UNIVERSIDADE CATOLICA DE PELOTAS
CENTRO POLITECNICO 3
MESTRADO EM ENGENHARIA ELETRONICA E COMPUTACAO

JULIO FRANCISCO ROCHA DE OLIVEIRA

Aplicacéo de Circuitos Somadores Aproximados em Filtros de
Processamento de Imagens

Dissertacdo apresentada como requisito parcial para
a obtencdo do grau de Mestre em Engenharia
Eletrdnica e Computacao.

Orientador: Prof. Dr. Eduardo Antonio César da
Costa
Co-orientador: Prof. Dr. Sérgio Bampi

Pelotas
2016



CIP — CATALOGACAO NA PUBLICACAO

Oliveira, Julio Francisco Rocha de

Aplicacdo de Circuitos Somadores Aproximados em Filtros de
Processamento de Imagens / Julio Francisco Rocha de Oliveira. —
2016.

55 f.il.

Orientador: Dr. Eduardo Antonio César da Costa; Co-orientador:
Dr. Sérgio Bampi.

Dissertacdo (Mestrado) — Universidade Catolica de Pelotas.
Mestrado em Engenharia Eletrénica e Computacdo. Pelotas, BR — RS,
2016.

1. Circuitos somadores aproximados. 2. Processamento de imagem
3. Detector de bordas de Canny.

I. Costa, Antonio César da. 1I. Bampi, Sérgio. Ill. Aplicacdo de
Circuitos Somadores Aproximados em Filtros de Processamento de
Imagens.

UNIVERSIDADE CATOLICA DE PELOTAS

Reitor: Prof. Joseé Carlos Pereira Bachettini Junior

Pro-Reitor Académico: Prof?. Patricia Haertel Giusti

Coordenador de Pesquisa e Pés-Graduagdo Stricto Sensu: Prof. Ricardo Tavares Pinheiro
Diretora do Centro de Ciéncias Sociais e Tecnoldgicas: Profa. Ana Claudia Lucas
Coordenador do Mestrado em Engenharia Eletronica e Computacéo: Prof. Eduardo Antonio
César da Costa



AGRADECIMENTOS

Seria dificil agradecer a todos que me apoiaram neste longo caminho, mas com certeza
eles sabem da importancia que tiveram, ndo sou muito bom com as palavra mas vou tentar
fazer um breve agradecimento.

Primeiramente a Deus pela oportunidade recebida e por me dar forcas para superar 0s
desafios. Aos meus pais, pelo incansavel apoio e por ndo medirem esforcos para que eu
chegasse até aqui. A minha companheira de todas as horas, por estar sempre ao meu lado me
incentivando diante dos obstaculos que iam surgindo. Agradeco também ao meu grupo de
pesquisa, 0 doutorando Leonardo Bandeira Soares, meu coorientador professor Dr. Ségio
Bampi, e em especial ao meu orientador professor Dr. Eduardo Antonio César da Costa, que
sempre esteve presente apoiando e propondo novos desafios a serem vencidos. Enfim, a todos
0s que contribuiram e me ajudaram a vencer mais essa etapa de minha vida.

"O caminho esta aberto a todos, e se uns vencem e alcancam o que almejam, nédo é porque
sejam predestinados, sendo porque forcaram os obstaculos com arrojo e tenacidade."

Henrique Maximiliano Coelho Neto



RESUMO

Este trabalho propde a exploracdo de circuitos somadores aproximados para a implementacéo
de filtros eficientes em consumo de poténcia para Processamento de Imagem. O filtro
Gaussiano € um operador de convolugdo que € usado para borrar as imagens e remover
ruidos. Por outro lado, o Gradiente de uma imagem quantifica o quanto uma imagem esta
mudando. Ambos os blocos podem ser implementados em hardware usando apenas operagdes
de deslocamento e somas/subtracfes. Nesse trabalho, um conjunto de somadores aproximados
é explorado para a implementacdo de filtros eficientes em termos de energia. As arvores de
somadores dos filtros Gaussiano e Gradiente sdo implementadas usando um somador
aproximado baseado na cdpia de bits para a saida, bem como somadores tolerantes a erros
(ETA - Error-Tolerant Adders). As arquiteturas aproximadas sdo comparadas com as
implementacdes dos filtros com somadores precisos. Como os blocos Gaussiano e Gradiente
sdo partes integrantes do algoritmo de deteccdo de bordas de Canny, logo as arvores de
somadores dos filtros Gaussiano e Gradiente foram implementadas visando a esta aplicagéo.
Em particular, um algoritmo foi proposto no ambito deste trabalho para encontrar a melhor
composicdo da arvore de somadores nos filtros Gaussiano e Gradiente. Os principais
resultados mostram que, para a realizacao eficiente em poténcia desse algoritmo, as melhores
estratégias consistem na implementacdo do filtro Gaussiano com o somador ETA | e a
implementacdo do filtro Gradiente com o somador baseado em coOpia de bits. Os filtros
Gaussiano e Gradiente aproximados foram aplicados ao circuito completo de deteccdo de
bordas de Canny. Os resultados mostraram que as arquiteturas de deteccdo de bordas de
Canny aproximadas, com somadores baseado na copia de bits e ETAI, na maioria dos casos
possuem melhores resultados em relacdo as métricas de desempenho e precisao, com relacéo
a arquitetura precisa. Os testes foram realizados usando um conjunto de imagens reais. Os
resultados da sintese em ASIC mostraram que, as aproximacoes dos filtros Gaussiano e
Gradiente com os somadores baseado em copia de bits e ETA | trazem economia em &rea e
energia ao circuito de deteccdo de bordas de Canny.

Palavras-chave: Circuitos somadores aproximados. Processamento de imagem. Detector de

bordas de Canny. Redug¢éo do consumo de energia.



ABSTRACT

This work proposes the exploration of approximate adders circuits for the implementation of
power-efficient for Image Processing. The Gaussian filter is a convolution operator which is
used to blur images and to remove noise. On the other hand, the Gradient of an image
measures how it is changing. Both blocks can be designed in hardware using only shifts and
additions/subtractions. In this work we exploit a set of approximate adders in order to
implement energy-efficient filters. The tree of adders of Gaussian and Gradient filters are
implemented using one Copy of bits adder, as well as an Error-Tolerant Adders - ETA. The
approximate architectures are compared to the best precise implementation of the filters. As
the Gaussian and Gradient blocks are part of the Canny edge detector algorithm, we have
implemented the tree of adders of the filters aiming this application. In particular, an
algorithm was proposed in the scope of this work in order to achieve the best adder trees for
the Gaussian and Gradient filters. The main results show that for an efficient power
realization of this algorithm, the best strategy consists in the implementation of the Gaussian
filter with ETA | adder, and the Gradient filter with the Copy of bits adder. The approximate
Gaussian and Gradient filters were applied to the fully hardware of Canny edge detector. The
main results showed that the approximate Canny edge detector architectures present the best
performance and precision metrics results, for most of the cases, when using both the Copy of
bits and ETA | adders. For these tests a set of true images were used. The synthesis results
showed that the use of the Gaussian and Gradient filters including the Copy of bits and ETA |
adders has been efficient to the hardwired Canny edge detector that presented both area and
energy consumption reductions.

Keywords: Approximate arithmetic operators. Image processing. Canny edge detector.

Energy consumption reduction.



LISTA DE FIGURAS

Figura 2.1 Esquema do somador baseado em CoOpia de DitS..........ccoeiviiiniinniencieese e 16
Figura.2.2 Estrutura do SOMAador ETA L....coooiiieeeese et .16
Figura 2.3 Exemplo de soma usando 0 eSqUEMA ETA ..o 17
Figura 2.4 Diagrama de BIOCOS ETA T1.....cociiiiiiiiieee e 18
Figura 2.5 Diagrama de Blocos ETA 11 MOIfiCaUO. ..........cceiiiiiiiiiciee e 19
Figura.2.6 Diagrama de BIOCOS A0 ETA IV .....oiiiiiiieeieiee e 20
Figura 3.1 Kernel do Filtro GausSian0 5X5 6= 1......cccccuivuieiiiiiieic st 24
Figura 3.2 Estrutura de hardware do filtro Gaussiano 5X5 COmM 6=1......c.ccccocvrveieierenieeiiese e 24
Figura 3.3 Imagens Original e Filtrada (Gaussiano) COmM 6=1...........cc.ccerurrererersnirenienieriereeeseseenienens 25
Figura 3.4 Kernel do Filtro Gradi€nte.3X3.........c.cieiiiiiieiiie st sttt 26
Figura 3.5 Estrutura de hardware do filtro Gradiente 3X3.........ccccveiiiiiiiiie s 26
Figura 3.6 Imagens Original e filtrada (Gradiente).........cccccecviiieiiii i 27
Figura 3.7 Diagrama de blocas do algoritmo de deteccdo de bordas Canny...........ccccecevvvveeveiecnenene. 28

Figura 3.8 Etapas de processamento de uma imagem alvo usando o algoritmo de deteccao de bordas

102 0] 1Y PR PPSRPI 29
Figura 4.1. PSNR para 8 imagens do fIltro 3X3.........ccuiiriiiiiiiiiieieeese s 33
Figura 4.2. Média PSNR para filtro 3X3........ccceiiiiiiiiiinee e 34
Figura 4.3. Média PSNR para filtro SX5........cceiiiiiiiiiiiee e 34
Figura 4.4 Filtro Gaussiano AProXimado 3X3.......ccccuiiriiiiiiise et 35
Figura 4.5 Filtro Gaussiano AProXimado 5X5.........ciuiiiiiiiiiiinieniee s 35

Figura 4.6 Resultados de reducdo de area e energia para os filtros aproximados: (a) Filtro Gaussiano
3X3 € (D) FIltro GaUSSIAN0 5X5......ccuiiiiiiiieiiiiiieie ettt 38
Figura 4.7 (a) Filtro Gaussiano preciso 3x3 (b) Filtro gaussiano aproximado 3x3 (c) Filtro Gaussiano

preciso 5x5 (d) Filtro Gaussiano aproXimado 5X5.........ccccviiiiiiiiiiii e 39
Figura 4.8 PSNR para 8 imagens. Filtros Gaussiano 5x5 com 6=1.4 e Gradiente 3xX3.........cc.ccocervrrnne. 40
Figura 4.9 Filtro Gaussiano 5x5 com 6=1.4 com os grupos de somadores aproximados...................... 41
Figura 4.10 Filtro Gradiente 3x3 com 0s grupos de somadores aproxXimados...........ccocvevverereereeneenenn. 41

Figura 4.11 Arquitetura do Filtro Gaussiano 5x5 o=1.4 com os grupos dos somadores
T 0] €0 ) 147 o [0 LSRR 48
Figura 4.12 Arquitetura do Filtro Gradiente 3x3 com 0s grupos de somadores aproximados............... 48
Figura 4.13 Configuracdes para os filtros Gaussianos 5x5 com: a) somador baseado em copia de bits e
D) ETA | ettt bbb b £ bR bRt £ bR Rt bbbt ettt 51
Figura 4.14 Andlise subjetiva para a detector de bordas de Canny quando utilizado o somador baseado
em cdpia de bits - a) Detector de bordas de Canny preciso; b) Aproximacgdo com grupo 1 — k=4 e
grupo 2 — k=4; c¢) Aproximac¢do com grupo 1 — k=4 e grupo 2 — k=5; d) Aproximagdo com grupo 1 —
N o (U] Lo I A T ST 52



Figura 4.15 Andlise subjetiva para a detector de bordas de Canny quando utilizado o somador ETA | -
a) Detector de bordas de Canny preciso; b) Aproximagdo com grupo 1 — k=4 e grupo 2 — k=4; c)
Aproximacdo com grupo 1 — k=4 e grupo 2 — k=5; d) Aproximag&o com grupo 1 — k=4 e grupo 2 —

Figura 4.16 Arquitetura proposta para o algoritmo de deteccdo de bordas de Canny..........c.ccocevverneneee 54
Figura 4.17 Andlise da deteccdo de bordas: a) Imagem da BSD database, b) Ground truth, c)
Arquitetura precisa do detector de bordas de Canny, d) Arquitetura do detector de bordas de Canny
com somador baseado em cépia de bits, €) Arquitetura do detector de bordas de Canny com somador
ETA I, f) Detector de bordas de Canny preciso em ponto flutuante do MATLAB, g) Detector de
bordas preciso baseado no operador Sobel do MATLAB..........ccooie i 55



LISTA DE TABELAS

Tabela 2.1 Analise dos somadores preciso e aproximados @ 100 MHz...........cccccoveveveiieve e 21
Tabela 3.1 NUmero de operacdes aritméticas das etapas do detector de bordas de Canny para uma
imagem de 512 X 512 Na €SCala & CINZA...........coueiiiriieieisee e 30
Tabela 4.1 Resultados de sintese dos filtros Gaussianos 5x5 6=1.4 com somadores preciso €

ET 010D 1= To [0TSR 43
Tabela 4.2 Resultados de sintese dos filtros Gradiente com somadores preciso e

APTOXIMAAOS. ...ttt e e h et h Rt b e h e s e bRt Rt st e Rt R e Rt R n R 43
Tabela 4.3 Anélise do PR

41T T TSRS 53
Tabela 4.4 Anélise dos parametros PR e F para os diferentes detectores de

010] (o - TSRS SRR 56



LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

ETA
RCA
FA
CLA
VLSI
CMOS
HA
MUX
PSNR
VHDL
MATLAB
PR
FPGA
ASIC
BSD

Error Tolerant Adder

Ripple Carry Adder

Full Adder

Carry Look Ahead

Very Large Scale Integration
Complementary Metal Oxide Semiconductor
Half Adders

Multiplexador

Peak Signal to Noise Ratio

Very High Speed Integrated Circuits Hardware Description Language
Matrix Laboratory

Performance Ratio Metric

Field Programmable Gate Array

Application Specific Integrated Circuit
Berkeley Segmentation Dadaset



SUMARIO

(N ERI0] 510070 TR 12
I @ ] ] =] €Yo LS 13
1.2 Principais CONTIIDUICDES .......vcveieiiiiie sttt ettt be s beateere et e saesaeseesneereenes 14
1.3 0rganizacdo do Trabalno ..........ccoiiiiii i e 14
2 COMPUTAQAO IMPRECISA ... e 15
2.1 SOMAAOFES APFOXIMIAAOS ... vcveiviieieiterietiete sttt sttt sttt sb et sb et ebe bt ekt sb st ebesb et et e nb e st ebesbe e ebesbe e ebeanes 15
2.1.1 Somador Baseado em COpia de BilS ..o 15
2.1.2 SOMAAOE ETA | ittt bbbt bttt b e b bt s bt bt et enb et e nb et s bt eene e 16
2.1.3 S0MAAOE ETA Tt bbbttt b bbbt et e bbbt e s e 17
2.1.3.1 Somador ETA T MOQIfICAUO. .......cueriiiiiiiiiiiiieeee e e 18

2.1.4 SOMAAOE ETA TV et bbbt bttt b bbbt et et e b ab et s bt e s e 19
2.1.5 Comparacdes entre 0s SOmadores AProXimados ..........cccevireriririieienese e 20
2.2 RESUMO O CAPITUID ..viviiiiciiete ettt b b ettt b ettt sb e e bt b e b nnes 21
3 FILTROS DE PROCESSAMENTO DE IMAGENS ..., 23
3L FHIEEO GAUSSTANO ...ttt e bbbkt e bbbt b bt bt e s et e bt e bt e bt bt eb e e e et e b eb e bbb e enes 23
B2 FHIEEO GFAOIBNTE ...ttt bbb bbbt e bbbt bt bt eb et et e b sb e bt ebeenes 25
3.3 Algoritmo de DetecGao de Bordas de CaNNY ........cccoeiieiiriinieiiesiineeieie e e 27
3.3.1 Aspectos de Implementacédo do Algoritmo de CanNY .........cccoieiieiinene i 29
3.4 ReSUMO A0 CAPITUIO ..ottt st re bt e et e b st e besreereens 30

4 APLICACAO DE CIRCUITOS SOMADORES APROXIMADOS NOS FILTROS

DE PROCESSAMENTO DE IMAGENS: ESTUDOS DE CASOS........cccoiivviieeeis 32
4.1 Aplicacao de Somadores Aproximados nos Filtros Gaussianos 3X3 € 5X5.......ccccvvvvvnenninencienens 32
4.1.1 Metodologia de Obtencao dos Valores de K. 32
4.1.2 RESUITAA0S 8 STNTESE ... eeviitiieiiite ettt ettt bbbt b et s b e bbb 36
4.2 Aplicagdo de Somadores Aproximados em Filtros Gaussiano e Gradiente ..., 39
4.2.1 Obtencdo das Arvores de SOMATOIES .........coeiieicireree e et 39
4.2.2 RESUITAA0S 8 STNTESE ... ettt ettt sttt ettt b ettt b et bt 41
4.3 Aplicacéo dos Somadores Aproximados no Filtro Detector de Borda de Canny Completo ............ 44
4.3.1Algoritmo para aproximacgado dos filtros Gaussiano € Gradiente ...........c.ccocevveeieieeieneneneneenns 45
4.3.2 Arquitetura proposta para o Detector de Bordas de Canny ...........ccccooevenininieienc e 53
4.3.2.1 Resultados do detector de bordas de CannY ..........cocoeiiieiieie e 54
4.3.2.2 Resultados de ConSUMO A8 ENEIQIA........ccieiiiiiiriiiieeiieiee et 56

4.4 ReSUMO A0 CAPTTUIO ..ottt et e 58
5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS.......ooiiieeee e, 59

N 1o 1| (o1 LU U] o OO TRRRR 59



REFERENCIAS



1 INTRODUCAO

Hoje em dia videos e imagens digitais estdo presentes em uma grande variedade de
aplicacdes, tais como redes sociais, entretenimento, processamento de imagens biomeédicas e
telemedicina. Portanto, as formas com que as imagens e 0s videos sdo processados, sdo
cruciais para a qualidade das informagdes. Da mesma forma, a largura de banda necesséaria
para a transmissdo das informacGes entre os diferentes dispositivos é um fator muito
importante para viabilizar esta transmissao.

Por outro lado, o aumento do uso de dispositivos portateis que lidam com imagens
digitais, como cameras digitais, telefones inteligentes, tablets, resultaram em uma mudanca
significativa no estilo de vida das pessoas. Logo, essas aplicagcdes exigem um processamento
intensivo, como por exemplo, multimidia, rodando em dispositivos alimentados por bateria.
Portanto, abordagens visando uma eficiéncia energética para projetos VLSI (Very Large Scale
Integration) sdo necessarias.

A partir de algoritmos para o0 nivel de concepcdo l6gica, da-se énfase na
implementacdo de aplicacdes que demandam um maior processamento. Neste cenario, a
computacdo imprecisa surge como uma alternativa promissora, onde as aplicacbes podem
tolerar alguma perda de qualidade de video ou imagem e, mesmo assim, produzir resultados
finais aceitaveis, em favor de um projeto digital eficiente em termos de energia.

O paradigma da computacdo imprecisa (Han; Orshansky, 2013) lida com a questéo
da eficiéncia energética mencionada anteriormente, considerando que as aplicacdes que
possuem um processamento computacional intensivo, como sinais de processamento de
multimidia e de imagens, exigem uma aritmética de alta precisdo para proporcionar uma
experiéncia aceitavel para o usuério final. Por exemplo, se o grau de brilho em um ou dois
pixels de uma imagem nado é tdo preciso, a maioria dos usuarios ndo vai perceber (Haider,
2013), e assim, ndo ha necessidade de um processamento computacional de alta preciséo.

Operadores aritméticos do tipo somadores, tém sido muito explorados no contexto
da computacdo imprecisa uma vez que sdo blocos de construcdo basica e intensamente
utilizados em varias aplicagdes computacionais. Assim, a economia de energia tem sido
apresentada para estudo de caso em algumas aplicagdes, enquanto os somadores aproximados
sdo incorporados no nivel de projeto de circuitos digitais CMOS (Complementary Metal
Oxide Semiconductor) (Kahng; Kang, 2012), (Gupta; Mohapatra; Raghunathan; Roy, 2013).
O trabalho apresentado em (Albicocco; Cardarilli; Nannarelli; Petricca; Re, 2012) mostra
maneiras mais simples de executar adigdo e multiplicacdo de uma forma imprecisa, com 0

objetivo de um alto desempenho computacional com menor area e dissipacdo de energia, a
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custa de um erro toleravel pelas aplicagcdes. Desta forma, este trabalho explora diferentes
formas de aplicagéo de circuitos somadores aproximados em Processamento de Imagem.

A area de Processamento de Imagem surge como um bom estudo de caso para 0 uso
da computacdo imprecisa, onde a filtragem de ruido € uma ferramenta essencial, cuja
principal finalidade € remover o ruido e os seus efeitos a partir da imagem original, mantendo
a distorcdo em um nivel minimo aceitavel (Gonzales; Woods; Eddins, 2009). Essas operacfes
de filtragem, geralmente exigem um uso intensivo de operacfes aritméticas, aumentando
assim o nivel de consumo de energia.

Nesse trabalho sdo implementados filtros para processamento de imagem, tais como,
filtro Gaussiano, filtro Gradiente e filtro detector de bordas de Canny (He, Gerstlauer;
Orshansky, 2011) que agregam uma grande quantidade de operadores aritméticos,
principalmente circuitos somadores. O gaussiano € um operador de convolugdo que € usado
para desfocar as imagens e remover ruidos (Monajati; Fakhrale; Kabir, 2015). Para esse
operador foram implementados os filtros de kernels 3x3 e 5x5, com desvios padrédo o=1,0 e
o=1,4, respectivamente.

Outro filtro implementado nesse trabalho é o filtro gradiente que, juntamente com o
filtro gaussiano, sdo partes integrantes do detector de bordas de Canny, que também é o foco
desse trabalho. Para ambos os filtros foram realizadas convoluges com os kernels respectivos
de cada filtro, resultando na implementagéo de arquiteturas dedicadas de hardware compostas
de arvores de deslocamentos, operacdes de adicdo e subtracdo. Foram utilizados nos filtros
implementados, circuitos somadores aproximados, com o objetivo de melhorar tanto a area

quanto o consumo de energia nos circuitos implementados dos filtros propostos.

1.1 Objetivos

Os objetivos centrais deste trabalho sdo o estudo e a implementacdo de circuitos
somadores aproximados para a utilizagdo em filtros de processamento de imagens, com o
intuito da reducdo do consumo de energia dos filtros sem comprometer a qualidade das
imagens.

Os filtros implementados sdo o Gaussiano, Gradiente e o detector de bordas de Canny
como estudos de caso para a avaliacdo do desempenho dos circuitos somadores aproximados,

em termos de &rea, consumo de energia e frequéncia de operacao.
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1.2 Principais Contribuicdes

A partir do estudo realizado sobre circuitos somadores aproximados e sobre filtros de
processamento de imagem, como estudos de caso para a aplicacdo dos somadores
implementados, apresentam-se as seguintes contribuicdes centrais do trabalho:

* Implementacgéo de somadores aproximados estado da arte e comparages entre eles;

* Metodologia de aplicagdo de circuitos somadores aproximados em filtros de

processamento de imagem.

1.3 Organizacao do Trabalho

A estrutura desse trabalho é dividida em 5 capitulos. Os conceitos introdutérios da
computagdo imprecisa, bem como as estruturas dos somadores aproximados séo apresentados
no Capitulo 2. O Capitulo 3 aborda os filtros de processamento de imagem usados como
estudo de caso nesse trabalho. A metodologia de aplicacdo dos somadores aproximados nos
filtros de processamento de imagem, bem como o0s principais resultados obtidos s&o
apresentados no Capitulo 4. Finalmente, o Capitulo 5 apresenta as conclus@es do trabalho,

bem como os trabalhos futuros.
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2 COMPUTACAO IMPRECISA

A computacdo imprecisa surge como uma ferramenta muito importante para reduzir o
consumo de energia e aumentar o desempenho nas aplicacdes que sdo mais tolerantes a erros,
como ja foi mencionado anteriormente.

Em geral, aplica¢cdes multimidia toleram algumas imprecisGes e/ou erros aritméticos.
Isto porque, erros de aproximacdo ndo produzem perda significativa na qualidade subjetiva
deste tipo de sinal digital. Por exemplo, a visdo humana possui menor sensibilidade para
componentes de alta frequéncia em imagens e/ou videos digitais. Portanto, erros inseridos
nestas componentes sdo de dificil percepcdo visual (Park; Choi; Roy, 2010). Dessa forma,
surge o conceito de computacdo imprecisa ou aritmética aproximada cuja ideia principal €
utilizar técnicas que reduzam o0 consumo energético ou aumentem o desempenho
computacional de sistemas VLSI digitais inserindo determinadas taxas de erros e/ou
imprecisdes nos dados computados. Estes erros, por sua vez, devem ser tolerados pela
aplicacdo em questao.

O nosso estudo foca nos circuitos somadores, que sdao amplamente utilizados em
projetos de multimidia, processamento de imagem, TV digital, dispositivos mdveis, etc.
Inicialmente sdo testadas técnicas de aproximacdes para estes operadores aritméticos
(somadores), que posteriormente, séo aplicados em filtros de processamento de imagens para
analise do desempenho destes em relacdo aos somadores precisos, bem como entre eles

mesmaos.

2.1 Somadores Aproximados

Esta secdo aborda os circuitos somadores aproximados. As técnicas utilizadas, bem
como os somadores estado da arte sdo apresentadas nessa secao.
2.1.1 Somador Baseado em Cdpia de Bits

O esquema do somador aproximado baseado na copia direta de bits para a saida usado
neste trabalho (Zhu; Goh; Zhang; Yeo; Kong, 2010) é apresentado na figura 2.1. Esse
somador foi inicialmente proposto em (Gupta; Mohapatra; Raghunathan; Roy, 2013), cuja
aproximacdo é realizada considerando que, para a tabela da verdade desse somador, a simples
atribuicdo de uma das entradas A (ou B) como sendo o resultado da soma imprecisa, e sem
levar em conta o transporte de saida (Carry-out), afirma-se que o resultado sera correto em 4

das 8 possiveis combinag¢Ges operando 1-bit, ou seja 50%.
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Na figura 2.1, uma vez que o parametro k é determinado, os respectivos k bits menos
significativos de um dos operandos de entrada sdo copiados diretamente para a saida do
somador. Este valor k mencionado é no niumero de bits que fardo parte do bloco impreciso do
somador. Este primeiro bloco, o impreciso, é muito importante para a reducdo do nimero de
operacdes do somador.

Por outro lado, o transporte de entrada (Carry-in) do proximo bloco somador, ou seja,
0 bloco preciso, consiste em copiar 0 bit mais significativo da saida do operando anterior
impreciso. Este procedimento tem 75% de probabilidade de acertar a resposta correta,
conforme mostrado em (Albicocco; Cardarilli; Nannarelli; Petricca; Re, 2012). A metodologia
utilizada para encontrar os melhores valores de k serd apresentada posteriormente no Capitulo
4,

An-1,...,Ak+2,Ak+1,Ax

Bn-1,..,Bis2,Bis1,Bi A1, ..., A0
* Carry in = Aka *
RCA (—/ K-bits Somador Impreciso

Figura 2.1 Esquema do somador baseado em Cépia de bits (Soares; Costa;Bampi,2015).
2.1.2 Somador ETA |

Os somadores ETA (Error-Tolerant Adder) apresentam estruturas diferentes, mas
todos eles dividem o somador preciso em blocos mais curtos com o intuito de acelerar o pior
caso da adicdo. A estrutura do somador ETA | (Zhu; Goh; Zang; Yeo; Kong, 2010) é
apresentada na figura 2.2.

An-1~Am Am-1~ Ao
Bn-1~Bm Bm-1~ Bo

t Bloco de Controle W
t Somador Preciso h tBIoco de soma Carry-FreeW

Sn-1~Sm Sm-1~So

Figura 2.2 Estrutura do somador ETA | (Zhu; Goh; Zang; Yeo; Kong, 2010).
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O somador ETA | é dividido em blocos aproximados e precisos. No bloco impreciso
ndo ha propagacdo de transporte (carry), e consiste no uso de meio somadores HA (Half
Adders) e uma porta légica AND para cada bit do somador. Os bits de soma sdo calculados a
partir dos bits mais significativos em direcdo aos menos significativos. Cada bit é calculado
por meio de somadores até que o valor “1”aparece em ambas as entradas do somador e assim,
tem-se resposta igual a “1”. Depois disso, todos os bits restantes sdo definidos com o valor

I6gico “1”, como se pode observar no exemplo da figura 2.3.

Jirecio yperacio Yrecio aperacio
Direcio da operagio ponto Diregéio da operagéc
MEB ‘— i.ll iCiﬂl —} LSR

parte Eecisa parte aproximada
A

4 Y ' r=i N\
10110011110 'U'ilil 0 1 0 operandog

—I—DllUlOUlUOO!l!(}[}ll de entrada
IOUUIIIUUIIUUi_Iillll goma

i Todog og bits definidos

operagéo normal . e
perage ) como nivel légico™1

Figura 2.3 Exemplo de soma usando o esquema ETA | (Zhu; Goh; Zang; Yeo; Kong, 2010).
Como pode ser observado na figura 2.2, o bloco preciso é implementado sem qualquer
técnica de aproximacdo para atenuar a magnitude do erro e calcula a soma considerando o

carry-in com o valor definido como nivel légico “0”.

2.1.3 Somador ETA 1l

O somador ETA Il (Zhu; Goh; Yeo, 2009) surge para melhorar as respostas do
somador ETA |, pois este apresenta um grande problema quando tem que realizar um calculo
com entrada de valores menores. Por exemplo, quando é realizada uma soma com nimeros de
16 bits, os valores 0000000000001111 + 0000000000001111 apresentam como resultado,
com a técnica ETA 1, o valor igual a 0000000000001111, que € bem diferente do valor
correto 0000000000011110. Logo, o somador ETA Il tenta melhorar o resultado da
aproximagao.

A arquitetura do ETA 1l esta representada na figura 2.4, onde para a soma de N-bits,
utiliza-se a divisdo desses bits por M (M > 2) blocos, onde cada bloco contém N/M bits e é

composto por dois circuitos separados, sendo um gerador de carry (Carry Generator na figura
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2.4) e outro gerador de soma (Sum Generator na figura 2.4). Um dos blocos ir4 gerar o carry
de saida para o proximo bloco. O outro bloco ira gerar a soma, levando em conta o carry
gerado pelo bloco anterior.

Deste modo, a propagacao de carry s6 existe entre 0s dois blocos vizinhos, ao invés
de se estender por toda a estrutura. Em outras palavras, o caminho de propagagéo do carry
mais longo é de 2N/M bits como se pode constatar na parte marcada em cinza escuro na
figura 2.4. Assim, o atraso maior do ETA Il é 2/M vezes o atraso de um somador RCA com 0
mesmo ndmero de bits. Desta forma, como o caminho de propagacdo do carry diminui, logo,
0 consumo de energia dindmica também diminui, causado pelo menor nimero de comutacdes,
de acordo com (Zhu; Goh; Yeo, 2009).

An-1 ™ Ann/m AN.(N/M)-1 ™ AN2N/M An/my1 ™ Ao
Bn-1 ™ Bnn/m Bn.(n/m)-1 ™ Bnan/m B(n/m)y-1 ™ Bo
Gerador de Carry —_|_ Gerador de Carry —_|_ Gerador de Carry —_|_
Gerador de Soma Gerador de Soma Gerador de Soma —_|_
CoutN Cn-1 ™ Cn/m Cn.n/m)-1 ™ Cran/m Cinmpr ™~ Co

Figura 2.4 Diagrama de blocos do somador ETA 11 (Zhu; Goh; Yeo, 2009)

Embora a implementagdo em hardware do somador ETA Il use circuitos precisos, ele
é considerado um somador impreciso, pois todos os blocos geradores de carry, consideram o
carry de entrada igual a zero. O bloco gerador de soma apresentado na figura 2.4 é um bloco
RCA (Ripple Carry Adder), que é constituido por somadores completos (FA - Full Adders). O
bloco gerador de carry da figura 2.4 é implementado com somador do tipo CLA (Carry Look-
Ahead).

Os somadores CLA (Carry Lookahead) possuem o objetivo de aumentar a velocidade
de propagacéo do carry em relagdo aos somadores RCA. Esta técnica se baseia em examinar
todos os estagios de entrada do somador e, simultaneamente, produzir os carries apropriados
para cada um destes estagios, ou seja, todos os carries sdo calculados ao mesmo tempo,
paralelamente. Entdo estes carries sdo aplicados aos estagios posteriores onde foram gerados,
para produzir o resultado final da operacao de soma daqueles estagios.
2.1.3.1 Somador ETA 11 Modificado

Na literatura, foi proposta uma modificagdo no circuito ETA Il (Zhu; Goh; Yeo, 2010)

para aumentar a sua precisdo. Neste circuito modificado, %— (% + 1) blocos de geracdo de
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carry usam carry-in igual a zero, onde N representa o nimero de bits, e m o nimero de bits em
cada bloco. No exemplo da figura 2.5, cinco blocos geradores de carry (representados pelo
somador CLA) apresentam carry de entrada igual a zero. Entretanto, esse somador
modificado gera um problema de atraso no circuito, pois como pode ser visto na figura 2.5, o
carry de entrada dos blocos restantes geradores de carry (2 blocos na figura 2.5), dependem
da saida do bloco gerador de carry (somador CLA) do bloco anterior. Note que o Gltimo
bloco de soma (RCA2s.31 no exemplo da figura 2.5) depende da cadeia de blocos geradores de
carry anteriores (do bloco CLAz16-19 a0 bloco CLA27-24) . Desta forma, o somador ETA 1l
modificado apresenta um maior atraso em relacdo ao somador ETA Il, como mostrado em
(Zhu; Goh; Yeo, 2009).

—| CLA 27-24 |——| CLA 23-20 I——l CLA 1916 Ij- —
A1~ Az A27 ™ Az A2~ Az A1s ~ At Az~ Ao
Bs31 7 Bas B27 > B2a B23 ~ B2o B1s ~ Bis Bs ~ Bo
RCA 3128 |<— | RCA 27-24 I‘— | RCA 23-20 I‘— | RCA 1916 I‘— -

R vy vy R

Cout31 S31™ Sag S27 ™ Saa S23 ™ S20 S19 ™ S16

Figura 2.5 Diagrama de blocos do somador ETA 1l modificado (Zhu; Goh; Yeo, 2010).

2.1.4 Somador ETA IV

O somador ETA IV (Zhu; Goh; Yeo, 2010) surgiu como uma evolucdo do somador ETA
I1, visto que 0 mesmo ndo apresenta uma probabilidade de acerto muito boa para uma adi¢édo
de 32 bits (cerca de 83% (zhu; Goh; Yeo, 2010)), 0 que em algumas ocasides, dependendo da
aplicacdo, ndo é aceitavel.

O somador ETA 1V, apresentado na figura 2.6, destaca o relacionamento entre
precisdo e atraso de uma forma mais eficiente. A diferenca neste somador, é a adi¢do de
circuitos multiplexadores (MUX 2 na figura 2.6), que sdo inseridos para quebrar a cadeia de
transporte (carry) em duas fases. Dois geradores de carry, chamados Carry Generator Il na
figura 2.6, sdo criados, sendo um deles com carry-in igual a zero e outro idéntico com carry-
in igual a um. Um outro gerador de carry, chamado de Carry Generator | na figura 2.6, foi

criado para interligar estes blocos como se pode observar na figura 6.
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Gerador de Carry Il

—I Gerador de Carry | I—_l
Gerador de Carry Il

Anx1 ™ An-x An-2x1 ™ Anaax

Bnx1 2 Bn-2x Bn-2x-1 2 Bn-3x

Gerador de Carry Il
I Gerador de Carry Il

An-3x1 ™ An-ax
' BNVSXVBNVAX
| Gerador de Soma I<_ | Gerador de Soma

Yooy Ty

Coutn SN-1 ™ Snex SNx-1 ™ Sn-2x SN-2x1 ™ SN-3x Sn-3x1 ™ Sn-ax

Figura 2.6 Diagrama de blocos do somador ETA 1V (Zhu; Goh; Yeo, 2010).

O papel dos multiplexadores é o de selecionar o sinal de saida dos dois blocos
geradores de carry Il para a entrada do gerador de soma do bloco seguinte como se pode ver
na figura 2.6.

Desta forma, a precisdo na entrada do bloco somador seguinte aumenta pois ele
calcula paralelamente os valores de carry para O e para 1, 0 que aumenta a frequéncia maxima
de operacdo. Porém, este aumento de frequéncia de operacdo pode acarretar em um aumento
na dissipacdo de poténcia do circuito, principalmente a poténcia dindmica que é diretamente
proporcional a frequéncia de operacdo (Chandrakasan; Brodersen, 1995). Entretanto, esta
maior precisao € obtida ao custo do aumento do namero de blocos do circuito. Assim, 0
somador ETA 1V pode eliminar perfeitamente as desvantagens que surgiram nos ETA Il e
ETA 1l modificado e é considerado atualmente como o estado da arte dos somadores
tolerantes a erros.

2.1.5 Comparac6es entre os Somadores Aproximados

Esta secdo apresenta as arquiteturas dos somadores com 32 bits precisa e aproximadas,
que foram implementadas. As arquiteturas foram descritas em linguagem de descricdo de
hardware VHDL e sintetizadas na tecnologia 45nm, na frequéncia de 100 MHz, usando a
ferramenta da Cadence RTL Compiler. Os resultados sé@o apresentados na tabela 2.1, em
termos de area, nimero de ceélulas, valores de poténcias e Timing Slack. Pode-se notar que o
somador baseado em cépia de bits foi 0 que apresentou a menor area entre 0os somadores. Isto
ocorre pelo fato desse somador ter uma estrutura mais simples, que simplesmente copia para a
saida os bits menos significativos. Pelo fato de apresentar menor area, contribui para a menor
poténcia de leakage apresentada pelo somador baseado em copia de bits. O fato de apenas
copiar os bits menos significativos para a saida também contribui para a reducdo do consumo

de poténcia apresentado pelo somador baseado em cdpia de bits. Isto pelo fato de reduzir a
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atividade de chaveamento nos bits menos significativos do somador. Como apresenta menores
poténcias de leakage e dindmica, logo o somador baseado em cdpia de bits apresenta a menor
poténcia total entre os somadores apresentados.

Observando o timing slack, que € o caminha critico definido como o espaco entre uma
entrada e uma saida com o atraso maximo (Davare, Lwin, Kondratyev, 2004), nota-se que 0s
somadores ETA Il e ETA IV obtiveram os melhores resultados, pois tiveram maiores folgas
na sintese. Isso mostra que esses somadores sao mais rapidos e voltados para aplicacdes que
necessitam maiores frequéncias de operacdo, visto que estes somadores agregam circuitos
geradores de carry com mais eficiéncia do que os somadores baseados em cépia de bits e
ETAI

Como os somadores baseado em cépia de bits e ETA | foram os que apresentaram 0s
melhores resultados, em termos de area e consumo de poténcia, logo estes somadores serdo

utilizados ao longo deste trabalho nos estudos de caso que serdo apresentados.

Tabela 2.1 Analise dos somadores preciso e aproximados @ 100 MHz

193 154 188 231 233
736 592 714 866 873
12,83 10,35 12,13 13,47 13,53
953,22 826,91 943,43 1075,73 1021,17
966,06 837,27 955,56 1089,20 1034,70
7104 7725 7809 8762 8467

2.2 Resumo do Capitulo

Este capitulo apresentou as principais caracteristicas e estruturas internas dos
somadores aproximados baseados na cdpia de bits e tolerantes a erros (ETA). Na comparacao
entre os circuitos somadores foi mostrado que, enquanto os somadores baseados em copia de

bits e ETA | s8o mais indicados para projetos envolvendo redugdo de area e do consumo de
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energia, por outro lado os somadores ETA Il e ETA 1V sdo mais indicados para projetos que
necessitam maiores frequéncias de operacdo. Por apresentarem estruturas semelhantes em
alguns aspectos e por apresentarem melhores resultados em termos de reducdo de area e
consumo de energia, 0os somadores baseados na copia de bits e ETA | serdo utilizados no

projeto de filtros de processamento de imagens.
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3 FILTROS DE PROCESSAMENTO DE IMAGENS

No processamento de imagens, a filtragem de ruido é um componente essencial, cuja
finalidade principal é a de remover os ruido a partir da imagem original, mantendo a distor¢édo
no minimo possivel (Gonzales; Woods; Eddins, 2009). Essas operacfes de filtragem exigem
um uso intensivo de operacOes aritméticas, aumentando assim o consumo de energia no
sistema.

Foi pensando nisso, que foi escolhido o processamento de imagens como alvo para
aplicacdo e analise dos circuitos somadores aproximados estudados nesta dissertacdo. Os
filtros em que se aplicaram esses somadores foram os filtros Gaussiano, Gradiente e 0
detector de bordas de Canny (Canny Edge Detector), onde os dois primeiros sao partes

integrantes do ultimo filtro, isto é, integram o filtro detector de bordas de Canny.

3.1 Filtro Gaussiano

O filtro Gaussiano é um filtro passa-baixa ndo uniforme, que suaviza a imagem por
calculos de médias ponderadas. A filtragem gaussiana é utilizada para desfocar as imagens e
para remover os ruidos e os detalhes. Em uma dimensao, a sua funcédo € dada pela Equacéo 1,
onde o representa o desvio padrdo e a distribuigdo assume que tem media igual a zero (isto &,
centrado na linha de x=0)(Costa, 2002).

XZ

e_zo'2

1
27 6” 1)

Note que para a obtencdo dos coeficientes de kernel para o filtro gaussiano, estes séo

G(x,y)=

obtidos a partir da funcdo gaussiana 2-D apresentada na Equacdo 2. Portanto, pode-se notar
que estes coeficientes dependem do valor de o. Neste trabalho foi usada uma distribuigéo
com media (0,0) e com o igual a 1, como exemplo para um filtro gaussiano 5x5 visto na
figura 3.1. Este exemplo foi utilizado por estar presente na literatura (Benda; Mudry; ljspeert,
2008).

B 270” 2)
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Al A2 A3 A4 AS 1 4 7 4 1 |
A6 A7 A8 A9 A10 4 16 26 16 4
A1l Al12 A13 Al4 A15| * 1/273 7 26 41 26 7
Al6 Al17 Al8 Al19 A20 4 16 26 16 4
A21 A22 A23 A24 A25 1 4 7 4 1

Figura 3.1 Kernel do filtro Gaussiano 5x5 com o=1 (Benda; Mudry; ljspeert, 2008)

A figura 3.2 mostra a implementagdo do hardware para obter a imagem processada

pelo filtro gaussiano 5x5 com o=1 a partir do kernel da figura 3.1.

Figura 3.2 Estrutura de hardware do filtro Gaussiano 5x5 com o=1
A figura 3.3 ilustra um exemplo de uma imagem original e a mesma imagem apods

passar pelo filtro gaussiano.
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Figura 3.3 Imagens original e filtrada (Gaussiano) com o=1

3.2 Filtro Gradiente

O gradiente de uma imagem é essencialmente utilizado para a detecgdo de bordas no
processamento de imagens. A ideia consiste em primeiro realizar as derivadas horizontal e
vertical da imagem, onde isto significa achar as regides na imagem onde existem diferencas
de intensidade dos elementos de imagem - pixels (picture elements) proximos. A equacgdo do
filtro Gradiente é mostrada na Equacdo (3) (Canny, 1986), onde o termo | representa as
entradas do filtro e os termos Hx e Hy sdo as derivadas horizontais e verticais,

respectivamente.

A:£+£:(HI><A)+{H5,XA)
dr  dy 3

Pode-se obter a magnitude das entradas a partir da Equacdo (4) e a direcdo do
gradiente a partir da Equacdo (5). Logo, a magnitude aproximada do gradiente é obtida pela

Equacéo (6).

VA| = \/(H, x A2+ (H, x A)? “)
#(VA)=arctan (%) ®)
VA|=|H, x Al + |H, x A (6)
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A equacdo 6 foi usada para a implementacdo do hardware do kernel de convolucéo,
conforme estd expresso na figura 3.4. Vale destacar que esse kernel foi utilizado por estar

presente na literatura (Benda; Mudry; ljspeert, 2008).

Vertical derivada Horizontal derivada
Al A2 A3 12 1 Al A2 A3 40 1
AoAs As | x YA o0 MoAs As | x VAL S o,
A7 A8 A9 -1 -2 -1 A7 A8 A9 -1 0 1

Figura 3.4 Kernel do filtro Gradiente 3x3 (Benda; Mudry; Ijspeert, 2008)
A figura 3.5 mostra a implementagdo do hardware para obter a imagem do filtro

gradiente 3x3 a partir do kernel 3x3 da figura 10.

A3 A9 A6 A4 Al A7 Al A3 A2 A8 A7 A9

+ é + + +
I B - -
+ + + +
= =
Sub(abs) Sub(abs)

| Hx | I Hyl

ouT

Figura 3.5 Estrutura de hardware do filtro Gradiente 3x3

A figura 3.6 ilustra um exemplo de uma imagem original e a mesma imagem apds

passar pelo filtro gradiente.
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Figura 3.6 Imagens original e filtrada (Gradiente)

3.3 Algoritmo de Detecgao de Bordas de Canny

O algoritmo de Canny foi proposto por John F. Canny em 1986 (Canny,1986). No
processamento de imagem, esse algoritmo representa um operador de deteccdo de bordas que
utiliza um algoritmo de mdaltiplos estagios para detectar uma grande variedade de arestas em
imagens (He; Gerstlauer; Orshansky, 2011), (Chandrashekar; Nataraj, 2013).

O objetivo principal do algoritmo de deteccdo de bordas de Canny é o de detectar
bordas em uma imagem. O algoritmo é capaz de detectar e localizar bordas reais com resposta
minima quando os ambientes de ruido sdo considerados. O algoritmo de Canny € dividido em
5 etapas principais (Moeslund, 2009):

* Reduzir ruidos através da filtragem com um filtro gaussiano.

* Determinar os gradientes de uma imagem para destacar regides com derivadas
espaciais verticais e horizontais.

* Relacionar os gradientes das derivadas espaciais mais fortes.

* Tragar bordas validas.

» Estabelecer 0 limiar de histerese (Hysteresis thresholding) para eliminar os
rompimentos dos contornos das bordas.

Dois dos passos do algoritmo de deteccdo de bordas de Canny envolvem: i) aplicar o
filtro gaussiano para suavizar a imagem, a fim de remover os ruidos espurios, e ii) encontrar
os gradientes das imagens e suas derivadas horizontal e vertical. Estes dois passos séo alvo
deste trabalho e estdo marcados com circulos na figura 3.7, que mostra um diagrama de

blocos dos passos do algoritmo de Canny (Oliveira; Soares; Costa; Bampi, 2015).
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Neste trabalho foi utilizado um filtro gaussiano 5x5 com desvio padréo ¢ = 1,4
(Moeslund, 2009). Por outro lado, a fim de encontrar o gradiente da intensidade da imagem,
foi usado um filtro gradiente 3x3 com base em um operador Sobel (Benda, 2008), que
forneceu também as derivadas horizontal e vertical. O operador Sobel calcula o gradiente da
intensidade de uma imagem em cada pixel, fornecendo uma variagdo de claro para escuro, e a
quantidade desta variacdo € processada nas dire¢cdes horizontais e verticais. Assim, obtém-se
uma noc¢do de como varia a luminosidade em cada ponto, podendo ser mais suaves ou mais
abruptas. As variacdes claro-escuro mais intensas correspondem a fronteiras bem definidas
entre os objetos. Assim, consegue-se fazer a deteccdo das bordas. Esse operador foi escolhido
para ser utilizado neste trabalho por ser utilizado por varios autores no algoritmo de deteccéao
de bordas de Canny, bem como pela simplicidade de implementacdo. Entretanto, os
operadores de Prewitt, Roberts e laplaciano também sdo considerados como operadores

classicos do filtro gradiente (Oliveira; Soares; Costa; Bampi, 2016).

Magnitude |7}

G Directional

put Noa Threshold o Hysteresis

Imag Hachsiad Maximal [®| Calculation Thresholding |

: Edge

and Suppression
Vertical lmage
Gradient
Calculation

Figura 3.7 Diagrama de blocos do algoritmo de detec¢édo de bordas de Canny (Oliveira; Soares; Costa;
Bampi, 2015).

A figura 3.8 mostra um exemplo de uma imagem original, suas saidas intermediarias e

a saida final do algoritmo de detec¢do de bordas de Canny, conforme os passos do diagrama

de blocos da figura 3.7.
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Figura 3.8 Etapas de processamento de uma imagem alvo usando o algoritmo de deteccdo de bordas

de Canny
3.3.1 Aspectos de Implementacéo do Algoritmo de Canny

Como mencionado anteriormente, o objetivo principal do algoritmo de deteccdo de
bordas de Canny é o de detectar as bordas e os gradientes em uma imagem. O algoritmo é
capaz de detectar e localizar bordas reais, quando os ambientes de baixo ruido séo
considerados. O algoritmo Canny é dividido em 5 etapas: i) reduzir o ruido por filtragem
através de um filtro Gaussiano; ii) determinar de gradientes de uma imagem para destacar
regides com derivadas espaciais significantes; iii) relacionar as bordas dos gradientes nas
direcdes horizontal e vertical; iv) tragar bordas validas ou supressdo de vlores ndo maximos
(non-maximum suppression); e v) aplicar um limiar de histerese (hysteresis thresholding) para
eliminar rompimento de contornos de bordas. A figura 3.7 mostrou um diagrama de blocos
das etapas do algoritmo Canny.

Ao avaliar o esforco computacional de cada etapa, pode-se notar que os filtros
Gaussiano 5x5 e o Gradiente 3x3 sdo 0s blocos que requerem um esfor¢co computacional mais
intenso. Considerando como exemplo imagem na escala de cinza de 512x512 a serem
filtradas pelo detector de bordas de Canny, a tabela 3.1 resume o numero de operacdes

aritméticas necessarias para a realizacéo da filtragem dessa imagem.
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Tabela 3.1. Namero de operagdes aritméticas das etapas do detector de bordas de Canny para

uma imagem de 512 x 512 na escala de cinza

. 3x3 Gradiente e Determinagdo Non-maximum Hysteresis
5x5 Gaussiano ; L . .
magnitude das dire¢des suppression thresholding
Multiplicacéo 6,553,600 5,242,880 262,144 - 524,288
Adicdo 6,291,456 4,456,448 - - -
ComparacGes - - 1,048,576 786,432 1,048,576
Calculo de raiz i 262.144 i i i
quadrada

O filtro gaussiano 5x5 é um operador de convolucdo que realiza 25 multiplicacdes e
24 adi¢des por convolucdo. Uma vez que a convolucdo deve ser realizada 512x512 vezes,
logo, chega-se ao numero total de operacBes aritméticas superior a 12 milhGes. Para cada
convolucdo do filtro Gradiente 3x3, 9 multiplicacdes e 8 adi¢cBes sdo necessarias. Uma vez
que sdo utilizadas duas instancias do filtro gradiente para calcular as derivadas horizontal e
vertical, logo, sdo necessarias 18 multiplicacdes e 16 adicbes para a realizacdo das
convolucgdes. Na tabela 3.1 os célculos de operagfes aritméticas sdo considerados tanto para a
magnitude quanto para o gradiente. Para a magnitude, duas multiplicacfes e uma adicdo séo
necessarias para realizar o calculo da raiz quadrada. Portanto, o numero total de
multiplicacBes e adicGes que serdo necessarias tanto para o Gradiente quanto para a
magnitude, séo de 20 e 17, respectivamente.

Uma vez que o procedimento é repetido 512 x 512 vezes, logo, o total de operacdes
aritméticas (isto €, multiplicacGes, adicGes e raiz quadrada) é superior a 9,5 milhdes. Nos
blocos restantes do detector de bordas de Canny, a soma de multiplicacdes representa apenas
6,67% da soma das multiplicacbes dos filtros Gaussiano 5x5 e Gradiente 3x3. Esta
porcentagem mostra claramente que as operacfes de convolugdo exigem um processamento
computacional intensivo, se comparado com as etapas restantes. Com base nisso, 0 objetivo
foi explorar a aritmética aproximada nos filtros Gaussiano e Gradiente, como marcado na

figura 3.7.

3.4 Resumo do Capitulo

Este capitulo apresentou as principais caracteristicas dos filtros de processamento de
imagens usados nesta dissertacdo como estudos de caso. Foram apresentadas as estruturas de
hardware dos filtros Gaussiano e Gradiente a partir dos kernels destes filtros. Para o filtro

detector de bordas de Canny foram mostrados aspectos de implementacdo, bem como a
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justificativa para a utilizagéo dos filtros Gaussiano e Gradiente para aproximacoes, visto que
estes dois filtros sdo 0s que mais agregam operadores aritméticos entre 0s blocos do detector

de bordas de Canny. O proximo capitulo aborda a aplicacdo de somadores imprecisos nos
filtros usados como estudo de casos nesta dissertagéo.
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4 APLICAQAO DE CIRCUITOS SOMADORES APROXIMADOS NOS FILTROS DE
PROCESSAMENTO DE IMAGENS: ESTUDOS DE CASOS

Os estudos de caso apresentados neste capitulo estdo baseados na metodologia de
aplicacdo dos circuitos somadores aproximados apresentados anteriormente nos filtros
Gaussiano, Gradiente e algoritmo de detec¢do de bordas de Canny. Em particular, € mostrada
a metodologia de selecdo dos melhores somadores aproximados a serem usados nas arvores
de somadores dos filtros. Também é mostrado o relacionamento entre a qualidade de imagens
e 0 grau de aproximacdo selecionado. Resultados de sintese dos filtros com o uso dos
somadores aproximados também séo apresentados neste capitulo. O primeiro estudo de caso
aborda um estudo inicial para os filtros Gaussianos 3x3 e 5x5. Apds, sdo mostrados resultados
para filtros Gaussiano 5x5 e Gradiente 3x3, visando a aplicacdo no detector de bordas de
Canny. Finalmente, o terceiro estudo de caso aborda resultados do detector de bordas de

Canny completo, incluindo os filtros Gaussiano e Gradiente aproximados.

4.1 Aplicacdo de Somadores Aproximados nos Filtros Gaussianos 3x3 e 5x5

O estudo inicial consistiu na utilizacdo de circuitos somadores aproximados para
implementacéo dos filtros gaussianos 3x3 e 5x5 com o=1. O objetivo do estudo é o de avaliar
0s niveis de aproximac@es e a perda de precisdo no fluxo de dados aritméticos que os filtros
podem tolerar para um conjunto de imagens. Nesta parte do trabalho apenas foram utilizados
somadores precisos e somadores aproximados baseados em copias de bits, com diferentes
niveis de aproximacdo. Apos, foram realizadas comparacdes dos filtros Gaussianos usando
ambos os somadores onde se obtiveram resultados de consumo de energia e area para cada
um dos filtros. Este estudo inicial serviu de base para avaliar o potencial de impacto da

utilizagcdo dos somadores aproximados em filtros de processamento de imagens.

4.1.1 Metodologia de Obtencé&o dos Valores de k

Como mostrado na secdo 2.2.1 (Figura 2.1), no somador aproximado, baseado em
copia de bits, o bloco aproximado é composto pelos k bits menos significativos que sdo
copiados diretamente das entradas para as saidas. Os valores mais apropriados de k sdo
obtidos em simulagdes no software MATLAB, a partir das arvores de somadores dos dois
filtros (3x3 e 5x5). A metodologia para a aproximacao consiste nas seguintes etapas:

« Os somadores sdo separados em grupos, levando-se em conta 0 namero de

deslocamentos das entradas das arvores de somadores. Este agrupamento é realizado de
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acordo com os somadores que possuem menos deslocamentos e 0S que possuem mais

deslocamentos.

« Define-se a faixa em que vai se variar 0 k para cada grupo de somadores, levando-se

em conta os seus deslocamentos nas suas entradas. O grupo em que oS somadores possuem

mais deslocamentos, ird variar o valor de k numa faixa maior. Por outro lado, para os

somadores que apresentam menos deslocamentos, ou mesmo nenhum deslocamento, varia-se

0 k numa faixa menor.

* Os resultados dos melhores valores de k para os grupos de somadores sdo gerados no

MATLAB para oito imagens definidas como padrédo de teste (cameraman, circuit, lena,

moon, shadow, forest, cell, coins), onde a relacdo sinal ruido de pico (PSNR - Peak Signal-to-

Noise Ratio) é usada como métrica, como pode ser visto nas figuras 4.1, 4.2 e 4.3.

PSNR (dB)
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. Figura 4.1 PSNR para 8 imagens do filtro 3x3
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Observa-se nas linhas tracejadas das figuras 4.1, 4.2 e 4.3, que o limite estabelecido
para a qualidade das imagens foi de 30dB. Esse limite foi utilizado, pois de acordo com a
literatura (Xu; Varadarajan; Chakrabarti, 2014) e (Sangeetha; Deepa, 2016), esse valor
representa 0 minimo de PSNR para que se tenha uma imagem com nivel aceitavel de
qualidade. Com esse limite de qualidade das imagens de 30dB, foram estabelecidos os
melhores valores de k para os grupos de somadores aproximados, conforme mostram as
arvores de somadores das figuras 4.4 e 4.5 para os filtros Gaussiano 3x3 e 5x5,

respectivamente.
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Figura 4.4. Filtro Gaussiano aproximado 3x3
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Figura 4.5 Filtro Gaussiano aproximado 5x5
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4.1.2 Resultados de Sintese

As arquiteturas dos filtros 3x3 e 5x5 precisos e aproximados, das figuras 4.4 e 4.5,
foram descritas em linguagem de descri¢cdo de hardware VHDL (Very High Speed Integrated
Circuits Hardware Description Language). As estruturas foram validadas no ambiente
Quartus Il da ferramenta Altera (He; Gerstlauer; Orshansky, 2011) e sintetizadas na
ferramenta Encounter RTL Compiler da Cadence na tecnologia CMOS de 45nm (Xu,
Varadarajan, Chakrabarti, 2014). O consumo de energia e area para os filtros gaussianos 3x3
(com k=4 e k=6) e 5x5 (com k=3, k=6 e k=8) sdo apresentados na figura 4.6. As frequéncias
utilizadas para a realizacdo das sinteses vao desde 100MHz até as frequéncias méximas
alcancadas pelos filtros gaussianos 3x3 e 5x5 precisos, que foram de 700MHz e 350MHz,
respectivamente.

Na figura 4.4(a), que representa o filtro gaussiano 3x3, mostra-se que a técnica de
aproximacdo produz uma reducédo de area maxima de até 45% para um PSNR médio de 33,7
dB. Em um outro experimento, realizado para o filtro 3x3, foram realizadas sinteses para um
nivel menor de aproximacg6es com valores k=5 e k=3 com um PSNR médio de 39,6dB, e para
k=2 e k=3 com um PSNR médio de 49,7dB. Os valores de reducdo de area foram de 34% e
30%, respectivamente. Observa-se entdo o relacionamento entre o nivel de aproximagcdo com
a qualidade das imagens. Quanto menor a qualidade da imagem requerida (mais préximo a 30
dB), torna-se possivel utilizar uma maior aproximacdo, 0 que acarreta em uma menor area a
ser utilizada (menos somadores).

Em termos de reducdo de energia os valores maximos atingidos foram de 34% para
um PSNR medio de 39,6dB, 20% para um PSNR medio de 49,7dB e 42% para um PSNR
médio de 33,7dB, conforme se pode observar na figura 4.6(b). Esses resultados comprovam
que, quanto menor o nivel da qualidade da imagem requerida, tem-se uma maior reducéo de
energia, visto que menos circuitos somadores sdo utilizados (menos area).

Na figura 4.6(b), que representa o filtro gaussiano 5x5, foram mostrados dois niveis de
aproximagdes, um com os valores de k=3, k=6 e k=8, com um PSNR medio de 35,1dB e
outro com os valores de k=3, k=6 e k=10, com um PSNR médio de 30,6dB. A reducdo de
area maxima alcancada foi de 28% para 0 PSNR meédio de 30,6dB e de 26% para o0 PSNR
médio de 35,1dB. Neste caso, como 0 PSNR € proximo entre os dois testes realizados, logo o0s
valores de reducdo de area sdo praticamente os mesmos. Entretanto, com um PSNR menor
(30,6dB) a reducdo de area € maior, visto que a aproximacdo € maior (menos somadores
utilizados).
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Em relacéo a reducdo do consumo de energia os resultados obtidos como melhores
valores apresentaram para 0 PSNR medio de 30,6dB o valor de reducdo de 32% e para o
PSNR de 35,1dB o valor de reducdo de 29%. Esses resultados s6 comprovam o que ja tinha
sido mostrado anteriormente, ou seja, menor qualidade da imagem, maior aproximacéao,
menos somadores (menor &rea), logo menor consumo de energia.

Outro efeito importante observado é que ambos os filtros aproximados apresentaram
aumento na frequéncia de funcionamento. Embora o filtro preciso 3x3 tenha obtido um valor
méaximo de 700MHz, o filtro aproximado 3x3 alcancou um valor de 840MHz para um PSNR
médio de 33,7dB. Para os filtros 5x5 foram obtidos valores maximos de 360MHz e 380MHz
para 0s circuitos preciso e aproximado, respectivamente, onde o filtro aproximado foi
implementado com um PSNR médio de 35,1dB. Em outras palavras, os filtros aproximados
3x3 e 5x5 apresentaram um aumento na frequéncia de operacdo nos valores de 5,26% e
16,67%, respectivamente. Os picos representados nos graficos da figura 4.6 ocorrem devido
ao fato da ferramenta de sintese estar atingindo o méximo de frequéncia para os circuitos
alvo. Neste caso, a ferramenta de sintese tenta otimizar ainda mais os circuitos, tentando
atingir frequéncias ainda maiores, mas chega ao seu limite maximo.

Os resultados obtidos deste estudo inicial de aplicacdo de circuitos somadores
aproximados nos filtros Gaussianos 3x3 e 5x5 foram publicados em (Oliveira; Soares; Costa;
Bampi, 2015).
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Figura 4.6 Resultados de reducdo de area e energia para os filtros aproximados: (a) Filtro Gaussiano
3x3 e (b) Filtro Gaussiano 5x5

A figura 4.7 mostra as imagens de referéncia da Lena ap0s serem filtradas pelos filtros

gaussianos 3x3 e 5x5 precisos e aproximados. Os resultados precisos sdo mostrados em (a) e

(c) e os aproximados sdo apresentados em (b) e (d). Para a imagem filtrada aproximada 3x3

em (b) o PSNR utilizado para a aproximacdo foi de 33,3 dB, enquanto que para imagem

aproximada 5x5 em (d), o PSNR foi de 36,6 dB, pois foram os valores mais proximos do

valor minimo de 30 dB adotado na analise dos valores de k.
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Figura 4.7 (a) Filtro Gaussiano preciso 3x3 (b) Filtro gaussiano aproximado 3x3 (c) Filtro Gaussiano

preciso 5x5 (d) Filtro Gaussiano aproximado 5x5

4.2 Aplicagédo de Somadores Aproximados em Filtros Gaussiano e Gradiente

Como mostrado anteriormente (Figura 3.7), o filtro detector de bordas de Canny é
composto por 5 etapas, onde os blocos dos filtros Gaussiano e Gradiente agregam o maior
numero de operadores aritméticos. Desta forma, os filtros implementados nesta parte do
trabalho utilizam os somadores aproximados para implementar o filtro Gaussiano 5x5 com
o=1.4 ¢ o filtro Gradiente 3x3, com vistas a implementacdo do circuito completo do detector
de bordas de Canny aproximado.
4.2.1 Obtenc&o das Arvores de Somadores

Nesta parte do trabalho, além do somador aproximado baseado na coOpia de bits,
também o somador ETA | foi utilizado em diferentes niveis de aproximacdo para a
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verificagdo do impacto da reducgdo do consumo de energia dos filtros aproximados com o uso
destes somadores. A metodologia empregada foi muito semelhante a da sec¢éo 4.1.1.

Para o somador aproximado baseado no somador com cépia de bits, a metodologia de
obtencdo dos melhores valores de k para os filtros gaussiano e gradiente foi a mesma
mostrada anteriormente na se¢do 4.1.1. As imagens utilizadas como referéncia também foram
as mesmas da secdo 4.1. A figura 4.6 mostra a analise PSNR para os filtros Gaussiano e
Gradiente. Na figura 4.8 o eixo horizontal representa 0 nimero de combinacdes utilizado nos
testes. Por exemplo, no grafico do gradiente, o numero de 24 combinagfes representa que o
primeiro grupo de somadores teve o k variando de 1 até 4 e o segundo grupo de somadores
teve o k variando de 1 até 6, totalizando assim 24 combinacdes para poder chegar nos valores

otimos para cada K, respeitando o valor minimo pré-determinado do PSNR de 30dB.

PSNR Analysis for Gaussian Filter PSNR Analysis for Gradient Filter
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Figura 4.8 PSNR para 8 imagens. Filtros Gaussiano 5x5 com 6=1.4 e Gradiente 3x3

A partir dos resultados do PSNR, obtidos a partir de simulacdes no MATLAB, foram
implementadas as arvores com os grupos de somadores aproximados com os melhores valores
de K para os filtros gaussianos 5x5 e gradiente 3x3, como podem ser vistas nas figuras 4.9 e

4.10 respectivamente.
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Figura 4.9 Filtro Gaussiano 5x5 com o=1.4 com 0s grupos de somadores aproximados
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Figura 4.10 Filtro Gradiente 3x3 com 0s grupos de somadores aproximados

4.2.2 Resultados de Sintese

Apos implementacdo das arvores das arquiteturas dos filtros aproximados e precisos,
estes foram descritos em VHDL, e ap0s as estruturas foram validadas no ambiente da
ferramenta Quartus Il da Altera (He; Gerstlauer; Orshansky, 2011). A validacao foi realizada
no sentido de verificar o funcionamento correto dos circuitos. Para tal, alguns valores

aleatorios foram colocados nas entradas dos filtros e os resultados foram verificados no

41



ambiente de simulagdo da ferramenta Quartus Il (Simulation Waveform Editor). Apds, 0s
circuitos foram sintetizados usando a ferramenta Encounter RTL Compiler da Cadence com
uma tecnologia CMOS de 45nm (Oliveira; Soares; Costa; Bampi, 2016) para as frequéncias
de 100MHz, 200MHz e 300MHz. Vale destacar que a frequéncia de 300MHz ficou préxima
da méaxima frequéncia de sintese dos circuitos, tornando-se assim o limite superior de
funcionamento correto dos circuitos. As duas outras frequéncias foram escolhidas para uma
melhor analise dos resultados. As tabelas 4.1 e 4.2 apresentam os resultados dos filtros em
relacdo a area, numero de células, poténcia estatica, poténcia dindmica e poténcia total para os
filtros com somadores utilizados neste estudo.

As tabelas abaixo mostram os resultados dos filtros Gaussiano e Gradiente, onde 0s
somadores baseados em cdpia de bits e ETA | foram utilizados. Estes dois somadores foram
utilizados, pois apresentam estruturas parecidas, 0 que proporciona uma comparacdo justa.
Como pode ser observado, ambos os filtros Gradiente e Gaussiano apresentaram melhores
resultados usando o somador baseado em coOpia de bits. Entretanto, o uso deste somador
somente se mostrou eficiente no filtro Gradiente em termos de reducdo do consumo de
energia, pois este filtro apresenta um menor ndmero de somadores. Entretanto, o filtro
Gaussiano, que apresenta um maior nimero de circuitos somadores, se mostrou mais
eficiente, em termos de reducdo do consumo de energia, com o somador ETA I. Isso mostra
uma tendéncia de que os somadores tolerantes a erro sejam mais eficientes em termos de
reducdo do consumo de energia quando um maior nimero de circuitos somadores € utilizado.

Em uma andlise mais criteriosa, chegou-se a conclusdo que o somador ETA | € mais
indicado para simplificacdes pela ferramenta do que o somador baseado em copia de bits.
Pelo fato de que o primeiro somador completo da parte precisa pode ser trocado por um meio
somador sem problema nenhum, visto que o carry de entrada desse somador ¢ sempre “0”, ao
contrario do somador baseado na cdpia de bits, que espera sempre o valor do bit mais
significativo da parte imprecisa.

Analisando os resultados dos filtros Gradiente e Gaussiano observa-se que, no
primeiro filtro (Gradiente) os ganhos em poténcia estdo relacionados ao uso do somador
baseado na coOpia de bits. Isto porqué este filtro possui os menores valores de k, bem como
menos somadores, 0 que nao possibilita maiores simplificacbes para o somador ETA I. Por
outro lado, no filtro Gaussiano, 0s ganhos estéo relacionados ao uso do somador ETA 1, pois
o filtro agrega maiores valores de k, bem como mais somadores, oportunizando assim, uma

maior simplificacdo pela ferramenta de sintese.
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Os principais resultados deste estudo estdo publicados em (Oliveira; Soares; Costa;

Bampi, 2016).

Tabela 4.1 Resultados de sintese dos filtros Gaussianos 5x5 6=1.4 com somadores preciso €

aproximados

. Numero Area Poténcia (nW)
Filtro de B L. o
células (um?) Estatica Dinamica Total
100MHz
Preciso 870 5782 43449 | 1418712 | 1462161
Basedo em 692 4509 34704 | 1091957 | 1126662
copia de bits [7]
ETA I [8] 1022 | 4786 | 45284 | 1030231 | 1075515
200MHz
Preciso 858 5765 43379 | 1946206 | 1989586
Basedoem 680 4492 34639 | 1543507 | 1578146
copia de bits [7]
ETA I [8] 1010 | 4769 45214 | 1454891 | 1500106
300MHz
Preciso 880 5870 | 43841 | 2520643 | 2564484
Basedo em 722 4609 35298 | 2036016 | 2071315
cOpia de bits [7]
ETA I [8] 1017 | 4782 45383 | 1870627 | 1916011

Tabela 4.2 Resultados de sintese dos filtros Gradiente com somadores preciso e aproximados

. Numer Area Poténcia ( nW)
Filtro ode 2 - C oA
. (um?) Estatica | Dinamica Total
células
100MHz
Preciso 395 2090 15805 464240 480045
Baseado em 321 | 1571 12089 | 317190 | 329279
copia de bits [7]
ETAI[8] 581 2184 17742 390257 407999
200MHz
Preciso 389 2081 15801 646848 662650
Baseadoem | 5 0 | g5 12076 | 456591 | 468668
copia de bits [7]
ETAI[8] 575 2190 18258 573997 592255
300MHz
Preciso 389 2081 15849 830765 846615
Basedoem 315 | 1562 12107 | 596154 | 608261
copia de bits [7]
ETAI[8] 571 2187 18393 757155 775549
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4.3 Aplicacdo dos Somadores Aproximados no Filtro Detector de Borda de Canny
Completo

O terceiro estudo de caso dessa dissertacdo envolve a implementacdo completa do
detector de borda de Canny, visando avaliar os resultados com a aplicacdo dos filtros
Gaussiano e Gradiente aproximados.

No processamento de imagens, o filtro Detector de Bordas de Canny € um operador
que utiliza um algoritmo de mdaltiplos estagios para detectar uma vasta gama de bordas em
imagens (Canny, 1986) (Zhu; Goh; Zhang; Yeo; Kong, 2010). E um dos algoritmos de
deteccdo de borda mais utilizado devido ao seu 6timo desempenho na deteccdo de bordas,
mas em comparagdo com outros algoritmos de deteccdo de borda, tais como o operador de
Sobel (Blenda, 2008), apresenta um maior processamento computacional.

As duas etapas gque apresentam maior processamento computacional do algoritmo
detector de bordas de Canny s&o aplicar o filtro Gaussiano para suavizar as imagens e
remover os ruidos, e encontrar os gradientes das imagens, como mostrado anteriormente na
Tabela 1. Neste trabalho, a fim de lidar com o elevado processamento computacional e para
alcancar uma eficiéncia energética na deteccdo de bordas, propbe-se a implementacdo em
hardware do detector de bordas de Canny, com somadores aproximados para as arquiteturas
dos filtros Gaussiano 5x5 e Gradiente 3x3, mostrados na se¢do anterior. Buscam-se
aproximacgdes sub-Optimas, uma vez que a busca de valores &timos envolve um
processamento exaustivo que tem uma grande probabilidade de exigir um tempo muito grande
de simulacdo. Por isso, propde-se no ambito desse trabalho, em parceria com o doutorando
Leonardo Bandeira Soares, da Universidade Federal do Rio Grande do Sul (UFRGS), um
algoritmo para selecionar grupos de somadores que buscam formar sub-arvores, levando em
conta a expectativa da magnitude da entrada. O algoritmo proposto transforma a busca por
aproximacdes nos filtros Gaussiano e Gradiente em uma tarefa mais viavel. Foi usado um
filtro Gaussiano 5x5 com desvio padrao o=1.4(Moeslund, 2009), e um filtro Gradiente 3x3
com base em um operador de Sobel (Blenda, 2008), em que as derivadas horizontal e vertical
da imagem sdo calculadas. A heuristica explora o uso de somadores aproximados baseado em
copia de bits e ETA I. Esses somadores apresentam semelhancas na estratégia de aproximacao
dos bits menos significativos. Baseado nisto fica viavel controlar a magnitude da aproximagéo
das sub-arvores de somadores que compdem a arvore principal.

O alvo principal do estudo é avaliar as respostas da deteccdo de borda e a eficiéncia
energética utilizando as aproximagGes propostas. Foi proposta ainda uma arquitetura de um

acelerador de hardware para todo o algoritmo Detector de Bordas de Canny. A arquitetura
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proposta filtra a imagem na direg&o horizontal (fila por fila) proporcionando a reutilizagéo de
dados e produzindo uma saida de um pixel da imagem por ciclo de relégio, com uma laténcia
de 8 ciclos de relogio. A maioria dos trabalhos relacionados, como em (Xu; Varadarajan;
Chakrabarti, 2014)-(Sangeetha; Deepa, 2016), propdem arquiteturas para o detector de bordas
de Canny, que séo sintetizadas para FPGA. Nesse trabalho, foi projetada uma arquitetura
ASIC (Application Specific Integrated Circuit) completa. Para conhecimento geral, nenhum
trabalho anterior propds uma arquitetura para o detector de bordas Canny empregando
computacdo aproximada para implementacdo em ASIC. A importancia de projetos em ASIC
se deve a possibilidade da avaliacdo da dissipacdo de poténcia de maneira mais precisa. As
métricas de qualidade de saida para avaliar o desempenho foram PR (Performance Ratio) e a
medida F que indica quio “suficientemente bom” os resultados sdo em termos de detecgdo de
borda, quando considerando a versdo aproximada da arquitetura em comparacdo as versao

precisa, ambas com 0 mesma estrutura de hardware.

4.3.1Algoritmo para aproximacao dos filtros Gaussiano e Gradiente

O estudo inicial para a obtencdo dos melhores valores de k nos filtros Gaussiano e
Gradiente mostrou a necessidade do uso de uma heuristica para o projeto das arvores de
somadores, pois para se chegar aos resultados 6timos para cada situacdo leva-se um longo
tempo de processamento. Por exemplo, para um conjunto de 10 somadores, todos eles seréo
simulados com um parametro k igual a 1. Depois disso, todos 0s somadores sao testados para
o kigual a 2, 3, 4, e assim por diante. Esta estratégia ndo representa uma resposta ideal com
relacdo a eficiéncia energética e a qualidade da informacdo de saida. Portanto a busca
exaustiva daria um melhor resultado. Porém, essa alternativa pode resultar num tempo de
processamento computacional inviavel. Por exemplo, considerando um filtro contendo 16
somadores de 16 bits para ser aproximado, e se tendo interesse na avaliagdo do parametro Kk,
varia-se este valor de k desde 1 até 10 bits menos significativos para avaliar as aproximagoes.
Baseado neste cenario, o numero de diferentes configuragcdes possiveis neste filtro seria de
10%. Agora, considera-se que, para executar uma convolucdo leve 1ms (isto com base no
tempo de processamento do MATLAB). Assim, quando se utiliza apenas 1 ndcleo do
processador, o tempo para processar uma imagem de 512x512 pixels de 8bits nesta
configuragdo é 262,1ms. Como se tém 10%® configuragdes que levariam 2,62 x 10° segundos
para serem testadas para uma imagem de 512x512 pixels, logo, pode-se concluir que, depois
de 8,3 x 107 anos, seria impossivel decidir qual configuracdo de somadores aproximados

apresenta 0 melhor relacionamento entre eficiéncia energéetica e qualidade de saida.
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Consequentemente, para um circuito simples de 16 somadores a simulagdo seria inviével.
Além disso, este cenario considera apenas uma imagem. Entretanto, o cenario ideal é usar
mais imagens para validar melhor a abordagem de aproximacdo. Mesmo considerando
arquiteturas com muitos nucleos com 48 processadores e com velocidade alta de
processamento, este tipo de simulag¢do continuaria invidvel. Em geral, o tempo de simulagéo

de um conjunto de n somadores € dada pela equagéo 7.

stime = k™ - comptime (7

Na equacéo 7, o parametro k se refere ao intervalo de valores que se deseja testar para
0 parametro k e comptime é o tempo computacional levado para realizar o conjunto de n
somadores por cada configuracdo que esta sendo testada. Com base nesta analise, foi prospota
no ambito deste trabalho de dissertacdo uma nova heuristica para somadores aproximados,
implementada em MATLAB, como mostrado no Algoritmo 1.

Algoritmo 1 Heuristica para aproximacoes

Input: S, R — lists containing the initial weights w for each input operands in level 0
T —a list of threshold values t /
Q —atree of adders to be approximated
Output: P —a tree of adders regarding the group of each adder
W — a tree of computed weights for each adder

1: level 0 grouping:

2: (W, P):=Q;

3: foreach rjeR,sje S, poje P, woje Wdo
4: foriin1tongroups do

5: if (=t Asj=>ti)then
6 Poj:=1;

7 Wo,:=rj+Sj;

8 end if

9: end for

10: end for

11: remaining levels grouping:

12:1:=1;
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13: for each pij e P, wij e W do
14: currentValue := child_left(wi;) + child_right(wi;);
15: for k in 1 to ngroups do

16: if (currentValue > tx ) then

17: pij=k;

18: wij ;= currentValue;

19: else

20: pij := max(children(pij));
21: wij := currentValue;

22: end if

23: end for

24: end for

A heuristica é aplicada ao hardware para implementar os filtros Gaussiano e
Gradiente. Nas figuras 4.11 e 4.12 s&o apresentadas implementacdes em hardware, tanto para
o filtro Gaussiano 5x5 como para o filtro Gradiente 3x3 desenvolvidos neste trabalho. Na
figura 4.11, o filtro Gaussiano 5x5 apresenta 40 somadores e 29 deslocamentos, que sdo
utilizados para implementar as multiplicacfes e somas do operador de convolucdo. Na figura
4.12, o filtro Gradiente 3x3 realiza multiplicacdes e somas para realizar as derivadas vertical e
horizontal deste filtro. Pode-se observar que a arquitetura implementada apresenta 10
somadores e 4 deslocamentos. Com base nas arvores de somadores mostrados nas figuras
4.11 e 4.12, a heuristica proposta se baseia na magnitude esperada dos operandos de entrada
de cada somador. Nessa heuristica, a grandeza da entrada esperada é classificada para cada
somador, uma vez que que o operador da convolucdo dos pixels de entrada é multiplicado por

uma constante.
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Figura 4.11 Arquitetura do Filtro Gaussiano 5x5 ¢=1.4 com os grupos dos somadores
aproximados.

A3 AD Ab A4 AL AT Al A3 A2 AB A7 A9

level O

level 1

level 2

GXx Gy
- Approximate adder (group 1)

- Approximate adder (group 2)

- Subtractor

Figura 4.12 Arquitetura do Filtro Gradiente 3x3 com 0s grupos de somadores aproximados

O algoritmo 1 apresenta a heuristica proposta para procurar um bom relacionamento
com relacdo a eficiéncia energética e a qualidade de saida. As entradas sdo: i) a arvore de

somadores Q contendo todas as ligagdes entre os somadores, que sdo 0s nds desta arvore; ii)
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as listas S e R contendo todos os valores que multiplicam os operandos de entrada desta
arvore Q; iii) uma lista com valores limites T para determinar a qual grupo cada somador
pertence. As saidas sdo: i) a arvore de somadores P contendo o grupo que cada somador da
arvore Q pertence; ii) a arvore de somadores W contendo os pesos computados que foram
utilizados para formar os grupos.

O algoritmo comega inicializando duas novas arvores contendo as mesmas conexdes
fornecidas pela arvore de somadores Q. O primeiro loop é usado para agrupar todos os
somadores que pertencem ao nivel 0 ou as folhas da arvore. Por exemplo, nas figuras 4.11 e
4.12, o nivel 0 sdo os nos representados pela linha pontilhada na horizontal. Esses nds tém
como entrada, os operandos que sdao multiplicados por constantes (implementadas por
deslocamentos). Os pesos sdo organizados em duas listas R e S. A primeira tem a entrada a
esquerda dos operandos, enquanto que a outra lista tem os operandos a direita dos somadores
do nivel 0. Assim, o processo de agrupamento para este nivel especifico é realizado como se
segue: para cada somador j™, se ambos os pesos rj e sj sio maiores ou iguais do que o it
limite para o valor de ti definido para cada grupo. Entdo o somador correspondente serd do
grupo i". Em outras palavras, os somadores sobre as folhas sdo agrupados pela maior
magnitude de entrada. Isto é feito para um melhor controle da magnitude do erro inicial de
toda a &rvore de somadores.

Uma vez que o agrupamento é concluido para os somadores no nivel 0, em seguida, o
préximo passo € determinar o processo de agrupamento para 0s niveis restantes da arvore de
somadores. Para os somadores do nivel superior os valores correntes sdo determinados pelos
valores dos somadores do nivel anterior que servem de entrada destes. Em outras palavras,
estdo sendo armazenadas informacdes sobre os somadores que fornecem operandos de entrada
para 0 somador corrente a ser agrupado em um grupo. Em seguida, para cada possivel valor
de entrada, se o valor corrente é maior ou igual do que k™ de entrada, entdo o somador
corrente sera agrupado conforme o valor corrente. Caso contrario, 0 somador corrente sera
agrupado pelo valor maximo do grupo dos somadores que fornecem as entradas do somador.

Além disso o peso atual wij é atualizado com o currentvalue para ambas condigoes.
Este procedimento é repetido até o Gltimo somador ser agrupado. Isto porque é possivel
determinar o nimero de somadores que se deseja aproximar. Na figura 4.11, os somadores
ndo agrupados sdo os que correspondem a divisdo por 159 que resulta da convolucao do filtro
Gaussiano, como podemos ver na figura 3.1 onde o valor da divisdo é 273, pois 0 6=1.0. Na
figura 4.12, os subtratores ndo séo aproximados a fim de evitar ou reduzir a possibilidade de

sinal incorreto para as derivadas. Pode-se observar que, para o exemplo das figuras 4.11 e
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4.12, sdo determinados trés e dois grupos diferentes, respectivamente. Uma vez que todos os
somadores agrupados pertencem a um grupo especifico, em seguida a simulacdo pode ser
realizada com a determinacdo dos valores de intervalos para cada grupo. Por exemplo, na
figura 4.11, optou-se pelos seguintes intervalos para cada grupo: i) 1 a3 paraogrupo 1, 1i) 1a
6 para 0 grupo 2, e iii) 1 a 10 para o grupo 3. Isso é viavel, visto que 0s grupos menores estao
relacionados com somadores que eventualmente possuem operandos com magnitude menor.
Em outras palavras, ndo ha nenhuma necessidade de testar maiores valores de k para as
aproximacdes destes somadores, porque a magnitude do erro iria degradar substancialmente a
qualidade da aplicacdo. Durante as iteragdes nas simulagdes, todos os somadores que
pertencem a um determinado grupo, irdo variar uniformemente, de acordo com o intervalo
estabelecido para eles. Esse procedimento reduz substancialmente o tempo de simulacédo a fim
de viabilizar o processo pela busca das aproximacdes de um conjunto de somadores. Para o
exemplo da figura 4.11, é necessario executar uma simulacdo com 180 configuracGes
diferentes. Uma vez que o filtro Gaussiano é usado para borrar e remover os ruidos das
imagens, entdo se utiliza a métrica 0 PSNR (Peak Signal to Noise Ratio) para avaliar a
degradacéo introduzida pela aproximacao no filtro. Por isso, nas 180 configuracdes diferentes,
0 PSNR ¢ avaliado para a imagem filtrada aproximada, utilizando como referéncia a imagem
filtrada precisa. Para executar a simulacdo, utilizam-se 8 imagens na escala de cinza com
pixels de 8 bits. Este banco de imagens conta com 7 imagens genuinas do MATLAB e uma
imagem de referéncia, ou seja “Lena”.

A figura 4.13 mostra as avaliacdes das configuracdes versus o PSNR médio, com
respeito as aproximacdes usando os somadores baseados em cépia de bits em (a) e ETA | em
(b). Pode-se observar que as aproximacgbes com o somador ETA | apresenta melhores
resultados de PSNR do que as aproximagdes com o somador baseado em coépia de bits,
considerando-se 0 mesmo numero de configuragGes. Foram selecionadas as configuragdes,
que produzem um resultado de PSNR médio mais préximo a 30 dB. Esta escolha é
fundamentada na literatura, conforme mencionado em (He; Gerstlauer; Orshansky, 2011) e
(Park; Choi; Roy, 2010), que afirmam que com esse limite de 30 dB as imagens ainda
mantém uma qualidade na saida suficientemente boa. Portanto, as configuragdes selecionadas
para os somadores baseado em copia de bits e ETA 1 sdo as seguintes, respectivamente:

e grupo 1 (somadores baseados em copia de bits) - somadores com k=3, grupo
2 - somadores com k=6, e grupo3 - somadores com k=8;
e grupo 1 (somadores ETA 1) - somadores com k=3, grupo 2 - somadores com

k=6, e grupo 3 - somadores com k=10.
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a) Somador baseado em copia b) ETAI

PSNR médio (dB)

Configuracdes

Figura 4.13 Configurac@es para os filtros Gaussianos 5x5 com: a)Somador baseado em copia de bits e
b) ETAI

A mesma metodologia de parametrizacdo de k e utilizada para o filtro Gradiente.
Desta forma, Foram selecionados para o grupo 1 e o grupo 2 de somadores, variacdo dos
valores de k na faixade 1 a4 e 1 a 6, respectivamente.

ApoGs a realizacdo da avaliacdo das aproximacdes para o filtro Gradiente, foram
analisadas as saidas das bordas da imagem ap0s passar pelas etapas restantes do algoritmo de
deteccdo de bordas de Canny. Foi considerada a imagem da borda filtrada pelo filtro Canny
preciso como referéncia para calcular a diferenca entre o filtro preciso e cada versao
aproximada. Uma vez que uma borda da imagem é representada por um pixel branco (isto €,
valor igual a 255), e a auséncia de uma borda é representada por um pixel preto (isto &, valor
igual a 0), entdo os valores de -255 e 255 indicam que uma borda foi suprimida e criada,
respectivamente. Portanto, uma forma intuitiva de compreender esta informacdo é que quanto
maior for o nimero de bordas excluidas ou criadas, menor a qualidade da saida. Se for
executada a métrica do PSNR, ira resultar numa média que ndo da qualquer informacéao sobre
a qualidade da imagem com relacdo a deteccdo de bordas. Logo, adotou-se a metrica PR
(Performance Ratio Metric) apresentada em (Soares; Costa; Bampi, 2015), e mostrada na

Equacéo 7.

PR = nirue 100 7
"~ nfalse ()
Na equacdo 7, ntrue se refere ao numero de bordas detectadas na imagem filtrada

precisa, que também € detectado pela imagem filtrada aproximada. O termo nfalse representa
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0 nimero de bordas que sdo apagadas ou criadas pela imagem aproximada. Observou-se que,
um valor maior da métrica PR indica uma melhor qualidade de saida na deteccdo de bordas.

As figuras 4.14 e 4.15 mostram resultados para trés diferentes configuracbes
considerando o filtro Gradiente aproximado utilizando os somadores baseado em cépia de bits
e ETAI, respectivamente. Os resultados s&o apresentados para ambos o0s somadores
considerando as seguintes parametrizagdes: i) grupo 1 com somadores com k=4, e grupo 2
com somadores com k=4, ii) grupo 1 com somadores com k=4, e grupo 2 com somadores com
k=5, e iii) grupo 1 com somadores com k=4, e grupo 2 com somadores com k=6. Pode-se
notar que, para ambos os somadores quando se utiliza o k com o maior parametro, as bordas
das imagens aproximadas ficam mais sensiveis a deteccao de borda.

Apresentam-se também os resultados em termos de PR médio na Tabela 4.3,
considerando-se as 8 imagens usadas como benchmarking. Considerando uma analise
subjetiva, bem como a métrica PR, os filtros Gaussiano 5x5 e Gradiente 3x3, ambos
implementados com o somador aproximado ETA |, apresentaram melhor qualidade de saida
com relacdo aos implementados com o somador baseado em cOpia de bits. Para ambos 0s
filtros Gradientes aproximados, ap6s analisar a tabela 4.3, decidiu-se adotar somadores

aproximados do grupo 1 com k=4 e do grupo 2 com k=5 para avaliar a eficiéncia energética.

b) c) d)

Figura 4.14 Analise subjetiva para a detector de bordas de Canny quando utilizado o somador baseado em copia
de bits - a) Detector de bordas de Canny preciso; b) Aproximacdo com grupo 1 — k=4 e grupo 2 — k=4; c)
Aproximagdo com grupo 1 — k=4 e grupo 2 — k=5; d) Aproximag¢&o com grupo 1 — k=4 e grupo 2 — k=6.
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Figura 4.15 Analise subjetiva para a detector de bordas de Canny quando utilizado o somador ETA | - a)

Detector de bordas de Canny preciso; b) Aproximacado com grupo 1 — k=4 e grupo 2 — k=4; ¢) Aproximacao com

grupo 1 — k=4 e grupo 2 — k=5; d) Aproximagdo com grupo 1 — k=4 e grupo 2 — k=6.

TABELA 4.3 ANALISE DO PR MEDIO

Aproximagéo com somador baseado em com somador ETAI
copia de bits
4-4 115.72 113.85
4-5 75.20 92.39
4-6 27.71 41.71

4.3.2 Arquitetura proposta para o Detector de Bordas de Canny

A fim de avaliar os resultados de eficiéncia energética, foi proposta uma arquitetura de
hardware, em conjunto com o doutorando da UFRGS Leonardo Bandeira Soares, para avaliar
a arquitetura precisa e duas versdes aproximadas para a aplicacdo do algoritmo de deteccdo de
bordas de Canny completo. Alguns trabalhos da literatura propdem uma arquitetura para o
detector de bordas de Canny baseada em FPGA (Xu; Varadarajan; Chakrabarti, 2014) e
(Sangeetha, 2016). Entretanto, de acordo com a revisdo bibliogréafica realizada neste trabalho,
ndo ha nenhum trabalho que propde uma arquitetura para o detector de bordas de Canny, que
seja sintetizada para um projeto em ASIC e também que leve em consideracéo os conceitos de
computacdo aproximada.

A arquitetura proposta processa linha por linha de qualquer tamanho de imagem e tem
uma taxa de transferéncia de um pixel de 8 bits para cada ciclo de reldgio. Para atingir esta
taxa existem dependéncias entre os blocos dos algoritmos de detecgdo de bordas de Canny
que foram otimizadas com o uso de bancos de registradores. A figura 4.16 mostra o caminho
de dados da arquitetura proposta de deteccdo de bordas de Canny, onde a arquitetura recebe
como entrada uma imagem de pixels de 8 bits e coloca na saida a imagem com as bordas

processadas pelo algoritmo de deteccdo de bordas de Canny.
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Figura 4.16 Arquitetura proposta para o algoritmo de deteccdo de bordas de Canny

4.3.2.1 Resultados do detector de bordas de Canny

A fim de avaliar o desempenho do algoritmo de detec¢do de bordas de Canny
aproximado em comparacao a solugédo precisa, adotou-se como imagem das bordas ideal, uma
imagem que foi chamada de Ground Truth. A imagem Ground Truth foi adquirida de um
banco de dados composto por imagens segmentadas por observadores humanos e foi usada na
area de visdo computacional para mensurar o desempenho de um dado algoritmo de deteccdo
de bordas. Também se usa para analise de desempenho, o conjunto de imagens BSD (Berkley
Segmentation Dataset) (Martin; Malik; 2001), fazendo-se uma compara¢ado entre a arquitetura
precisa e as versdes aproximadas.

Foram descritos programas no ambiente MATLAB dos algoritmos de deteccdo de
bordas de Canny aproximados e precisos a fim de analisar os resultados obtidos. Foram
adotadas duas métricas objetivas nesta avaliacdo: i) a métrica PR mencionada anteriormente,

ii) e medida F (Pontuacdo F1) como mostrado na equacédo 8 (Martin; Malik, 2004).

precision - recall

(8)

F measure = 2 —
precision + recall

Na equacdo 8, o pardmetro precision se refere ao nimero de bordas corretamente
detectadas divididas pelo nimero total de bordas detectadas. O parametro recall se refere ao
numero de bordas detectadas corretamente dividido pelo nimero correto de bordas que
deveriam ser detectadas. Portanto, a medida F é uma média harmdnica de precisdo e recall.

Quanto maior for o valor de F melhor sera o resultado.
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Figura 4.17 Andlise da deteccdo de bordas: a) Imagem da BSD database, b) Ground truth, c) Arquitetura precisa
do detector de bordas de Canny, d) Arquitetura do detector de bordas de Canny com somador baseado em copia
de bits, e) Arquitetura do detector de bordas de Canny com somador ETA |, f) Detector de bordas de Canny
preciso em ponto flutuante do MATLAB, g) Detector de bordas preciso baseado no operador Sobel do
MATLAB.

Foram selecionadas sete imagens do banco de dados BSD, cuja analise subjetiva é
mostrada por uma imagem na figura 4.17 da seguinte maneira: a) a imagem da base de dados
BSD, b) o Ground truth, c) a arquitetura precisa do detector de bordas de Canny, d) a
arquitetura do detector de bordas de Canny com somador baseado em cépia de bits, €) a
arquitetura do detector de bordas de Canny com o somador ETA I, f) o detector de bordas de
Canny, baseada no modelo em ponto flutuante no MATLAB, g) o detector de bordas com o
operador Sobel realizado no MATLAB.

Com base apenas na analise subjetiva, pode-se observar que as arquiteturas precisas e
aproximadas do detector de bordas de Canny, isto €, da figura 4.17c até a figura 4.17e,
apresentam uma deteccdo de bordas semelhante. Como mencionado anteriormente as
arquiteturas aproximadas tendem a ser mais sensiveis as bordas para um mesmo limiar de
entrada. Portanto, a diferencga entre as imagens nas figuras 4.17(c) até 4.17(e) é a presenca de
mais pontos detectados nas versdes aproximadas.

A fungéo de Canny do MATLAB na figura 4.17(f) detecta mais arestas do que as
outras solucgdes. Qualquer diferenca na luminancia resulta na deteccdo de uma borda neste
caso. Pode-se observar que as versdes aproximadas apresentam mais bordas detectadas que
sdo parecidas com as que foram detectadas pelo algoritmo detector de bordas de Canny
preciso. O algoritmo de Sobel do MATLAB, na figura 4.17(g), apresenta menor qualidade
subjetiva do que as outras abordagens, uma vez que algumas arestas ndo sdo detectadas ou

ocorre uma degradacao.
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A tabela 4.4 mostra os resultados usando as métricas PR e F com o objetivo de avaliar
a deteccdo de bordas. Na tabela as colunas "SCORE" se referem a métrica F. Para uma
melhor analise das imagens, o detector de bordas de Canny do MATLAB, que usa ponto
flutuante, apresenta os melhores resultados para ambas as métricas PR e F (score). Por outro
lado, o detector de bordas Sobel do MATLAB possui 0s menores resultados para ambos 0s
indicadores, quando em comparagdo com o0s outros detectores de bordas. Os resultados
interessantes sdo relacionados com as arquiteturas de deteccdo de bordas de Canny
aproximadas com somadores baseado na copia de bits e ETA |, que na maioria dos casos
possuem melhores resultados de PR e F, com relagdo a arquitetura precisa. A hipotese para
esse resultado esta relacionado com a maior sensibilidade em relagdo as bordas das versdes
aproximadas. Na verdade, como foi mostrado previamente nas fig.4.14, fig.4.15 e na tabela
4.3, existe um limite para realizar aproximacdes no filtro Gradiente. Para um maior valor de k
de aproximacdo do somador, a imagem sofre uma substancial degradacdo. Os resultados
mostram que a deteccdo de borda das imagens com aproximacao, apresentam uma qualidade

de saida semelhante ou boa suficiente.

TABELA 4.4 ANALISE DOS PARAMETROS PR E F PARA OS DIFERENTES DETECTORES DE BORDA.

Imagem Arquitetura com somador com ETAI Canny Matlab Sobel Matlab
Precisa baseado em copia
de bits

PR Score PR Score PR Score PR Score PR Score

11.jpg 17.00 0.011 17.98 0.012 18.80 0.013 17.56 0.009 9.63 0.005

14.jpg 18.70 0.008 19.24 0.009 19.60 0.019 21.93 0.008 15.42 0.004

22.jpg 13.89 0.012 14.43 0.014 14.83 0.016 16.74 0.014 11.17 0.001

24jpg | 12.44 | 0013 | 1355 | 0.014 | 1301 | 0.013 | 1631 | 0.017 | 9.98 | 0.001

26.jpg 19.69 0.003 19.29 0.003 19.60 0.004 20.22 0.002 16.79 0.003

31.jpg 8.17 0.006 9.58 0.011 10.02 0.008 12.29 0.012 6.12 0.004

32.jpg 11.18 0.009 12.07 0.011 12.31 0.011 14.06 0.014 8.90 0.006

4.3.2.2 Resultados de Consumo de Energia

As arquiteturas implementadas precisas e aproximadas foram totalmente descritas em
linguagem de descricdo de hardware VHDL e sintetizadas na tecnologia 45nm usando a
biblioteca Nangate Open Cell Library (Zhu; Goh; Yeo, 2010) na ferramenta da Cadence RTL
Compiler. Para estimar a frequéncia maxima que foi realizada a sintese usou-se o0 método de
bisection search (Bilal; Richard, 2016). A tabela 4.5 mostra os resultados de sintese das

arquiteturas completas precisa e aproximadas do detector de bordas de Canny, usando os
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somadores aproximados. Os resultados sdo expressos em termos de area (em termos do
ndmero de portas NAND2 X1, EG na tabela 4.5), numero de células, poténcia estatica,
poténcia dindmica, poténcia total, e média de energia para cada borda da imagem.

Tabela 4.5 Resultados de sintese para as arquiteturas de deteccdo de bordas de Canny @
350 MHz

Com somador Com
Precisa baseado em somador
cdpia de bits ETAI
Area (EG) 60945 45758 49956
# Células 26605 20624 23023
Poténcia estatica (mW) 1.2 0.9 1
Poténcia dindmica (mwW) 31.3 19.4 17.1
Poténcia total (mW) 32.5 20.3 18.1
Meédia de Energia por 512 x 512
pixels de 8-bits para cada borda da 24.73 15.45 13.77
imagem (uJ)

Para os resultados de energia foi considerado um circuito logico switching activity
extraction, usado para extracdo de chaveamento em circuitos, para identificar quando o
detector de bordas de Canny processa 5.000 pixels de saida a partir de imagens reais, este um
limite pratico para ndo sobrecarregar a simulacdo RTL. A arquitetura precisa em ASIC atinge
uma frequéncia maxima de 362 MHz, enquanto que as arquiteturas com 0s somadores
baseado em copia de bits e ETA |, atingem frequéncias maximas de 372,5 MHz e 371,8 MHz,
respectivamente. Se for considerada a frequéncia méxima de operacéo, a arquitetura precisa, e
as arquiteturas aproximadas com somador baseado em copia de bits e somador ETAI do
detector de bordas de Canny, irdo precisar de 0,74 ms, 0,71 ms e 0,72 ms para processar uma
imagem 512 x 512 de 8bits, em 0,74 ms, 0,71 ms e 0,72 ms, respectivamente. Isto é devido
aos oito ciclos de reldgio de laténcia necessarios para processar cada fila.

De acordo com os resultados apresentados na tabela 4.5, observa-se que houve uma
reducdo de area de 24,92% e 18,03% para as arquiteturas aproximadas com os somadores
baseados em copia de bits e ETA 1, respectivamente. Enquanto as arquitetura propostas (as
versdes precisas e aproximadas processando a 350 MHz) gastaram 0,761 ms para processar
uma imagem de 512 x 512 e 8 bits, os trabalhos apresentados em (Xu; Varadarajan;
Chakrabarti, 2014) e (Sangeetha; Deepa; 2016), gastaram 0,721 ms e 1 ms, respectivamente,
para processar 0 mesmo tamanho de imagem. De acordo com (Sangeetha; Deepa; 2016), 1 ms

para processar uma imagem de 512 x 512 é o suficiente para um processamento em tempo
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real. Assim, a energia média para processar uma imagem de 512 x 512 de 8 bits, em pj,
também é mostrada na tabela 4.5. O consumo de energia foi avaliado a partir de simulacGes
em nivel logico. As reducdes de energia obtidas pelos circuitos aproximados com relacdo ao
circuito preciso foram de 37,53% e 44,32%, para as arquiteturas com 0s somadores
aproximados baseado em cdpia de bits e ETA I, respectivamente.

Com base nos resultados de eficiéncia de consumo de energia, pode-se concluir que a
heuristica proposta para as aproximacdes da arquitetura do algoritmo de deteccdo de bordas
de Canny traz uma substancial economia de energia, com um processamento em tempo real e
sem degradar a qualidade da deteccdo de bordas. Os principais resultados obtidos da
implementacdo completa do detector de bordas de Canny foram submetidos a revista

Transactions on Circuits aand Systems (TCAS-I), que esta em avaliacdo dos revisores.

4.4 Resumo do Capitulo

Este capitulo abordou o uso dos somadores baseados na cOpia de bits e ETA | nos
filtros Gaussiano, Gradiente e detector de bordas de Canny. Inicialmente foi mostrada a
metodologia para a obtencdo dos melhores valores de k (nimero de bits menos significativos
que sdo copiados para a saida no somador baseado em copia de bits). Esta metodologia foi
testada inicialmente no filtro Gaussiano. Essa mesma metodologia foi aplicada para a selegéo
dos melhores valores de k para os filtros Gaussiano e Gradiente, visando a aplicagdo no
detector de bordas de Canny. Como a selecdo dos melhores valores de k envolvem um tempo
de processamento elevado, foi proposto no ambito deste trabalho um algoritmo baseado em
heuristica para uma melhor selecdo dos valores de k. Este algoritmo foi apresentado neste
capitulo. Para a analise do desempenho e da precisdo na deteccao de bordas, foi implementada
em ASIC a arquitetura completa do detector de bordas de Canny. Os principais resultados
mostraram que as arquiteturas de deteccdo de bordas de Canny aproximadas, com somadores
baseados na cépia de bits e ETA I, na maioria dos casos possuem melhores resultados de
relacionamento entre desempenho e precisdo, com relacdo a arquitetura precisa. O capitulo
também mostrou que as aproximacdes das arquiteturas dos filtros Gaussiano e Gradiente com
0s somadores baseados em copia de bits e ETA |, trazem uma substancial economia de area e

energia ao circuito detector de bordas de Canny,

58



5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho apresentou o estudo e a implementacdo de circuitos somadores
aproximados para aplicacdo em filtros de processamento de imagens. Os resultados
mostraram a eficiéncia da aplicacdo dos somadores aproximados baseados em copia de bits e
ETA I em filtros Gaussiano e Gradiente, com reduc@es de &rea e consumo de energia.

Em relacdo ao somador baseado na copia de bits, foi apresentada uma metodologia
para a obtencdo dos melhores valores de k, que representa a quantidade de bits que séo
copiados para a saida. Foi proposto no @mbito deste trabalho um algoritmo para encontrar 0s
melhores valores de k para a composicdo da arvore de somadores nos filtros Gaussiano e
Gradiente.  Para avaliacdo da eficiéncia energética versus a qualidade das imagens, foi
implementado em ASIC o algoritmo completo de deteccdo de bordas de Canny. Foram
utilizadas imagens reais para andlise da deteccdo de bordas em relacdo as aproximacdes
propostas. Os resultados mostraram que as arquiteturas de deteccdo de bordas de Canny
aproximadas, com somadores baseados na cdpia de bits e ETA |, na maioria dos casos
possuem melhores resultados de PR e F (métrica de desempenho e métrica de precisao,
respectivamente), com relacdo a arquitetura precisa.

Os resultados da sintese em ASIC mostraram que, as aproximacdes das arquiteturas
dos filtros Gaussiano e Gradiente com os somadores baseado em coOpia de bits e ETA | do
algoritmo de deteccdo de bordas de Canny trazem uma substancial economia de area e
energia, com um processamento em tempo real e sem degradar a qualidade da detec¢éo de

bordas.

5.1 Trabalhos Futuros

Os estudos realizados com a implementacao do detector de bordas de Canny completo,
oportunizou a submissdo de um artigo para a revista TCAS-I (IEEE Transactions on Circuits
and Systems |: Regular Papers), a partir de um convite para uma versdo estendida da
conferéncia LASCAS 2016. O artigo esta em processo de revisao e, espera-se que em breve,
os resultados possam estar publicados nesta conceituada revista internacional.

Embora esta dissertacdo tenha focado no estudo e implementacdo de somadores
aproximados, o trabalho abre a possibilidade de estudo de outros operadores aritméticos
aproximados, tais como somadores compressores e circuitos multiplicadores.

A implementacdo completa da arquitetura do detector de bordas de Canny abre uma
perspectiva da aplicacdo deste circuito no Processamento de imagens médicas, que conta
como um dos blocos principais, o algoritmo de detecgdo de bordas de Canny.
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