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RESUMO

Este trabalho tem por objetivo a implementagdo de diferentes algoritmos de proces-
samento de imagens visando sua implementacdo em FPGA. Para tal, ao invés de seguir
um fluxo padrdo de projeto onde o cédigo seria programado usando uma linguagem de
descricao de hardware, serd utilizado o MATLAB e o Simulink como ambiente de valida-
cdo e geracdo de cddigo HDL. Com esta abordagem, espera-se verificar os beneficios em
se utilizar engenharia baseada em modelos e suas eventuais restricdes para este uso em
particular (processamento de imagens).

Palavras-chave: Model based engineering, Image processing, DFT2D.



ABSTRACT

This work aims the implementation of different processing image algorithms in FPGA
implementation. For this purpose, rather than follow a standard design flow where the
code would be programmed using a hardware description language, will be used MAT-
LAB and Simulink environment as possible validation and generation of HDL code. With
this approach, it is expected to evaluate the benefits of using engineering-based models
and their possible restrictions for this particular use.

Keywords: Model based engineering, Image processing, DFT2D.
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1 INTRODUGCAO

A complexidade de sistemas embarcados cresce a medida em que novas necessidades,
dispositivos e restricdes sdo impostas. Antigamente, grande parte destes sistemas eram
compostos por um tunico processador que realizam tarefas simples. No entanto, hoje em
dia o cendrio € outro, havendo sistemas com multiplos processadores e dispositivos que
interagem entre si.

Os veiculos aéreos nao tripulados , possuem tais caracteristicas e, em particular, pos-
suem sistemas de visdo embarcados. Ou seja, é necessario prover processamento de ima-
gem em tempo real e de forma eficiente. Neste universo, serd utilizado FPGAs visto a
natureza paralela dos algoritmos de processamento de imagens, a possibilidade de recon-
figuracdo dindmica e o baixo custo de desenvolvimento.

No entanto, pontos negativos persistem em tal escolha, visto que as ferramentas de
desenvolvimento para tais dispositivos possuem um baixo nivel de abstracdo, de um co-
nhecimento detalhado da arquitetura utilizada, assim como um ambiente de simulagcdo
especifico para a representacao de sinais.

Para contornar este problema, linguagens como C e C++ foram adaptadas para permi-
tir a programacdo de FPGAs possibilitando uma melhor reutilizacdo de c6digo e manute-
nibilidade. Apesar dos avangos, algumas questdes persistem:

e A falta de uma visao global geralmente limita os desenvolvedores para uma solucao
nao otimizada (WEISS, 2004).

e E necessdrio atencdo aos recursos da linguagem que serdo utilizados para uma de-
terminada solucao (WEISS, 2004).

Diante destas restricdes, a metodologia de software definida como engenharia base-
ada em modelos é proposta. Nela, o foco é a representacdo abstrata do conhecimento
das atividades que governam um certo dominio particular da aplica¢do. A sua maior van-
tagem € que expressamos modelos usando conceitos que estdo muito menos ligados as
implementagdes tecnoldgicas e mais ligados ao dominio especifico do problema. Estas
caracteristicas, fazem com que o modelo se torne mais f4cil de se especificar, entender
e manter. Fazendo com que especialistas, ndo necessariamente ligadas a programacao,
desenvolvam sistemas (BRAN SELIC. 2003).

Neste contexto, serd utilizado o software Matlab/Simulink, visto que ele possui ferra-
mentas de simulagdo e desenvolvimento guiado a modelos. Possui, também, um ambiente
grifico e uma série de blocos parametrizaveis com solugdes parciais para certos dominios
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(incluindo o de processamento de imagens). Além, da geracdo automatica de codigo para
algumas linguagens de programacgao. Neste trabalho, por exemplo, serd utilizado o HDL
coder para geracao automdtica de cédigo VHDL.

1.1 Motivacao

O uso de processamento de imagens em tempo real possui diversas aplicagdes: re-
conhecimento de ambientes, objetos; monitoramento de trafego, ambientes; inspecao de
rodovias, pontes; operagdes de resgate em ambientes perigosos para humanos, entre ou-
tros. No entanto, o desenvolvimento de programas se torna um desafio visto que as lin-
guagens mais utilizadas para programar FPGAs (VHDL/Verilog) ndao possuem o nivel de
abstracdo adequado.

O aumento constante da complexidade dos projetos e o tempo cada vez menor exi-
gido para o desenvolvimento de um produto (time-to-market) exigem que um novo fluxo
de projeto seja analisado. Desta forma, as etapas para o desenvolvimento de um pro-
jeto que geralmente incluem a especificacdo de requisitos, prototipa¢ao, implementacao,
testes e verificacOes sdo realizada simultaneamente ao utilizar-se engenharia baseada em
modelos. Eventuais restricoes exigidas pela escolha de um dispositivo, a simulag¢do con-
tinua durante o desenvolvimento do projeto, e a geracdo de cddigo automadtica para a
arquitetura alvo, tendem a diminuir o tempo de desenvolvimento.

1.2 Objetivos

O objetivo deste trabalho é implementar alguns dos principais algoritmos utilizados
em processamento de imagens assim como o estudo de um problema em particular, de
forma que sejam facilmente readaptados frente a mudangas de requisitos (tamanho da
imagem de entrada, mdscaras de processamento, blocos de processamento) visando im-
plementacdo em FPGAs.

Pretende-se, portanto, desenvolver diferentes algoritmos usando engenharia baseada
em modelos através das ferramentas Matlab/Simulink. Num primeiro momento, sera
validado os blocos basicos que permitem a confeccao destes algoritmos. A qualidade do
coédigo HDL gerado, assim como as restri¢des e peculiaridades envolvidas no processo
serdo discutidas no decorrer do desenvolvimento de cada algoritmo.

1.3 Estrutura do texto

No capitulo [2] serd detalhado o estudo de caso para o primeiro algoritmo desenvol-
vido. O restante, tem por objetivo de revisar a teoria necessdria para os algoritmos de
processamento de imagens no dominio frequencial. O capitulo [3] apresenta as principais
ferramentas para o desenvolvimento deste trabalho. Em [4] alguns trabalhos relacionados
sdo citados seguido de uma breve descri¢do. O capitulo [5] detalha os passos executados
para a execucdo deste trabalho.

Em [6] hd a implementagdo dos algoritmos propostos, os detalhes de implementa-
cdo assim como os resultados de simulagdo seguido da conlusdo e algumas idéias para



trabalho futuros.

13



14

2 REFERENCIAL TEORICO

Na se¢do [2.1] serd abordado os principais termos e caracteristicas da camera, utiliza-
dos para os algoritmos que envolvem deteccao de particulas. A secdo [2.2] trata de revisar
a teoria necessdria para o desenvolvimento dos algoritmos discutidos a partir da se¢do [6].

2.1 Reconstrucio de sinais na analise de deteccao de particulas

2.1.1 Caracteristicas da camera

As principais caracteristicas da camera de onde foram obtidas as imagens para andlise
sdo:

e Possui sensores de imagem CCD (dispositivo de carga acoplada).

e Sua tecnologia de construcio permite a absor¢do de raios X com energia de até 10
Kev.

e Possui uma taxa de leitura de 200 Mpixeis/s obtida através de uma leitura paralela
do CCD na qual cada grupo de dez colunas possui um estigio de saida. Desta
forma, aumenta-se o fluxo de dados através de uma leitura paralela dos mesmos.
Evitando-se, desta forma, os efeitos indesejados do simples aumento de frequéncia
de operagdo ( ruido, poténcia).

e A matriz de deteccdo do sensor CCD é composto de 480,480 pixeis. O tempo
necessario (em segundos)para a leitura do CDD ¢€ obtida por:

N, N,
T =T+ (S5)Th) (2.1)

Y
2
Sendo N, e N, a quantidade de pixels, m a quantidade de estdgios de saida, 7, o
tempo do clock que paraleliza as colunas e 7}, o tempo necessario para serializar uma
coluna. O fator de divisdo 2, deve-se ao fato de haver m portas na parte superior e m na
parte inferior do display.

Detalhes adicionais sobre a camera podem ser obtidos em [P. Denes and Weizeorick,
2009].
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2.1.2 Definicoes para a analise do algoritmo
Segue algumas defini¢cdes utilizadas para auxiliar na explicagdo destes algoritmos:

e Cluster - Consiste de um grupo continuo de pixeis que possui uma intensidade de
energia recebida maior que o ruido presente em sua vizinhanca. Geralmente, hd um
pixel central (seed pixel) cercado por sua vizinhanga.

e Seed pixel - E definido como sendo o pixel com maior % presente no cluster ou,

como sendo o pixel de maior intensidade. Estes conceitos tendem a ser equivalentes
caso haja uma distribui¢@o uniforme do ruido sobre a matriz de pixeis.

e Cluster size - Refere-se a quantidade de pixeis além do seed pixel que satisfazem a

5~ Sinal
relagdo 2 por exemplo.

e Bad Pixel - Pixel que possui um mal funcionamento. Geralmente é reconhecido
pela aquisi¢do de imagens escuras e analise dos pixeis que possuem um ruido ligei-
ramente maior do que a média do ruido obtido.

e Hot Pixel - Apresenta um grande sinal recebido mesmo em sua abséncia.

Os algoritmos para reconstru¢cdo de sinais necessitam basicamente de duas varidveis
externas. A primeira, refere-se ao limiar que serd estabelecido para selecionar os pixeis de
interesse. A segunda, ao tamanho da matriz analisada em torno dos pontos de interesse.
Esta dltima, tem relacdo direta com a energia incidente em torno do ponto considerado.

Antes de realizarmos o processamento propriamente dito podemos falar em um pré-
processamento que consiste na subtragdo das imagens escuras, equalizacdo dos pixels
considerando que ndo ha uma distribuicao homogénea do ruido e um mascaramento dos
bad pixels.

A primeira operacio de processamento consiste na obtencao dos Seed Pixeis obtida
através da andlise completa da matriz de pixeis. Logo em seguida, assegura-se que haja
apenas um Seed pixel em torno de uma regido de interesse. Para tal, compara-se este pixel
com todos os seus vizinhos.

O ponto negativo de tal procedimento € que os hot Pixels podem ser processados caso
ndo sejam eliminados anteriormente. Porém, estes podem ser eliminados ao notarmos
uma frequéncia grande de determinados pixels em um dado conjunto de imagens em uma
etapa de pds processamento, por exemplo.

2.1.3 Cluster
Conceitos utilizados para os clusters (regido em torno de um ponto de interesse):

e Cluster integrity - Verifica se os pixeis sdo continuos internamente ao cluster.

e Hot pixel identification - Apds a andlise de uma certa quantia de frames pode-se
verificar se um pixel teve uma taxa alta de ocorréncia se comparado aos demais.

e Cluster shape - A forma esperada para um cluster depende basicamente do angulo
em que um elétron incide na matriz do CCD. Caso houver uma incidéncia per-
pendicular, espera-se encontrar formas arredondas. Caso contrédrio, formas mais
alongadas sdo esperadas. Esta propriedade € intrinseca da onda analisada.
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2.2 Teoria Algoritmos

2.2.1 Processamento de Imagens no Dominio da Frequéncia

O principal objetivo deste estudo, refere-se ao fato de que as ferramentas utilizadas
(Matlab e Simulink) oferecem intimeras funcdes e facilidades para trabalhar com transfor-
madas. Visto que estas possuem aplica¢des em diversos campos incluindo processamento
de imagens, deseja-se verificar o que a ferramenta oferece em termos de geracao de cédigo
HDL. Uma revisao com enfoque a processamento de imagens serd feita afim de facilitar
a compreensao e utilizagdo do software.

Uma imagem € descrita matematicamente como uma funcio discreta de 2 dimensoes.
Logo, a transformada natural a ser analisada € a DFT2D. Antes de verificarmos sua forma,
serd dado uma revisao dos conceitos envolvidos em tal transformada.

2.2.2 Série e transformada de Fourier

A ideia fundamental envolvendo séries de Fourier vem do fato que uma funcao pe-
riddica f(t) pode ser representada como uma série de senos e cossenos de diferentes
frequéncias e diferentes amplitudes. Ou seja:

foy=ao+ Z(an cos(nwot) + by, sin(nwot)) (2.2)

n=1
wy, frequéncia fundamental; n € N*
Os coeficientes ag, a,, ¢ b, podem ser obtidos integrando-se f(¢) com uma fungéio

conveniente. Por exemplo, para obtermos a,, devemos notar que as integrais da fungdo
acima somente nao sdo nulas quando m = n. m € N*

to+T to+T
/ fie) cos(mwpt)dt = / cos(nwot)ay, cos(muwot)dt
t

0 to

2 to+T
a, = T/ f) cos(nwot)dt
to

to+T
b, = / fie) sin(nwot )dt

2

T to
1 to+T

ag — —/ f dt
7)o

A equacdo [ 2.2] pode ser descrita de forma mais compacta em sua forma exponencial:

foy=>_ Cue™™

n=—oo

1 to+T )
C’I’L et f/ f(t)e_]nwotdt
to

Qp, _]bn

1 to+T
C, = —/t fwl(cos(nwot) — jsin(nwot))dt = 5

T 0
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Para funcdes aperiddicas, utiliza-se a transformada de Fourier. Sua representagdao
pode ser obtida a partir das séries de Fourier observando o fato de que fun¢des aperiddicas
podem ser vistas como um sinal periédico de periodo infinito. Logo:

o0
S Ceimet
n

1 to+T ~ ) . 1 o) ~ ) . 1 '
Cn == /t D Tge ™dt = / N Te " dt = X (jnw)

=, - 1 . Jnwot = 1 . Jnwot

Ty = Z TX(jnwo)e = Z %X(jnwo)e wWo
lim Ty =z = L/ X (jw)etdw
fm do =2 =50 |
lim X (jnwgy) = X (jw) :/ rpe Mt (2.3)
T—o0 oo

2.2.3 Série e transformada de Fourier para sinais discretos

Para sinais discretos e periddicos, a ideia fundamental é a mesma que para sinais
continuos. Ou seja, uma série de senos e cossenos de diferentes frequéncias e diferentes
amplitudes.

E jkwon E k(2 )n
JZ[TL] - akej o = akej (N) |N:periodofundamental (24)

<k> <k>

O notagdo < k > significa que o somatério pode ser realizado em qualquer sequéncia de
. ~ (2T L ., qe
N valores visto que a fungio e/*(¥)" ¢ N periédica.

Os coeficientes ay sdo denominados coeficientes espectrais de x[n] e podem ser obti-

dos multiplicando-se ambos os lados da equacao [ 2.4] por eI e somando-se os N
elementos. Logo:

Z x[nle” —ir(F)n Z ay Z i(k=r)(FF)n (2.5)

n=<N> k=<N> n=<N>

Da equacdo acima deve-se observar que:

Z ejk(%g)n{ N N, k=0,£N,+2N, ...

0 0, casocontrario

De [ 2.5], podemos notar que o lado esquerdo sé ndo serd 0 quando k£ = r ou for
um multiplo de N. Logo, ao escolhermos valores para  na mesma faixa que k varia em
algum momento teremos k = r e [ 2.4] se reduz a:

1 - (2T
- —Jr(Fn
ar =+ E xnle "N (2.6)

n=<N>

Desta forma, tanto a equacao [ 2.6] como a [ 2.4], sdo periddicas com periodo N.
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Para fungdes aperiddicas e discretas aplica-se a mesmo ideia utilizada em funcdes
continuas, ou seja, fungdes aperiddicas podem ser vistas como um sinal periédico de
periodo infinito.

= Y a0 Z are” "y <nen, 2.7)
n=<N> -NM
_ k‘ l _ k_(27‘r
ap = N Z ’ N an—oo ’
Definindo: .
X(e") = Y xln]e " (2.8)
0 = — X (e/M0) (2.9)
N .
Combinando [ 2.7] com [ 2.9] resulta em:
~ 1 | kw kwon
in) = o > X (ehmo)ert o), _or (2.10)
k=<N>

No momento em que aumentamos /V, diminui-se wy € quanto N — oo a equacgao [ 2.10]
torna-se uma integral e os limites de integracdo que antes correspondiaa ), __, . torna-
se naturalmente f%. Logo [ 2.10] torna-se:

z[n] = % / X (e7Fw)edkenquy (2.11)

2.2.4 Transformada de fourier de um sinal amostrado

Partindo-se da equacdo [ 2.3], deseja-se derivar a transformada de fourier para um
sinal de N amostras separadas por um intervalo A7". Desta forma, teremos uma expressao
que servird como base para a derivacdo da DFT2D. Ao definirmos w = 27u:

X(]u) = / LL’( ﬂﬂmdt / Z t - TLAT) 7j27mtdt

n=—oo

X(ju) = Z / ()5(t—TLAT —JQWUtdt Z x[n]e —j2munAT

n=—oo n=—oo

A equacdo X (ju) é ﬁ periddica. Ao definirmos /N amostras igualmente espacadas no
intervalou =0 até u = N — 1:

m
=—— m=0,12 .. ,N-1
u NATam 07 ) Ly ey

Chegamos a equacdo desejada:

Xp] = Tpe N (2.12)



19

Como estamos interessados na transformada de 2 dimensdes a equagdo deve acima
deve ser ajustada. As varidveis foram alteradas para facilitar a sua aplicacdo em imagens
onde x corresponde as colunas e y as linhas.

M-1N-1 ) )
Fluo)= 3" 3 fiage o 8 2.13)
z=0 y=0
Enquanto que a TFD2D inversa:
| MoIN-l o
flevl = 3% Fuae ¥ H50 (2.14)

Il
=)
Il
=)

u v

2.2.5 FFT Transformada rapida de fourier

A DFT calculada diretamente da definigdo [ 2.12] possui complexidade O(N?). No
entanto, o mesmo resultado pode ser obtido em O(Nlog(N)) ao utilizarmos o algoritmo
conhecido por FFT. A DFT inversa, pode ser calculada readaptando-se a DFT visto que a
unica diferenca € o sinal do exponencial e o fator de divisdo %

Existem diferentes formas de calcular a FFT. No entanto, todas elas baseiam-se no
fato de que a expressado [ 2.12] possui inumeras repeticdes visto a simetria do termo eV
Desta forma, a DFT pode ser dividida em diferentes estdgios e interligados por uma es-
trutura conhecida como butter fly. Estas interligacdes, serdo responsaveis pela redugao
do numero de operacdes da DFT e, consequentemente, a redu¢do da complexidade.

Ja para o caso da DFT2D [ 2.13] podemos num primeiro momento aplicar o algoritmo
da FFT linha a linha e, com o resultado, aplicar novamente o algoritmo coluna a coluna
ou vice-versa. Ou seja:

M—-1 N—

Fluo) = Y01 figae v Je 5 (2.15)

=0

—_
[aary

y=0

8

Por exemplo, numa matriz 2x2, teriamos a seguinte sequéncia de operacdes para a
componente DC caso aplicdssemos diretamente a definicdo [ 2.13]:

—j2mnu
Wy'=e

F[0,0] = fogWx Wit + fogWN' Wit + foaWRWii + fuyWy' W/

No entanto, utilizando a equacgdo [ 2.15] com a inten¢do de aplicar a FFT podemos
reescrever a expressdo acima na forma:

11700
FI0.0 = ( VoaW® + foa ¥ VoaW® + g x (1)

Portanto, utilizando esta técnica, precisamos aplicar N + M FFT para gerar uma
DFT2D.
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3 FERRAMENTAS UTILIZADAS

3.1 Matlab

O Matlab € um software destinado a fazer calculos com matrizes, possuindo um am-
biente iterativo voltado para o cdlculo numérico podendo ser utilizado em conjunto com
o Simulink e o Stateflow. Com isso, aplicagdes que possuem processamento de imagens
se adaptam bem a esta linguagem. Outra caracteristica desta ferramenta € a geracdo auto-
matica de codigo para algumas arquiteturas. Neste trabalho, por exemplo, serd utilizado
o HDL coder para geracdo automatica de c6digo VHDL.

3.2 Simulink

O Simulink € uma ferramenta para modelagem, simulacdo e andlise de sistemas dina-
micos. Sua interface primdria € uma ferramenta de diagramacao grafica guiado a modelos
e bibliotecas customizdveis de blocos. Dentre eles, hd um conjunto de blocos especificos
para processamento de imagens.

A Mathworks também prove a geracdo automdtica de codigo a partir de modelos Si-
mulink. No entanto, alguns cuidados devem ser tomados, visto que nem todos os blocos
sdo sintetizdveis.

Os modelos que possuem trigger e enable também devem ser utilizadas com certa cau-
tela pois podem tirar a propriedade de cicle-accurate e bit-true da simulagdo com o c6digo
sintetizado. A primeira propriedade, cicle-accurate, ocorre quando nao hd uma correlagcdo
temporal entre o modelo e o cédigo HDL gerado. Alguns blocos do Simulink quando oti-
mizados para drea podem introduzir atrasos, por exemplo. J4 a segunda, bit-true, ocorre
ao haver diferencas na composi¢do interna de um bloco e o cédigo gerado. Por exemplo,
ao implementarmos um somador e apds o otimizarmos tendo em vista performance, a
estrutura interna pode ser rearranjada. Mais detalhes sobre o efeito destas restri¢des serdo
discutidas na implementacdo dos algoritmos.

3.3 Stateflow

Corresponde ao médulo presente no Simulink que permite a criacdo de maquinas de
estado, diagramas de fluxo e tabelas verdade. O Stateflow utiliza uma variante de maquina
de estados finita definida por David Harel, no qual permite representagao hierarquica e
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paralelismo entre diferentes fluxogramas.

3.4 Xilinx ISE

Xilinx ISE € um conjunto de ferramentas fornecida pela Xilinx que permite sinteti-
zar e analisar cédigo , habilitando o programador a sintetizar, examinar diagramas RTL,
simular, configurar o dispositivo que serd utilizado, além de realizar andlise temporal.

Neste trabalho, o cédigo HDL serd gerado a partir do Matlab e importado no ISE.
Em seguida, ele serd sintetizado, gerando ,desta forma, uma lista dos recursos utilizados
(registradores, somadores). Por fim, realiza-se a simulagdo do modelo.
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4 TRABALHOS RELACIONADOS

O objetivo deste capitulo € demonstrar os principais trabalhos que fazem uso de al-
guma técnica no intuito de facilitar o desenvolvimento de sistemas que possuam FPGAs
com foco em processamento de imagens. Sejam estes, na forma de um problema em
particular, ou através de alguma ferramenta.

4.1 Algoritmos para processamento de imagens

No artigo [A. Toledo Moreo, 2004] e [H. Shan Neoh, 2005], hd a implementacdo
de diferentes algoritmos de processamento de imagens no dominio tempo utilizando um
conjunto de blocos denominado Xilinx system generator que extende o ambiente Simu-
link. Vérias configura¢des de méscaras sdo aplicadas (dimensdes e finalidades) e, ao final
de cada artigo, mostra-se a quantidade de recursos alocada para implementar um deter-
minado algoritmo em fun¢do de um modelo de FPGA especifico. No entanto, ndo ha
uma especificacio detalhada de como os diferentes filtros utilizados impactam no modelo
descrito além desta solucdo ser restrita a FPGAs fabricados pela Xilinx.

Em [L.S. Uzun and Bouridane, 2005] diferentes algoritmos para calcular a FFT sdo
implementados: radix-2, radix-4, split-radix e fast Hartley transform. Todos foram im-
plementados sobre o mesmo framework auxiliando o usudrio a escolher a transformada
adequada em relacdo aos requerimentos do sistema. Utilizou-se Handel-C como lingua-
gem de programacio com o intuito de verificar o tempo de desenvolvimento de projeto
além de deixar a FFT o mais flexivel possivel em relacdo ao tamanho dos dados de entrada
e as unidades de processamento (nimero de FFT em paralelo).

4.2 Frameworks de programacao

Os artigos [I.S. Uzun and Bouridane, 2005] e [D.Crookes and A.Benkrid, 2000] ape-
sar de serem mais antigos, propdem alternativas diante do baixo nivel de abstracdo das
ferramentas disponiveis para programacio de FPGAs utilizando C++ como linguagem de
programacdo. O presente trabalho, ao utilizar o Simulink/Matlab também busca contornar
estas restricoes.
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5 PROPOSTA DO TRABALHO

Este trabalho consiste na implementacao de diferentes algoritmos para processamento
de imagens em FPGAs. Diante das dificuldades de desenvolvimento j4 discutidas, serd
utilizado Matlab/Simulink como ferramenta de desenvolvimento, visto que esta possui
um fluxo de projeto orientado a modelos e um conversor para HDL.

Num primeiro momento, pretende-se desenvolver os principais elementos presentes
em qualquer circuito l6gico/sequéncial: registradores, operadores l6gicos, operadores
aritméticos, maquinas de estado, etc no ambiente Simulink. Em seguida, a combinagdo
destes elementos bésicos, servird como base para a constru¢do de modelos mais comple-
XOS.

O primeiro algoritmo desenvolvido, visa o estudo de um problema em particular, no
qual foram pesquisados os detalhes da camera utilizada, o modo como os pixeis sao lidos,
e uma forma de filtrar os pixeis de interesse para um pds processamento. Em seguida,
foram implementados alguns dos algoritmos largamente utilizados em processamento de
imagens: binarizagdo, covolucao, transformada rdpida de fourier 2D.

Por fim, pretende-se discutir as vantagens e desvantagens em utilizar tal metodologia
de desenvolvimento.
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6 VALIDACAO EXPERIMENTAL

Os algoritmos implementados visam a utilizacdo das estruturas mais utilizadas em
projetos que envolvam HDL. A secdo [6.1] objetiva a validacdo destes blocos basicos,
servindo como base para a consolidacao de estruturas mais complexas.

Em [6.2] utiliza-se os conceitos vistos anteriormente e aplica-se a um caso de estudo
em particular. As se¢des [6.3] e [6.4] implementa alguns dos algoritmos amplamente
utilizados em processamento de imagens.

6.1 Validacao das estruturas basicas

Visto que alguns blocos utilizados no simulink geraram um comportamento inespe-
rado - algoritmos desenvolvidos no TG1 -, em um primeiro momento, optou-se por validar
os blocos comumente utilizados em projetos de circuitos digitais. Para tanto, verificou-
se a simulacdo no préprio ambiente. Em seguida, gerou-se o respectivo cédigo HDL e
importou-se na ferramenta ISE. Por fim, foram gerados os arquivos de simulac¢do e com-
parados os resultados entre as duas ferramentas (ISE e Matlab).

Pricipais blocos analisados:

6.1.1 Controlled Shift Register

Funcionamento similar a um Latch do tipo D sendo que o valor da entrada € salvo
apenas quando o sinal de entrada (enable) estiver ativo. Na imagem [ 6.1], podemos
visualizar o bloco analisado além de um contador e um comparador. Este dltimo, controla
em que momento os dados serdo salvos.

6.1.2 Maquina de estado

Utilizada na 16gica de controle de diferentes maneiras. Uma caracteristica que facilita
bastante a constru¢do de maquinas de estados mais complexas € a possibilidade de inser-
cao de variaveis locais. Na imagem [ 6.2], a varidvel aux € utilizada como um contador
local e, s6 permite a troca de estado apds atingir um determinado valor.
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Figura 6.2: Validacdo Mdquina de estado

6.1.3 Matlab function

Visto que alguns blocos no Simulink ndo sdo parametrizaveis e requerem mudangas a
nivel de layout, buscou-se uma forma alternativa de contornar este problema. Um exem-
plo de uso, seria um CSR varidvel onde o tamanho e os tipos do dado sdo explicitados em
forma textual. A imagem [ 6.3] possui 0 modelo em simulink, o respectivo cédigo que o
descreve e as simulacdes. O cddigo gerado para este bloco em particular apresentou um
comportamento inesperado: ao se definir um trigger para ativar a funcao ndo foi gerado
no cédigo HDL um PROCESS com este sinal. Ao invés, criou-se um trigger emulado
no qual foram gerados 4 PROCESS. Portanto, prevendo uma geracao de c6digo mais
concisa para este modelo, optou-se em deixar o sinal de enable como uma entrada comum.
Desta forma, o cédigo sequencial deste bloco € ativado toda vez que houver a mudanca
de estado de um dos pinos de entrada, porém, os valores sé serdo alterados caso a entrada
enable estiver ativa.
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“Register number must be defined.
function ¥ = fen{in, en)
numRegs = uint8 (5); _
data in ‘\ m 5 1
L > ) =
persistent regs; en fon b —
if isempty(regs) e CSR Sregs
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Figura 6.3: Valida¢do Matlab function

6.1.4 Concatena dados e serializa saida

O Simulink disponibiliza um bloco denominado vector concatenate para formar um
barramento de dados do mesmo tipo. Por exemplo, trés sinais de 8 bits irdo formar um
unico sinal de 24 bits. No entanto, alguns blocos ndo aceitam como entrada um tipo de
dado gerado a partir desta estrutura. E o caso de uma FIFO. Para contornar esta restricio,
criou-se o bloco-funcdo concat que disponibiliza em sua saida um array continuo de bits
dada uma entrada qualquer. Desta forma, a FIFO aceita como entrada uma sequéncia
qualquer de bits ,ou seja, qualquer tipo de dado.

Por fim, criou-se outra fungcdo denominada ctrlShift Regs que serializa os dados. Ou
seja, no momento em que a entrada load estiver ativa, copia-se os dados da entrada ¢n para
um registrador de bits pré-definido. A saida y, contém a informacao relativa ao bit menos
significativo deste registrador. Conforme o pino shi ft for ativo, haverd uma rotag¢do dos
dados para a direita.

Para os blocos acima citados, definiu-se uma légica de controle extremamente basica
a partir de um contador. No momento em que o contador valer 1 o sinal push é ativado
havendo a copia dos dados de entrada para a FIFO. Neste caso, 204 e 170, correspondendo
a sequéncia bindria 1100110010101010 ao considerarmos 0s sinais como sendo inteiros
de 8 bits sem sinal. No instante 2, os dados sdo disponibilizados na saida da FIFO e
copiados para o proximo bloco. Enfim, uma sequéncia de ativa¢do do pino shi ft permite
a serializag¢do dos dados. As simulagdes e os blocos podem ser vistos na figura [ 6.4].

6.2 Reconstrucao de sinais na analise de deteccao de particulas

A andlise deste algoritmo, deve-se ao fato das cameras cientificas de alta velocidade
possuirem cada vez mais pixeis e frames/sequndo aumentando o fluxo de informagdes.
Uma forma de se lidar com estas exigéncias € utilizar processamento de imagens em
tempo real utilizando FPGA. O desafio, porém, € a que cada novo experimento exigem-
se novos algoritmos de processamento de imagens. Neste contexto, serd analisado uma
forma de filtrar os dados relevantes a serem analisados, diminuindo, desta forma, o fluxo
de dados e o pds processamento.
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Figura 6.4: Concatena dados e serializa saida

6.2.1 Modelo com processamento serial

Nesta primeira andlise, supomos que toda a imagem € obtida através de um tnico
canal, que ha apenas um sinal de clock e que a imagem € composta de 5 10 pixeis. Ape-
sar deste modelo ndo corresponder ao modelo real, ele ja € solugcdo parcial do problema
global. Ou seja, além de servir como um passo intermedidrio para o objetivo final, serd
possivel melhor analisar os blocos que precisaram ser readaptados e as eventuais difi-
culdade neste processo. A arquitetura do modelo principal é composta por cinco blocos

principais:

e _Clontrol - Composto por quatro contadores que servirdo como controle para os
demais blocos além de conter a l6gica para a geracdo dos SeedPixeis.

e _PreProcessing - Etapa anterior ao cdlculo dos SeedPixeis. Nela, a imagem ana-
lisada € subtraida do bloco Pedestal Memory além de haver a eliminag¢do dos Bad-

Pixeis.

o _Mask3x3 - Estrutura responsével pela obten¢do dos SeedPixeis. Composta por

Nesgp = (Ne+1) x (N, — 1)

6.1)

onde N¢gp refere-se a quantidade de CSR, N, ao niimero de colunas de um canal e
N, o tamanhao do bloco utilizado. Neste caso, usaremos um bloco de dimenséao 3.

e _isSeedl - Bloco que efetivamente diz se um pixel é ou ndo SeedPixel. Além de
verificar que o pixel central € o maior do que toda a vizinhanga é necessario excluir

as condicoes de fronteira.

e _SendDataToPosProcessing - Este bloco armazena os dados de interesse e os
envia para uma proxima etapa de processamento. Para tanto, utiliza-se uma es-
trutura do tipo FIFO onde os dados sdo armazenados no momento em que o sinal



28

1sSeed estiver ativo. Ja o envio dos dados € controlado por um contador/decrementador
que age da seguinte forma: enquanto houver dados a serem processador ( counter Pix <
50 ) e o sinal 7sSeed estiver ativo, incrementa-se o contador de uma unidade. Em
seguida, ( counter Pixz >= 50 ) decrementa-se e enquanto este ndo valer 0 mantém-

se a operagdo pop da FIFO ativada. No momento em que ele chegar a 0 todos os
dados forma enviados.

Estes blocos podem ser visto na image [ 6.5], assim como a simulacdo obtida. Este
resultado, deve-se ao fato da imagem de entrada possuir 3 seedPixeis nos pixeis 11, 24,
32. O deslocamento temporal de 11unidades, refere-se ao foto de que um seedPixel é

determinado apés
M,
T =N+ N+ [57) (6.2)
onde N, refere-se ao pixel a ser analisado, N, ao nimero de colunas do canal e M, ao

tamanho da mascara.
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Figura 6.5: Modelo de 1 canal

A partir do momento em que obtemos os pixeis de interesse, podemos aplicar diferen-
tes algoritmos com o intuito de melhor compreender a natureza fisica do sinal recebido.
Com este objetivo, poderiamos nos perguntar qual a forma tipica de um pixel de inte-
resse, por exemplo. A ferramenta de modelagem utilizada nos permite obter esta resposta
através da imagem [ 6.6].

Neste exemplo em particular, ao invés de mandarmos os 50 pixeis para processamento,
iremos mandar 27 (para cada SeedPixel 9 pixeis). Ou seja, uma redugdo de 46% no
volume de dados além de uma etapa a menos de processamento (detec¢ao dos SeedPixeis).

6.2.2 Modelo com processamento serial utilizando uma imagem real

Uma imagem real obtida através da cdmera em estudo é composta de 500 x 576 pixeis.
No entando, apenas 480x480 serdo efetivamente lidos. Os pixeis que serdo descartados
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SeedPixel 12 SeedPixel 25 SeedPixel 33

Figura 6.6: Andlise de um SeedPixel gerado manualmente.

podem ser visualizados na imagem [ 6.7]. Ou seja, as primeiras 6 e as ultimas 4 linhas
além das ultimas 2 colunas de cada canal sao eliminadas.

Raw image = 500x576 = (12*48)x(6+240+7+240+7)

1 2 3 45 6 7 8 9101112
1 1] 2] 3| 4] s] e] 7| 8] o[10]11]12
. |13]14]15]16}17] 18|19 20|21 22| 23| 24| = Canal superior
6] 61| 62| 63| 64] 65| 66] 67| 68] 69] 70| 71] 72
7173
246 image final= 480x480 = (2*240)x(10*48)
247
Separacdo de canal
250
I:I Pixeis que devem ser eliminados
251
D Pixeis que irdo formar a imagem final
254
255 D Separagdo do canal superior e inferior.
494173
495|61) 62| 63| 64| 65] 66| 67] 68| 69] 70| 71] 72
.. |13]14)15]|16]|17]| 18|19 20'21 22| 23] 24] | Canal inferior
soo| 1] 2| 3] 4] s] e] 7| g 9]10f11]12

Figura 6.7: Formacdo da imagem.

Neste exemplo, serd considerado que os pixeis de interesse ja foram filtrados, ou seja,
temos uma imagem de 480 x480 como entrada. Este processo foi realizado através de um
script em Matlab. Apos, o processo € realizado da mesma forma que o modelo discutido
anteriormente, exceto que as dimensdes da imagem mudaram.

As modificagdes necessarias partindo do modelo anterior foram:

o _Arquivodecon figurao - Visto que as dimensdes da imagem foram alteradas, as
varidveis relacionadas também o foram. Adicionou-se um threshold baseado no
pixel de maior intensidade como condicao extra para um pixel ser considerado Seed.
Por fim, adicionou-se funcdes para ler a imagem.

e _Mask3x3 - Neste bloco utilizou-se um CSR de tamanho correspondente a linha
de atraso, ou seja, 480. A modelagem do bloco CSR foi discutida em [ 6.1.3].



30

e _isSeedl - Agora a varidvel threshold também influencia na definicdo de um Seed
Pixel. Caso contrdrio irfamos pegar milhares de outros pixeis que deveriam ser
descartados.

e _SendDataToPosProcessing - Bloco especifico para este modelo. Ao ser encon-
trado um SeedPixel, os dados da méscara sdo salvos em uma estrutura do tipo FIFO,
havendo uma FIFO para cada linha. Ap6s o processamento de toda a imagem, os
dados sdo enviados serialmente através das saidas [1, [2 e [3. O controle € realizado
através de 2 contadores. O primeiro, armazena a quantidade de SeedPixeis encon-
tradas. O segundo, gera os sinais de controle para a FIFO, para o serializador e para
o primeiro contador.

Gerada a simulag@o para este modelo e definido um threshold = (0.8x Pixeldemaiorintensidade),
obteu-se 4 seedPixeis que podem ser visualizados na imagem [ 6.8]

Figura 6.8: Seed Pixeis reais.

Para validar este modelo, compara-se os pinos de saida que serializam linha a linha a
mdscara dos seedPixeis [ 6.9]. Desta forma, podemos visualizar que o primeiro seedPixel

5 7 0
encontrado, possui a seguinte vizinhanga: 1°Seed = |42 167 11
7T 47 9

Se no exemplo ficticio [ 6.2.2] tivemos uma reducdo de apenas 46% no fluxo de da-
dos, neste exemplo, dos 480x480 que seriam enviados apenas 4x9 serdo. Ou seja, uma
reducdo de 99.98%.

6.3 Processamento de imagens no dominio tempo

Dois algoritmos amplamente utilizados em processamento de imagens serdo imple-
mentados: binarizacdo e convolu¢do. Num primeiro momento, serd demonstrado como
realizar operacdes de divisao em FPGAs visto que o algoritmo de convolucgao ird utilizar
este recurso.

6.3.1 Divisao em FPGA

No escopo deste trabalho, apenas operacdes em ponto fixo serdo realizadas para o
algoritmo de convolu¢do. Em HDL, a operagdo de divisdo somente aceita poténcia de 2
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Figura 6.9: Validagdo processamento serial.

como divisor, ou seja, na realidade uma operagao de shift register € realizada. Caso quei-
ramos uma divisao por um valor diferente, devemos recorrer a alguma outra técnica. A
imagem [6.10] mostra a relac@o envolvida para a divisao de um ndmero inteiro qualquer.

Q

. P ® == D
II‘ Divide . Froduct Shift p fimes

Constant! Constant3

Figura 6.10: Divisdo em ponto fixo

Utilizando esta abordagem para realizar divisdes inteiras, o valor d’ e o Errorelativo
sdo calculados por:

n, . nd

S~ 15

|= | ~d (6.3)

Error. =

(6.4)

Ou seja, o erro relativo é dependente de n, d e p. Visando a melhor relagcdo entre estes
pardmetros a imagem [6.11] foi obtida onde varia-se apenas d e apds p respectivamente.
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Erro relativo
f=]
Erro relativo

Figura 6.11: Andlise erro relativo

6.3.2 Binarizacio

O processo de binarizagdo consiste na transformagao de uma imagem em tons de cinza
para uma representacao binaria podendo ser descrita matematicamente pela funcao:

1 Sex >T
y:T(x){ 0 Sex<T

no qual o valor 7' refere-se a um limiar escolhido. Neste exemplo, serd dado énfase
apenas na operacdo de binarizagdo em si, ou seja, assume-se que os dados de entrada
estdo na sequéncia correta para serem manipulados. Caso contrdrio, voltariamos para um
problema parecido com os discutimos acima. Na imagem [ 6.12] podemos visualizar todo
o processo envolvido. O modelo € extremamente simples e possui dois parametros: 7' e
o numero de blocos. Neste exemplo, utilizou-se uma imagem de 256 x 256 pixeis com 4
blocos.

A simulacdo em ambiente Matlab/Simulink € realizada em 3 etapas: obtém-se os
dados referentes a imagem em uma representacao matricial, readapta-se o formato desta
matrix onde as colunas correspondem ao nimero de canais e as linhas ao préximo valor
a ser lido e apds volta-se a representagdo matricial original para podermos ver a imagem
resultante. J4 no ambiente ISE, a imagem € obtida através de um arquivo no qual os dados
sdo mapeados para os respectivos pinos. Neste ambiente, temos apenas uma representacao
a nivel de sinais e, para termos de validacdo, compara-se um dos canais de saida de cada
plataforma.

6.3.3 Convolucao

O processo de convolu¢do dada uma imagem /, e um filtro F' 3 x 3, pode ser obtido da
seguinte forma:

M—-1N-1 1 1

Llifl =)D > > Ti+kj+UF[k+2,1+2] (6.5)

i=2 j=2 k=—11=—1

A arquitetura utilizada estd presente em [H. Shan Neoh, 2005] e [C. T. Johnston, 2005]
imagem [ 6.13], sendo que hd um estagio de divisao extra na saida outputpixels.

A aplicagdo de diferentes filtros F' na imagem [ resulta em diferentes aplicacoes tais
como filtros: passa-baixas, passa-faixas, passa-altas, dilatacdo, erosdo, média, etc. Por-
tanto, um modelo com um filtro facilmente adaptavel possibilita a resolugao de diferentes
problemas. Neste contexto, os pixeis do filtro F' ndo sdo fixeis. Apds o célculo de um
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Figura 6.12: Imagem binarizada.

Convolution Block

Window operator = Output pixel

Output
Pinels

Figura 6.13: Arquitetura global

ponto I¢[i, 7], hd um estdgio de normalizagdo que consiste de uma divisdo com o intuito
de deixar o filtro mais genérico. Esta tultima, foi implementada seguindo os passos da
secdo [ 6.2].

Os principais blocos do modelo podem ser visualizados em [ 6.14] assim como a
arquitetura global. Em relacdo ao modelo visto em [ 6.2.2] reutilizam-se os blocos
_Control e _Mask3x3 sendo que hd apenas modificacdes a nivel de varidveis e ndo de
layout. A operacdo de convolugdo ocorre efetivamente no bloco _convolution.

As simulacdes abaixo foram realizadas definindo-se /' como um filtro 3x 3 unitario e
um fator de normalizac@o 9. Ou seja, estamos calculando a média aritmética em torno de
uma ponto de interesse. Logo, a varidvel d’ definindo-se p igual a 16, vale 7281 obtida
a partir da equagdo [ 6.3]. Para este filtro em particular, os valores /f[i, j| serdo todos
menores ou iguais a 255 visto que cada pixel pode assumir o valor méximo de 28 e,
portanto, o pino filter possui 8 bits.

Para termos de validagao deste bloco, gerou-se as simulacdes no ambiente ISE utili-
zando o pino img como entrada para obtencdo da imagem. Esta é carregada em tempo de
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Figura 6.14: Visao global e blocos principais

simulagdo através de um arquivo texto. Os valores de saida sdo obtidos a partir do pino
filter, sendo salvos em arquivo para serem comparados com a simulagdo obtidas a partir
do simulink. Como ultima etapa, subtrai-se as duas imagens e, caso 0 processo estiver
correto o valor desta nova "imagem"serd zero. Este processo pode ser visto abaixo.

Imagem Origianl I*F

N
Simulink ° image dif
I'F

Subtragdo

o ||sc|o ns ) ISSO ns
m I¥ L L - T - -

o BLLJ -

o reset

2 img[7:0] 194 %186 194
3 fired15:0] [—
()
2 G y— Y e aTaT e, LE| b
g counterpix[15:0] | X 49 % 50 (51 (52 % 53 ) 54 ¥ 55 1
-

Figura 6.15: Validagdo filtro convolugao

As mudangas necessdrias para um filtro ' com dimensdes diferentes com base na
imagem [ 6.13] compreendem: a modificacio no tamanho da janela de obtencdo dos
pixeis (window operator), a alteracao do tamanho de linha (row buffer), inser¢do de novos

multiplicadores e somadores.
6.4 Processamento de imagens do dominio frequéncia
6.4.1 Transforma discreta de fourier

O HDL coder disponibiliza um bloco denominado H DL streaming F'F'T que gera
a transforma de Fourier de um sinal. O algoritmo utilizado pelo bloco é denominado
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radix — 2 decimation in time. Para utiliza-lo, € necessario definir o tamanho da FFT
desejada, ou seja, o nimero de amostras N. Apds a entrada Start receber um sinal
16gico alto, N amostras s@o coletadas na entrada. Esta sequéncia de dados, corresponde a
fun¢do x[n] da equagéo [ 2.12], porém, com os limites definidos pelo nimero de amostras.
Apd6s um determinado tempo, o sinal dvalid € ativado, informando que os dados da saida
correspondem aos valores X [n]. Por fim, quando o sinal ready estiver ativo, um novo
frame pode ser calculado visto que todos os valores ja foram determinados. O tempo total
em ciclos necessario para todo o processo € dado por:

3N N
T:T—2+l092]\7(2 +3); (6.6)

Para gerar os sinais de controle e sincroniza¢do dos dados de entrada foi criado o
seguinte modelo contendo uma maquina de estado para gerir tal tarefa - imagem [ 6.16].

Signal From LD

E’

inFFT FFT

= - Frarn1

) dout mineFFT = D}

= StrFFT [strFFT]
Counter

W e el
— dvaid ToWaorkspace LD
Reatimag o G vl strFrame Goio
Complex Limited L
commnt1 M reagy —
From 1 Operator

HOLFFT ool o 3

Constant2

ready

@) SFmme==1(a Nl )

StrFFT=0 StrFFT=1 o StFFT=0

[ready == 1] b =
o _ QtrFFT 0 e

Figura 6.16: Modelo FFT 1D

Por exemplo, ao considerarmos o sinal z[n] = 3+ cos(2m(m)) + cos(3x2m(m)) com
8 amostras no qual m assume os valores 0 : 1/8 : 1 — 1/8, esperamos como resposta
uma componente DC' = 3, um impulso em f; e um outro em 3f;. A imagem [ 6.17]
corresponde a FFT1D deste exemplo em particular.

30 T T T : " " 30

20+ Sequencia esperada b 20+ Sequenéncia recebida

|Magnitude|
|rmagnitude|

N
| o
;
| 5
B
vy
;
e
]

Figura 6.17: Espectro de frequéncia

Logo, € necessario ajustar os dados retornados pelo bloco H DL streaming FF'T
pois eles ndo correspondem exatamente a equagdo [ 2.12], sendo necessdrio ajustar a
magnitude do espectro de frequéncia (dividir pelo nimero de amostras) assim como a
sequéncia de dados.
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O processo de simulag@o corresponde basicamente a comparar os valores da resposta
da FFT no momento em que os dados estdo sendo processados com os valores desejados
[ 6.17]. Os dados de entrada e saida possuem 32 bits sendo 16 para a parte fraciondria. A
simulacao obtida através do ISE pode ser visualizada em [ 6.18] e podemos notar que sdo
gerados pinos diferentes para a parte real e imagindria.

260 lls e |280|ns il [t 3C0lns L 32|U|ns . L 3‘}0|n5| L .
15 ox L E B O O O O O ]
9 img_re[31:0] 10000000000000110000000000000000
95 img_ir[31:0] 10000000000000000000000000000000
B outfft re[31:0] — {1572864 % 262144 0  x( 262144 }_ 0 X 262144 X_ 0 ¥ 262144 X
95 outfft_im{31:0] bCy o] f2 l 10000000000000000000000000000000
| "3 ready I I_ntei!a_ 24 i _\nt?il_aél ’7
L& cik_period v e 10000 ps
| clk_enable_period _ _ 10000 ps

Figura 6.18: Simulacdo FFT ISE

6.4.2 Transforma discreta de fourier 2D

O HDL coder ndo disponibiliza 1 bloco para calcular a DFT2D. No entanto, como
discutido em [ 6.4.1], € possivel obté-la através de sucessivas aplicacdes do algoritmo
FFT. Nesta implementacdo, serd calculada a FFT de cada linha da imagem de entrada
e, com o resultado, aplica-se novamente a FFT, porém, agora em coluna. Portanto, o
problema se resume a construir um modelo que realize as operagdes descritas acima. A
imagem [ 6.19] o descreve:

e [AFFT]
Fr
= Agdri g <rAddrimg] Fom2 FRm3
} o wrAddnmg] wr_scaar wrAddnmg] wr_saar
EET) [muxFFT] Foms gt q Fom7 gt memFFTCOL]
L Gotos [mvallg w_en Gotod [mvaiid] w_en Gotod
weAzarmg - Fomiz FRmE
R T HAddrmg] re_acior rdAdanmg] e aciar
rmmcty _.,m Fomid FrRmi 3
FE3lpan T3 nETy pan
reagyFFT2D
contDFFT2D

DT

mAddimg] uim16 E_‘ b

Fams oTC2

ROM

Figura 6.19: Modelo TDF2D

O modelo acima opera da seguinte forma: Apds o bloco de controle control F'F'T'2D
receber um sinal alto na entrada startF'F'T2D o processo inicia. O bloco HDLFF'T
recebe os primeiros /N valores correspondendo a primeira linha da imagem. Apds 304
ciclos dado pela expressdo [ 6.6] determina-se sua transformada, onde o resultado € salvo
nos blocos de memoria Real Part e ImaginaryPart. Este processo se repete até a dl-
tima linha da imagem. Completada esta etapa, o sinal muxz F'F'T' é ativado e os valores
armazenados em memoria sao utilizados como entrada para o bloco FFT. Desta forma,
inicia-se o célculo da FFT coluna a coluna. Ao final desta etapa, a DFT2D da imagem
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de entrada estard armazenada nos mesmos blocos de memoria responsaveis por reter a
informacao da FFT calculada linha a linha. Ou seja, o resultado final (7'DF'2D) pode
ser obtido lendo-se diretamente os blocos de meméria Real Part e ImaginaryPart ou
logo ap6s o cdlculo da FFT por coluna. O sinal ready F'F'T'2D indica quando o processo
acabou, possibilitando, desta forma, o processamento de uma nova imagem.

Para validar este modelo inseriu-se a fungdo x[n| = 127cos(3x2m(m)) com 64 amos-
tras no qual m assume os valores (0 : 1 : 64 — 1)/64. Definindo z[n] como sendo uma
coluna, replica-se a mesma fungdo por N colunas constituindo a imagem de entrada. Esta
imagem, assim como a sua DFT2D podem ser melhor visualizadas em [ 6.20].

Imagem de entrada |FFT2D| sequéncia recebida [FFT| Sequéncia esperada

Figura 6.20: Imagem de entrada e DFT2D associada.

Como esperado, a DFT2D possui apenas uma componente em 3 f na dire¢do y, visto
que ndo h4 oscilagdo na direcdo x. A simulagdo no ambiente ISE, no momento em que as
componentes ndo nulas sdo obtidas pode ser visualizada em [ 6.21]. Os dados possuem
32 bits nos quais apenas os 10 bits menos significativos correspondem a parte fraciondria.

198,300 ns 198,320 ns 198,340 ns 198,360 ns 198,380 ns
@ clk S N— l_l
L@ reset s fa fs {7
9 reajpart[31:0] 0 X 65 0 266338321 0 X 4294967197 ) 0 4294967231 ) 0 ¥ 4294967295 ) 0
:\scﬂ'ﬁlkpar![.?l:ﬂ] 0 X 4294967281 X 0 ¥ 4294967284 0 4299967289 X 0 X 4299967292 0 X, 4294967292 X a

Irteira 2600% Inteira -1
Fraciondria 0 0166 Fracionaria 0.973

Figura 6.21: ISE simulacao DFT2D

Lembrando que para chegarmos ao valor 127 esperado em 3 f, devemos realizar a
seguinte sequencia de operacdes:

260096

6.5 Codigo HDL gerado

Os dados da tabela [6.5] referem-se aos recursos alocados para cada algoritmo visto
anteriormente. Eles foram obtidos ao se utilizar um Virtex5, modelo XC5VLX20T.
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Algoritmo >= x +/- Contadores Reg. F Mix. Mhz Acc RAM
[6.1.1] 0 0 0 1 17 372.384 0 0
[6.1.2] I 0 1 0 18 538.054 1 0
[6.1.3] 0 0 0 0 40 644.330 0 0
[6.1.4] 2 0 2 1 65 335.841 3 116x16
[6.2.2] 14 0 6 1 15798 223.359 13 316x48
[6.3.2] 4 0 0 0 0 Max. 0 0
[6.3.3] 0 1 8 3 4113 477.16 0 0
[6.4.1] 2 0 2 1 65 335.841 3 1 4x64

Em relagdo a transformada [ 6.4.1], o nimero de ciclos necessarios para gerar a
FFT de um frame contendo 1024 amostras é 6648 de acordo com [ 6.6]. No artigo
[L.S. Uzun and Bouridane, 2005] a mesma transformada utilizada neste trabalho (radixz—2
decimation in time) foi determinada em 121.6us considerando uma frequéncia de ope-
racdo de 84 M hz. Caso utilizasse-mos esta mesma frequéncia de operacdo a nivel de
comparacdo, conseguiriamos o mesmo resultado em 80us. No entanto, no mesmo ar-
tigo, hd a implementacio de uma variag@o do algoritmo citado acima (radiz — 4) no qual
necessita-se de 68us para determinar a FFT.



39

7 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho, foi desenvolvido alguns dos principais algoritmos amplamente utili-
zados em processamento de imagens através do software Matlab/simulink visando imple-
mentacao em FPGA.

Durante o desenvolvimento destes algoritmos, pode-se observar algumas das vanta-
gens em se utilizar engenharia baseada em modelos:

e Visualizacdo dos resultados em diferentes dominios — Dependendo da etapa de
construcdo da solucdo diferentes testes sdo necessdrios para verificar o correto fun-
cionamento do sistema. Por exemplo, apds aplicar um filtro em uma imagem, gos-
tarfamos de verificar o resultado da imagem resultante. Em um segundo momento,
podemos desejar recuperar a lista de diferentes sinais de sincronizacao para verificar
se foram gerados corretamente.

e A facilidade em readaptar um algoritmo frente a alguma mudanga proposta - Em
relacdo ao algoritmo de detec¢@o de particulas, diferentes versdes foram realizadas
aumentando-se o nivel de complexidade gradativamente. As mudangas envolvidas,
geralmente s@o pontuais e facilmente identificadas devido a diagramagdo grafica da
ferramenta. A possibilidade de configuracdo dos blocos a partir de scripts também
contribui bastante para deixar o modelo mais flexivel.

e Visdo global da solu¢io — A medida que criamos modelos com fun¢des bem de-
finidas, podemos abstrair os detalhes do seu funcionamento a fim de aumentar o
nivel de abstracdo possibilitando, desta forma, a criacdo de diagramas cada vez
mais complexos.

e Geracgdo de cédigo para arquitetura alvo — Neste trabalho, o c6digo HDL gerado foi
obtido diretamente a partir da prépria ferramenta de desenvolvimento. Desta forma,
o desenvolvimento em si se torna menos suscetivel a erros.

Em relacdo as desvantagens, elas ficam direcionadas a plataforma utilizada e ndo a
metodologia de desenvolvimento. Por exemplo, o gerador de c6digo HDL néo reproduziu
o cédigo esperado em algumas estruturas; a IDE utilizada nao € estavel ao se utilizar
alguns recursos; a impossibilidade de tentar contornar alguns dos problemas citados acima
devido a ferramenta ser proprietéria.

O trabalho apresentado pode ser estendido visando o estudo de um problema especi-
fico envolvendo processamento de imagens. Em seguida, este pode ser implementado em
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uma FPGA com o objetivo de fornecer novas funcionalidades aos VANTS discutidas em
[1.1].

Ou ainda, um estudo mais detalhado sobre as transformadas a fim de se obter uma
transformada de Fourier inversa visto que a ferramenta nio a fornece.
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Abstract. This work aims the implementation of different processing image al-
gorithms for FPGA implementation. To this purpose, rather than follow a stan-
dard design flow where the code would be programmed using a hardware de-
scription language, will be used MATLAB and Simulink environment as possi-
ble validation and generation of HDL code.With this approach, it is expected
to evaluate the benefits of using engineering-based models and their possible
restrictions for this particular use. The first case study detailed and proposed in
this article, refers to the reconstruction of signals in particle detection analysis.

Resumo. Este trabalho tem por objetivo a implementacdo de diferentes algo-
ritmos de processamento de imagens visando sua implementacdo em FPGA.
Fara tal, ao invés de seguir um fluxo padrdo de projeto onde o codigo seria
programado usando uma linguagem de descricdo de hardware, serd utilizado o
MATLAB e o Simulink como ambiente de validacdo e geracdo de codigo HDL.
Com esta abordagem, espera-se verificar os beneficios em se utilizar engen-
haria baseada em modelos e suas eventuais restricoes para este uso em partic-
ular (processamento de imagens). O primeiro estudo de caso proposto e detal-
hado neste artigo, refere-se a reconstrucdo de sinais na andlise de detec¢do de
particulas.

1. Introducao

A complexidade de sistemas embarcados cresce a medida em que novas necessidades,
dispositivos e restricdes sdo impostas. Antigamente, grande parte destes sistemas eram
compostos por um Unico processador que realizam tarefas simples. No entanto, hoje em
dia o cendrio € outro, havendo sistemas com multiplos processadores e dispositivos que
interagem entre si.

Diante desta nova realidade, surgiram novas linguagens de programacdo com
niveis de abstracdo mais elevadas. Por exemplo, grande parte dos desenvolvedores usam
linguagens orientadas a objetos tais como C++, C#, java ao invés de C ou Fortran. Desta
forma, a introdug@o de classes possibilitou uma melhor reutilizacdo de c6digo e man-
tenabilidade se comparada com as linguagens de geracdes anterior. Apesar dos avancos,
varios problemas persistem:

e A falta de uma visdo global geralmente limita os desenvolvedores para uma
solucdo nao otimizada. [WEISS 2003]



e E necessdrio atengio aos recursos da linguagem que serdo utilizados para uma
determinada solucdo. Por exemplo, em C++ com a adi¢do de novas caracteristicas
tais como heranga, funcdes virtuais, polimorfismo, entre outras, acaba-se tirando
o foco em performance e questdes arquiteturais [WEISS 2003].

Diante destas restricdes, a metodologia de software definida como engenharia
baseada em modelos € proposta. Nela, o foco € a representagdo abstrata do conhecimento
das atividades que governam um certo dominio particular de aplica¢do. A sua maior van-
tagem é que expressamos modelos usando conceitos que estdo muito menos ligados as
implementagdes tecnoldgicas e mais ligados ao dominio especifico do problema. Estas
caracteristicas, fazem com que o modelo se torne mais ficil de se especificar, entender
e manter. Fazendo com que especialistas, ndo necessariamente ligadas a programacao,
desenvolvam sistemas [SELIC 2003].

Neste contexto, serd utilizado o MATLAB\ Simulink como ferramenta, visto que
ele possui ferramentas de simulagdo e desenvolvimento guiado a modelos. Possui,
também, um ambiente grafico e uma série de blocos parametrizdveis com solugdes parci-
ais para certos dominios (incluindo o de processamento de imagens). Além, da geracao
automadtica de codigo para algumas arquiteturas. Neste trabalho, por exemplo, serd uti-
lizado o HDL coder para gera¢do automaética de cédigo VHDL.

O primeiro estudo de caso proposto, deve-se ao fato das cameras cientificas
de alta velocidade possuirem cada vez mais pixeis e frames\s aumentando o fluxo de
informacdes. Uma forma de se lidar com estas exigéncias € utilizar processamento de
imagens em tempo real utilizando FPGA. O desafio, porém, € a que cada novo ex-
perimento exigem-se novos algoritmos de processamento de imagens. Neste ambito,
pretende-se utilizar um desenvolvimento baseado em modelos através dos softwares
MATLAB\Simulink e verificar os beneficios e restricdes em utilizar tal metodologia.

2. Revisao bibliografica

Em um primeiro momento serd dado uma descri¢do detalhada das ferramentas que serdao
utilizadas. Apos, serd abordado detalhes da camera e do algoritmo, assim como alguns
conceitos basicos que auxiliardo na melhor compreensao do algoritmo.

2.1. Ferramentas

O simulink € uma ferramenta grafica de programacdo e simulacdo desenvolvida pela
MathWorks que usa a arquitetura de software definida como fluxo de dados. Sua in-
terface de programacao € realizada através de blocos (em sua maioria parametrizaveis) no
qual existe um conjunto de bibliotecas para diferentes propdsitos. A biblioteca DSP Sys-
tem serd a mais utilizada visto que ela possui as operagdes basicas para processamento de
sinais. Caso seja necessario o desenvolvimento de uma maquina de estado para a solugdo
serd utilizado a biblioteca StateFlow.

Outro fator que estimula o uso do Simulink € a possibilidade de iteragcdo com o
ambiente de desenvolvimento Matlab. Desta forma, é possivel a troca de dados entre os
dois e a utilizacao das duas ferramentas simultaneamente. Em particular, existe um bloco
do simulink que permite a escrita de fungdes usando a prépria linguagem de programacgao
Matlab.



A Mathworks também prove a geracdo automatica de cdigo a partir de modelos
Simulink. O HDL Coder gera cddigo Verilog ou VHDL a partir de modelos Simulink,
codigos do Matlab e diagramas do Stateflow. No entanto, alguns cuidados devem ser
tomados, visto que nem todos os blocos sdo sintetizaveis.

Os modelos que possuem trigger e enable também devem ser utilizadas com certa
cautela pois podem tirar a propriedade de cicle-accurate e bit-true da simulacdo com o
codigo sintetizado. A primeira propriedade, cicle-accurate, ocorre quando nao ha uma
correlagdo temporal entre o modelo e o cédigo HDL gerado. Alguns blocos do Simulink
quando otimizados para drea podem introduzir atrasos, por exemplo. J4 a segunda, bit-
true, ocorre ao haver diferencas na composi¢@o interna de um bloco e o cédigo gerado.
Por exemplo, ao implementarmos um somador e apds o otimizarmos tendo em vista per-
formance, a estrutura interna pode ser rearranjada.

2.2. Camera utilizada para a obtencao de imagens

As principais caracteristicas da camera de onde foram obtidas as imagens para andlise
sdo:

e Possui sensores de imagem CCD (dispositivo de carga acoplada).

e Sua tecnologia de construgdo permite a absorcao de raios X com energia de até 10
Kev.

e Possui uma taxa de leitura de 200 Mpixeis/s obtida através de uma leitura paralela
do CCD na qual cada grupo de dez colunas possui um estagio de saida. Desta
forma, aumenta-se o fluxo de dados através de uma leitura paralela dos mesmos.
Evitando-se, desta forma, os efeitos indesejados do simples aumento de frequéncia
de operagao ( ruido, poténcia).

e A matriz de detec¢do do sensor CCD é composto de 480x480 pixeis. O tempo
necessario (em segundos)para a leitura do CDD ¢ obtida por:

7=, 1 Aoy m

Sendo N, e N, a quantidade de pixels, m a quantidade de estdgios de saida, T,

o tempo do clock que paraleliza as colunas e 7}, o tempo necessdrio para serializar uma

coluna. O fator de divisdo 2, deve-se ao fato de haver m portas na parte superior € m na
parte inferior do display.

2.3. Algoritmos padroes utilizados para o posicionamento e reconstrucao de sinais
na analise de deteccao de particulas

Segue algumas defini¢des utilizadas para auxiliar na explicac¢do destes algoritmos:

e Cluster - Consiste de um grupo continuo de pixeis que possui uma intensidade de
energia recebida maior que o ruido presente em sua vizinhanga. Geralmente, ha
um pixel central (seed pixel) cercado por sua vizinhanca.

e Seed pixel - E definido como sendo o pixel com maior Sinal/Ruido presente no
cluster ou, como sendo o pixel de maior intensidade. Estes conceitos tendem a
ser equivalentes caso haja uma distribui¢do uniforme do ruido sobre a matriz de
pixeis.



e Cluster size - Refere-se a quantidade de pixeis além do seed pixel que satisfazem
a relagcdo S/R por exemplo.

e Bad Pixel - Pixel que possui um mal funcionamento. Geralmente é reconhecido
pela aquisicdo de imagens escuras e analise dos pixeis que possuem um ruido
ligeiramente maior do que a média do ruido obtido.

e Hot Pixel - Apresenta um grande sinal recebido mesmo em sua abséncia.

Os algoritmos para reconstrucdo de sinais necessitam basicamente de duas
varidveis externas. A primeira, refere-se ao limiar que serd estabelecido para selecionar
os pixeis de interesse. A segunda, ao tamanho da matriz analisada em torno dos pontos
de interesse. Esta ultima, tem relagdo direta com a energia incidente em torno do ponto
considerado.

Antes de realizarmos o processamento propriamente dito podemos falar em um
pré-processamento que consiste na subtragdo das imagens escuras, equalizacdo dos pixels
considerando que ndo ha uma distribuicdo homogénea do ruido e um mascaramento dos
bad pixels.

A primeira operagdo de processamento consiste na obtencdo dos Seed Pixeis
obtida através da andlise completa da matriz de pixeis. Logo em seguida, assegura-se
que haja apenas um Seed pixel em torno de uma regidao de interesse. Utiliza-se para tal
uma lista decrescente no qual verifica-se se um outro ponto esta contida na regido de in-
teresse deste pixel. Caso estiver, elimina-se este pixel da lista e continua-se esta operagao
até a lista estar vazia.

O ponto negativo de tal procedimento € que os hot Pixels podem ser processados
caso nao sejam eliminados anteriormente. Porém, estes podem ser eliminados ao notar-
mos uma frequéncia grande de determinados pixels em um dado conjunto de imagens.

ApOs, analisa-se os clusters individualmente e caso forem satisfeitos aspectos
como a relacdo sinal ruido e energia, segue-se para uma andalise ou pds-processamento.

2.4. Cluster
Conceitos utilizados para os clusters (regido em torno de um ponto de interesse):

e Cluster integrity - Verifica se os pixeis sd@o continuos internamente ao cluster.

e Hot pixel identification - Apds a andlise de uma certa quantia de frames pode-se
verificar se um pixel teve uma taxa alta de ocorréncia se comparado aos demais.

e Cluster shape - A forma esperada para um cluster depende basicamente do angulo
em que um elétron incide na matriz do CCD. Caso houver uma incidéncia per-
pendicular, espera-se encontrar formas arredondas. Caso contrario, formas mais
alongadas s@o esperadas. Esta propriedade € intrinseca da onda analisada.

2.5. Algoritmos para reconstrucao de posicao

O impacto das particulas no detector permite a reconstru¢do da posicao gragas a carga
coletada nesta regido. O algoritmo mais simples, seria a simples deteccdo do seed pixel no
qual nos garante uma precisao de \/% em uma abordagem de erro da raiz quadrada média.
P, refere-se a distancia entre pixeis. No entanto, ao coletarmos a informagao completa
do cluster podemos aplicar algum método de interpolagdo garantindo desta forma uma
melhor precisdo. Uma segunda proposta, € utilizar o centro de gravidade para reconstruir
a posi¢ao do seed pixel.



2.6. Implementacao em hardware

Nesta implementacao propde-se uma adaptacao do algoritmo anterior visando a simplici-
dade da arquitetura gerada. Caso fosse gerado um valor médio de ruido para eliminagdo
dos bad pixeis e equalizacdo dos pixeis, por exemplo, seriam necessarios recursos como
aritmética de ponto flutuante. Ao supormos que o ruido em torno dos pixeis € constante
assim como o seu PSR (Point Spread Function) espera-se um resultado equivalente ao
utilizarmos um algoritmo baseado em corte de sinais de carga.

Na primeira etapa de pré-processamento calcula-se o ruido médio de cada pixel.
Esta etapa propde-se fazer em software e, ap6s obtido o valor para cada pixel, carrega-se
em hardware para as demais etapas de processamento.

O algoritmo mais simples seria aplicar um unico threshold para todos os pixeis e
mandar a posicdo destes para uma etapa posterior, sendo que a utilizacdo de um threshold
alto tende a selecionar os seed pixels diretamente e um valor baixo um cluster. A figura 1
exibe a arquitetura base e apds temos a anélise dos blocos:
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Figura 1. Diagrama de blocos da arquitetura analisada.

Pedestal subtraction - O valor médio de um conjunto de imagens escuras é ar-
mazenado em pedestal memory para ser subtraido da imagem que se deseja anal-
isar.

Gain correction - A matriz Gain possui o ganho que deve ser aplicado a cada
pixel. Logo, apés a operagdo pedestal subtraction faz-se a multiplicagdo e em
seguida uma divisdo realizada através de um shifter register.

Bad pixel removal - Remove os bad pixeis. Para isto. propde duas alternativas.
A primeira contém uma matriz dos bad pixeis e a segunda possui uma lista das
coordenadas referentes aos bad pixeis. Apesar da segunda alternativa precisar
de menos memoria mantém a arquitetura mais simples por ndo precisar de um
comparador extra além de uma légica de controle adicional.

Search Matrix - Etapa que ird armazenar os dados de um cluster. A figura 2 mostra
a sua arquitetura considerando uma matriz 5x5.

Seed logic and clustering - Ir4 encontrar o seed pixel. Para tanto, verifica se o
pixel € um maximo local do cluster.
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Figura 2. Diagrama para obtencao dos seed pixeis.
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Por fim, escolhe-se um método para calcular o centro de gravidade e outras
métricas que sejam de interesse.

3. Primeiros experimentos
3.1. Visao global da solucao

Em um primeiro momento, buscou-se identificar um seed pixel a fim de melhor com-
preender a sua estrutura. Desta forma, antes de comecar o desenvolvimento de modelos
em simulink, ja fora possivel obter as imagens esperadas.

Abaixo podemos visualizar a forma tipica de um cluster (figura 3) estando o seed
pixel localizado no centro na imagem. Ao aplicarmos uma fung¢do interpolante obtemos a
figura 4.

so0.. - f, @ E0

Figura 3. Seed pixeis.

ApOs estes primeiros testes, buscou-se construir modelos em simulink que simule
e gere o algoritmo acima descrito visando sua implementacdo em FPGA.



Figura 4. Seed pixeis obtido com func¢ao interpolante.

3.2. Modelo com processamento serial

Os primeiros experimentos utilizando Simulink foram voltados ao processamento de um
unico canal (figura 5) com o objetivo de determinar os seedPixeis. A tUnica vantagem deste
em relacdo ao modelo com multiplos canais € a sua simplicidade de implementacao.

As imagens de entradas e a visualizacdo sdo importadas e exportadas afim de sep-
arar a ldgica funcional da simulacdo. Cabe lembrar que as fungdes de pré-processamento
(leitura das imagens e calculo do ruido médio) ja foram desenvolvidas em Matlab nao
havendo necessidade de conversao para Simulink.

FIFGT Delard Dalapt
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Figura 5. Modelo de um canal.

Neste primeiro diagrama, podemos verificar os blocos que foram obtidos a par-
tir do pré-processamento. Por exemplo, ao inserirmos uma imagem 5x5 a fim de obter
seus seedPixeis considerando uma mascédra 3x3 em torno do ponto de interesse para tal,
obtemos (figura 6):

Ap6s identificado o seedPixel, segue-se a sequencia de processamento. Neste
exemplo, somam-se todos os pixeis em torno de um seedPixel a fim de obter-se a energia
presente neste cluster (figura 7).
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Figura 6. Imagem de entrada e valores internos da mascara 3x3 que serao uti-
lizados para determinar os seedPixeis.
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Figura 7. Avaliacao do Seed pixel e a energia total de um cluster.

3.3. Modelo com processamento Paralelo

Tendo em vista que a captura de imagem da camera utilizada € composta por um conjunto
de canais lidos concorrentemente e que compartilham informagdes para a composi¢ao dos
seedPixeis, devemos modificar a estrutura acima.

A principal vantagem deste modelo em relagdo ao serial,€ a velocidade com que o
processamento serd realizado. Na camera utilizada, por exemplo, como hé 96 canais de-
vemos esperar um ganho de velocidade de mesma magnitude. No entanto, serd necessario
a utilizacdo de l6gicas de controle e armazenamento extras para calcular os seedPixeis.

Por exemplo, ao considerarmos uma imagem 20x20 (figura 8) composta por 8
canais de 5x10 e que o filtro aplicado para geracdo serd de 3x3, percebemos que apenas
os pixeis em branco podem ser calculados localmente (dentro do seu préprio canal). Os
demais (em colorido), necessitam de informagdes adicionais da sua vizinhanga. Os val-
ores presentes na matriz, referem-se a0 momento em que a informacgdo estd disponivel



para o célculo do seed pixel e as diferentes cores referem-se as l6gicas que deveriam ser
aplicadas para sua obtencao.

2oL ERENREGS

Figura 8. Pixel clocks para calculo do seed pixel.

Visando a simplicidade, no entanto, expande-se as regides de fronteira de um
canal e aplica-se a mesma logica para a geracdo dos seedPixeis como se fosse um tnico
canal. Para tal, foi desenvolvido o modelo abaixo baseado nas dimensdes da matriz acima
demonstrada que possui a légica de controle completa e é capaz de montar uma linha até
0 momento.

Abaixo, geracdo dos clocks e do contador que seré utilizado para sincronizar os
dados provenientes de diferentes canais (figura 9).
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Figura 9. Oscilador e contador.

Em seguida, na figura 10, temos a obtencdo dos dados (modelo a esquerda), 16gica
de controle para salvar os pixeis e remove-los da FIFO (modelos centrais) e, por fim, o
seu armazenamento em estruturas do tipo FIFO (modelo a direita). Desta forma, cada
canal possui uma FIFO para armazenar os dados de sua linha além de 6 registradores para
os canais vizinhos que ainda precisa ser implementada.

Na dltima etapa, seleciona-se os pixeis provenientes de diferentes canais de acordo
com a sequencia desejada a fim de formar uma dnica linha (figura 11). Para tanto, utiliza-
se um multiplexador para selecionar os dados de diferentes canais que serdo armazenados
em registradores na etapa seguinte. A figura 12 mostra a disponibilidade dos dados na
entrada do buffer.

A fim de validar este modelo, inseriu-se no fluxo de entrada um array crescente
iniciando em 1 para todos os canais e a cada nova leitura de pixel incrementa-se de uma
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Figura 10. Armazenamento de dados para uma linha.
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unidade. Como resultados, obtemos a seguinte imagem ao final da segunda linha (figura
13):
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Figura 12. Valores dos pixeis lidos de diferentes canais presentes na entrada do
MUX.
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Figura 13. Linha gerada por diferentes canais.



4. Consideracoes finais

Neste artigo, foi apresentado as principais caracteristicas da camera e alguns algoritmos
para reconstru¢do de sinais que ja comecaram a ser desenvolvidos. Num primeiro mo-
mento, utilizou-se uma abordagem serial para o processamento de imagens e , apds, uma
abordagem paralela.

Durante o desenvolvimento destes algoritmos, pode-se observar algumas vanta-
gens em se utilizar a metodologia proposta:

e Visualizacdo dos resultados em diferentes dominios - Dependendo da etapa de
constru¢do da solugdo diferentes testes sao necessdrio para verificar o correto fun-
cionamento do sistema. Por exemplo, apés aplicar um filtro em uma imagem,
gostariamos de verificar o resultado da imagem resultante. Em um segundo mo-
mento, podemos desejar recuperar a lista de diferentes sinais de sincroniza¢ao
para verificar se foram gerados corretamente.

e A facilidade em readaptar um algoritmo frente a alguma mudanca proposta - Ao
passar para a abordagem multicanais, reaproveitou-se toda a parte desenvolvida
anteriormente: obtencdo das imagens e filtro. Bastando adicionar a légica de
controle e registradores a fim de realizar a sincronizac¢ao dos dados.

e Visdo global da solucdo - A medida que criamos modelos mais complexos e que
possuem fun¢des bem definidas, podemos abstrair os detalhes do seu funciona-
mento a fim de aumentar o nivel de abstracao e possibilitar a visualizacdo de uma
solugdo global.

e Geracdo de codigo para arquitetura alvo - Neste trabalho, serd aproveitado o ger-
ador HDL a partir de um modelo simulink. Embora, possa existir outras lingua-
gens alvo.

Ap6s a conclusao dos algoritmos envolvendo mdltiplos canais, pretende-se utilizar
o gerador HDL do simulink para verificar o codigo gerado. Acredita-se que esta serd a
etapa mais delicada do projeto pois nem todos os bloco possuem uma conversdo direta
para o cédigo HDL.

Concluida estas etapas, novos algoritmos que envolvam processamento de ima-
gens podem ser desenvolvidos assim como uma comparagdo do cédigo VHDL gerado
com uma solu¢do desenvolvida manualmente.
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