1(...(F 2(F 1(x)))...)) (4.9)

gdzie:

x− dane wejściowe,

y − dane wyjściowe,

F i − poszczególne operacje na danych, i ∈ {1, ..., n}.

Niskopoziomowe operacje przetwarzania obrazów cechują się najczęściej dużą
regularnością struktury danych przestrzennego kontekstu przetwarzanego piksela
oraz jej niezmienniczością ze względu na lokalizację w ramce obrazu. Przykładem
operacji, która nie spełnia powyższej własności jest np. korekcja zniekształceń
obiektywu [68]. Niwelacja zniekształceń geometrycznych wymusza dostęp do da-
nych niezgodny z ich organizacją w strumieniu wizyjnym z kamery. W potoku
regularnym zarówno ilość jak i struktura danych wejściowych i wyjściowych są
zachowane.

Analiza i rozpoznawanie wykonywane po etapie wstępnym wymagają najczę-
ściej przetwarzania cech, które rozmiarem i strukturą mogą się różnić się zależ-
nie od treści. Dodatkowym czynnikiem powodującym niejednorodność może być
również struktura algorytmu, który wykorzystuje np. rekurencję lub wielokrotne
iteracje.

4.4 Przetwarzanie i analiza sygnału wizyjnego

Operacje w systemach wizyjnych dzielone są na kilka etapów. Na każdym z nich
wykonywane są obliczenia, które pobierają argumenty wejściowe i zwracają re-
zultaty w określonej postaci. Zależnie od etapu argumentami wejściowymi i rezul-
tatami mogą być dane, informacja i ostatecznie wiedza [90]. W tabeli 4.1 danym
odpowiadają piksele i ramki obrazu w strumieniu wizyjnym, informację stanowią
cechy obrazu (wyznaczone w procesie analizy) oraz struktury danych opisujące
treść obrazu na średnim poziomie abstrakcji. Wiedza reprezentuje opis treści sy-
gnału wizyjnego na najwyższym poziomie uwzględniając rozpoznane obiekty i
relacje pomiędzy nimi w czasie i przestrzeni.

4.4.1 Przetwarzanie wstępne

Przetwarzanie wstępne sprowadza się najczęściej do operacji bezkontekstowych
na pikselach obrazu oraz filtracji liniowej [54][102] i nieliniowej z regularnym
kontekstem przestrzennym.



24 ROZDZIAŁ 4. PLATFORMY OBLICZENIOWE A SYSTEMY WIZYJNE

Tabela 4.1: Klasyfikacja operacji wizyjnych.

etap operand kontekst
1. przetwarzanie wstępne «dane» piksele,obrazy punktowy, lokalny

2. analiza i ekstrakcja cech «informacja» cechy, struktury
danych

lokalny, globalny

3. rozpoznawanie globalny

4. rozumienie «wiedza» opis sceny, relacje
między obiektami

4.4.2 Segmentacja

Kolejną operacją jest zazwyczaj segmentacja obrazu która polega na przydzie-
leniu pikseli do określonej klasy. Chociaż liczba klas przyporządkowania może
przyjmować znaczne wartości, w najprostszym przypadku piksele przydzielane są
do dwóch kategorii: 0 ≡ tło, 1 ≡ obiekt. Najprostszym sposobem segmentacji jest
binaryzacja poprzez porównanie bieżącego piksela z zadanymi lub wyznaczonymi
automatycznie progami. W bardziej wymagających zastosowaniach wykorzystu-
je się techniki segmentacji poprzez łączenie lub podział obszarów [95], analizę
tekstur jak również metodę przepływu optycznego (ang. Optical Flow) [24], ele-
menty metody teorii skal (ang. Scale Space Theory) [64], analizę temporalną czy
też wielomodalne klasyfikatory statystyczne [23][91].

4.4.3 Analiza i rozpoznawanie

Po segmentacji, obraz poddawany jest najczęściej etykietowaniu w celu identyfi-
kacji obiektów w obrazie oraz określenia ich liczby [95]. Następujące po indeksacji
operacje polegają na analizie przestrzennie wydzielonych zbiorów pikseli. Analiza
ta obejmuje badanie właściwości kształtów poprzez zastosowanie współczynni-
ków kształtów lub wyliczanie momentów dla wydzielonych obiektów [93]. Można
również wyznaczyć statystyczne właściwości zbioru pikseli należących do obszaru
danego obiektu w oparciu o jasność pikseli w paśmie widzialnym, w podczer-
wieni [103] lub z uwzględnieniem informacji barwnej [52][81]. Możliwości torów
wizyjnych nie ograniczają się jednak do analizy poszczególnych ramek obrazów.
Wykorzystuje się również informację temporalną do śledzenia obiektów w kolej-
nych ramkach obrazu [80].

Ostatni etap obróbki sygnału wizyjnego może stanowić rozpoznawanie oraz
automatyczne rozumienie obrazu [76][96]. Jego celem jest automatyczne wygene-
rowanie opisu treści obrazu z wykorzystaniem odpowiedniej gramatyki dostoso-
wanej do obszaru zastosowań (np. diagnostyka medyczna).
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4.5 Granulacja w systemach obliczeniowych

Termin granulacja w kontekście prac opisanych w rozprawie należy rozumieć
dwojako, zależnie od kontekstu. W pierwszym znaczeniu odnosi się do granulacji
elementów obliczeniowych systemu rekonfigurowalnego. Alternatywne rozumienie
odnosi się do sposobu kwantyzacji danych które są przetwarzane.

4.5.1 Granulacja systemów rekonfigurowalnych

Granulacja elementów obliczeniowych jest cechą różnicującą rekonfigurowalne
platformy obliczeniowe. Poziom granulacji nie zależy od aplikacji realizowanej
na danej platformie. W literaturze [40][41] przyjęty został podział systemów re-
konfigurowalnych na:

coarse grain architectures architektury gruboziarniste,

fine grain architectures architektury drobnoziarniste,

Do systemów o wysokim poziomie granulacji zaliczają się np. układy FPGA,
które umożliwiają rekonfigurację na poziomie pojedynczych bitów. Mianem ar-
chitektur o niskim poziomie granulacji można określić różnego rodzaju specjalizo-
wane systemy obliczeniowe, które udostępniają wydzielone bloki funkcjonalne o
predefiniowanych funkcjonalnościach i ustalonych formatach danych i rozmiarach
magistral (np. 4, 8, 16, 32 bity). Przegląd tego typu systemów przedstawiono w
pracy [40]. Badania dotyczące automatycznego doboru gruboziarnistego systemu
obliczeniowego przedstawiono w pracy [97].

W przypadku współczesnych układów rekonfigurowalnych FPGA [106][108]
jednoznaczne przypisanie do jednej z kategorii nie jest możliwe. Oprócz cel lo-
gicznych zawierają one dedykowane bloki funkcjonalne, takie jak pamięci blokowe,
jednostki arytmetyczne DSP czy sekwencyjne procesory (PowerPC).

Do badań opisanych w rozprawie wybrano platformę o wysokim poziomie
granulacji opartą o technologię FPGA, która gwarantuje większą elastyczność,
choć jak podaje autor pracy [41], systemy gruboziarniste są pod wieloma innymi
względami bardziej efektywne (czas konfiguracji, rozmiar pamięci konfiguracji
zużycie energii). W dalszych rozdziałach pracy wszelkie odwołania do granulacji
i poziomu rozdrobnienia będą zatem dotyczyły organizacji danych a nie struktury
platformy obliczeniowej.

4.5.2 Granulacja danych w przetwarzaniu obrazów

Przedstawiona klasyfikacja operacji i struktur danych jest istotna z punktu wi-
dzenia funkcjonalnego. Ma również ogromny wpływ na sposób implementacji al-
gorytmów wizyjnych w systemach komputerowych a w szczególności w systemach
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dedykowanych. Realizacja aplikacji wizyjnych na platformach sprzętowych umoż-
liwia korzystanie z masowej równoległości, jednak wiąże się to z ograniczeniami
wynikającymi z natury narzędzi projektowych, z organizacji zasobów pamięcio-
wych i sposobu dostępu do danych oraz ze struktury elementu obliczeniowego.
Ilościowe relacje pomiędzy liczbą elementów przetwarzających a rozmiarami prze-
twarzanych operandów stanowią podstawę klasyfikacji elementów współbieżnych
systemów wizyjnych ze względu na stopień granulacji danych:

fine grain wysoki poziom rozdrobnienia (piksele),

medium grain średni poziom rozdrobnienia (obszary ROI)∗,

coarse grain niski poziom rozdrobnienia (ramki obrazu).

Stopień granulacji ma istotny wpływ na zużycie pamięci i transfer danych pomię-
dzy elementami przetwarzającymi. Charakterystyka ta dotyczy raczej sposobu
implementacji algorytmów wizyjnych i architektur niż funkcji operacji przetwa-
rzania i analizy obrazów. W rozdziale 5.1.2 pokazano, że niektóre algorytmy reku-
rencyjne lub iteracyjne nie mogą być zrealizowane z wykorzystaniem wyłącznie
wysokiego poziomu rozdrobnienia (fine grain) ponieważ wymagają globalnego
kontekstu lub dostępu do pikseli niezgodnego z ich organizacją w strumieniu wi-
zyjnym.

Aspekty wielokryterialnej optymalizacji dedykowanej architektury SIMD do
przetwarzania obrazu na pierwszych trzech etapach szczegółowo przedstawiono
w publikacji [20]. Praca koncentruje się wokół takiego doboru mechanizmu ko-
munikacji (danych i rozkazów) dla elementów przetwarzających, który zapewni
krótki czas obliczeń oraz niskie zużycie zasobów i energii. Problemy związane z
efektywną dystrybucją danych wejściowych, rezultatów, jaki i rozkazów pomię-
dzy elementami przetwarzającymi wynikają bezpośrednio z definicji kontekstu
niezbędnego do wykonania obliczeń dla danej operacji przetwarzania obrazów.
Dobrze uwarunkowane są te zadania, które wykorzystują jedynie kontekst lokalny.
Jak wynika z przedstawionych tam rezultatów, wykorzystanie kontekstu globalne-
go lub zastosowanie nieregularnego dostępu do danych wiąże się ze zwiększeniem
zużycia zasobów i pobieranej mocy. Wpływ architektury współbieżnego akcele-
ratora konwolucji obrazu na zużycie energii przedstawiono również w pracy [57].
Autorzy tej pracy podają, że wielopoziomowa organizacja pamięci przyczyniła się
nie tylko do osiągnięcia wydajności współczesnych temu rozwiązaniu procesorów
DSP, ale również pozwoliła na 35-krotną redukcję zużywanej energii przy ponad
8-krotnym zmniejszeniu częstotliwości pracy systemu.

∗ang. Region Of Interest
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Alternatywne podejście polega na zwiększeniu częstotliwości pracy elementu prze-
twarzającego i dzieleniu czasu jednostek obliczeniowych pomiędzy różne frag-
menty wykonywanego programu. Taki model przetwarzania danych obwiązuje
we współczesnych rozwiązaniach opartych o mikrokontrolery i procesory z ar-
chitekturą harwardzką lub von Neuman’a. Programowalność (na poziomie kodu
wykonywalnego) jest niewątpliwą zaletą takich rozwiązań. Jest ona jednak oku-
piona stosunkowo dużym wpływem ilości przetwarzania danych na wydajność
i opóźnienie. Dotyczy to w szczególności systemów obliczeniowych przetwarza-
jących strumieniowane dane. Utrzymanie jakości (opóźnienie, wydajność) prze-
twarzania przy jednoczesnym wzroście ilości danych wejściowych lub zwiększeniu
ilości obliczeń w systemie wymagałoby zwiększenia częstotliwości pracy elementu
przetwarzającego i ewentualnie zwiększenia przepustowości magistral do pamięci
przechowujących dane. W obu przypadkach efektem ubocznym będzie zwiększe-
nie mocy rozpraszanej w systemie obliczeniowym.

Rekonfigurowalne systemy cyfrowe wprawdzie nie oferują częstotliwości pra-
cy porównywalnej ze współczesnymi procesorami ogólnego przeznaczenia, jednak
stopień zrównoleglenia czyni je szczególnie przydatnymi do współbieżnych ob-
liczeń na strumieniowanych danych. Zrównoleglenie wielu niezależnych operacji
jest naturalne dla układów cyfrowych ze względu na jednoczesny dostęp do zrów-
noleglonych zasobów obliczeniowych i pamięciowych. Ma to kluczowe znaczenie
w realizacji algorytmów przetwarzania i analizy sygnału wizyjnego.

W technice komputerowej powszechnie przyjął się model systemu obliczenio-
wego opracowany przez von Neuman’a, w którym nacisk położony jest na szere-
gowanie instrukcji. W pracy [39] jako alternatywę zaproponowano model archi-
tektury zorientowanej na przepływ danych (PDD ang. Procedurally Data-Driven)
gdzie jednostkę szeregowania instrukcji (ang. instruction sequencer) zastąpiono
jednostką szeregowania danych (data sequencer). Inne określenia użyte w tejże

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

Konfiguracja systemu obliczeniowego zorientowanego na transport danych od-
bywa się poprzez ustalenie schematu komunikacji współbieżnie działających, re-
konfigurowalnych jednostek rALU (ang. reconfigurable Arithemtic-Logic Unit).
Wyeliminowano w ten sposób konieczność formowania strumienia instrukcji przez
jednostkę generacji adresu AGU (ang. Address Generator Unit). Formowanie
strumieni z danych przechowywanych w masowej pamięci nadal wymaga ich ad-
resowania poprzez zbiór jednostek GAG (ang. Generaic Address Generator). Źró-
dłem strumieni danych mogą być również jednostki rALU komunikujące się mię-
dzy sobą, wówczas stosowanie jednostek adresujących GAG jest zbędne, o ile dane
nie są zapisywane do pamięci masowej. Przedstawiony model jest na tyle ogól-
ny, iż pozwala opisać większość dedykowanych systemów obliczeniowych CCM
(ang. Custom Computing Machine) stosowanych w systemach wbudowanych jak
i w akceleratorach wysoko-wydajnych systemów obliczeniowych HPC (ang. High
Performance Computing), niezależnie od przyjętej metodologii projektowania czy
użytego języka opisu sprzętu lub języka programowania.

W przeważającej większości wejściem systemów wizyjnych jest interfejs, który
odbiera strumień sygnał wizyjny z jednej lub z wielu kamer. Zawsze następuje
digitalizacja sygnału wizyjnego i zamiana na cyfrowy strumień pikseli obrazu.
Format rezultatów przetwarzania i analizy obrazu zależy od rodzaju operacji
wizyjnych oraz od architektury systemu. Może to być strumień wizyjny o pa-
rametrach zgodnych ze strumieniem wejściowym lub innego rodzaju informacje
opisujące treść sygnału wizyjnego. Przedstawiona w założeniach rozprawy idea
strumieniowego systemu obliczeniowego, w którym tempo działania wyznacza
transport danych w strumieniu, jest więc naturalna do realizacji systemów wizyj-
nych. Ze względu na transport sygnału wizyjnego, narzucony działaniem czujnika
wizyjnego kamery, wydawać by się mogło, że jednostka generacji adresów GAG
jest zbędna w tego typu systemach. Stwierdzenie to jest prawdziwe dla większo-
ści operacji wstępnego przetwarzania obrazów wykorzystujących lokalny kontekst
przestrzenny [53][102]. Istnieją jednak takie operacje analizy i rozpoznawania ob-
razów, które wymagają temporalnego lub globalnego przestrzennego kontekstu
obrazu. Wówczas konieczne jest składowanie ramek obrazu lub formowanie stru-
mienia danych niezgodnego z organizacją strumienia wejściowego[15][48][50]. Ta-
kie przypadki zostaną zaprezentowane w trzeciej części rozprawy.
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5.1 Efektywność strumieniowego systemu wizyjnego

Alternatywnie do formuły (4.4), efektywność elementów przetwarzających współ-
bieżnego systemu wizyjnego można również zdefiniować jako miarę ich obciążenia
w czasie (5.1). Szacowanie czasów aktywności i nieaktywności należy dokonać w
horyzoncie czasowym, który będzie reprezentatywny dla stopnia granulacji ele-
mentu przetwarzającego z uwzględnieniem wpływu treści danych na relacje cza-
sów.

Ei =
T ia

T ia + T im
(5.1)

gdzie:

Ei − efektywność elementu i,

T ia − czas aktywności elementu i,

T im − czas martwy elementu i.

Dla systemu składającego się z wielu elementów obliczeniowych można przyjąć
całkowitą efektywność E wyznaczoną w oparciu łączne czasy aktywności i nieak-
tywności (5.2).

E =
∑
T ia∑

T ia +
∑
T im

(5.2)

gdzie:

E − efektywność złożonego systemu,

T ia − czas aktywności elementu i,

T im − czas martwy elementu i.

W przypadku nieregularnego potoku, zarówno całkowity czas wykonania, jak
i proporcje czasu martwego i czasu aktywności mogą się znacznie zmieniać w
sposób zależny nie tylko od rozmiaru operandu ale również od jego treści.

Postulat ten został sformułowany w [90] dla systemów wieloprocesorowych.
Równomierne obciążenie elementów przetwarzających w czasie świadczy o wyso-
kim stopniu zrównoleglenia. Uzyskanie tego efektu wymaga jednak odpowiednie-
go podejścia w procesie projektowania i implementacji algorytmu na konkretnej
platformie. Celem, jaki powinien sobie stawiać projektant lub programista, jest
taka organizacja programu, lub architektury systemu obliczeniowego, aby każdy
element funkcjonalny w każdym cyklu wykonywał użyteczne obliczenia. Zało-
żenie to z góry jest niespełnione w klasycznych procesorach, choćby z racji na
wielofunkcyjność jednostki arytmetyczno-logicznej, która nie może jednocześnie
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wykonywać mnożenia i dodawania. Jeśli jeden z bloków ALU (ang. Arithmetic Lo-
gic Unit) wykonuje swoją operację, drugi jest nieaktywny ze względu na wspólny
strumień instrukcji. Bardziej rozbudowane procesory (np. procesory sygnałowe)
mogą wykonywać pewne operacje współbieżnie jednak ograniczona liczba magi-
stral wewnętrznych i rejestrów oraz natura niektórych algorytmów sprawia, że
nie zawsze wszystkie elementy są wykorzystane.

5.1.1 Zwiększanie efektywności

Praca [20] pokazuje, że znaczne zwielokrotnienie liczby elementów przetwarzają-
cych w systemie programowanym SIMD wiąże się ze złożonym problemem dystry-
bucji strumienia instrukcji pomiędzy poszczególnymi elementami przetwarzający-
mi. To samo dotyczy również strumieni danych, jeśli zaimplementowany algorytm
wymaga globalnego lub niedeterministycznego kontekstu.

Ominięcie tej trudności jest możliwe poprzez zastosowanie szeregu opracowa-
nych przez autora rozprawy rozwiązań, których realizacja zostanie szczegółowo
omówiona w części trzeciej rozprawy. Należy do nich zaliczyć:

� Zastąpienie programowanego systemu procesorowego dedykowanym konfi-
gurowanym systemem obliczeniowym. Wykorzystanie technologii PLD po-
zwala na zachowanie elastyczności typowej dla systemów programowanych
poprzez konfigurowany element obliczeniowy.

� Wykorzystanie równoległości na poziomie danych i operacji.

� Zastosowanie architektury potokowej na różnych poziomach granulacji da-
nych, adekwatnie do zadania obliczeniowego.

� Dostosowanie sprzętowej architektury obliczeniowej do organizacji strumie-
nia wizyjnego z kamery.

� Dystrybucja i zwielokrotnienie zasobów pamięciowych tak, aby umożliwić
równoczesny dostęp do danych elementom potoku.

Układy rekonfigurowalne są obecnie często wykorzystywane w realizacji opera-
cji wstępnego przetwarzania obrazów. Dotyczy to w szczególności realizacji kon-
tekstowych (liniowych i nieliniowych) operacji przetwarzania obrazu (konwolu-
cja, operacje morfologiczne, mediana) w sprzętowych architekturach potokowych
[102]. Architektury te są bardzo efektywne pod warunkiem, że przestrzenny kon-
tekst jest lokalny i niezmienny. Tor wizyjny zbudowany w oparciu o taką ideę dzia-
ła współbieżnie w tempie wyznaczonym przez źródło sygnału wizyjnego. Gwa-
rantuje to płynne przetwarzanie wszystkich pikseli bez przestojów. Powiększenie
liczby operatorów w ścieżce toru nie powoduje spadku wydajności przy zacho-
waniu stałej częstotliwości zegara. Zwiększeniu ulega jedynie opóźnienie trans-
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portowe, które określone jest sumą długości linii opóźniających w poszczególnych
potokach [53].

5.1.2 Realizacja algorytmów o dużym stopniu nieregularności

Poprzez zwiększanie efektywności należy rozumieć nie tylko przyspieszenie ob-
liczeń. We wbudowanych systemach wizyjnych wystarczy osiągnąć taki poziom
przepustowości systemu, aby wszystkie ramki obrazu z kamery zostały przetwo-
rzone. Dalsze zwiększanie przepustowości jest bezcelowe i niepotrzebnie podnosi
koszty systemu wizyjnego oraz zużycie zasobów i energii. Przy ustalonej przepu-
stowości, jako cel optymalizacji można przyjąć minimalizację zasobów i zapotrze-
bowania na moc elektryczną.

Architektura potokowa, o bardzo drobnym ziarnie granulacji danych, nie znaj-
duje bezpośredniego zastosowania w implementacji niektórych operacji na obra-
zie lub przynajmniej niektórych algorytmów wykorzystywanych w ich realizacji.
Spośród często wykorzystywanych operacji przetwarzania obrazów autor rozpra-
wy wyszczególnił trzy kategorie, dla których kryterium stanowi sposób dostępu
do danych oraz zależność czasu wykonania od treści danych wejściowych:

1. przestrzenny kontekst potrzebny to wyznaczenia ostatecznej wartości pik-
seli nie jest ograniczony lokalnie, np.: segmentacja przez podział obszaru,
segmentacja przez rozrost obszaru, segmentacja przez detekcję krawędzi
[95],

2. wykorzystany algorytm jest wieloprzebiegowy i wymaga kilkukrotnej anali-
zy każdej ramki obrazu (ilość iteracji może nawet zależeć od treści obrazu),
np.: indeksacja obrazu metodą ”tablicy sklejeń”[95], indeksacja obrazu me-
todą ”pożaru prerii”[17],

3. do wyznaczenia nowej wartości piksela niezbędny jest kontekst temporalny
(określony w dziedzinie czasu), np.: statystyczna analiza wielomodalna w
estymacja tła [91].

Podstawowy problem, wspólny dla wyliczonych przypadków, wiąże się z potrzebą
przechowania pośrednich wyników przetwarzania ramki obrazu na kolejnych eta-
pach wykonania algorytmu i jednoczesną obsługą nadchodzących nowych danych
z czujnika wizyjnego. Zakładamy przy tym, że wszystkie ramki obrazu, zgodnie
z założeniem systemu strumieniowego, przetwarzane są płynnie bez pominięcia
danych. Kluczowe jest więc efektywne zarządzanie ilością niezbędnej pamięci oraz
sposób organizacji danych. We współczesnych systemach komputerowych wbudo-
wanych i tych powszechnego użytku, ilość dostępnej pamięci nie stanowi ograni-
czenia. Nie jest jednak trudno osiągnąć górną granicę przepustowości magistrali
danych podczas implementacji algorytmów wizyjnych o średnim stopniu skompli-
kowania. Do realizacji wyżej wymienionych algorytmów w sprzętowych systemach
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współbieżnych można wykorzystać potokową architekturę również na niskim po-
ziomie granulacji (coarse grained). Ciąg operacji wykonywanych na strumieniu
wizyjnym dzielony jest na etapy odpowiadające poszczególnym ramkom obra-
zu. Pośrednie wyniki obliczeń elementów grubo-ziarnistego potoku składowane
są nie w rejestrach lecz w niezależnych bankach pamięci. Dla zintegrowanych to-
rów wizyjnych zawierających wspomniane typy algorytmów, liczba niezbędnych
buforów obrazu rośnie wraz z liczbą elementarnych operacji w potoku coarse
grained. Liczba możliwych do wykorzystania niezależnych banków pamięci limi-
towana jest jednak ze względu na fizyczne ograniczenia liczby końcówek układów
scalonych i moc rozpraszaną podczas cykli odczytu i zapisu danych. Zasadne jest
więc poszukiwanie takich architektur, sposobów reprezentacji struktur danych i
ich transmisji, aby minimalizować zużycie zasobów pamięciowych i liczbę trans-
ferów danych.

5.2 Kryteria oceny przepływowego systemu wizyjnego

W ocenie działania systemów obliczeniowych, często jako kryterium wykorzystuje
się czas potrzebny na przetworzenie określonego kwantu danych lub wykonanie
zadania obliczeniowego. W celu analizy porównawczej różnych architektur, doko-
nuje się pomiaru wydajności według reguły (4.4) lub (5.1). W systemach wbudo-
wanych istotnym kryterium może być ilość energii koniecznej do przeprowadzenia
określonych obliczeń [10][20][97]. Ze względu na interakcję systemu obliczeniowego
z otoczeniem wprowadza się jednak pojęcie przepustowości (5.3), które odpowia-
da ilości danych przetworzonych w jednostce czasu.

P =
D

T
(5.3)

gdzie:

P − przepustowość,

D − liczba przetworzonych danych (bajtów, pikseli lub obrazów),

T − czas pomiaru.

Ta cecha odniesiona do systemu obliczeniowego charakteryzuje graniczną zdolność
obliczeniową, najczęściej w długim horyzoncie czasowym. Ten sam współczynnik
odniesiony do źródła strumienia danych określa się mianem przepływności. Ilość
danych w jednostce czasu stanowi kryterium oceny medium transmisyjnego i sza-
cowania przydatności elementu obliczeniowego w danym zastosowaniu. Zgodnie z
założeniem Z1 w rozdziale 1, w systemie nie jest dopuszczalne pominięcie danych
na żadnym etapie przetwarzania czy analizy. Oczekiwana przepustowość syste-
mu obliczeniowego jest więc jednoznacznie określona przez przepływność źródła
sygnału wizyjnego.
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5.2.1 Opóźnienie transportowe

Zależnie od architektury i sposobu implementacji algorytmu elementy przetwarza-
jące strumieniowego systemu wizyjnego mogą się różnić ze względu na opóźnienie
transportowe, mimo iż spełniają warunek przepustowości. W systemie strumie-
niowym bardziej adekwatnym parametrem oceny jest raczej opóźnienie niż czas
obliczeń. Nie można wskazać momentu czasowego, w którym ramka obrazu jest
gotowa do przetworzenia, jeśli nie zostanie określony bufor ramki obrazu∗ w któ-
rym obraz jest gromadzony. Można natomiast dokładnie określić czas transmisji
jednej ramki obrazu. Wynika on z parametrów czujnika wizyjnego kamery. Je-
dynie dla pojedynczych pikseli występuje oznaczoność co do etapu obliczeń i
chwili czasowej. Dla jednego piksela, jako czas przetwarzania, można wskazać in-
terwał pomiędzy pojawieniem się danych na wejściu elementu przetwarzającego,
a uzyskaniem rezultatu na wyjściu. Wskaźnik ten również ma charakter opóźnie-
nia transportowego i nie można go potraktować jako globalnego czasu realizacji
obliczeń odniesionego do ramki obrazu, ponieważ kolejne elementy obliczeniowe
w potoku równocześnie wykonują operacje na różnych pikselach.Wartość opóź-
nienia transportowego (najczęściej większa niż 1 cykl zegara) pomnożona przez
liczbę pikseli dałaby wynik znacznie przekraczający czas trwania ramki. Stoi to
w logicznej sprzeczności z zachowaniem regularności strumienia danych. Wobec
powyższego, uzasadnione jest przyjęcie opóźnienia transportowego Lp jako para-
metru oceny działania strumieniowego toru wizyjnego. Interpretacja tego para-
metru jest dwojaka. Wartość ta, podana w jednostkach czasu [53] określa czas re-
akcji systemu. Parametr ten może być krytyczny w szczególnych zastosowaniach
pomiarowych i przemysłowych [32][46][77]. Opóźnienie transportowe oznaczone
bezwymiarowo określa liczbę taktów zegara, jaka jest potrzeba na propagację
kwantu danych przez potok obliczeniowy. Niesie również informację o strukturze
elementu przetwarzającego i pośrednio, o stopniu złożoności obliczeń oraz ilości
elementów pamięciowych czyli rejestrów.

5.2.2 Opóźnienie transportowe w potoku drobnoziarnistym

Dla operacji przetwarzania wstępnego z lokalnym kontekstem przestrzennym, re-
alizowanych w drobnoziarnistej architekturze potokowej, opóźnienie transporto-
we można wyznaczyć w oparciu o rozmiar kontekstu przy pomocy formuły (5.4).
Szczegółową analizę czasową tego typu rozwiązań z uwzględnieniem czynników
technologicznych przedstawiono w pracy [100].

Ld = (N
(k − 1)

2
+ r) (5.4)

∗Bufor ramki obrazu jest niepotrzebny, jeśli wykorzystana jest klasyczna architektura poto-
kowa, gdzie dane ”przepływają” przez element przetwarzający.
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gdzie:

Ld − opóźnienie w operacjach o wysokiej ziarnistości danych (wyzna-
czone w cyklach),

k − pionowy rozmiar okna kontekstu - wartość nieparzysta,

N − liczba pikseli w linii obrazu,

r − opóźnienie dodatkowych rejestrów w cyklach.

Wzór (5.4) dotyczy tych operacji w których rezultatem jest obraz o topologii
zgodnej z obrazem wejściowym. Czynnik r odpowiada opóźnieniu wynikającemu
z zastosowania dodatkowych rejestrów synchronicznych. Mają one na celu równo-
mierną dystrybucję czasów propagacji pomiędzy elementami logiki obliczeniowej,
aby spełniony był warunek (5.5).

fmax > fpixel (5.5)

gdzie:

fmax − graniczna częstotliwość pracy.

Dla powszechnie wykorzystywanych rozmiarów ramki obrazu i przestrzennego
kontekstu piksela, wartość r jest znacznie mniejsza od czynnika związanego z
liniami opóźniającymi. Częstotliwość graniczna fmax wyznaczona jest przez czas
propagacji najdłuższej ścieżki kombinatorycznej Tmax.

fmax =
1

Tmax
(5.6)

gdzie:

Tmax − czas propagacji najdłuższej ścieżki kombinatorycznej.

Cechą charakterystyczną opisywanej architektury jest płynność przetwarzania
danych: jednemu pikselowi wejściowemu odpowiada dokładnie jeden piksel wyj-
ściowy, a opóźnienie transportowe jest określone głównie przez rozmiary linii
opóźniających. Rozmiar kontekstu determinuje liczbę komórek pamięci potrzeb-
nych do przechowania kontekstu N(k−1). Wszystkie próbki strumienia (piksele)
wizyjnego poddawane są identycznym operacjom, przez co zapewniony jest peł-
ny determinizm działania co, do opóźnienia transportowego, kolejności pikseli w
strumieniu i tempa przepływu danych.



5.2. KRYTERIA OCENY PRZEPŁYWOWEGO SYSTEMU WIZYJNEGO 35

5.2.3 Opóźnienie transportowe w potoku gruboziarnistym

W operacjach analizy obrazu, w których rezultatem działania elementu przetwa-
rzającego jest nie obraz, lecz wartość (lub zbiór wartości) charakterystyczna dla
całej ramki obrazu (np. suma wartości wszystkich pikseli), lub jeśli kontekst ope-
racji jest globalny, wówczas opóźnienie transportowe można oszacować formułą
(5.7). Chwilami czasowymi, które wyznaczają opóźnienie transportowe potoku
gruboziarnistego są moment pojawienia się pierwszego piksela ramki w na wej-
ściu elementu obliczeniowego oraz moment wyliczenia wyniku z uwzględnieniem
ostatniego piksela ramki.

Lg = (MN + r) (5.7)

gdzie:

Lg − opóźnienie transportowe dla operacji o niskiej ziarnistości danych
liczone w sekundach,

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

M − liczba wierszy w ramce obrazu,

r − opóźnienie dodatkowych rejestrów.

Nieregularne operacje na strumieniu wizyjnym

W ogólnym przypadku operacje wizyjne na średnim i wysokim poziomie, wyma-
gające globalnego kontekstu mogą mieć opóźnienie Ln uzależnione również od
treści obrazu jak w formule (5.8).

Ln = θ(ψ,M,N) (5.8)

gdzie:

Ln − czas wykonania nieregularnych operacji przetwarzania obrazów
(wyznaczone w cyklach),

ψ − treść obrazu,

θ()− funkcja zależności liczby cykli wykonania operacji od treści ob-
razu oraz rozmiarów ramki,

N − liczba kolumn w ramce obrazu,

M − liczba wierszy w ramce obrazu.

Dotyczy to również niektórych operacji, które nie zachowują reprezentacji sy-
gnału w strumieniu wizyjnym lub wymagają zgromadzenia całej ramki obrazu
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w buforze pamięciowym. Główną przyczyną braku determinizmu jest blokowa-
nie przepływu danych lub zaburzenie kolejności przetwarzania pikseli w obrębie
elementu przetwarzającego.

Opóźnienie Ln ma naturę czasu wykonania operacji a nie opóźnienia transpor-
towego. Zgodnie jednak z założeniem Z2 w rozdziale 1 przyjęto, że również tego
typu operacje będą realizowane w przepływowym torze wizyjnym, zatem wyzna-
czając całkowite opóźnienie transportowe systemu wizyjnego nie można pominąć
czasu wykonania nieregularnych operacji przetwarzania obrazu.

Przykładowymi operacjami nieregularnego przetwarzania strumienia wizyjne-
go są algorytmy indeksacji i selekcji obiektów w torze wizyjnym rozpoznającym
ręcznie cyfry. Obydwa przypadki zostały opisane w rozdziale 6.

5.2.4 Opóźnienie przepływowego systemu wizyjnego

Rozpatrując strumieniowy tor wizyjny jako całość można zdefiniować całkowite
opóźnienie przepływowego systemu wizyjnego (5.9), które obejmuje opóźnienia
poszczególnych elementów przetwarzających.

Ls =
I∑

i=0

Lid +
J∑

j=0

Ljg +
K∑

k=0

Lkn (5.9)

gdzie:

Ls − łączne opóźnienie transportowe w cyklach,

Lid − opóźnienie transportowe i-tego drobnoziarnistego potoku ,

Ljg − opóźnienie transportowe j-tego gruboziarnistego el. przetwarza-
jącego,

Lkn − opóźnienie transportowe k-tego nieregularnego el. przetwarzają-
cego.

Rozróżnienie opóźnień Ld, Lg i Ln jest istotne ponieważ Ld i Lg zależą wy-
łącznie od struktury elementu przetwarzającego i ewentualnie rozmiaru danych.
Wartość Ln uzależniona jest nie tylko od architektury elementu przetwarzające-
go ale również od rozmiaru i treści danych. Dotyczy to w szczególności algoryt-
mów o dużym stopniu nieregularności przedstawionych w sekcji 5.1.2. Zbyt duża
zmienność opóźnienia transportowego Ls może być przyczyną ”gubienia” danych
podczas strumieniowego przetwarzania. Zjawisko to wiąże się z tym, że realizacja
niektórych operacji analizy i rozpoznawania obrazów powoduje blokowanie prze-
pływu danych w strumieniu. Kumulacja czasów przestoju podczas przetwarzania
kolejnych ramek może powodować nieograniczony wzrost opóźnienia transporto-
wego w czasie oraz nieograniczone zapotrzebowanie na bufory pamięciowe. Fakt,
że źródło sygnału wizyjnego również ma swój czas nieaktywności (rozdział 6.1)
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jest wobec powyższego zjawiska korzystny. Relacje ilościowe czasu blokowania i
czasu martwego w strumieniu stanowią kryterium wykonalności przepływowego
systemu wizyjnego.

Dyskretna funkcja θ() wymieniona w formule (5.8), która decyduje o opóźnie-
niu wynikającym z wykonania nieregularnych operacji na strumieniu danych jest
trudna do analitycznego wyznaczenia ze względu na rozmiar dziedziny oraz sto-
pień skomplikowania algorytmów wizyjnych. Zbiór wartości argumentów, chociaż
jest skończony, nawet przy ustalonych wartościach M i N może być bardzo liczny.
Moc zbioru możliwych argumentów wejściowych wynosi 2bMN (gdzie b oznacza
liczbę bitów reprezentujących jeden piksel). W rozdziale 6 zostanie przedstawio-
ny sposób szacowania granicznych (maksymalnych i minimalnych) czasów wy-
konania nieregularnych operacji w torze wizyjnym oraz analiza ich wpływu na
wykonalność strumieniowego systemu rozpoznawania znaków.
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Rozdział 6

Implementacja operacji wizyjnych
o kontekście przestrzennym

W rozdziale opisano sposób zastosowania różnych rodzajów równoległości dla realizacji stru-
mieniowego toru wizyjnego wykorzystującego kontekst przestrzenny. W pierwszej sekcji tego
rozdziału przedstawiono podsystem formowania strumienia wizyjnego oraz interpolacji kolorów,
jako przykład równoległej realizacji algorytmu o lokalnym kontekście przestrzennym. W kolej-
nych sekcjach dokonano analizy równoległości na poszczególnych etapach strumieniowej realiza-
cji toru wizyjnego rozpoznającego ręcznie pisane cyfry. System, oprócz przestrzennego kontekstu
lokalnego, wykorzystuje również algorytmy bazujące na globalnym kontekście przestrzennym.

Uzupełnienie rozdziału stanowią dodatki A, B i C.1. Dodatek A przedstawia sposób szacowa-
nia przyspieszenia procesie wieloetapowego zrównoleglania algorytmów. Przebieg przyspieszenia
i efektywności architektury potokowej w zależności od parametrów potoku przedstawiono w
dodatku B. Dodatek C.1 zawiera przykładowy kod źródłowy potokowego algorytmu indeksacji
obrazu.

6.1 Formowanie sygnału wizyjnego

Wraz z postępem techniki wytwarzania czujników wizyjnych oraz rozwojem algo-
rytmów przetwarzania i rozpoznawania informacji wizyjnej, systemy obrazowania
działające w czasie rzeczywistym znajdują ciągle nowe zastosowania. W urządze-
niach przemysłowych, medycznych, jak i coraz częściej ogólnego powszechnego
użytku, stosuje się cyfrowe systemy wizyjne. Obecnie na rynku dostępne są sen-
sory oraz kamery kolorowe o rozdzielczościach standaryzowanych przez systemy
obrazowania np. popularny SXGA (ang. Super eXtended Graphics Array) rów-
nież szybkość akwizycji i transmisji obrazu. Podnosi się szybkość akwizycji oraz
rozmiary obrazu. Istnieją czujniki wizyjne umożliwiające akwizycję ponad 400-tu
ramek w ciągu sekundy w formacie SXGA oraz znacznie większej liczby ramek w
przypadku ustalenia mniejszych rozmiarów obrazu [19].

Analogowe formaty transmisji sygnału wizyjnego, takie jak PAL (ang. Pha-
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se Alternating Line) lub NTSC, z racji na małą przepustowość łącza oraz po-
ziom szumów nie umożliwiają wykorzystania pełnych możliwości zaawansowa-
nych czujników wizyjnych. Istotną przeszkodę w użyciu analogowych standar-
dów stanowi format transmisji zorientowany ściśle na wizualizację. Wielokrotna
konwersja RGB � YCrCb � RGB oraz szumy analogowe powodują zaburzenie
kolorów w obrazie [81]. Topologiczne zależności pojedynczych pikseli wynikające
z przeplotu wprowadzają rozmycie ruchomych obiektów w kolejnych półobra-
zach, co uniemożliwia poprawne przetwarzanie i analizę obrazów obiektów szyb-
kozmiennych. Ma to krytyczne znaczenie w przypadku niektórych zastosowań
przemysłowych i specyficznych zadań badawczych [32].

Zapewnienie dobrej jakości sygnału wizyjnego oraz możliwość dopasowania
jego parametrów do warunków środowiskowych i właściwości analizowanej sceny
stworzyła realną potrzebę standaryzacji komunikacji i sterowania urządzeń kom-
puterowej analizy obrazów (ang. Machine Vision, Computer Vision). Obecnie
w użyciu są dwie oficjalne definicje promowane przez stowarzyszenie Automated
Imaging Association: Camera Link oraz GigaE Vision. Powszechnie dostępne są
kamery cyfrowe wyposażone w interfejsy IEE1394 (określany jak FireWire) oraz
USB 2.0. Wszystkie z wymienionych interfejsów cechują się dobrze zdefiniowaną i
sprawdzoną warstwą fizyczną łącza transmisyjnego, która umożliwiającą połącze-
nie z typowymi platformami komputerów PC (ang. Personal Computer). Każdy
typ łącza, oprócz styku fizycznego, zawiera również określony protokół i interfejs
programistyczny do sterowania parametrami akwizycji obrazu. API (ang. Appli-
cation Programming Interface) udostępnia procedury do konfiguracji parametrów
czujnika wizyjnego (wzmocnienie, poziomy referencyjne, ustawienia elektronicz-
nej migawki) jak i do ustalania parametrów transmisji i próbkowania sygnału
(współrzędne i rozmiar obszaru próbkowania ROI, format piksela i liczba ramek
przechwytywanych w sekundzie).

W specjalizowanych systemach wizyjnych spotyka się również rozwiązania wy-
korzystujące bezpośrednie połączenie czujnika wizyjnego i elementu obliczeniowe-
go przetwarzającego strumieniowy sygnał wizyjny. Przykład takiego rozwiązania
opracowanego przez autora rozprawy opisano w pracy [53]. Dzięki zastosowaniu
cyfrowego czujnika wizyjnego MT9V022 [69], system został w całości zrealizo-
wany w postaci cyfrowej bez stosowania dodatkowego przetwornika analogowo-
cyfrowego czy framegrabber’a. Dzięki temu znacząco została ograniczona możli-
wość wystąpienia zakłóceń sygnału wizyjnego. Możliwa stała się też integracja
elementu przetwarzającego z sensorem wizyjnym w jednym module.

6.1.1 Czasowe parametry strumienia wizyjnego

W większości czujników wizyjnych powszechnego użytku sygnał wizyjny wysyłany
jest w postaci szeregowej piksel po pikselu. Współczesne kamery cyfrowe zawiera-
jące zintegrowany przetwornik analogowo-cyfrowy pracują w trybie skanowania
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progresywnego i transmisji kolejnoliniowej. Zaletą takiego sposobu formowania
danych, w porównaniu do systemów PAL i NTSC jest brak przeplotu. Dzięki
temu ramka nie jest dzielona na dwa półobrazy a dane w ramce są spójne.

(źródło: [69])

Rysunek 6.1: Schemat blokowy czujnika wizyjnego MT9V022.

Parametry czasowe strumienia wizyjnego zostaną przedstawione na przykła-
dzie źródła sygnału wyżej wspomnianego czujnika wizyjnego MT9V022 [69]. Prze-
twornik ten jest na tyle uniwersalny, iż może posłużyć jako ogólny model źródła
cyfrowego sygnału wizyjnego. Poglądowy schemat czujnika przedstawiono na ry-
sunku 6.1. Jego równoległy interfejs wyjściowy składa się z następujących sygna-
łów:

DOUT 10 bitów, magistrala danych do transmisji pikseli,

FRAMEVALID 1 bit, sygnał aktywnego obszaru w ramce obrazu,

LINEVALID 1 bit, sygnał aktywnych pikseli w linii obrazu,

PIX CLK 1 bit, sygnał taktujący transmisję pikseli.

Najmniejszym kwantem danych w strumieniu wizyjnym jest piksel - w tym
przypadku 10-bitowy. Z opadającym zboczem zegara PIX CLK na wyjściu ma-
gistrali DOUT pojawia się nowa próbka z czujnika. Piksele w wierszu rastra czujni-
ka obrazu formują linię, której przebieg widoczny jest na rysunku 6.2. O ważności
danych na magistrali wyjściowej informuje sygnał LINEVALID. Kolejne linie skła-
dające się na ramkę obrazu niosą ważne dane przez cały okres wysokiego stanu
sygnału FRAMEVALID. Kolejność transmisji pikseli podczas skanowania liniowe-
go odpowiada rozmieszczeniu oznaczeniu komórek światłoczułych sensora jak na
rysunku 6.3.
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(źródło: [69])

Rysunek 6.2: Transmisja pikseli obrazu.

(źródło: [69])

Rysunek 6.3: Organizacja ramki obrazu podczas skanowania liniowego.

Charakterystyczne czasy w transmisji sygnału wizyjnego przedstawiono na
przebiegu ramki obrazu 6.4. Maksymalne (domyślne) wartości tych parametrów
zebrano w tabeli 6.1. Czujnik ma rozdzielczość MÖN=752Ö480 zatem w jed-
nej ramce znajduje się 360 960 pikseli. Sygnały LINEVALID i FRAMEVALID są
konieczne ze względu na sposób działania migawki oraz synchronizację urządzeń
wyświetlających i przetwarzających strumień wizyjny.
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(źródło: [69])

Rysunek 6.4: Czasowe parametry w transmisji ramki obrazu.

Parametr Opis Liczba cykli Wartość Jedn.
f Częstotliwość PIX CLK 1 26.60 MHz
T Okres PIX CLK 1 37.60 ns
A Ważne dane w linii(= M) 752 28.02 µs
P1 Wygaszanie na początku ramki 71 2.66 µs
P2 Wygaszanie na początku ramki 23 0.86 µs
Q Wygaszanie poziome 94 3.52 µs
A + Q Czas trwania linii 846 31.72 µs
BV Wygaszanie pionowe 38,074 1.43 ms
TF Całkowity czas ramki 444,154 16.66 ms

Tabela 6.1: Czasowe parametry czujnika wizyjnego

Dla potrzeb dalszych analiz prowadzonych w rozprawie autor rozprawy zde-
finiował zapas czasowy strumienia wizyjnego V (6.1) określonego jako względny
czas martwy w strumieniu.

V =
TF −MN

TF
= 0.1873 (6.1)

gdzie:

V − współczynnik wypełnienia strumienia,

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, TF = 444154.

Aktywny obszar sensora, z którego odczytywane są piksele do utworzenia stru-
mienia wizyjnego, jest ustawiany poprzez rejestry czujnika. Iloraz V może zatem
przyjmować większe wartości, jeśli aktywny obszar sensora zostanie zmniejszony
przy zachowaniu czasów wygaszania.

Parametr V posłuży w podrozdziale 6.5 do oceny wykonalności przepływo-
wej realizacji algorytmów wizyjnych o opóźnieniu zależnym od treści strumienia
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wizyjnego. W odniesieniu do elementu przetwarzającego strumień wizyjny, zde-
finiowano tam komplementarny parametr (6.23) w postaci rozstępu czasu wyko-
nania v. Spełnienie nierówności v ¬ V jest warunkiem koniecznym wykonalności
algorytmu w systemie strumieniowym.

6.1.2 Barwny czujnik wizyjny

W większości powszechnie stosowanych kamer kolorowych (podobnie jak w ko-
lorwym czujniku MT9V022) światłoczuła matryca sensora zorganizowana jest w
postaci mozaiki filtrów: CFA∗ (ang. Color Filter Array). Jedną z pierwszych [12]
i nadal stosowanych topologii filtrów jest matryca Bayer’a, której organizacja
przedstawiona jest na rysunku 6.5. Filtry promieniowania widzialnego przepusz-
czające barwę czerwoną R, zieloną G i niebieską B rozłożone są naprzemiennie.
Najliczniejsze są komórki z filtrem zielonym. Dzięki temu czułość sensora odpo-
wiada wrażliwości ludzkiego oka, które wykazuje największą wrażliwość w paśmie
promieniowania widzialnego odpowiadającego zieleni.

. a) b) c) d)

Rysunek 6.5: Konfiguracje komórek filtrów w kolorowym czujniku wizyjnym.

Podstawowym formatem danych w przetwarzaniu obrazów barwnych są skła-
dowe przestrzeni barw RGB (ang. Red Green Blue) z których wyprowadza się
pochodne: HSV (ang. Hue Saturation Value), YCrCb, reprezentację w poziomach
szarości (ang. gray level) i inne [88]. Format obrazu w przestrzeni RGB zakłada,
że każdemu pikselowi w rastrze, jak na rysunku 6.6, odpowiadają trzy składowe

∗Wyjątek stanowią kamery wizyjne z potrójnym sensorem 3xCCD (ang. Charge Coupled
Device), 3xCMOS (ang. Complementary Metal–Oxide–Semiconductor), czujniki wysokiej roz-
dzielczości CCD-HR, CCD-SR oraz Foveon-X3.
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czerwona R, zielona G i niebieska B. Korzystając z czujnika wizyjnego wyposażo-
nego w filtr mozaikowy, konieczne jest zatem uzupełnienie strumienia wizyjnego
z czujnika o brakujące składowe, zależnie od lokalizacji piksela w matrycy.

Rysunek 6.6: Raster obrazu w formacie RGB

6.1.3 Interpolacja pikseli

Uzupełnianie brakujących danych realizowane jest poprzez interpolację w oparciu
o otoczenie danego piksela. Jedną z prostszych metod dających akceptowalne
rezultaty jest interpolacja liniowa w obszarze kontekstu 3Ö3 poprzez zastosowanie
jednego z czterech równań (6.2) dla poszczególnych orientacji przedstawionych na
rysunku 6.5.

PRGB0 =





(P1+P3+P6+P8
4

P2+P4+P5+P7
4 P0) kon. a)

(P2+P7
2 P0

P4+P5
2 ) kon. b)

(P4+P5
2 P0

P2+P7
2 ) kon. c)

(P0
P2+P4+P5+P7

4
P1+P3+P6+P8

4 ) kon. d)

(6.2)

gdzie:

Pi − wartość sygnału komórek matrycy wg opisu z rysunku 6.5,

PR,G,B0 − wynik interpolacji: piksel RGB.

Zestaw równań (6.2) odnosi się bezpośrednio to topologii matrycy Bayer’a przed-
stawionej na rysunku 6.5. Kolejne piksele, transmitowane naprzemiennie z czuj-
nika odpowiadają konfiguracjom a) b) i c) d) w kolejnych liniach obrazu, zależnie
od koordynat interpolowanego piksela.

Organizacja pamięci

W implementacji interpolacji zastosowano potokową architekturę przedstawioną
na rysunku 6.7. Wykorzystuje ona zestaw pamięci w postaci linii opóźniających.
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Dzięki temu, cały kontekst danego piksela dostępny jest równocześnie w każ-
dym takcie zegara. Organizacja danych w liniach opóźniających oraz kolejność
ich przetwarzania jest narzucona przez organizację pikseli w strumieniu danych
z czujnika wizyjnego. Dzięki temu nie ma konieczności adresowania danych w
pamięci, a odczyt następuje poprzez propagację danych z wejścia na wyjście, w
tempie transmisji pikseli z czujnika. Dla omawianego przypadku rozmiar potrzeb-
nej pamięci równy jest dwóm długościom wiersza obrazu. Niezbędne jest również
6 dodatkowych rejestrów które umożliwiają w każdym cyklu dostęp do aktual-
nie przetwarzanego piksela i ośmiu jego sąsiadów. Taka architektura potokowego
przetwarzania jest powszechnie wykorzystywana w sprzętowej realizacji algoryt-
mów wizyjnych o deterministycznym kontekście lokalnym [101] takich jak splot,
operacje morfologiczne czy mediana [26].

Rysunek 6.7: Strumieniowa interpolacja barwnego sygnału wizyjnego.

Zrównoleglanie obliczeń

Korzyść wynikająca z zastosowania przepływowego modelu przetwarzania polega
na:

� równoczesnym dostępie do całego kontekstu piksela (równoległość DLP),
przez co możliwe stało się wykonanie interpolacji (równoległość OLP),

� ograniczeniu rozmiaru zużytych zasobów pamięciowych do rozmiaru rów-
nego dwóm długościom wiersza obrazu.

Zrównoleglenie obliczeń polega na współbieżnej ewaluacji wszystkich wyrażeń
równania (6.2). Ostateczne ustalenie wartości próbki danych w strumieniu wi-
zyjnym polega na wyborze jednej z czterech wartości w oparciu o stan licznika
koordynat. Wykorzystano w ten sposób równoległość operacji, która w tej postaci
jest przyczyną niskiego wykorzystania zasobów. Wyniki działań logiki realizują-
cej poszczególne wyrażenia równania (6.2) są ważne w jednym z czterech cykli,
co świadczy o niskim wykorzystaniu zasobów w czasie.
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Liczba operacji sumowania (wynikająca ze wzoru 6.2) wykonywanych podczas
interpolacji jest zależna od bieżącej konfiguracji pikseli i wynosi:

� 12 dla konfiguracji a) i d) łącznie,

� 4 dla konfiguracji b) i c) łączenie,

W każdym takcie należy więc wykonać 16 operacji dodawania. Analiza formuły
interpolacji (6.2) prowadzi jednak do wniosku, że poszczególne składowe są sy-
metryczne. W różnych konfiguracjach te same wyrażenia służą do wyznaczania
różnych składowych R, G i B.

Wykorzystanie tego faktu prowadzi do rozwiązania, które polega na współ-
dzieleniu wyrażeń cząstkowych pomiędzy równaniami wyznaczającymi piksel w
formacie RGB. Składowa R w konfiguracji a) jest wyznaczana identycznie jak
składowa B w konfiguracji d) itd. Uwzględnienie tej redundancji i zastosowa-
nie mechanizmu multipleksacji wyników cząstkowych pozwala zredukować liczbę
operacji do:

� 6 dla konfiguracji a) i d) łącznie,

� 2 dla konfiguracji b) i c) łączenie,

Widać więc, że współdzielenie zasobów obliczeniowych spowodowało dwukrotny
spadek ich liczby oraz dwukrotny wzrost stopnia ich wykorzystania. Zjawisko
to ma bezpośredni wpływ na stopień zużycia zasobów podczas implementacji w
strukturze rekonfigurowalnej, a pośrednio na zużycie energii.

Przedstawiony system cechuje się deterministycznym działaniem, niezależnym
od treści obrazu. Opóźnienie grupowe podsystemu interpolacji wynosi Ls = N+4
zgodnie z równaniem (5.4). Rezultat interpolacji wraz z pośrednimi wynikami
przetwarzania obrazu na poszczególnych etapach przedstawiono na rysunku 6.8.

Tabela 6.2: Efektywność wykorzystania zasobów obliczeniowych w interpolacji

Zrównoleglenie Współdzielenie

Operacja
Liczba

instancji
Efektywność

E
Liczba

instancji
Efektywność

E
P1+P3+P6+P8

4 2 0.25 1 0.5
P2+P7

2 4 0.25 1 1.0
P4+P5

2 4 0.25 1 1.0

Rozpatrując efektywność równoległej implementacji wyrażeń równania (6.2),
zgodnie z propozycją szacowania efektywności (5.1) można stwierdzić, że zasto-
sowanie współdzielenia cząstkowych wyników, pozwoliło na czterokrotne zwięk-
szenie efektywności wykorzystania dwóch operatorów sumujących (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 rozpoznający ręcznie pisane cyfry

Niniejszy podrozdział opisuje wybrane zagadnienia związane z systemem rozpo-
znawania ręcznie pisanych cyfr w formularzach. Omawiany system wizyjny do
rozpoznawania wykorzystuje sztuczną sieć neuronową [70]. Sztuczne sieci neuro-
nowe są stosowane w zadaniach rozpoznawania wzorców i klasyfikacji. Uniwer-
salność tego narzędzia pozwala na analizę różnorodnych sygnałów. O ile sama
implementacja programowa sieci neuronowej nie przysparza obecnie znaczących
problemów, to sposób doboru architektury sieci i jej parametrów w znaczący spo-
sób wpływa nie tylko na proces uczenia sieci, ale również na szybkość działania
[94]. Ze względu na ilość obliczeń realizowanych podczas symulacji i uczenia sieci,
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krytyczne jest stworzenie odpowiedniej reprezentacji danych wejściowych. Należy
dążyć do minimalizowania rozmiaru wzorców poddawanych rozpoznawaniu. W
wykorzystanym modelu [70] przyjęto, że wektor wejściowy ma postać znormali-
zowanej matrycy znaku. Wiąże się z tym konieczność wykonania szeregu operacji
wstępnych na analizowanym obrazie. Są to:

(a) przetwarzanie wstępne,

(b) segmentacja,

(c) indeksacja obiektów,

(d) pomiar cech i selekcja obiektów,

(e) skalowanie obiektów do rozmiaru matrycy znaku,

(f) rozpoznawanie znaków.

Operacje wykonywane podczas przetwarzania wstępnego ściśle zależą od jako-
ści obrazu. Szczególnie istotne jest usunięcie zakłóceń, które mogą zniekształcić
znaki. Zbinaryzowany obraz poddany jest procesowi segmentacji i indeksacji. Wy-
odrębnione zostają wówczas poszczególne obiekty oraz określone zostaje ich poło-
żenie. Spośród wszystkich zidentyfikowanych obiektów, na podstawie analizy ich
cech, odrzucane są te, które nie spełniają kryteriów rozmiaru i współczynników
kształtu. Ponieważ obiekty mogą mieć różne gabaryty, a sieć została skonstru-
owana i wytrenowana dla klasyfikacji znaków o zbliżonych rozmiarach, konieczne
jest ich skalowanie jak to opisano w pracy [48]. Zaprojektowana sieć neurono-
wa jako sygnał wejściowy pobiera matrycę punktów binarnych (wartości 0,1) o
rozmiarze 20Ö20 punktów. Realizacja czynności (a), (b) i (c) lokalizację poety-
kietowanych obiektów. Operacja (d), na podstawie analizy, pozwala wykluczyć
przynależność obiektu do poszukiwanych klas, minimalizując tym samym liczbę
wywołań modułu skalującego (e) i modułu sieci neuronowej (f).

Opisany system rozpoznawania znaków wykorzystuje sieć neuronową, z ze-
stawem wag przygotowanym do rozpoznawania ręcznie pisanych cyfr, zapisanych
jako matryce znaków o rozmiarach 20Ö20 binarnych pikseli, przy czym znaki
ciągu uczącego zorientowane były pionowo. Fakt ten stanowi pewne ograniczenie
w praktycznym zastosowaniu omawianej implementacji systemu: formularz musi
mieć ściśle określoną orientację względem kamery, aby znaki znajdowały się za-
wsze w orientacji pionowej. Nie umniejsza to jednak w żaden sposób ogólności
opisywanego rozwiązania. Poprzez odpowiedni dobór rozmiarów sieci neuronowej
i zastosowanie ciągu uczącego zawierającego znaki obrócone względem środka ma-
trycy, można przygotować system do rozpoznawania znaków niezależnie 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 źródło-
wego

(b) wynik segmentacji

(c) wynik indeksacji (d) wynik selekcji

(e) wynik skalowania
9 7

(f) wynik rozpoznania

Rysunek 6.9: Etapy przetwarzania w strumieniowym systemie rozpoznawania
znaków.

Rzeczywiste rezultaty działania strumieniowego toru wizyjnego przedstawio-
no na rysunku 6.9. Widoczny jest wycinek ankiety o rozmiarach 150Ö150 pikseli
oraz odpowiadające mu obrazy wynikowe. Znaki znormalizowane do rozmiaru
20Ö20 pikseli na obrazie 6.9e), zostały pokazane bez zachowania skali w stosun-
ku do obrazu źródłowego. Paleta kolorów, użyta do prezentacji etykiet w obrazach
po indeksacji, została przygotowana wyłącznie w celach prezentacyjnych. W rze-
czywistości, etykiety kodowane są jako liczy całkowite.

6.3 Algorytmy przetwarzania obrazów

Z operacji wstępnego przetwarzania i analizy obrazów, opisanych w podrozdziale
6.2, do implementacji sprzętowej wybrano segmentację (b), indeksację (c), selekcję
obiektów (d) i skalowanie (e). Realizacja tych algorytmów wymaga zastosowania
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różnorodnych metod. Założono, że dane źródłowe maja postać obrazu barwnego
o wydzielonych składowych RGB - czerwonej, zielonej i niebieskiej. W wyniku
segmentacji uzyskano cyfrowy obraz binarny.

6.3.1 Przetwarzanie wstępne

Podczas eksperymentów przeprowadzonych w warunkach laboratoryjnych z do-
brym oświetleniem okazało się, że jakość obrazu pozyskanego poprzez akwizycję
obrazu wybranych formularzy z ręcznie pisanymi znakami jest zazwyczaj bar-
dzo dobra. Dotyczy to zwłaszcza odpowiednio przygotowanych arkuszy, gdzie
barwa danych wprowadzanych do formularza różni się znacząco od koloru tabel
i znaczników zapobiegając ich ”zlewaniu się” w procesie segmentacji. Pominięto
więc etap przetwarzania wstępnego a drobne artefakty pojawiające się podczas
segmentacji usuwane są poprawnie poprzez wstępną klasyfikację obiektów w ope-
racji na podstawie cech (6.7). Wyniki prac autora rozprawy nad automatycznym
doborem parametrów akwizycji obrazu przy zmiennych warunkach oświetlenio-
wych przedstawione są w pracy [49].

6.3.2 Segmentacja

W omawianym rozwiązaniu do segmentacji wykorzystano wieloprogową binary-
zację sygnału barwnego (6.3).

PS = thRlo < PR < thRhi ∧
thGlo < PG < thGhi ∧ (6.3)

thBlo < PB < thBhi

gdzie:

PS − piksel obrazu po segmentacji,

PR, PG, PB − składowe czerwona, zielona i niebieska obrazu wejściowego,

thRlo, th
R
hi − próg wysoki i niski dla składowej czerwonej,

thGlo, th
G
hi − próg wysoki i niski dla składowej zielonej,

thBlo, th
B
hi − próg wysoki i niski dla składowej niebieskiej.

Metoda pozwala na łatwe wydzielenie pikseli potencjalnie należących do znaku
z uwzględnieniem jego koloru. Ten sposób segmentacji sprawdza się szczególnie,
kiedy barwa kwestionariusza i znaku różnią się, a warunki oświetleniowe są sta-
bilne. Na etapie konfiguracji systemu należy zwrócić szczególną uwagę na dobór
progów z uwzględnieniem barwy oświetlenia. W specyficznych warunkach wystar-
czy dobranie progu jednej składowej PR, PG lub PB przy ustaleniu pozostałych
na wartości graniczne.
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6.3.3 Indeksacja

Celem indeksacji jest identyfikacja obiektów (ang. connected components). W tym
procesie piksele należące do danego obiektu otrzymują identyczną etykietę, przy
czym etykiety są unikatowe dla poszczególnych obiektów. Spośród szeregu metod
indeksacji obrazu wybrano metodę liniowego przeglądania obrazu i sklejeń opisa-
ną w [60][95]. W fachowej literaturze angielskojęzycznej algorytm ten określany
jest jako connected component labeling.

W niniejszej rozprawie wykorzystano wersję algorytmu z 8-elementowym są-
siedztwem punktu (ang. 8-connected - rysunek 6.10a), chociaż w literaturze opisy-
wane są również przypadki wykorzystania uproszczonego kontekstu
z 4-elementowym sąsiedztwem (ang. 4-connected - rysunek 6.10b) [85][92].
Suzuki podaje w pracy [92], że programowa implementacja algorytmu indeksacji

a) sąsiedztwo 8-pikselowe b) sąsiedztwo 4-pikselowe

Rysunek 6.10: Kontekst przestrzenny w indeksacji.

dla otoczenia 4-pikselowego daje nieznacznie krótsze czasy działania algorytmu,
w stosunku do wersji z pełnym kontekstem 8-pikselowym. Czas wykonania zale-
ży liniowo od liczby pikseli obiektów w obrazie. Wyniki badań autora rozprawy
przedstawione w rozdziale 6.5 pokazują, że czas indeksacji przy pomocy dedyko-
wanej architektury sprzętowej w niewielkim stopniu zależy od treści obrazu. Czas
sprzętowej realizacji liniowo zależy od rozmiarów obrazu, w niewielkim stopniu
zaś od liczby obiektów i ich kształtu. Ze względu na równoległość zastosowaną w
obliczeniach, kształt analizowanego otoczenia wcale nie wpływa na czas indeksa-
cji. Bardziej korzystny jest zatem pełny kontekst 3Ö3 przedstawiony na rysunku
6.10a. W rozumieniu kontekstu 8-elementowego dwa piksele są ze sobą w relacji
sąsiedztwa bezpośredniego, jeśli ich koordynaty spełniają równanie (6.4). Zakła-
dając przechodniość relacji sąsiedztwa można stwierdzić, że do danego obiektu
należą również te piksele, które sąsiadują ze sobą pośrednio.

max(|x1 − x2|, |y1 − y2|) = 1 (6.4)

gdzie:

(x1, y1)− współrzędne pierwszego piksela,

(x2, y2)− współrzędne drugiego piksela.
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Algorytm indeksacji metodą liniowego przeglądania i sklejeń dzieli się na trzy
fazy:

� indeksacja wstępna - identyfikowane są fragmenty obiektów, równocześnie
zapamiętywana jest informacja o ich połączeniach,

� porządkowanie tablicy sklejeń - usuwane są tymczasowe etykiety,

� przekodowanie wstępnie przydzielonych etykiet przy pomocy przekształce-
nia LUT (ang. Look Up Table).

Operacje numeryczne, wykonywane w algorytmie indeksacji sprowadzają się do
porównywania wartości całkowitoliczbowych, pozostałe polegają zaś na modyfi-
kacji zawartości tablic obrazu i tablicy sklejeń.

Zaletą przedstawionego algorytmu indeksacji, w odróżnieniu od innych reku-
rencyjnych i iteracyjnych [9][15][45], jest to, iż wymaga jedynie dwóch przebiegów
po tablicy obrazu w kierunku zgodnym z akwizycją strumienia pikseli w ramce
obrazu. W wyniku tej operacji każdy, różny od tła punkt obrazu, otrzymuje ety-
kietę unikatową dla obiektu, do którego należy.

W celu analizy czasu realizacji algorytmu indeksacjidokonano szacowania
maksymalnej liczby obiektów w obrazie, zależnie od jego rozmiaru (tj. szero-
kości M i wysokości N). Zgodnie z definicją sąsiedztwa (6.4) maksymalna liczba
etykiet jaka może zostać przydzielona w obrazie określona jest wzorem (6.5).

Gmax =
MN

4
(6.5)

gdzie:

Gmax − graniczna liczba obiektów zidentyfikowanych w obrazie,

N − szerokość obrazu,

M − wysokość obrazu.

Zależność ta wynika z analizy maksymalnej liczby obiektów jaka może się
znaleźć 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 wartość 1. Łączna liczba pikseli we
wzorcu równa jest wartości opisanej równaniem (6.5). Pozostałe piksele stanowią
tło, czyli przyjmują wartość 0. Mając na uwadze rysunek 6.11 i równanie (6.4)
należy zauważyć, że żaden z pikseli o wartości 1 nie ma sąsiadów w swoim otocze-
niu.Każdy z nich stanowi oddzielny obiekt. “Zapalenie” któregokolwiek z pikseli
tła powoduje połączenie dwóch przyległych obiektów w jeden większy, a całkowita
liczba obiektów spadnie o 1. Nie jest zatem możliwe zbudowanie wzorca obrazu,
który miałby większą liczbę obiektów niż Gmax. Patrząc na rysunek 6.11 można
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Rysunek 6.11: Wzorzec do szacowania liczby etykiet w obrazie binarnym.

jednak stwierdzić ze ta sama liczba obiektów o rozmiarze jednego piksela stanowi
treść obrazu o rozmiarze 6 × 6 jak i wydzielonego fragmentu o rozmiarze 5 × 5.
W ostatnim przypadku teoretyczna wartość wyznaczona ze wzoru (6.5) wynosi
6.25 podczas gdy we wzorcu obserwujemy 9 obiektów. Większa liczba możliwych
obiektów jest spowodowana nieparzystym rozmiarem obrazu (liczbą kolumn lub
liczbą wierszy). Czynnik ten został uwzględniony w równaniu (6.6).

Gmax = ceil

(
M

2

)
ceil

(
N

2

)
(6.6)

gdzie:

Gmax − graniczna liczba obiektów zidentyfikowanych w obrazie,

N − szerokość obrazu,

M − wysokość obrazu,

ceil(α)− funkcja wyznaczająca najmniejszą liczbę całkowitą nie mniejszą
od α.

Równanie (6.5) można jednak uznać za obowiązujące ponieważ w praktyce nie
wykorzystuje się obrazów o nieparzystych rozmiarach. W implementacjach pro-
gramowych dąży się nawet do tego aby wymiary obrazu były bez reszty podzielne
przez 4.

Należy podkreślić, iż liczba obiektów w rzeczywistych obrazach jest najczę-
ściej znacznie mniejsza niż Gmax. Obecność obiektów o rozmiarze jednego lub
kilku pikseli w obrazie świadczy o złych warunkach akwizycji obrazu lub o nie-
właściwie przeprowadzonej filtracji zakłóceń podczas przetwarzania wstępnego.
Aby obraz był użyteczny do analizy kształtów i rozpoznawania, zidentyfikowane
obiekty powinny składać się z wielu pikseli. Wzrost powierzchni obiektów powo-
duje jednocześnie spadek ich liczby.

6.3.4 Pomiar cech i selekcja obiektów

Dla każdego obiektu wyznaczonego podczas indeksacji określony zostaje zestaw
podstawowych cech w postaci prostokąta opisującego oraz pola powierzchni obiek-



6.3. ALGORYTMY PRZETWARZANIA OBRAZÓW 57

tu. Parametry te pozwalają określić położenie obiektu oraz współczynniki (6.7):

h = xh − xl
w = yh − yl
hwr =

h

w
(6.7)

ar = hw

arf =
af
ar

gdzie:

(xl, yl, xh, yh)− koordynaty prostokąta opisującego,

h− wysokość obiektu,

w − szerokość obiektu,

hwr − proporcje boków prostokąta opisującego,

ar − pole powierzchni prostokąta opisującego,

af − pole powierzchni obiektu,

arf − współczynnik wypełnienia prostokąta opisującego.

Progowanie powyższych współczynników umożliwia odrzucenie części obiek-
tów. Dotyczy to zwłaszcza artefaktów o małej powierzchni, fragmentów tabel
formularzy i innych, które ze względu na rozmiary i kształt nie mogą zostać
zakwalifikowane jako poprawne znaki. Drugi etap selekcji odbywa się półauto-
matycznie w oparciu o współczynnik wysokości względnej (6.8) wyliczany dla
każdego kolejnego obrazu oddzielnie.

hr =
h

hmax
(6.8)

gdzie:

h− wysokość obiektu,

hr − wysokość względna obiektu hr ∈ (0; 1〉,
hmax − wysokość najwyższego obiektu w danej ramce obrazu.

Obiekty, których wysokość względna hr jest poniżej określonego progu są również
usuwane.

Definicje niektórych współczynników (6.7)(6.8) pokazują, iż mogą one przyj-
mować wartości ułamkowe. W implementacji nie wystarczy już zatem arytmety-
ka całkowitoliczbowa. Numeryczne aspekty doboru formatu obliczeniowego oraz
precyzji zostaną omówione w rozdziale 6.4.1.



58
ROZDZIAŁ 6. IMPLEMENTACJA OPERACJI WIZYJNYCH O

KONTEKŚCIE PRZESTRZENNYM

6.3.5 Skalowanie obiektów

Obszary obrazu wyselekcjonowane do rozpoznawania muszą być zgodne z roz-
miarem wektora wejściowego sieci. Technikę normalizacji stosowali również auto-
rzy pracy [59] do rozpoznawania twarzy przy pomocy sieci neuronowej zaimple-
mentowanej na zrównoleglonym procesorze sygnałowym o architekturze VLIW.
W niniejszej pracy skalowanie obiektów przeznaczonych do rozpoznawania wyko-
nywane jest poprzez próbkowanie wysegmentowanego obiektu w obszarze ograni-
czonym przez jego prostokąt opisujący. Spośród wielu metod zmiany rozdzielczo-
ści przestrzennej wybrano metodę przybliżeń do najbliższego sąsiada. Powszech-
nie wykorzystywane sposoby interpolacji liniowej czy kubicznej nie są w tym za-
stosowaniu uzasadnione, zarówno ze względu na naturę obrazu wejściowego jak i
nakłady obliczeniowe. Zaobserwowano, że obszary ręcznie pisanego znaku cechują
się dużą zwartością tzn. piksele sąsiadujące ze sobą (oprócz pikseli brzegowych)
mają zbliżoną barwę i jasność, co zapobiega pojawianiu dziur w wysegmento-
wanym obrazie potencjalnego znaku. Nie istnieje więc ryzyko wystąpienia efektu
aliasingu, który w pewnych przypadkach mógłby doprowadzić do istotnych prze-
kłamań w normalizacji obiektów i ostatecznie uniemożliwiłby poprawne rozpo-
znanie. Metoda daje dobre rezultaty zarówno w przypadku decymacji (tj. gdy
rozmiar obiektu jest większy od wymaganego 20Ö20) jak i podczas interpolacji,
gdy rozmiar obiektu jest mniejszy od docelowego rozmiaru matrycy. Na obszar
ograniczony prostokątem (xl, yl, xh, yh) nałożona zostaje siatka, której węzły wy-
znaczają miejsca próbkowania. Matryca znaku prezentowanego sieci neuronowej
ma rozmiar K × K punktów, gdzie K = 20. Zatem współrzędne (x, y) obrazu
wejściowego należy kwantować ze współczynnikami (6.9):

∆x =
w

K
, ∆y =

h

K
(6.9)

gdzie:

K − rozmiar matrycy znaku, K = const,

∆x− współczynnik skalowania szerokości,

∆y − współczynnik skalowania wysokości.

Zakładając, że rozmiary piksela w rastrze obrazu źródłowego wynoszą (1, 1), war-
tość elementu matrycy PM (z) znaku określona jest przez najbliższy element ob-
razu źródłowego PS według zależności (6.10).
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PM (z) = PS(min(‖ z − a ‖, ‖ z − b ‖, ‖ z − c ‖, ‖ z − d ‖)) (6.10)

gdzie:

z ∈ R− współrzędne próbkowania obiektu wyznaczone w oparciu o kwan-
ty koordynat ∆x i ∆y,

PS(z)− piksel obiektu w rastrze obrazu źródłowego,

PM (z)− piksel matrycy znaku,

a, b, c, d ∈ N− koordynaty najbliższych sąsiadów punktu z w rastrze ramki ob-
razu, patrz rys. 6.12,

‖ · ‖ − norma ”taksówkowa”.

Rysunek 6.12: Orientacja punktów próbkowania względem rastra obrazu.

Dla poprawnego wyznaczenia koordynat nie ma konieczności precyzyjnego
wyznaczania euklidesowych odległości (jako pierwiastka sumy kwadratów). Wy-
starczy określić, która z czterech odległości jest minimalna. Zależność (6.10) moż-
na więc uprościć do postaci (6.11) z zachowaniem zgodności rezultatów. Dzięki
temu zastąpiono wyznaczanie odległości jako pierwiastka różnicy kwadratów po-
przez zaokrąglenie współrzędnych stałoprzecinkowych do liczb całkowitych.

PM (z) = PS(round(z)) (6.11)

gdzie:

round(α)− funkcja zaokrąglająca argument α do liczby całkowitej.

Obraz testowy z naniesioną siatką punktów próbkowania przedstawiono na
rysunku 6.13. Kolorem niebieskim oznaczono obiekt zakwalifikowany do rozpo-
znawania. Kolor zielony oznacza punkty, w których próbkowany jest obszar zna-
ku natomiast, kolorem czarnym oznaczono wynik próbkowania obszaru obiektu
w oznaczonych punktach. W lewym górnym rogu obszaru znaku (rysunek 6.13)
naniesiono wynik rozpoznania w postaci przyporządkowanego wzorca ręcznie pi-
sanego znaku.
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Rysunek 6.13: Normalizacja obiektu przez próbkowanie w obszarze ROI.

6.3.6 Rozpoznawanie znaków

Jednym z narzędzi wykorzystywanych w rozpoznawaniu wzorców - w tym również
obrazów - są sztuczne sieci neuronowe (ang. Artificial Neural Networks). Struk-
tury te naśladują sposób pozyskiwania wiedzy przez ludzi i nie nakładają przy
tym znaczących ograniczeń na postać i rozmiar sygnału wejściowego. Dzięki temu
możliwe jest dopasowanie rozmiaru i architektury sztucznej sieci neuronowej do
skali problemu i oczekiwanej precyzji rozpoznań.

Przygotowanie sieci neuronowej do działania wymaga (oprócz doboru archi-
tektury i testowania) etapu uczenia, w którym ustalane są wagi poszczególnych
połączeń synaptycznych. Proces ten polega najczęściej na prezentowaniu sztucz-
nej sieci neuronowej wzorców obiektów w postaci rastrowej lub zestawu cech cha-
rakteryzujących zawartość obrazu. W poszczególnych iteracjach wagi połączeń
synaptycznych modyfikowane są tak, aby na wyjściu uzyskać wynik zbliżony do
oczekiwanego. Zależnie od metody uczenia (z nauczycielem, bez nauczyciela) za-
dawane są również oczekiwane rezultaty lub oczekiwana liczba klas rozpoznawa-
nych wzorców. W literaturze [94] opisano wiele różnych rodzajów sztucznych sieci
neuronowych. Można wyróżnić szereg kryteriów klasyfikacji i przez to rodzajów
sztucznych sieci neuronowych:

� liniowość: liniowe, nieliniowe,

� propagacji sygnału: jednokierunkowe, ze sprzężeniem zwrotnym,

� reprezentacja sygnału: sygnał ciągły, sygnał pulsujący,

� sposób uczenia sieci: nadzorowany, nienadzorowany,

� pamięć: statyczne, dynamiczne.
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W niniejszej rozprawie do rozpoznawania ręcznie pisanych cyfr została wyko-
rzystana sztuczna sieć neuronowa zaczerpnięta z pracy [70]. Jest to dwuwarstwo-
wa nieliniowa jednokierunkowa sieć wytrenowana metodą wstecznej propagacji
błędu (ang. back propagation). Ponieważ w opisywanych pracach wykorzystano
sieć z gotowym zestawem wag, proces uczenia nie został w rozprawie opisany.
Czytelnik znajdzie szereg pozycji literaturowych gdzie szczegółowo opisano tę i
inne techniki trenowania sztucznych sieci neuronowych [94].

Strukturę sztucznej sieci neuronowej wykorzystanej w rozprawie przedstawio-
no na rysunku 6.14. Ten rodzaj sieci określa się w literaturze mianem perceptronu
wielowarstwowego [83]. Składa się on z 400 wejść, 10-ciu neuronów w warstwie
ukrytej oraz 10-ciu neuronów w warstwie wyjściowej. Liczba wejść wynika z roz-
miaru wektora wejściowego jakim jest znormalizowana matryca znaku o liczbie
pikseli l0 = K2 = 400, zaś liczba wyjściowych neuronów l2 = 10 odpowiada
liczbie rozpoznawanych znaków tj. 10 cyfrom arabskim: 0, 1, 2, 3, 4, 5, 7, 8, 9.

Rysunek 6.14: Struktura sieci neuronowej do rozpoznawania znaków.

Każdy z neuronów (rys. 6.15) składa się z sumatora gromadzącego pobudzenie
z wejścia lub neuronów poprzedzającej warstwy. Sumowanie odbywa się według
formuły (6.12) z uwzględnieniem wagi każdego połączenia.
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Rysunek 6.15: Model sztucznego neuronu.

a = W0 +
l∑

k=1

Wjuj (6.12)

gdzie:

j − numer połączenia synaptycznego,

W0 − składnik stały,

Wj − waga j-tego połączenia synaptycznego,

uj − sygnał j-tego neuronu (lub j-tego wejścia w warstwie wejściowej),

a− wartość pobudzenia neuronu.

Sygnał wyjściowy u = ξ(a) neuronu uzyskiwany jest poprzez obliczenie funkcji
przejścia ξ(a) dla całkowitego pobudzenia a. Istotnym elementem, który decyduje
o szczególnych właściwościach sztucznych sieci neuronowych jest nieliniowa funk-
cja przejścia. Opisywane w literaturze modele [94] wykorzystują często funkcję
sigmoidalną (6.13), która również jest częścią zastosowanego w tej pracy mode-
lu sztucznej sieci neuronowej. Funkcja ta jest ciągła i różniczkowalna w całej
dziedzinie argumentu a jej wartości mieszczą się w przedziale u ∈ (0; 1)

u = ξ(a) =
1

1 + e−βa
(6.13)

gdzie:

a− pobudzenie,

ξ(a)− funkcja przejścia,

u− wartość funkcji przejścia dla pobudzenia a.

Rezultatem rozpoznania jest numer neuronu warstwy wyjściowej imax, które-
go sygnał wyjściowy jest największy (6.14). Przypisanie znaków do poszczegól-
nych neuronów wyjściowych zostało dokonane na etapie trenowania perceptronu.
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Dla uproszczenia można przyjąć, że indeks każdego z dziesięciu wyjść jest jedno-
cześnie rozpoznaną cyfrą.

uimax =
9

max
i=0

(ui) (6.14)

gdzie:

imax − indeks neuronu warstwy wyjściowej o największym sygnale,

uimax − największy sygnał wyjściowy,

i− indeks neuronu warstwy wyjściowej, i ∈ {0, 1, ..., 9},
ui − sygnał i-tego neuronu warstwy wyjściowej.

Nie mniej istotna od samego rozpoznania jest ocena jakości wyniku wytwo-
rzonego przez sztuczną sieć neuronową dla zaprezentowanego znaku. Przyjęto,
że wysoka wartość sygnału na danym wyjściu sieci (przy jednocześnie niskiej
wartości wszystkich pozostałych) świadczy o dużej pewności rozpoznania znaku
przyporządkowanego neuronowi wyjściowemu. Obecność wysokiego sygnału na
więcej niż jednym wyjściu sygnalizuje małą wiarygodność rozpoznania. Do oceny
poprawności wykorzystano wskaźnik wiarygodności (6.15), który wraz z indek-
sem zwycięskiego neuronu wyjściowego stanowi ostateczny wynik rozpoznania.
Wysoka wartość δ świadczy o dużej pewności rozpoznania.

δ =
9

min
i=0,i6=imax

|uimax − ui| (6.15)

gdzie:

δ − wskaźnik pewności rozpoznania,

imax − indeks neuronu warstwy wyjściowej o największym sygnale,

uimax − największy sygnał wyjściowy,

i− indeks neuronu warstwy wyjściowej, i ∈ {0, 1, ..., 9},
ui − sygnał i-tego neuronu warstwy wyjściowej.

6.4 Strumieniowa realizacja toru wizyjnego do rozpozna-
wania znaków

Programowy, sekwencyjny model systemu rozpoznawania znaków został zaim-
plementowany w języku ANSI-C dla platformy PC. Program ten stanowi model
referencyjny do weryfikacji strumieniowej realizacji systemu na kolejnych etapach
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zrównoleglania. Weryfikacja jest szczególnie istotna na etapie doboru formatu licz-
bowego i precyzji obliczeń, która w układach konfigurowanych może być dopaso-
wana do konkretnego zadania obliczeniowego. W dalszej części rozdziału opisano
sposób doboru reprezentacji liczb ułamkowych jak i przekształcenia, które po-
zwolą na uniknięcie kosztownej, ze względu na zasoby i czas realizacji, operacji
dzielenia.

Proces przenoszenia modelu programowego na platformę sprzętową wiąże się
z dopasowaniem do składni języka HandelC, w którym został zaimplementowany
system rozpoznawania znaków. Poprawne działanie systemu wymaga również do-
dania szeregu elementów typowych dla platformy sprzętowej, które nie wymagają
ingerencji programisty w przypadku systemu opartego o platformę PC. Chodzi
tutaj głównie o zarządzanie zegarem systemowym, organizację pamięci danych
oraz interfejsy komunikacji systemu wizyjnego z otoczeniem.

6.4.1 Aspekty obliczeniowe w sprzętowej analizie obrazu

Jak wynika ze wzoru (6.7), obliczenia podczas ekstrakcji cech wykonywane są
na liczbach wymiernych. Ze względu na precyzję obliczeń, jak i zużycie zaso-
bów istotny jest dobór formatu obliczeniowego. Programowy model funkcjonalny
wykorzystuje zmiennoprzecinkowy typ danych podwójnej precyzji double. Re-
alizacja sprzętowa takiej arytmetyki jest zadaniem trudnym z punktu widzenia
procesu projektowego, zużycia zasobów i czasu realizacji obliczeń. W omawianym
zastosowaniu wystarczające są jednak obliczenia stałoprzecinkowe. Zastosowanie
formatu stałoprzecinkowego nie musi oznaczać spadku precyzji obliczeń, o ile
ilość bitów na część całkowitą i ułamkową zostanie odpowiednio dobrana. Kolej-
na trudność wiąże się z realizacją dzielenia. Operacje dzielenia - zarówno liczb
całkowitych jak i zmiennoprzecinkowych - w powszechnie stosowanych mikropro-
cesorach należą do najbardziej czasochłonnych instrukcji. Co więcej, niektóre z
nich wcale nie wykonują dzielenia (mikrokontrolery, mikroprocesory RISC ang.
Reduced Instruction Set Computer), lub obliczają jedynie aproksymację, pozosta-
wiając możliwość programowego doprecyzowania wyniku zależnie od wymaganej
precyzji (niektóre procesory DSP np. Blackfin). Struktura omawianego algorytmu
umożliwia jednak zastąpienie dzielenia operacją mnożenia. Ponieważ współczyn-
niki arf , hwr i hr wykorzystywane są do porównania z wartościami progowymi,
wystarczy przekształcić nierówność (6.16), aby otrzymać równoważny funkcjonal-
nie warunek (6.17).

hwr > trh (6.16)

h > wtrh (6.17)
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gdzie:

trh − próg współczynnika proporcji boków prostokąta opisującego,

h− wysokość obiektu,

w − szerokość obiektu

hwr − proporcje boków prostokąta opisującego.

Analogicznie, w przypadku obliczania współrzędnych elementów matrycy P , sko-
rzystano z faktu, iż K jest wartością stałą; zatem zależności (6.9) można zastąpić
przez (6.18).

∆x = wF , ∆y = hF (6.18)

gdzie:

F = K−1 = const− stały współczynnik kwantyzacji koordynat matrycy znaku.

Precyzję obliczeń w arytmetyce stałoprzecinkowej wyznacza liczba bitów prze-
znaczona na reprezentację części ułamkowej: fb. Tym samym, najmniejszy kwant
liczbowy, jaki może zostać bez błędu zapamiętany opisany jest równaniem (6.19),
a bezwzględny błąd reprezentacji stanowi jego połowę (6.20).

qfb = 2−fb (6.19)

E = 2−(fb+1) (6.20)

gdzie:

qfb − waga najmniej znaczącego bitu części ułamkowej w systemie sta-
łoprzecinkowym,

E − błąd bezwzględny w reprezentacji stałoprzecinkowej o fb bitach
przeznaczonych na część ułamkową.

Ze względu na sposób wyznaczania elementów matrycy znaku, do określenia do-
puszczalnego względnego błędu reprezentacji należy wziąć pod uwagę wartość
F :

Er =
E

F
(6.21)

gdzie:

Er − błąd względny w reprezentacji stałoprzecinkowej odniesiony do
wartości F .

Przyjęto, że na część ułamkową w procesie selekcji obiektów zostanie prze-
znaczone fb = 16 bitów. Wartość błędu względnego Er wynosi w przybliżeniu
1.5 · 10−4.
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6.4.2 Aspekty obliczeniowe w implementacji sieci neuronowej

Dobór precyzji wag dla sztucznej sieci neuronowej został przeprowadzony w opar-
ciu o iteracyjną procedurę symulacji modelu sieci. Dla zakresu precyzji reprezen-
tacji wag przeprowadzono ewaluację sztucznej sieci neuronowej. W trakcie symu-
lacji stwierdzono, że już 10-cio bitowa reprezentacja wag pozwala uzyskać wyniki
identyczne z rezultatami działania zmiennoprzecinkowego modelu sieci neurono-
wej. Mała liczba bitów przeznaczona na reprezentację wag jest istotna ponieważ
ma liniowy wpływ na zużycie banków pamięci BlockRAM (pamięć blokowa we-
wnątrz układu FPGA), które stanowią ograniczone zasoby wnętrza układu re-
konfigurowalnych.

Sumatory ukrytej warstwy gromadzą sygnały z 400-tu wejść przemnożonych
przez odpowiadające wagi. Liczba bitów potrzebna do poprawnej akumulacji po-
budzenia jest wyznaczona formułą (6.22). Dla warstwy ukrytej najmniejsza do-
puszczalna rozdzielczość wynosi 19 bitów, a dla sumatorów warstwy ostatniej 14
bitów.

2nb ­ 2nw(li + 1) (6.22)

gdzie:

nw − rozdzielczość bitowa wag warstwy l,

nb− rozdzielczość bitowa sumatora warstwy l,

li − liczba wejść pobudzających neuronu w warstwie i.

W celu sprzętowej realizacji neuronu dokonano aproksymacji funkcji sigmo-
idalnej (6.13) przebiegiem schodkowym jak na rysunku 6.16. W literaturze moż-
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Rysunek 6.16: Funkcja przejścia oraz jej aproksymacja.
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na spotkać szereg opracowań, które skupiają się na możliwie precyzyjnym od-
wzorowaniu przebiegu funkcji przejścia dla pełnego zakresu wartości pobudzenia
[104][63]. W sprzętowej realizacji najbardziej atrakcyjną wydaje się być metoda
przybliżania funkcji odcinkami prostych o różnym nachyleniu, przy czym liczba
odcinków decyduje o dokładności przybliżenia [104].

W prezentowanej sprzętowej implementacji sztucznej sieci neuronowej wyko-
rzystano przybliżenie sigmoidy poziomymi odcinkami w 19-tu przedziałach po-
budzenia. Za wykorzystaniem tak prostej metody przemawia mała ilość zużytych
zasobów obliczeniowych przy zachowaniu dobrych wyników rozpoznań. Dodatko-
wym argumentem jest właściwość, którą sztuczne sieci neuronowe dzielą z bio-
logicznymi sieciami neuronowymi, a mianowicie to, że system neuronowy jest w
stanie działać pomimo zakłócenia sygnału wejściowego lub zaburzenia wag. Może
również wykazywać odporność na uszkodzenia poprzez całkowitą utratę niektó-
rych połączeń synaptycznych (ang. fault tolerant computing) [36]. Wartości funk-
cji przejścia mieszczą się w przedziale 〈0; 1〉 i są reprezentowane w 6-bitowym
formacie stałoprzecinkowym bez znaku.

6.4.3 Zrównoleglenie w rozpoznawaniu znaków

W tabeli 6.3 zebrano wszystkie operacje wykonywane w omawianym torze wi-
zyjnym rozpoznającym ręcznie pisane znaki. Przeprowadzono analizę rozmiaru
danych przetwarzanych na poszczególnych etapach, aby oszacować wpływ treści
obrazu na graniczne (maksymalne i minimalne) czasy wykonania obliczeń. Ja-
ko miarę zmienności czasu wykonania poszczególnych operacji v (6.23) wybrano
rozstęp[61][89] znormalizowany do maksymalnego czasu wykonania.

Tabela 6.3: Rozmiary danych w systemie rozpoznawania znaków.

Etap

Rodzaj
operacji

na obrazie
Liczba
iteracji

Rozmiar
danych

w iteracji

Względny
rozmiar
danych∗

Rozstęp
względny

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 K2 1.0000 1.000
6 rozpoznawanie R K2 1.0000 1.000
7 ocena wyniku 2R 10 0.0250 1.000

Wynik zbiorczy 6.8000 0.412

∗ Względny rozmiar danych liczony jest jako iloraz rzeczywistego rozmiaru i
rozmiaru ramki obraz MN z uwzględnieniem maksymalnych wartości R i G
wg. przedziałów (6.25)(6.26).
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v =
Cmax − Cmin

Cmax
(6.23)

gdzie:

v − względny rozstęp czasu obliczeń dla danej operacji,

Cmax −maksymalna liczba cykli dla danej operacji,

Cmin −minimalna liczba cykli dla danej operacji.

Względny rozstęp v podany w tabeli 6.3 został wyznaczony analitycznie w oparciu
o fakt, że liczba cykli jest wprost proporcjonalna do rozmiaru danych, co jest
zgodne ze wstępnym założeniem prac opisanych w niniejszej rozprawie.

Bezpośrednim czynnikiem decydującym o rozmiarach danych na poszczegól-
nych etapach jest liczba obiektów zidentyfikowanych w trakcie pierwszego kroku
indeksacji† G′, rzeczywista liczba obiektów G a następnie liczba R obiektów za-
klasyfikowanych wstępnie jako znaki do rozpoznawania.

Gmax ­ G′ ­ G ­ R (6.24)

gdzie:

Gmax − graniczna liczba obiektów: Gmax = 0.25MN , por. wzór (6.5),

G′ − liczba obiektów zidentyfikowanych w pierwszym etapie indeksacji
metodą tablicy sklejeń,

G− rzeczywista liczba obiektów zidentyfikowanych w obrazie,

R− rzeczywista liczba obiektów zaklasyfikowanych do rozpoznawa-
nia.

W prezentowanej analizie przyjęto, że liczba obiektów mieści się w przedziale
(6.25), choć w praktyce jest znacznie mniejsza od Gmax. Szacowanie liczby R

znaków w rzeczywistym obrazie oparto o dwa proste założenia:

� wszystkie znaki w rzeczywistym obrazie mają rozmiar matrycy znaku,

� obszary znaków nie nakładają się na siebie czyli nie mają pikseli wspólnych.

†Liczba obiektów zidentyfikowanych w pierwszym etapie indeksacji metodą tablicy sklejeń
może być większa od rzeczywistej liczby obiektów G. Na wartość G′ ma wpływ kształt obiektów
oraz ich orientacja w obrazie. Dla poprawnych warunków akwizycji wartość G′ jest bardzo
zbliżona doG więc przyjęto, żeG′ = G. Dowód uzasadniający to uproszczenie zostanie pominięty
aby zachować klarowność rozumowania przedstawionego w rozprawie.
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Zakładając, że cały obszar ramki obrazu pokryty jest znakami o tym samym
rozmiarze, wartość liczby R znaków mieści się w przedziale (6.26).

G ∈ 〈0, MN

4
〉 (6.25)

R ∈ 〈0, MN

K2 〉 (6.26)

gdzie:

N − szerokość obrazu,

M − wysokość obrazu,

G− rzeczywista liczba obiektów zidentyfikowanych w obrazie,

R− liczba obiektów zaklasyfikowanych do rozpoznawania.

Należy się spodziewać, że w poprawnie dobranych warunkach akwizycji obrazu
liczba R obiektów będzie raczej zbliżona do liczby G rozpoznawanych znaków niż
do maksymalnej liczby etykiet Gmax. Zależy to jednak od jakości obrazu oraz
ustalonego kryterium klasyfikacji znaku do rozpoznawania.

Podczas projektowania sprzętowej architektury omawianego systemu wizyj-
nego wykonano szczegółową analizę algorytmów toru wizyjnego pod kątem możli-
wości zrównoleglenia i przetwarzania strumieniowego na poszczególnych etapach.
Zaobserwowano, że realizacja niektórych operacji możliwa jest niejako ”w locie”
podczas realizacji przesłań międzyrejestrowych. Jedynym kosztem jaki się z ni-
mi wiąże jest niewielkie opóźnienie transportowe i zużyta logika obliczeniowa.
Dotyczy to zwłaszcza wieloprogowej binaryzacji (6.3), dzięki której uzyskuje się
binarny obraz obiektów. Podobnie pomiar cech obiektów wykonywany jest rów-
nocześnie z ostatnim etapem algorytmu indeksacji podczas operacji LUT, która
przypisuje ostateczne wartości etykiet poszczególnym pikselom obiektów. Mimo
iż jest to operacja bezkontekstowa, to wyznaczenie prostokątów opisujących i
pola powierzchni dla poszczególnych obiektów jest możliwe dzięki unikatowym
etykietom, które jednoznacznie opisują przynależność danego piksela do określo-
nego obiektu. W tym przypadku, oprócz dodatkowej logiki kombinatorycznej,
konieczne jest wykonanie odczytów i zapisów cech obiektów z i do pamięci. Pod-
czas przekodowania LUT nie jest stwierdzane, w którym cyklu analiza danego
obiektu została zakończona. Selekcja obiektów wykonywana jest więc dopiero po
przekodowaniu całej ramki obrazu. Obiekty, które nie spełniają wcześniej usta-
lonych kryteriów zostają odrzucone, a pozostałe są zapamiętane w pamięci jako
kandydaci przeznaczeni do dalszego rozpoznania przez sieć neuronową. Selek-
cja realizowana jest w pętli. Liczba iteracji równa jest liczbie poetykietowanych
obiektów. Wartość ta, ograniczona z góry poprzez Gmax, w praktyce jest kilka
rzędów wielkości mniejsza od rozmiarów obrazu wejściowego.
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Kolejny obieg poetykietowanego obrazu określony jest liczbą wyselekcjonowa-
nych obiektów oraz formatem wektora wejściowego sieci neuronowej. W przeci-
wieństwie do segmentacji, indeksacji wstępnej i operacji LUT (które przetwarzają
wszystkie piksele w buforze ramki, niezależnie od ich lokalizacji, treści i kontek-
stu) skalowanie wykonywane jest jedynie dla obszarów ograniczonych prostoką-
tem opisującym obiektu, który został zakwalifikowany do dalszego przetwarzania.
Dzięki zastosowanej metodzie skalowania obiektów (opisanej w sekcji 6.3.5), dla
każdego obiektu odczytywane są z pamięci wyłącznie te piksele, które wchodzą w
skład matrycy znaku. Ponieważ odczytywane piksele stanowią bezpośrednio treść
matrycy znaku, nie są one ponownie zapisywane do pamięci, lecz są wysyłane do
współbieżnie działającego modułu sztucznej sieci neuronowej. Pierwsza warstwa
sieci neuronowej przetwarza kolejne piksele skalowanego znaku bez wprowadza-
nia dodatkowych opóźnień w procesie normalizacji. Skalowanie kolejnego znaku
wstrzymane jest do momentu ewaluacji wszystkich pozostałych neuronów oraz
oszacowania wiarygodności wyniku.

Zrównoleglenie operacji bezkontekstowych

Kolejnym (po interpolacji) przykładem wykorzystania współbieżności na pozio-
mie danych i operacji jest w omawianym systemie segmentacja opisana formułą
(6.3). Sekwencyjne wykonanie przebiegające według schematu przedstawionego
w tabeli 6.4 składa się z 11-tu operacji i zajmuje 11 cykli. Symbol ↓ reprezentuje

Tabela 6.4: Operacje elementarne w segmentacji.

operacja pseudokod
1 f 1 = th lo R < P R
2 f 2 = th hi R > P R
3 f 3 = th lo G < P G
4 f 4 = th hi R > P G
5 f 5 = th lo B < P B
6 f 6 = th hi B > P B

↓
7 f 7 = f 1 and f 2
8 f 8 = f 3 and f 4
9 f 9 = f 5 and f 6

↓
10 f 10 = b 7 and b 8

↓
11 P S = b 9 and b 10

relację następstwa grup operacji w czasie. Założono przy tym, że hipotetyczna
sekwencyjna jednostka przetwarzająca jest w stanie wykonać jednocześnie jedną



6.4. STRUMIENIOWA REALIZACJA TORU WIZYJNEGO DO
ROZPOZNAWANIA ZNAKÓW 71

dwuargumentową operację porównania <, > lub jedną operację iloczynu logiczne-
go and.

Dla uproszczenia analizy zrównoleglenia segmentacji przedstawionego na ry-
sunku 6.17 przyjęto, że zrównoleglenie realizowane jest etapami na których można
obserwować poprawę przyspieszenia 1°, 2°, 3° w stosunku do sekwencyjnego mo-
delu 0°.

1° Zrównoleglenie operacji porównania < >. Progowanie każdej ze składo-
wych może się odbywać współbieżnie ponieważ cząstkowe wyniki binaryza-
cji nie są od siebie zależne, a składowe barwne są dostępne jednocześnie.

2° Zrównoleglenie koniunkcji and. Kolejnym etapem zrównoleglenia jest za-
stąpienie 5-ciu wywołań dwuargumentowej operacji and pięcioma sprzęto-
wymi operatorami działającymi równolegle.

3° Pełne zrównoleglenie. Ostatni etap przyspieszania polega na równoczesnym
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
6 7 8 9 10 11

operacje
cykl 1 2 3 4 5 6

1°

→

1
2 7
3 8
4 9
5 10
6 11

operacje
cykl 1 2

2°

→

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11

operacje
cykl 1

3°

Rysunek 6.17: Etapy zrównoleglenia segmentacji.
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W podrozdziale 4.3, oprócz formuły na doświadczalne wyznaczenie przyspie-
szenia, podano również prawo Amdahl’a (4.3) i Gustafson’a (4.5), które pozwalają
określić przyspieszenie analitycznie: pierwsze w oparciu o ilość zrównoleglonych
operacji, drugie w oparciu o proporcje czasu wykonania zrównoleglonych opera-
cji. W tabeli 6.5 zebrano parametry potrzebne do wyznaczenia przyspieszenia
oraz rezultaty wyliczeń. Otrzymane rezultaty pokazują że wszystkie metody dają
identyczne wyniki.

Tabela 6.5: Ocena zrównoleglenia segmentacji.

0° 0°- 1° 1°- 2° 2°- 3°
prawo Amdahl’a (4.3)

n 1 6 5 2
s 1 5/11 1/6 0
p 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 2

przyspieszenie całkowite (4.2)
T1 11 11 11 11
Tn 11 6 2 1
Sm 1.0 1.83 5.50 11.0

efektywność (4.4)
E 0.305 0.500 1.0

opóźnienie transportowe
L 11 6 2 1

przepustowość
Pc 1/11 1/6 1/2 1

W kolejnych etapach zrównoleglenia rosną następujące wskaźniki: przyspiesze-
nie S, przepustowość P i efektywność E. Równocześnie maleje opóźnienie trans-
portowe L. Jego wartość istotna jest jednak dopiero po osiągnięciu docelowej
przepustowość PC = 1, kiedy to spełniony zostaje warunek wykonalności strumie-
niowej realizacji algorytmu. W pozostałych przypadkach opóźnienie transportowe
należy interpretować jako czas obliczeń. Widać więc, że zarówno przyspieszenie,
efektywność jak i przepustowość są dobrymi kandydatami na wskaźniki pozwala-
jące szacować stopień zrównoleglenia.
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Łączne przyspieszenie równe jest iloczynowi przyspieszeń uzyskanych na po-
szczególnych etapach (6.27).

Sγ =
Γ∏

γ=1

Sγ (6.27)

gdzie:

SΓ − całkowite przyspieszenie,

Sγ − przyspieszenie na γ-tym etapie zrównoleglenia,

γ − etap zrównoleglenia,

Γ− liczba etapów.

Dla przypadku 2° efektywność wynosi zaledwie 1/2 pomimo wykorzystania 11-tu
współbieżnych jednostek przetwarzających. Wynik ten jest identyczny po zasto-
sowaniu obydwu formuł na efektywność (4.4) i (5.1), co potwierdza ich równoważ-
ność. Tak niska wartość stanowi podstawę do przypuszczeń, że jest możliwe dalsze
zwiększenie przyspieszenia poprzez reorganizację sposobu komunikacji zrównole-
glonych jednostek obliczeniowych. Ograniczenie komunikacyjne wynika w tym
przypadku z sekwencji operacji, która wymusza wykonanie porównania przed ilo-
czynem logicznym (patrz tabela 6.4). Przypuszczenie to znajduje potwierdzenie
wyniku uzyskanym w etapie 3°.

Możliwość wyboru pomiędzy opcją 3° a 2° zależy jednak od relacji pomiędzy
długością ścieżki kombinatorycznej, a szybkością transmisji pikseli obrazu (6.28).

fg > fpixel (6.28)

gdzie:

fg − graniczna częstotliwość pracy,

fpixel − częstotliwość transmisji pikseli w strumieniu wizyjnym.

Ze względu na dysproporcje w liczbie poziomów logiki pomiędzy komparatorami
a bramkami logicznymi można przyjąć, że zmniejszenie częstotliwości granicznej
fg w przypadku 3° jest nieznaczne. Kosztem, jaki wiąże się z zastosowanym tutaj
zrównolegleniem jest dodatkowa liczba zużytych zasobów obliczeniowych: kom-
paratorów i bramek and (patrz tabela 6.6). Wartość ta jest jednak kompensowana
przez zmniejszenie o porównywaną wartość (tj. 10) liczby elementów pamięcio-
wych przechowujących wyniki pośrednie obliczeń. Łączna ilość zasobów przed i
po zrównolegleniu utrzymuje się na porównywalnym poziomie.
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Należy zwrócić uwagę, że zaprezentowany sekwencyjny model wykonania pro-
cesu segmentacji jest bardzo uproszczony. Nie uwzględnia on zasobów potrzeb-
nych do pobrania i dekodowania strumienia instrukcji sterujących zasobami ob-
liczeniowymi i składowaniem wyników w pamięci danych. Sprawia to, że wyniki
dla modelu sekwencyjnego są zawyżone jeśli chodzi o przepustowość (tabela 6.5)
oraz zaniżone odnośnie zużytych zasobów (tabela 6.6).

Tabela 6.6: Zużycie zasobów w zrównoleglaniu segmentacji.

0° 1° 2° 3°
komparatory 1 6 6 6
bramki and 1 1 5 5
rejestry 10 10 6 0∑

12 17 17 11

Zrównoleglenie operacji o nieregularnym kontekście przestrzennym

Z przeprowadzonych analiz, prac projektowych i doświadczeń wynika, że jest
możliwe zaadaptowanie klasycznej architektury potokowej do realizacji bardziej
zaawansowanych algorytmów przetwarzania i analizy obrazów, takich jak np. ety-
kietowanie. Spośród wielu sposobów etykietowania, najlepiej do tego celu nadaje
się algorytm ”tablicy sklejeń” [60][95] (ang. connected component labeling). Jako
kryterium wyboru algorytmu ustalono ilość pamięci potrzebnej do etykietowania
oraz sposób odwołań do jej zawartości. W literaturze spotyka się również metody
rekurencyjne [17][45] lub iteracyjne przeciwbieżne [9][15]. Wadą metod rekuren-
cyjnych jest duże zapotrzebowanie na pamięć stosu oraz duża zależność czasu
wykonania od treści obrazu. Przeciwbieżne metody iteracyjne cechują się sto-
sunkowo krótkim czasem realizacji, ale wymagają odwrócenia kolejności odwołań
do pamięci, co stoi w sprzeczności z ideą zachowania kolejności przetwarzanych
pikseli w strumieniu wizyjnym.

Dla algorytmu indeksacji realizowanego metodą ”tablicy sklejeń” można pre-
cyzyjnie określić ilość pamięci potrzebnej do wykonania etykietowania. Niezbędny
jest bufor pamięci na przechowanie rezultatów pośrednich etykietowania o roz-
miarze M ×N oraz pamięć tablicy sklejeń wykorzystywana w sortowaniu etykiet
o granicznym rozmiarze Gmax. Potokowa wersja wymaga również bufora FIFO
(ang. First In First Out) do zapamiętania kontekstu przestrzennego przedstawio-
nego na rysunku 6.18. W algorytmie wyszczególnić można trzy oddzielne fazy:

2a etykietowanie wstępne,

2b sortowanie tablicy sklejeń,

2c przekodowanie wyników etykietowania wstępnego uporządkowanymi etykie-
tami (LUT).
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A B C
D P

Rysunek 6.18: Kontekst przestrzenny w pierwszym etapie indeksacji.

Nieoznaczoność kontekstu w algorytmie indeksacji wiąże się z propagacją etykie-
ty danego piksela na ośmiu najbliższych sąsiadów oraz pośrednio na wszystkich
kolejnych. Rozłożenie algorytmu etykietowania na trzy wyżej wymienione etapy
pozwala uniknąć konieczności analizy nieoznaczonego kontekstu piksela. Reduku-
je analizowane otoczenie do kontekstu lokalnego (rys. 6.18). Podobnie jak indek-
sacja wstępna, również bezkontekstowe przekształcenie LUT jest bardzo dobrze
uwarunkowane do realizacji strumieniowej.

Etap drugi nie może być rozpoczęty zanim etykietowanie wstępne nie zo-
stanie całkowicie zakończone. Przekształcenie LUT jest możliwe do wykonania
dopiero po zakończeniu porządkowania tablicy sklejeń. Sortowanie indeksów w
tablicy sklejeń jest więc jedynym źródłem zmienności czasu realizacji w całym al-
gorytmie etykietowania, ponieważ powoduje wstrzymanie obliczeń w pozostałych
jednostkach przez czas zależny od ilości i kształtu obiektów w obrazie. Czas po-
rządkowania tablicy sklejeń (wyrażony liczbą cykli zegara) w implementacji zrów-
noleglonej jest równy rozmiarowi tablicy sklejeń, więc w granicznym przypadku
opóźnienie transportowe całego algorytmu wynosi Ls = MN + Gmax + rl . Aby
uniknąć przestoju w strumieniu danych, moduł porządkowania tablicy sklejeń i
sama pamięć przechowująca informację o przyporządkowaniach etykiet została
zduplikowana. Pozwala to na współbieżne działanie operacji LUT i etykietowa-
nia wstępnego pomimo opisanego konfliktu. W omawianej realizacji wszystkie
operacje wykonywane są współbieżnie w tempie jednego cyklu na kwant danych,
zatem czynnik rl dokładnie odwzorowuje czas potrzebny na rozbieg potoków w
segmentacji wstępnej, operacji porządkowania tablicy sklejeń i operacji LUT. Or-
ganizacja strumienia wizyjnego w cyfrowych i analogowych systemach wizyjnych
zakłada odstęp czasowy pomiędzy poszczególnym ramkami obrazu Ti. Wielkość
interwału zależy od własności czujnika wizyjnego oraz bieżących ustawień migaw-
ki elektronicznej. W większości przypadków, jeśli etap przetwarzania wstępnego
został prawidłowo wykonany i warunki akwizycji są dobre, można przyjąć, że ak-
tualna liczba poindeksowanych obiektów w obrazie L jest znacznie mniejsza od
wartości granicznej Gmax. Pomimo nieregularności wynikającej z porządkowania
tablicy sklejeń, jest mało prawdopodobne, że wystąpi nadpisanie danych w poto-
ku. W przeciwnym wypadku, gdy występuje ryzyko że interwał między ramkami
Ti < L, można zastosować redundantną strukturę elementów przetwarzających.
Dodatkowa jednostka pozwoli na dokładne wykonanie całej operacji niezależnie
od aktualnej liczby pośrednich etykiet. Rozwiązanie to wiąże się z dwukrotnym
wzrostem zużytych zasobów obliczeniowych i wydłużeniem opóźnienia transpor-
towego.
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Poprzez zastosowanie techniki zrównoleglenia operacji oraz zwielokrotnienia
jednostki porządkowania tablicy sklejeń, potokowa realizacja algorytmu indeksa-
cji (metoda tablicy sklejeń) okazała się możliwa do wykonania z zachowaniem
niewielkiej zmienności (20%) opóźnienia transportowego. Co więcej, opóźnienie
to jest skompensowane przez interwały w transmisji ramek obrazu w strumieniu
wizyjnym.

6.5 Równoległa implementacja nieregularnych algorytmów

W rozdziale 6.4.3 omówiono aspekty związane ze zrównolegloną realizacją algo-
rytmów, których czas realizacji zależy od treści obrazu, jednak liczebność oraz
postać danych wejściowych i wynikowych jest zachowana. W obu przypadkach jest
to obraz o identycznych rozmiarach. Odmienna jest jedynie interpretacja piksela,
który na wejściu niesie informację o jasności i ewentualnie o barwie, zaś etykieta
piksela wynikowego zawiera informację o jednoznacznym przyporządkowaniu do
określonego obiektu.

Poglądowy schemat systemu rozpoznawania znaków wraz z głównymi ścieżka-
mi przepływu danych przedstawiono na rysunku 6.19. Po etykietowaniu, realizo-
wany jest pomiar cech, ich selekcja, a następnie skalowanie obiektów do rozmiaru
matrycy znaku. We wszystkich tych operacjach postać oraz liczba danych wejścio-
wych nie jest zachowana na wyjściu. W przypadku wyznaczania cech wynikowe
dane mają postać struktury zawierającej parametry prostokąta opisującego, po-
le powierzchni i numer etykiety, w innych: rezultatem jest również obraz lecz o
rozmiarach niezależnych od wielkości obszaru wejściowego. Spośród trzech wy-
mienionych operacji, jedynie selekcja cech zachowuje rozmiary struktur danych,
chociaż liczba obiektów wynikowych zaakceptowanych do dalszej obróbki ulega
dalszej redukcji.

Zaobserwowano, że pomiar cech (opisany w rozdziale 6.3.4) w systemie stru-
mieniowym spełnia wymogi bezkontekstowej operacji przetwarzania obrazów. To
samo dotyczy operacji LUT wykonywanej w końcowej fazie indeksacji. Uzasad-
niona była więc równoczesna realizacja obu operacji ponieważ działają one na
tych samych danych. Wynikiem przekształcenia LUT, oprócz przyporządkowa-
nia etykiet, jest zatem opis każdego obiektu, zawierający prostokąt opisujący
i pole powierzchni w przydzielonym obszarze pamięci. Wyliczone cechy obiek-
tów poddawane są selekcji ze względu na kryteria opisane w rozdziale 6.3.4. W
tym etapie możliwe jest również zebranie statystycznych informacji o cechach,
które to informacje służą w kolejnym etapie rozpoznawania do automatycznego
ustalenia kryterium selekcji na podstawie średniej lub maksymalnej wysokości
znaku hmax (6.8). Stopień skomplikowania i równoległości dla operacji selekcji
obiektów, jest podobny jak dla porządkowania tablicy sklejeń. Kolejne elementy
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Rysunek 6.19: Schemat przepływu danych w systemie rozpoznawania znaków.

Oznaczenia przyjęte w rysunku: 1 - segmentacja, 2a - indeksacja wstępna, 2b -
porządkowanie tablicy sklejeń, 2c - przekodowanie LUT, 3 - pomiar cech, 4 - selekcja, 5

- skalowanie, 6 - rozpoznawanie, 7 - ocena wyniku, M - bufor ramki w pamięci.

są odczytywane z tablicy cech i na podstawie klasyfikacji wyliczonych proporcji
oraz współczynnika wypełnienia (przez porównanie z zadanymi progami) ozna-
czane są jako przydatne do dalszej analizy lub odrzucane.

Wybrane obiekty przeznaczone są do skalowania i zaprezentowania sieci neu-
ronowej w celu rozpoznania. Potokowa realizacja omówionej w rozdziale 6.3.5
metody skalowania obiektów gwarantuje regularność w obrębie przetwarzania
jednego znaku. Liczba znaków nie jest znana na etapie implementacji algoryt-
mu. Proces skalowania i rozpoznawania jest zatem uruchamiany wielokrotnie,
zależnie od liczby R pozytywnie zweryfikowanych obiektów w czasie wykonania.

Moduł sztucznej sieci neuronowej jest połączony z potokiem skalującym po-
przez strumień danych, więc do czasu próbkowania obiektu należy dodać czas wią-
żący się z ewaluacją poszczególnych warstw sztucznej sieci neuronowej.
W szczególności, akumulacja pobudzenia w warstwie wejściowej następuje równo-
cześnie z procesem skalowania. Niewielkie narzuty czasowe wiążą się z inicjalizacją
akumulatorów poszczególnych neuronów czynnikami stałymi (1 cykl) oraz iteracją
pętli warstwy wejściowej sztucznej sieci neuronowej (21 cykli). Poprzez wykorzy-
stanie równoległego przepływu danych w strukturze sztucznej sieci neuronowej
liczba operacji przypadających na ewaluację funkcji przejścia warstwy ukrytej
i wyjściowej zredukowana została do 31 cykli. Dodatkowe 20 cykli przeznaczo-
ne jest na wskazanie neuronu, który wygenerował największe pobudzenie oraz
określenie pewności rozpoznania, poprzez wyliczenie różnicy pomiędzy dwoma
największymi wyjściami. Zapis wynikowej informacji o dokonanym rozpoznaniu
zajmuje dodatkowych kilka cykli zależnie od szczegółowości (rozpoznanie, pew-
ność rozpoznania, lokalizacja - ok. 4 cykle). W procesie skalowania narzut na obieg
pętli iterującej wynosi 6 cykli. Łączny naddatek dla współbieżnych procesów ska-
lowania i obliczeń 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 odwołań do danych wizyjnych po
zastosowaniu operacji zrównoleglenia opisanych w dalszych podrozdziałach. Z
zamieszczonych danych wynika jednoznacznie, że redukcja w odwołaniach do pa-
mięci nastąpiła dla danych o dużym ziarnie granulacji (por. tabela 6.3). Dotyczy
to zawartości bufora ramki obrazu oraz matrycy znaków. W pierwszym przypad-
ku wiąże się to ze zmniejszeniem opóźnienia transportowego, a w drugim skutkuje
oszczędnością pamięci.

Tabela 6.7: Czasy wykonania operacji w systemie rozpoznawania znaków.

Etap

Rodzaj
operacji

na obrazie
Liczba
iteracji

Liczba
cykli

w iteracji

Względna
liczba
cykli∗

Rozstęp
względny
cykli v

1 segmentacja 1 MN 1.0000 0.000
2a indeksacja wstępna
2b porządkowanie etykiet 1 G′ 0.2500 1.000
2c LUT 1 MN 1.0000 0.000
3 pomiar cech
4 selekcja 1 G 0.2500 1.000
5 skalowanie R K2 + 83 1.2075 1.000
6 rozpoznawanie
7 ocena wyniku

Wynik zbiorczy 3.7075 0.461

∗ Względna liczba cykli liczona jest jako iloraz rzeczywistego rozmiaru i roz-
miaru ramki obraz MN z uwzględnieniem maksymalnych wartości R i G wg.
przedziałów (6.25)(6.26).

W procesie projektowym drugiej części toru wizyjnego (selekcja, skalowanie,
ocena, szacowanie wyniku) utworzono dwa niezależne moduły działające współ-
bieżnie (rys. 6.19). Pierwszy - odczytuje cechy wyselekcjonowanych obiektów z ta-
blicy i skaluje obiekty. Drugi potok wykonuje działania sieci neuronowej. Z punk-
tu widzenia ilości danych wejściowych oraz rezultatów obydwa procesy różnią
się istotnie. Wejściami dla operacji skalowania są tablica struktur zawierających
cechy obiektu oraz poetykietowany obraz. Na wyjściu sztucznej sieci neuronowej
pojawia się rozpoznany znak przypisany do danego obszaru obrazu. Obydwa pro-
cesy komunikują się poprzez matrycę znaku o stałym rozmiarze K×K uzyskaną
w trakcie skalowania.

Niski poziom granulacji

Założeniem omawianej implementacji systemu było działanie w pełni przypływo-
we, jednak selekcja cech, podobnie jak porządkowanie tablicy sklejeń po indeksacji
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wstępnej, wstrzymuje transfer danych (przez liczbę cykli równą liczbie zidenty-
fikowanych obiektów G). Jest to przyczyną dużego rozstępu czasu wykonania
v ≈ 0, 46 (tabela 6.7) i tym samym uniemożliwia strumieniowe przetwarzanie
danych, ponieważ nie jest dogodne buforowanie tak dużej liczby danych, ani nie
jest możliwe skompensowanie tego interwału przez czas naświetlania czujnika wi-
zyjnego kamery.

Rysunek 6.20: Potok gruboziarnisty w systemie rozpoznawaniu znaków.

Rozwiązanie tego problemu stanowi alokacja podwójnych bloków pamięci,
które służą do buforowania poszczególnych obrazów w strumieniu wizyjnym. Moż-
liwe jest równoczesne działanie indeksacji wstępnej (1) z segmentacją (2a) oraz
przekodowania LUT (2c) z wyznaczaniem cech (3). Dzięki topologii systemu jak
na rysunku 6.20 uzyskano również efekt zrównoleglenia operacji kłopotliwych w
strumieniowej realizacji (porządkowanie etykiet, selekcja obiektów). Przy takiej
organizacji przetwarzania danych w strumieniu, nieregularność wyznaczona jest
przez liczbę etykiet G oraz liczbę cykli rozpoznawania przekraczającą rozmiary
obrazu MN (por. tabela 6.7). Uwzględniając równoległość na niskim poziomie
granulacji przedstawioną na rysunku 6.21 należałoby przyjąć wartość (6.29) jako
końcowy rozstęp, co w efekcie daje rezultat końcowy podobny do przedstawionego
tabeli 6.7.

v =
G+R(K2 + 83)−MN

G+R(K2 + 83)
= 0.3139 (6.29)

Widać więc, że rozstęp czasu przetwarzania danych utrzymuje się na w przy-
bliżeniu na stałym poziomie w trakcie zrównoleglania, choć jak zaznaczono we
wcześniejszym akapicie, jest to wartość, która uniemożliwia płynne przetwarzanie
danych. Można jednak przypuszczać, że wartość ta jest znacznie zawyżona w sto-
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1||2a 1||2a 1||2a 1||2a ...

2b 2b 2b ...

2c||3 2c||3 2c||3 ...

4 4 ...

5||6||7 5||6||7 ...

operacje
cykle:
MNÖmax
MNÖmin

1.21
1.00

0.25
0.00

1.21
1.00

0.25
0.00

1.21
1.00

0.25
0.00

1.21
1.00 ...

Rysunek 6.21: Tor rozpoznawania jako potok gruboziarnisty.

sunku do realnych wartości, ponieważ nie jest możliwa sytuacja, aby jednocześnie
G i R uzyskały wartości maksymalne. Fakt ten potwierdzony jest przez doświad-
czenia i analizę wpływu treści obrazu po segmentacji na liczbę etykiet, a tym
samym liczby G obiektów w obrazie. Jakościowo zjawisko to można zobrazować
przy pomocy następującego doświadczenia myślowego:

� załóżmy, że G = Gmax, wówczas zgodnie z opisem przedstawionym w roz-
dziale 6.3.3 wszystkie obiekty muszą mieć rozmiar jednego piksela co spra-
wia że nie zostaną zaklasyfikowane jako poprawne znaki do rozpoznawania
czyli R = 0,

� załóżmy, że R = MN
K2 a prostokąty opisujące mają rozmiary K×K: wówczas

zgodnie z opisem przedstawionym w rozdziale 6.3.3 nie jest możliwe aby
R = Gmax ponieważ obszar znaku musi tworzyć zbiór sąsiadujących ze
sobą pikseli, co tym samym pomniejsza maksymalną liczbę potencjalnych
etykiet o czynnik K2

4 .

Zjawisko kompensacji nieregularności maksymalnych czasów wykonania krytycz-
nych operacji w potoku można zatem opisać równaniem (6.30):

G = Gmax −RK
2

4
(6.30)

W efekcie, podstawiając wyliczoną wartość G do równania (6.29) otrzymujemy
precyzyjne oszacowanie nieregularności działania potoku (6.31):

v =
83

K2 + 83
= 0.1718 (6.31)

Z przeprowadzonej analizy wynika, że w projektowaniu przepływowych sys-
temów wizyjnych należy brać pod uwagę nie tylko ograniczenia technologiczne,
rozmiary i format danych, ale również zawartość sygnału wizyjnego. Przykład
ten dobitnie pokazuje, że analiza jakościowa obrazu dostarcza również informacji
przydatnych w doborze architektury obliczeniowej.
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Przedstawiony system wizyjny obejmujący segmentację, indeksację, analizę
obiektów oraz ich rozpoznawanie nie jest wewnętrznie jednorodny. Na poszcze-
gólnych etapach przetwarzania zmienia się sposób reprezentacji danych. Zmienna
jest nie tylko rozdzielczość obrazu podczas skalowania obiektów, ale również ich
liczba. Mimo to jednak, system cechuje się niską wartością granicznego rozstępu
v ' 0.17 która pozawala na płynne przetwarzanie strumienia wizyjnego z kamery.

6.5.1 Wpływ równoległości na przepustowość

Porównanie obu parametrów (czasu obliczeń i opóźnienia transportowego) zo-
stanie przeprowadzone na przykładzie zrównoleglenia funkcji skalującej obiekty
przeznaczone do rozpoznawania przez sztuczną sieć neuronową. Idea normaliza-
cji rozmiarów obiektu została przedstawiona w rozdziale 6.3.5. Przyjęto, że na
uproszczoną procedurę skalowania składają się pięć operacji:

1. inkrementacja zmiennych iterujących pętlę,

2. określenie współrzędnych w matrycy,

3. określenie najbliższego sąsiada,

4. odczyt piksela wejściowego z bufora,

5. wysłanie wynikowego piksela do sieci neuronowej.

Analiza potoku skalującego na wysokim poziomie granulacji

Zakładając, że każda operacja realizowana jest przez jeden cykl zegara, suma-
ryczny czas skalowania wynosi Tc = Tk = 5K2 (rys. 6.22). Wykorzystanie równo-
ległości operacji 1 i 2 w etapie 1° skutkuje zmniejszeniem liczby cykli. Zmienna
indeksująca jest inkrementowana równocześnie z wyznaczaniem koordynat prób-
kowania matrycy znaku Tc = Tk = 4K2. Większy stopień zrównoleglenia jest
możliwy do osiągnięcia dopiero zastosowaniu mechanizmu potokowego 2°, który
polega na takim uszeregowaniu operacji w torze przetwarzania danych, że ope-
racje zależne od siebie w porządku czasu wykonywane są współbieżnie. Dane bę-
dące wynikami poszczególnych operacji dostępne są jednocześnie (co odpowiada
równoległości danych DLP) dzięki czemu kolejne operacje mogą być wykonywa-
ne jednocześnie. Równoczesność ta jest jedna rozłożona w czasie ze względu na
propagację danych w potoku.

Z zastosowaniem potokowej metody przetwarzania (przestawionej na rysunku
6.22) wiąże się konieczność wykonania rozbiegu potoku w celu dostarczenia da-
nych do poszczególnych elementów przetwarzających. W przypadku przedstawio-
nym na rysunku 6.22 inicjalizacja potoku trwa 4 cykle zegara. Ilość następujących
iteracji jest dokładnie równa ilości przetwarzanych danych. Pomimo dodatkowych
kilku cykli inicjalizacji, zysk czasowy jest ewidentny bo niemal 5-cio krotny w
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1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 ..
operacje
cykl 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 ..

0°

↓

1 1 1
2 3 4 5 2 3 4 5 2 3 ..

operacje
cykl 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 ..

1°

↓

1 1 1 1 1 1 .. .. .. .. ..
2 2 2 2 2 2 2 .. .. .. ..

3 3 3 3 3 3 3 .. .. ..
4 4 4 4 4 4 4 .. ..

5 5 5 5 5 5 5 ..
operacje
cykl 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 ..

2°

Rysunek 6.22: Etapy zrównoleglenia w architekturze potokowej.

stosunku do realizacji sekwencyjnej . Ze względu na elementarny kwant danych
jakim jest tutaj piksel matrycy znaku należy brać pod uwagę opóźnienie w potoku
określone przez Lp = 4. Ponieważ jednak proces skalowania wstrzymuje wykona-
nie obliczeń w potoku głównego strumienia wizyjnego, należy wziąć pod uwagę
całkowity czas potrzebny na wykonanie skalowania od inicjalizacji potoku do uzy-
skania ostatniego piksela matrycy znaku Ls = R(K2 + Lp). Dla tak określonego
sposobu zrównoleglenia obliczeń w potoku można wyznaczyć warunek przydat-
ności (6.32) zrównoleglenia różnych operacji w zależności od stopnia złożoności
potoku i ilości danych. Kryterium oceny stanowi tutaj liczba cykli konieczna do
przeprowadzenia obliczeń na określonym zbiorze danych. Lewy człon nierówności
(6.32) odzwierciedla liczbę cykli konieczną do przeprowadzenia obliczeń w sposób
sekwencyjny, a prawy: ten sam parametr po zastosowaniu architektury potokowej
dla tego samego zadania obliczeniowego. W pierwszym przypadku czas oczekiwa-
nia na rezultat wynosi np a w drugim i, przy czym i ¬ d. Realizacja potokowa
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charakteryzuje się znacznie większą przepustowościąbo prawie d-razy większą.

npd < (d+ i) (6.32)

gdzie:

d ∈ N− liczba kwantów danych do przetworzenia,

np ∈ N− liczba etapów potoku,

i ∈ N− liczba cykli potrzebna na rozbieg potoku, i ¬ n.

Przy założeniu, że i = d można wykazać że, nierówność (6.32) niespełniona
jest jedynie dla zestawów wartości np = 1, d = 1 oraz np = 1, d = 2. Oznacza to,
że jeśli wykonywane obliczenia składają się z szeregu elementarnych operacji moż-
liwych do uszeregowania w czasie, korzystne jest zastosowanie równoległości OLP
w architekturze potokowej, jeśli liczba danych przekracza 1. Dotyczy to obliczeń,
w których kolejność wykonywania elementarnych operacji jest deterministyczna
i niezależna od treści danych wejściowych.

Rozkładanie złożonych operacji numerycznych na elementarne jest powszech-
nie wykorzystywanym zabiegiem w cyfrowych systemach obliczeniowych. Wy-
znaczanie wartości złożonych wyrażeń wiąże się z określonym czasem propagacji
Tmax, proporcjonalnym do liczby poziomów elementów logiki kombinatorycznej
i zależnym od technologii. Największy czas propagacji ścieżki kombinatorycznej
bezpośrednio wyznacza graniczną częstotliwość pracy systemu jak w zależności
(6.33).

fg =
1

Tmax
(6.33)

gdzie:

fg − graniczna częstotliwość pracy,

Tmax − czas propagacji najwolniejszego elementu przetwarzającego.

Zmniejszenie największego czasu propagacji Tmax pozwala na osiągnięcie więk-
szej granicznej częstotliwości pracy systemu obliczeniowego. Kosztem takiego za-
biegu jest zwiększenie opóźnienia transportowego liczonego w dyskretnych cy-
klach zegara. Mimo to jednak przepustowość systemu ulega najczęściej zwiększe-
niu ze względu na wzrost częstotliwości fg.

Rodzaj równoległości wykorzystanej w potokowej realizacji różni się od sposo-
bu zrównoleglenia opisanego w paragrafie 6.4.3. W etapie 2° wykorzystano rów-
noległość OLP, która polega na wykonaniu kilku różnych operacji na różnych
danych jednocześnie. W drugim etapie zarówno ilość zasobów jak i opóźnienie
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Tabela 6.8: Ocena zrównoleglenia systemu rozpoznawania znaków.

0° 0°- 1° 1°- 2°
prawo Amdahl’a (4.3)

n 1 2 4
s 1 2/5 0
p 0 3/5 4
Sa 1 5/4 4

prawo Gustafson’a (4.5)
s′ 1 1/4 0
p′ 0 5/4 1
Sg 1 5/4 4

przyspieszenie całkowite (4.2)
T1 5 5 5
Tn 5 4 1
Sm 1.00 1.25 5.00

efektywność (4.4)
E 0.625 1.000

opóźnienie transportowe
L 5 4 4

przepustowość
Pc 1/5 1/4 1

transportowe nie zmienia się. Dotyczy to zasobów pamięciowych (5 rejestrów) i
elementów obliczeniowych dedykowanych do wykonania ściśle określonych opera-
cji.

Mimo, iż opóźnienie transportowe utrzymuje się na nieznacznie niższym po-
ziomie (L = 4), z 5-cio krotnym zrównolegleniem wiąże się 5-cio krotny wzrost
przepustowości Pc. W analizie sprzętowych architektur wygodnie jest posługiwać
się przepustowością znormalizowaną Pc, która pomija fizyczny czynnik czasu pro-
pagacji wynikający z zastosowanej technologii. Znormalizowana przepustowość
(6.34), w odróżnieniu od zdefiniowanej we wzorze (5.3), odniesiona jest do cykli
zegara a nie do bezwzględnego czasu pomiaru:

Pc =
1
L

= TclkP (6.34)

gdzie:

Pc − przepustowość znormalizowana do cykli zegara,

L− opóźnienie transportowe, w cyklach zegara,

Tclk − okres zegara,

P − przepustowość bezwzględna określona wzorem (5.3).
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Wzrost równoległości pomimo nieznacznego zmniejszenia czasu propagacji prze-
kłada się bezpośrednio na zwiększenie przepustowości i uzyskanie docelowej war-
tości 1 piksel/cykl (patrz tabela 6.8).

Analizując zmianę przepustowości i opóźnienia transportowego przedstawio-
nego w tabelach 6.5 i 6.8 stwierdzono, że w przypadku wykorzystania prostej
równoległości operacji, przepustowość jest odwrotnie proporcjonalna do opóź-
nienia transportowego. Po zastosowaniu architektury potokowej, przepustowość
zwiększa się przy stałym lub rosnącym opóźnieniu transportowym L. Zjawisko
to można zaobserwować na rysunku 6.23. Otóż istnieje możliwość takiej (poto-
kowej) reorganizacji segmentacji na etapie zrównoleglenia 2° (rozdział 6.4.3), że
przy zachowaniu tej samej ilości zasobów obliczeniowych i pamięciowych opóź-
nienie transportowe będzie wynosić 2 a przepustowość wzrośnie do 1 pixel/cykl.
Przedstawione rozwiązanie cechuje się lepszymi parametrami technologicznymi,

1||..||6 1||..||6 1||..||6 .. ..

7||..||11 7||..||11 7||..||11 ..
operacje
cykl 1 2 3 4 ..

Rysunek 6.23: Przetwarzanie potokowe w drugim etapie zrównoleglenia.

jeśli chodzi o graniczną częstotliwość pracy, zależną od długości ścieżki kombina-
torycznej - patrz ograniczenie (6.33). Operacje logicznej koniunkcji wykonywane
są przez w oddzielnym cyklu przez wydzieloną, kombinatoryczną część układu
cyfrowego.

Analiza potoku skalującego na średnim poziomie granulacji

Rozpatrując potokową architekturę jednostki skalującej, jako element przetwa-
rzający o średnim poziomie granulacji, należy wziąć pod uwagę czas realizacji
obliczeń z uwzględnieniem rozmiaru przetwarzanych danych. Jest to uzasadnione,
ponieważ proces skalowania powtarzany jest wielokrotnie (dla różnych obiektów
w jednym obrazie) i nie można zupełnie zaniedbać czasu poświęconego każdo-
razowo na rozbieg potoku. Czynnik ten nie został uwzględniony w tabeli 6.8
podczas analizy na wysokim poziomie granulacji. Realną wartość przyspieszenia
można opisać posiłkując się formułą (6.35) zaczerpniętą z pracy [62]. Przyspie-
szenie wyznaczone tą metodą (6.35) przyjmuje wartość Sn = 3.97. Jest to liczba
znacznie odbiegająca od uzyskanej w tabeli 6.8. Główną przyczyną rozbieżno-
ści jest nieuwzględnienie inkrementacji zmiennych iterujących w końcowej liczbie
stopni potoku. Przekształcenie formuły (6.35) do postaci (6.36) pozwala uzyskać
wiarygodny wynik Sn = 4.96 .
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Snp =
npd

np + d− 1
(6.35)

gdzie:

Snp − przyspieszenie jednostki potokowej,

d ∈ N− liczba kwantów danych do przetworzenia,

np ∈ N− liczba stopni potoku,

Sns =
nsd

np + d− 1
(6.36)

gdzie:

Sns − przyspieszenie jednostki potokowej,

d ∈ N− liczba kwantów danych do przetworzenia,

ns ∈ N− liczba sekwencyjnych operacji,

np ∈ N− liczba stopni potoku.

Po podstawieniu danych (d = K2 = 400, i = 4, S = 5) do wzoru (6.37) błąd
względny es przyspieszenia popełniony przy wyznaczaniu przyspieszenia zamiesz-
czonego w tabeli 6.8 wynosi w przybliżeniu 1%.

es =

∣∣∣∣∣
nd
i+d − S
S

∣∣∣∣∣ (6.37)

gdzie:

es − błąd względny przyspieszenia,

d− liczba kwantów 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.

Można zaobserwować, że błąd es dąży do zera przy i = const, n = const oraz
d → ∞. Rzeczywisty czas potrzebny do przeprowadzenia skalowania wszystkich
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obiektów w jednym obrazie zależy liniowo od ich liczby i określony jest równaniem
(6.38).

Cs = R(i+K2) (6.38)

gdzie:

Cs − czas skalowania w cyklach zegara,

R− liczba obiektów przeznaczonych do skalowania, R ∈ 〈0, Gmax〉,
i− liczba cykli potrzebna na rozbieg potoku.

Czynnik R zależny od treści obrazu jest przyczyną dużego rozstępu czasu prze-
twarzania danych przez operator skalowania (patrz tabela 6.7).

6.5.2 Zrównoleglanie sztucznej sieci neuronowej

Ocena działania sekwencyjnego modelu sieci neuronowej sprowadza się do określe-
nia liczby wywołania operatorów sumowania, mnożenia i modułów funkcji przej-
ścia. Dla omawianego przypadku wartości te zebrano w tabeli 6.9.

Tabela 6.9: Szacowanie zasobów modelu sieci neuronowej.

element przetwarzający liczba wywołań
sumator (1 +K2)l1 + (1 + l1)l2 4120
mnożenie (K2)l1 + l1l2 4100

funkcja przejścia l1 + l2 20

gdzie:

K2 − liczba pikseli w matrycy znaku,

l1 − liczba neuronów w warstwie ukrytej,

l2 − liczba neuronów w warstwie wyjściowej.

Dodatkowe oszacowanie można przeprowadzić ze względu na liczbę i spo-
sób reprezentacji wag poszczególnych warstw sieci. Zakładając klasyczny schemat
składowania wag we wspólnej, liniowej przestrzeni adresowej, należy zaadresować
(1 + K2)l1 + (1 + l1)l2 komórek. Wartość ta bezpośrednio pokrywa się z liczbą
sumowań przedstawioną w tabeli 6.9.

Zaimplementowany moduł sztucznej sieci neuronowej cechuje się dużym stop-
niem równoległości danych wynikającym z rozmiarów warstwy ukrytej sztucznej
sieci neuronowej. Na poziomie warstwy wejściowej pełna współbieżność DLP nie
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jest wykorzystana, ze względu na szeregowy sposób transmisji wektora wejścio-
wego sieci neuronowej z modułu skalującego. Drugim powodem jest czynnik tech-
nologiczny, który nakazuje zastosowanie możliwie małej liczby wejść sumatorów
pobudzenia w komórkach pierwszej warstwy ukrytej. Zwiększenie liczby wejść
sumatora powoduje znaczący wzrost czasu propagacji poprzez wydłużenie łań-
cucha przeniesień. Z definicji modelu sztucznej sieci neuronowej przedstawionego
w rozdziale 6.3.6 wynika, że każdy neuron pierwszej warstwy ukrytej gromadzi
sygnał pobudzający z K2 = 400 wejść warstwy wejściowej. Wobec wielkiej liczby
sygnałów do sumowania i ze względu na sposób akwizycji wzorca do rozpoznawa-
nia przyjęto, że wyliczanie pobudzenia w każdym z neuronów będzie realizowane
przez sprzętowy moduł dodająco-mnożący MAC (ang. Multiply and Accumulate)
składający się z:

� wejścia sygnału pobudzającego,

� wejścia wagi do mnożenia sygnału pobudzającego,

� wyjścia sygnału aktywacji komórki neuronu,

� jednostki mnożącej,

� jednostki sumatora,

� komórki pamięci (tj. rejestru akumulatora).

Moduł funkcji przejścia wykorzystuje prosty mechanizm progowania wartości wej-
ściowej, aby określić wynikowy sygnał pobudzający. Obie warstwy (ukryta i wyj-
ściowa) posiadają własną instancję modułu funkcji przejścia. Zrównoleglenie im-
plementacji modelu sieci neuronowej przeprowadzono etapami na które składają
się:

1° zwielokrotnienie elementów mnożących i akumulatorów,

2° równoczesne wykonanie operacji dodawania i mnożenia w module MAC,

3° przeniesienie wag z pamięci o liniowej przestrzeni adresowej do lokalnych tablic
skojarzonych z poszczególnymi neuronami.

Przyspieszenie, które wynika z zastosowania współbieżnych modeli neuronów w
etapie 1° i 2° jest niewielkie z powodu sekwencyjnego dostępu do pamięci wag.
Dopiero przeniesienie wag połączeń synaptycznych do lokalnych pamięci skojarzo-
nych z poszczególnymi neuronami pozwoliło uzyskać zamierzony efekt w etapie
3°. Dzięki temu wszystkie neurony w warstwie ukrytej mogą gromadzić sygnał
pobudzający z określonego neuronu poprzedniej warstwy, z uwzględnieniem wagi
danego połączenia. Efekt znacznego wzrostu przyspieszenia w etapie 3° należy
kojarzyć z superliniowym przyspieszeniem, o którym pisano w rozdziale 4.3.2.
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Poszczególne składowe wektora wejściowego sieci neuronowej podawane są se-
kwencyjnie na wszystkie komórki kolejnej warstwy jednocześnie. Stopień zrówno-
leglenia dla warstwy l należy szacować bezpośrednio liczbą neuronów w określonej
warstwie li. Każda komórka MAC wykonuje operację mnożenia pobudzenia przez
wagę oraz dodaje rezultat do zawartości rejestru akumulatora.

Tabela 6.10: Ocena zrównoleglenia modelu sieci neuronowej.

0° 1° 2° 3° 4° 5°
przyspieszenie całkowite4.2

n 22 42 42 8240 8240
T1 8240
Tn 8240 4140 414 4 1
Sm 1.00 1.99 19.90 2060.00 8240.00

efektywność 4.4
E 0.05 0.05 0.47 0.25 1.00

opóźnienie transportowe
L 8240 4140 414 4 4

Ostateczne przyspieszenie jakie uzyskano po zrównolegleniu 3° w danej war-
stwie ukrytej można przybliżyć równaniem (6.39). Obydwie warstwy: ukryta i
wyjściowa mają po 10 komórek, więc w obu przypadkach przyspieszenie jest po-
dobne i zbliżone do zamieszczonego w tabeli 6.10.

Si =
2li−1li

li−1
= 2li (6.39)

gdzie:

li−1 − liczba neuronów w warstwie poprzedzającej, jednocześnie ilość
wejść pobudzających każdego z neuronu warstwy i,

li − liczba neuronów w warstwie i,

Si − przyspieszenie po zrównolegleniu warstwy i.

Dla porównania, w kolumnie oznaczonej 4° i 5° przedstawiono przewidywane
rezultaty wynikające z potencjalnego stopnia współbieżności sztucznej sieci neu-
ronowej. Czas wykonania Tn = 4 wiąże się z przeznaczeniem jednego cyklu na
każdą z operacji:

� gromadzenie pobudzenia w warstwie ukrytej,

� ewaluacja funkcji przejścia warstwy ukrytej,

� gromadzenie pobudzenia w warstwie wyjściowej,

� ewaluacja funkcji przejścia w warstwie wyjściowej.
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Wzrost efektywności do wartości 1.0 jest możliwy po zastosowaniu potokowej
architektury 5°. Podobnie, jak w zrównolegleniu funkcji skalującej, wzrost efek-
tywności nie wiązałby się ze zwiększonym zużyciem zasobów. Scenariusz 4° i 5°
dla zastosowanego rozmiaru sieci neuronowej nie jest korzystny do realizacji w
technologii cyfrowych układów rekonfigurowalnych. Przyczyną są nieakceptowal-
ne czasy propagacji sumatorów, które w rozpatrywanych przypadkach mają po
ok. 400 wejść.

W literaturze spotka się opisy architektur, w których neurony realizowane są
w oparciu o analogową lub cyfrowo-analogową technologię półprzewodnikową [37].
W rozwiązaniach tych wykorzystuje się najczęściej model neuronu inspirowany
anatomią biologicznych komórek w których pobudzenie ma naturę oscylacyjnych
epizodów [25]. W pracy [47] opisano programową, sekwencyjną implementację
oscylacyjnego modelu kory mózgowej, działającą w czasie rzeczywistym dla 104

neuronów z liczbą połączeń synaptycznych rzędu 106. Ponieważ model ten został
zbudowany w celach poznawczych, jego autor przyjął zgodność czasu symulacji
modelu z tempem zmian sygnału w naturalnych sieciach jako kryterium czasu
rzeczywistego. Nie odnosi się więc ono do użytkowych wymogów związanych z
tempem przetwarzania danych nadchodzących z otoczenia. Ponieważ pulsacyjny
model neuronu opisany jest równaniem różniczkowym, jego sprzętowa implemen-
tacja w technice cyfrowej musiałaby zakładać większą częstotliwość pracy i więk-
szą złożoność modelu obliczeniowego w stosunku do wykorzystanego w rozprawie
modelu cyfrowego. Nie była ona więc brana pod uwagę w badaniach.

Pomimo znaczącego przyspieszenia, efektywność w etapie 3° nie przekracza
0.5. Jak wynika z analizy przypadków 4° i 5° przyczyną niskiej efektywności jest
nieoptymalna komunikacja danych na średnim poziomie granulacji. Spowodowane
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Rysunek 6.24: Wykres metryki Karp-Flatt’a w zrównoleglaniu sieci neuronowej.
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jest to niewykorzystaniem równoległości OLP z przyczyn technologicznych.
Rysunek 6.24 pokazuje przebieg metryki en w kluczowych etapach zrównole-

glania. Wykres zachowuje monotoniczność i dąży do zera na kolejnych etapach
zrównoleglenia. Pomimo masowego zrównoleglenia zaproponowanego w etapie 4°
efektywność spadła. Zgodnie z regułą wykorzystania metryki (4.6) przedstawioną
w rozdziale 4.3 przyczyny należy upatrywać w architekturze systemu obliczenio-
wego lub sposobie implementacji. Usprawnienie komunikacji poprzez zastosowa-
nie potokowego schematu przetwarzania danych według propozycji 5° mogłoby
się przyczynić do wzrostu efektywności i dalszego spadku wartości metryki en.

6.6 Wyniki strumieniowej realizacji systemu rozpoznawa-
nia znaków

Czasy wykonania poszczególnych operacji toru wizyjnego rozpoznającego ręcz-
nie pisane znaki zebrano w tabelach 6.3 i 6.7. W postaci graficznej został one
przedstawione na wykresach 6.25 i 6.26. Poziome osie układu współrzędnych
znormalizowane są do rozmiaru ramki obrazu MN . Obszary pokryte pustymi
prostokątami odpowiadają operacjom o stałym czasie wykonania. Linie poziome
wyznaczają granice w jakich zawierać się może czas wykonania operacji zależnie
od treści danych. Wykres na rysunku 6.25 został wyznaczony w oparciu o sza-
cowane rozmiary danych przy założeniu jednego taktu na każdy piksel w danej
iteracji.

Rysunek 6.25: Czasy wykonania w sekwencyjnym torze wizyjnym.
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Rezultaty zaprezentowane na wykresie 6.26 dotyczą strumieniowego systemu
po zastosowaniu równoległości danych i operacji na wysokim poziomie granulacji.
Na łącznym zestawieniu czasu wykonania widać, że rozstęp całkowity utrzymuje
się nadal na poziomie v ≈ 0.5. Wartość ta znacznie przekracza zapas czasowy mo-
delowego strumienia wizyjnego opisanego w rozdziale 6.1 ponieważ V = 0.1873.

Analiza relacji pomiędzy liczbą obiektów zidentyfikowanych podczas indeksa-
cji a potencjalną liczbą znaków do rozpoznawania pozwoliła ustalić dokładne sza-
cowanie rozstępu czasu wykonania na akceptowalnym poziomie v = 0.1718 < V .
Wykresy na rysunku 6.27 pozwalają skonfrontować zapas czasowy strumienia
wizyjnego (oznaczony linią przerywaną) z właściwościami poszczególnych ele-
mentów toru wizyjnego. W pierwszej kolejności jest to segmentacja z indeksacją
i pomiarem cech, które charakteryzują się małym rozstępem. Kolejny zbiór ope-
racji to selekcja skalowanie, rozpoznawanie i ocena. Wybór ten wynika z faktu, że
operacje te zostały zestawione w jeden potok a linia podziału przebiega przez bu-
fory ramki wprowadzone przy zastosowaniu potoku o niskim poziomie granulacji
(rysunek 6.20).

Rysunek 6.26: Czasy wykonania w zrównoleglonym torze wizyjnym.



6.6. WYNIKI STRUMIENIOWEJ REALIZACJI SYSTEMU
ROZPOZNAWANIA ZNAKÓW 93

Rysunek 6.27: Kompensacja czasów wykonania w potokowej realizacji toru wi-
zyjnego.

Weryfikacja rozstępu czasu wykonania operacji na wykresie 6.27 odnosi się
do czasu transmisji jednej ramki obrazu a nie do całkowitego czasu propagacji
sygnału przez tor wizyjny jak na rysunkach 6.25 i 6.26. Jest to efekt zastosowania
gruboziarnistego potoku. Obie grupy operacji są wówczas wykonywane równocze-
śnie na różnych ramkach obrazu. O realizowalności strumieniowego toru wizyj-
nego decyduje zatem opóźnienie transportowe każdego segmentu toru wizyjnego
oddzielnie. Można się w tym zjawisku zauważyć pozytywny skutek zrównolegle-
nia na niskim poziomie granulacji. Efektem ubocznym jest wzrost opóźnienia
transportowego liczonego w ramkach obrazu. Analizując jednak diagram 6.20 i
wartości na powyższych wykresach widać jednak że parametry te są ostatecznie
zbliżone co do wartości.

W oparciu o przedstawione dane można jednoznacznie stwierdzić, że inte-
gracja wielu zrównoleglonych operacji pozwala na przepływową realizację toru
wizyjnego złożonego z algorytmów o czasie wykonania zależnym od treści stru-
mienia wizyjnego.





Rozdział 7

Implementacja operacji wizyjnych
o kontekście temporalnym

W rozdziale zaprezentowano etapy zrównoleglania systemu wideodetekcji w ruchu drogowym.

Opisane algorytmy estymacji tła oraz detekcji pojazdów w obszarach detekcji wykorzystują tem-

poralny rodzaj kontekstu. Przedstawiona metoda bilansowania równoległości instrukcji i rów-

noległości danych umożliwiła realizację złożonego systemu wideodetekcji przy istotnych ogra-

niczeniach zasobów pamięciowych platformy rekonfigurowalnej. Uzupełnienie rozdziału stanowi

dodatek C.2 zawierający przykładowy kod źródłowy bufora kontekstu temporalnego.

7.1 Zasoby pamięciowe w kontekstowych operacjach wi-
zyjnych

W analizie obrazu opisanej w rozdziale 6 wykorzystany jest jedynie kontekst
przestrzenny: lokalny i globalny. Przedstawione tam sposoby zrównoleglenia al-
gorytmów w celu wykorzystania w systemie strumieniowym dają dobre rezultaty
dzięki zastosowaniu wysoko-zrównoleglonych struktur pamięciowych (rejestrów,
linii opóźniających i pamięci dwuportowych) wewnątrz układu scalonego. Struk-
tura danych w strumieniu wizyjnym (organizacja pikseli obrazu w ramki) i usta-
lony rozmiar kontekstu przestrzennego wyznaczają rozmiary linii opóźniających
dla regularnych operacji kontekstowych (7.1).

95
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Memk = (k − 1)N (7.1)

gdzie:

Memk − liczba komórek pamięci,

k − wysokość okna kontekstu,

N − szerokość obrazu liczona w pikselach.

Dla okna o rozmiarze 3Ö3 i szerokości obrazu 512 kolumn ilość komórek pa-
mięci wynosi 1024. Wartość ta w niewielkim stopniu konsumuje dostępne zaso-
by pamięciowe współczesnych układów reprogramowalnych. W analizie obrazów
wykorzystywane są jednak algorytmy, których zapotrzebowanie na zasoby pa-
mięciowe jest znacznie większe i nie ulega redukcji pomimo udoskonaleniom i
zastosowaniu zrównoleglenia. Jako przykład może posłużyć algorytm estymacji
tła wykorzystujący analizę wielomodalną [91] lub algorytmy heurystyczne [72]
stosowane w systemach wideodetekcji (monitoringu) ruchu drogowego.

Postać danych i parametrów niezbędnych do generacji tła, strukturalnie są
zgodne z formatem ramki obrazu. W tabeli 7.1 zestawiono jednostkowe zapo-
trzebowanie na pamięć dla operacji przetwarzania obrazów o różnym rodzaju
kontekstu.

Tabela 7.1: Rodzaj kontekstu a zapotrzebowanie na zasoby pamięciowe.

Rodzaj
kontekstu

Rozmiar
kontekstu

Zapotrzebowanie na
komórki pamięci w bitach

bezkontekstowy 1 piksel 8
lokalny przestrzenny 3Ö3 piksele 8 192

temporalny 2 ramki 2 097 152

Ilość danych stanowi istotną przeszkodę nie tylko w realizacji sprzętowej ta-
kich operacji, ale również przysparza trudności w implementacji programowej na
współczesnych komputerach klasy PC, pomimo ich dużej zdolności obliczeniowej
i przepustowości magistral.

W najprostszym przypadku, do wyznaczenia tła lub ruchu w całym obszarze
ośmiobitowego obrazu o rozmiarze 512Ö512 potrzeba 2048Kb pamięci. Wartość
ta odpowiada maksymalnej pojemności pamięci blokowych największych układów
rekonfigurowalnych przeznaczonych do przemysłowych zastosowań [106]. Wyko-
rzystany podczas prac projektowych i testów układ scalony XC2V6000 [105] jest
w stanie pomieścić tylko jeden bufor kontekstu temporalnego.
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7.2 Algorytm wideodetekcji ruchu drogowego

Jednym z podstawowych elementów techniki wideodetekcji w ruchu drogowym
jest poprawnie wyznaczone tło. Stanowi ono referencyjny obraz w oparciu o któ-
ry przy zastosowaniu metody obrazów różnicowych[30][51] można zlokalizować
i zliczyć ruchome i nieruchome pojazdy znajdujące się na pasach ruchu. Auto-
matyczne uzyskanie wiarygodnego obrazu obszarów jezdni zazwyczaj jest jednak
trudne ze względu na zmiany warunków oświetleniowych spowodowane warunka-
mi pogodowymi, cyklem pór dnia i pór roku a w szczególności dużym natężeniem
ruchu pojazdów.

W Laboratorium Biocybernetyki AGH od szeregu lat prowadzone są badania
dotyczące analizy ruchu wideodetekcji i analizy drogowego [71][72][73]. Zbudowa-
ny w tym celu system wizyjny składa się z kamery zamontowanej na ruchomej
głowicy oraz dwukierunkowego łącza transmisyjnego służącego do wysyłania ob-
razu z kamery do stanowiska badawczego. Kanał zwrotny służy do sterowania pa-
rametrami akwizycji oraz siłownikami mechanicznego systemu pozycjonowania.
Fotografie systemu akwizycji sygnału wizyjnego ze skrzyżowania przedstawiono
na rysunku 7.1.

Rysunek 7.1: System akwizycji sygnału wizyjnego ze skrzyżowania.

W pracach [72][73] opisano programową implementację heurystycznego al-
gorytmu estymacji tła do analizy ruchu drogowego na platformie wbudowanej
PC104. Jego zasadniczą zaletą jest niewrażliwość na nieruchome samochody ocze-
kujące na zielone światło lub stojące w korku. Estymacja tła wykonywana jest dla
obszarów określonych liniami, które symulują pętle indukcyjne wykorzystywane
alternatywnie jako detektory pojazdów.
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Idea ta została rozwinięta w pracach opisanych w publikacjach [30][31]. Autor
niniejszej rozprawy, który brał udział w tychże badaniach, przeprowadził analizę
heurystycznego algorytmu generacji tła [72] pod kątem możliwości realizacji w
systemie przepływowym zawierającym cały tor wizyjny: akwizycję obrazu, esty-
mację tła i detekcję pojazdów ruchomych i nieruchomych. Założono przy tym, że
obszary linii zostaną zastąpione obszarami definiowanymi przez użytkownika bez
ograniczenia ich kształtu i powierzchni, co miało miejsce w przypadku rozwiąza-
nia programowego. W opisanych algorytmach analizy ruchu drogowego określono
dwa podstawowe sygnały przypisane do zdefiniowanych obszarów pasów ruchu
drogowego:

� V P - obecność nieruchomego pojazdu,

� VM - obecność ruchomego pojazdu.

W referencyjnym (programowym) wideodetektorze sygnały te są wyznaczane dla
każdego zbioru linii symulujących pętle indukcyjne zamontowane pod nawierzch-
nią drogi. Rysunek 7.2 przedstawia przykładową topologię pętli indukcyjnych w
obszarze drogi. Idea przetwarzania wybranych pikseli zamiast całego obrazu zo-
stała przyjęta również w sprzętowej realizacji. Założono jednak, że będzie możliwe
wykorzystanie obszarów detekcji o bardziej złożonych kształtach do wykrywania
ruchu i obecności (rysunek 7.2b).

Sprzętowy system wideodetekcji, podobnie jak programowy, umożliwia do-
stosowanie obszarów detekcji do topologii drogi oraz adaptuje się do zmiennych
warunków oświetleniowych, aby wyznaczyć sygnały ruchu i obecności. W celu
spełnienia tych wymogów został opracowany następujący scenariusz przetwarza-
nia obrazu:

1. Kolejne ramki obrazu są wykorzystane do wyliczenia tła w niezależnych ob-
szarach detekcji. Tło jest zdefiniowane jako estymacja obszaru nawierzchni
drogi bez uwzględnienia wartości pikseli odpowiadających nieruchomym i
przemieszczającym się samochodom.

2. Sygnał obecności w danym obszarze detekcji wyznaczany jest poprzez pro-
gowanie sumy wartości bezwględnych różnic pikseli SAD (ang. Sum of Ab-
solute Differences) pomiędzy bieżącym obrazu a tłem.

3. Sygnał ruchu w danym obszarze detekcji wyznaczany jest poprzez progo-
wanie sumy wartości SAD dla dwóch kolejnych obrazów (bieżącego i zapa-
miętanego w buforze).

W literaturze można spotkać wiele metod estymacji tła dla celów wideodetekcji
ruchu drogowego czy monitoringu. Podejście bazujące na modelach statystycz-
nych zostało opisane w pracach [23][91]. Autorzy tych prac proponują przypi-
sanie każdemu pikselowi obrazu kilku procesów gaussowskich (ang. Mixture of
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(a) symulowane pętle indukcyjne

(b) topologia obszarów detekcji

Rysunek 7.2: Topologia pętli indukcyjnych i obszarów wideodetekcji.

Gaussians). Metoda ta jest użyteczna do detekcji tła w zmiennych warunkach
oświetleniowych dla wolno-przemieszczających się obiektów i detekcji cieni. Im-
plementacja tego algorytmu w czasie rzeczywistym przysparza jednak wielu pro-
blemów. Rozwiązanie tej trudności przedstawili autorzy pracy [55] proponując
wykorzystanie sprzętowego akceleratora do segmentacji tła. Na potrzeby niniej-
szej pracy autor rozprawy wykorzystał jednak heurystyczny algorytm opisanych
schematem przepływu strumieni jak na rysunku 7.3.

Podczas analizy sekwencji wizyjnych ruchu drogowego autorzy [1][23][72] za-
obserwowali, że statystyczny rozkład wartości pikseli w obszarze ruchu jest jedno-
modalny dla małego natężenia ruchu. Kiedy intensywność ruchu pojazdów wzra-
sta w rozkładzie wartości pikseli pojawiają się dodatkowe maksima. W pracy
[71] stwierdzono, że średnia wartość piksela w czasie jest dobrym przybliżeniem
statycznego tła (tj. nawierzchni drogi bez pojazdów) pod warunkiem, że rozkład
statystyczny wartości piksela jest jednomodalny.

Piksele odpowiadające pojazdom nieruchomym nie powinny być zatem bra-
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Rysunek 7.3: Schemat przepływu strumieni danych w algorytmie wideodetekcji

ne pod uwagę przy wyznaczaniu tła. Wpływ obrazu pojazdów na tło mógłby
powodować znacznie większe błędy niż samo przybliżenie wartości oczekiwanej
unimodalnego rozkładu średnią wartością pikseli w czasie. Dlatego wartość śred-
nią należy aktualizować jedynie dla tych ramek obrazów, gdzie wykryto ruch
pojazdów (sygnał VM). W rzeczywistych warunkach trudno jest zdefiniować glo-
balne kryterium ruchu, więc ruch wyznaczany jest oddzielnie dla każdego obszaru
detekcji, aby wyzwolić aktualizację wszystkich pikseli w danym obszarze. W ten
sposób brane są pod uwagę nie tylko modele statystyczne zmian stopni szarości
pikseli, ale również topologiczne własności pasów ruchu i skrzyżowań. Na potrze-
by sprzętowej realizacji zbudowano model matematyczny podsystemu generacji
tła w postaci równań (7.2)(7.3) przedstawiony w pracy [50].

Ai(x,y) = Ai−1
(x,y) + P i(x,y)

Bi
(x,y) = Bi−1

(x,y)

i = i+ 1





jeśli i < 2I ∧ VM i−1 (7.2)

Ai(x,y) = Ai−1
(x,y) −An−1

(x,y)/2
J

Bi
(x,y) = Ai(x,y)/2

I

i = 2I−J





jeśli i = 2I ∧ VM i−1 (7.3)
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gdzie:
(x, y) − współrzędne piksela dla danego obszaru detekcji,

i − numer ramki obrazu,
2I − okres akumulacji liczony w ramkach,
2J − okres normalizacji liczony w ramkach,

P i(x,y) − piksel źródłowy dla ramki i,

Ai(x,y) − wartość akumulatora dla ramki i,

Bi
(x,y) − wartość tła dla ramki i,

VM i − sygnał ruchu dla ramki i,
V P i − sygnał obecności dla ramki i.

Równania (7.2) i (7.3) opisują obliczenia systemu dla każdego piksela w po-
szczególnych ramkach strumienia wizyjnego. Reguła aktualizacji akumulatora za-
wiera okresową normalizację, która zapewnia utrzymanie wartości w ustalonym
przedziale poprawnie reprezentowanych wartości A ∈ 〈0, 28+I − 1〉 dla ośmio-
bitowej reprezentacji pikseli monochromatycznego sygnału wizyjnego. Wynikowe
tło jest wyznaczane co 2J ramek w których wykryto ruch. Przez gromadzenia da-
nych, tło pozostaje niezmienne. Binarne wartości sygnałów VM i V P wyznaczane
są dla każdej ramki obrazu i dla każdego obszaru detekcji oddzielnie zgodnie z
równaniami (7.4) i (7.5). Jakkolwiek tło wyznaczane jest automatycznie w opar-
ciu o treść strumienia wizyjnego i zwrotny sygnał ruchu, to należy zaznaczyć, że
wartości progów TV P i TVM do wyznaczania ruchu i obecności pojazdów należy
uważnie dobrać, aby odpowiadały rozmiarom zdefiniowanych obszarów detekcji.

VM i =

{
1 jeśli

∑∣∣∣P i(x,y) − P i−1
(x,y)

∣∣∣ > TVM

0 w przeciwnym wypadku
(7.4)

V P i =

{
1 jeśli

∑∣∣∣P i(x,y) −Bi−1
(x,y)

∣∣∣ > TV P

0 w przeciwnym wypadku
(7.5)

gdzie:
TVM − próg binaryzacji dla sygnału ruchu,
TV P − próg binaryzacji dla sygnału obecności.

7.3 Strumieniowa realizacja algorytmu wideodetekcji

Sprzętowa 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 przełącza-
jące i sieć połączeń. Ten sposób prezentacji jest wynikiem syntezy równań (7.2),
(7.3), (7.4), (7.5). Opis przepływu danych bezpośrednio koresponduje również ze
sposobem mapowania opisu funkcjonalnego do struktury sprzętowego systemu
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obliczeniowego (HandelC, FPGA). Przedstawiony opis funkcjonalny pomija jed-
nak szereg elementów istotnych ze względu na zarządzanie strumieniami danych
i synchronizację współbieżnych procesów. Zadania te zostały oddelegowane do
obsługi przez rdzeń biblioteki PixelStreams∗[18], która została użyta do realizacji
przedstawionego algorytmu.

7.3.1 Estymacja zapotrzebowania na zasoby pamięciowe

Na podstawie równań (7.2)-(7.5) i diagramu przedstawionego na rysunku 7.3 moż-
na określić zasoby pamięciowe wymagane do wideodetekcji. Ze schematu wynika,
że strumieniowa implementacja sprzętowa wymaga czterech buforów obrazu. Nie-
zbędne są również dodatkowe dwa bufory do akwizycji i wizualizacji. Sumarycznie
potrzeba sześć banków pamięci o określonej rozdzielczości bitowej pikseli:

(a) bufor opóźnionej ramki obrazu do detekcji ruchu - 8 bitów,

(b) pamięć akumulatorów do wyznaczania chwilowej średniej - 16 bitów,

(c) pamięć wyznaczonego tła - 8 bitów,

(d) pamięć masek obszarów detekcji definiowanych przez operatora - 8 bitów,

(e) bufor ramki do usuwania przeplotu - 8 bitów,

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

Dwie ostatnie pamięci (e) i (f) nie wchodzą w skład procesora estymacji tła
jednak są konieczne do akwizycji sygnału wizyjnego i jego prezentacji w celach
uruchomieniowych i kontrolnych.

Przyjęto, że obraz w strumieniu wizyjnym ma rozmiar 512Ö512. Całkowita
liczba komórek pamięci niezbędna do realizacji wideodetektora, zgodnie z po-
wyższymi danymi wynosi MemVD = 14366 Kbitów. Szczegółowe zestawienie
zapotrzebowania na pamięć dla różnych operacji na obrazie przedstawiono w ta-
beli 7.2. Dane te odnoszą się bezpośrednio do zawartości tabeli 7.1. Tabela 7.3
pokazuje zasoby pamięci blokowych dostępne w największych układach reprogra-
mowalnych osiągalnych w czasie implementacji wideodetektora.

Arytmetyczne operatory odejmowania i dodawania wymagają alokacji zaso-
bów obliczeniowych. Dzielenie wykorzystane w normalizacji - równanie (7.3) -
zrealizowano jako przesunięcie bitowe bez znaczącego wzrostu zużycia zasobów
obliczeniowych układu rekonfigurowalnego.

∗PixelStreams jest rozszerzeniem języka HandelC dedykowanym do szybkiego prototypowa-
nia i implementacji aplikacji przetwarzania i analizy obrazów w cyfrowych systemach sprzęto-
wych, w tym również rekonfigurowalnych.
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Tabela 7.2: Zapotrzebowanie na zasoby pamięciowe w wideodetektorze.

Rodzaj kontekstu
operacji

Zapotrzebowanie na pamięć
Kb

bezkontekstowa v 0
kontekst przestrzenny 3Ö3 8

kontekst temporalny 2 2 048
cały wideodetektor 14 366

Tabela 7.3: Zasoby pamięciowe w dostępnych układach reprogramowalnych.

Rodzina układów
rekonfigurowalnych

Rozmiar pamięci blokowej
Kb

Spartan 3 2 268
Virtex II 3 024
Virtex 4 9 936

Zależności czasowe i kolejność operacji wykonywanych w wideodetektorze zo-
stały szczegółowo przeanalizowane w celu sprawdzenia wykonalności algorytmu
wideodetekcji. Idea strumieniowego przetwarzania zakłada, że dla każdego pikse-
la wejściowego generowany jest jeden piksel wynikowy∗. Aby spełnić ten warunek
i umożliwić działanie w czasie rzeczywistym, wszystkie obliczenia opisane rów-
naniami (7.2) - (7.5) muszą być wykonane współbieżnie w jednym cyklu zegara.
Prowadzi to do konfliktu na magistralach pamięci które musiałyby by być jedno-
cześnie zapisywane i odczytywane w tym samym cyklu zegarowym (por. rysunek
7.4). Bufory pamięciowe nie mogą być zatem alokowane we wspólnej przestrze-
ni adresowej. Niezależne (na poziomie elektronicznym) banki pamięci powinny
być dołączone do układu reprogramowalnego aby umożliwić współbieżne odwo-
łania do danych w poszczególnych buforach. Dotyczy to również dodatkowych
buforów do usuwania przeplotu oraz wizualizacji. Łączna liczba banków pamięci
niezbędnych do realizacji systemu wideodetekcji wynosi 6, podczas gdy dostępna
do implementacji platforma RC300 oferuje jedynie 4. Ze względów praktycznych
zwiększanie liczby pamięci dołączonych do układu scalonego jest niekorzystne.
Podnosi to koszt urządzenia, zużycie energii oraz komplikuje proces projekto-
wania platformy jak i wykonania. Uzasadnione jest więc poszukiwanie takich
rozwiązań, które pozwolą efektywnie wykorzystać dostępne zasoby tym bardziej,
że rozbudowa systemu detekcji o dodatkowe funkcjonalności może zwiększyć za-
potrzebowania pamięciowe.

∗Nie dotyczy to jednak sygnałów VM i V P , które są wyznaczane po zakończeniu ramki
obrazu dla każdego pola detekcji oddzielnie. Mamy tu do czynienia z przestrzennym kontekstem
globalnym.
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7.3.2 Zrównoleglenie przy ograniczonych zasobach pamięciowych

Autor rozprawy zaproponował cztery wzajemnie uzupełniające się rozwiązania,
które umożliwiły realizację systemu wideodetekcji na dostępnej platformie obli-
czeniowej przy istniejących ograniczeniach pamięciowych:

(a) zastąpienie liniowej przestrzeni adresowej przez współbieżnie działające ban-
ki pamięci,

(b) łączenie danych z różnych buforów w słowo danych jednego banku pamięci
(tutaj: scalenie bufora tła i maski obszaru detekcji),

(c) reorganizacja danych w pamięci akumulatorów tj. umieszczenie akumulato-
rów odpowiadających dwóm kolejnym pikselom w jednym słowie pamięci,

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

� etap odczytu: odczyt danych z pamięci i wykonanie obliczeń,

� etap zapisu: zapis wyników obliczeń do pamięci.

Odwołując się do klasyfikacji przedstawionej w rozdziale 4.2 reorganizacja
pamięci przedstawiona w punkcie (a) ma na celu zwiększenie równoległości da-
nych co przyczynia się do wzrostu przyspieszenia poprzez współbieżne wykonanie
poszczególnych operacji. Celem modyfikacji (b) jest zmniejszenie liczby wykorzy-
stywanych banków pamięci, co jak wspomniano w poprzednim rozdziale, jest
konieczne ze względu na ograniczenie liczby pamięci dostępnych na platformie
docelowej. Dalsze zwiększenie równoległości danych w modyfikacji (c) pozwo-
li uzyskać zamierzoną przepustowość PC = 1. Nie jest to jednak rozwiązanie
wystarczające aby uniknąć konfliktu odwołań do pamięci w klasycznym potoku
przedstawionym na rysunku 7.4. Dopiero odpowiednie uszeregowanie operacji w
potoku (d) umożliwi płynne przetwarzanie pikseli w strumieniu wizyjnym.

7.3.3 Architektura potokowa a kontekst temporalny

R0 R1 R2 R3 R4 ...

O0 O1 O2 O3 ...

W0 W1 W2 ...

operacje
cykl 0 1 2 3 4 ...

Rysunek 7.4: Próba zastosowania potoku - konflikt w odwołaniach do pamięci.

Analizę i ocenę efektów zrównoleglenia w krokach (c) i (d) ułatwi wprowa-
dzenie oznaczeń dla współbieżnie wykonywanych operacji. Przyjęto następującą
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notację (7.6)opisu równoległości DLP, kolejno dla operacji na jednym kwancie
danych i na dwóch kwantach danych - zgodnie z propozycją (c):

Fp Fp,q (7.6)

gdzie:

F − rodzaj operacji,

p− indeks piksela dla którego wykonywana jest operacja F ,

p, q − indeksy dwóch kolejnych pikseli dla których wykonywana jest
operacja F .

Zakładając taką notację i uwzględniając wzór (4.1) można zapisać równoważność
(7.7), która oznacza współbieżne wykonanie takiej samej operacji F na dwóch
kwantach danych: p i q. Ponieważ w rozwiązaniu (c) przyjęto że dwa piksele
składowane są w jednym słowie pamięci, zawsze będzie zachodzić równość q =
p+ 1.

Fp,q ≡ Fp||Fq (7.7)

Na wysokim poziomie granulacji, operacje F wykonywane w każdym podsystemie
wideodetektora można sklasyfikować ze względu na sposób korzystania z pamięci:

R odczyt danych z pamięci,

O inne operacje: obliczenia na pikselach, generacja adresów odczytu i zapisu,

W zapis danych do pamięci.

Podział ten jest istotny w przedstawionej analizie ponieważ przetwarzanie da-
nych w strumieniu wizyjnym spowodowane jest ograniczeniami zasobów pamię-
ciowych. Na rysunku 7.4 przedstawiono potok zestawiony z wymienionych opera-
cji. Wprawdzie z jego struktury wynika przepustowość Pc = 1 jednak już z samej
treści powyższej listy operacji widać, że nie jest możliwa jego implementacja po-
nieważ jednoczesny zapis W i odczyt R na masowej pamięci jednoportowej jest
wykluczony.

Aby zachować czytelność wywodu wszystkie inne operacje i obliczenia zostały
tutaj oznaczone zbiorczo jako O. W rzeczywistości, na operację O może składać
się szereg elementarnych obliczeń wykonywanych równolegle lub zorganizowanych
w potok. Uproszczenie to nie wpływa jednak na poniższą analizę przy założeniu,
że nie wiążą się z nimi podobne konflikty jak przy zapisie i odczycie.
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7.3.4 Bilans równoległości danych i równoległości operacji

W potoku przedstawionym na rysunku 7.4 liczba współbieżnych operacji przypa-
dających w cyklu n na krytyczny zasób jakim jest tutaj pamięć wynosi QOLP = 2
ponieważ operacje na pamięci są następujące OMem

n ≡ Rn||Wn−2. Ze względów
technologicznych taki stopień równoległości jest niemożliwy do realizacji. Obser-
wacja ta jest jednak kluczowa, ponieważ jednym z możliwych sposobów zrównole-
glenia jest taka transformacja potoku, aby te konflikty nie występowały. Istotny
jest tutaj fakt, że przyczyną stopnia równoległości QOLP większego od 1 jest
równoległość na poziomie operacji (OLP) a nie danych (DLP). Autor rozprawy
zauważył, że zamiana rodzaju równoległości może stanowić rozwiązanie problemu
dostępu do danych w pamięci. Co więcej, można tym samym stwierdzić, że do
zasobu pamięciowego można przypisać charakterystyczny parametr QMem

OLP = 1
który ogranicza współbieżne wykonanie operacji.

Tabela 7.4: Transformacja równoległości w wideodetektorze.

QOLP QDLP
stan wyjściowy 2 1
stan końcowy 1 2

gdzie:

QDLP − aktualny stopień równoległości danych.

QOLP − aktualny stopień równoległości operacji.

QMem
DLP − graniczny stopień równoległości danych pamięci, QMem

DLP = 2,

QMem
OLP − graniczny stopień równoległości operacji pamięci, QMem

OLP = 1.

Kontynuując ten tok rozumowania wprowadzono kolejny parametr równoległości
QDLP oraz cechę pamięci QMem

DLP wynikające z rodzaju równoległości typu DLP.
Ograniczenie QMem

OLP = 1 wynika bezpośrednio z konstrukcji jednoportowej pamię-
ci: nie jest możliwy jednoczesny zapis ani odczyt oraz zapis lub odczyt danych
z dwóch lub więcej różnych adresów. Wartość graniczna QMem

DLP jest równa licz-
bie kwantów danych składowanych w jednym słowie pamięci. Pośrednio liczba ta
wynika z rozmiaru szyny danych pamięci oraz liczby bitów przypadających na
jeden piksel obrazu. Analizę ilościową opisującą stan wyjściowy oraz oczekiwane
wyniki uzyskane po transformacji potoku, z uwzględnieniem rozwiązań (c) i (d),
przy zadanych ograniczeniach pamięci przedstawiono w tabeli 7.5.

7.3.5 Transformacja architektury potokowej

W celu zobrazowania efektów zastosowania rozwiązań (c) i (d) zdefiniowano na-
stępujące etapy transformacji potoku:
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0° sekwencyjne wykonanie operacji,

1° zestawienie potoku z pominięciem ograniczeń zasobów pamięciowych,

2° zwiększenie równoległości DLP i reorganizacja cykli odwołań do pamięci.

R0 O0 W0 R1 O1 W1 R2 O2 W2 R3 O3 W3 ...

operacje
cykl 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 ...

R W R W R W R W ...

0 °

R0 R1 R2 R3 R4 R5 ...

O0 O1 O2 O3 O4 ...

W0 W1 W2 W3 ...

operacje
cykl 0 1 2 3 4 5 ...

RW RW RW RW RW RW ...

1 °

R0,1 R2,3 R4,5 ...

O0 O1 O2 O3 O4 ...

W0,1 W2,3 ...

operacje
cykl 0 1 2 3 4 5 ...

R W R W R W ...

2 °

Rysunek 7.5: Transformacja potoku przy ograniczeniach pamięciowych.

Wymienione etapy transformacji potoku zostały pokazane na rysunku 7.5. Wyni-
ki analizy poszczególnych etapów przedstawiono w tabeli 7.5. Zarówno przyspie-
szenie, jak i przepustowość przyjmują takie same wartości w etapie 2° jak w etapie
1° chociaż nastąpiła zmiana w stopniach i rodzajach równoległości, a efektywność
E spadła do 0.6 w ostatnim etapie. Uzyskano zamierzoną przepustowość Pc = 1.
Opóźnienie transportowe zwiększyło się w ostatnim etapie do wartości L = 3.
Wynik ten jest niejednoznaczny ponieważ opóźnienie L przyjmuje wartość 3 dla
pikseli parzystych i 2 dla pikseli nieparzystych. Wobec powyższego, można stwier-
dzić, że ani przyspieszenie S ani efektywność E czy opóźnienie transportowe Ls
nie są jedynymi wskaźnikami, które pozwalałyby na skuteczną ocenę kolejnych
etapów strumieniowej realizacji algorytmów wizyjnych o kontekście temporalnym.
Mimo to jednak strumieniowa implementacja wideodetektora stała się możliwa po
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Tabela 7.5: Ocena zrównoleglenia podczas transformacji potoku.

0° 0°- 1° 0°- 2°
prawo Amdahl’a (4.3)

n 1 3 5
s 1 0 1/6
p 0 3 5/6
Sa 1 3 3

prawo Gustafson’a (4.5)
s′ 1 0 1/2
p′ 0 3 1/2
Sg 1 3 3

przyspieszenie całkowite(4.2)
T1 3 3 6
Tn 3 1 2
Sm 1 3 3

efektywność (4.4)
E 1.000 0.600

opóźnienie transportowe
L 2 2 3

przepustowość
Pc 1/3 1 1

równoległość DLP pamięci
QOLP 1 2 1

równoległość OLP pamięci
QDLP 1 1 2

wprowadzeniu zmian (c) i (d). Autor rozprawy proponuje zatem przyjąć stopień
równoległości zasobów pamięciowych QMem

DLP i QMem
OLP jako kryterium wykonalno-

ści architektury potokowej w strumieniowej realizacji algorytmów o kontekście
temporalnym. Łączenie dwóch kolejnych pikseli (i skojarzonych z nimi komórka-
mi akumulatora A do wyznaczania tła) ze strumienia wizyjnego w jednym słowie
pamięci pozwoliły osiągnąć zamierzoną wartość QDLP = 2. Dodatkowo, uszere-
gowanie operacji odczytu i zapisu zrównoleglonych danych do pamięci, pozwoliło
na zmniejszenie równoległości operacji QOLP = 2, co przełożyło się na spadek
efektywności o prawie połowę. Niska efektywność jest bezpośrednim skutkiem
braku równowagi pomiędzy stopniem równoległości DLP a OLP, która wynika
ze zidentyfikowanych ograniczeń. Przedstawiona analiza potwierdza zatem przy-
datność wprowadzonych wskaźników QOLP oraz QDLP w strumieniowej realizacji
algorytmów wizyjnych o kontekście temporalnym.
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7.3.6 Potokowa realizacja podsystemów wideodetektora

Szczegółowa analiza zrównoleglonego modelu sprzętowego wideodetektora obej-
muje wszystkie jego podsystemy:

A podsystem identyfikacji obszarów detekcji,

B podsystem detekcji ruchu,

C podsystem generacji tła,

D podsystem detekcji obecności i aktualizacji tła.

Detekcja ruchu i detekcja obecności są operacjami, które łączą w sobie elementy
globalnego kontekstu przestrzennego oraz kontekstu temporalnego. Do wyznacze-
nia rezultatu konieczna jest analiza pikseli z danego obszaru detekcji w bieżącym
strumieniu obrazu oraz piksele poprzedniej ramki obrazu zgromadzonej w buforze
ramki. W przypadku detekcji obecności jako drugie źródło temporalnych danych
obrazu występuje bufor okresowo aktualizowanego tła obrazu. Dla każdego z pod-
systemów, sekwencja operacji związana z obsługą bieżącego piksela w strumieniu
wizyjnym składa się z następujących operacji:

1 ustawienie adresu odczytu danych z pamięci,

2 odczyt danych z pamięci,

3 wykonanie obliczeń zgodnie ze wzorami (7.2)-(7.5),

4 ustawienie adresu zapisu danych z pamięci,

5 zapis danych do pamięci.

Wyszczególnienie operacji 1 i 4 jest konieczne ze względu na zastosowany rodzaj
synchronicznej pamięci ZBT RAM. Ten typ pamięci, podobnie jak inne wyko-
rzystywane we współczesnych systemach obliczeniowych, wymaga dwóch cykli
na przeprowadzenie operacji zapisu czy odczytu. W pierwszym cyklu ustalany
jest adres komórki, a w kolejnym wykonywana jest właściwa operacja na danych:
odczyt lub zapis.

Zrównoleglenie podsystemu detekcji obecności

Podsystem D, który wykrywa obecność pojazdów w obszarach detekcji odpowia-
da również za okresową aktualizację tła wyznaczonego przez podsystem C. Dzia-
łanie tego modułu nie wpływa na pozostałe podsystemy i nie będzie uwzględ-
nianie w kolejnym paragrafie aby zachować jego przejrzystość. Moduł detekcji
obecności wyłącznie operuje na jednym banku pamięci, w którym przechowywa-
ne jest znormalizowane tło. Pamięć ta jest odczytywana podczas detekcji obec-
ności. Zapis danych do tego bufora następuje okresowo, gdy licznik aktualizacji
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tła osiągnie górną wartość graniczną zgodnie z warunkiem (7.3). Zrównolegle-
nie detektora obecności przedstawione na rysunku 7.6 jest typowym przykła-
dem zastosowania potokowej architektury przedstawionej już w rozdziale 6.5.1.
Większość operacji na pamięci przedstawionych na rysunku 7.6 to odczyt danych.

D11 D12 D13 D14 D15 D16 D1... D1n D1n+1 ...

D21 D22 D23 D24 D25 D2... D2n D2n+1 ...

D31 D32 D33 D34 D3... D3n D3n+1 ...

D41 D42 D43 D4... D4n D4n+1 ...

D51 D52 D5... D5n D5n+1 ...

operacje
cykl 0 1 2 3 4 5 ... n n+ 1 ...

R R R R R R R W R ...

Rysunek 7.6: Potokowa detekcja obecności.

W cyklu n wykonywana jest operacja zapisu piksela tła. Mimo to, nie występuje
konflikt jednoczesnego zapisu i odczytu, ponieważ wartość aktualnie zapisywana
do pamięci jest wykorzystana do obliczeń w bieżącym cyklu.

Etapy zrównoleglenia wideodetektora

Kluczowe etapy w przystosowaniu podsystemów A,B i C do implementacji stru-
mieniowej są następujące:

0° sekwencyjne obliczenia na danych we wspólnej, liniowej przestrzeni adresowej,

1° podział liniowej przestrzeni adresowej pamięci na niezależne bufory,

2° upakowanie dwóch kwantów danych w jednym słowie pamięci,

3° reorganizacja potoku.

Pominięto tutaj analizę potokowej realizacji detekcji obecności. Rezultaty zrów-
noleglenia dla podsystemu detekcji ruchu, aktualizacji tła oraz identyfikacji ob-
szarów detekcji przestawiono w tabeli 7.6. Podstawowym celem przekształcenia
zaprezentowanego na rysunku 7.7 było osiągnięcie przepustowości PC = 1. Cel
ten został zrealizowany w etapie 3°. W kroku 1° wykorzystano równoległość OLP
każdego z podsystemów, uwarunkowaną współbieżnym dostępem do danych w
niezależnych bankach pamięci. Niska przepustowość powoduje, że rozwiązanie to
nie może być praktycznie wykorzystane. Stanowi jednak dobry punkt wyjściowy
do zastosowania równoległości DLP, poprzez łączenie dwóch sąsiednich pikseli
w jednym słowie pamięci (krok 2°). Nastąpił dalszy, aczkolwiek niewystarczają-
cy wzrost przyspieszenia i wprost proporcjonalne zwiększenie przepustowości.
W ostatnim kroku 3° zorganizowano zrównoleglone operacje w potok. Uzyskano
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A10 A20 A40 A50 B10 B20 B30 B40 B50 C10 C20 C30 C40 C50 ...

operacje
cykl 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 ...

R W R W R W ...

0 °
A10 A20 A40 A50 A12 ...

B10 B20 B30 B40 B50 B12 ...

C10 C20 C30 C40 C50 C12 ...

operacje
cykl 0 1 2 3 4 5 ...

R W ...

1°
A10,1 A20,1 A40,1 A50,1 A12,3 ...

B10,1 B20,1 B30 B31 B40,1 B50,1 B12,3 ...

C10,1 C20,1 C30 C31 C40,1 C50,1 C12,3 ...

operacje
cykl 0 1 2 3 4 5 6 ...

R W ...

2°

A10,1 A12,3 A14,5 A16,7 ...

B10,1 B12,3 B14,5 B16,7 ...

C10,1 C12,3 C14,5 C16,7 ...

A20,1 A22,3 A24,5 ...

B20,1 B22,3 B24,5 ...

C20,1 C22,3 C24,5 ...

B30 B31 B32 B33 B34 ...

C30 C31 C32 C33 C34 ...

A40,1 A42,3 ...

B40,1 B42,3 ...

C40,1 C42,3 ...

A50,1 A52,3 ...

B50,1 B52,3 ...

C50,1 C52,3 ...

operacje
cykl 0 1 2 3 4 5 6 ...

W R W R W R W ...

3°

Rysunek 7.7: Zrównoleglenie wideodetektora przy ograniczeniach pamięciowych.
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zadawalający efekt w postaci przepustowości PC = 1 oraz przyspieszenia S = 14.
W danych przedstawionych w tabeli 7.6 i na rysunku 7.8 widać wyraźnie, że prze-
pustowość S i przyspieszenie PC są do siebie wprost proporcjonalne, a stosunek
przyspieszenia do przepustowości jest stały i wynosi S(k)

PC(k) = 14.0. W ocenie re-
alizowalności danego stopnia zrównoleglenia można więc korzystać wymiennie z
przyspieszenia lub przepustowości (oczywiście po uwzględnieniu współczynnika
proporcjonalności).

Postęp w osiąganiu docelowej przepustowości odzwierciedlony jest również
we wzroście równoległości operacji QOLP potoku jaki i równoległości danych w
pamięci QDLP . Współczynniki te wyznaczono, przyjmując wartości maksymalne
dla pełnej sekwencji operacji ograniczonej na rysunku 7.7 podwójną linia pionową.
W żadnym etapie nie uzyskano efektowności bliskiej wartości 1. Fakt ten nie dziwi
ponieważ poza operacjami B3 i C3 wszystkie inne są wykonywane w jednym z
dwóch cykli potoku 3°. Ich realna efektywność wynosi zatem 0.5 i jest to koszt
poniesiony w związku z uniknięciem konfliktu dostępu do danych w jednoportowej
pamięci.

Tabela 7.6: Ocena zrównoleglenia wideodetektora.

0° 0°- 1° 1°- 2° 2°- 3°
prawo Amdahl’a (4.3)

n 1 10 5 5
s 1 4/14 5/10 1/6
p 0 10/14 5/10 5/6
Sa 1 14/5 10/6 6/2

prawo Gustafson’a (4.5)
s′ 1 4/5 5/6 1/2
p′ 0 1/5 1/6 1/2
Sg 1 14/5 10/6 3

efektywność (4.4)
E 0.280 0.333 0.600

przyspieszenie całkowite(4.2)
T1 14 14 28 28
Tn 14 5 6 2
Sm 1.00 2.80 4.67 14.00

opóźnienie transportowe
L 14 5 6 2

przepustowość
Pc 0.071 0.200 0.333 1.000

równoległość OLP potoku
QOLP 1 3 3 8

równoległość DLP pamięci
QDLP 1 1 2 2
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Rysunek 7.8: Przyspieszenie i przepustowość zrównoleglonego wideodetektora.

7.4 Implementacja wideodetektora

Dzięki zaproponowanej metodzie efektywnego zarządzania pamięcią i szerego-
wania operacji w systemie strumieniowym, możliwe było uruchomienie aplikacji
wideodetektora na sprzętowej platformie wyposażonej jedynie w 4 banki pamięci.
Prototyp sprzętowego wideodetektora pobiera sygnał wizyjny PAL z kamery za-
montowanej na skrzyżowaniu lub urządzenia odtwarzającego nagraną sekwencję.
Dla każdej ramki obrazu wyznaczany binarny sygnał obecności V P i ruchu VM

w poszczególnych obszarach detekcji. Sygnały obecności widoczne są na konsoli
graficznej karty RC300 (patrz rys. 7.9). Sprzętowy wideodetektor obsługuje stru-
mień obrazów o rozmiarze 512Ö512 i został zsyntezowany dla I = 8 i J = 5
(por. równania (7.2), (7.3)). Maksymalna możliwa wartość akumulatora wynosi
A = 28+I − 1 i może zostać zapisana w 16-bitowym słowie bez ryzyka przekro-
czenia zakresu. Okres normalizacji wynosi 2J = 32 ramki obrazu. Banki pamięci
na platformie RC300 mają 2M-słów 36-bitowych więc w granicznym przypadku
może być obsłużona wartość I = 10.

Po dołączeniu dodatkowych monitorów do platformy rekonfigurowalnej użyt-
kownik może weryfikować treść strumieni wizyjnych na poszczególnych etapach
przetwarzania (tło, stan akumulatorów, obraz różnicowy i status obecności)
w trakcie działania aplikacji. Oprogramowanie sterujące uruchomione na kom-
puterze PC jest odpowiedzialne za konfigurację układu FPGA, ładowanie ma-
ski obszarów detekcji do banku pamięci oraz ustawianie progów TVM i TV P .
Po zakończonej inicjalizacji system wideodetekcji działa zupełnie samodzielnie.
W celach testowych użytkownik może przy pomocy aplikacji sterującej dynamicz-
nie zmieniać progi oraz wybierać sygnały do wizualizacji na monitorze DVI.

W tabeli 7.7 znajdują się wyniki implementacji wideodetektora dla jednego
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(a) schemat systemu wideodetektora

(b) platforma rekonfigurowalna w środowi-
sku uruchomieniowym

Rysunek 7.9: Prototyp przepływowego wideodetektora

obszaru detekcji. Jedynie 5% zasobów obliczeniowych układu reprogramowalnego
zostało skonsumowane a pozostała część wolnych zasobów (obliczeniowych i pa-
mięciowych) może być zużyta dla zwielokrotnienia ścieżki danych, aby obsłużyć
więcej obszarów detekcji.

Tabela 7.7: Zużycie zasobów w wideodetektorze.

Wykorzystane zasoby
układu FPGA XC2V6000 bezwzględne względne (%)

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

System pobiera strumień wizyjny z kamery PAL. Po usunięciu przeplotu da-
ne w strumieniu wizyjnym formowane są zgodnie ze standardem XGA (format
wizyjny o rozdzielczości 1024Ö768 i częstotliwości odświeżania 65Hz). Szacowa-
ne opóźnienie transportowe Lv toru wizyjnego wideodetektora przy wyznaczaniu
sygnałów obecności i ruchu liczone od momentu wejścia sygnału wizyjnego do
układu reprogramowalnego mieści się w przedziale od 18 do 274 cykli zegara,
czyli od 0.28µs do 4.20µs. Przyczyną dużego rozstępu jest konieczność zsynchroni-
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zowania dwóch części toru wizyjnego działających z różnymi przepustowościami.
Strumień wizyjny w pierwszej części formowany jest zgodnie ze standardem PAL,
w którym występuje przeplot. Kolejno występują półobrazy zawierające linie pa-
rzyste i nieparzyste. W buforze znajdującym się w drugiej części toru następuje
usunięcie przeplotu poprzez scalenie kolejnych półobrazów. W celu zsynchronizo-
wania dwóch strumieni zastosowano kolejkę FIFO o długości 256, która buforuje
dane podczas usuwania przeplotu. Rozbieżności w tempie transmisji danych są
przyczyną potencjalnie dużego opóźnienia. Przepływność w formacie XGA jest
z definicji większa niż standardzie analogowym PAL, więc nie występuje ryzy-
ko utraty danych w strumieniu, mogą jedynie wystąpić opóźnienia związane z
buforowaniem danych [18].





Rozdział 8

Podsumowanie

8.1 Wyniki prac i wnioski

W rozprawie dokonano przeglądu równoległości w kontekście strumieniowych sys-
temów wizyjnych. Analizę przeprowadzono na reprezentatywnych przykładach
torów wizyjnych z uwzględnieniem operacji o różnorakim kontekście pikseli w
obrazie:

� kontekst przestrzenny lokalny,

� kontekst przestrzenny globalny,

� kontekst temporalny.

8.1.1 Równoległość

Jako środek do realizacji wybranych algorytmów wizyjnych zaproponowano wy-
korzystanie różnych rodzajów równoległości adekwatnych do zidentyfikowanych
ograniczeń:

� działanie strumieniowe (podstawowe założenie pracy),

� relatywnie niska częstotliwość zegara systemu obliczeniowego (podstawowe
założenie pracy),

� różne rodzaje kontekstów i ich nieregularność,

� czas wykonania algorytmów zależny od treści strumienia wizyjnego,

� fizyczne ograniczenia platformy obliczeniowej.
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Sposób wykorzystania równoległości przedstawiono etapami. Istotnym ele-
mentem pracy jest identyfikacja i zastosowanie praw opisujących sposoby zrów-
noleglania architektur obliczeniowych dedykowanych do wybranych algorytmów.
Oryginalne osiągnięcie autora rozprawy stanowi opracowanie metodyki oceny
stopnia zrównoleglenia algorytmów wizyjnych celem osiągnięcia efektywnej ar-
chitektury strumieniowego systemu wizyjnego, wykonalnej dla określonej prze-
pływności źródła sygnału wizyjnego.

Zaproponowana metodyka na którą składa się kilka elementów zaczerpniętych
z teorii współbieżnych systemów obliczeniowych, elektroniki, telekomunikacji i
automatyki, poszerzyła wachlarz narzędzi, które dotychczas były wykorzystywane
do tworzenia (znanych i opisywanych w literaturze) strumieniowych systemów
przetwarzania obrazów.

8.1.2 Operacje wizyjne o kontekście przestrzennym

Zbadano relacje pomiędzy rodzajem kontekstu piksela a zapotrzebowaniem na za-
soby pamięciowe i ograniczeniami w realizacji strumieniowej. We wszystkich przy-
padkach zaproponowano architektury umożliwiające płynne strumieniowe prze-
twarzanie sygnału wizyjnego bez utraty danych. Szczególną uwagę zwrócono na
realizację algorytmów wizyjnych cechujących się dużym rozstępem czasu wykona-
nia uzależnionym od treści obrazu. Zaproponowano sposób szacowania rozstępu
czasu wykonania oraz metodę jego zmniejszania na przykładzie przepływowego
toru wizyjnego rozpoznawania znaków.

Szczególnym osiągnięciem w tym zakresie jest obserwacja, która pozwala na
skuteczny dobór architektury strumieniowego toru wizyjnego w oparciu o zależ-
ności wynikające z granicznych warunków nakreślonych przez możliwy rozkład
pikseli w obrazie. Podejście takie pozwala na lepszą ocenę wykonalności danego
algorytmu w postaci strumieniowego systemu wizyjnego.

8.1.3 Operacje wizyjne o kontekście temporalnym

Szczególną uwagę zwrócono na realizację operacji wizyjnych o kontekście tempo-
ralnym na przykładzie sprzętowej aplikacji wideodetektora w ruchu drogowym.
Zaproponowano sposób organizacji danych oraz szeregowania elementarnych ope-
racji w potokowym systemie wideodetekcji, który pomimo dużego przepływu
danych i ograniczeń zasobów pamięciowych platformy sprzętowej, pozwolił na
płynne przetwarzanie wielu obszarów detekcji. Udało się to osiągnąć dzięki za-
proponowanej przez autora rozprawy metodzie bilansowania różnych rodzajów
równoległości: danych i operacji.

Wnioski wynikające z prac nad strumieniową architekturą algorytmu wide-
odetekcji opartego o estymację tła są następujące:

� prosty schemat potokowego przetwarzania strumienia wizyjnego nie jest wy-
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starczający do implementacji operacji przetwarzania obrazów o kontekście
temporalnym,

� poprzez odpowiednie zarządzanie dostępem do pamięci i transformację ar-
chitektury potokowej możliwa jest strumieniowa realizacja operacji prze-
twarzania obrazu o kontekście temporalnym.

System strumieniowego wideodetektora został zaimplementowany dla jednego ob-
szaru detekcji o kształcie i rozmiarze dopasowanym przez operatora do topologii
monitorowanego obszaru jezdni. Opracowana metodologia zarządzania pamięcią
i organizacji operacji w potoku, umożliwi skalowanie systemu wideodetekcji do
32 obszarów detekcji (dla użytej platformy prototypowej). Moduł IP (ang. Intel-
lectual Property) zgodny ze standardem biblioteki PixelStreams został zaprojek-
towany w języku HandelC aby umożliwić wideodetekcję w czasie rzeczywistym.
Funkcjonalna weryfikacja utworzonych komponentów systemów została przepro-
wadzona na etapie prototypowania i po implementacji z wykorzystaniem nagrań
sygnału wizyjnego z kamery umieszczonej na skrzyżowaniu (patrz rys. 7.1). Pod-
stawowe funkcjonalności referencyjnego modelu wideodetektora dla komputera
PC zostały zweryfikowane na prototypie platformy sprzętowej. Co więcej dodano
możliwość definiowania obszarów detekcji o dowolnym kształcie i rozmiarze bez
wprowadzenia dodatkowych ograniczeń, co do wydajności, opóźnienia transpor-
towego systemu strumieniowego, czy dodatkowych zasobów.

8.2 Kierunki dalszych badań

Jak wcześniej wspomniano, zaproponowana metody zrównoleglania oraz sposoby
oceny ich rezultatów mogą być pomocne przy doborze efektywnych architektur
obliczeniowych do danego zadania lub szacowaniu działania zrównoleglonych plat-
form ogólnego przeznaczenia. Kierunki dalszych dotyczących oceny przydatności
opisanej metodologii zrównoleglania, opartej o ilościową ocenę efektów mogą być
różnorakie:

� Wykorzystanie metodologii w realizacji systemów wizyjnych wykorzystują-
cych bardziej zaawansowane algorytmy przetwarzania analizy rozpoznawa-
nia obrazów 2D.

� Ocena przydatności opisanej metodologii w przetwarzaniu analizie i rozpo-
znawaniu strumienia zawierającego dane wielowymiarowe (np. 3D) i multi-
modalne.

� Rozwinięcie badań nad wpływem treści przetwarzanego strumienia danych
na dobór efektywnej architektury, zwłaszcza w kontekście bardziej zaawan-
sowanych algorytmów wizyjnych.
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Zagadnieniem nie mniej istotnym jest próba wbudowania uzyskanej wiedzy
w narzędzia projektowania (kompilatory i narzędzia do syntezy systemów cy-
frowych), które pozwoliłyby na lepsze wykorzystanie zasobów współbieżnych i
rekonfigurowalnych platform obliczeniowych. Automatyzacja procesu zrównole-
glania w projektowaniu aplikacji mogłaby znacznie skrócić czas implementacji
systemów wizyjnych i przyczynić się do lepszej efektywności działania w sensie
rozmiaru, zapotrzebowania na energię czy przepustowość. Wiąże się to jednak
z problemem automatycznego szacowania równoległości w oparciu o formalny
opis implementowanego algorytmu.
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Dodatek A

Wyznaczanie przyspieszenia w
zrównoleglaniu wieloetapowym

A.1 Metody wyznaczania przyspieszenia

Jak wspomniano we wstępnie niniejszej rozprawy przyspieszenie można wyzna-
czyć na szereg sposobów korzystając z pomiaru (A.1) lub analizy zastosowanego
rozwiązania w oparciu o prawo Amdahl’a (A.2) lub Gustafson’a a (A.3). Na
potrzeby realizacji sprzętowej algorytmów wizyjnych autor dokonał analizy po-
równawczej poszczególnych metod i wykazał ich równoważność przy przyjętych
założeniach.

Sm =
T1

Tn
(A.1)

gdzie:

Sm − przyspieszenie wyznaczone w oparciu o pomiar czasu wykonania,

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

Tn − czas wykonania algorytmu zrównoleglonego przy pomocy n

współbieżnych jednostek obliczeniowych,

n− liczba jednostek obliczeniowych.

Sa =
1

s+ p
n

(A.2)
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DODATEK A. WYZNACZANIE PRZYSPIESZENIA W

ZRÓWNOLEGLANIU WIELOETAPOWYM

gdzie:

Sa − przyspieszenie wyznaczone w oparciu o prawo Amdahl’a,

p− znormalizowana ilość obliczeń zrównoleglonych,

s− znormalizowana ilość obliczeń niezrównoleglonych,

n− liczba zrównoleglonych jednostek obliczeniowych,

p i s są znormalizowane aby spełnić warunek: p+ s = 1.

Sg = n− (n− 1)s′ (A.3)

gdzie:

Sg − przyspieszenie wyznaczone w oparciu o prawo Gustafson’a,

s′ − znormalizowany czas wykonania niezrównoleglonej części algoryt-
mu,

p′ − znormalizowany czas wykonania zrównoleglonej części algorytmu,

n− liczba zrównoleglonych jednostek obliczeniowych,

p′ i s′ są znormalizowane aby spełnić warunek: p′ + s′ = 1.

W kontekście niniejszej rozprawy przyjęto że czas wykonania operacji jest
skwantowany, a każda operacja będąca przedmiotem zrównoleglenia lub sekwen-
cyjnego wykonania trwa dokładanie jeden cykl zegarowy.

A.1.1 Wyznaczanie przyspieszenia etapami

Z definicji (A.1) widać że przyspieszenie jest miarą skrócenia czasu wykonania
obliczeń. Całkowite przyspieszenie, będące wynikiem kolejnych zabiegów zrówno-
leglenia jest zatem iloczynem przyspieszeń Sγ na kolejnych etapach γ.

SΓ =
Γ∏

γ=1

Sγ (A.4)

gdzie:

SΓ − całkowite przyspieszenie,

Sγ − przyspieszenie na γ-tym etapie zrównoleglenia,

γ − etap zrównoleglenia,

Γ− liczba etapów zrównoleglenia.
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A.1.2 Iteracyjne wyznaczanie przyspieszenia

Załóżmy, że na wykonanie pewnego sekwencyjnego algorytmu potrzeba C0 cy-
kli natomiast po zrównolegleniu na wykonanie tego samego zadania potrzeba CΓ

cykli. Przyjmijmy również, że liczba etapów zrównoleglenia Γ jest równa różnicy
C0 − CΓ. Możemy wówczas zauważyć, że podczas każdego etapu zrównolegle-
nia liczba zrównoleglonych obliczeń elementarnych trwających jeden cykl wy-
nosi n = 2. Wykorzystując własność (A.4) i prawo Amdahl’a (A.2) wyliczamy
przyspieszenie S(0−Γ)

a zgodnie z przekształceniami (A.5). Identyczny wynik (A.6)
uzyskano wychodząc z prawa Gustafson’a (A.3) wyznaczając S(0−Γ)

g .

S(1−Γ)
a =

CΓ+1∏

C1

(
1

c−2
c + 2

c
1
2

)
=

CΓ+1∏

C1

(
1
c−1
c

)
=

CΓ+1∏

C1

(
c

c− 1

)
=
C1

CΓ
(A.5)

S(1−Γ)
g =

CΓ+1∏

C1

(
2− (2− 1)

1
c− 1

)
=

CΓ+1∏

C1

(
c

c− 1

)
=
C1

CΓ
(A.6)

Widać również że wyznaczona zależność znajduje potwierdzenie we wzorze na
przyspieszenie (A.1) bazującym na pomiarze czasu wykonania ponieważ T1 =
C1/f a Tn = CΓ/f gdzie f jest częstotliwością taktowania systemu. Warto zauwa-
żyć, że w iteracyjnej metodzie wyznaczania przyspieszenia nie występuje całkowi-
ta liczba zrównoleglonych jednostek n1−Γ. Można ją jednak dokładnie oszacować
jak we wzorze (A.7) celem podstawienia do równań (A.2) lub (A.3).

n1−Γ = C1 − CΓ + 1 (A.7)





Dodatek B

Przyspieszenie i efektywność w
architekturze potokowej

B.1 Wpływ parametrów potoku na przyspieszenie

Na rysunku B.1 przedstawiono rodziny krzywych opisujących przyspieszenie w za-
leżności od rozmiaru danych które są przetwarzane. Oznaczone kolorami przebiegi
odpowiadają sytuacjom w których liczba operacji i liczba etapów są sobie równe
ns = np (równanie B.1). Poziome linie mają znaczenie dwojakie. Po pierwsze
określają asymptoty które w granicy d→∞ wyznaczają wartość przyspieszenia.
Wysokość na której umieszczona jest prosta odpowiada realnemu przyspieszeniu
w w przepływowym przetwarzaniu danych ze strumienia, pod warunkiem zacho-
wania formatu danych. Druga interpretacja odnosi się do przyspieszenia stałego
w stosunku rozmiaru danych. Dotyczy to zrównoleglenia zbioru operacji które nie
są od siebie zależne i mogą być wykonane współbieżnie bez szeregowania w czasie
(np = 1).

Sns =
nsd

np + d− 1
(B.1)

gdzie:

Sns − przyspieszenie jednostki potokowej,

d ∈ N− liczba kwantów danych do przetworzenia,

ns ∈ N− liczba sekwencyjnych operacji,

np ∈ N− liczba stopni potoku.

Przebiegi przedstawione na rysunku B.1 wyznaczono dla wartości podstawionych
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ARCHITEKTURZE POTOKOWEJ
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Rysunek B.1: Wykres przyspieszenia potoku

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

Tabela B.1: Parametry potoku

ns np
czerwony 5 5

5 4
5 3
5 2
5 1

ns np
niebieski 10 10

10 8
10 5
10 3
10 1

z tabeli B.1 do wzoru B.1. Duża liczba operacji sekwencyjnych ns daje większe
możliwości zrównoleglenia a efekt jest tym lepszy im mniej jest etapów potoku np.
Należy więc dążyć do takiej organizacji operacji aby liczba zależności pomiędzy
operacjami była jak najmniejsza. Uwzględniając aspekt technologiczny związany
z czasem propagacji wynikającym ze złożoności etapów potoku, uzasadnione jest
rozbijanie złożonych operacji na mniejsze.

B.2 Wpływ parametrów potoku na efektywność

Na rysunku B.2 przedstawiono rodzinę krzywych opisujących efektywność archi-
tektury potokowej. Efektywność zrównoleglenia (patrz wzór B.2) zależy przede
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wszystkim od rozmiaru przetwarzanych danych oraz liczby etapów w potoku.
Nie jest natomiast wrażliwa na całkowitą liczbę operacji. Efektywność maleje ze
wzrostem liczby etapów jednak w granicy przy d → ∞ lub np = 1 efektywność
dąży do wartości 1.0. Zatem w przetwarzaniu ciągłego strumienia danych można
przyjąć że efektywność potoku Enp = 1.0.

Enp =
np + d

2np + d− 2
(B.2)

gdzie:

Enp − efektywność jednostki potokowej,

d ∈ N− liczba kwantów danych do przetworzenia,

np ∈ N− liczba stopni potoku.
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Rysunek B.2: Wykres efektywności potoku

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





Dodatek C

Zrównoleglony kod źródłowy -
przykłady

C.1 Indeksacja obiektów 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 moduł IP jako rozszerzenie biblioteki PixelStreams.

BEGIN_FILTER (PxsFrameSampler)

(INPUT (In),

INPUT (InHold),

OUTPUT (Out),

PARAMX (PL1RAM, "PalPL1RAMCT(0)", 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 = 0;

PXS_SAME (Stage1,In);

PXS_SAME (Stage1_H, InHold);

par{

PalPL1RAMRun (PL1RAM, ClockRate);

PalPL1RAMEnable (PL1RAM);

while (1) par{

PxsCopyVAPCSH (In, &Stage1);

PxsCopyVAPCSH (InHold, &Stage1_H);

PxsCopyVACSH (&Stage1, 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 (Stage1.Valid && Stage1.Active)par{

if (InHold->Pixel.U8[PXS_M])par{

PalPL1RAMWrite(PL1RAM,0@Stage1.Pixel.U8[PXS_M]);

read_data = 0@Stage1.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.U8[PXS_M] = read_data<-8;

}else

delay;

}

}

}

END_FILTER
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