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Resumo

A detecgao de objetos é uma das tecnologias mais relevantes da area de visao computaci-
onal, podendo ser utilizada em diversas aplicagoes para diferentes areas. Por vezes, essas
aplicagoes necessitam de execucao em tempo real e boa acuracia nos resultados gerados,
o que torna pertinente o uso de hardware especializado. Este trabalho apresenta uma
proposta de arquitetura de hardware do filtro Sobel que utiliza o algoritmo CORDIC
para calcular a magnitude e direcao do gradiente utilizando precisao de ponto fixo, com
a finalidade de compor uma futura aplicagdo de detecgdo de objetos. A arquitetura foi
desenvolvida levando em conta os beneficios da paralelizagao de operagdes, possivel no
desenvolvimento em hardware, a fim de acelerar ao méximo o algoritmo. Uma simulagao
comportamental e implementacao em hardware demonstraram a capacidade da arquite-
tura de atender a exigéncia de execucao em tempo real, mantendo uma boa exatidao

através de um baixo erro quadratico médio.

Palavras-chave: Arquitetura de Hardware, FPGA, VHDL, Gradiente, Filtro Sobel, COR-
DIC.



Abstract

Object detection is one of the most relevant technologies in the area of computer vision,
being used in several applications for different areas. Occasionally, these applications are
submitted to real-time constraints and need good accuracy in the generated results, which
makes the use of specialized hardware pertinent. This work presents a Sobel filter hardware
architecture that uses CORDIC algorithm to calculate the magnitude and direction of
the gradient using fixed-point precision, with the aim of composing a object detection
application. The architecture was developed taking into account the benefits of parallel
operations, possible in hardware development, in order to accelerate the algorithm as
much as possible. A behavioral simulation and hardware implementation demonstrated
the architecture’s ability to meet real-time execution requirements while maintaining good

accuracy through low mean squared error.

Keywords: Hardware Architecture, FPGA, VHDL, Gradient, Sobel Filter, CORDIC.
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1 Introducao

Visao computacional é o campo da ciéncia focado na criagdao de sistemas digitais
capazes de processar, analisar e extrair informacoes importantes a partir de imagens,
videos ou qualquer outro dado visual, tomando decisoes baseadas nessas informacoes
(IBM, s.d.). Com o objetivo de enxergar o mundo de forma andloga ao que os humanos
sao capazes de fazer, esses sistemas utilizam um dispositivo sensor capaz de captar dados
visuais e um dispositivo interpretador capaz de dar sentido aos dados recebidos (BABICH,
2020). Veiculos auténomos, reconhecimento facial, auxilio no setor de saide, agricultura
inteligente e automacao industrial sao apenas alguns exemplos de aplicagoes geradas a

partir da drea de visdo computacional (MARR, 2019).

A deteccao de objetos, oriunda da area de visao computacional, é uma técnica
que permite a identificagdo e localizagao de instancias de objetos contidos em imagens
digitais e videos, de acordo com uma classificacao especifica, que abrange desde pessoas
até veiculos e alimentos (DASIOPOULOU et al., 2005). Implementagoes mais modernas
dessa técnica costumam ser baseadas em dois principios distintos, as que utilizam apren-
dizado de maquina e as que fazem uso de aprendizado profundo. Os métodos que utilizam
aprendizado de maquina necessitam realizar a extragao de recursos especificos da ima-
gem, como histograma de cores ou bordas, para identificar grupos de pixels que podem
pertencer a um objeto, inserindo essas informacoes em um modelo que faz a predicao
da localizagdo do objeto, assim como sua classificagdo (FRITZ, 2021). Os métodos que
empregam aprendizado profundo fazem uso de CNNs (Convolutional Neural Networks),
sendo capazes de realizar a deteccao nao-supervisionada de objetos, do comeco ao fim,
sem definir recursos especificos (GIRSHICK et al., 2014).

Para detectores de objeto baseados em aprendizado de maquina, é muito comum a
utilizagao de filtros para realizar a definicdo dos recursos especificos necessarios, ao exem-
plo do algoritmo HOG (Histogram of Oriented Gradients). Este algoritmo é comumente
utilizado para captar recursos humanos em imagens, retirando a aparéncia e forma de
um objeto local, com a ideia de que esses recursos podem ser caracterizados de forma
satisfatéria através da andlise da distribuicao de gradientes de intensidade local e suas
dire¢oes (DALAL; TRIGGS, 2005). Para realizar o célculo da magnitude e diregao do
gradiente, necessario para o algoritmo HOG, pode-se utilizar o filtro Sobel para detectar
bordas na imagem. Bordas sao recursos fundamentais de uma imagem, sendo necessarias

para determinar os formatos dos objetos contidos na mesma.
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1.1 Descricao do Problema e Justificativa

Aplicagoes na area de visao computacional apresentam grande variedade de re-
quisitos, com algumas necessitando alta velocidade de execugdo em seu processamento
de dados, enquanto outras nao. Como exemplo comparativo, pode-se pensar no uso de
um algoritmo de deteccao de objetos em dois cendrios distintos: um em exames médicos
para auxiliar radiologistas no diagnostico de seus pacientes e outro em uma aplicagao
de veiculos autonomos. O primeiro caso nao necessita ser executado em tempo real, ja
que o diagnostico resultante nao se invalida caso seja entregue alguns minutos depois do
comeco do exame. O mesmo nao pode ser dito para a segunda aplicacao, que necessita
de agilidade no acesso aos resultados, com tempo suficiente para realizar a deteccao de

veiculos e pedestres em situagoes de tempo critico, a fim de evitar colisoes e tragédias.

Contraste Coleta histogramas de
- Normaliza Computa \!oto ponder_aqo em nor i sobre gradi ori aquina de vetores classificagdo de
imagem de entrada N células ede P A N x
gama e cor gradientes orientacio blocos espaciais baseados na janela de de suporte linear pessoa/né&o-pessoa
G sobrepostos detecgéo

Figura 1 — Visao geral das etapas do algoritmo HOG. Adaptado de: (DALAL; TRIGGS,
2005).

Na Figura 1 sdo apresentadas as etapas necessarias para a execuc¢ao do algoritmo
que implementa o HOG. A etapa de computacao dos gradientes, o foco deste trabalho,

consiste na aplicacao de algum filtro que faga esta tarefa, como o filtro Sobel.

Y Y
Gradiente Magnitude do

Horizontal Gradiente

./ .
Imagem de

Entrada —— —

Gradiente Direcdo do

Vertical Gradiente
N— N—

Figura 2 — Visao geral das etapas do filtro Sobel. Fonte: Elaboragao Propria.

A Figura 2 apresenta a estrutura do filtro Sobel. Para realizar o calculo dos gradi-
entes nas dire¢oes horizontal e vertical, é necessario convoluir a imagem de entrada com
o kernel especifico do filtro. Essa convolucao é dada através de diversas operagoes de
soma, subtracao e multiplicacao para cada pixel analisado. Apds isso, é necessario calcu-
lar a magnitude e direcdo do gradiente, o que introduz operagoes matematicas como raiz
quadrada e arco tangente. Devido a quantidade e complexidade das operagoes mateméa-
ticas envolvidas no processo, o filtro Sobel acaba se tornando um algoritmo de alto custo

computacional, o que pode ser agravado caso a imagem de entrada seja de alta resolucao.

Em aplicacoes de software, um programa que implementa este filtro roda atra-

vés de uma CPU (Central Processing Unit) genérica, o que adiciona mais sobrecarga ao
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processo, ja que a arquitetura executa outras tarefas do sistema operacional em conjunto
do algoritmo. Dessa forma, a implementagao em software deste algoritmo se torna inade-
quada para aplicagoes onde a execucao em tempo real e a portabilidade do sistema sao

requisitos necessarios.

Uma solucao para estes problemas reside na implementacao desse filtro em arqui-
tetura de hardware com processamento paralelo, como GPUs (Graphics Processing Unit)
e dispositivos FPGA (Field Programmable Gate Arrays). Na literatura, as FPGAs cos-
tumam ser as plataformas mais utilizadas, devido a natureza das aplicacoes de deteccao
de objetos que geralmente englobam sistemas embarcados e se beneficiam da alta taxa de
transferéncia, portabilidade, configurabilidade e baixo consumo de energia desses disposi-
tivos (GHAFFARI et al., 2019). Essas implementagoes buscam estudar o algoritmo para
conseguir identificar atividades que possam ser executadas simultaneamente, a fim de oti-
mizar a velocidade do algoritmo levando em conta a capacidade de paralelizar processos
intrinseca do desenvolvimento em hardware. Em contrapartida, muitos desses trabalhos
nao analisam a direcao do gradiente, se preocupando apenas com a magnitude para a
deteccao de bordas. A precisao dos resultados no geral também nao é analisada, sendo
bastante comum utilizar aproximacoes matematicas para trabalhar apenas com nimeros
inteiros. O presente trabalho pretende investigar essas lacunas, realizando uma anélise de

temporizacao, precisao de resultados e consumo de recursos em hardware.

1.2 Objetivos Gerais

O objetivo deste trabalho ¢ implementar uma arquitetura de hardware do filtro
Sobel que utiliza o algoritmo CORDIC (Coordinate Rotation Digital Computer) para
calcular a magnitude e orientacao do gradiente, realizando a caracterizagao dessa arquite-
tura, assim como sua validagao através da comparagao de seus resultados com um modelo

de referéncia feito em software.

1.3 Objetivos Especificos

e Desenvolvimento de um modelo de referéncia em software que realize o calculo da
magnitude e direcao do gradiente de uma imagem através do filtro Sobel, para

realizar comparagdes com a arquitetura de hardware proposta.

« Desenvolvimento e implementacao em VHDL (VHSIC Hardware Description Lan-
guage) de uma arquitetura de hardware do filtro Sobel, com a finalidade de calcular

a magnitude e direcao do gradiente de uma imagem.

o Parametrizar a arquitetura em termos da resolucao da imagem de entrada.
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o Caracterizacao, simulagao e validacao da implementacao fisica da arquitetura ma-
peada em um SoC (System-On-Chip) FPGA.

1.4 Organizacdo do documento

O presente documento esté organizado da seguinte maneira: o Capitulo 2 discorre
sobre a fundamentagao tedrica que da base para a implementagao do filtro Sobel, des-
trinchando em detalhes as operacoes matematicas aplicadas no filtro e suas finalidades,
além de apresentar o estado da arte desse assunto, com trabalhos que ja implementaram
o filtro Sobel em hardware. O Capitulo 3 trata sobre a metodologia envolvida na imple-
mentacao da arquitetura de hardware proposta para o filtro Sobel, entrando em detalhes
sobre os sinais utilizados na arquitetura e suas fungoes. No Capitulo 4 sdo apresentados
os resultados obtidos da implementacao da arquitetura, assim como os resultados obtidos
na simulagdo comportamental da mesma. Por fim, o Capitulo 5 apresenta a conclusao do

documento, com discussoes sobre os resultados obtidos.



19

2 Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo sao apresentados os conceitos tedricos que fundamentam a imple-
mentacao do filtro Sobel com o algoritmo CORDIC, destrinchando em detalhes as equa-
¢Oes matematicas aplicadas e suas finalidades. Nesta parte também é brevemente apresen-
tado o SoC FPGA utilizado para implementar a arquitetura de hardware proposta, além

de serem revisados alguns trabalhos que ja implementaram o filtro Sobel em hardware.

2.1 Gradiente da Imagem

Em uma imagem, as bordas contidas na mesma sao um dos recursos mais re-
levantes que podem ser extraidos. Este recurso é necessario para identificar estruturas
e propriedades de objetos em uma cena, sendo frequentemente utilizado como primeiro

passo para a recuperacao de informagoes em uma imagem.

Para descobrir a intensidade e direcao de uma borda em um local qualquer de uma
imagem ¢é apropriado realizar o uso da funcao gradiente. O gradiente de uma imagem é
expresso como um vetor, no qual a magnitude mede a mudanca de intensidade, enquanto
a dire¢do informa em qual sentido a imagem muda mais rapidamente (JACOBS, 2005).
Partindo do principio que uma borda ocorre quando ha uma descontinuidade na funcao
de intensidade ou um gradiente de intensidade muito acentuado na imagem, é possivel

realizar a deteccao de bordas através da localizacao do ponto maximo da derivada do
valor de intensidade na imagem (VINCENT; FOLORUNSO, 2009).

O vetor gradiente aponta na dire¢gdo de maxima mudanca de f em (z,y), sendo
valido em um tnico ponto qualquer da imagem. Essa fun¢do, quando avaliada em todos
os valores de z e y, tem cada elemento desse vetor dado pela Equacao (2.1) (GONZALEZ;
WOODS, 2018).

. 9f(xy)
Vf(.y) = grad](x.y)] = [ZE%] = [fé)] (1)

A magnitude do vetor gradiente em um ponto da imagem é dada pela sua norma
Euclidiana, como descrito na Equagao (2.2). O resultado desse calculo atribui um valor
para a taxa de mudanca na diregdo do vetor gradiente em um ponto (z,y). Para descrever

a direcao do vetor gradiente nesse mesmo ponto, ¢ calculado o angulo do vetor gradiente,
utilizando a Equagao (2.3) (GONZALEZ; WOODS, 2018).

M(z,y) = IV f(z,9)|| = \Jg2(z,) + g2(z,y) (22)
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= arctan L(m,y)
ali.y) = avctan (22 23)

Com a finalidade de obter o gradiente da imagem, é necessario computar as deri-
vadas parciais em x e y para cada pixel da imagem. Dessa forma, é comum que a técnica
de diferencas finitas, mais especificamente diferencas finitas progressivas, seja utilizada
para esse calculo (GONZALEZ; WOODS, 2018). As Equagoes (2.4) e (2.5) descrevem

essa técnica, sendo implementada pelos kernels unidimensionais da Figura 3.

0
0o,y = LD pe i 1y) — fay) (2.4
0
wle.9) = L a4 1)~ o) (2.5)
-1
-1 1
1
(a) Kernel gerado da Equacao (2.4). (b) Kernel gerado da Equagao (2.5).

Figura 3 — Kernels unidimensionais. Fonte: Elaboracao Propria.

2.1.1 Operador Sobel-Feldman

Apresentado em 1968 por Irwin Sobel e Gary Feldman, no Projeto de Inteligéncia
Artificial de Stanford, o operador Sobel-Feldman surgiu a partir da motivagao de desen-
volver uma estimativa de gradiente com computagao eficiente e mais isotropica que outros
operadores para detecgao de bordas utilizados na época (SOBEL, 2014). Dessa forma, foi
idealizado um kernel bidimensional com centro simétrico, o qual seria capaz de extrair
mais informacgoes sobre bordas em imagens, ji que o calculo final do gradiente seria influ-
enciado por todos os pixels na imediata vizinhanga do pixel central. Para isso foi utilizada
a técnica de diferengas finitas, descrita nas Equagoes (2.4) e (2.5), aplicada a uma janela
qualquer de uma imagem, exemplificada na Figura 4, resultando nas Equagdes (2.6) e
(2.7).

0
Gz = 8:]; = (p7 + ps + Do) — (P1 + P2 + p3) (2.6)

9y = @ = (ps +ps + po) — (p1 + pa + pr) (2.7)
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P1 P2 P3
P4 Ps Pe
P7 Ps P9

Figura 4 — Janela 3x3 arbitraria de uma imagem. Fonte: Elaboracao Propria.

O operador Sobel-Feldman sugere uma variagao das Equagdes (2.6) e (2.7), utili-

zando o dobro de peso nos coeficientes centrais, a fim de enfatizar os pixels relacionados

diretamente ao pixel central em uma determinada direcao. Essa modificacao ajuda na sua-

vizacdo da imagem, tornando a filtragem mais resistente a ruidos (GONZALEZ; WOODS,

2018). As Equagoes (2.8) e (2.9) demonstram essa modificagdo, e a Figura 5 apresenta os

kernels resultantes utilizados no filtro Sobel.

of

9o = 5. = (p7 + 2ps + pg) — (p1 + 2p2 + p3) (2.8)
of
Gy = o (ps + 2ps + po) — (p1 + 2ps + p7) (2.9)
-1 -2 -1 -1 0 1
0 0 0 -2 0 2
1 2 1 -1 0 1

(a) Kernel gerado da Equacao (2.8).

(b) Kernel gerado da Equagao (2.9).

Figura 5 — Kernels do filtro Sobel. Fonte: Elaboragao Propria.

Considerando a janela descrita na Figura 4, é possivel aproximar o calculo do

gradiente vertical pela diferenca entre a terceira e a primeira linha, como visto na Figura

5a, assim como do gradiente horizontal pela diferenca entre a terceira e primeira coluna

da janela estabelecida, descrito na Figura 5Hb. Nota-se que a soma dos coeficientes dos

kernels descritos resulta em zero, o que se traduz para uma resposta nula em &areas de
intensidade constante na imagem (GONZALEZ; WOODS, 2018).
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2.1.2 Computacao do Gradiente

Para computar o gradiente da imagem utilizando o operador Sobel-Feldman, é
necessario realizar uma convolugao dos kernels da Figura 5 com a imagem a ser tratada.
Essa operacao é feita deslizando os kernels pela imagem, colocando-os centralizados em
relacdo ao pixel que serd analisado, formando uma janela de pixels que interage com os
kernels para o calculo. A varredura da imagem pode ser feita em qualquer ordem, contanto
que o kernel seja convoluido uma vez com cada pixel. Uma forma comum de realizar a
varredura consiste em comegcar da esquerda para a direita, sempre abaixando uma linha
apoOs varrer todas as colunas da matriz que representa a imagem original. A Figura 6
exemplifica as trés primeiras janelas de uma imagem qualquer, utilizando a varredura

mencionada.

P1 P2 P3

pP7 Ps Po

P13 | P14 | P15

P1 P2 pP3 P4 Ps Pe
12 Janela

P7 Ps P9 P10 | P11 | P12

P2 P3 P4

P13 | P14 | P15 | P16 | P17 | P18
|::> s | o | po

P19 | P20 | P21 | P22 | P23 | P24

P14 | P15 | P16

P25 | P26 | P27 | P28 | P29 | P30
22 Janela

P31 | P32 | P33 | P34 | P35 | P36

P3 P4 Ps

Imagem Original
P9 Pio | P11

P15 | P16 | P17

32 Janela

Figura 6 — Exemplo de trés primeiras iteragoes da varredura da imagem para formacao
da janela. Fonte: Elaboracao Prépria.

Na convolugao, multiplica-se cada um dos coeficientes da janela com a posigao
correspondente no kernel e em seguida soma-se todos os valores encontrados, resultando
em apenas um valor de gradiente que é guardado em outra matriz. Com dois kernels
de convolugao, sao geradas duas matrizes de gradiente, uma com gradientes horizontais
e outra com gradientes verticais. Tendo ambas as matrizes de gradiente preenchidas, é
possivel formar outras duas matrizes com a magnitude e direcao do gradiente em cada
ponto da imagem original, utilizando as Equagoes (2.2) e (2.3). Dessa forma, seguindo
todos os passos da filtragem e dispondo a matriz de magnitude do gradiente, é gerada

uma imagem de saida que contém as bordas realgadas, exemplificada na Figura 7.
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(a) Imagem original. (b) Imagem filtrada.

Figura 7 — Comparagao entre entrada e saida do filtro Sobel. Fonte: Wikipedia.

2.2 Algoritmo CORDIC

Criado em 1956 por Jack Volder no departamento de eletronica aerondutica da
Convair, o CORDIC é um algoritmo desenvolvido para execucao em tempo real, maximi-
zando sua eficiéncia em hardware através do uso de adigoes, subtragoes, deslocamento de
bits e LUTSs (Look-Up Tables). A finalidade do algoritmo é realizar operagbes matematicas
computacionalmente complexas como raiz quadrada, multiplicacao, divisao, fungoes trigo-
nométricas, fungoes hiperbdlicas, assim como exponenciais e logaritmos de base arbitraria
(VOLDER, 1959). O algoritmo possui dois modos de operagao: rotacional e vetorizagao.
No modo rotacional, sao dadas as componentes de coordenadas de um vetor, assim como
um angulo de rotacao, que sao utilizados para calcular as componentes de coordenadas
resultantes apds a rotagao através do angulo dado. J& no modo vetorizagdo, os compo-
nentes de coordenadas de um vetor sao fornecidos para calcular a magnitude e a direcao

desse vetor (VOLDER, 1959).

\ (xin’ yfn)

> X

>

Figura 8 — Rotagdo de um vetor qualquer. Fonte: (ERCEGOVAC; LANG, 2003).

A Figura 8 apresenta a rotacdo de um vetor com coordenadas iniciais ;, € iy

para um vetor de coordenadas xr e yr, operacao que pode ser descrita pelas Equacoes
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(2.10) e (2.11). A variavel M;, é o médulo do vetor, enquanto 5 é o valor do dngulo inicial.
Essas equagbes podem ser expressas no formato matricial, resultando na Equagao (2.12),

que evidencia a matriz de rotagdo ROT'(0).

xR = M, cos (B + 0) = x4, cos (0) — ysp, sin (6) (2.10)
yr = M, sin (8 + 6) = x4, sin (0) + y;,, cos (6) (2.11)

|:33R] _ [cos (6) —sin (9)] [xm
YR sin ()  cos(0) | |Yin

O angulo 0 pode ser decomposto por angulos de rotacao elementares «,, seguindo

— ROT(9)
Yin

xi"] (2.12)

a Equacao (2.13). Essa operagao resulta em uma nova expressao para a matriz de rotagao
ROT(0), que é descrita na Equagao (2.14) (ERCEGOVAC; LANG, 2003).

0= i a, (2.13)
ROT(9) = T[ ROT(a) (2.14)

Considerando a decomposi¢ao do angulo # como o somatoério de infinitos angulos
de rotagao elementares, sua substituigao é feita nas Equagoes (2.10) e (2.11). Ao evidenciar

o termo cos (o) das férmulas, sdo obtidas as Equagoes (2.15) e (2.16).

xr[n + 1] = zg[n] cos () — yr[n|sin (a,,) = cos (ay,)(xr[n] — yr[n] tan (o))  (2.15)

yr[n + 1] = zg[n]sin (ay,) + yr[n] cos (a,,) = cos (ay,)(xr[n] + yr[n] tan (a,,))  (2.16)

Com o intuito de evitar multiplicagoes no algoritmo e aplicar apenas deslocamentos
de bits, escolhe-se um angulo elementar baseado em poténcias de dois, como descrito na
Equacao (2.17), no qual 0, € {—1,1} (ERCEGOVAC; LANG, 2003).

o, = arctan (0(27")) = o, arctan (27") (2.17)

Nota-se nas Equacoes (2.15) e (2.16) que o termo cos (a;) funciona como um

ganho para o sistema. A Equagao (2.18) demonstra este ganho apds a substituigao pela
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Equacao (2.17), no qual o termo o,, desaparece devido ao seu valor elevado a dois ser
sempre um unitario positivo. Sendo assim, é possivel expressar este termo no final da
somatoria como um fator de escala, realizando a aproximacao apresentada na Equacao
(2.19) (ERCEGOVAC; LANG, 2003).

Mn+ 1] = K[n|M|n| = ! Min| = /1 +022=22M|n| = V1+272"M|[n] (2.18)

cos (ay,)

K =] V1+22" ~1.6468 (2.19)
n=0

Considerando a omissao do fator de escala, assim como a substituicdo da Equacao
(2.17) nas Equagoes (2.15) e (2.16), sdo obtidas as Equacoes (2.20) e (2.21). Para determi-
nar o valor de o,, é necessario guardar os valores de rotagoes anteriores a fim de comparar
o valor total da rotacdo acumulada com o angulo desejado, funcionando como uma re-
alimentacao negativa (ERCEGOVAC; LANG, 2003). Dessa forma, é possivel incorporar

esta mecénica no algoritmo, através da Equacao (2.22).

z[n + 1] = z[n| — 0,27 "y[n] (2.20)
y[n + 1] = y[n| + 0,27 "x[n| (2.21)
z[n + 1] = z[n] — o, arctan (277) (2.22)

As Equagoes 2.20, 2.21 e 2.22 em conjunto implementam o algoritmo CORDIC.
Para a aplicacao com o filtro Sobel, é necessario utilizar o algoritmo em modo vetorizagao,
a fim de obter o valor equivalente a magnitude na saida x e o valor da dire¢ao na saida
2. Nesse modo, é necessario rotacionar o vetor inicial (z;,,¥:,) até que o valor de y se
aproxime de zero, enquanto se acumula o angulo de rota¢ao em 2. Para um vetor inicial no
primeiro quadrante, o termo o,, segue a relagdo dada na Equacao (2.23) (ERCEGOVAC;
LANG, 2003).

1, se yjn| <0

- yln (2.23)
_17 se y[n] >0

Com os valores iniciais z[0] = i, y[0] = yi ¢ 2[0] = z;,, os valores finais do

CORDIC sao dados pelas Equagoes (2.24), (2.25) e (2.26) (ERCEGOVAC; LANG, 2003).

vy = K\Ja5, + v, (2.24)
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yr =0 (2.25)

2§ = 2y + arctan (yﬂ) (2.26)

Tin
2.3 Hardware Reconfiguravel

FPGAs sao dispositivos semicondutores que contém matrizes de blocos logicos pro-
gramaveis, conectados através de interconexoes programéaveis (XILINX, 2022a). A Figura
9 apresenta um exemplo de estrutura interna de uma FPGA, sendo o modelo apresentado

pertercente a familia Artix-7 da Xilinx.

=801 08

Figura 9 — Exemplo de estrutura interna de uma FPGA. Fonte: (EB, 2015).

A arquitetura da Figura 9 mostra a presenca de varios CLBs (Configurable Logic
Block), BRAMs (Block Random-Access Memory) e DSPs (Digital Signal Processor). A
programagao dos blocos é armazenada em latches internos do tipo SRAM (Static Random-
Access Memory), com programagao volatil ou nao, dependendo do tipo de configuracao
escolhida. Como visto na Figura 9, cada CLB contém dois slices, que sao agrupamentos
de LUTSs, multiplexadores e flip-flops. Os slices se dividem nos tipos SLICEL, que s6 pode
ser configurado para operacoes combinacionais, e SLICEM, que além das funcionalidades
do SLICEL, também pode ser configurado como um bloco de memoria ou registrador de
deslocamento. As BRAMSs sdo vetores de memoria que podem ser acessados com varias
configuragoes de tamanho, além de poderem ser modificados para modos de leitura, escrita
ou ambos. Por fim, os DSPs contém acumuladores e multiplicadores especializados para

operacoes matematicas.
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Figura 10 — Arquitetura do Zyng-7000 da Xilinx. Fonte: (XILINX, 2022b).

A Figura 10 apresenta a arquitetura geral do SoC FPGA Zyng-7000, o qual foi
utilizado neste trabalho para a implementacao da arquitetura de hardware proposta. O
bloco superior da imagem mostra o sistema de processamento, que abriga dois processa-
dores single-core ARM Cortex™-A9, uma memoria cache L2 de 512 KBs e uma memoéria
on-chip de 256 KBs. O bloco inferior da imagem mostra a parte da légica programavel,
baseada em tecnologia Artix-7, contendo os DSPs, RAMs (Random-Access Memory) e
portas logicas necessarias para a implementacao dos algoritmos. Esses blocos se conectam
por meio do barramento AMBA (Advanced Microcontroller Bus Architecture), que abriga
interfaces AXI (Advanced eXtensible Interface) de propédsito geral e outras interfaces de

alta performance.

A principal vantagem de fazer o uso de um SoC FPGA ao invés de ASICs (Ap-
plication Specific Integrated Circuit) se da no fato de que esse possue um ambiente mais
adequado ao desenvolvimento de projetos que utilizem tanto hardware quanto software,
cada vez mais comum em aplicagoes modernas, devido a sua arquitetura que integra
processador e FPGA em apenas um dispositivo (INTEL, 2014). Dessa forma, é possivel
que um projeto se beneficie da alta velocidade e poder computacional oferecidos pelo
desenvolvimento em hardware, com a flexibilidade e dinamismo do desenvolvimento em

software.
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2.4 Estado da Arte

Alguns trabalhos anteriores ja exploraram a implementacao do filtro Sobel em
FPGA, com diversas finalidades. Uma dessas implementagoes foi feita em (NAUSHEEN
et al., 2018), utilizando a placa Xilinx Spartan 6 XC6SLX43TQG144. Neste trabalho
foi proposta uma arquitetura de oito bits com a finalidade de recuperar os enderecos de
pixels envolvidos no processo de convolucao, reduzindo a complexidade do espago neste

Processo.

IPu P [Pz |P3 k s ook T
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Figura 11 — Circuito para o filtro Sobel em FPGA. Fonte: (NAUSHEEN et al., 2018).

Na Figura 11, o circuito inicia deslocando os pixels da janela de convolucao em
dois bits a direita, efetivamente realizando uma divisao por quatro em todos os valores que
chegam na estrutura, a fim de limitar a largura dos resultados da filtragem em oito bits.
Os autores utilizam uma equacao para extrair o indice de cada pixel da janela, fazendo
com que nao haja armazenamento de pixels redundantes, ja que a extracao de indices

a partir do vetor de meméria garante que cada novo pixel de entrada forme uma nova
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janela de convoluc¢ao, gerando um novo resultado. Apos isso, sao somados e subtraidos
os valores de uma forma que seja feita a convolugao dos pixels da janela com o kernel
do filtro Sobel. Nos multiplexadores, sao retirados os valores absolutos dos gradientes
horizontal e vertical, para poder realizar o calculo da magnitude do gradiente através de
uma aproximacao com numeros inteiros. Por fim, é feito um processo de limiarizacao com

um valor arbitrario, através da porta logica NAND.

Figura 12 — Comparagao visual entre implementagoes do filtro Sobel em hardware (se-
gunda linha) e software (terceira linha). Fonte: (NAUSHEEN et al., 2018).

A Figura 12 apresenta a comparacao dos resultados obtidos no trabalho, feito com
imagens em escala de cinza com oito bits de largura e resolugoes variadas. Os autores
reportaram uma frequéncia méaxima de operacao de 504 MHz, com um tempo total de
execucao de 0,032 ms para imagens com resolucao 128x128 e 0,52 ms para imagens de re-
solugao 512x512. Nao foram mostrados dados comparativos de precisao entre os resultados

da arquitetura de hardware e os resultados em software.

No trabalho apresentado em (CHAPLE; DARUWALA, 2014), foram compara-
dos os recursos consumidos em trés placas diferentes utilizando a mesma arquitetura.
Foram usadas as placas Xilinx Spartan-3 XC3S400 (1), Xilinx Spartan-6 XC6SLX25
(2) e Xilinx Vertex-5 XC5VLX50 (3). O objetivo deste trabalho foi implementar uma
arquitetura de hardware do filtro Sobel capaz de realizar a filtragem em tempo real,
considerando um quadro de um tipico sensor camera digital CMOS (Complementary
Metal-Oxide—Semiconductor), com taxa de atualizacdo de trinta quadros por segundo

e frequéncia de saida para pixels validos de 48 MHz.



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 30

i Puxel g Sobel Edge detection
Creneration Loy y
! L 28 Operation
Pixel Data in 7, 77
’ _f_{_" Gx
/ Shift 7,z Ly i Pixel Data o
! FIFO [N o woister | [Z—2s] 57| Adder 3] Threshold ||,
Jy Rogmtee || Convolution [ /| - P .
'ﬂ—%" L GxH+Gy compare 8
7, Z1 Gy
Rows counter e
Valid_Data
Columns counter Black D-ﬂia
A b
Clock

Resct

>
>

Figura 13 — Arquitetura para deteccao de bordas utilizando filtro Sobel em FPGA. Fonte:
(CHAPLE; DARUWALA, 2014).

Na Figura 13 é possivel notar a presenca de dois blocos principais. O bloco que
gera a matriz 3x3 de pixels validos é composto por dois vetores de memoéria arranjados no
esquema FIFO (First in, First out) e trés registradores de deslocamento, a fim de acumular
os pixels corretos para a convolucao. Nesse bloco também estao presentes um contador
de linhas e um contador de colunas para realizar a identificacao dos limites da matriz e
preenché-las com zero, fazendo com que a imagem de entrada tenha o mesmo tamanho
da imagem de saida. No bloco que realiza a deteccdo de bordas com filtro Sobel, sao
realizadas as convolugdes com as mascaras horizontal e vertical, adicao do valor absoluto
dos gradientes para a aproximacao da magnitude e, por fim, um processo de segmentacao

binaria resultando no pixel de saida da arquitetura.

Figura 14 — Comparagao entre imagem original e imagem filtrada. Fonte: (CHAPLE; DA-
RUWALA, 2014).

A Figura 14 mostra o resultado do teste feito com uma entrada em escala de cinza
com oito bits e resolugao de 640x480. Segundos os autores, a filtragem foi realizada dentro
dos limites de tempo real pré-estabelecidos, com tempo total de execugao de 7,696 ms
rodando em uma frequéncia de 40 MHz e 6,412 ms em uma frequéncia de 48 MHz. A

comparagao de consumo de recurso entre as placas utilizadas pelos autores apontou a
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placa da familia Vertez-5 como mais apropriada para este tipo de aplicacao, devido a sua

arquitetura mais moderna capaz de realizar opera¢des matematicas com mais eficiéncia.

Em (GUO; XU; CHAI, 2010), foi implementada uma arquitetura com kernels
adicionais, baseados nos kernels originais do filtro Sobel. Ao total foram utilizados quatro
kernels para retirada do gradiente nos angulos 0°, 45°, 90° e 135°, a fim de aumentar a

precisao do resultado final. A placa utilizada foi a Xilinx Spartan-3 XC3S200.
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Figura 15 — Arquitetura para o filtro Sobel em FPGA. Fonte: (GUO; XU; CHAI, 2010).

A Figura 15 apresenta a arquitetura geral proposta, que foi dividida em quatro
blocos menores. O bloco gerador da janela 3x3 de pixels é composto por trés registradores
de deslocamento e dois vetores no esquema FIFO, implementados a partir de uma me-
moria RAM dual-port. No bloco de realce com filtro Sobel, os gradientes sao calculados
utilizando os kernels previamente citados e logo em seguida servem como entrada para
um comparador, com a finalidade de levar para a saida apenas o gradiente de maior valor
dentre os calculados. O bloco de controle das bordas serve para identificar quando um
pixel da borda da imagem esta em operagao, a fim de zerar a saida devido as limitagoes do
filtro Sobel. Por fim, o bloco de segmentagao binaria realiza a limiarizacao dos gradientes

encontrados com um valor arbitrario, gerando o resultado.

Figura 16 — Comparagao entre imagem original e imagem filtrada. Fonte: (GUO; XU;
CHAI, 2010).
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A Figura 16 apresenta o resultado obtido no trabalho, com um limiar zero. Os
autores reportaram que para uma imagem de resolugao 1024x1024 em escala de cinza de
oito bits, o tempo total de execugao foi de 21 ms, com uma frequéncia de 50 MHz para o

sistema.

No trabalho (MUNOZ et al., 2017), o filtro Sobel foi implementado juntamente
com um circuito localizador de picos, na tarefa de realizar a deteccdo de vibracoes em
fibra opticas baseadas em reflectometria éptica no dominio do tempo sensivel a fase. Para

a implementacao em hardware, foi utilizada uma FPGA Xilinx Zyng-7000.
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Figura 17 — Arquitetura para detecgao de vibragdes utilizando o filtro Sobel. Fonte: (MU-
NOZ et al., 2017).

A arquitetura mostrada na Figura 17, abriga uma estrutura de janelamento que
utiliza um vetor no esquema FIFO para armazenar duas linhas e trés pixels vindos da
fibra optica. Essa quantidade de pixels é suficiente para formar uma janela de convolucao,
pegando os indices dessa janela diretamente do vetor FIFO. Com isso, é feita a convolugao
através do filtro Sobel, realizando a multiplicagdo de cada indice com seu respectivo kernel
e somando todos os resultados posteriormente. Esse resultado de gradiente passa por um
processo de segmentacao bindria, com um limiar arbitrario. Por fim, este valor passa pelo
circuito de deteccao de picos, a fim de acusar o acontecimento de uma vibracao na fibra.
Vale ressaltar que a arquitetura de hardware proposta neste trabalho nao soluciona o
problema da convolu¢dao com uma janela 3x3 nos limites da imagem, tendo que utilizar

um tratamento em software para corrigir esta etapa.
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Figura 18 — Resultados obtidos do filtro Sobel em um ponto de perturbac¢ao na fibra
Optica. Fonte: (MUNOZ et al., 2017).

A Figura 18 mostra o resultado obtido no trabalho para uma perturbacao de
um ponto na fibra éptica, com a imagem da esquerda sendo o resultado do modelo de
referéncia em software, enquanto a imagem da direita sendo o resultado da arquitetura
de hardware. Para uma amostra com resolucao de 50x3890, os autores reportaram uma
laténcia de 0,304 ms e uma taxa de transferéncia de 16 ns, o que resulta em um tempo

total de execucgao de 3,416 ms.

Tabela 1 — Resumo dos recursos de hardware consumidos nos trabalhos revisados.

Recursos de Hardware

Trabalho LUT | FF | BRAM | DSP | I/O Pin
(NAUSHEEN et al., 2018) 114 | 0 | N/JA | N/A 57
(CHAPLE; DARUWALA, 2014) (1) | 3166 | 339 | N/A | N/A 07

(CHAPLE; DARUWALA, 2014) (2) | 1680 | 451 | N/A | NJA | N/A

(CHAPLE; DARUWALA, 2014) (3) | 1927 | 339 | N/A | NJA | N/A
(GUO; XU; CHATI, 2010) 346 | 289 2 N/A 18

(MUNOZ et al., 2017) 344 [457 | 11 0 N/A

Na Tabela 1 sao comparados o consumo de recursos em termos de LUTs, FFs
(Flip-Flops), BRAMs, DSPs e pinos de 1/O (Input/Output). Nota-se que as arquiteturas
que tiveram um maior uso de BRAM, foram também as arquiteturas que conseguiram
minimizar o uso de LUTs, provavelmente devido a forma que o janelamento é organizado
nestes trabalhos. Percebe-se também que todos os autores evitaram o uso de DSPs, ja que
esse recurso é complexo e ndo é necessario nas multiplicagoes do kernel do filtro Sobel,

que podem ser aplicadas apenas com deslocamentos.
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3 Metodologia

Neste capitulo é apresentada a arquitetura de hardware para o filtro Sobel proposta
para este trabalho. A arquitetura foi organizada no esquema de pipeline, no qual uma
proxima etapa sé inicia apdés a confirmacao da etapa anterior ter finalizado. Foi feita a
combinac¢ao de uma ROM (Read-only Memory) com um médulo controlador, a fim de
manejar a imagem de entrada utilizada pelo filtro Sobel. A resolucao dessa imagem foi
parametrizada na arquitetura, fazendo com que diferentes tamanhos de imagem pudessem
ser utilizados. O ILA (Integrated Logic Analyzer), foi utilizado para analisar a saida do
filtro pos-implementacao no kit de desenvolvimento. A Figura 19 apresenta as conexoes

entre o controle de memoria, a ROM, o filtro Sobel e o ILA.
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Figura 19 — Visao geral da arquitetura de hardware proposta. Fonte: Elaboragdao Prépria.

3.1 Controle de Memoria

A ROM, implementada através de um IPCORE (Intellectual Property Core) da Xi-
linx, é responsavel por armazenar os valores dos pixels da imagem de entrada e fornecé-los
ao filtro quando requisitada, sendo necessarios dois ciclos de reloégio para a disponibiliza-
¢ado de uma nova saida. O médulo de controle da ROM tem a finalidade de ajustar o fluxo
de pixels que vao da memoria para o filtro Sobel, além de garantir o atraso de dois ciclos
de relégio mencionados. Para isso, foram utilizados dois contadores internos responsaveis

pela monitoragao do endereco de memoéria e da passagem dos ciclos de relogio.

Na Figura 19, o sinal de inicio indica o comeco do processo de filtragem como

um todo, enquanto que o sinal pronto oriundo do controle de memoria sinaliza para o
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filtro que uma nova entrada esta disponivel e pode ser lida, comecando a filtragem para
um novo pixel. O sinal de endereco obtém seu valor através do contador de endereco de
memoéria, interno ao médulo de controle, realizando a varredura de todos os contetdos
armazenados na ROM através da contagem do primeiro enderego até o ultimo com um
intervalo de dois ciclos de relégio. E importante notar que a largura de bits do sinal de
endereco depende da resolucao da imagem armazenada em memoria, ja que quanto maior
a resolugao, maior a quantidade de pixels na imagem e, por consequéncia, mais enderecos
devem ser alocados. O sinal que habilita a memoéria realiza a ativacao da ROM para que

esta comece a gerar valores para o pixel de entrada.

3.2 Filtro Sobel

O filtro Sobel foi dividido em quatro principais blocos, como descrito na Figura 20.
Como as etapas de célculo do gradiente horizontal e vertical sdo independentes entre si,
estas foram paralelizadas a fim de aumentar a velocidade de execucao da filtragem. Entre
a etapa de calculo dos gradientes e o CORDIC, foi feita uma expansao de bits a direita
dos sinais Gz e Gy, a fim de considerar a quantidade de bits de precisao necessarios para

o calculo em ponto fixo realizado no CORDIC.

pronto
o
o 11
i CORDIC -
- Gradiente
pixel 2 Horizontal Modo Vetorizagio
—| pixel 3 L
Controle de
- Janelamento _@ g
pixel de entrada
—i pixel 6
—i pixel 7
—i pixel 8
Gradiente
Vertical
>

Figura 20 — Arquitetura de hardware do filtro Sobel. Fonte: Elaboragao Propria.

3.2.1 Controle de Janelamento

O bloco de controle de janelamento armazena os pixels de entrada vindos da me-
moria em um vetor com esquema FIFO, determinando quando uma janela valida para

convolugao é formada dentro dessa estrutura, a fim de repassar os valores dos pixels da
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janela para os blocos de calculo dos gradientes horizontal e vertical, conforme mostrado
na Figura 20.

o E

Figura 21 — Vetor FIFO do controle de janelamento. Fonte: Elaboragao Prépria.

A Figura 21 demonstra a organizagao do vetor FIFO, formado pelos quadrados
azuis e verdes. Os pixels da janela sao representados nos quadrados azuis, enquanto que os
quadrados verdes sao pixels em espera dentro do vetor, que serao utilizados em convolugoes
posteriores. Os quadrados vermelhos ilustram o fluxo do vetor, mostrando pixels que

passaram pelos calculos necessarios e foram descartados da estrutura.

Devido ao fato do kernel do filtro Sobel conter trés linhas e trés colunas, a pri-
meira janela valida s6 é formada apés duas linhas e trés pixels da imagem original serem
acumuladas no vetor FIFO, com subsequentes janelas validas sendo formadas a cada novo
pixel de entrada que nao é sinalizado como um pixel que forma uma janela invalida da
imagem. A sinalizacao desses pixels invalidos é dada através de um contador interno, que
conta a quantidade de pixels ja passados em uma linha para determinar a chegada dos

pixels que se encontram nos limites da imagem.

3.2.2 Gradiente Horizontal e Vertical

Os blocos de gradiente horizontal e vertical sdo responsaveis pelo calculo desses res-
pectivos resultados. Devido ao fato desses blocos executarem operagoes parecidas, ambos
entregam suas saidas ao mesmo tempo, o que torna viavel a paralelizacao desses processos.
Antes de realizar as operagoes desses blocos, foi feita a expansao de um bit com todos os
pixels da janela de convolugao, concatenando um zero a esquerda para considerar o sinal

dos valores nas operagoes seguintes.

A Figura 22 mostra como os pixels presentes no vetor FIFO sao distribuidos para
os blocos de céalculo dos gradientes. Os kernels, representados pelos quadrados cinzas,
interagem com os pixels da janela de convolucao seguindo uma logica posicional, no qual a
primeira posicao da janela de convolugao esta conectada com a primeira posi¢ao de ambos
os kernels. A multiplicacao de cada pixel da janela pelo kernel em posi¢do equivalente é
feita de forma paralela e esses valores sdo somados para resultar no gradiente horizontal e
vertical do pixel analisado, representados pelos sinais Gz e Gy. Estes sinais de gradiente
tem largura de bit equivalente a soma da largura de bit de sinal, do pixel de entrada, e

dos kernels utilizados.



Capitulo 3. Metodologia 37

pixel de entrada

lqgii!

Figura 22 — Integracao do controle de janelamento com os blocos de calculo dos gradientes.
Fonte: Elaboracao Propria.

E importante ressaltar que a Figura 22 representa um esquema que conecta todos
os termos da janela de convolugao a fim de mostrar a logica posicional que pode ser
utilizada para qualquer convolucao desse tipo. Porém, a implementacdao com os kernels
do filtro Sobel permite a omissao de alguns termos que seriam nulos apds a multiplicacao
com o kernel, simplificando a estrutura de janelamento para a versao vista na Figura
20, onde alguns termos sao utilizados apenas por um dos gradientes, ou nem sequer sao

utilizados, como é o caso do pixel 5, que representa o pixel central da janela.

3.2.3 CORDIC Modo Vetorizacao

A dltima etapa do filtro Sobel utiliza os gradientes horizontal e vertical, previa-
mente calculados, como componentes de coordenada do vetor gradiente, com a finalidade

de descobrir a magnitude e direcao desse vetor.
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Figura 23 — Arquitetura de hardware do CORDIC. Fonte: Elaboracao Propria.
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A Figura 23 apresenta a arquitetura de hardware proposta para o CORDIC, se-
parada em seis blocos. O bloco de corregdo de quadrante retira o médulo dos valores
de gradiente horizontal e vertical, deslocando-os para o primeiro quadrante. A finalidade
dessa operacao € evitar erros nos calculos realizados nas iteragoes, ja que as equacoes
geradas para o CORDIC tem como base a rotacao de um vetor qualquer no dominio do

primeiro quadrante, como mostrado na Figura 8.
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Figura 24 — Visao interna do bloco de iteracoes do CORDIC. Fonte: Elaboracao Propria.

Na Figura 24 sao apresentados os componentes internos do bloco de iteracoes do
CORDIC, no qual uma iteracao é composta por quatro componentes. Esses componentes
sao conectados a fim de implementar as Equagoes (2.20), (2.21) e (2.22), utilizando os pa-
rametros do modo vetorizacao. O bloco comparador é responsavel por analisar a entrada
y, de acordo com a Equagao (2.23), enviando um sinal légico que muda o sinal das ope-
ragoes feitas no bloco somador/subtrator, equivalente e a multiplicacdo por ,. O bloco
deslocador realiza o deslocamento a direita das entradas z e y, de acordo com o indice
da iteragao, implementando a multiplicacdo pelo termo 27". O bloco somador /subtrator
implementa a operacgao final entre a entrada deslocada e a entrada original, adicionando
ou subtraindo conforme o valor de o,. Por fim, o bloco registrador de dados armazena
os valores dos gradientes horizontal e vertical, com a finalidade de propaga-los na estru-
tura para serem utilizados posteriormente pelos blocos de selecao de quadrante e casos

especiais.

Continuando o fluxo da Figura 23, o bloco fator de escala é responsavel por retirar
o termo K, apresentado previamente na Equagdo (2.19), que aparece como um fator de
escala para a magnitude do gradiente, como apresentado na Equacao (2.24). Sendo assim,
¢é necessario multiplicar a saida x,, pelo valor % para anular este termo que surge ao final
das iteracoes do CORDIC. Ao mesmo tempo que esse processo ocorre, o bloco selecao de
quadrante executa em paralelo, com a finalidade de ajustar o sinal da saida z, de acordo
com o sinal das entradas originais Gx e Gy, tornando a operagao de arcotangente descrita
na Equagdo (2.26) valida para os quatro quadrantes. Dessa forma, ¢é feita a conversao do

sinal para seu quadrante correto, seguindo as relacoes mostradas na Figura 25.
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180-z, z

z,- 180 -Z,

Figura 25 — Relagoes de conversao de quadrante no ciclo trigonométrico. Fonte: Elabora-
cao Prépria.

O bloco casos especiais analisa as entradas originais Gx e Gy para definir a ocor-
réncia de um caso especifico que o algoritmo CORDIC nao consegue lidar. A Tabela 2
apresenta esses casos, especificando as saidas entregadas pelo bloco de acordo com as
entradas. Apos essa andlise, é enviado ao bloco multiplexador de saida um sinal 1égico
seletor, que é utilizado para escolher entre as entradas especiais ou as entradas normais,

oriundas do calculo feito pelo algoritmo CORDIC.

Tabela 2 — Entradas e saidas para os casos especiais do CORDIC.

Entrada Saida
Gx ‘ Gy Xespecial ‘ Zespecial
0 0 0 0
0 | >0 |Gyl 90
0 |<0]| |Gyl -90
>0] 0 | |Ga 0
<0 0 | |Gal 180

3.3 Analisador Légico Integrado

O bloco ILA, que também foi implementado através de um IPCORE da Xi-
linx, tem a finalidade de monitorar as saidas da arquitetura para realizar a andlise pds-
implementacdao no kit de desenvolvimento. Agindo de forma sincrona a arquitetura, os
sinais conectados as entradas do analisador sao amostrados a partir de um gatilho cus-
tomizavel e armazenados utilizando elementos de meméria como BRAMs. Os principais
parametros que devem ser especificados para esse analisador sao a quantidade de entra-

das, a profundidade da amostra a ser rastreada e a largura de cada entrada (XILINX,
2012).
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4 Resultados

Neste capitulo sao apresentados os resultados obtidos das simulagdes comporta-
mentais e da implementagao em hardware da arquitetura, além da comparacao de per-
formance entre essa implementacao e o modelo de referéncia em software. A arquitetura
de hardware proposta foi gerada através da ferramenta Vivado Design Suite 2018.3, en-
quanto o modelo em software foi programado utilizando linguagem C++ e a versao 4.5.5

da biblioteca OpenCV, com as saidas de ambas implementagoes sendo analisadas através
do MATLAB R2021a.

4.1 Simulacao Comportamental

Para a simulagao comportamental foram utilizadas trés imagens com resolugoes
diferentes, todas em escala de cinza com oito bits de largura e resolucoes expandidas
através do método de replicacao feito previamente no MATLAB, adicionando duas linhas
e duas colunas a sua resolucao original. O objetivo das simulagoes foi avaliar visualmente
as saidas do filtro, além de medir a laténcia, taxa de transferéncia e tempo total de

execucao para cada resolugao.

(c) Imagem C - Resolugao original de 640x360.

Figura 26 — Comparacao entre imagem original e resultados obtidos das filtragens. Fonte:
Elaboracao Propria.
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A Figura 26 apresenta a comparacao entre a imagem original, na primeira coluna,
a filtragem dada pelo modelo de referéncia em software, na segunda coluna, e a filtragem
dada pela arquitetura em hardware, representada na terceira coluna. Percebe-se que,
visualmente, as imagens filtradas sao semelhantes, o que é melhor elaborado através da
discussao sobre o erro quadratico médio apresentada no topico de implementacao em

hardware.
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s zus
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(b) Imagem B - Laténcia de 15,89 us.

% gradient_direction[19:0]

(c) Imagem C - Laténcia de 38,93 us.

Figura 27 — Laténcia da arquitetura proposta. Fonte: Elaboracao Propria.

As laténcias apresentadas na Figura 27 foram medidas através da diferenca de
tempo entre a ativacao do sinal de inicio e a primeira ativacdo do sinal pronto da arquite-
tura. Ao comparar as laténcias, percebe-se a influéncia da resolucao da imagem sobre esse
resultado, ja que o vetor no esquema FIFO responsavel pelo janelamento necessita acu-
mular duas linhas e trés pixels da imagem de entrada para comecar a calcular o gradiente.
Descrevendo a laténcia da arquitetura como a soma das laténcias dos blocos menores, com
frequéncia de relogio f, temos que L = (Lgrrro + Larap + Loorpic) * % Considerando
uma imagem de resolucao MxN qualquer, cujas bordas serao expandidas pelo método de
replicagao, o termo Lprro € descrito pelo aciimulo de duas linhas e trés pixels da imagem
de entrada, sendo que cada pixel leva trés ciclos de relégio para entrar na arquitetura,
com mais um ciclo necessario para que a arquitetura acuse o preenchimento do vetor
FIFO e prossiga com o processo, resultando em Lgr;po = (M +2)%2)+3)*3)+ 1. O
termo Lgrap equivale a dois ciclos de relégio, um para as multiplicagoes dos pixels da

janela pelo kernel do filtro e outro para a soma desses valores. Por fim, o termo Loorpre
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equivale a 29 ciclos de relogio, sendo um ciclo para a correcao do quadrante, dois ciclos
para cada uma das 12 iteragoes do CORDIC, dois ciclos para o fator de escala/sele¢ao
de quadrante, um ciclo para os casos especiais e mais um ciclo para o multiplexador de
saida. Dessa forma, a laténcia da arquitetura em funcao da resolucdo da imagem é dada

pela Equagao (4.1).

;_ (M +2)%2) +3)%3) +1+2+29) (1)
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(c) Imagem C - Periodo de 30 ns entre saidas.

Figura 28 — Periodo entre saidas da arquitetura proposta. Fonte: Elaboragao Proépria.

Na Figura 28 ¢é apresentado o periodo entre saidas para filtragem das imagens de
teste, que foi medido através da diferenca de tempo entre a ativagao de dois sinais pronto
da arquitetura. A taxa de transferéncia (ou throughput) consiste no inverso desse periodo,
resultando em 33 MP/s. Comparando os resultados mostrados, percebe-se que a taxa de
transferéncia nao é afetada pela resolucao da imagem. Isso se deve ao fato da imagem de
entrada ter sido organizada em forma de vetor linha na ROM, além da organizagdo em
pipeline da arquitetura, que permite o enfileiramento das entradas na arquitetura para o
processamento em sequéncia das saidas. Dessa forma, a taxa de transferéncia é afetada

apenas pela frequéncia do sistema, sendo expressa pela Equagao 4.2.

T —

g (4.2)
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Por fim, a Figura 29 mostra o tempo total de execucao para filtragem de cada uma
das imagens de teste. Esses valores foram medidos através da diferenca de tempo entre a
ativagao do sinal inicio e a ultima ativagao do sinal pronto da arquitetura. Dessa forma,
o tempo total de execugao da arquitetura é expresso em func¢do da laténcia, da taxa de
transferéncia e de uma resolucao MxN qualquer que sera expandida utilizando o método

de replicagdo, resultando na Equagao (4.3).

ttoml:LJr((M+2)*(N+2))*(((M+2)*2)+3)

(4.3)

(c¢) Imagem C - Tempo de execugao de 6,97 ms.

Figura 29 — Tempo total de execugao da arquitetura proposta. Fonte: Elaboracao Prépria.

4.2 Comparacao do Tempo de Execucao Entre Modelos

O modelo de referéncia em software foi executado em dois computadores distintos,
a fim de levar em consideracao o impacto que os componentes do sistema tem sobre o

tempo de execucgao do algoritmo.

Tabela 3 — Especificagoes gerais dos computadores utilizados.

‘ Computador ‘ CPU ‘ GPU ‘

A AMD Ryzen 5 3600X 3.8 GHz | AMD Radeon RX 6800 16 GB
B AMD Ryzen 7 3700U 2.3 GHz | AMD Radeon RX Vega 2 GB
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> Image A total execution time = ©.421738 ms [ > Image A total execution time - 1.156818 ms

> Image B total execution time = 1.16587@ ms [ > Image B total execution time - 3.003800 ms

> Image C total execution time = 6.817398 ms [| > Image C total execution time = 14.221965 ms
(a) Tempo de execugao no computador A. (b) Tempo de execucao no computador B.

Figura 30 — Média de vinte execucoes do modelo de referéncia em dois computadores
diferentes. Fonte: Elaboracao Prépria.

Levando em consideracao as especificacdes da Tabela 3 e observando os resultados
obtidos na Figura 30, nota-se que o computador A executa mais rapidamente o algo-
ritmo. Isso se deve ao fato do computador A ter mais capacidade de processamento que o
computador B, com uma maior frequéncia base de CPU e uma GPU moderna com mais
memoéria, o que afeta o algoritmo do filtro Sobel em especifico devido a aceleracao em

hardware que é utilizada pela biblioteca OpenCV para o processamento de imagens.

Tabela 4 — Comparacao do tempo total de execugao entre sistemas.

. Tempo Total de Execucao (ms N
Sistema Tmagem A ‘ Imagem B \?[mag(gem) C Frequéncia (MHz)
Hardware 0,2889 1,1303 6,9724 100

Computador A 0,4217 1,1658 6,0173 3800
Computador B 1,1568 3,0038 14,2219 2300

A Tabela 4 mostra a comparacao entre a velocidade da arquitetura de hardware
e o modelo de referéncia em software executado nos dois computadores. Observando os
resultados, é possivel notar que a execucao da arquitetura de hardware foi mais rapida que
o computador 2 em todas as imagens, porém foi mais lenta que o computador 1 apenas na
imagem C, que é de maior resolugao. Essa maior velocidade de execucao da arquitetura
de hardware foi alcancada utilizando uma frequéncia de operacao bem menor que a dos

computadores, o que demonstra o valor de um dispositivo especializado nessas aplicagoes.

4.3 Implementacao em Hardware

Na implementagao em hardware foi utilizada apenas a menor imagem, com resolu-
¢ao de 128x72, devido a limitacao de elementos BRAM na placa escolhida, o que impede
a implementacao da memoria e do analisador l6gico. A implementacao da arquitetura foi
realizada com o objetivo de avaliar o uso de recursos de hardware, estimar o consumo de
energia e observar a area ocupada pela arquitetura na placa, além de avaliar a exatidao
dos resultados em comparagao com o modelo de referéncia através do calculo do erro qua-

dratico médio. Foram utilizadas trés bits de largura para representacao do kernel do filtro
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Sobel e oito bits de largura como precisao do ponto fixo para as entradas do algoritmo
CORDIC, totalizando 20 bits de largura para a saida do filtro.

Tabela 5 — Recursos consumidos pela arquitetura de hardware.

‘ Moédulo ‘ LT ‘ FF ‘ BRAM ‘ DSP ‘ I/0 Pin ‘
Topo 2441 | 3832 40,5 1 3
Controle de Memoria 36 32 0 0 0
ROM 14 10 2,5 0 0
Filtro Sobel 1049 | 1712 0 1 0
ILA 1342 | 2078 38 0 0

A Tabela 5 apresenta os recursos consumidos pela arquitetura de hardware pro-
posta neste trabalho, com o moédulo topo sendo o médulo que abriga todos os outros. O
consumo de LUTs é explicado através da quantidade de operagoes de soma, subtracao
e deslocamento presentes na logica, enquanto que o consumo de FF's é dado pela neces-
sidade de diversos registradores na arquitetura. Percebe-se que o médulo do filtro Sobel
acumulou por si s6 grande parte do uso de LUTs e F'F's, o que pode ser explicado pelo fato
desse modulo realizar a maioria das operacoes aritméticas da arquitetura, além de abrigar
o vetor FIFO do controle de janelamento. A utilizacdo de BRAMs foi dada pelo médulo
ROM e o ILA, como esperado, ja que estes mdédulos fazem uso direto de elementos de
memoria para armazenamento de valores. Apenas um DSP foi utilizado, sendo necessario
na multiplicacdo realizada no bloco fator de escala dentro do algoritmo CORDIC presente
no filtro Sobel. Considerando a quantidade de entradas e saidas presentes na arquitetura
geral, nota-se que o consumo de pinos de I/O foi condizente, ji que foram utilizados

apenas trés sinais de entrada no modulo topo da arquitetura.

Figura 31 — Layout da arquitetura na placa. Fonte: Elaboragao Propria.
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A Figura 31 mostra o espaco ocupado pela arquitetura de hardware na placa
em que foi implementada. Os blocos azul claro representam a memoéria e seu médulo
de controle, enquanto que os blocos vermelho e verde representam, respectivamente, o
filtro Sobel e o analisador 1l6gico. Observando a figura percebe-se que a area ocupada
pelos moédulos foi condizente com o consumo de hardware descrito na Tabela 5, com o
analisador logico sendo o moédulo de maior tamanho da arquitetura, seguido do filtro
Sobel.

On-Chip Power

Dynamic: 0.003wW (2%)
{ 5 il
e Clocks: 0.001W
Signals: 0.001W
ogic: it
oaee 295 Logic: =0.001W
M BRAM:  =0.001W
s DSP: =0.001W
10 =0.001W
I

Device Static: 0.105W  (98%)

Figura 32 — Estimativa do consumo de energia da arquitetura. Fonte: Elaboracao Prépria.

Uma estimativa do consumo de energia da arquitetura é apresentado na Figura 32,
com um consumo total de 108 mW. Analisando a figura, nota-se que esse gasto energético
¢ dado majoritariamente pelos sinais de relégio que ditam a frequéncia de funcionamento
dos modulos, mas também ha contribuigoes significativas dos sinais légicos presentes na
arquitetura. O tnico DSP utilizado contribui com 10% da energia dindmica consumida,

o que demonstra a complexidade e custo desse elemento.

Por fim, foi feita uma avaliacao da exatidao dos resultados da arquitetura de hard-
ware através do célculo do erro quadratico médio. Esta técnica é utilizada para verificar
a acuracia de modelos, dando maior peso para erros maiores, ja que cada erro ¢é elevado
ao quadrado individualmente antes do calculo da média em si. Comparando as matrizes
de magnitude e direcdo do gradiente vindas do modelo de referéncia e da arquitetura
de hardware, foi obtido um erro quadratico médio de 4,0125 - 107! para a magnitude
e 4,1938 - 10~* para a direcio do gradiente, demonstrando a exatiddo da arquitetura

proposta e explicando a semelhanca visual das imagens da Figura 26.
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5 Conclusao

A deteccao de objetos em tempo real é uma tecnologia com intimeras aplicagoes,
que tende a ser cada vez mais utilizada em diversas areas com o avan¢o humano. Sendo
a definicdo de recursos como as bordas de uma imagem uma etapa onerosa destes algo-
ritmos, torna-se necessario acelera-los, o que pode ser feito através da implementacao de
uma arquitetura de hardware do filtro Sobel. A proposta de uma arquitetura que apro-
veite ao maximo a capacidade de paralelizar operagoes, garantindo uma boa exatidao dos

resultados, torna-se imprescindivel na busca por uma melhor eficiéncia nestes algoritmos.

A arquitetura descrita neste trabalho utilizou o esquema de pipeline com a fina-
lidade de executar simultaneamente a maior quantidade possivel de operacgoes. Calculos
complexos foram destrinchados e simplificados em procedimentos mais simples, utilizando
precisao de ponto fixo, em uma tentativa de atingir um equilibrio entre velocidade de exe-
cucao e exatidao dos resultados. Além disso, foi parametrizada a resolucao da imagem
de entrada, tornando possivel a adaptacao da arquitetura para qualquer outra resolucao.
Vale ressaltar também que, como a ideia principal da arquitetura se baseia na convolucao
de um kernel 3x3 com uma imagem qualquer, esta pode ser utilizada com outros filtros

baseados em convolucao, necessitando apenas de algumas modificagoes no codigo.

Analisando os resultados exibidos no capitulo anterior, pode-se dizer que a arquite-
tura cumpriu o seu propoésito. No geral, o tempo de execucao da arquitetura de hardware
foi menor que um computador de mesa com recursos mais potentes, mostrando a vantagem
que um circuito dedicado tem em relagdo a uma plataforma genérica. Levando em conta
as taxas de atualizacao de video mais comuns, de 30 a 60 quadros por segundo, o tempo
de execugao se encaixou nos parametros de tempo real exigido por muitas aplicacoes.
Em relacao a exatidao das saidas de magnitude e direcao do gradiente, foi comprovado
tanto visualmente quanto numericamente que os resultados foram satisfatérios, com um
erro quadratico médio baixo e uma comparacao visual extremamente semelhante. Dessa
forma, os resultados alcancados neste trabalho refletem uma solugdo embarcada do filtro
Sobel que atende os requisitos de tempo real e possibilita sua aplicagdo em plataformas

moveis com restricoes de tamanho, peso e consumo energético.
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