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RESUMO

Este dissertagdo apresenta o desenvoivimento e implementagac de
um sistema de Vis3o Computacional monocular para reconhecimento e
localizagdo de obletos no espa¢o tri-dimensional. S&o apresentadas
também as técnicas de Processamento Paralelo MIMD e SIMD aplicadas a
este sistema, visando uma reducdo de seu tempo de execugao total. Este
trabalho & multidisciplinar e pode ser inserido nos contextos de Vis&o
Computacional, Automagdo industriatl, Robotica e Processamento
Paratelo.

S0 apresentados resultados experimentals do sistema aplicado a
imagens reais. Procura-se mostrar como o5 resultados de preclisdoc e
velocidade conseguidos no sistema possibilitam sua wutiliza¢gdo em
tarefas tipicas de ambientes industriais.

como um resultadoe pratice, mostra-se que, utiltzando—se 8
transputers, consegue—-se que 0 sistema reconhega e localize, em 33ms,
um paratelepipedo com complexidade de 706 plxeis de borda. Mostra-se
também que a precisaoc dos resultados obtidos situa—-se dentro das
especificagboes atuaimente aceitas pela literatura especializada.



ABSTRACT

This dissertation describes the development and impiementation of
a Computer Vision System for the recognition and localization of
goblects in 3D space through monocular computer vision. This work is
muitidiscipiinary and it can be inserted in the context of Computer
Vision, Industrial Automation, Robotic and Parallel Processing.

it is shown the experimental resuits of this system appiled to
reai images. And it is also shown how these resuits - mainly in
precision and speed - allows its wuse in typlcal tasks in industrial
environments.

As a practical result, with nine tranputers, real-time cperation
is achieved ¥for an image of a parailelepiped with 708 edge pixels
complexity. It is also presented that the precision achieved by this
system falls into the specifications accepted by the speciatyzed
literature.
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PREFACIO

A VisBo0 é& o0 neme dado ap processe através do gual relacionamos
imagens com nOsSs0 conhecimento anterior, capacitando~nos a interagir
inteligentemente com 0o mundo. Através da VisSo podemos adquirir nocdes
socbre as local izacdoes ("onde”) e identidades ("o que”) dos obletos e
as relagdes entre eles.

Segundo MARR (1882), a Visio &, em primeira insténcia, uma tarefa
de processamento de& imagens, responsave! pela filtragem e extragao de
yma parte das informagdes disponiveis no ambiente. 0 érgio responsavel
por essa tarefa é o olho. Contudo, @& Visdo nao pode ser pensada
somente como uma tarefa de processamento de imagens, Se somps capazes
de saber "onde” & "o gque™, & porque nposso cdértex visual deve ser capaz
de representar a Informagio fornecida peios olhos, de modo a responder
eficientemente a gquesties impostas pelo meio ambiente., O oiho & 0
sensor mas 0 coértex visual do nosso cérebro & nosso verdadeirs &rgao
visual. Dutros sentidos, que n&o & visao, podem auxillar essa tarefa,
fornecendo informag¢ao visual para o cérebro. Por exempio, 08 sSensores
de uitra~-som dos morcegos, etc.

A VisSc Computacional & ¢ campo de estudos que pretende
compreender a visdo humana e capacitar maquinas com @&lgumas das
nhabilidades do sistema visuai. A primeira atividade estd ligada &
bieciogia, principalmente a neurofisiologla, conforme RUMELHART e
MCCLELLAND (198B) e ARBIB e HANSON (189B7). E a segunda, que sera vista
com mais detaihes neste trabalho, esta Iigada & engenharia.

Um Sistema de VislSo Computacional é um sistema capaz de adquirir
uma ou mais imagens de um objete, capaz de processar, analisar e medir
atributos da imagem adquirids e interpretar o8 resultados dessas
medidas. Fssas medidas s50 transformadas em representacoes de tal moedo
gque, em um nivel superior de abstrac¢ao, alguma decis&o possa ser
tomade & respeito do obieto., GConsidera~se o0 sistema de Visao
Computacional como uma parte de uma entidade maior gque interage com O
ambiente. 0 sistema de Vis5o Computacional é, entdo, um Telemento de
um ciclo de realimentacdo”™, segundo BRADY (1883), sendo responsavel



apenhas pelo sensoreamento e interpretagdo, enquanto outros elementos
s%o0 dedicados @& outras tarefas como tomadas de gecisao, atusgio, etc.

A Visao Computacionsai ests intimamente relacionada & outras
4reas, como: Processamentc de Imagens, Reconhecimento de Padriées,
BEobotica e tnteligéncia Artificial. Segundo WALLAGE {19887,

aproximadamente 25% dos robfs Industrials atualis 850 equipados com
aiguma forma de sensores de Visio.

Um objet i vo para um sistema de Visido computacional, por exempio,
seria & analise em tempo-real de imagens com qualidade de TvV. Imagens
de TV s30 geradas & uma taxs de 30 gquadros por segundo, portanto,
ter—-se-ia uma necessidade de processar uma imagem em aproximadamente
33ms.

Em face a essa demanda por altas taxas de computagao, e a
{imitagSo das arquiteturas sequenclals, algumas abordagens tém sido
tentadas através da utilizagdo de Computadores Paralelos, conforme
BACKUS ¢1877)>. Em geral, tem—-se descoberto que, tanto o0s processadores
tém de ser, por si sé, mais potentes, quanto 08 Slistemas precisam ser
projetados de forma a que muitos processsadores possam ser montados em
um sistema com uma estruturs simples, potente, modujar e cenfiavel,

A presente tese tem por finalidade estudar a aplica¢do de
técnicas de Processamento Paralelo em um problema. de VYisZo
Computacional . Dentro da extensa <classe de probiemas em Visao
Computacional , escolheu—se um com possibiliidades de apiica¢d@o pratica:
o problema da "localizagdo de obletos no espago 3D em tempo—real”™. E
dentro do conjunto de asrquiteturas paralelas, dois tipos de magquinas
foram utilizadas para "paraleliza¢io” do algoritmo: MIMD e SIMD.
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CAPITULO 1

InTRODUCAO

0 estudo e a utilizagao da Visao Computacional tri-dimensional
como ferramenta de auxilioc as atividades !igadas &8 Automag8o - como
montagem, Inspe¢sao e navegacao sutomaticas ~ tem se caracterizado por
uma atividade Intensa, tanto tedrica como experimental, conforme HORN
{1986), MAHOWALD e MEAD (18381) e CHEN & TSAl (1891). Um dos processos
basicos da Visac Computacional apiicada €& o T"reconhecimento e
focal lzag3o de obletos no espago 30", Este processc & responsavel
pelo fornecimento automatico de informagoes utels sobre uma cena do
mundo reat. Dentro do contexto de Visdo Robotica, estas informagdes
Gteis podem ser, por exemplo, referéncias posiclonais para que
atuadores posssam interagir fisicamente com o ambiente.

O presente trabalho tem como obletivo desenvolver exatamente €sse
"sistema de reconhecimento” ¢ "localizagaoc de obietos no espago 3D7
visando potenciais aplica¢coes em ambientes industriais. Desse modo o
conjunto de especificagtes a seguir fol definido para este sistema:

12 Reconhecer e Localizar Objetos no Espago 3D.

Quando uma cena a Sser processada contiver caracteristicas
bi—-dimensionais (20) - como ocorre no reconhecimento de caracteres
escritos — ou quando as distédncias tri~dimensionais relativas entre os
elementos da ceng puder ser desprezada — como ocoerre em sensoreamento
remoto vis satéiites - as técnicas de Visio Computacional! 2D siao
syficientes e devem ser utillizadas.

Ja guando uma cena caontiver obietos tri—-dimensionails
relativamente proximos — como ¢ocorre quandg se pega uma pega de uma

esteira rolante — & natureza 3D dos obletes e da cena nh&ao pode ser
ignorada. Desse modo, em adi¢ao as técnicas 2D, deve—se levar em conta
ne processamento, entre outras: as variacbes de {lumina¢do (sombras,

em particular) € as diversas possiveis posigies do objeto em relagao E
cimera.



A idéla & reconhecer e local lzar obletos poliédricos simples e
possuidores de alguma simetria e depois estender o método para objetos
mals compiexos, como ©0s encontrados em ambientes industriais
("workpieces™ ).

Neste trabaslho considera—se localizar um obleto {(do tipo
paratelpipedo) fornecer as coordenadas 30D dos vértices do objeto e ©s
dngulos de orientacdo do mesmo em relagao a um referencial situade no
centro do plano imagem da Camera.

=2 Ytilizar Visioco Monocular .

Neste trabalho, a Visdo Monocutar fol preferida & Visde Estérec
(MARR, 1982) por necessitar menos equipamentos €, portanto, ser mais
barata € por demandar uma dquantidade menor de processamento
computacional . Como consequéncia, é necessarioc conhecer o gpriort
algumas caracteristicas do obleto que se quer reconhecer/localizar. Na
abordagem monocular utiiizam—se T“marcas” ({(por exemplo, vértices,
pontos de fuga, etc.) na cena para simplificar o probiema e diminuir o
tempo de computagdo. Essa simplificagdo & conseguida embutindo-se
informagtes geométricas nas marcas, de modo que apdés @& ‘transformacdo
perspectiva, estas auxiliem na resoliugao do probiema 3D.

3 Execucfo Automitica,

H% sistemas para localizagdo de obletos que necessitam de pontos
de calibragido, conforme GONZALES e WINTZ (1882), T5A] e LENZ (1888B) e
BELLON (1880). A vutilizagdo de pontos de calibragido, embora tenha
comprovada precisdo, necessita de um processamento muite demorado -
muitas vezes exigindo até uma Interac¢so manual - desaconselhando sua
utiilzagao em ambientes Industrialis. Desse modgo gptou—se por

desenvolver um método automédtico, baseado nioc em pontos de calibracao,
mas em segmentos de retas.



4> Desvio Médioc de Posicionamento Relativo Menor que 5%
e Desvio Médio de Orientacl8c Menor que 2° .

0 desvio de poslicionamento & definido como o module da diferenga
entre as cooerdenadas 3D medidas manuaimente (cm) e a8 coordenadas 3D
computadas (cc). 0 desvio de posicionamento relativo (Dprﬁ ¢ definido
como 2 razio entre o desvio de posicionamentc e as coordenadas 3D
medidas manualmente, ou seja:

l
D - m € . 100 %

¢ razoave! supor que o desvio de posicionamente sela dependente
de ¢, ou seja, gquanto mais ionge da cémera estiver o obleto, mais
Imprecisas serao as coordenadas calculadas. Desse modo, ¢ desviao de
posicionamento relativo procura mostrar a quallidade (precisao) das
coordenadas computadas, independentemente de Cm‘

0 desvio de orientagdo é definido como ¢ modulo da diferenga
entre 0s angulos de orientagho medidos manuaimente e 038 &nguios de
orientagio computados. Este valor independe d0s &nhgulos medidos
manualmente e, portanto, costuma—se tomar apenas 0 desvio absoluto.

pPara se validar o processo de jocalizacdo de obletos no
espago, € necessaric que este possua uma precisac malor dque a dos
atuadores. Segunde BRADY (1888), o0s valores acima citados s3o
aceltavels tanto para sua aplicagao em vefculos auto-gulados guanto em
robds manipuiadores.

53 Tempo de resposta de 33ms.

Em um estudo detalhado do sistemsa de reconhecimento/localizagado
de objetos no espago observa~se que este possui estégios culo tempo de
processamentc é alto e dependente da complexidade da cena. Sao o0s
chamados "gargalos” do processoc. Como 0S5 estagios mais lentos & que
determinam o tempo de execug¢ao total do processo, a aceleragao destes
estagios torna-se prioritaria,

Neste trabalho, o tempo de resposta do processo de locallzacao de

cbietos no espaco é medido apds & captura da imagem e val até o
fornecimento da tocalize¢as do ebleto no espa¢o 30, Sistemas de



Tempo-Real s&0 aqueles especificados para responder dentro de um tempo
pré-especificado, definido pelo usuario ou por um sensor externo. Se o
sistema de visso robotica tiver um tempo de resposta menor ou igual a
(1/30)s = 33ms, pode-se dizer que ele & executado em tempo-real.

Para se conseguir satisfazer esta especiflica¢so de desempenho @
necessarlio fazer uso de Computadores Paralelos. Neste <trabaslho foram
utilizados dois tipos de arquiteturas: Single-instruction

Muitiple-Data (SIMD) e Multiple-instruction Multipie-Data {MIMD).

Para que se pudesse reailzar o desenvolvimento do sistema de
reconhecimento e locaflzagde de objetos no espago 3D que satisfizesse
as 5 especificagbes acima citadas, o problema foli dividido em duas
partes:

1> Desenvolvimento do algoritmo de reconhecimento e tocalizagao de
gbletos no espago 3D em um ambiente sequencial visando,
principaimente, validar o sistema segundc as especifica¢tes ng 1,
2, 3 e 4.

2) Desenvolvimento de algoritmos paralelos para os estagios mais

demorados para diminuir seus tempos de execu¢ao com vistas &
validar o sistema segundo & especificagio ng 5.

0 algoritmo de reconhecimento e locallzagio de obletos no espaco
30 foi codiflicado em linguagem G e foi implementado em uma Workstation
SUN. As imagens faram adquirtdas atravées de uma placa digitalizadora
TARGA-16, da Truevision Inc., compativel com o IBM-PC. A impiementag¢ao
paraleia do processo fol desenvolivida em uma placa INMOS-B0OOB c¢com B
TRAMS (Tranéputer Modules) e na GConnection Machine, da Thinking
Machines Corp, utilizande as | linguagens paralelas OCCAM, C/Paris,
C~paralelo e G*,



0s chletivos deste trabalho podem ser resumlidos da seguinte
maneira:

OBJETIVO GERAL:

"pealizar o estudo do comportamento de um sSistema paraieio de
reconhecimento e locallzagao autométicos de obietos no espago 3D
uti!lizando magquinas SIMD e MIMD fracamente acopladas e wutijiizando
imagens reais’”.

QBJETIV0OS ESPECIFICOS:

&) Criar um sistema que permita focalizar objJetos no espag¢o 3D e gue
sela estensivel para reconhecer objetos mais complexos.

b> Estudar aspectos de hardware e de software de maquinas paraielas
MIMD e SiMD. Embora estas duas arquiteturas selam
multiprocessadoras, a implementagac de algoritmos difere
significativamente de uma para a outra.

c) Estudar e aplicar varias abordagens de T“paralellzagdo” de
processos com vistas & implementagdo do sistema em diferentes
arquiteturas multiprocessadoras. Estas aborcdagens inciuem a
defini¢cdo de tarefas, seu escalonamento e batanceamento,
configuragao da arquiteturs, etc.

d) Obter aigumas soluc¢des paralelas para a transformada de Hough
pois esta & de fundamental Importdncia para o sistema de
reconhecimento e focaliza¢3o de objetos no espag¢o 3D. Estas
solugbes paralelas devem diminuir o tempo de execucan do
sistema, aumentando & possibilidade de sua apiica¢do em outros
sistemas de Visdo fomputacional.



A apresentagdo deste trabalho estad organizada da seguinte forma:

0 capitulo 2 apresenta o desenvolvimento seguido para deflnir—se 0
processo de reconhecimento € focailzagio de objetos no espaco 3D. Sao
mostrados com detalhes os estégies que compdem o proceésso. Ao fTinal
s30 apresentados os resuitados sobre a precisao da Implementag¢éo.

0 capituto 3 apresenta consideragces sobre a utilizagao de
arquiteturas paralelas em Visdo Computaclonal. 580 vistas em detalhes
duas clases de arquiteturas: MIMD e SIMD. E s30 a@apresentadas aquelas
em que o sistema paralelo de reconhecimento e localizagdo de obletos
ne espago 3D foi implementado. Sao0 apresentados ainda aspectos de
software paraielo, delineando alguns méetooos aplicados na
paraielizagdo do sistema descrito no capitulo 2.

O capitulo 9 apresenta o desenvoivimento do sistema paralelo
proposto, bem como 05 passos seguidos para se chegar a ele. Mostra-se
como o0 paralel ismo pbdde ser se@plicado & cada fase do aigoritmo.
Destacam—-se os algoritmos propostos para a implementag&o pargiela da
Transformada de Hough.

0O capitulo B apresenta os resyltados experimentsais da
paraletizagdo do algoritmo de reconhecimento e localtizagdo de objetos
no espago 3D0.

0 capitulo 6 apresenta as conclusbes e faz consideragoes finais
sobre o trabalho e perspectivas pera a continuagao d¢o mesmo.

0 apéndice 1 apresenta & dedu¢ao matematica do operador de
detecgso de bordas de Marr (12 fase do algoritmo). 0 apéndice 2 mostra
o desenvolvimente matematico do algoritmo do ajuste de curvas (88 fase
do algoritmo). 0 apéndice 3 mostra a dedugdo matematica compieta do
algoritmo de caiibracio (72 Tfase do algoritme). E, finaimente, o
apéndice 4 apresenta as tabeias de tempos de execugdoc das varias
solugbes paraielas desenvolvidas e apresentadas nos capitulos 4 e 5.



CAPITULO II

O ALGORITMO SERIAL

Este capitulo apresenta 0 aftgoritmo de localizagdo de obletos no
espago 30. Procura-se fazer uma analise dos varios estagios 4o
processo a fim de caracterizar su& sequéncia, estabelecer relagoes
" entre os estagios e verificar o fluxo de dados entre eles. Esta
analise sera utitizada no capitulo 4 como ponto de partida para a
estratégia de abordagem do processo de reconhecimento @ tocalizagao de
objetos no espaco 3D através de processamento paratelo.

As se¢Bes estdo ordenadas de forma a aumentar a abstragao das
técnicas de Visao Computacionali utifizadas, comegando com
representagties e algoritmos em nivel balxo e caminhando por niveis
intermedi&rios até niveis mais al tos.

2.1 - Reconhecimento e Localizag%c de Objetos no Espaco 3D

0 problema de reconhecimento e localiza¢do de obletos no ©€spag¢o
3an pode ser |justrado conforme mostra a figura 2.1. Uma cena 30 &
capturada por uma cémera. Esta cena & processada por um computador
para extrair alguns atributos, como bordas, vértices, pontos de fuga,
etc. Este conjunto de atributos forma uma Representagac &0 da cena.
Por ocutro lado, obletos podem ser representados por moedelos absiratos,
como 0s utitizados em Gomputa¢3ec Gr&fica: um poliedro no espa¢o 30,
por exemplo, pode ser modefado por um conjunto das coordenadas de Seus
vértices ou pelo conjunto das equagdes paramétricas de suas bordas.
Aplicando-se transformag¢des de rotac3o, translagdo, escalamentc e
projegio perspectiva gera-se uma vista 20D do objeto. Esta vista 20 &
utilizada para fazer o casamento (“"matching”™) entre o modelo do obleto
e a Representac¢do 20 extraida da imagem reai. 0 casamento divide—se em
topoldégico, responsavei pelo reconhecimento do obijeto e 0 geométrico,
responsavel pela calibragdo da camera e localiza¢do do obleto.



Desse modo, dada uma Imagem real de um oblets e dados @&alguns
modeios de obletos, procura-se o model o que, apbs algumas
transformagoes de coordenadas {culos parametros necessitam Seér
calibrados), melhor se ajuste & imagem real. Para objetos poliédrices,
utilizam-se o8 vértices dos obletos para se fazer este casamento.

GCena 3D Modelio 3D
4 I
Captura d& imagem Transformacoes 30
i .
Catculo de Atributos Prolecao Perspectiva
4 1
Representagao cD vista D

- —

|

"Matching”

i

RECONHEC IMENTO
E
LocaL 1ZAGAO

Figura 2.1. A idéla basica do Processo de Reconhecimento e
Localizacdo d¢e Obletos no Espsago 3D.

A escolha do tipo de objeto 3D a ser detectado tem influéncia
direta no tempo de execu¢do do processo, Considera-se que um obleto 3D
tem poucs complexidade quando possul poucas bordas, muitas simetrias
geométricas e texturas simples. Nesta classe podem Ser enquadrados
obletos comp esferas, plramides, cubos, wparalelepipedos, tTetraedros,
etc. Dbletos mais complexos possuem bordas de formatos irregutares &€
texturas variadas.

0 algoritmo serial, que sera descrito na proxima se¢an,
possibilita a focalizagio automatica de obletos do tipo paralelepipedo
ne espaco 3D. Este algoritmo serial tem como entrada uma imagem em
niveis de cinza de um obieto do tipo paralelepipedo & tem, como saida,
as coordenadas dos vértices do obieto e 0s anguios de orientagdo do
mesmo em relagdo a um referencial (ver se¢do 2.2.7) colocado no centrao
do planc imagem na camera.



0 paraleiepipedo pode estar

em gualquer posigao no campo
dg camera. Portanto,

visual
ha trés casos possiveis para 0 posicionamento 4o
paralelepipedo, conforme a figura 2.2: a) ¢ casoc em que apenas 94
arestas e 9 wvértices s&0 visiveis, implicando em uma

frontal: b) o caso de 7 arestas e 6 vértices visivels,
ums observac3o "iateral”™; e ¢) o

gobservagao

impticando em
caso de H arestas e 7 vaértices

A
k6

visivels.

O

D
DO
&

Flgura 2.2. As orientacdes possiveis de um cubo no espac¢o 3D.

Para a implementac¢do do algoritme, os trés c¢asos c¢ltados tém

compiexidade crescente de {(a) para (c).0s casos (a) e

{b) podem ser
considerados casos particuiares do

case {(¢). 0 eaigoritmo descrito
neste capitulo resolve o caso mais geral: o caso (¢,

2.2 - As Fases do Algoritmo

0 algoritmo implementado consiste de 7 fases e seu

fluxograma €
apresentado na figure &2.3. Serdo

descritas 8gqora as 7 fases do
atgeritme Implementado, seguido de

aiguns resultados de sua
apiicagdo e comentarios,



imagem
l (Digitatizac¢do)

Detecg3do das Bordas
(18 fase) do Oblete
T (Binarizagao)

r* R |
(e fase) Afinamento MJ
g —— —

(32 fase? ldentificagao das Bordas
do QObleto

+

(42 fase) Glassificagdo das Retas
T

(58 fase? Caiculo das Propriedades

I

(6a fase) F™ Bluste das Equagoes |
[ ___ __das Retas

{78 fase? Calibragao

Figura 2.3. 0 fiuxograms do algoritmo
desenvolvido. As fases traceladas Sao opclonais.

2.2.1 - (18 fase) ~ Detecglio das Bordas

A primeira fase do aigoritmo ¢ a fase de detecgio das bordas do
obljeto. 0 sucessoe 00S préximos estagios depende muito desta fase. S&o
citados na literatura — por exemplo, em BALLARD (1882) - diverscs
métodos para a detec¢io de bordas e o tipo mais comumente encontrado ]
o dos detectores "matemiticos”, Detectores de bordas "matematicos’ sdo
aqueles que tratam a imagem como uma funclo 2D ¢ wutilizam operadores
matematicos, gue sdo convolufdos com a imagem, para revelarem as
bordas presentes na imagem,

A operacao de convolugdo discreta, denotada por X7, & assim
definida: Dada uma fungdo discreta — chamada de imagem — 1(m,n) e uma
funcdo discreta — chamada de fiitro ou mascara - M{m,n), a imagem
convoluida (ou filtrada) G{m,n) & obtida através da operagao:

10



M~1 N-1
G{m,n> = L L t(p,q).Mim-p,n-q)

p=0 q=0
onde p e d 850 variaveis auxiltliares € m=0,1,2,....,81 e
n=0,1,2,....,N—1. Este tipo de método pars a detecgdo de bordas & de

simples impiementa¢do e alguns deies J& foram integrados em Cis "fuli-
custom™, conforme ARAMBEPOLA et al. (1888) e KANOPOULDS et al. (1888,

Ha, basicamente, dois tipos de operadores matematicos vpara a
getecc¢io de bordas:

(1) operadores diferenciais direcionais ou do tipo gradiente :
Operadores deste tipo respondem com um pico de intensidade na
localizagso0 da borda e fornecem uma estimativa da orientagio da mesma.
Matematicamente, 0 vetor gradiente calculado aponta na direg¢do de
maximo crescimento da fungdo imagem (caracterizando, desse mode, Uma
porda na mesma) € seu comprimento & a taxa de crescimento nesta

diregio. S50 exempios desse tipo de operador: o Gradiente propriamente
dito e o pperador de Sobel,

(2) operadores diferenciais invariantes & rotaclo:. S&o0 aqueles
que Implementam, digitaimente, os operadores do tipo Lapiaciano
(linear) ¢ o operador da @28 derivada direcional na diregao do
gradiente (n&o-iinear). Operadores deste tipo respondem com um
cruzamento de zero (ou mudanga de sinal) na localizagao da Dborda.
Matematicamente, considera-se como sendo bordas, ¢S pontos de infiexao
da fungio imagem. S350 exemplos do primeiro o operador Lapiaciane € O
operador de Marr e do segundo, o operador de CANNY (1886).

Escolheu—se operadores dos dois tipos para se fazer uma
comparacio. Os operadores para detec¢ao de bordas escolhidos foram o
operador de Sobei, o operador Laplaciano e o operador de Marr & Serao
mostrados a seguir juntamente com o operador gradiente.

Operador Gradiente

D0 operador Gradiente, definido por:

FI(x,y) = a1x,y).T + d1(x,y>.7
ax ay

i1



pode ser aproximado discretamente da maneira que se segue, onde as
varisaveis x e y foram alteradas para m e n para indgicar que 83&o0
varlavetls discretas:

Zicm,n) = [ 1me1,m0-1(m=1,n> 3.7 + € 1(m,n+D-1m,n=-1) 3.7

Este operador pode ser implementado peias 2 mascaras da fTigura
Z.4a, onde Hy indica diferenciagao sobre o eixo T .

Operador de Sobel

0 operador gradiente de Sobel, ou simplesmente operador de Sobel,
faz uma extensado do operador gradiente para ser implementado por
miscaras 3x3. Este operador pode ser descrito da seguinte maneira,
onde m e n indicam gue s3o varitaveis discretas,

Fiim,n) = 1/49.0 [ t{m+1,n+10+42. 1 (m,n+10+1(m=1,n+1) 1 -
[ 1(me1,n-1042.1¢m, n=10+1¢m=1,n=-1> 1 } .T +

i

/9.0 { 1(m+t,nH1 042, 1 {m+1,n)+1{m+1,n=1) T -
C 1(m-1,n+10+42. 1 {m=1,n0+i¢m=1,n-1) 1 1 .7

que é Impiementado peias mascaras da figura 2.9b.

My =1 77 ! -1 | o | 1 -1 |-2 |-1
I =
I M, = |o2 2 M o=2|0lo}lo0O
X -1 1 2
1
(a) (B

Figura 2.9. Mascaras do operador Gradiente e do operador dge Sobel.



Assim como ¢ Gradiente, o oOperador de Sobel possul maédula e
diregdo. 0 mébduio S e a diregao & do operador de Sobel s&o definidos,
respectivamente, por:

5

!
1+ & = atan( M /M)
¥ Y %

Operador Laplaciano

Dada uma imagem i{(x,y), o Laplaciano da imagem & dado por:

Wzl(x,y) = azi(x,y) + azi(x,y)
ax? ay’

£

Sua aproximagao discreta @ feita da seguinte maneira, cnde  as
varlaveis x & y foram aiteradas para m e n para indicar que 850
variaveis discretas e onde £ é o espagcamento entre o centro de dois
pixels,.

im0 4 | 1 .0 Hme1,mE 1 m, =141 (mE), )+ m,nd1) 3= Km, n)

az 4

que & Implementedo pela masceras da figura c2.58.

gl 110 T 11 a1
I -a T lol-a]o0 —L1{ 4 |-20| 4
EZ Esz 652
ol 11 @ 11 01 1 11 a1
Ca) (h) (e)

Figura 2.5. Mascaras do operador Laplaciano., HORN (18886).

Fste operador apresenta resposta nula para regibes de nivel de
cinza (britho) constante. 0 Laplaciano discretoc pode ser implementado
peia mascara dg figura 2.5a e convoiuido com & imagem 1{x,y>. Todavie,

-

o operador nd0 & simétrico em rela¢do aos seus oito vizinhos. Se @

1=



mascara da figura Z2.58 for rotacionada de a5°, & méscara se torna a da
figura 2.5b. Uma combina¢io linear destas duas mascaras (£/3 da 18
somado a 1/3 da 28) fornece uma boa aproximagdo — ver HORN (1886) -
para o Laplaciano e & mostrada na figura 2.5¢.

Uperador de Marr

De acordo com a teoria de detec¢io de bordas de MARR (1882),
mudancas bruscas de intensidade (bordas) sioc detectadas em uma Imagem
i{x,y) encontrando-se o Laplacliano da convoiugao da imagem {{x,y) com
uma Gaussiana G(x,y) e encontrando-se 0s pontos onde hé troca de sinal
na Imagem resultante, Representa-—se este fato, matematicamente, por:

T OLG(x,yI*I(x,y)]

onde * & a operacio de convolugio. A Gaussiana & chamada de filtro
reqularizador e tem, basicamente, o objetivo de tornar a fungdo 1(x,y)
suave e derivavel. Como o Laplaciano & um gperador linear, pode~se
escrever:

VzG(x,y) * 1{x,y)

A fungao VZG(x,y), também c¢hamadea de LoG, & apresentada na
figura 2.5 para o caso de coordenadas cilindricas, ou seja, faz-se
r = X+ yz . Esta fun¢cdc & deduzida Inteiramente no apéndice 1
em coordenadas retangulares e também é apresentada graficamente.

4
-r
2 E.az
Fecry - =t | @- |,

c.rn.o rd

Figura 2.8, 0 operador st(x,y) em coordenadas cilindricas.

o & 0 desvio padrdo do filtro, conforme apéndice 1.

4



A sensibilidade deste flitro &s bordas estd assoclada a largura
da regidso central da fungdo LoG. Esta iargura central 6 chamada w e &
esta relacionada ao desvio padr3o o, como mostra o apéndice 1. Quanto
menor o valor do desvio padrio o, mais sensivel o filtro e, como
consequéncia, mals detalhes s30 vistos e plor @ toterdncia @0 ruido.
MARR (1982) propbe que, para obter—se sucesso com esse operador,
deve-se fazer um AND tégico entre as diferentes imagens resultantes de
convolugcies com varias LoG de w diferentes.

Um problema com essa proposta é & necessidade de muita membria
para armazenamento de imagens intermediarias. Um outro problema & que
geralmente 530 necessarias mascarss muito grandes, ‘tipicamente de
10x70 a 30x30, toernando o calculo muite fente.

A figura 2.7 epresenta a resposts !imjarizada dos trés operadores
escolhidos a uma imagem tipice da aplicag¢dc. A mascara do operador
Lapiaciano utitizada foi a da figura 2.5c, as mascaras do operador de
Sobel! utitizadas foram a da figura 2.49b e as duas mascaras do operador
de Marr utilizadas possuiamo = 1,17 e o 2,35 e tamanhos 10x10 e
2axz2i.

Figura 2.7. GComparag¢do de tr&s operadores de dgetecgdo de
pordas. 0s tempos de execu¢don foram: Laplaciano = 0,39 s .
Sobel =» §,49 s ;: Marr =» 20,9 s.



Através de Inspe¢asc visual da figura 2.7, percebe—se gqgue ¢
operagor de Sobel é mais imune 2o ruido do que o operador Lapiaciano.
0 operador de Marr é o mais demoradoc de todos 08 1trés. Desse modo,
optou-se por utlilizar o operador de Sobel na complementagdo do
trabalho,

Apés @& aplicagao do operador de Sobel, executa-se uma
" imiarizagdo com histerese” parea ‘torpar @a imagem binéria: esta
fimiarizacic com histerese é felta estipulando—se — empiricamente, de
acordo com & | iluminagdo do ambiente: ou computando-se matematicamente,
como faz CANNY (1886) - dois valores, chamados de "timiar_alte" e
"yimiar_baixo”. 0s iimiares 580 aplicados do seguinte modo:

10y Eliminam-se pixels com magnitude abaixo do "limiar_baixo™ e
jdentifica-se os demais pixels acima do “limiar_alto” como sendo
pixels de borda.

2c) Todos o©s pixels restantes, ou seja, com valores entre
"iimiar_pbaixo” e Tiimiar_aite™, tornam-se bordas se puderem ser
8-conectados & um pixel Ja identificado.

0 resultado da iimiarizagd3o com histerese & uma |Imagem com @&
resplucio 256x256x1, ou sela, é uma imagem binaria, onde 08 vaiores
‘47 representam as bordas do obJeto e os valores °O0° vrepresentam o
fundo ou as faces do paralelepipedo. Somente os valores *1° & que sao
de interesse. Apds este estédgio, passa~se para a etapa do afipamento
da imagem.

2.2.2 - (24 fage) - Afinamento

0 afinamento tem a finalidade de extrair & informagsoc minima
necessaria de uma borda e obter o chamado esqueleto da borda. O
afinamento retira todos os pontos redundantes preservando a estrutura
hasica e as caracteristicas da imagem.

A imagem binaria diglital & deflnida por ume matriz i(x,v}, o©nde
cada pixetl de 1(i1,)) vate “17 ou ‘0. O objete & ser trabalhado
consiste dos pixels que possuem valor 1, 0Os vizinhos do ponto Ci,i)

sSo nomeados segundo a figura 2.8.



PO Fz PS

Ci-1,1-1 (1=-1,1 ) Ci=1,1+1)

P P P

s E L

Ci -1 i . ) (i NEAD
F:’!'-"' PG P5
Ci+1,0=10 | Q41,0 ) f 1,04

Figura 2.8. 0 mapa de vizinhos.

0 algoritmo implementado baseou~se nos trabalhos de ZHANG e SUEN
(1989) e de LU e WANG (1885). Cada iteragdo & dividida em duas
sub~-]|teragdes. Na primeira delas, o ponto de contorno Pt ¢ apagado da
imagem, se esse satisfizer as seguintes condigoes:

(a) 3 < B(P) 5B
(v) ACP) =1

(c) P, * P %X P, =
(a7 Pe * Ps* Pg =

4

énde A (Ps) ¢ o ntmero de sequéncias “01° no conlunte ordenado Pi,
Pz,...,Pa,Pg que sao o5 oito vizinhos de Pi(ver figure 2.8). E B(Pi> é

o nimeroc ¢e vizinhos nao nulos de 94' oy sela B(Pi) = PZ+P9+...+PB+P9.

Na segunda sub—itera¢do, apenas as condigdes {c) e (d) sao

ajteradas para:

{(c”) L * P, ¥ P = g
(d¢7) P ¥ Pe * Py = O

e as demais permanecem as mesmas.

0 fluxcgrama desse algoritmo pode ser visto na figura 2.8. Neste
fluxograma, M @ © conlunto dos pontos que satisfizeram as condigbes de
apagamentp em aliguma das g iteracoes, camo  ta& fol explicado. A
condigiéo C indica que houve um apagamento e, portanto, g algoritmo
deve fazer mals uma lteragdo. E, finalmente, a gperagac "1=1-M" indica
o apagamento do ponto n&c pertencente aoc esqueleto.

17



[TINTGTO ]

Busca M,

g =

da primeire sub—iterac¢ao
G + 1 , se MCi,l) =1
3

satisfazendo condigoes

= 1 = M

&

on

sim

& I n

it

O

[ G =

e

-

Busca M,

da segunda

satisfazendo condigoes
sub-iteragan

Figura 2.9.

Este algoritmo de afinamento é

. [FT]

C =0 + 1, se M(1,}) =1
T
=7 - ™
; T
nao C = 0 sim
]

lterative e,

Fluxograma do algoritmo de afinamento

portanto, tem

um

tempo de execugdo dependente dos dados de entrada. Um resultado tipico
da apllicacido deste algoritmo ¢ mostrade ne figura 2.18.

Figura 2.10.

TN
“\KR "
~.

ig

A resposta do algoritmo de afinamento.



Dependendo da aplicagdo este algoritmo de afinamento nao
funclona: por exemplo, para efeito de codiflcacio de Iimagens, este
algoritmo ndo gera um esqueleto apropriado porgque cria alguns
artefatos {(ruitos) na imagem resultante. Todavia, pars os propésitos
deste trabalhe, seu tempo de resposta é bastante sattsfatério e @as
fases posteriores minimizam os efel tos dos oprobiemas criados pelos
artefatos indesejavels sem perdas qualltativas na resposta final do
algoritmo., Gonforme o algoritmo utilizado na fase de identificagcao de
pardas (32 fase), esta fase de afinamento pode ser ou naoc necessaria.
A transformada de Hough classica é suficientemente Imune & segmentos
de retas de pequensas dimensdes e n&o exige um esqueleto como gntrads,

conforme serd visto na segae 2.2.3.

2.2.3 - (3& fased - Identificacglo das Bordas do Objeto

Apbs o tratamento de baixo nivel, ¢ necessario identificar—-se @as
retas suportes das arestas do obiete. Para se fazer Isto, ytitiza—-se,
basicamente, a Transformada de Hough. Esta foil introduzida por P.V.C.
Hough em 18682 (conforme BALLARD, 1982) como um método para detecgdo de
retas em imagens. A téecnica evoluiu ¢© hole ja existe uma variedade de
transformadas de Hough. Uma das evoliugdes fol sua generallza¢ao para
curvas paramétricas quaisquer, feita por BALLARD (1981)5.

Dois algoritmos da transformada de Hough foram estuydados ¢
implementados. O primeiro deles & a transformada ciassica de Hough, O
segundo # uma versdo mais rapida, que utitiza Informagdo direcional
das bordas. Primeiramente sers definida & transformada de Hough 8
ser3o mostrades aspectos de Sua implementaguo discreta que influenciam
em sua precisdo. Em seguida sera mostrada @ uti}tzacao da Informagao
direclonal para diminuir o tempo de prucesaamen%c da transfoermadsa.

Uma reta no plano imasem <2D) pode ser definida por dols
parimetros. Neste trabalho adota~se a parametrizagdo @-p, conforme @
figura 2.11. 0 parametro p é& cenvencionadc como é distaéncia da orligem
3 reta. 0 parémetro € é convencionado cOmo © angulo entre a normal &
reta que passa pela origem e o eijxe X. Segundo estas convengdes
adotadas todos os pontes (x,y) gque pertencem 4 reta satisfazem @
equagao 2.1.

is



X.c088 + y.senf8 = p (equagao 2.1)

<!

Figura 2.11. Representag&o Normal da reta, seguindo
a orilentagéo de eixos convencionada para ¢ plano imagem.

A idéia da& transformada de Hough & a seguinte: seja uma retsa (ou
um segmento de reta) discreta no pianc imagem constituida por n pontos
coilineares (xi,yi). Existe um numerc infinito de retas gque podem
passar atraveées de cada ponto (xi,yi) no plano imagem, Se cada ponto da
reta for transformado pela equagao 2.1 em uma curva sencidal no pftano
8-p, entde o© coniunto de curvas do plano 6-g, que corresponde ao
conjunto de pontos (coiineares) pertencentes a reta, deverd possulr um
ponto de intersec¢Bo no plano &-p. Este ponto, representado pelos
parémetros pp e ep, determina a equagso da reta que €& definida pela
equagao pp= xt.cusép+ yi.aenap .

0 planc 8&-g é o0 conjunto de todas as células acumuladoras e
tampém é chamado de matriz acumuisdora ou matriz de votes Oou &5Paco
Hough. Este possul o nome de acumuliador, pois cada ponto de uma dada
reta r -~ parametrizado por pre Er— contribui com um voto no acumutador
(er,pr) do espag¢o Hough. Inicialmente, toda a matriz de votos &
iniclallizada com zeros, Ao final do caiculo da Transformada, o Espago
Hough possuiré picos maximos de votos nas coordenadas (pr,ér) que
correspondem &S retas no piano imagem. 0 vaior do voto 6, geraimente,

unitario.
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Basicamente , para se fazer a transformada de Hough de um ponto de
borda do plano imagem, deve—se fazer:

12) piscretizar & em k valores;

22) Para cada angulo 6k calcuiar o (a partir da equagao 2.1
e incrementar uma célula acumuladora (8,p), correspondente a0 &ngulo
Bk utilizade e o po calcuiado;

30y Fazer uma busce pelas células acumuiadoras com maier nadmero

de votos, gque correspondem aos paré&metros pp e EF da reta procurada.

0 espago Hough (HS) tem dimensao Nepr, onde Ne & 0 nuamero

r

(inteiro) de &ngulos em que & & discretizado ¢ Np @& o namero (inteiro)
de disténcias em gue po & discretizado. O valor minimo para Ap deve ser
tal que o respectivo acumulador comporte o maior segmento de retla
possivel na imagem. 0 parametro p pode ser negative e, portanto,

max’' max

é
restrito a valores dentro do intervalo [—-L L 1. E o paradmetro &8
deve variar dentro do intervaleo [0 ,m) para nao haver redundancia de

dados. Desse modo:

sp % E'mex a6 - -
- “&9 e Ms B
(equacgdes 2.27
Onde
max comprimento d& maior reta possivel na Imagem.
Np = namero de células acumuladoras em p.
Ng - pnamero de células acumuladoras em &,
A8 = passt da discretizagado em €.
Ap = passo da discretizagao em p.

para se fazer as acumulag¢des na matriz de votos deve—se sSaber
calcular os indices 6* e p} (inteiros) do acumulador HS{6t3Epj3 ,que
se pretende incrementar, a partir do &ngulo sk ytitizado e do valor de
p calculado. Levando—se em conta © intervaio de vaiores possivels para
& e p, obtém—se as equagbes 2.3.

i s

Ag Ap 4 {equagtes 2.3)

s 4



Onde o operador | |" trunca o valor real para ¢ maler inteiro
menor que O valor real calculado. Estes valores Inteiros s&0
utilizados como indices da matriz de votos. Note-se dque o pode ser

Fa

negativo e, portanto, é necessario fazer uma transiagéo de Np/e ne
calculo de Py A resclugsioco em@ afeta linearmente a velocidade do
algoritmo. A |iteratura relata experimentos c¢om &8s mals diversas
resolugdes em @ para o espago Hough, dependendo do tipo de aplicagdo.
Em experimentos com locallizacdo de obletos, onde @ necessaria uma
respiucgio maior, @ resolugao utillzada varia em torng de um grau ou
menos, conforme L1 (1888).

Retas em imagens digitais s&o0 encontradas no espago Hough através
de uma busca das células com maior nimero de votos. Um segmento de

reta ideal deveria ser mapeado em apenas uma celula do espaco Hough,

porém, devido & alguns fatores - como @ guantizagao da imagem, a
quantizagdo do espago Hough, @ fargura de retes oque nac foram
afinadas, etc. — um segmento de reta real & mapeado em uma nuvem de

pontos cujo pico tem & maior probabilidade de representar o segmento
de reta originat.

uma propriedade da Transformada de Hough & que esta possul uma
retacso de reflexdo nas bordas direita e esquerda do Espa¢oe Hough.
Esta propriedade advém da maneira pela qual 8 e p trocam de sinal em
+90°. Uma outra propriedade & que a Transformada de Hough é
reiativemente Imune & fathas no tracado das retas e & presenca de
ruido. Esta caracteristica faz com que & transformada de Hough selia

largamente utifizada, conforme ILLINGWORTH ¢ KITTLER (13988).

pode—-se também interpretar a transformada de Hough de um outro
ponto de vista, conforme é mostrado na figura £.12. Cada céluta do
espa¢o Hough (sk’ﬂi} corresponde nho plano imagem a uma Janela de
diregao Sk com comprimento infinitn e largqura &p. Desse modo, a
transformacda de Hough de um segmento de reta pode ser censiderada como
a projec8c desse segmento sobre as janeias acima definidas. Agquela
janela que contiver mais pontos projetados corresponde ac pico da
nuvem de pontos no espago Hough.

Uma vez fixade o tamanho da imagem, pode—se melhorar @& preciséo
da transformada de Hough apenas variando-se a quantizagdo do espago

Hough. Seguindo—se esta segunda interpretacio da transformada de
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Hough, consldere—se um segmento de rela com fargqura suficientemente
pequena. No plor caso, esse segmento nio tem wuma diregdo exatamente
igual & um dos valores Bk. Portanto, © segmento de reta cruia varlas
janelas (paralelas) P, com uma mesma dire¢do ek. 0 picoe no espago
Hough esta, desse modo, espalhado por uma nuvem de céluias na dire¢ao
ek correspondendo 8 essa janeta. Ou, de outra maneira, uma célula
pertencendo ao plco corresponde a apenas uma parte do segmento de
reta. Por exempio, na figure 2.12, 0© segmento de reta de comprimento t
esta dividido em trés celutas: (Hk,;:h“:), (ek,pn) e (Qk,pn+1) , sendo

que na segunda Célula (ak,pnp, o namero de pontos proletados é mator.

7

/p e_ e

n—4 T nt i

Figura 2.12. Um segmento de rets pode estar contido em varias
"janelas™, corespondendo & células (o,6). VAN VEEN e GROEN (1881).
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Prosseguindo nesta ilinha de interpretacao, sela o segmento de
rete com comprimento L e direcao w, como mostra a figura 2.12. Para @
pertencer 3 Janela ek ¢ segmento deve pertencer ao intervalo:

| w-6 | =_148

Como pode ser observado na figura 2.1¢e, 0 maximo numero de
P =0 & b -
celulas np na diregsl K é:

Se L.sen(y—6) < Ap - "p =
e L.sen(w—€) = Ap > np = g
) L.sen(ag/2)
L.sen({w—8) > > n = +
Se L' Ap o !_ Ao ’] =4
{equagac 2.9
para minimizar a extensao do pico em uma dada diregao e .

K
pode—-se exigir que, para um dado AC e L , Ao seija escolhido tal gue

o menor segmento de reta seja projetada dentro de apenas duas Jjanelas
Cdo picod de & (vizinhas), no plor caso, e com uma diregdoc mais
préxima possivel da do segmento de reta. Pode-se obter esta retagac @
partir da equagdo 2.4, fazendo—se -
L .senlA8/2) = 1
max
aAp

e, resolvendo para Ap -

ho 2 Lmax.sen(aela} (equagio 2.5

substituindec A8 e Ap das equacdes 2.2 na equagde 2.5 pode-se
obter uma equag¢doc que relaciona Ny ¢ Np, segunde a minimizag¢ao
explicitada pela egua¢do 2.5, que & muito Gtil na escolha da resoiugao
do espago Hough. Obtém—-se desse modo a equagdo 2.8 que @ épresentada
graficamente na figura 2.13.
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=4

senf ——
[ ENQ] (equagao 2.6

Segundo a equagao 2.6, para uma resoclugdo em & de 2568, deve—se
ter uma resolugdo em o de 326 para que, teoricamente, p pico seja

compartithado com, no maximo, duas células, facliitando o procedimento
de busca (segdo £2.2.4).

3000 f 3 1 i
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Figura 2.13. Np em fungao de Ns' a partir da €q. 2.6.

Utilizac8Bc de Informacio Direcional na Transformada de Hough

A utilizagdo de informagao direcional a respeite das bordas de
uma curva pode ser de grande aluda no cé&lculc da Transformada de
Hough. 0 algoritmo origingal de Hough ndoc wutilizava esse tlpo de
informagéo. A informagdo directional pode ser obtide da imagem
original (em niveis de cinza) atraves de operadores diferenciais
direcionais ou do tipo gradiente, conforme apresentado na se¢ao 2.2.1.

Considerando @& equa¢ao genérica dGe curvas analiticas dag formea

f(z,a)=0, onde = & um ponto (x,y) na imagem e a & um vetor de
parametros da curva que se quer detectar 4 possive! generallzar a

28



trapnsformada de Hough pars curvas analiticas aquaisquer (BALLARD,
1981). No caso d& transformada ciadssica de Hough para detectar retas o
vetor a equivale a (8,p). £, portanto,

f(=,a) = f(x,y,6,p) = x.cos€ + y.sen8 - p = O

Quandgo 3s¢€ gtitiza a Informacgioe fornecida pelos gperadores
direcionais para detec¢ao de bordas cria-se uma "imagem gradlente”
onde cada pixe}l representa um vetor com giregi0 e Intensidade. A
figura 2.7a mostra apenas @& informag¢do de intensidade. A Timagem
gradiente” & modelada matematicamente por

gfi{z,a) = 0

———

dx

Formalmente esta equagdo introduz o termao dy/dx gque, coma  seé
sabe, estd sempre em guadratura com o gradiente, ou sela,

dy = tg(@(x,y) 2 n/2 1]
dx

onde $(x,y) & a diregao do gradiente. Diferenciando a equagao 2.1 em

relagic a X, chtam—se:

H

f{z,a) = X.co058 + y.sen@ - p

"

dfi{x,y.,8,p0) = co0s8@ + dy.send

ax gx
"g“i_ = - cotg(8) (8 # Kk, kK = 1,2,...)
mas, dy = tg(ow
dx
e, portanto,
tgl{a).tg(&) = -] (@ = kn, kK = 1,2,...)

indicando que 68 e o estdc em quadratura. Este fato também pode ser
observado da figura 2.14, que mostra uma fun¢i3o degrau ldeal 2D (ou &
borda de um objetc homogeneamente tluminado)., A& inclinagado da reta gque
delimita a borda do obieto vale dy/dx = tg(a). Pode-se notar
facilmente que o = & - gn® . Graficamente pode-se confirmar também que



e

a direghao do gradiente & & a mesma do &ngulo 8. E, portanto, a equagao
2.1 se torna equivatente & equagao &.7:

x.cos® + y.send = p {equacac 2.7)

X
Figure 2.14. Uma imagem em niveis de cinza de uma borda e 08

dnguios de interesse: &, o ¢ &. Pode-se peceber
que 8=% ¢ gue x=8-90°

Se apenas @a fung¢ao f(z,a)=0 fer utilizada, como vem sendo
considerado até agora (forma "classica™), o custe da computagio @
exponencial no namero m de pardmetros, sendo proporcional a o(n™ ) e,
no tcaso de retas, proporcional @& O{(n). C€Com ¢ use da informag¢ao
direcional do gradiente, reduz—se o custo para OCn™ -) e, no caso de
retas, 0(1).

Em uma borda nio-tdeal, o vetor gradiente aponta sempre para a
direcdo de maior variagao da fungdo. A diregdo do gradiente (&, na

-

figura 2.14) sera, teoricamente, perpendicular a reta que delimita a
borda. E, portanteo @ = &, Na pratica, infelizmente, também ngo &
possivel obter grande precisdo no caicuio do gradiente dos pixels da
porda utilizando mascaras 3x3 como @as impiementadas. €, portanto,
necessario utilizar um conjunto de valores de &, centrado no veaior 2
nominal do gradiente., O gradiente funciona, entde, como um guia

inicial da regis0 onde & mais provéve! encontrar—se & nuvem de pontos.
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Dessse modo, para se wutilizar a transformada de Hough com
informagio direcionai, aigumas modi ficagtes tiveram de ser feitas. ]
algoritmo modificado Implementado @ o seguinte: FPara cada plxel a8
imagem I{x,y), computa-se |Vi(x,y)] e &(x,y) através do operader de
Sobel. Se |Vi(x,y)] = L, onde t & um limiar pré-fixado, entdo o pixel
pertence & borda do obleto. Para cada pixe) de borda assim detectado,
calcula—-se p (pela equagdao 2.1 ou 2.7 para todos os &ngulos situados
no intervalo [E—(k/2).A8, 3+4(k/2).A8], onde kK é o0 namero (inteiro’
pré—-fixado de dngulos em térno de & onde o também deve ser calculado e
adiclona—se 1 & matriz de votos nas posigoes .

0 valor de k & um valor que depende da asplicagdo. AplicacBes que
requerem malor precisio devem ter um k maior. Em compensa¢do quanto
maior k, maior o tempo de execugdo. No timite, para k = Ny, a
transformada modificada de Hough gque wutiliza informagdo direcional
equivale-se a transformada "cléssica”™ de Hough. Nos experimentos foram
utilizados os valores 10 S k £ 20. Ou sela, para k = 20, calcula~-se p

para o5 préximos 10 8ngulos discretizados a esquerda de # e para os
préximos 10 &ngulos discretizados & direita de &,

Figura 2.15, 0 espaco Hough para o algoritmo classico.
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A informagsoc do gradiente também pode ser wutilizada como uma
regra heuristica no procedimento de votagso. Ao inves de se
incrementar de um, a matriz de acumulagso pode ser incrementada pof
uma fungioc da magnitude do gradiente, conforme O'GORMAN & CLOWES
(1876).

Embors & Transformada de Hough tenha comprovada Ccapacidade de
identificagso de curvas parametrizadas, algumas criticas ainda podem
ser feitas a eta: (1) Seleglo dos paramftros, A utilizag¢do de p € &
como parametros torna necessaria a utilizacdo de fungdes "seno” e
".o-seno”, que dispendem tempo de calculo ou memdoria (se forem usadas
LUTs). (2) Sub~utilizacfo da memdria. 0 espago Hough possui uma forma
irrequiar. Ou sela, nem todos 08 pares (p,8) na matriz de votos
representam retas possiveis na imagem. Portanto, existem acumuladores
que iamais serdo preenchides. (3) Segmenios de retas colineares sfo
indistinguiveis. A informa¢so sobre a locaiiza¢gao das retas detectadas
¢ perdida. Da mesma forma, o comprimento real e o iniclo de segmentos
colineares ndo podem ser recuperados.

As nuvens de pontos no Espa¢o Hough representam as retas no plano
imagem. Estas nuvens de pontos serdo o objeto de analise da proxima
etapa do algoritmo.

2.2.4 - (4™ fase) - Classifica¢B8c das Retas

ppés a construgio do Espago Hough, da manelra descrita na 8eGao
anterior, & necesséario encontrar seus picos locais, queé representam as
retas deseladas. O problema que se coloca é: dado um espago Hough,
contendo varias nuvens de pontos, (1) detects—-las e isolad—tlas e (2)
para cada nuvem isolada, determinar estatisticamente um ponto que
melhor represente & nuvem. £ Importante ressaltar que supte—-se que &
nuvem & suave e tem um dnico pico, representado por um, OU mais,
pontos da mesma nuvem € conectados ., H4 algumas abordagens possiveis
para a implementag¢do do algoritmo de deteccdoc e isolamento das nuvens,
bem como para & determina¢io de seu "pico’.

Uma primeira abordagem para a detecgcsc das nuvens & limiarizar
todo o Espa¢o Hough e, em seguida, fazer uma yarredura para a detecg¢do
dos aglomerados de pontos. Contudo, sabe-se que, pela posi¢io (3DJ) do
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obleto na imagem, algumas de suss bordas podem possuir peguena
dimensao. como consequéncia, isto produz um maximo local
correspondente - de Importante significado — mas que pode estar abaixo
do Iimiar escolhido. Uma segunda abordagem é convoluir o Espago Hough
com uma mascara de realce dos picos locals, como um filtro
passa-altas. O problema com esse tipo de operador é que qualguer ruido
no espa¢o Hough é amplificado.

0 algoritmo impiementadc utiliza caracteristicas das duas
aborgdagens descritas para 8 detec¢sc das nuvens, Primeiramente é¢ feita
ume !imiarizag&o, que tem por objetivo acabar com 08 "picos-ruido”. Em
seguida & feita a detec¢do das nuvens através da méscara de realice deé
picos. 0 resul tado desta deteceSo0 & um conjunto de trés vetores
acumuladores v, — um para acumuiar €, outro psra p € oulro para
HS(&831{p) - para cada pico detectado, isolando-o das demais. Para
dirigir esta busca sdo crladas também trés variavels para cada Vv - o
limiar t, o centro da nuvemc e © raio de busca em torno da nuvem 4. £
tmportante notar dque estes parametros podem ger pré~fixados
(estaticos) ou obtidos como resultado da itima imagem analisada
(dinagmicos), conforme a necessidade da aplicagao.

0 algeritmo de classifica¢do das retas pode ser descrito da
seguinte maneira: cada valor (&,r} da nuyvem, pertence ao vetor
acumujador v, sSe ¢1) o valor HS[®1{p) for maior que um timiar t minimo
pré-fixado: e (2) se estiver a uma distancia minima & do centro atual
c da nuvem. Desse modo, um namero qualdquer de retas pode ser obtido.

Alguns comentarios devem ser feltlos sobre as variavels dinamicas:
t={imiar; d=toleréncia: c=centro atual, J& descritas. 0 iimiar t deve
existir por varios motivos: (1) existem partes do Espag¢o Hough gque nao
correspondem & retas reals no plano imagem: {2y somente retas com um
tamanho minimo devem ser consideradas pars haver uma certa imunidade
ap ruido. A tolerancia ou distancia minima d & um parimetro que da @
dimens3o permitida para a nuvem, Este parametro ndc deve ser muito
grande — para nZo embaralthar retas distintas, mas com parametros
préximes - nem ser muito peguenc, comprometendo & preclsaoc da analise
estatistica dos dados. O centro atual da nuvem & o parémetro sobre ©
qual & medida & tolerdncia, J& cltada. Na implementagso relizada, O
parametro ¢ é definido pelas coordenadas do ponto gque contém ¢ maior
namero de votos da nuvem.
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e = 23,73, p = 112,84
e = 27,07, o = 170,04
6 = 30,58 p = 248,72
e = 88,94, p = 233,49
e = 81,58, o = 168,77
& = 83,51 P = 106,58
& = 148,58. p = -72,86
6 = 154,68, p = -16,49
e = 156,79 o = 25,37

Figura 2.16. O0s parametros das equagoes das retas dg figura 2.15.

Uma vez detectada e isolada a nuvem ge pontos, resta anatisear
estatisticamente o0s acumuladores v, @€ opbter, portanto, wuma melhor
aproximagao para o valor rea! do plco local do aglomerado de pontos.
Para ceda vetor acumulador, avalia—-se gual o par A e em gque meithor
representa o reta correspondente 3 nuvem. Para se fazer @& analise
estatistica das nuvens & utilizada uma das seguintes operagoes: média
geométrica, media ponderada, mediana, etc. Um exemplo do resultado
final desta fase é apresentado na figura 2.16, mostrando os parametros
das 9 retas presentes na figura 2.158.

Em caso de estar—-se utilizando o algoaritmo de classificagao de
retas em uma sequéncia temporal de imagens, pode ndoc ser preciso
executar-se a operagso de detec¢do e isotamento dos picos. Nesse Caso
assume-se que o0 movimento da cdmera Tfoi gsuficientemente pequeno para
que a vizinhanga de um pico isolade na imagem anterior ainda contenha
o verdadeiro pico. Desse modo ndo é necessario varrer todo o0 espago
Hough para isolar a nuvem: basta fazer uma busca na vizinhan¢a do pico
detectado na imagem anterior, guyiando—-se a husca pelas variavels <, t
e d, calculadas na imagem anterior. GLonsegue-se, assim, ganhos no
tempo de busca e de classifica¢ido das nuvens.

2.2.5 = (52 fased = C&lculo das Propriedades
Apbs as retas terem sido detectadas, deve-se casar cada uma gelas

com o modelo do paralelepipedo que s5e esta dquerendo igentificar.
portanto, no plor case, existem 8 retas visiveis, correspondendo as
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pordas visiveis ¢o paralelepipedo, e 7 vértices, c¢orrespondendge @acs
vertices visiveis do mesmo.

Conforme apresentado na se¢do 2.2.4, 0 espac¢e Hough nao fornece
diretamente 0os vértices dos obletos, necessarios para se fazer ©
reconhecimento do objeto. £ necessario fazer—se uma interpreta¢do das
equagies das retas, detectadas na fase anterior (48 fase), € obter as
coordenadas dos vértices através do ponto de intersecgdo das retas que
se interceptam no vértice. Esta operag3o & necessaria para qualquer
tipo de obieto poliédrico,

Observando—-se a estrutura dos picos no espago tiough - entre elas,
a flgura 2.15 ~— pode—se observar cinco propriedades importantes:

C1> O namero de bordas visiveis de um obleto na imagem ¢ igual ao
namero de nuvens mapeadas no espa¢o Hough. Segmentos de retas (ou
pordas) distintos, porém colineares, s3p mapeados na mesma nuvem.

C2) Retas equidistantes da origem na imagem, ou sela, gue possuem
0 mesmo |p!, s%0 mapeadas em nuvens verticalmente aiinhadas (paralelas
ao eixo 8) ne espa¢o Hough.

A Retas c¢om mesma inclinag@o ha imagem, ou sela retas
paralelas, possuem mesmo &, e s%o mapeadas em nuvens horizontaimente
alinhadas (paralelas ao eixe @) no espago Hough.

C4> N Retas concorrentes em um d4nico ponto na imagem (por
exemplo, um vértice), sio mapeadas em um arranio senoidal de N nuvens
no espago Hough.

€5 Dois ou mais arranios senoidais - definido na propriedade 4 -
de nuvens no espago Hough interceptando—se  em uma putra nuvem
correspondem & vértices compart! thando uma borda comum na imagem.

Através dessas 5 propriedades pode-se definir um algoritmoe para
se fazer o casamento entre 0s picos das nuvens detectadas no espago
Hough e @&s arestas do modelo de, teoricamente, qualquer obieto
poliédrico. Ser§ visto como as propriedades 1, 2 € 3 foram utilizadas
para se detectar um paralelepipedo, As propriedades 4 ¢ B podem ser
utilizadas para se ampliar @a quantidade de obletos gue se pode
reconhecer, incluinde, por exemplio, pirédmides, prismas, cunhas,
tetraedros e @as varias combinagfes entre estas.

No ceso de obletos do tipo paralelepipedo oS seguintes passos 8&0
seguidos: A propriedade 1 & utiiizada para S¢ definir em qual dos 3
casos da figura 2.2 o objeto se encontra. As propriedades 2 e 3 S&o
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utilizadeas pare se fazer o isclamento ¢as nuvens d& maneira gque sers
descrita a seguir,

- ~, s

Figura 2.17. Paralelepipedo com o0s vértices identificados.

Quaisquer que seiam &s posi¢bes possiveis do paralelepipedo no
pianoc imagem {4, 7 ou 8 arestas, <conforme figura @2.2) pode—se
relacionar ©0s picos do espago Hough com as retas do modelo.
Analisando—-se © coniunte de retas fornecidas pela 498 fase do
algoritmo, vé—s5e que estas podem ser separadas em 3 grupos diferentes,
utilizando—se para isso o valor de & (ver figura 2.16). 0 motivo disto
& cue o paraletepipedo (30) & formado por 3 conjuntos distintos de
retas paralelas. Portante, no plano Iimagem estas réetas possuem
aproximadamente @ mesma inclina¢do <(pela propriedade 3). Assim,
separem—-se, pelo &Hngulo &, as 8 retas iniciais em 3 conjuntos com 3
retas cada um. O3 ltimites destsa classificacao inlclel dependem do
modelo de obieto escolhido.

Apos esta primeira ctassificagaoc, cada conjunto de trés retas @
finaimente separado segundo o para isolar cade nuvem (através da
propriedade 2J. Isto pode ser observado na figura £2.17: dentro de cada
conjunto de tré&s nuvens, aquela gue tem a menor disténcia p estéd mais
proxima & origem e, portanto, refere—~se a uma das trés arestas mais
préximas da origem, de acordo com o conjunto a que pertencer. As

demais arestas sio identificadas do mesmo modo.
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p_Ffugalolli1l] (tmpl03C1) + tmpl1301]

intersec{pra_calbl,pra_call1l,tmpl01);
intersec{pra_caf1l,pra_cala2l,tmpl11);
intersec{(pra_cal2l,pra_cal0l,tmpl2l);
p_fugal0ll(D] {(tmpfQlc0Ol + tmp{11L0]
p_fugalbDliill (tmpl0OJC13 + tmpl13L7]

intersec{(pra_tal0l,pra_ial13,tmpl01);
intersec(pra_lal1l,pra_ialal,tmpli11);
intersec(pra_ial2),pra_lal0l,tmptel);
p_fugal8lrol = (tmp(O3L0] + tmpl1){01
p.fugaldIC1] = (tmpEO3IE13 + tmpl1ILT]

"

i#o

+
+

tmpE21i01)/3;
tmpl23(11)/3:

tmpf2lifii/3;
tmpi2l(13)/3;

tmpl210012/3;
tmpl(210112/3;

corresponde &
determinar—se os vertices do paraleisp%pedb e

fuga,

Figura 2.18.

As férmules para o calculo dos

v

értices e

dos pontos de fuga do paraleiepipedo da figura 2.17.

Assim,

fazende—se &

identifica—se do

esta

gual reta modelo

reta detectada. Com
0%

intersecgao
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identificados, conforme figura 2.18. Deve-se notar gque egstes 3 pontos
de fuga sac chamados pontos de fuga principals porque o© sistema ge
coordenadas fixado - conforme sera visto ne se¢io 2.2.7 - esta
alinhado com as arestas do paralelepipedo.

A projegdo perspectiva de gqualquer conjunto de retas paralelas,
que NEO seiam paratelas aoc plana de projecgo (nesse c¢aso, O pianao
imagem}, convergirad para um ponto de fuga. No espaco 3D os pontes ge
fuga podem ser encarados como a projeg¢do de um ponto no infinito.

-

Existem, é claro, Infinites pontos de fuga. Se o conjunto de retas

(1428

0

paralelio a um dos trés eixos de um sistems de coordenadas, ¢ ponto
chamado de PONTO DE FUGA PRINCIPAL. Existem, no maximo, trés pontes de
fuga principals, correspondendo ao nimero de elixo0s principats coertados
pelo plano de proiegso. 0s pontos de fugse a8%0 utilizados na 78 fase
para se fazer & calibrag¢do da cémers.

Nesta ¥ase, portanto, 08 dados de saide s30: 08 3 pontos de fuga,
as equagdes das 9 retas que suportem o paralelepipedo € as coordenadas
20 dos 7 vértices visiveis da mesma.

2.2.6 -~ (6 fase) -~ Ajuste das Equacles das Retas

0s pontos de fuga e 03 veértices do paralelepipedo encontrados
através da transformads de Hough estioc suleitos & @lguns erros., Um
modo de se melhorar o método é utitizar uma equagcac de reta fernecida
pela 538 fase do algoritmo e compara-la com a Imagem (binaria) de
entrada. Utiliza~se essa equagdo de reta como uma estimaliva inicial a
ser comparada com 0S5 pixeis que ccmpﬁem 8 reta exata na imagem de
entrada.

Uma realimentagio desse tipo wutitlza & transformada de Hough
apenas como ferramenta para se encontrar a regido onde o segmento de
reta se situa. Ao determinar-se & regido onde se encontra a reta fou
segmento de reta) deselada, faz-se uma varredura nesta regiaop para
coletar 0s pixeis que realmente constlituem & reta e, atravées de um
ajuste de curvas, obter uma equagdo malis precisa da reta deseiada.

A regido de busca dos pixels & retangular, centrade na estimativa
inicial d¢a2 equagdo ds reta e tem como extremidades 0sS vartices
calculados. Esta regldo possui uma largura w que depende ga largura da
reta na imagem. Se o aigoritmo de afinamento tiver sido aplicado, a
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o

regiso pode ter w = 2. Em caso contrério, a jargura w pode chegsr a
até 10 pixels, dependendo da ilasrgura da reté na imagem. Umes versao
simplificada do algoritmo pode ser vista na figura 2.19.

Nos vértices do paralelepipedo, onde héa retas concorrentes, @
regiSo de busca pode conter pixeis gue nao pertencem & reta. Um modo
de se tratar esse problema, no caso da detec¢do do paralelepipedo, é
n3o se considerar os pixels proximos as extremidades da regiao de
busca.

Geralmente, eata tarefa de aljuste das equagdes de reta ndoc toma
muito tempo de processamento, ver tabela 5.1. 0 tempo de processamento
depende da largura w e do comprimento do segmento de reta a ser
encontrado.

Existem Varios métodos de alustes de curvas propostos na
literatura; ver, por exemplo FISCHLER & BOLLES (1981). 0 método mais
tradicional & o de minimizagdo do erro dquadratico médio =~ que &
desenvoivido no apéndice 2 - e gque foi escolihido para ser
implementado.

PROC ajusta.reta( [21INT v, (N)(2]S J

- declaragbes € Iniciatizacoes

SEQ
. pixel v serid a semente

apaga pixel semente

inciul pixel semente na |ista &

.. s inciui pixel semente na tista L

WHILE ( 1ista L nao vazia )

SEQ
retira o primeiro elemente da lista L
SEQ + = —~1 FOR 3
SEQ | = -1 FOR 3
iF
( imagem{(i+x)I10{i+y)) .= PRETO 7
SEQ
imagem{{} +x231{(}+y)]1 := BRANCO
inctul (i+4x) e (Jj+y) na 1ista B
inctul (i+x) e (j+y) na lista L
TRUE
SKIP

Figura 2.79. Algoritmo de segmentagao da reta.
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A idéia deste algoritmo pode ser resumida da seguinte maneijra:
(1) Para cada uma das 8 equagdes define—se uma regias de busca com
largura w € comprimente igual a distaéncia entre o0s vertices da
respectiva aresta, (2) Para cada uma das 9 regides definidas, faz-se
yma busca na Imagem de entrada e Tormam-se g vetores com pixels de
borda pertencentes agqueia regido. (3) Para cada um dos 8  vetores de
pixels, alusta—se uma reta segundo as equagbes abaixo, cula dedugdo é
apresentada nho apéndice 2. 0 método de ajuste pode ser qualquer um dos
3 descrites no apéndice 2. As equagdes abaixo apresentadas
correspondem ao &2 métode. (<) Pode-se, entdo, recaicular as
coordenadas dos 7 vértices e dos 3 pontos de fugs com precisao malor.

p = ( cos@.Ex + send.Ty ) e 6 - tantrcarda®e a8®)/28)
n
onhde -
p o= (Ex02- (Eyp)¥+ Eyi- EX° e B = Exy - Ex.Zy
4] n fl

uma das vantagens do aljuste das equa¢des das retas & @& de
permitir que O algeritmo da transformada de Hough n&0 necessite ter
grande precisdoc. Uma desvantagem & que © custo computacional desta
fase & grande €& tende a crescer com o0 tamanho e o namero de retas
detectadas. Abordagens diferentes para esta fase Sao apresentadas por
DUDANI e LUK (1978) e 0’'GORMAN e CLOWES (19768) utillzando também dados
da transformada de Hough em conjunto com informagoes direcionais.

2.2.7 — (78® fase) - Calibragio

Galibracdc é o processo de determinagio das caracteristicas
geométricas e o6pticas internas da camera {chamados parametros
intrinsecos da camera) e & posigado € orientagio 3D do referencial da
camera em relacao ao referencial do espageo obieto (chamados parémetros
extrinsecos da camera). 0 obletivo da caiibracdo & estabelecer o
relacionamento entre as coordenadas ap do mundo real e as coordenadas
2D da imagem & ser processada. OS parametros intrinsecos da camera

sag0:
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- A distincla focal da cémers (f).

- 0 centro do piano imagem {(0).

- 0s coeficientes de distorgao éptica (k).

Os fatores de escala do pianc imagem (sx e sy),

0s pargmetros extrinsecos da camera sip aqueies desenvoividos no
modelo de col inearidade (ver apéndice 32

- Posi¢do de {C} . ( XKoo oo Vo oo zc)

<

- Orientagdo de (C} . ( &, ¢, ¥ )

onde
- 8 = rotagdo pelo eixo
- ¢ = rotagdoc pelo eixo X
- w = rotagdo pelo elxo ¥y
- Xe o Vo 4 2, s30 a posigdo da& camera no espaco

0s paradmetros intrinsecos dependem do0 tipo de camera utiiizada,
segundo TSAI e LENZ (1988). GComo para a aplicagasdo em pauta 580
utilizadas cameras CCD, somente este Caso sers analisado. A& disténcia
focal da cimera & o principal parametro da transforma¢io perspectiva.
0 centro do plano imagem Serve come parametro de alinhamentc do
sistema de coordenadas da lente € © sistema de coordenadas do plano
imagem. jdealimente, esses devem ser coincidentes. Todavia, }4 foram
citados na |iteratura, erros de até 20 pixels nesse parametro,
conforme TSAl e LENZ {1988). 0 desvio encontrado deve ser corrigido em
todos o0s vaiores do planc imagem.

ps coeficlentes de distorgdo optica retratam o desvio, em relagao

LY

5 traletéria ideal, do raio incidente @ao atravessar @& lente. AS
distor¢cbes nas lentes surgem devido & impossibilidade pratica de Se
produzir tentes com a forma de um paraboibide de revolugao,
recorrengo—se entio a uma aproximag¢ao esférica., Vvarios tipos de erros
s30 gerados: astigmatismos, curvatura de cempo, coma, distorgao, etc.
A distorgao € caracterizada como radial e simétrica em relagaoc ao
centro do plano imagem e pode ser modelada por um poiinfmio. 0Os
coeficientes desse pollinomic corrigem a localiza¢tie dos pontos do

seguinte modo:
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X = X .(1+xrz) y = .(1+krz)

4 Ya

~r 2_
gnde (xd,y& Yy a5%c a8 coordenadss distorcidas e r = (xd+yd).

0s fatores de escala s ¢ sy sao consequéncia do processoc de
dgigitaiizagdoc da imagem. Devido ao método de varredura, a distancla
vertical entre 2 elementos d0 sensor {CCDY & conheclida com grande
precisio. Ou sela, s, pode ser obtido do fabricante., A incerteza no
valor do fator de escala horizontal 8 acontece devido & colincidéncia
imperfeita entre o hardware do sistema de aquisigiéo da imagem e 0
hardware da cﬁhera. Durante a varredura, 0% sinais discretos captados
por cada Ilnha da matriz de sensores, s80 convertidos para um sinal
analégico e posteriormente amostrados pelo sistema de aquisigao de
imagens em amostras discretas & colocados no "frame buffer™. O fator
de escala & a rela¢io entre o pnimerce de elementos sensores ©m uma
finha &8 0 nimero de pixels em uma |inha do "frame-buffer”. Ou sela:

1 N

Sx. sasx. (=3
fp fo
onde,
i, 0= frequéncla do registrador de deslocamento do sensor
fp = frequéncia do "frame grabber”
N, ° namero de elementos do sensor neg dire¢ao X
Ney = numerc ¢ge pixels ampstrados por uma iinha

A utitizacao de Visao monocular para a locallizagdo de obljetos e
pontos no espag¢o 3D tem sido mui to pesquisada: OHOME et al. (1888
descrevem um méetodo para se localizar a camera no espa¢o 3D através da
interpretacao de 3 retas de um oblets e wutijizando @algumas regras
heuristicas. LEE et ail. (18980) descrevem um método para se localizar a
camerg no  €9pEEO 30 wutillzando-se VIisao monocular ~ de formas
retangulares: LIU, HUANG e FAUGERAS (1880) descrevem um método para @
calibragio de cimeras utifizando retas no espago 30. WANG e TSA|
(1980) e EGH!IGO (18380) descrevem um método analitico para localizagao
da camera no espago 3D, wutilizando-se os pontos de fuga de um
paratelepipedo. GHEN e TS5Al (1990) descrevem um metodo para se
calibrar uma Camera utilizando~se retas no espago 3D cujas posigoes
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relativas s3o conhecidas & priori, Este algoritmo & melhorade e
generaltzado peigs mesmos autores, em OCHEN e TSAt (1881), onde
descrevem um método para a determina¢do da focalizagdo da camera
através de "pincéis” e utilizando varlos tipos de obletos simpies.
CHEN e JIANG (1881) descrevem um método jterativo pare localizagao da
camera no espag¢o 3D, utitizando~-se 05 pontos de fuga de uma grade de
retas.

' 0 método de calibragdo aqul desenvoivido basela-se no trabaiho de
HARALICK ¢18980), CHEN et al. (1888) e WANG e TSAI {18980), e esté
descrito detalhadamente no apéndice 3. 0 algoritmo consta de 4 passos
sequenciais: (a) Galculo do centro do pianc imagem: (b) Caiculoc do5
dngulos de orientacso da camera: {c) Calcuio da disténcia focal . e
¢(d) Calculo da locatizagdo da céamera em retagdo ao objeto. Este
algoritmo utitiza os 3 pontos de fuga calculados e as coordenadas 3D
de dols vértices gqualsgquer do obleto.

A idéla deste algaritmo de callbragdo ¢é que, colocando—-se @
origem do referencial 30D neo préaprio objeto que se quer iocalizar, @
calibragdc dos parametros extrinsecos da cémera Jd fornece a
localizagdc do cbjeto em relagdo & este mesmo referencial. Gomo é
necessario o conhecimento de dois vétices do pbleto, toma—-se um deies
como sendo a origem (0,0,0) € o outro pode ser qualquer outro vértice,
por exemplo, (D,0,d) onde d é uma dimensio do obleto, em metros.

segundo @ figura &2.17, considera-se O vértice P:3 do

paralelepipedo como sande a origem do referencial. O véartice P

2
estsd sobre ¢ elxg X e o vertice Pq estid sobre o eixp Y & O

vértice PE esta sobre o gl¥xo Z.

0s outros dois pardmetros intrinsecos restantes (coeficiente de
distorgao optica € es fatores de escaia) nao necessitaram ser
calculados: o0s coeficientes de distorgdo gptica (k) foram desprezados,
pois tém valor insignificante para a camera utilizada e os fatores de
escala do plano imagem ($x e Sy) a5o0 obtides do fabricante. 0

4

Fiuxograma da fTase de callbragso & mostrado na figura &.20.



[ Pontos de fuga | Modelo do

gbleto
l {Linhas de fUSaF“——~1
(1% fase’ (2% fase)
calculo do Centro Calculo dos Enguios
go Pilano imagem dge Oritentacdo

l tas fase)

Cilcuio da Disténcia Focal

T I

Cialculo da Locaillizagao
da Camera no Espaco

{48 [ose}

w

Figura 2.20. Diagrama simpliificado de dependéncias
das 9 fases do algoritmo de calibragdo.

Para verificar—-se o funcicnamento do algoritmo de calibragao, fol
feito um simulador para o processo de imagea¢ao (cameral.
Primeiramente entra—-se com os parametros intrinsecos e extrinsecos da
cimera., Com estes parametros, obt&m-se as coordenadas nc plano imagem
(2D), referentes aos vertices do paralelepipedo a ser utilizado na
calibragio. A unidade métrica de saida deste simulador e o pixel., As
coordenadas do objeto no piano imagem 880 entSe corrompidas por um
ruide brancoe f€amplitude 0,01 e média nula) para verlficar—se a
precisio € estabilidade do afgoritimo.

Em seguida entra—-se com as coordenadas do objeto no algoritmo de
calibracio. Este executa as 7 fases do processoc de reconhecimento &
locailzacso de objetos do tipo paraleiepipedo (descritos nas Secoes
2.2.7 8 2.2.7) resultando nos parametros de calibraglo procurados,

A figura £.21 apresenta uma tapels cemparativa dos resultados
obtidos desse simuiador e 08 resultades obtidos do programa de
calibracao.
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Parametros Parametros

exatos catcuiados

X -2,00 m -2,043 m

y -2,00 m -2,043 m

Z 2,00 m 2,025 m

e -45,0" -45,00°

@ -95,0° -43,72°

¥ 5,00° g,00°

f 28,0 mm 28,52 mm
Parfmetros Parametros
exatos calcuiados

X ~-3,00 m -3,053 m

¥ -4,00 m ~4,041 m

Z 2,00 m 2,085 m

8 -30,0° -29,11°

@ -60,0° -58,52"°

¥ 50,0 48,73"

f 28,0 mm 28,52 mm

Figura 2.2%. Resultados do processo 4¢ iocalizagao de um
paralelepipedo para duas Imaens sintetizadas.

Os resultados dga figura 2.21 validam o0 processo de reconhecimento
e locallzagso de obJetos do tipo paralelepipedo quanto & precisgo. Os
préximos capitulos mostram uma tentativae para se aceierar o algortimo
utilizando Processamento Paraielo.



CAPITULO III

CONSIDERACOES SOBRE PROCESSAMENTO PARALELO

Neste capitulo saoc feitas algumas consideragoes sobre o
desenvalvimento e Iimpiementa¢gS0 de algoritmos paralelos em maquinas
multiprocessadoras. Procura-se fazer eosta analise para dois tipos de
maquinas: Single Instruction Multiple Data (5i1MD) e Multipie
instruction Muitipie Data (MIMD). S3c apresentados o3 aspectos de
"nardware” e "software” das maguinas SiMD e MIMD figados as
impiementagfes apresentadas nos capitulos 4 e 5.

S50 também apresentados aspectos de desempenho de algoritmos
paraié!os 0s quais serao utitizadas no capitulo & pare se avallar os
resul tadocs da& paraleiiza¢io do processoc de visdo computacional
descrito no capitufo 2.

3.1 - Arquiteturas Paralelas

Existem inGmeras possibillidades de classificagao de arquiteturas
paratelas. Um método de classificagdo muito difundido foi proposto por
FLYNN (1866). Seu método baseia—-se nas possibilidades de comblinagao
entre um ou mais fluxos de instrugbes, atuando sobre um ou mais fiuxos

de dados.

3.1.1 - Arquitetura MIMD

Multiple Instruction Multiple Data. S3¢ os computadores paraleios
gque possuem miitiplos fluxos de instrugdc que 530 executados sobre
varios copjuntos de dados simultaneamente. Estes s&o formados através
da conexdo de dois ou mals processadores independentes, e
interconectados por uma ligagso Ffisica (uma membéria ou um canail),
conforme & apresentado na figura 3.1.



As arquiteturas MIMD podem ser divididas em sistemas forltemente
acoplades f(ou com memoria compartilhada) e sistemas fracamente
acoplados f(ou com meméria distribuida). Em sistemas fortemente
scopliados, @& comunicagao Inter—-processadores e felita através da
membria glopbal. Em sistemas fracamente acoplados, a comunicacio
inter-processadores & feita através de uma rede de CONEexao.

Fi
EPs ME Ms

Fia

o
[o]
-
L3
»~

FDz
Epz MEMz2
2 Fiz

Flz

L

o
0
N
+

Fin E PN FDN

UCM

*

MEM®

»

Figura 3.1. Maquina MIMD genérica. UC = Unidade de Caoantrole;
EP = Elemento Processador; MEM = Meméria: Fi/D = Fluxo de Instr./Dados

Arquiteturas MSIMD (Muitiplie SIMD) formam uma subciasse especial
de computadores MIMD, conforme MARESCA et AL (1888). Neste caso,
existem varios fluxos de instrug&o que manipulam miitiplos conjfuntos
de dados (como o fazem os SIMD). 0 escalonamentc de recursos em
arquiteturas MSIMD pode ser mode  ado por uma "rede de filas". Existem
m unidades de controle idénticas no sistemsa, cada uma manipulando um
fluxo de instrugbes destinadas a um conjunto compartilhado de n
elementos processadores. GCada subconjunto de elementos processadores
pode ser alocado a uma unidade de controle, através de umg rede de
interconexao.

Um exemp!o Ge miéquina MIMD fracamente acoplads é uma rede de
transputers., 0O transputer & um microprocessador projetado dg Tforma @
oferecer caracteristicas para 0 uso em sigstemas com muiti-
processamento, tais como: comunica¢do entre processadores por "{inks",
mecanismo de "time-sharing” e primitivas de programac¢ac em tempo-real.



Um exempliar da famiiita transputer & o IMSTBOO, ver INMOS (1888).
Este processador RISC de propési tos gerais, combina processamento,
meméria e interconexao em um gnico chip vLSt, (ver figura 3.2). £Ele
opera com 32 bits - e possui instrugdes para 64 bits - com velocldade
ge pico de 2,5 MFLOPS. O chip possul integrado uma CPU escalar € uma
unidade de ponto flutuante.

0 IMSTBOO possul uma RAM interna — ndo & uma memoria cache — de
4K Bytes com tempo de acesso de 50 ns, uma interface para memaria
externa configuravel e 4 canails de comunicagdo seriais bi—direclonais.
seuy conjuntec de Iinstrugdées permite uma implementagdo eficlente de
linguagens de alto nivel e proporciona um suyporte direto para a
iinguagem de programagao concorrente OCCAM: conforme HOARE (1887) e
INMOS (1888). Os canals de comunica¢io permitem =2 construgao de
diferentes topologias de redes de transputers por melio de ligagdes
diretas entre chips, sem necessidade de lbgica adicionat. A velocidade
média do link & de 10Mbit/s.

RAM 4Kby tes (50ns)
FBU 1 inter~
* > face
1) i 1
2.5 GPU Escalonador 4 LINKS
MFLOPS OGCAM 20
MBAUDS

i

Figura 3.2. Diagrama de blocos do T808.

Ne IMSTBOD a FPU opera concorrentemente com a GPU. Portanto, &
possivel realizar um caicuio de endere¢o na CPU enquanto a FPU realiza
um caiculo de ponto-flutuante, Esta concorréncia leva a um aumento
significativo no desempenho quando utilizado em aplicagdoes vetoriais
intensivas.

Um transputer pode implementar, através de sofiware, todas as
fungdes e algoritmos necessarios ao processamento de imagens ¢ visao
computacional. Para aymentar seu gesempenho, podem ser utiljzados
varios transputers em uma confliguragéo adequada - também programave!
por software ou configuradas em hardware - para explorar a



concorréncie entre os processos. ume colegdo de transputers pode Ser
configurada em uma malha com diversas topoiogias. Algumas topoiogias
genéricas s&o apresentadas na sequéncis. A utilizagso gestas
topologias sera descrita no capitulo 5.

Um concel to muito importante quando se trata de topoliogias €& O
conceito de diBmetro de uma topoiogia. O digmetro de uma topolgia &
definido como & malor disténcia entre dois noés qualsquer de uma dada
topologia. E, portanto, retrata o nimere maximo de vezes que uma
mensagem pode ser (re)transmitida entre nés quando viala de um nd para
outro ndo qualquer.

Anel
Estg ¢ a topologla mals simples. A topologia bBasica da tipo anel
& aquela onde cada nb estia ligeado a apenas 2 outros nas, formando
assim uma cadeis unidimensionai fechada, como mostra a figura 3.3.

=

Figura 3.3. Topologia em anel.

[0
g
[0

g dgigmetro do anetl cresce {inearmente com ¢ namero de nods
processadores. Um anel pode também ter uma orientagfo. Ou sela, umsa
topoiogia do tTipo anel onde @as mensagens caminham em apenas uma
direg3c pode ser diferenciada de outra topologia ane! conectada por
canals de comunicagdo bi-direcionais. A aplicagio <(software) & que
define como utilizar as (potenciais) capacidades de orientagdo da
topoiogia anei.

Array 2D

uyma topologia do tipo array d-dimensiona! & o conjunte ordenado €
1imitado de nés do hiper—-espago de d dimensbes. tm ane! pode ser



consigerado como um array de uma dimenszso {(d=1J.

As topologias bidimensionais (d=2), conforme figura 3.3b, tém
sido muito utilizadas. Embors esta topologia tenha um diametro
relativamente grande, 0{n¥2), esta se casa a muitos problemas: em
particular, problemas rejacionados com & geometria g0 espago fisico,
conforme SOUGCEK E SOUGEK (1888). Exemplos de tais probiemas incluem
simulacies em hidrodindmica, eletrodindmicsa, processamento de imagens,
computacdo grafica, roteamentos e layouts de circuitos, etc. Em cada
um destes exemplos, 0s padries de comunicagio s&0 locais na rede.

0 némero P de nés processadores em uma topelogia matriz

-

. d -
d-dimensional & dado por P , onde g & § dimensga da matriz.

Arvore

As topologias da familia das arvores sao aguelas que possuem um
ngé raiz e varios ramos que se distanciam da raiz recursivamente (ou

nSo). Um tipo multo comum de arvore & @ &rvore wm-Aria, onde m &

comumente igual a 2. Um outro tipo s80 as Arvores m~lineares. tima

r)

drvore m—iinear com apenas um ramo e equivatlente & uma topoiogia em
anel. A filgursa 3.4 mostra estes dois tipos de arvores.
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Figura 3.9 . Topologias em arvore. (a) Arvore ternaria com

3 piveis. (b) Arvore 3-linear generica com apenas uma ralz.

As vantagens das arvores itncluem o pequeno didmetro - da ordem de
jog(n) - e layouts eficientes em duas dimensbes. Uma desvantagem & ©
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gargalo de comunicagas na raiz da drvore. Para resolver £ste problema
tem-se tentado aumentar o nimero de tinks perto da& ralz: 830 8as
chamagas "fat—trees”. As arvores m~arias possuem um diametro menor que
as arvores m—1| tneares. Porém estas podem utillizar dois iinks ag invés
de um para conectar—-se com seus vizinhos.

0 namerc P de nds processadores para uma topologia do tipo arvore
binaria é dado por P = 21*1, onde i é& o nivel de ramifica¢gao da
4rvore. Para umea arvore ternadria, como & da figura 3.5, tem-se gque P =
Bbd, gnde | & 0 nivel de ramificagio da arvore.

As topoiongias do tipo arvore s3o0 frequentemente utilizadas para 0

modelo de "processor farm”, conforme serad visto na se¢ao 4.4.1.

Figura 3.5. Arvore hibridga utitizada para impliementar o
modelo "processor farm", da se¢do 94.9.1.

Hi percubo

Fata topologia & adotada na Connection Machine e também pode ser
programada em uma rede de transputers. Esta topologia também & citada
na literatura com o nome de "Cosmic Gube”, "n-cube”, "binary n-cube”,
"poolean n-cube”™, etc. Nesta topeigia, cada unidade de processamento,
chamada né, pode comunicar—-se diretamente com 08 seus n vizinhos mails
préximos no espago n—-dimensional, conforme MUDGE e RAHMAN (18872 e FOX
et al (1988). Atuaimente tem sido comprovado que técnicas consagradas
utillzadas para processadores fortemente acoplados podem ser
mapeadas em um hipercubo, segundo LINDSAY (18882.

A topologia hipercabica consiste de N = 2" etementos
processadores (noés) e n.2" conexdes entre eies. Os nos contém, cada um
deles, sua prépria meméria, processador e interfaces de conextes com
seus n vizinhos, A distaéncia meédia entre os nés & dada por

(n.an_*)/{éﬂ"1) e tende & n/2 guando n tende ao (nflnito: n 8 chamada



a dimensgo do nipercubo.

Um hipercubo & construido rotutando—se N = 2" nés com os nameros
binarios de O @& ¢(2™-1) e conectando-se os nos de tal modo que o0s nés
adlacentes na i-ésima dimensso selam diferentes apenas no i—ésimo bit,
conforme mostra a figura 3.6, Esta numeragio & chamada de numeragao
fisica dos nés de um hipercubo.

Uma propriedade do hipercubo é a de que este pode ser construido
recursivamente & partir de hipercubos de dimensdes menores. Deste modo
um hipercubo com dimensdo n contém todos os outros hipercubos de
dimensio menores gue n. Por exempio, o hipercubo de dimensdo 3 da

figura 3.8 contém simultaneamente C hipercubos de dimensdo 2.

Figura 3.6. Um hipercubo com dimensao 3.

um dos fatores que tém contribuido para o aparecimento de um
grande nameroc de maquinas com topologia hipercibice & a possibitidade
de se mapear outras topologias na topologia hiperciblca. Desse modo,
algoritmos paralelos, que foram desenvoividos para uma outra
arquitetura, podem ser impiementados em um hipercubo com um minimo de
adaptagao no software. '

3.4.2 - Arquitetura SIMD

Single Instruction Multiple Data. Gorresponde aos processadores
matriciais (array processors) € aos processadores associativos, nos
quals varios elementos processadores s&0 conpectados & uma gnica
unidade de controle (ver figura 3.7). A unidade de controle decodifica
sequencliaimente instrugbes e &s transmite parg todos 08 elementos

processadores, que calculam seus proprios dados, em paraielo.



EPs ———————— MEMs

uc Fi > EPz sy MEM=2
> EPn iy MEMP

Figura 3.7. Magquina SiMD genérica. UC = Unidade de Controtle;
EP = Elemento Processador: MEM = Memédria: FI/D = Fluxo de Instr./Dados

F

& um arguitetura SIMD de aitsa
granularigade <com um grande nimero de células de processamento). Sua

Um exemp!ar de maquina SIMD é a Connection Machine (CM), que foi
introduzida por HILLIS (1885) e

topologia é do tipo hiperciblica. A operagidoc da GM Dbasela-se na
Interagao de varias células simpies e Idénticas. Devido ao fato destas
interagtes serem concorrentes, esta maquina pode ter um desempenho
significativo em relagdoc a outros computadores paralelos.

A CM possui um anico reldgio, um dnico fluxo de instrugdes e cada
célula pode decidir — através oo "bit de contexto”™ - se executa ou ndo
a instrugSo. Suas células foram construidas com & abordagem bit-serial
e com tecnoiloaia PRISG. A nanoinstrugaoc executada na maloria dos
programas & do tipo "execute a fun¢io X de sua Look-up table”,

A CM & um computador acoplado ("attached computer™). Os programas
para a GM residem e rodam no hospedeiro ("front—-end™). A parte serial
de um programa & executada no hospedeiro da maneira usual {"Von
Neymann”"). Quando ha uma fungdo que deve ser executada em paraielo, &s
instrugbes e os dados s&o enviados via um buffer de comunica¢cdo para a
CM. A arquitetura basica da CM, apresentada na figura 3.8, consiste de
sequintes bliocos principais:

O Mospedeiro comunica-se com a CM via um barramento de meméria de
alta velocidade,., Este computador hospedelro armazena 0%  programas e
especifica o funcionamento das células.
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O Microcontrolador & um intermediédrio através do qual o
hospedeiro conversa com as célutas. Ele interpreta a macroinstrugao
recebida do hospedeiro e transforma-as nas chamadas microinstrugdes.
Cada microinstrugdo &, posteriormente, quebrada em nanoinstrucdes.
Fstas Gitimas 530 executadas diretamente pelas celulas,

A Célulex é a menor parte da CM. 0 eiemento chave da maguina & um
chip VLSi. Este chip contém 1trés seg¢des principals: & unjdade de
controle, a matriz de 16 céluias e uma unidade roteagdora que faz parte
da rede de transmissaoc de pacotes,

Hospede i o
(S5UN—-4)

E 3
L

64K céluias
1M bits/céluls

649 Tbhytes

I o

500M bits/s

uControfador |e—m>

Figura 3.8 Diagrama de biogcos da OM-2.

L unidade de controle recebe e decodifica as nancinstrug¢des
enviadas pelo microcentrolador. Ela também gera o0s sinais necessarios
para coptrolar o processador e o roteador, sincronizado com um relogio
externc. A matriz de processadores contém 18 «ceélulas.

Cada célula possui uma meméria interna (32K Bits a 1M Bits), uma
ULA e B bits de status (flags). Os dados sao processados um pit de
cada vez. Sob a dire¢do da unidade de controle, a céliula I8 dados da
meméria, executa operagdes loégicas/aritméticas nos dados, €& armazena o
resultado na memoria, acionando um flag apropriado.

0 rpoteador & ©o responsavel pela transmiss3o € recepgaoc de
mensagens entre chips e pela entrega destas ao destino especificado
por um enderego. O roteador tambeéem estd diretamente <conectado &s
memérias exteriores & célula, que servem c¢omo buffer de mensagens
externas. Todss as operacbes do roteador saoc controladas pela ynidade
de controie.
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A rede de interconexfo dent{ro e entre 08 chips segue a estrutura
de hipercubo d¢e 12 dimenstes, sendo que em cada vértice existe um cubo
de dimens3o 4, partilhando o mesmo roteador de mensagens. Caca vértice
sendo integrado em um chip, acima denominado celula.

Existem varios mecanismos de comunicagac na GM. Estes podem ser
dividides em duas categorias: comunicagdo enire hospedeiro ¢ a CHM e
comunicac8o entre células. A comunica¢do entre o hospedeiro e a CM @
feita por trés tipos de vias: o barramento de distribuic8o, que é& uma
drvore binaria que carrega as nanoinstru¢des & os dados para cada uma
das céluias; © barramento de combinaclic global, que ¢ uma arvore
piniria que combina resultades de cada célula em um dado e devolve
para o hospedeiro: e o barramento escalar de meméria, por onde &
possivel acessar uma Gnica célula da GCM. A comunicac¢so entre céluias
da CM & feita por dois tipos de vias: a rede hipercdbica, que permite
a comunicagdoc de cados localmente, |.é, entre célutas vizinhas: e ©OS
roteadores, que possibilitam que cada processador enpvie uma mensagem
para qualquer outro processador, simultaneamente, através do atgoritmo
de comunica¢do resumido na figura 3.10.

As opera¢oes de ponto flutuante sdo executadas por célutlas
especlais, também Instaisgas no hipercubo. Cada grupo de 3c
processadores compartilha um co—processador de ponte Tflutuante. A
interface entre as células e ¢ co-processador ¢ feita através de
"transposers” .

Fsta arquitetura suporta também processadores virtuais. um
conjunto de processadores virtuais & uma estrutura légica que permite
que uma dnica célula possa sSer subdividida em um conjunto de
processadores virtuais. Um conlunto de processadores virtuais nao pode
ser malor que o tamanho fisico de ums célula. Modelos diferentes de GM
t&m um ntmero diferente de célutas. Uma CM com B9K células, por
exemplo, pode operar como se possuisse 12Bk, &bbBk, 1M processadares
virtuais. O tempo necessario para efetuar-—se cada operacdo aumenta com
o nomero de processadores virtuais.

H4 ocuytros tipos de arquiteturas paralelas utilizadas em Visé&o
Computacional como, por exempio, as Piramides, Arvores & outras; Vver
MIKLDSKO (19B4), HWANG e BRIGGS (1884), AMORIM et AL (198B}, RU1Z
¢(1988) ¢ BARRDS (1980). Contudo estas arqulteturas ainda pertencem ao
amblente académico e estdo, portanto, ainda em fase de dgesenvolvimento.
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3.2 - Medidas de Desempenho do Paralelismo

0 tempo para um algoritmo rodar em uma grquitetura paraiela, com
n processadores, & dado por:

TCn) = T.¢n) + T (n) + (1~-a).T . ¢(n) + T_(n)
18 ™ =1 o

onde n indica o nimeroc de processadores na arquitetura, o indica um
"coeficiente de eficiéncia das comunicagdes”, ﬂ_e tempo de entrada
dos dados na argquitetura, Tn o tempo de processamento em um no, Tc o
tempo de comunicagao entre nos, e To 0 tempo para os gados sairem da
arquitetura. Todos estes parametros sdoc funcgfes de n. 0 ‘tempo de
comunicacdo & uma consequéncia de se ter mais de um processador. T, €
T, s%30 geralmente dependentes da arquitetura ou, mais precisamente,
dependem do modo pelo qual os dados a serem processados entram ou saem
da argquitetura. T_ depende da estrutura do software de roteamento e do
hardware da topologia (no de 1inks, configuragde, velocidade dos
tinks, etc.J. Tn depende do software de aplicagao. Se o puder ser
mantido préoximo a 1.0, os efeitos de T, podem Ser minimizados,
asumentando o desempenho do algoritmo paralelo.

D sucesso de uma Implementag&o de um algoritmo paraleip pode ser
medido por um conjunto de parametros de desempenho:

ACELERAGAO. € 0 paréametro que descreve a vantagem temporal do
algoritme paraleioc comparado ao melhor algoritmo sertal existente. ©5Se
T¢(n) é o tempo de execugdo do algoritme em uma arquitetura parajeta

P

com n processadores, o speed-up @€ dado peia razao

Splni= T£1) 7 T(m)

EFICIENCIA. E o parametro que mede & fragao de tempo em que um
processador & utiilzado, ou sela, a contribuigan media dos
processadores para a aceleracdo. E calculado pelea razao:

Ep(n) = Sp(ny= 1417
n n.T(n>
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Um programa que roda em uma maquina parafela & composto de uma
por¢so serial — geraimente operagdes de entrada/saida — e uma PpOrgao
paraleia - que & o algoeritmo parailelo propriamente dito. Sela n o
namero de processadores, s 0 tempg de duragao da parte serial do
programa e p © Ttempo de duragioc da parte do programa que pode Ser
executada em paraleio. Assumindo—se que p & independente de n, ppde-se
tomar um probi ema de um tamanho fixo e roda—lo com um nimero variavel
de processadores., Nesse caso, @ aceleragcio do programa é dada por:

Spl(nd= T(1Y / Tin) = (a + p)/{s + p/n) = 1/(s + p/n) = n/{1+{n—13s8)

Dispondo—se de infinitos processadores, percebe-se que, no
{imite, quando n = o , a acelerag¢ao tende a 1/s {onde fez-se s + p = 1
por simplicidade algébrica). Este fato € conhecido como @& "Leil de
Amdahl™. Segqundo esta lei, mesmo quando a porg¢so serial do problema
for pequena, @ aceleragio maxima obtida é apenas 1/5.

Porém, conforme GUSTAFSON (198B), na prética, apenas a parte
paralela do programa escala-se com n. Quando hd mais processadores, ©
problema geralmente expande-se parsa utilizar 08 novos Tecurses. 0s
usuadrlos tém controle sobre variaveis <como resolugidoc da imagem e
tamanho ¢o pacote de mensagens que podem ser aljustados para Qque O©
algoritmo paralelo seja executado dentro de um limite de tempo
pré-fixado. Sob este ponto de vista ¢ mais otil assumir que o tempo de
execuc8c é constante, € ndo o tamanho do problema.

Considerando a dimensio da parte paralels do problema como Uma
fyncio do namero de processadores, pode-se modelar este fato
fazende-se, por exemplo, p(n)=K.n, onde a constante vale K = p(1).
para poder—se comparar as aceleragdes, considera-se 0 tempo de
execugso da tarefa em n processadores come sendo T{n) = s + p{nl) = 1.
Qu seja, fixa—se o tempo de execugso do probiema em 1. Esta mesma
parte paraiela do problems deveria rodar em um processador serial n
vezes mals fenta, ou sefa, T(i) = s + n.p(n). Deste modo, & aceleragao

A

¢ medida pela razao:

L

Spi{n) = TC1X/Tin) i * p(g)‘" = 8+(1-s)n = s+n-sn = n+{i-njis
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GCom esta segunda abordagem, dispondo-se de infinitos
processadores, pode-se aumentar a dimensaoc do problema também
infinitamente . Estas duas abordagens de caiculo tebrico da aceleragao
sugerem dois TIPOS de medidas de acelerac¢so de algoritmos. De fato, 08
estudos sobre @ paralellza¢do do aigoritmo apresentado no capituio 2
seguem as duas possibiiidades acima citadas: (1) Fixa-se @ dimensao do
problema de aplicagBo0 e varia—se o nimerp de processadores: e {2)
Fixa—-se um tempo de execucdo e escala-se o algoritmo de modo que este
rode dentro do tempo fixado.

Para o caso ideal, Sp(n)=n e Eptn)=%. Para Isto ocorrer, ©
algoritmo paralelo deve ser tal que nenhum processador fique inativo
ou faga computagfes desnecessarias. Esta situagao teérica &
inatingivel na pratica. Geralmente as curvas de acelera¢ho possuem um
comportamento de saturacio. Uma implementagioc de um algoritmo & dita
saturada guando um aumento no nimero de processadores ngo resulta no
correspondente decréscimo no tempo de processamento. s principals
motivos que contribuem para & saturagdo sao:

(a) Balanceamento de Carga. 0 speedup geralmente & limitado pelo
ne mais tento, exiginde um Dbalanceamento giobal da carga de
processamento em todos 03 Processadores.

(p) Overhead de Comunicac3o. Qualquer tempo perdida na
comunicagcio diminul o desempenho global, em comparag&o com ©0 C&50
sequenciai,.

(¢) Contencfio. Muitas vezes & necessario esperar por recursos néo
disponifveis de imediato, retardandoc o processamento.

(d) Laténcia, A comunicag¢ao dos dispositivos de entrada e Saida

nso & instantanea e lfeva a um retardo adicional no processamento.

2,3 - A ImplementagSc de Algoritmos Paralelos

No modeio de processamento sequencial, um programa especifica uma
tista de comandos, que s30 executados sequenciaimente. Em
processamento paratelo MIMD, um programa paraielio especifica duas O0Ou
mais iistas de comandes que S&A0 exscutados concorrentemente como
srocesscos paraletos. Em processamentoe paraleio SiMD, um progrema



paraieio especifica uma 1ista de comandos, que é executada
concorrentemente por todos 08 processadores.

0 termo concorrente & utilizado para descrever processos que tém
potencial para execugdo em paratetio,. Programacfio concorrente é 0 nome
dado as teéecnicas de programagio gque visam expressar o paraleiismo
potencial e resolver o0s problemas de sincronizagao e comunicagao
resultantes, Sem se preccupar fundamentalmente com sua implementagao.

0 modeio de computagdo sequenclal & chamado mode!o RAM, de
"Random Access Machine”™ (ELGOT e ROBINSON, 18964). 0 modeio RAM
consiste de um Gnico processador com acesso a uma capacidade {limitada
de meméria. Esta meméria armazena o0s dados € 0 programa. 0 programa &
executado pelo processador da maneira usual, tranformando o©s dados
iniciais, e gerando outros dedos ate uma parads, s$€ gLorrer.

0s modelos computacionais paralelos sau aqueles desenvotividos
para simular O comportamento dos algoritmos concebidos para serem
executados em arquiteturas paralelas. Existe uma variedade de modelos
computacionais paralelos na Iiteratura, caga um deles assumindo
diferengas no poder de computagio dos processadores Individuais € nos
mecaniemos de troca de informactes entre o0s mesmos. O0s modeios
computacionalis sd8o definidos por um coniunto de opera¢Ses primitivas,
que podem ser mapeadas em instrugtes das maquinas paralelas. S50
exemplos de modelos computacionais o modelo PRAM, de "paraliei Random
access Machine™ (TERADA, 1880), CSP, de "Concurrent Seguential
Processes”™ (HOARE, 1887), VRAM, gde TVector Random Access Machine”
(BLELLOGH, 1980) e Sistélico (KUNG, 1882).

Atuaimente as pesquisas em model o8 computacionsais visam
estabelecer um conjunte de primitivas que possam sSer mapeadas
eficientemente em varios tipos de arqulteturas paraletas {(SiMD, MIMD,
etc.). Todavia, esla generalidade aimejada por um modelo muitas vezes
nso permite aos algoritmos explorar propriedades especificas de uma
arquitetura, topologia de interconexdo ou estruturs da maquina. A
seguir serdoc apresentadas algumas técnicas de desenvolvimento de
software paralelo gque sustentam as implementactes dos &lgoritmos dos
capitulos seguintes,.
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3.3.1 = Desenvolvimento de Software para Arquiteturas MIMD

Na implementacdo de algoritmos paralelos em maquinas com
arquiteturas do tipo MIMD - ¢, em particular, em maquinas fracamente
acopladas baseadas no transputer (se¢50 3.1.1) — trés aspectos devem
ser considerados prioritariamente: 0O particionamento das tarefas, 0
gerenciamento das tarefas e 2 distribuicio de dados entre o035 modulos
processadores.

A meta do particionamento de tarefas ¢ aumentar a utilizagdo dos
elementos processadores, maximizando o nparatelismo e minimizando ©
custo de comunicagdo. As sub-tarefas resuitantes s30 organizadas de
mode gque de seu grafo de dependéncla seja abstraida uma sub-tarefa de
gerenciamento do fluxo de instrugdes. A distribui¢So dos dados entre
0s processadores estd refacionada ao custo de comunicacio. Desse modo,
atiyidades cOmMo batanceamento de carga, balanceamento da troca de
mensagens, término de tarefas devem ser culdadosamente analisades, sob
pena de criar gargalos e "deadlocks™ no algoritmo paralelo.

por exemplo, no caso de uma rede de transputers, héd um conjunto
de técnicas para e melherar o desempenho de programas gue rodam sobre
eia. Essas técnicas baseiam-se no hardware do transputer e na
| inguagem OGGAM e sdo descritas a seguir.

(1) Uso da meméria interna. 0 acesso & memdria local necessita de
um ciclo de meméria (50 ns) enquanto a acesso 3 RAM externa leva B
ciclos. Desse modo, alocando-se as variaveis mais utilizadas, por
exempio, tabelas de seénc € cosseno, na meméria interna pode—ge
aumentar a velocidade do algoritmo. (2) Abertura de loops. A abertura
de loops pode fornecer algum ganho em tempo de processamento,
pagando—se por isso em tamanho de coédigo. Se a discretizagdo de & for
baixa, representandoc um numero pequeno dé variavelis correspondentes @&
&, esta alternativa & viavel. (3) Comunicac8o em pacotes. 0s links de
comunicacdo estao conectados a unidades de DMA. Estas unidades possuem
malor eficléncia aquanto maior for o© tamanho do bloco transferido. NOoS
gexperimentos reallzados, o tamenho do  pacote dtimop se encentra na
faixa entre 600 e 1500 bytes. (4) Priorizar azs comunica¢des. Se yma
mensagem gque @ transmitida para um transputer necessita ser
retransmitida para outro, & essencial que 0 transputer receba o0s dados
e o0s transmita o mais répido possivel, isto é conseguido
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priorizando-se as comynicag¢ies e evitando que nés Tfigquem presos
esperando por mensagens. (5) Desligar “range checker'. 0 range checker
& uma ope&o (defauit) do complliador que checa & validade dos indices
dos arrays € conversioes de tipes. Esta op¢a0 é muito Gtii durante o
desenvolvimento do programa. Quando desiigada, hsd ganhos em velocldade
e diminuigio do tamanho do cédigo. (§) Utilizacg8%0 de buffers. A
utitizacdo de buffers para receber mensagens através dos 1inks seriais
desacopla a comunicagso da computacio. Desse modo, © Pprocessador
continua em execugao simuitaneamente a recepgio de uma mensagem.

g%;:ik““"—4:§§““ L MH_ F—rﬂL}“{ml}—{:i]“

A B —4—{ 7} T H i
o ’ __1.J/ i H J i 1
rr"'g{f Ml g T T, TV L B,

(a) (b

Figura 3.9 Duas topologias ppssivels para o8 transputlers.

uma vez definido o algoritmo paraielo a ser imptementade em uma
arquitetura MiMD fracamente acopilads, COmMO uma rede de transputers,
deve-se escolher a topologia mais adequads ac mesmo. H& ums vasta
quantidade de tipos de tapologias para o processamento oparateioc em
arquiteturas MIMD fracamente acopladas. Na escolha da topologia, 0S
obletivos podem ser divididos em duas categorias: desempenho € custo,

Do ponto de vista do desempenho, a3 topoliogias devem possuir as

seguintes caracteristicas:

(1) Pequenc difimetro. 0 diadmetro & 0 ntmero maxime de vezes gque uma
mensagem precisa trafegar entre dois processadores quaisquer da
topologia, conforme fol visto na se¢d0 3.1.1. Se esta distancia
for pequena, entdo o8 processadores provaveimente irao 5¢€
comunicar mais rapidamente.

(2) Uniformidade. £ deselavei que todos 0S pares de processadores se
comuniguem com iguat facilidade, ou, peio menos, que O trafego
seja balanceado como um todo. lsto diminui @ probabilidade de
gargalos de comunicacgao.
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(3) Caminhos redundantes. Se houver militipios caminhos entre cada par
de processadores, uma maiha parciaimente defelituosa pode
continuar & funcionar. Do mesmo modo, se uma passagem & blogueada
peio trafego, & mensagem pode ser enviada ao longe de cutra rota.

Do ponto de vista do custe, deve-se buscar as seguintes

caracteristicas:

(1) Nuimero minimo de conexdes. Cada conexan fisica & <cara e,
otimizando-se a utilizagdo destas, 0 custo pode diminuir.

(2) Processo simples de roteamento. 0 processc de roteamentoe (ou
algoritmo de roteamento) é a camada de software responsavel pela
comunicag¢ic de mensagens. Gomo 08 roteadores sao contrelados
localmente, isto mantém o custo dos roteadores em um nivel balxo.

Como a rede de transputers Implementa um mecanismo ge comunhicagao
por comuytagao de pacotes, pode ser necessario que uma mensagem caminhe
através de nés intermediarios até o seu destine. O algoritmo de
comunicagBo (ou roteamento) & o responsavel pela comunlicagdo dessas
mensagens. Cada transputer deve conter um algoritmo de comunicagao. O
algoritmo de comunicagdo deve, portante, intermediar mensagens nao
destinadas ao transputer onde reside, vreceber mensagens a ele
destinadas e enviar mensagens geradas pelo préprio transputer.

Tajvez o fato mais importante a respeito do algoritmo de
comunicacgio seja o de que apenas este toma conhecimento da CONEXEO
fisica (topoiogia) dos transputers. Uma vez fixada a topologia € O
algoritmo de comunicagiso, pode-se programar o algoritmo da tarefa sem
se preocupar com a arquitetura da magquina.

0 algaritmo de comunicacio pode ser implementado algebricamente
ou & partir de tabelas. Topologias simples, podem 1ter algoritmos de

-

comunicacsde simples. Por exemplo, & figura 3.8 & uma topologilia em

e

matriz e o algoritmo de comunicagdo é resumido na figura 3.10. Cada na
da matriz & numerado segundo sua coordenada (linha, coluna) = f{Ca,b).
Jia para a topoliogia da figura 3.8a ¢ mais dificit encontrar—-se uma
f6rmula genérica para comunicagac das mensagens. A topologia da figura
3.8 assemelha—se & um hipercubo onde foram adicionadas mais trés

conexges para gque a distancia méxime entre dois nbés fosse 2.
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BYTE a, b : -- toordenadas particulares de cada no
(4ICHAN OF (x,y) out, in : ~—-— canais mapeados nos links
PROC comunica{CHAN OF (x,y) entra )
PROC envia(BYTE x , ¥ )
tF
¢ x < 0
cutfipl t {a-x) ; C(b—y)? -~ gyl
¢ x >0
ogutf11l + (a-x) : {b—y) -- norte
¢ vy <807
outl2l t (a—-x) ; (b—-y) -— Jeste
¢y >0
out{31 t (a-x) ;: {(b-y) -— peste
SEQ
ALT 1 = 0 FOH 4
infil ?2 x : ¥
SEQ
CASE i
0
X oz= ® =1 ~-— syl
1
X 5 K + 1 -= norte
=4
y = ¥y =~ 1 - leste
3
y := v + 1 -- peste
{F
( (x=0) AND Cy=0) ) -- ghegou ap destino
entra ! X : ¥y
TRUE
envialx,y?

Figura 3.10. Algoritmo de comunicagao para a
matriz de processadores da figura 3.9D.

0 atgoritmo genérico de comunlicagio utilizando tabelas pode ser
visto na figura 3.11. Assume-$&é que 08 canals inlil e outiil, com | no
intervalo 0<i<4, estadoc mapeados nos links do transputer e 08 links
inf4] e out{4) sic canals internos. Assume—se ainda que TaquiT & o
namero do processador onde este algoritmo de comunicagdo esta ajocado
e "D" & o enderego fina! da mensagem. Deste modo, mensagens que entram
por gualguer um dos 5 canais sdo testadas para saber o Seu destino. Se
tiverem de ser repassadas, faz-se uma consulta a uma tlabela para
saber—se por qual iink a mensagem deve ser enviada. Exemplos dessas
tahelas podem ser vistos nas figuras 5.9 e 5.5.
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ALT & = 0 FOR &
inCi3 2?2 DLiY . 8L} : pli]
1F
Dii) = aqul
entra ¢ DEIY . 8L1]) ; pfi]
TRUE
put{tabelalDiiliCaquil  DCiY ; €(t3 ; pli]

Figura 3.71, Algoritmo Simplificado de comunicagan
ytitizando tabelas de tinks.

3.3.2 - Desenvolvimento de Software para Arquiteturas SIMD

Na implementagdoc de algoritmos paraielos em maquinas com
arquiteturas do tipo SiMD - e, em particular, na OConnection Machine
(seg¢30 3.1.1) — nota—-se que, por possuir dezenas de miihares (e até
centenas de milhares) de processadores, torna-se complexo 0
gerenciamento € & sincronitzagao das tarefas. Para ildar com este
problema utlizam-se modelos computacionais massivamente paralelos. Um
deles 6 o modelo computacional VRAM, que também & uma extensdo do
modelo RAM, de ELGOT e ROBINSON (1884).

0 modeto computacional vector~-RAM (VRAM), introduyzido por
BLELLOCH ¢1890), & um modelo padrdo serial RAM onde & adiclonado um
conjunto de registradores vetoriais €& um processador vetorial. Este
modelo pode ser Implementado em maquinas SIMD massivamente paratelas,
como & Connection Machine, e em maquinas MIMD com meméria distribuida.

Cada registrador vetorial pode conter wum veter arbitrariamente
longo. Cada instrugdo do processador veterial opera em um nimero
determinade de vetores, da memaria vetoarial, e possiveimente
escalares, da meméria escalar., Uma instru¢de vetorial pode, PpOT
exemplo, somar a8 elementios de wum vetor arbitrariamente iongo,
rearraniar a ordem de seus eiementos ou concatenar 0S5 elementos de
dois vetores em um tempo proporcional a 0(1) pois o5 elementos S50
manipulados em paraielo.
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Um programa para 0 modelo VRAM nio é diferente de um programa
para o modelo serial RAM, exceto por ele poder ifnctuir primitivas
vetoriais adicionals, & diferengca marcante deste modelo para o modelo
PRAM (TERADA, 1880) & que o modelio VRAM opera em colegdbes de valores
(oy vetores) atraves de primitivas paralelas: e o modelo PRAM executa
uma série de primitivas serials em paraielo, uma em cada processador.

850 introduzidas agora algumas opera¢des primitivas do modelo
VRAM que demonstram como o paratelismo & apordado neste modeio. S&o0
gescritas as primitivas SCAN, PERMUTE E SEG.

a) Scan . Esta primitiva também & chamada de "orefix™. Uma instrugao
Scan para um operador associativo binario @ toma um vetor A de valores
g retorna para cada posi¢ao de um novoe vetor B (do mesmo tamanho de A)
a soma de todas as posi¢oes anteriores em A. Por exemplo:

£ =0 1356781
B = +_S5CAN(A)= [ 0 1 4 8 18]

Se cada processador contiver um elemento do vetor, & operagao &
executada em um tempo que & proporcional @ g(logn), 1Isto pode Ser
feito organizando~-se 05 dades em uma arvore binaria e executando—se as
somas em cada um dos (loegn) niveis da drvore em paralelo.

pode parecer que & computagac destas somas parciais sela um
processo inerentemente serial, porque 03 primelros k elementos devem
ser somados antes de se somar o elemento (k+1). Healmente, com um
Gnico processador, a solugao é esta. porém, com varios processadores,
poge-se fazer mals, essenclalimente porque em D{iogn) unidades de tempo
com n processadores, podem ser feltas O¢(nlogn) operagdes individuals.
Esta primitiva pode ser assim descrita, em DCCAM:

SEQ J = 1 FOR togn
PAR k = 1 FOR n
IF .
Kk = 27 .
K[kl := x{k-27%71 @ x{k3

Como se percebe, 0 algoritmo executsa de uma forma SiMD, com n
processadores . Este algoritmo tem umg boa eficignciag: durante o passo
i, (n-2?"*) processadores estdo ativos.
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Esta primitiva pode ser generalizada @ partir do exemplo dado com
somas para qualiquer combinagdo de pperacoes associativas. Algumas
dessas operagoes sio: soma, produto, méximo, minimo, AND, OR ou XOR.

Na Connection Machine, a operagao de +_scan, com elementos de 3¢
pits, leva 300 wms, segundo LITTLE et AL. (1989},

b) Permutac%c . A operagéo de permutagao reordena 08 gelementos de
um vetor. Esta operag¢ao permuta os eiementos do vetor de dados A para
as posigoes especificadas pelos indlices de um vetor de indices |.

A=l a, a, &, @8 @& & & & I
C = permuteCa, i) = [ a, @& a, 4, % q % g 1

Figura 3.12. Exemplio de ocperagao PERMUTE.

Esta opera¢ao & impiementada ne Connection Machine pelos
roteadores de dados. Para ser implementada em uma maguina MIiMD, cada
processador 1 & seu valor e indice respectivo e envia o vsalor para o
processador especificado pelo seu indice.

por definig¢so, todos os elementos do vetor | devem ser distintoes,
para nic haver colis@es e o processamento ser mais eficiente. A figura
3,12 apresenta um exemplo desta primitiva.

Na Connection Machine a operagac "permute”, com elementos de az
bits, leva 500 Ms em média, segundo LITTLE et AL. {18BB;.

¢) Primitivas Segmentadas . Um vetor segmentado & aquele
particlonado em um conjunto de segmentos contiguas, O vetor segmentado
pode ser dividido em dois vetores, um contendo o5 valores e um outro O
comprimento de cada segmento. Por exemplo:

A RALELGO]
19 1

—
oW

—

)

representa o valeor

A’ = [PAR3 [A] [LELO]
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As primi tivas segmentadas s%o versbes das instrugfes vetoriais,
que s$a0 executadas Independentemente sobre cads segmento de um vetor
segmentado. Por exemplo:

A = [81] £1 3 7 81

g = [2 4 7) {4 81
seg_+.scan(A) ol L 0149 111
seg_mergeA, B) (246 71 {13497 8 8]

M4 varias finguagens para a Connection Machipe gque seguem O
modelo VRAM. Neste trabalho utilizou-se a finguagem C*CTMG, 1880}, gue
& um super-conjunto da linguagem C, agregando os comandos paralelos do
mode!lo VRAM & linguagem G (ANSID.

A Connection Machine possui uma topologia fixa e, desse modo, nao
¢ necessario configura—la a exemplo da malha de transputers (segdo
3.3.1). Devido ao fato da topologia da GM ser do tipa hipercubao,
putras topoiogias podem Ser mapeadas logicamente sobre esta, ver FOX
et AL (1888). Por exemplc, pode—sSe mapear uma malha 2D (figura 3.8b),
topologias em anel e topoliogias em 4rvore em um hipercubo apenas

glterando jogicamente 0s enderegos dos ngs processadores.
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CAPITULO 1V

O ALGORITMO PARALELO

Fste capi tulo apresenta as técnicas impiementadas para acelerar o
atgoritme de | gcalizagan e reconhecimento de gbletes no espago 3D -
descrito no capitule @ — utillzando processamento paraielo.

A partir da tabela de tempos de execu¢adao de cada fase do
algoritmo de localizagdo e reconhecimento de objetos no espago 3D
identifica—se & 38 fase (Transformada de Hough) como sendo a mais
demorada. S&o apresentadas as solugbes encontradas para se diminuir
seu tempo de €XECUG&EO.

4.1 - Motiwvacio

Um ponto de partida para @ "paralelizacdo” de um algoritmo s8¢0 as
tapelas de tempo da implementag&e serial do mesmo. A tabela 4.1
apresenta a carga de tempo de CPU destinada a cada uma das fases do0
algoritmo serial desenvoivido no capituie 2.

Fase Nome Tempo de CPU *
18 petecgao de hordas 0,481 s 10,31%
28 Af inamento 0,889 s 13,99%
3 Transformada de Hough 2,03% 8 42 ,85%
48 Ciassifica¢ao das retas 0,832 s 18,58%
58 Cailculo das propriedades 0,008 s g,13%
Ba Ajuste das retas 0,833 s 13,27%
78 Calibragao g,002 s 0,09%

! TOTAL 4,768 8

Tabela 4.1. Tabela de tempes do algoritme serial, apresentado
no capitulo 2, em uma Sparc-Staticn, da Sun MiecroSystems.

0 algoritmo impiementado para obter—se 0S dados da tabela 4.1

utitlza o algoritmo de detecgso de Sobel e a transformada ciassica de
Hough na 328 fase, como descrite na se¢do &£.2.3, com resolugao do
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espago de Hough de P56x326. 08 resuitados da tabela 4.1 foram obhtidos
tirando-se a médisa ponderada do processamento de 10 imagens com
resolugdo de =00x2BBx8, com compiexidades variando entre 2000 e 4060
pixels de borda.

Analisando—se o fluxograma da versdoc serial (figura 2.3), nota-se
gue ha um sequenciamento natural das diversas fases do algoritmo,
mostrando também uma relagéo de dependéncia entre as fases. [Este
fluxograma — também considerado uma inst&ncia do Paradigma de Visao
Computacionail <BALLARD e BROWN, 1882) - deve ser obedecido tanto pelo
algoritmo serial como peilo algoritmo paraleio.

Da tabela 4.1 npta—-se que a transformsds de Hough &€ a fase que
toma mais tempo de GPU (=4P%) e essa influéncia da transformada de
Hough tofna-se mals notavel sé as 28 ¢ B8 fases nioc forem utiiizadas -
por serem opcionais segundo a seg¢do 2.2 — elevando © percentual para
um valer em torno de 57%. Das observagoes feitas acima, duas
conclusbes podem ser tiradas:

1 A exploragap do paralelismo inter—fases @& complexa, mas
o paralelismo intra—fases é possivel.
2 L transformada de Hough & a fase que consome mais tempo

e, portanto, deve ser prioritariamente paraietizadsa.

As segbes gue se seguem apresentam 05 aspectos de paralelizagao
das etapas do algoritmo em duas arquiteturas paralelas diferentes:
MIMD fracamente acopiada e SIMD. A 58 e g 72 fases do algoritmo nado
foram consideradas para & parateilza¢ao por contribuirem muito Ppouco
no tempo total do algoritmo.

4.2 - {18 fased - Detecglio de Bordas

Conforme visto na segdo 2.2.1, ©s operadores "matematicos” para
deteccio de bordes baseiam—SE na operagso de convolugso bi-dimensional
da funcdo (discreta) imagem com uma fung¢io (discreta) chamads filtro
ou méascara., Nesta sec¢do serss apresentados dois tipos de implementagao
da operagao de convolugio. A segdo 4.2.1 apresenta 0O desenvolvimento
de um algoritmo sistéliico para & convolugdo 2D. A partir da convolugdo
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unidimensional!l , faz-se a extensio "bottom-up” para & COnNvolugso
pi-dimensionai generijca e, na sequéncia, mostra-se como a
implementagao do0s operadores Lapiacianoc e Sobel sao executadas coem
esta técnica. A se¢do 9.2.2 mostra, atraves da impiementa¢ao
masssivamente paralela na Gonnection Machine (introduzida na segao
3.1.2), a fac) iidade de se implementar & operag¢ao de convolugdo @20
dispondo—se ge um processador para cada pixel. £ mostrada a
implementagdo do operadoer lLaplaciano com esta técnica.

4.2.1 - Implementaclio Sistdlica

Esta paralelizagio do algoritmo de convolugdo em duas dimensdes
paseia-se no modelo sistélico, intoduzido por KUNG (1882). 0 algoritmo
& sistélico pois o paraielismo temporal & aproveitado atraves do
"wombeamento ritmico™, dos pixels de entrada para dentro dos biocos
simpies que compgéem o algoritmo. O algoritmo também & modutar, podendo
ser expandido para utilizar mé&scaras de tamanho arbitrario ou
concatenando—se mbédulos, conforme sera apresentado na sequéncia.

0s pixels entram no médula de convolugao ordenados por linhas, OU
sela, na ordem de varredura da imagem. E saem do méduio ordenados da
mesma manelra. Portanto esse algoritmo simula um processador de
imagens colocado entre a saida do conversor A/D e a entrada do T"frame
puffer® em uma placa de aquisigao de imagens.

A figura 4.1 mestra o principlio da convolugao unidimensional
sistbélica. H& dois fluxos de dados em diregoes opostas, conforme a
figura 4.1: 0 fluxo de entrada conduz 038 pixels que véem diretamente da
camera. 0 fluxo de saida conduz os pixels & <convoluidos, Os bliocos

representam efementos da mascara de convolugan.

pixels
convoluidos

fluxe de salda

. ) i . i
R e »- 3
fluxo de entrada
pixels
de entrada

0 1 (n=1>

Figursa 9.1. Convolugao unidimensional sistéelica com
mascare de¢ tamanho n, KUNG (18982),

687



0 atgoritmo bi-dimensionsal é uma extensio go aigoritmo
unidimensional apresentado na figura 4.1, Eie possul ¢ modulos
pasicos: O médulo de "multiplicacdo” (detalhado na figura 4.2) e o
médulo de "finha de atraso” (detalhado na figura 4.3), Cada bioco !
(p>1=2n-1) da figura 4.1 & um bicco de multiplicagao. Para cada pixel
do fluxe de entrada e a cada pixel do Tfiuxo de saida que entram
simultaneamente no bloco de muitipiicagio, executa-se uma fungao de
multiplicagio do pixel, que entrou pelo fluxo de entrada, por um Ppeso
armazenade ( w, > no bioco e uma soma com 0 plxel que entra no sentido
inverso, colocande-se o resultade no fluxe de saida. A m&scara
unidimensional tem dimens&o k e, portanto, sdc necessarios k biocos de

multiplica¢ac para se fazer a convolugao.

o et Y T, 1 in.1tp—e——
——3d | 0}, 0 out, ey
PROGC mul t(CHAN OF INT in.0, in.1, out.0, out.?, INT w)
INT a,b.,c
SEQ
out.1 O
WHILE ¢ & <> fim.de.dados.| }
SEQ
PAR
in.0 ? &
in.1 2 b
| F
a <> fim.de.dados .|
SEQ
c := ({a * w) + b
FAR
put.0 ! @
out.t t ¢
TRUE
SKIP

Figura 4.2. 0 bloco de multipiicagio da convolugdo sistalica,
e sya Iimpltementacdo em OCCAM.

Deve-se @assegqurar que os pixels estejam nos k bilocos de
multiplicagdo no momento certo. Ha varias maneiras de se fazer isto.
Uma delas é utilizar linnas de atraso. A linha de atraso ¢ um
registrador de desiocamento do comprimento de uma linha da imagem, a
figura 9.3 apresenta ¢ bioco de {inha de atraso.
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out.1

g 1 (caL-12

cut.d

Sy

PROC linha.de.atraso(CHAN OF BYTE in.1,0ut.1,out.2)
INT 1 =
{COLIBYTE tinha
SEQ
SEQ I = 0 FOR COL
finhatil := 0 (BYTE)
WHILE (linhal0l) <> fim.de.dados)
SEQ
P AR
gut.T 1 itinnhal0i
out.2 ! 1inhatfD]
SEQ I = 0O FOR (COL—1?
finhatil = linhali+1]
in.?T ? tinhalCOL-13
PAR
cut.1 ! fim.de.dados
put.c ! fim.de.dados
e

SEQ | 0 FOR (GOL-1»
put. 1 0O (BYTE)

Figura 4.3. 0 bloco de linha de atraso da convolug¢do sistolica,
€ sua impiementac¢ao em OCCAM,

O bioco de linha de atrasc assegurs, através de deslocamento
sincrono de seus registros, gque 08 blocos de multiplicag¢do recebam 03
Kk pixels vizinhos em um instante especificado. A cada pixel que entra
por um lado da linha de atraso, o Gl!timo pixel da fila & enviado pelos
dois canais de ssgida.

Utitizando-se os dois blocos descritos (flguras 4.2 e 9.3)
constrol—-se o algoritmo de convoiugao em duas dimensdes. A figura 4.4
apresenta o diagrama de blocos desse algoritmo.
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conv.2d

1.0 >- linha.de.atraso in.0 .
a
in. 1 | out|l
U linha.de.atraso “y c ”
u
|
ey linha.de.atraso in.g a

Figura 494.4. 0 diagrama d0 processo de convolugso 20,

0 bloco da flgura 4.4, denominado "calcuta™, &€ composto de trés
biocos de convolugdo unidimensional e um bloco de soma. Este Oitimo &
respaonsavel pela acumulacdo simples dos resultados que s&0 "bombeados”

pelos outros trés. A figura 4.5 detalha este feito. Apés & soma
pode—-se eventualmente efetuar uma binarlzacio da Iimagem alustando-se
um valor de |imiarizagao.
calcula
in.0D > conv.1d.0 N —
in.1 > conv.1d.1 | S T oyt
in.2 > conv.1d.2 e

Figura 4.5. 0 bloco calcula. As entradas in.0, in.1 e
in.2 sa&ao as mesmas da flgura 9.49.

Até este momento mostrou~se apenas uma implementacdo sistéiica do
algoritmo de convoiugao bi-dimensional. Na sequéncia seréd mostrado
como fazer para Iimplementar os operadores "matematicos” de detecgso de
bordas sobre esta Implementagdo descrita até agera nesta segs80. FPara
implementar—-se operadores que utilizam mascaras de dimensdo 3Ix3 -
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come, por exemplo, o Laplaciano -~ s30 necessarios k=8 biocos de
muttiplicagdo e trés blocos de linhe de strasc. Gads um dos trés
hlocos de convolugao unidimensional sistélica deve possuir trés biocos
de multiplicag&c e um bioco para receber os pixeis do fluxo de entrada
e enviar zeros pelo fiuxo de saida, conforme figura 4.6.

conv.1d

s
b

mutt.0 mult.1

mult.a2l

D

ent

Figura 4.6, impiementac¢do do bloco de convolugao
unidimensionalt 1x3, que faz parte da t28 linha de uma mascara 3Ix3.

pe fato a flgura 4.6 & uma particularizagac da figura 4.1, para
mascaras 3x3. Para utilizar este algoritmo de convolugic bidimensional
sistélico descrito com mascaras de qualquer tamanho, basta dimensionar
os parametros de proieto para implementar o algoritmo desejado. 0Os
parametros a serem dimensionados s35o:- o tamanho da mascara, 09
coeficientes da mascara (parametro w da figura 4.2, o tamanho da
imagem de entrada & 0 yvator do limiar,

As figuras 4.4, 4.5 ¢ 4.6 sugerem um método direto para &
implementacdo de detectores de borda que ytilizam uma mascara 3x3,
comoc o Lapiaciano, visto na se¢fo 2.2.1. Para Isto, basta atripuir os
g coeficientes do operador Laplaciane nos 9 bigcos de multipliicagao
(par&metro w da flgura 4.27.

Na sequéncia sera mostrado como fol implemetado O algoritmo de
detcgao de bordas de Sobel a partir dos blocos do algoritmo de
convolucho 2D genérico acima descrito. 0O operador de Sohel utitiza
duas mascaras, conforme visto na se¢do 2.2.1. Desse modo, g necessario
um bloco para duplicar a entrada e outro pars combinar os resultados
da saida. O diagrama do algoritmo de Sobe! Implementado esta na filgura
4.7. 0 bloce "conv.2d.h” executa a convelug¢ao com @ mascara da diregéo
horizontal.
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sobel

conv .2d.h

w

fimiar

3
l—P
+
|
|

sai

conv .2d.v

Figura 4.7. Rlagrama da implementagao paralela
do operador de Sobel

A implementacdo dessa operagaoc de detec¢ao de bordas utiiizando &
¢ modelo sistbélico possul algumas caracteristicas Importantes:

- 0s blocos do aigoritmo podem ser mapeados em hardware. 0s
blocos funcionals satisfazem algumas exigéncias de projeto em VLSi:
(a) Possui um fluxo de dades simpies e vregular, (b) possibilita o
"pipelining”™ de dados, (c) possuem uma estruture hierarquica e (d)
podem ser Implementados em dispositivos de baixo custe. De fatoc a
literatura mostra algumas implementacfes, em hardware, semelhantes ao
algoritmo descrito: ver RUETZ e BRODERSEN (1988) e CASTANHO (1980).

- Na programagdo de algoritmos do tipo sistdliico, uma
linguagem paralela permite que o paralelismo seja explicitado dentro
do programa, facilitando sua corregac e sincronizag¢do. O aigoritme
implementado — em OCCAM — tem por volta de 40 blocos {PROGs)} rodando
concorrentemente. A programagdc deste aigoritmo em uma jinguagem
serial é muito dificil,

4.2.2 = A Implementacfio Massivamente Paralela

Esta paralelizacdo do algoritmo da convofugdo em duas dimensoes
basela-se no modelo paralelo de dados, intoduzido por HILLIS e STEELE
(1986). Este algoritmo de convoiugdo, que fol impiementado na
Connection Machine, utiliza 08 roteadores de dados para comunicar os
nivels de cinza entre 05 4 vizinhos.
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como a convolugieo @ uma operagac local, a eficléncia deste
algoritme é muito alta, ou sela, todos 08 processadores trabalham todo
o tempo. A figura 4.8 mostra a implementagao simplificada do algoritmo.

shape [LINI{COLIframe

unsigned cher:frame image_!, Image.o;
image_o = [}j-11Ci3image_1| + /% oeste */
{j1ti-13limage_1 + /% norte %/
{jili+tlimage_i + /% aul x/
i

{i+131flilimage_ /% leste */

-g4%x{ jlti}image_. 1 .

Figqura 4.8. Implementagdo simplificada da convolugao
. *
com & mascara da fig 2.5a, em linguagem C (TMC, 19380).

Nota-se @ ausdncia dos comandos "for™ (ou "PAR"), pols todas as
comunicacses e caiculos s3o feltos em paralelo. Neste caso, O
algoritmo tem complexidade p¢k}, onde k & o tamanhc da mascara.

0 algoritmo de Sobel foi Implementado de maneira semelhante a do
Laptaciano. Neste caso duas Iimagens intermediarias - imagem.8x &
imagem_Sy — foram criadas para armazenar temporariamente os resultados
das convolugdes com as duas mascaras do detector de Sobel. Apbs as
convolugées com as duas mascaras, faz-se a soma d0sS médulos dos
resultados, também em paralelo, de todos os pixels das duas imagens
intermediarias e armazena-se o resultado em uma imagem de saida.

No caso do operador de Marr, gque possui mascaras bem malores, ha
cutras técnicas utilizando as operagdes de Sscan (segac 3.3.2) quse

s%0 mais eflcientes, ver LITTLE, BLELLOCH e CASS (1888).

4.3 = (28 fased) = Afinamento

0 aigoritmo de afinamento deacrito na se¢ao £Z.2.2 pode ser
paralelizado, pois o novo valor dado & um pixel na iteragdo (n)
depende apenas de sey préprio valor e do valor de Seus olto vizinhos
na iteragdo (n-1).

0 algoritme de afinamento pode ser implementado aplicandop—se O

paralelismo massivo em uma arqultetura SIMD, conforme & apresentadoc na
figura 4.8a, ou utiltizando-se yma argquitetura MIMD, conforme é
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apresentado na figura 4.8b, De acorde com a figurs 4.8a, @& cada
lteracho, uma série de pixeis & apagada, em paralelo. O comando
"where(imagem)™ ativa apenas os pixels pretos, que correspondem a
porda. 0 comando "where(G)™ seleciona apenas 0s pixels que @ainda nao
foram apagados peio algoritmo "afinamento()”, descrito na se¢ao 2.2.1.
£, finalmente, o teste de paradsa "while(]=C>" faz um OR global da
condigdo G, indicando, a cada tteragso, gquantos processadores ainda

estio0 ativos.

{ wunsigned char:frame Imagem : PAR { = 0 FOR LIN
noo!l :frame C; PAR J = 0 FDR COL
G = TRUE : WHILE (contCH1Li1>
do | IF
where{imagem) (imagem[110}1)
{
where(() SE?.. afinamento

{
afinamento();
g = (l==M);

}

IF
{nao.mod}
cont{i11C}1I=FALSE

1 TRUE
i = . SKIP
} lwhile ¢(}= C): TRUE
SKIP
C(ad (b)

Figura 4.8. Implementac&o do algoritmo de Afinamento
(a) na Connection Machine e (b) em uma malha de transputers.

Como se observa do algeritmo descrito na figura 4.8b, a cada
tteragao, pixeis que nio pertencem ao T“esquelete” s30 apagades em
parateloc. 0 comando "IF (imagem £130J3)" seleciona apenas o0s plxels
pretos que correspondem & borda. 0 comando "afinamento()" executa ©
algoritmo descrite na se¢ao 2.2.2. E, finalmente, 0 teste de parada
"|F (pSo.modi)" e a variavel T"cont” indicam, a cada iteragao, gquantos

processadores ainda estac atives.

4.4 - (32 fase) - Identificac8o das Bordas do Objeto

0 tempo total necessarlo para o algoritme sequencial & a soma do
tempo de computac¢ao dos dois processos seguintes: (1) Varrer a imagem
N x N para obter as coordenadas dos pixels de borda. Fste processg
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reguer G(Nz) unidades de tempo. (2) Para cada pixel da borda, computar
o valer o para cada um dos$ %8 valores de 8, A complexidade de tempo

tptal desta fase & portanto
0CN"+Ny)

Na sequéncia, serao descritas as impiementagbes paralelas da
transformada de Hough em dols tipos de arquiteturas diferentes: MIMD e
S1MD. |

4.4.1 - Utilizando Arquiteturas MIMD

As solugdes de probliemas através de algoritmos para processadores
MIMD fracamente acoplados podem sSer classificadas de acordo com O
modelo do paratelismo expliorado: Paralelismo Espacial e Paralelismo
Temporal . As solugaoces que expioram o paralel ismo temporal sao aqueles
que fazem uso de técnicas de pipelining e técnicas soistalicas,
utilizando chips VLS1 full-custom, como © algoritmo sistoélico descritlo
em L1, PAO e JAYAKUMAR (1888),.

Atguns algoritmos de Viséo Gomputacional de baixoc nivel possuem
caracteristicas de paralelismo espacial. Um exempio & o algoritmo de
detecgio de bordas de Marr, descrito na segdo 2.2.1. Pelo modeio do
paralel ismo espacial a imagem de entrada pode ser sub~—dividida em
sub-imagens, que sio distribuidas & varios processadores, de modo que
o processamento possa ser feito nas varias sub-imagens de maneira
simultanea.

0 paraielismo espaclal da transformada de Hough pode ser
aproveitado de diversas manelras. Pode—-se particionar tanto a imagem
guante o espago Hough, ou ambos, de modo & Se conseguir um melhor
desempenho. Foram estudadas @algumas impiementagoes paraileias da
transformada de Hough classica e da transformada de Hough utilizando
informacio ditrecional, que Ja foram descritas na se¢i0 2.2.3 e foram
desenvolvidas seis op¢des de Iimpiementagio de algoritmos parsalelos
para se fazer um estudo pratico comparativo @ respeito de seu
desempenho, speedup e eficiéncia.

As implementagbes paraleias desenvoividas para a malha de
transputers tém algumas caracteristicas em comum. A primeira delas @&
que hé um processo mestre, responsavel pelo inicio do envio dos dados

-

e gue concentra os resultados finais. Este processo e sempre alocado
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no transputer base, também chamado de médulo-raiz, e ¢ agquele que se
comunica com © "front-end”. H& também 0S5 pProcessos escravos, Fstes s&o
compostos de dois processos: o algoritmo de comunicac8o ¢ © algoritmo
da tarefa. 0 primeiro depende da solugdo paraleia wutiiizada e da
topologla adotada. 0 segundo depende apenas da aplicacdo, executando
gs calculpos, armazenando dados, etc. Na apresentacdo das solugdes, que
se segue, apenas o algoritmo da tarefa sera mostrado. Os algoritmos de
comunicagac i& foram introduzidos na segdo 3.3.1.

cer3o descritas na sequéncia 8s diferentes implementagdes da
transformada de Hough ns rede de transputers, conforme mostra a tabela
4.P. Segundo esta tabela, as trés primeiras solugdes paratelas - (al,
(p) e (¢) - referem—se a0 algoritmo ciassico da Transformada de Hough
e os duas Gitimas - (d) e (e) - referem—se a0 algeriimo da
Transformada de Hough que utiliza a informagdo direcional. A solugao
(¥) pode ser utilizada com quaiquer um dos dols algoritmos.

Tipo da Transformada Sglugdo Proposta
de Hough
(a) Particao do Espa¢o Hough
"Classica” (o) Particdo da Imagem
{¢) Partigdo da Imagem e do
Espago Hough
(d? Partigaoc da imagem €& do
"pirecional’ Espag¢o Hough
{e) "processor Farm”
"Classica ou (1) Partigdo da Imagem

"oirecional”

Tabela 4.2 . Resumo das soiugdes propostos para & paralelizagao
da Transformada de Hough em arquiteturas MIMD.

Transformada de Hough "classica”™ (T.H.C.D

pars a tarefs de se encontrar |linhas vretas, @ transformada
"ctassica”™ de Hough @ utilizada na impossibilidade de se obter
informag3o sobre a derivada direcional. A transformada Tclassica”™ de

HMough, assim COmMO & Transformada Generalizada de Hough (introduzida
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por BALLARD, 1881), tém sido ytiitzadas pare as mals diversas
aplicagtes onde a informa¢3o0 direcional nio pode ser obtida, conforme
|LLINGWORTH & KITTLER (1888): Determinacao de parametros de movimento
de corpos rigidos, reconhecimento de padrdes genéricos, reconhecimento
de padrBes em Trange images”, compressdo de dados, etc.

As técnicas desenvolvidas nesta Ssessdoc procuram explicitar o
paralelismo Inerente & transformada "classica”™ de Hough.

T.H.C. = SOLUCAO (ad Partigao do Espago Hough

A idéla basice desta soclugsao €& cada nd processador escravo conter
uma partigéoc — em & - do espago Hough. Desse modo, cada processador
trabalha em um intervaio menor de &ngulos €, diminuindo o tempo de
processamento.

De acordo com & descrigde simpliificada da figurea 4.10, 08 pixels
de borda s3o detectados no mestre e transmitidos para oS escravos e
estes recebem todos o0s pixels de borda, através da malha de
interconex3o, e executam o calcuto da transformade de Hough apenas
para um intervalo de valores de & referentes ao processador. Ao final
do processamento, cada escravo faz uma varredura de sua partigdo do
espago Hough e transmite ao processador mestre, as npuvens de pontos
acima de um ftimiar pré—-fixado.

PAR
SEQ - megstre
PAR
. transmissdo de pacete com todos os pixeis de borda
e recepcio de pacote de plcos e atualiz. do E. Housgh
... detecgdo de plcos
... continuacao do algori tmo
PAR | = 0O FOR n.de.escravos —-—  esCravos
SEQ
SEQ
e - recepgao do pacote

. e céltculo T. de Hough no sub-espaco Hough
.. varredura do sub—-espac¢o Hough e Jimiarizagio
..., *tTransmissdo de pacote de picos para o mestre

Figura 4.10. A solugio (a), para a Transformada Cléassica de Hough,
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0 volume de dados envelviges na comunlicacdo pode ser quantificado
ds seguinte maneira: 0 mestire envia (Bxn) pares {(x,y) referentes &aos B
pixeis de borda getectados. Esta operac¢ao equivaie & um "hroadcast”
gos B pixels de borda detectados para os n escravos. Cada escravo
recebe B pares (x,y) e caicula B*(Ne/n) pares (8,0) correspondentes a
sua parti¢ioc do espago Hough.

GCada escravo deve fazer B*(Ne/n> atualizagBbes na sua parti¢aoc do
espago Hough. A quantidade minima de meméria de dados necessaria  em
cada escravo depende do tamanho do sub-espago Hough, ou sela,

(Nefn).Np , onde n é& o nimero de escravos, N vale mn/A8 e Np 6 a

a8
dgiscretizagao em p.

T.H.C. = SOLUCAC (b2 Partig3c da Imagem

A ldéia basica desta spolugdoc @& cada no escrave conter uma
partigso do conjunto total de pixels de borda € uma copia do espago
Hough completo. GCads escravo atuaiiza seu espago Hough e envia 08
acumuladores com votos para o escravo vizinho, o qual atualiza seu

préprio espago Hough, até que 0 mestre recebs o espa¢o Hough completo.

PAR
SEQ -~ mestire
PAR
transmiss&o de pacotes de pixels de borda
recep¢gdo de pacote de picos
. continuacio do ataoritme
PR | = 0 FOR n.de.escravos -— eSCravos
SEQ
.. recepgao de pacote com pixeils
PR calculn T. de Hough
SEQ J = 0 FOR ( n.de.pacotes - 1 )
SED
PAR
recepcio de pares (&@,p) de outros escravos
transmissido de pares (8,p) para escravos
atuatizacauv do espago Hough
.. devolve picos para o mestre

Figura 4.11. A solugao (b), para a Transformadae Ciassica de Hough.
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Os pixels de borda e300 detectados no mestre e transmitidos, em
pacotes, para os escravos. Diferentes pacotes de pixels de borda
chegam, através da malha de interconexao, até os escravos., Estes
‘calcylam um conjunte de pares (&,p) para cada pixel de borda,
atualizando seu préprio espago Hough. Em seguida sao trocados pacotes
de (8,0) entre 08 escravos e uma nova atualizagao do espago Hough é
felta. Ao final do processamento, ¢ mestre recebe uma copia do espago
Hough completo. Um resumo simplificado do algoritmo é apresentado na
figura 4.11.

A guantidade de memoria de dados necessaria em c¢ada escravo @
resyltante da soma do namero de pixels de borda do pacote (8/p) e da
membéria destinada ao espa¢o Hough, que vale Nepr , onde B & o numero
de pixels de borda & p & o namero de pacotes, Como em geral O tamanho
do espago Hough & superior aoc tamanho da imagem, esta splugdo € 0 que
mals consome memaria em relagao acs outros. '

T.H.C. = SOLUCAO C(c> Parti¢do do Espago Hough e da imagem

A idéia basica desta solugdo & wunir as caracteristicas das
solucBes (a) e (b). Procura-se fazer os escravos trocarem pacotes de
dados entre si - como na solu¢do (b) — e fazer cada escravo conter
apenas uma parti¢ic do espago Hough (em @), como na solugdo (a), Esta
solugio assemelha~se ao de GUERRA e HAMBRUSH {1988), gque fol
Implementado &m uma arquitetura SimMD.

O0s pixels de borda sdo detectados no mestre ¢ trgnsmitidos, em
pacotes, para 0% escravos. Diferentes pacotes de pixels de borda
chegam, através da maiha de interconexio, pares os escraves. Gada né
escrave atualiza, a partir de seu pacote de pixels de borda, Sua
parti¢ado do espag¢o Hough. Em seguida, retransmite o pacote de pares
{(x,y) para os demals escravos € uma nova atualizagdo do sub—-espaco
Hough & feita. Ao final do processamento, cada €esScrave faz uma
varredura de sua partigio do espac¢o Hough e transmite a0 processador
mestre, as nuvens de pontos acima de um limiar pré—fixadoc. Esta
solugso resumida & apresentado na figura 4.12.
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PAR
SEQ -~ mestre
PAR
- transmissio de pacotes de pixels de porga
. - recepgio de pacotes de picos
detecgio de picos
continuagdo do algoritmo

PAR i = O FOR n.de.escravos -— EesSCcravos
SEQ
SFQ J = 0 FOR (n.de.pacotes—1)
SEQ
. recepcio de pacote de pixels de borda

caiculo da T. de Hough
transmissio de pacotes (x,y) para
g escravo {(i+1)\n.de.escravos
varredura de sub—espago Hough e limiarizagao
transmissio de pacote com picos para o mestre

Figura 9.12. A solugéo (c)y, para a Transformada Classica de Hough.

A quantidade de dados envolvida na comunicagso, para esta
splugdo, pode ser analisada como se segue: O mestre envia B pagares
(x,y) para n escravos. Portanto cada escravo recebe (B/n) pares {(x,y)
referentes aos pixels de borda detectados no mestre. Cada escravo, por
suya vez, calcula (B&afﬁz) pares (&,p) e acumula-0s em suas respeclivas
partigbes do espa¢o Hough. Em seguida repete-se {(n—-1) vezes a seguinte
sequéncia: 1) envia pacote com (B/n) pares (x,y) para outro escrave:
2) recebe gutro pacote com (B/n) pares (x,y) de outro escravo: 33}
calcula (BN6/N2> pares (8,p) e faz as respectivas acumulagdes.

A guantidade de membria de dados necessaria em cada escrave é
resultante da soms do namero de pixels de borda do pacote {(B/p) com a
membéria destinada & partigac do espago Hough, 4que vale (Ne/n)pr .
onde B & o namero de pixels de borda, n & o nGmero de escravos e p @
nimeroc de pacotes.

A tabela 4.3 apresenta uma comparag¢doc entre computagao e
comunicacdo nas solugdes (a), (b)) e (c). Computagdo refere—se a
guantidade de célculos de pares f(8,p), através da equacac 2.1,
Comunicagsdpo refere-se & quantidade ge pares (x,y) ou (8,p) que
atravessam a rede de processadores.

para se comparar as solugoes (a) e (c¢), dois aspectos devem S€r
analisados: A& topologie adotada € a pussibilidade de syperposigaoc das
comunicaghes de mensagens. A topologia adotada & um parémetro
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importante, pois o processo mestre centraliza o fornecimento inicial
dos dados e, conseguentemente, ha umas sSobrecargs de mensadens nos
links préximos a ele. Topologias que tém pequeno diédmetro podem
diminutr o efeito desta sobrecarga. A possibiiidade de sobreposigao de
comunicagio de mensagens consiste na comunicagdo simulténea e ordenada
de pacotes de dados entre 08 processadores escravos., A ordenag¢ao,
utilizada na solugdo (cJ, permite que se possa analisar e organizar O
padrao das comunica¢bes de mensagens pela topologia adotada.

*Transformada Spiugao Sglugao Solugao
Ciassica de Hough Ca) () (c)
Comunicagat Bxn B 8
MESTRE~ESCRAVD
Comunicagal 0 (n=1)%B/n
ESCRAVOESCRAVO

-~ 2

Computac&o0/ESCRAVO B*Ne/n B*Neln B*Nafn

Tabela 4.3. Computagao X Comunicagio pareg as solugges parafetas
(a), (b) e (c). B & o nimero de pixeis de borda detectados, Ne & a

discretiza¢io em & e n & o nimero de processadores escravos.

Como pode ser visto na tabela 4.3, 0 nimero de computagtes nas
splugdes (a) e (c) & constante em ambas. Isto acontece ppis, sob o
ponto de vista da partigao do espago Hough, as solugBes (a) e (¢} sé&o
idénticos. Percebe-se também que a sclugdc (a) apresenta maijor

congestionamento de mensagens nas proximidades do mestre, pois
necessita comunicar n vezes mais dados que a sglugdo f(a). A solugdo
(¢c) utiliza a comunicagso entre escravos para descongestionar 0s links

préximos ao mestre. Nota—se que © custo de comunica¢do da solugao (¢)

2 P

& menor que o da solugdo (a). Esta vantagem é dada petla razao

2
Bn f

S%*B-B/n . en - 1

que mostra que, quanto mais escraves, mals distibui-se as comunicagbes
e, portanto, menor o congestionamento préximo aoc mestre.
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Transformada de Hough "Direcional™ (T.H.ID

Como foi visto na segédo &.2.3, a transformada de Hough que
ytitliza informagsao direcional, usa um intervalo de k &nguios &

{centrado noQ valor & do gradiente) para determinar quals 0s
acumuladores (8,07 gue serbo atualizados. Como os valores de ek 580
determinados dinamicamente - ou seja, para cada pixel de borda

define-se um intervaloc de &nguios € - ndo & possivel planejar—-se uma
parti¢do Justa do trabalho entre os processadores como foi féite na
transformada "classica” de Hough e mostrado na tabela 4.3. Este fato
geraimente & Tonte de Ineflcidncias gas implementagoes paralelas da
transformada de Hough que utilizam informagdo direcional.

T.H.D. — SOLUCAO (dd> Partig¢ao do Espa¢o Hough e da imagem

A idéia basica deste algoritmo & & mesma do algoritmo {c). Porém,
como somente é necessarioc calcular k pares (8,p) para cada ponto de
porda, o algorittmo @ alterado iigeiramente. Nesta sglucgo, ) par
(ek,p) caminha pela malha até encontrar o processador carrespondente
ao sub-espago Hough contendo 0 &ngulo sk.

primeiramente, o0s pixels de borda e 0 gradiente s50 detectados no
mestre e transmitidos, em pacotes, para 08 escraves. Cada um dops
escravos recebe um pacote, de tamanho (B/p), contendo a tripia
(x,y,8); onde p & o nimero de pacotes, x € ¥ s3o0 as coordenadas dos
pixels de borda e € & = crientag®o do gradiente no ponto (x,y>. Em
sequida o0s escravos calcuiam 08 kK.(B/p) pares (&,0) onde k & 8 namero
de &nguios gue devem ser calculados, conforme explicado na Se¢ao
2.2.3., 0s &ngulos & calculados servem como endereg¢c para o processador
que contiver © acumulador (6,p). A mensagem contendo o par (8,p0) &
enviada para seu destino. As final do processamento, apds uma
|imiarizagdo, 0% escravos transmitem de volta para o mestre 08 Pplicos
des nuvens de pontos detectados.

B8



PAR

SEQ -~ mestre
PAR
e transmissdo de pacotes de (x,y,€)
.. recepgao de pacotes de picos e atuatiz. do E. Hough

... detecgan de picos
- continuagde do algoritmo
PAR i = 8 FOR n.de.escravos -—  escraves
SEQ
. recepgdo de pacote de (x,y,8)
. calcule da T. de Hough
PAR | = 0O FOR n.de.pacotes
... transmissio de pacotes de (&,p)
... recepgdo de pacotes de (8,p) e atualizagao
{ou n&c) do sub—espaco Hough
e varredura de sub—espa¢o Hough e limiarizagao
Ces transmissio de pacote com picos detectados
para o mestre

Figura 4.13. A solugdo (d), para a Transformade Direcional de Hough.

A quantidade de memoria de dados necessaria em cada escravo é
resultante da soma do nimero de pares (&,p) <calculados, dque vale
k(B/p) com a membria destinada 3 partigdo do espago Hough, que vale
(Ne/n)pr
escravos e p o numero de pacotes.

, onde B é o nimero de pixels de borda, n €& © nameroc de

T.H.D. = SOLUGAO Ced "Processor Farm”

Para muitas aplicagbes em computac¢io paralela, € util criar
programas aplicativos que se autoconfiguram para vrodar em quaiquer
namero de processadores. Tal aplicagéc ira, teoricamente rodar mails
r4pido, quanto mais processadores forem adicionados & rede, sem
recompiiagéo nem reconfiguragdo. Este aceleragao nao & conseguida na
pratica devido ao fendmeno da saturagao.

Na técnica de "processor farm”, uma aplicagao & codificada como
um processo mestre que quebra o problema em partes pedguensas e
independentes, chamadas pacotes de trabalho (“work packets”), que Sao
processados por um nimero qualquer de processos trabalhadores
anénimos, denominados processos escravos. 0Os pacotes de trabalho S&0
automaticemente distribuidos através de uma rede arbitraria de
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processadores pelo software de roteamento de mensagens, denominado
algoritmo de comunicacio. Todas as tarefas trabelhadoras devem rodar o
mesmo software. Cada processo escravo simplesmente acelta pacotes de
trabaslho, processa-o0s e envia de volta pacotes de resultados ("result
packets™) através do mesmo roteador. Um processo escravo €
simplesmente um loop sequencial: 18 o pacote de trabalho, processa-o e
envia o pacote de resulitados. Para faciliitar a descrigdao da solugdo -
assume—-se gque 0 processo mestre e cada processo escravo estdo alocados
em nos processadores diferentes,

PAR
SEQ -- mestre
PAR
.. transmissdo de pacotes de (x,y,8)
cen recepido de pacotes de picos e atualtiz., do E. Hough
... detecgao de picos
... vcontinuacao do algoritmo
PARE | = 0 FOR n.de.escravos -— escravos
SEQ
- recepgac de pacote de (x,y,8)
. catcuio da T. de Hough
e e envia pacote de (€,p) para o mestre

Figura 94.149. A solugdo (e), para @ Transformada Direcional de Hough.

A idéia desta solug3o &€ & seguinte: o conjunto de pixels de borda
& subdividido em p pequenos pacotes (x,y,8), de tamanho (B/p), onde B
& o numero de plxeis de borda e p é o nimero de pacotes. Geralmente,
faz-se b » n, onde n & o nGmerc de processos escravos. 0 mestre & o
Gnico & conter © e8pago  Hough. 0s escravos apenas calculam seus
resultados e oS enviam de volta para o mestre. Um resumo desta
solugso pode ser vista na figura 9.14.

Primeiramente, 0s pixels de borda e o gradiente s20 detectados no
mestre & transmitidos, em pacotes, para os escravos, GCada um dos
escravos recebe um pacote, de tamanho (B/p), contende a tripla
(%x,y,8); onde p & 0 nimero de pacotes, x € ¥ s50 @as coordenadas dos
pixels de borda e & é a orientagao do gradienle no pontoe (x,y2>. Em
seguida os escravos calculam 038 k.(B/p) pares (&,p) onde k & 0o valor
de angulios gque devem ser calculados, conforme exposto na segac £2.2.3.
Pacotes de k pares de (8,p) s&c enviados de volta para o mestre, gue
atuallza seu espaco Hough. Quando o mestre recebe os dados, libera um
pacote de triplas (x,y,8) da fila de pacotles de de saida.
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A principal caracteristica da solug¢d denominada "processor Farm”

)

& gue poucos processadores ficam por pouce tempo inativos. Egta
caracteristica é mals visivel quando se percebe que, nos algoritmos de
(a) a (d), a comunicagdo entre o mestre e & maiha de esSCravos é feita
em tempos separados: Primeiramente o mestre envia os dados e somente
apés o processamento & que os resultades 580 devolvidos &t mestre. Na
solucd "Processor Farm" esta comunica¢io & sobreposta, possibiiitando
a simultaneidade de comunicagdo "mestre - escravos' e "escravos =+
mestre”". Diz—se, no caso da solugdo T"Processeor Farm™, gque ha um

balanceamenta dinamico de comunicacgao entre o mestre € 08 €8Cravos,

Transformada de Hough *"Cl&ssica" ou "Direcional™
(T.H.C. ou T.H.D.D

Arguiteturas MIMD fortemente acopladas podem simular algoritmos
desenvolvidos para rodarem em gqualquer outra arquitetura paralela.
nesse modo, &apresenta-se na sequéncia um algoritmo genérico da
transformada de Hough (T.H.GC. ou T.H.D.) programade de modo & sSer
implementado em uma arquitetura MIMD fortemente acoplada.

T.H.C. ou T.H.D. - SOLUCAO Cf)> Parti¢ao da Imagem

A idéla basica desta solu¢&o & cada ng escravo receber Uums
partigao do cenjunto tota! de pixels de borda e apenas o mestre conter
o espago Hough. 0S5 escravos calculam pares de (&,p), € 0s enviam para
o mestre, que atualiza o espago Hough,

Ambos o8 algoritmos da transformada de Hough podem ser
utilizados, diferindo apenas na mensagem ilida pelos esSCravos: (x,y) no
algoritmo cléssico e (x,y,8) no outro. Pacotes diferentes de pixels de
porda chegam, através da malha de interconexdo, até os escravos, Estes
calculam um conjunto de pares (8 ,p) para cada pixel de borda e 05
transmitem de volta para o mestre.
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shared hs(B123[(5121]
shared ImacemiebBlichel:

gtave(n) master(pracs)
for(i=0:1<2856;i++) for(i=0;i<{procs;i++)
for{i=0: }<{256; j++) thread_idli] =
tfCimagem{i30J1) cthread_fork(slave,n_angxi);
for(8=n;:8<{{n+180/p).8++)
{ for(i=0,l<procs;j++J
p = i.cos(81 + J.senl8) . total = totai +
atual iza_hs(8,p) ¢cthread. Jjoin(thread_idlJjl);
}

gtuaiizamhs(e,p)

mutex_tock(lock);
hs(8llpl = hsi@lipl) + 1
mutex-unsock(iock);

Figura 4.15. Solugdo (f), para a Transformada de Hough Clé&ssica
em uma magquina MIMD fortemente acoplada.

Uma caracteristica importante do mestre & que este deve fazer a
utitizagdo do espago Hough em exclusdo mitua. Porfanto, € necessario
que o acesso ao espago Hough seja controlado por semaforos. A figura
4.15 mostra esta tarefa Implementada pela fungdo atualilza_hs(),

4.4.2 - Utilizando Arquitetwura SIMD

A Impitementac¢do da transformada de Hough em uma argujtetura SIMD
massivamente paraleta, como @& GConnection Machine, aproveita a
possibiiidade de se manipular tpdos os elementos de um vetor
simultaneamente. Este algoritmo transforma os ¢ados de entrada em
vetores, que saop facilmente manipuiades por operagtes primitivas do
modelo V-RAM, sec¢So 3.3. A idéia bésica desta implementagdo & a de que
o espago Hough &, na verdade, um Histograma, em duas dimensoes, dos
pares (pi,si). Primeiramente seré descrita a maneira como 0s dados da
imagem de entrada sido armazenados. Em segquida sera mostrado como 0S
dados s&o0 combinados de forma a produzir um veltoer com 03 PpPares
(pi,ei). ppsteriormente, serid descrita a operagédoc de céalculo do

histograma,.
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inicialmente, as coordenadas dos pixels das bordas detectadas na
imagem de entrada s&o alocados em dois vetores "b_x" & T"b_y" de
dimensies 1xNb, onde Nb & o nimero de pixels de borda. 0s pixels s&0
atribuidos @o0s processadores utilizande o Dbarramentc escalar de
acesso. De manelra semeihante 530 criadas as LUTs com os valores das
fungdes trigonométricas. Cada vetor da look-up table tem dimensao
(k1{1), conforme & apresentado na figura 4.186.

60 cosél send
g cos8 send
1 1 i
ang = . ; ¢ = . : 1.5 =
e, _, coss, send,

Figura 4.16. LUT's do aigoritmo da transformada de Hough
na Connection Machine.

pas figuras 4.17 e 4.18 mostram um exempio flustrativo do
funclonamento deste algoritmo. Supde-se uma imagem com dimensfes BX5 e
um espage Hough com A8 = n/4g.

0 1 & 3 4

0 > box = | =4 3 4 ]
. s b_y = | 3 2 1]
_ noon 37
2 ang = [ 0 & = 31
3 i_e =[ 1 42 o {21
a ] 2
s = [ o 42 1 {2 1
- c 2
X

Figura 4.17. Uma reta do tipo "y=5-x" no plano Imagem ¢
os vetores criados pelo algoritmo.

0 produto cartesiano Tmp) entre Ti_c™ e T"b_x" e o  produto

cartesiano Tmp2 entre "i.s" ¢ Tb_y" associam cada ponto do plano

imagem & cada angulo de rotagso. Em segulda, computa-se um novo vetor
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P, eiemento por elemento, executando uma operagso de soma P = Tmpi +
Tmp2. P & um vetor de dimensBes Nbxk ¢ contém Nb conjuntos de dimensao
k de valores de p calcylados.

Tmpt = 1 ._C X b_X =

mmp1 = [ 1234d2d{e e alzoono {7 {7 -3z -az]
E 2 2 2

Tmp2 = 1.8 X b_y =

Tmpe = € O

poo A EdE{zas e alg gz {z {&]
2 2 2 2

Tmp1l + Tmp2 =

[ 1 e3as{Es{gs{z s{zasz dz{zda-3a]
2 2 =2 @ g2 2 & ¢

1

i

Conforme &as equagbes 2.3 da seg¢do 2.2.3, para se calcular o indice
da céluta a ser incrementada basta fazer—-se:

3.P
F"L"g:re*”
o= 2 334 55855 43 3¢2 93 3 3]

0 vetor © corresponde a um espago Hough da forma mostrada na
figura 4.18. A Transformada de Hough & o histograma segmentado de cada
um dos Nb conljuntos de elementos de P. GCada segmento correspande a um
Zngulo 8. Este algoritmo tem muitas vantagens. Uma delas & que O
espago utilizado fica restritao dquelas células que realmente tEm
votos. Outras vantagem é que o tempo de processamento & diminuido
devido & simultaneidade das comunicagdes dos dados.

] 1 2 3 4 5
0 - /A8
1 c 1
1/49 4
n/e 1 2 1
3/ 3 1

&

Figura 4.18. Espago Hough reayltante da Transformada
de Hough indicada na figura 4.17.
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Mi varlas outras tentetivas de parsleliza¢do da transformada de
Hough utillzando arqulteturas parailelas. {BRAHIM, KENDER e SHAW (1885)
apresentam @& Implementagio parajela da transformada de Hough
utilizando uma arquitetura MSIMD, na magquina paralela NON-VON, CYPHER,
SANZ e SNYDER (18B7) utiiizam uma matlriz NxN de processadores para
itmpiementar a transformada de Hough. 0 método tem compiexidade
O(NQxN), onde  Ng & a discretizagao da varladvel €., Esse método
hasela~se na rota¢So da imagem de tal modo que todos 05 plxels de
borda com um anguio 8 se alinham com alguma linha <(ou coluna) da
matriz de processadores. 0 cidlculo da transformada de Hough fica,
ent3o, triviail. GHANDRAN e DAVIS (1987) apresentam a Iimpiementagdo
paralela da transformadas de Hough em uma arqultetura fortemente
acopiada: a BBN Butterfly.

HANAHARA , MARUYAMA e UCHIYAMA (1988) implementaram a transformada
de Houah em circuitos integrados. Sua abordagem asobrepte o0 calculo dos
picos e os incrementos dos acumuladores.

GUERRA e HAMBRUSH (1989) apresentam 2 algoritmes vparalelos,
também utilizando uma matriz NxN: o MPP. Um deles particiona o espago
Hough em N, sub-espagos quadrados de tamanho igual @ Iﬁg7xfﬁ;7. 0
outro & equivatente ao de Cypher, Sanz e Snyder. A complexidade do
algoritmo & G(NpJ:TQ" + Ng).

FISCHER e HINGHMAN (1983) descrevem um método de se paralelizar @
transformada de Hough utilizando um array de processadores SIMD. Um EP
& atribuide a cada coluna da imagem e 0 array se move sobre a Imagem,
processando todos 0S pixels de uma linha, concorrentemente. LI, PAD e
JAYAKUMAR (1888 apresentam uma implementagao sistélica da
transformads de Hough. TZVI e SANDLER (1980) apresentam um Gi
analdglico para computar & transformada de Hough de uma imagem,
Para este casc, a detec¢do dos picoes nao e feita por hardware.

4.5 = (48 fased) - Classificaglo das Retas

Nesta segSe serdo apresentados dois métodos paralelos para ©Sé@
implementar a fase de classificacdo das retes. Primeiramente sera
mostrado como & fase de isolamento das nuvens d0 8€s5pago Hough -~
introduzide na se¢aoc 2.2.94 — pode Ser implementada na GConnection
Machine. Em seguide apresenta-se um método haseado na splugao de
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"processor Farm” - solug¢de (e), da segdo <€.4.7 - para se executar
a ciassificagdo das retas simultaneamente 2 Transformada de Hough.

A disposigdo de uma arquitetursa massivamente paralela, ou sela,
onde cada processador possul uma céluta acumuladera do Espaco de
Hough, permite simpiificagdes notavelis no algoritmo de isolamento das
nuvens. A figura 4.19 mostra como isto & possfvel: A variavel
("read-only") paralela "hs" representa todo o Espage Hough. 0 comandgo
"where"” seleciona apenas as células acima de uma [imiar pré—fixado, da
mesma maneira dque fol feito na se¢do 2.2.9. 0 1teste "if-glise” @
implementado na CM do seguinte modo: Cada célula que passou pelo teste
de limlarizac3o 1é& de seus 8 vizlinhos 0 conteido da variavel hs deje e
compara com su& prépria variavel hs. S¢ a variavel hs de algum dos
vizinhes for maiocr que sua préprita, zera—se a celula. Ao final restam
apenas as células com 05 valores maximoes focais das NUVENS.

where{hs »>= jimiar)

{
if{hs >= 8_vizinhos} hs = PRETO :
eise hs = BRANCO

}

Figura 4.18. Segmentag¢io das retas em paralelo.

gtiiizando—3s¢ maguinas MIMD fracamente acoepiadas pode—se fazer ¢
ispiamento das nuvens - sequenciaimente — e 0 modeiamento dos dados em
paralelo, conforme figura 4.20.

SE{
SEQ { = 0 FOR LIN
SEG 1 = 0 FOR GOL
... separagdo nos vetores acumuladores
PAR § = 0 FOR nimerc_de_retas_detectadas
... escolhe o pargGmetro que melhor represente a reta

Figura 4.20. 0 algoritmo de anailise.

Porém, este estagioc tem complexidade 0<N9Np + B/n), onde B @& ¢
namero de pixeis de borde € n & o nimero de processadores ytitizados
para escolher o parametro que melhor representa 08 dados de um vetor
acumulador. Isto pode ser methorado, como seréd visto na sequéncia.
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A fase de classifica¢do das retas - 42 fase, conforme apresentado
na secdo 2.2.9 — pode ser impiementada de duas maneiras. & primeira
detas faz uma varredura completa noc espago Hough para Isclar as nuvens
de pontos, conforme apresentado na figura 4.20. E & segunds gtiliza
informacso da Imagem anterior € faz apenas umé busca em uma Janeia no
espago Hough.

Experimentos com diversas imagens mostraram que, para um espago
Hough com resolugao de 258x326 e ytitizando-se 9 Jjanelas de busca
(correspondentes as 8 retas do paralelepipedo) com gimensdes de 10x10
células, consegue-se uma reducdo de cerca de B0% no tempo de gxecugao
desta fase utiitizando-se o algori tmo simplificado.

Como j& fol apontado nas segdes 2.2.4 € 4.5, esta implementagao
da 48 fase utitizando informagio da imagem anterior somente pode Ser
feita em regime, ou seja, supondo—se que o movimento da camera sels
sufuclentemente pequeno para que 0s plcos das nuvens do espago Hough
permane¢am nos arredores do plico encontrado na imagem anterlor. Sera
apresentado um algoritmo paralelo para ser utilizado em regime.

FAR
SEQ
PAR ~-- mestre
... transmissdo de pacotes (x,y,8)
... recepcdo & classificagcdo de pacotes de pices
... transmissio de pacotes (aa,pa)

... recep¢ao dos picos
... Caicuto das propriedades
. e s callbragao

PAR i = 0 FOR n.de.escravos -— @gSCTravos

SEQ

... recebe 0 pacote

iF

pacote = (x,y,8)
SEQ

... calcula a transfoermada de Hough
... envia pares (&,p) para o mestire
pacote = (ei'pi>

.. acumuilagdo das propriedades da nuvem |
pacote = fim.de.dados
... transmite (efinaz‘pfinai)

Figura 4.21. Algor| tmo paralelo mostrando a
sohreposicio potencial da Transformada de Hough € 0O
Cilculo das Propriedades em diferentes processadores.
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A idéia do algoritmo em regime $, basicamente, a2 de fazer—se &
sobreposigio da 32 e 42 fases seguindo a |déia de "processor farm", 40
modelo (e) oa Transformada de Hough Direclonal, vista na secae 4.4.1.
0 processo mestre ¢ responsavel pela transmissdo de pacotes (x,y.,8),
pelo lsolamento das nuvens e pelo término do processo. Uma descrigao
simplificada pode ser vista na figura 4.21.

Como pode ser observado na figura 4.21, ha wuma potencial
sobreposigso das fases da Transformada de Hough Direclonal e do
Caiculo das Propriedades: Por exempio, © processador 4 pode estar
calculande a Transformada de Hough enquanto © processador & pode estar
acumulando as propriedades da nuvem 6 ¢ o processador @ ja pode ter
terminago seu tTrabalho.

pode-se notar que hé um congestionamento de mensagens nos 1inks
préximos ao mestre, pois este & gque centraliza as comunicag¢bes de
mensagens. Todavia, este fato pode ser atenuado através da troca de
mensagens em pacoles e de sua utilizagdo em regime. A transmissao de
mensagens em pacotes é mais eficiente quanto majior o pacote, ver INMOS
(1888).E embora o aigoritmo da figura 4.21 possa  Ser ytitizado na
primelra Imagem captada, seu desempenho meihora muito a partir da

segunda imagem, pois a quantidade de trabalho do mestre é¢ atenuada.

Este capitulo apresentou um conjunto de spglugdes ~ baseadas em
técnlcas de processamento paralelo - para as diversas fases a0
algoritmo de reconhecimento e localizagao de obletos no espago 3D. 0s
reayltados das aplicacBes destas solugfes saoc apresentados no capitulo
5.
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CAPITULO V

ResuLTADOS EXPERIMENTAIS

Neste capitulo pretende-se guantificar, através de medidas de
precisdo e desempenho, & aplica¢lo de ‘técnices de processamento
paralelo ao algoritmo de localizagho de obletos do tipo paraleiepipedo
no espago 3D, apresentado no capitulec 2 em imagens reals (nao
simuladas). Primeiramente sao analisados alguns aspectos sobre @
precisao global do algoritmo serial. Estes resultados servirao para se
avaliar os resultados de aceleragao do atgoritmo "paralelizado”. Em
segulda s30 apresentados os resulitados experimentais da aplica¢ado das
técnicas de processamento paratelo.

5.1 - As Imagens Utilizadas nos Experimentos

Para a agquisigao das imagens, foi utilizada uma placa
digitalizadora TARGA 16, da Truevision, Inc. Esta placa & compativel
com ¢ IBM-PC. Possui resolugac espacial maxima de B12x512 e 32768
cores, utitizando 5 bits para cada banda (RGB). Utitizando—se imagens
em preto & branco, dispbe~-se de 5 bits/pixel ou 32 niveis de cinza.
Utilizou—-se a camera TK-204, da Kentec, que ¢é wuma camera GCD com
elementos de Iimagem dispostos em uma matriz de 485(V)Ix570(H). O sinal
de video & codificado em NTSC e possui uma frequéncia nominal de
varredura de 15,7349 KHz/59,84 Hz (entrelagado).

As imagens foram obtidas com este equipamento de digitalizag&o e
transportadas para 0s sistemas de processamento. A3 Imagens tipicas
utilizadas para os testes consistiram de um fundo homogéneo, ou  seja,
sem mudancas bruscas de cor ¢ o objeto do tipo paralelepipedo em
primeiro plano.

Foi produzido um pacote para apresentagloc de Imagens, celoridas
ou em tons de <cinza, pare workstations do tipo SUN. Este foi
implementado em tinguagem € e tnclui bibliotecas do utilitario
sunView. Através deste pacote pode ser feito um ascompanhamento visual
de todas as fases do algoritme do capituic 2, bem como qualsquer
imagens que utilizam o mesmo formate de arquivo.
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5.2 - A Precisfc do Algoritmoe Serial

Nesta seGg30 apresentam—-se 0s resultados dos testes de precisdo
global do algoritmo serial aplicado & imagens reais. Na segio &£.2.7
foram apresentados os resultados da apiicacao do @algoritmo de
catibracdo em Imagens artificiais . A especificagéo ne 4 do ajgoritmo
de reconhecimento e locallzagdo de obletos no espaco, vista no
capitulo 1, mostra um tipo de medida de precisaoc muito encontrado na
titeratura (LEE et AL, 1881): 0 desvio médio relative de posigao € O
desvio médioc de orientagac.

Dependendo dc tipo da aplicagdo dada ao algoritmo apresentado no

capitulo 2 — por exempio: auto-navegacso, Inspegao automética,
"nick-and-place”, etc. — especifica-se um tipo de medida de precisao
para o algoritmo de focalizag o no espago, Uma dificuidade

frequentemente encontrada & a de se encontrar "manuaimente”™ valores
acuradps das medidas de precisdo para se poder comparar com 0S
resyltados calculados pelc algoritmo. Por exemplio: n0 caso do
algoritmo descrito no capitule 2, as medidas das locallzagées s3o0
obtidas em relacdo ao centro do plano imagem. O centro do plano Imagem
iocaliza-se dentro da camera, dificultando o0 acesso a eig para se
fazer uma medida manual que comprove a precisaoc do algoritmo.

Este mesmo problema ocorre na medida da precisdo da orientagao do
paralelpipedo em relagao ao mesmo referencial. Contudo, em manipulagao
robdtica, as garras possuem uma t+oterédncia maior para o desvio de
orientagie pois possuem solugdes mecinicas para lidar com tais
giferengas. Desse modo, considera-se 05 desvios apresentados na
simuylagso da se¢do 2.2.7 como suficientes para validar o algoritmo
neste aspeclo.

Como medida da precisdo do algoritmo quanto as coordenadas de
posicionamento do paralelpipedo, adotou-se o pardmetro D, definido
como a disténcia, em metros, do vértice PS doc paraielpipedo atée o
centro do plano imagem. Esta & uma medida simples de ser feita
manualmente pois basta esticar uma linha do ponto P até a matriz de

3
fotosensores — Situada logo atras das lentes na cidmera "CCDT - e medir
o comprimento, em metros, desta |inha. Matematicamente D & dado pela

disténcilea:
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Onde xc ,Yc e ZC s30 as coordenadas do centro do plang Iimagem em
relacio ao vértice PB gue e adotado como origem do sistema de
coordenadas no espag¢o, conforme & seg¢ao o2.2.7. Desse mode pode-se

¢ valor de 0 medido manuaimente com 0 valor de 0 calcutado

comparar
pelo algoritmo. Estima-se empiricamente que ¢ erro de medida manual de
posicionamento situe—-se em torno de 1,00c¢m.

A Imagem de um paralelepipedo com tamanho 10cm x 10cm x 20 cm foi
Cada

possul

capturada de diversas posi¢ées no espago. pixel da matriz de
segunﬁﬂ ¢ manual do fabricante,
S m/plxei,Ty=9,897‘10“6m/9ixe1, onde T ¢ a

A tabela 5.1 mostra 08

aensores, um tamanho retangular
= 1,123.10
TX

do pixel.

gimensao

resuyltados experimentais

horizontal
das medidas do
diferentes angulos de rotacdp € mantendo~se a origem e a camera fixas,

vator de D, para Imagens do paralelpipedo com

8 ¢ W Dm DC E Epr
~45,8° | -45,0" 0,0 126,0 *1,0cm | 128,49cm | -2,49cm | 1,80%
-g0,0° | -45,0° 0,0 126,0 *1,0cm | 129,2cm | -3,2cm | 2,53%
-45,0° | -80,0° 0,0 126,0 *1,0cm | 131,8cm | -5,9cm | 4,68%
~q5,0° | -45,0° | 30,0 126,0 +1,0cm | 130,8cm | -4,8cm | 3,80%

Tabela 5.1. Resultsdos do teste de precisao do algoritmo descrito
no capituio 2.

c00xeh6 & 512xB12,

As resolugdes da imagem e do Espa¢o Hough séo

respectivamente.

Na tabela 5.1, 8, ¢ e w sio os &nguios aproximados de rotagado

x e y respectivamente; D& & distancia, medida em

m

vertice P3 do

€ calculado como a raiz

sgbre 08 eiXps 2,

centimetros, manuaimente entre o paralelpipedo € O

quadrada da soma

centro do piang
dos guadrades das coordenadas X, Y

imagem:; DC
c € Zc computadas pelo algoritmo; E

Epr especifica o desvip relativo no

cadliculo de ﬂc, ou sela, & a razaédo entre o mbédulo da diferenga entre Dm

indica a diferenga entre Dm e D

[ 3K I ]

e DC g 0 valor de Dm‘



De acorgdo com a tabeta 5.1, o0s valores dge Epr situam-se proximos,
gu mesmo dentreo, da especificagdo N84 do capituio 1. Para se melhorar
a precisag dos resultados deve-se aumentar a discretizagao em & (Ne),
conforme ser& explicado na figura 5.1.

0 desvio foi menor quands (& ,¢,y) = (—45°,—45°,D°). lsto pode ser
explicado pelo fato de que e nesta posi¢doc que @a imagem do
paralelpipedo apresenta ¢ maior cemprimento médio de suas arestas. De
uma maneira geral, Epr & sensivel & alteragbes de ¢, de w e de & pois
as rotacfbes diminuem o tamanho das arestas na imagem, preludicando sua
jdentificagdo durante a fase de ciassificagac de retas e as fases
seguintes.

Qutro fato observavel na tabela 5.1 & que todos os valores de E
foram negativos. Isto sugere que ha uma polarizagao dos valores finais
das _caorﬁenaﬂaﬁ caiculadas. Todavia, para valores maiores de f
(distancla focal da camera), as simulagbes mostraram gque este fator de
potariza¢cdo decresce, diminuindo consegquentemente os desvios. GCameras
com tentes de diferentes distdncias focais, Ou mesmo uma objetiva com
auto-foco, permitem a aquisi¢do de imagens a diferentes distancias do
cbieto, permitindo tambem anallisar sua infiuéncla nos resuliatados
finais. Este fato ndoc pode ger comprovado na pratica pols dispunha—-se
apenas de uma iente de 18mm,

Qutro parémetro - além da distancia focal ~ que tlem influéncia na
precisdo final do caélculo das coordenadas do vértice PB refere—-se &
transformada de Hough: a discretizagdo em @ (Na). A figura 5.1 mostra
uma curva experimental representando o desvio (Epr) na localizagao do
vértice P3 do paralelepipedo em fun¢dc da resclugdo em & para 10
imagens com orientacbes e posiciopnamento diferentes. As resglugbes da
imagem e do Espago Hough s3o 200x258 e 25636, respectivamente.

Na execu¢do dos testes com as solugbes paralelas para a
transformada de Hough, descritos na segap 5.5, adoteu—-se a resolu¢ao
Na=€56, ou sefa, conforme a figura £.13, Nepr= o5Bx326. Este valor
apresenta experimentaimente um bom compromissc entre precisac e tempo
de processamento, conforme pode ser visto na figura 5.1. GCemo Ja& foi
apontado no capituio 1, & necessarioc que © algoritmo de iocatizagao de
objetos no espa¢o 3D possua uma precisdo superior & dos @atuadores.
Portanto, dependendo da aplicagdo, & precisso conseguida com este

atgoritmo e hastante satisfatéoria. £, para melhorar sua precisgo,

basta aumentar Ng segundo & curva da figura 5.1.
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Figura 5.1. Desvio percentual na iocallzacio de PB em fung¢do de Ne‘

5.3 - 0 Desempenho do Algoritmo Serial no Transputer

0 tempo de execucido do algoritime depende da complexidade da
imagem, ou sela, do nimero de pixels de borda da imagem. Uma Imagem
tipica para @8 aplicagao em pauta tem resolugio de 200x258x8 e possuli
cerca de 2500 pixels de borda, Ceralmente, a razso do numero de pixeis
de pborda € o de plxels total & da ordem de 5%, ou sela,

c = numero de pixeis “1°
neomerc de pixels total

= 5%

Conforme apresentado na seg&o 3.2, para S¢ medir 05 parametros de
desempenho aceleraclc e eficiéncia é necessario conhecer—se T{(1), gue
& o tempo de execugio do algoritmo quando se uytiliza apenas um
processador. Fortanto, apresenta—se aqul o0s vaiores de T(1) para a
transformada classica de Hough e para a transformada direcional de
Hough.

A tabels 5.2 apresenta 05 Tempos de execucho das diversas fases
do algoritmo serial de reconhecimento & localtzacgio de obljetos no
gspacgo 3D utilizando-se apenas um transputer. Na tabetla 5.2a
utitizou-se a transformada cia4ssica de Hough e na tabeia 5.db

ytlizou-se a transformada direcional de Hough com k=20.
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0 atgoritmo implementado para obter—-se os 0ados da tabela B.2
Utitiza o atgoritmo de detecgdo de Sobel e a transformada cléssica de
Hough na 32 fase, como descrita na segse @£.2.3, com resolugao do
espago de Hough de 256x326. 0s resultados ga tabela 5.2 foram obtidos
processando-se 10 imagens com resolucho de 200x256x5 com compliexidades
em torno de B% e tirando-se a médlia ponderada pela respectivas
suas complexidades,

De acordo com 0 apresentado na se¢dc 2.2.3, © detector de borgas
de Sobe! & executado internamente a fase da Transformada Direcional de
Hough. £, portanto, a tabela 5.2b n&o apresenta medidas de tempo paras

18 ¢ 2B fases.

T.H.G, T.H.D. (k=20)
Fase Tempo de CPU ) Tempo de CPU %
18 3,873 s 10,01% —— -
céa 0.881 s 15,490% e w-——
38 2,385 3 41, 17% 2,178 s 55,08%
448 1,127 s 18, 70% 1,808 s 5 ,492%
58 0,008 s 0, 19% 0,008 s 0,15%
B2 8,774 s 123,53% g,763 s 19,28%
78 g,002 s 0,03% o,002 s 0,50%
5,720 8 3,886 s
(a) (b

Tabela 5.2. Tabela de tempos do algoritmo serial, T(1), apresentado
no capitulo 2, impiementado na piaca iMSBOO9 {("monoputer”).

4 metodologia para & determinacﬁn gos tempos de CXECUGED
apresentados ns tabele 5.2 teve como base & gtilizagdo do reldgio
embutido no transputer IMS8TBOD. Este reiédgioc é diretamente acessado
através de comandos da finguagem OCCAM. Um "+ick” do reldgio equivale
a 1us. Conforme i4d foi apontadc no capitulo 1, os tempos medidos neste
+rabalho n3o levam em conta o tempo de carga da imagem, 0OU seja, 0O
tempo de recuperagic da imagem, proveniente do cisco, parsa a RAM. Os
resultados obtidos supdem, deste modo, & presenga de um hardware
gspecifico para a aquisi¢do de Imagens em tempo-real - geraimente com
miltiplos "buffers™ de imagens — existentes em estagbes de trabalho
para visdo computacional: ver, por exemplio, CASTANHO (1980).
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0s erros de medida dos tempos de execugso apresentados na tabela
5.2, utilizando~—-se 0 transputer, s&o reduzidos. Ahs medidas de tempo de
execugso obtidas na "workstation”™ Sun, e apresentadas na ‘tabelsa 4.1%,
s50 menos precisas que as obtidas no transputer devido a0 sistema
operacional ser multiusuario. Este fato é mals notavel na segic 5.6,
onde os tempos de execugio sdo bem menores e 0 erro relativo da medida
de tempo se tornsa significativo.

A figura 5.2 mostra uma curva abtida experimentaimente e gque
representa o tempo de execucdo da transformada direcional de Hough em
fungio do namero (k) de snguios calcutados pelo algoritmo da
transformada direcional de Hough em um dnico transputer. Foram
utillzadas 10 imagens com orientactbes e posicionamento diferentes. Asg

resplugbes da imagem e do EsSpaco Hough foram 200x256 e E56x328,
respectivamente.

Tempo x K

Figura 5.2. Tempo de ExXecugdo (mohoprocessador) X k .
ResolugSo da imagem: 200x256x8. GComplexidade da imagem: 5%.

0= tempos de execucdo - TC1) -~ apresentados na tabela 5.2 €& 08
tempos de execucdo para k = 1 & k 7 20, mostrados na figura 5.2, serao
utilizados para se medir 0s pardmetros aceleraglo e eficiénecia nas
secies que se seguem. Uma tabela de tempos de execugdo mals compieta,
correspondente & figura 5.2, & apresentada no apéndice 4.
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5.4 ~ Observacles sobre a “Paralelizacloc” do Algoritmo

Um dos obletivos da paralelizagdo do algoritme apresentade no
capitulo 2 & conseguir umsa redugSo0 no tempo de processamento €, SE€
possivel, sua execu¢cso em tempo-real. GComo fol observado ng capitulo
1, um obletivo simpies para um sistema de Visio aplicado @& robética,
por exemplio, & determinar a calibragdo da camera em ciclos de 1/30s =
33,3 ms.

Em Vis3o Gomputacional — bem como em Processamento de Imagens -~
n: dois conljuntos de variaveis para sé anpalisar @ contrelar,
visando-se acelerar o algoritmo:

(a) VariAveis relacionadas & Imagem: resoclug¢io da imagem,
complexidade da imagem, tamanho da méscara de detec¢dno de bordas,
limiar de binarizagio, resolugdo do espago Hough, tamanho (k) do
intervalo de angulos da transformada de Hough que wutiliza informagao

direcional, etc,
{p) Varidveis relacionadas ao Processamento: utilizagdo (ou ndo)
de Cls para processamento de nivel balixo, tipo de placa

digltallzadora, nimero de processadores, tipo de topologla, classe da
arguitetura paraleia, Tempo de carga da imagem, tamanho do pacote de
mensagens, velocidade dos links de comunica¢ao, etc.

A utijizagdo intellgente destas variaveis & a chave para obter—se
um bom desempenho na paralelizagao do algoritmo. Tendé este fato em
vista, B variaveis de controie foram escolhidas. varisveis de imagem:
resolucdoe da Imagem, resolugdo do espago Hough, nimero de @&ngulos da
transformads direcional de Hough (k): wvariaveis de processamento:
tamanho do pacote de mensagens, topofogia, classe da arguitetura.

De acordo com a tabela 5.2, as fases do algoritmo de lopcalizagdo
de obietos do tipo paralelepipedo tém caracteristicas bem definidas
quanto ao tempo de exXecugan:

1) 0 tempo de carga da imagem nao precisa ser considerado.
Assume-se portanto que gispde—se de hardware de aquisigao de

imagens em tempo real.

{2y & 1te& fase pode sger impiementada wutliizando-se O algoritmo
sistalico da segao 4.2.17, utillzando-se circuitos VLS e,
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portanto, pode-se considerar gue esta fase né&o acarrete astrase no
tempo de entrada da imagem na memoria.

(3) A 2B e a B2 fases, conforme exposto no capituln 2, sBo opcionais
e sua parajellzagdo nao fol consliderada nesta sSe¢&o.

(4) & 38 e a 48 fases sS&0 as fases mals demoradsas, exigindo @&
implementagao prieritaria das técnicas abordadas nas segpes 9.4,
e 94.9.2.

() A 58 ¢ a 78 fases s&o as fases mais répidas € nao & necesséario
despender esforgos na sua aceleragao.

g paralel isme foi considerado na fase de detec¢&o de bordas, na
Transformada de Hough & na Ciassi ficagdo das retas. As se¢pbes 5.5 e
5.6 apresentam o0s resultsdos da paralelizacae do algeritmc em dois
tipos de sarguitetura paraleila: MIMD fracamente acoplada e SiIMD,
respectivamente. Conforme apresentado na seg¢ao 3.2, ha duas aboerdagens
para se medir @ aceleragao do algoritmo paralelo. A segd0 5.5 emprega
a 18 abordagem, ou seja, fixa—-se algumas varlaveis € altera~-se 0
namero de processadores. A se¢do 5.7 emprega 2 segqunda &abordagem, ou
seja, fixa—-se um tempo de execucSo e escala-se ajgumas variaveis de
controie modo gque eleg sela executado dentro do tempo determinado
("tempo-real’” ).

5.5 -~ Utilizando Arquitetura MIMD Fracamente Acoplada

Foi utilizado 0 slstema de processamento baseado nos
processadores transputer. O algoritmo foli implementado em duas placas
de transputers: C1) Placa INMOS-BOO4 com 1 transputer 7800 e cMbytes
de RAM, 20 MHz (LGCA/DCA/FEE/UNICAMP). Software utillzado: QCCAME ¢
Tpse, conforme INMOS (1888).(2> Placa INMOS~-BODE com 8 TRAMs, Z0MHz,
um cross—bar IMSE COO04, para configuracgdo das topoliogias, e um total de
2,25 Mpytes de RAM (CT!). Software utilizado: TDS2 e MMS2, conforme
INMOS (1888).
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5. 5.4 - {18 fase) Delecglo de Bordas

O algorl tmo sistbélico apresentado na secao 4.2.1 foi implementado
em OCCAMZ e roda em uma rede de transputers. O operador de Sobel nesta
versio sistél ica é muito ineficiente, se impiementado em pOUCDOS
transputers, devido ao grande nomero de processos gque devem  ser
executados em paralelo para cada pixel da Imagem.

para cada plxel que Tentra” no algoritmo, sao efetuadas,
basicamente, (B*C0L) desliocamentos paralelos de dados nas & linhas de
atraso (3 para cada mascara), onde GCOL & a variadve!l que quantifica 0
namero d¢e colunas da imagem. Se COL for lgual & 258, malis de 1500
deslocamentos S50 necessarios para que todos os dados sé sincronizem
nos respectivos processos. Embora as instrugbes desses processos seiam

extremamente simples - de fato sd30 praticamente movimentagdes de
cantedados dge variaveis - estes destocamentos s&0 feitos
sequenciaimente e envolvem um "overhead” significativeo ne

escalonamento paralelo destes processos por parte do Transputer.

Tamanho NG aprox. de Tempo de s (§)
da Imagem g;?g?i?g: Execugao P
50 %60 3086 2.356s 0,21
100x100 6§00 “%,88sg 0,10
1504150 500 E.07s 0,08
oo x2ogo 1200 7,46s 0,07
258 x2586 1500 8,78s ag,0b
512x51¢2 3000 17,4935 g,02

Tebela 5.3. Infiuéncta do namero de processos paraleios
("PAR PROC’s™) no algoritmo ge convolugao sistolico.
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i tabela 5.3 apresenta 05 resultados da implementagac sistéllica

do operador de Sobel, apresentado na figura 4.6, para diferentes
tamanhos de imagens de entrada. Us dados desta tabela foram obtidos
configurando—se o algoritmo em 6 transputers (2 para as linhas de

atraso, 2 para 0s blocos calcula, 1 para o bloce de entrada (base) e 1
para receber o0s dados e fazer a { Imiarizacio). As comunicagdes foram
feitas com protocoio simples, que & o nome que se d& em OGCAM a
mensagem contendo apenas um plxetl.

Esta implementagdo sistditca trabalha tanto melhor quanto maior
for ©0 numero de processadores configurados. Na verdade, seria
necessario dispor-se de cerca de 1500 processsadores para estes
deslocamentos pudessem ser feltos realmente em paralelo.

Conclui—se que o "overhead™ do gerenciamento dessa quantidade de
processcs em pPoOUCOS transputers € 0 pegquenc "pandwidth™ de comunicagao
inter—processadares tem significativa influéncia no tempo de execugao
do algoritmo. Por essa ineficiéncia e peia possibiiidade de se ter O
algoritmo integrado (ver CASTANHO, 1988) optou-se por considerar a
imagem binaria com as bordas J& detectadas como a imagem de gntrada do
atgoritmo. Na se¢3oc B.6 serfic apresentados 08 resultados da
implementag3o desta operagsoc de detec¢do de bordas na GConnection
Machine.

5.5.2 — (32 fase) Identificac8o das Bordas do Objeto

Nesta segao serdo analisadas as solugbes paralelas propostas na
segd0 4.49.1 para @ implementagio paralela da Transformada de Hough.
nentro de cada solugdo analisada seré apresentada também a influéncia
de diferentes topologias no desempenho da solucioc paralela. Em cada
experimento um conjunto de variavels, de imagem ¢ d¢e processamento,
$0i fixado para se analisar a influéncia da topologia na solugao
escolhida. Estas varlavels f1xadas, bem c<omo outros dados de
interesse, S50 apresentados em ‘tabelas. Um resumo das solugdes
paraleias -~ propostas ha se¢ao %.4.1 — para @ transformada de Hough
estid na tabela 5.4.

Para se Tazer o mapeamento da transformada de Hough na rede de
transputers, 08 recursos consistiram, basicamente, de uma placa com g

tranputers e de um "eross-bar™. Desse modo, do ponte de vista do
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custo, d¢lispunha-se de 4 iinks por nd processador € um circutto
programave! de interconexao entre os links. Do ponto de vista do
desempenho, procurgu-se topologias com pequeno diametro.

Tipo da Transformada Solugio Proposta
de Hough
Ca’ Partigdo do espago Hough
"Cilassica’” {(b> Partigio da Imagem
(c) Partigdo da Iimagem e doO

Fspago Hough

(d) Ppartigao da imagem e do
"pirecional’” Fspago Hough
(e’ "Processor Farm”
Classica ou {f) Partigio da Imagem

"ODirecional”

Tapela 5.9. Resumo das splugtbes propostas para & paralelizagao
da Transformada de Hough em arqulteturas MIMD.

Nos experimentos foram utilizadas <9 topologlas: Arvore, Anel,
Hipercubo e Malha 20 com "wrap-around”. 0s links dos ‘transputers 880
nomeados segundo a figura 5.3.

Jrm—

Figura 5.3. Nomeagao dos links do transputer.
N=Q, L=1, S=2 e 0=3.

A topologia anel fol implementada como mostra a figura 3.3. Neste
caso o algoritmo de roteamento (comunicagio) & extremamente simples
pois had somente um caminho - embora bi-direcional - para @& mensagem
percorrer.
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A topologia arvore fol Implementada come mostram as figuras 3.9.
e 3.5, dependendo do nimero de processadores. 0 algoritmo de
roteamento (comunicagdo) — cula versso generalizada foi apresentada na
figura 3.11 — também foi implementado através da técnica de tabelas de
roteamento.

0 algoritmo de roteamento (comunicag3o) adotado para a topologta
nipercabica também adota a técnica de tabelas de roteamento e pode ser
visto na figura 5.4p. 0O né "M" & aquele onde & alocado 0 Pprocesso
mestre. Uma tabeta como esta deve estar presente em cada no
processador. Esta tabela fornece o caminho a ser seguido por uma
mensagem enquanto atnda nio tiver chegado ao seu destino, conforme
algoritmo generalizado mostrade na flgura 3.11.

o
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Figura 5.4. Hipercubo de dimens3c 3 & seu algoritmo de
comunicagio. 0s links sd&o nomeados segundo a figura 5.3.

Como J& foi viste na se¢doc 3J.11, um hipercubo de dimensde 3
também possui didmetro igual a 3. Contudo, conforme pode sér visto na
tigura 5.4a, &@ilguns links nso s3o utitizados. Atraveées da utlilizagao
destes |inks extras pode—se criar um "hipercubo degenerado” - conforme
visto na figura 3.8a — ¢ diminuir o digmetro da topoiogia resultante.
Uma outra solugao topolbgica que apresenta disgmetro menhor dque 0O
hipercubo é & topologla malhsa com "wrap-around™, que é apresentada na
figura 5.5a. Esta malha difere daguela mapeada no hipercubo pois une
as diagonais opostas e nac 0S5 extremos opostos. A disténcie média
entre o no mestre e gqualquer um dos nés escraves & &,0. A distancia
médla entre quaisquer dois nés escraves & 1,4643. £ a disténcia média

entre gquatsaguer dois nés & 1,9833.
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Figura 5.5, Malha com "wrap-around” (diametro igual 2)
e seu algoritmo de comunicagdo.

Transformada Paralela Classica de Hough - (T.P.C.H.D2

Sera felta uma analise sobre a influénecia de diversas topologias
e das solugoes descritas na se¢do 4.4.1 na implementagdo paralela da
transformada "classica” de Hough. A imagem utilizada @€ a apresentada
nha figura 2.7b. A tabela 5.5 apresenta o conjunto das variaveis
fixadas para @ execugdo dos testes na rege de transputers. GConforme
apresentado nha se¢gio 4.4.1, cada processador escravo pode conter uma
partigao do espago Hough ou da imagem, dependendo da solugao

escothida.

CONDIGOBES DDS TESTES
Resolugso dg imagem 200256 X8
Resoluc3o do Espaco Hough 2EE X228
Complexidade da imagem q%
Limiar d¢e Binarlizagac gD
Tempo de carga da imagem 2,7561 s
velocidade dos lipks o0 MH2z
Tamanho do Pacote de Mensagens 800
Ciasse de Arquitetura MIMD
T¢1) 2,385 s

Tapeta 5.5. variaveis fixadas para a execu¢do dos testes
com as soclugdes (a) e (c) na rede de transputers.

Devido ao tamanho da meméria disponivel parsa cada transputer da
malha ser pegueno (32Kbytes), &as solugtes (by e (f) nao puceram ser
implementadas €& as spjugbes (a) e (c) somente podem S&r implementadas
com, no minimo, 5 processadores, consistindo de um mestre €& mais 4

escravos.
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As soclucgtes (a2 e (c), da se¢ado 9.4.1, para a transformada
classica de Hough foram impliementadas em trés topologias: anel com 4 a
g escravos, malha com "wrap-around” com 4, B e B escravos e hipercubo
com 4 € 8 escravos. A topologia &rvore nao fol implementada para estas
solugfes pois possul um didgmetro muite grande, obstaculo para um bom
desempenho. A topologia &rvore se casa bem com a solugao (e). As
figuras 5.6 e 5.7 apresentam as curvas de aceleragao e eficiéncia da
spolugido (a) em fungdo do nimeroc de processadores para as trés
topologias: anel, hipercubo e matha com "wrap—around”.

4 Acel eracan: ?0“1@58 (&}
ﬁ .
¢ 3t
T st T
E ves SRS . St
£ b ﬁlwv:ﬁlu-..”u-. P FET _
P 2
a
¢
I 1t |
1]

04 é {; ;’, é (é .

ndmerc de processadores

Figura S5.6. Aceleragcao da solu¢so (a) para 3 topologias:
anel ("-=--"3, hipercubo ("-.-") & malha ("...").

1 Eficiéncia solucado {a)

g P ©F DY ST Rt ey T

[

nimero de processaderes

Figura 5.7. Eficiéncia da solugdo (a) para 3 topologias:
anel ("=-="), hipercubo ("~.-") e maltha ("...").
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Como se observa das figuras 5.6 e 5.7, para a solugadoe f(a), 0s
valores de aceleragso (e de eficiéncla) tém valores bem aquem do
ideal. A topologla anel ndo apresenta comportamento de saturagdo da
aceleragaon, ate 8 processadores. A eficieéncia 5¢ mantém
aproximadamente constante, também dentro deste Intervalo de n {nimero

dge processadores). A topologia hipercibica apresenta um comportamento

semelhante aoc da malha com "wrap—-around”, Esta nao apresentsa
comportamento de saturagaso da aceleragao. Todavia, possui baixa
eficléncia. A topologia malha com "wrap~around” possul 08 menores

tempos de execu¢ao e, portanto, apresenta malor aceleragao dentre as
trés topologias implementadas para esta solugao.

As figuras §.B e 5.9 apresentam as curvas de aceleragao e
eficiéncia da solugao (c) em fungdo do nimero de processacores para as
trés topologias: anel, hipercubo e malha com "wrap-around”.

5 ' ﬁcgleragée= solycds (¢
fast . ® i
5 T _’“..»-'-"‘E
1 .._..--'"'"”‘ —r - __,_,_‘.-“'-"'
. et
. 41 o . -
) '
¢ -r-""—"—"”
d 3.5¢ -
i}

3 N i f N .

4 5 4 7 g g 10

nimere de procesgadores

Figura 5.8. Acelera¢do da solugao {c) pars as topologias:
anel ("==="), hipercubo ("=.-") e malha ("...7).

Como se observa das figuras 5.8 e 5.9, referentes & solugdo (cJ,
os valores de aceleragsdo sdo maiores que 0s ohtidos com a sclugdo (a.
lsta pode ser confirmado peia alta eficiéncia conseguids {maior gque
50% neste intervalo de n). A topoliogla anel apresenta uma cCurva de
aceleragio com inclinacdo mais acentuada até n = 6B processadores.
Para n malores que 6, seu crescimento é mais lento. A topologia
hiperctbica possuil uma curva de aceleragio com taxa aproximadamente
constante de crescimento. Seus vaiores de aceleragéaon S20
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intermeciarios entre os obtidos com as topologias anel e

maitha com

"wrap-around”. A topologia mainha com "wrap-around” possui os melhores

valores de aceleragao entre as

3

topologias estudadas,

para esta

solugio. A eficiéncia para 8 processadores é aproximadamente 50%.

0.9

Fricigncias sotucdo {c)

¢ 8
6 7r
0.6t

0.5¢

£ W€ TY D PmOTR T

0. 4

3

4 5
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g

nimers de precessaderes

fds] 8

10

Figura 5.9. Eficiéncia da solugdo (c) para 3 topologias:

anel ("--=-"), hipercubeo ("-.-") e malha ("...T).

0s dados sobre o desempenho maximo das

duas solughes

{a) e (c) da se¢do 4.4.1 sdo apresentados nas tabelas 5.6

paratltelas
e 5.7. As

tabelas completas de tempos de e Xxecugao encontrams€ Ro apéndice 4.

Sojugao (aJl

anel malha hipercubo

n=4 n=8 n=9
tempo de 1,003 0,912 0,983
gXECULan a 5 5
Aceleragdo 2,348 o.582 2,396
Eficiencia 0,261 g,287 0,266

Tabela 5.6, 0 desempenho maximo da Transformada de

Hough

sglugso

(a)
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Solugao (¢
anel malha hiperCUDO
n=9 n=9 n=9
tempo de 0,602 0,582 0,597
execugag s s 5
Aceieragaon 3,812 4,573 4,305
Eficiéncia 0,435 0,508 0,478

Tapeta 5.7. 0 desempenho maximo da transformade de
Hough solugdo (c), da se¢ao 4.49.1.

Como se observa das tabelas 5.6 e 5.7, a Transformada Cléssica de
Hough (T.C.H.)> & executada com malor velocidade utitizando—se &
soiucse {(c)y sobre uma topolegia em malha com "wrap-around”. Conforme a
tabela 5.7, a melhor aceleragsdo obtida ¢ 4,573, também com essa
topologia.

Este comportamento acentece devido ao fato do diametro das
topologias malha com "wrap-around” e do hipercubo serem menores que 0
da topologia anel e, conseguenhtemente, o tempo médio de troca de
mensagens & menor, diminuindo o tempo total de execugao.

A sotuglo (a) para a T.GC.H., apresentada na segdoc 49.4.1, exige
que todos os processadores escravos recebam todos 0S pixeis de borda.
Esta grande quantidade de dados gue chega (em pacotes) ags escravos,
teva tanto mais tempo para chegar a eles quanto maior for o diametro
da topologia. No caso da topelogia anel, com 8 escravos, por exemplio,
o conjunto de todos o0os pixels de borda pode ter gque Ser roteado por
até 4 processadores intermediarios, elevando excessivamente o custo de
comunicagio "mestresescravo” desta solugao.

A solugdo (c) para a T.C.H., apresentada na se¢do 4.4.1, procura
diminuir o custo excessivo de comunicagdo "mestresescravo” da solugdo
(a). Conforme previsto ns secao 4.4.1, esta solugao possul um custo
menor de comunicagao pois faz maior Uso da comunicagao
"escravosescrave™, diminuindo os valores do ‘tempo de execugao e,

consequentemente, elevando os valores de aceleragao.
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Transformada Paralela Direcional de Hough - (T.P.D.H.2

Ns sequéncia & apresentada uma an&lise sobre a influégncia da
topologia e das solugdes da se¢do 4.49.1 na impiementag¢ao paralela da
Transformada Direcional de Hough. A tabela 5.8 apresenta o conjunto
das variaveis fixadas para a execugso dos testes na rede de
transputers. 5 imagem wutilizada & a mesma utilizada nos Casods
anteriores (figura 2.7b). Conforme descrito na se¢do 9.4.1, a variavel
k representa © namero de &Sngulos que deve Ser calculado ao redor da
diregio & do gradiente obtido através das mascaras de Sobel,

As figuras 5,10 e 5.11 apresentam as curvas de aceleragado ¢
eficiéncia, respectivamente, da solugio (d) em fungdo do ndmero de

processadores para as trés topologlas: anel, hipercubo e malha com

"wrap-around™ € pars k = T,

6 Aceleragdo: ss{ugés (d).lk:i
a -y
¢ S5k
£
1
8 -
r At
a
Eo4l )
o

2 i i, I 1 I3

4 5 & 7 g g 10

nimero de proceszaderes
Figura 5.10. Aceleragsc da solugdo (d) para as topologias:

anel ("=-="), nipercubo ("-.-") e malha ("..."Y e k = 1.
CONDIGOBES DO TESTE

Resolugao da Imagem 2l 0xehE X8
resplugso do Espaco Hough 288x328
Limiar de Binarizagao BO
Tempo de carga da imagem 2,756% 5
velocidade dos 1inks 280 MHz
Ciasse de Arguitetura MIMD
Tamanho do Pacote de Mensagens 70
T{1)Y: k = 1 1,877 s
T(13: k = 20 2,179 s

Tabela 5.8. Variaveis fixadas para a execugdo dos testes

com as solugdes (d) e {(e) na rede de transputers,
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Figura 5.11. Eficléncia da solugdo (d) para 3 topologias: anel
("-—="), hipercubo ("=.—~7) e malha (”...7) e k = 1.

conforme se observa nas figuras 5.10 ¢ 5.11, na solugdo (d), para
Kk = 1, as curvas de aceleragao possuem taxa de crescimento
aproximadamente constante ¢ nso apresentam comportamento de saturagso,
para este intervalo de n.

A topologia ane! possui o0s valores de aceleragao mais baixo0s
dentre as trés topologias consideradas.

0s valores de acelera¢do conseguidos com & topologia hipercdbica
s30 piores «gque o0s valores obtidos para a topoiocgia malha com
"wrap-around” -

A topologia malha com "wrap—around” apresenta bons resultados de
eficidncia (= 50%) e possui os melhores resultados dentre as trés

topolioglas.

pAs figuras 5.12 e 5.13 apresentam as curvas de aceleragaoc e
eficiénclia, respectivamente, da solugso (d) em fungao do namero de
processadores para as trés topologlas: anel, hipercubo ¢ mailhs com

"wrap—-around”™ e pare k = 20.
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Figura 5.12. Aceleragao da solugso (d) para as topologias:

anel ("—-="), hipercubs ("~,-7) e malha (",..") e ¥ = 20.
09 . _ Efici?ncie= scipcia (d). k=20
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Figura 5.13. Eficiéncia da sotugdo (d) para 3 topologias: anel

("—=="), hipercube ("=.—-") e malha ("...7) e k = 20.
Conforme se observa nas figuras 5.12 ¢ 5.13, a spiugdo (d), para
k = 20, e para a topologia anel, a&s CUrvas ge aceleragao tendem a
saturar para n superior a 8, indicando gque o© congestionamento de

mensagens torna—-se mais significativo no tempo total de execugso. Na

topologia ane! apresenta a plor curva de aceleragdo para esta solugéao.
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As flguras 5.149 ¢ B.15

eficléncia da solugdo (e) em fungdo do namero

+rés topologias:

drvore,

apresentam as curvas de

de
malha

com Twrap-around” e

processadores
hipercubo

sceieragan e

para

para

valores de kK = 1. A utilizagdo da topologia arvore em substituigio &
topoiogia anel se Jjustifice por dois motivos: (1Y A topoliogia anel
apresentou @té aqui o0s plores resuitados de aceleragdo:. (23 &
topologia arvore é reconhecidamente — INMOS (1888 -. uma boa opgao
para se implementar & solugdo do tipo "processor farm”.
6 ficeleragdo: ssiugde (&), k=i
a
C 5t i
e
1
g
r 4+ .
a
¢
8 N -
b
2 i N L : L
4 5 & 7 & g 10

nimere de processaderes

Figura 5.149. Acelera¢ao da sclugado (e) para as topologias:

drvore{"—--"), hipercubo ("—.-") e matha ("...7), para k =

0.8

Eficiencia solucdn (e). k=i

0.7 ¢

0.6F

G 03 TF R R £ ey T

Figura 5.15.

5 & 7 8 g
numers de processaderes

10

Eficidnela da sotugdc (e) para as topologias:

arvare{"—=--"), hipercubo ("—.-") e malha (7..."), para k =

ii4
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Conforme Se observa nas figuras 5.14 e 5.15, & sgjugdo (e, para
k = 1, a topoiogia hipercibica possul 0S mMenores valores de aceleragao
entre as trés topologias, Para n menor gque 6 processadores, &
topologla arvore apresenta valores malores de aceleracio em comparagao
3 topologia malha com "wrap-around”™. Para n malor que B processadores,
por fazer uso de todes os links dlisponiveis, & topologia malha com
"wrap-around™ consegue "desafogar” o trénsito de mensagens pela rede
de transputers, diminuindc o tempo de execugao da solugaoc (e). Todas
as topologias do tipo arvore tém Iinerentemente um congestionamento de
mensagens nos links préximes a base (ralz). Quanto maior a drvore e
quanto mator o naGmeroc de mensagens trafegando por ela, maior o©
congestionamento e pior 0 desempenho final.

Pode~se notar também que, de um modo gerai, o desempenho desta
solugio, para as topologias malha com "wrap—-around” e hipercubica, &
superior ao desempenho da solugdo (d) para k=1.

As figuras 5.16 e 5.17 apresentam as curvas de¢ aceleragaoc &
eficiéncia da solugio (e) em fungdo do nimero de processadores para

trés topologias: arvore, hipercubo e maiha com "wrap-around” para

vaiores de k¥ = cO.

6 ] fceteracae: solugdn {e). k=20
? st _
£ [ —— -
[ Q_,_,...-—'-“"‘""AM
r ar . i
a !,....._..._ .......... ___,-.g..._._-...,,g-—_——s
Y
& 3t ]
o

2 . ) ) ‘ i

4 5 5 2 5 5 T

mimers de processadores

Figura 5.186. Aceleracao da splugiao {e) para as topologias:
sryare{"—=-—-"), hipercubo ("-.-") e malha ("..."), para k = 20.
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Figura 5.17. Eficiénclia da solugdo (e) para as topologlas:

dryore(™-—="), hipercubo ("~.-") e malna (™"..."), para k = 20.

Como pode ser observado nas figuras 5.16 ¢ 5.17, a solugdos (e),
para k = 20, 0s valores de acelera¢do 550 menores que aqueles obLidos
para a mesma splugio e k=1. 1sto se deve ao fato do tamanho do pacote
ser proporcional a k e, come S¢& sabe, quanto malor & mensagem, major a
probabilidade de haver congestionamento de mensagens na topotogia. Em
relacio & solugao (d) e k=20, os valores de aceleragdo ¢ eficiéncla
s50 superiores. lsto aconhtece pela diferenga estrutural das duas
soiugbes, apontada ha sec¢i0 4.9.1: a solugae (e) faz uma sobreposigao
de mensagens r"escravosmestre” e "mestresescravo” enquanto na soiugdo
(dg) iato n&o ocorre.

Nota-se tTambém 0O comportamento semelhante das guas topologias:
maiha com "wrap-around” e &arvore. 1sto indica que, com o c¢rescimento
de k, aumenta—se o0 custo de comunicagio de mensagens pela topologla. E
com isso, as topologias que possuem maior capacidade de roteamento de
dados — ou sela, maior namero de 1inks - tém maior possibilidade de
"desafogarem O congestionamento”™ . Extrapoiando—se 03 dados das figuras
5.19 e 5,16, espera-se que, para k maiores que 20, @ topologia malha
com "wrap-around” tenha uma curva de aceleragso com comportamento
syperior ao da topologia drvore.

0s dados sobre o desempenhc méaximo das duas solugtes paraleias
(d) e (e) da segdo 4.4.1 sdo apresentados nas tabelas 5.9 & 5.12, para
dois valores de k (1 e @2D). BAs tabelas compietas dos tempos de
execucio estao no apéndice 4.
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Kk = 1 Sotugan (d)
anel malha hipercubo
n=9 n=98 n=58
tempo de 0,421 0,374 0,412
gxepCcugald 3 5 s
Acetleragio] 3,883 4,489 <,078
Eficléncla 0,443 0,499 0,452

Tabe'a 5.9. 0 desempenho maximo da transformada
direcional de Hough, sclugdc (d), segaoc 4.4.1.

k = 28 Sptugao (d)
anel matha hipercubo
n=98 n=9 n=8
tempo de 0,536 0,463 0,487
execugio . s o
Aceleragio 4,068 4,708 4,474
gficiégnctla 0,452 0,523 0,487

Tabela 5.10. 0 desempenho maximo da transformada
direcional de Hough, salugdo (d), segao 4.4.1.

Comc se observa das tabelas 5.8 e B.11, a transformada de Hough
que utiliza a informagdo direcional — com k = 1 - ¢é executada ¢om
maior velocidade utilizando—se a splugso (e) sobre uma topotogia em
malha com “"wrap-around”. Conforme & tabela 5.8, para k = 1, @& melhor
aceleragio obtida é 4,484, também com essa malha. A meihor eficiéncia
conseguida foi com a topoiongia &rvore com cinco processadores ( 75%),

conforme a figura 5.11%1.
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K o= 1 Sotugdo (e
anel malha hipercubo
n=9 n=9 n=9
tempo de 0,327 0,214 0,403
eXBCuUgan s . 5
Acelera¢ao 5,128 5,341 4,161
Fftciegncia 0,570 0,583 0,482

Tabela 5.11. 0 desempenho maximo da transformada
Direcional de Hough, solugdo (&), segac 4.4.1.

Kk = b Solugaa (el
anel maiha hipercubo
n=9 n=8 n=59
tempo de 0,471 0,453 0,583
EXECUGEO 5 s 5
aceleragao 4,626 3,810 3,738
Eficiéncia 0,514 0,534 0,415

Tabela 5.12. 0 desempenho maximo da transformada
Cirecional de Hough, solug¢do (e), sega0 94.49.1.

conforme apresentadoc nas tabelas 5.10 e B.1&2, para k = 24, a
solugso (e) apresenta o melhor valor de sceleragio (44,8102 pars &
topologia maltha com "wrap-around"™. Teodavia, a solugao {(d), ¢com 89
processadores ¢ tepclogia malha com "wrap-around”™ apresenta valores
maiores de aceleragio que 8 solugaoc f(e) com 8 processadores e
topoiogia hiperciébica ou fryore. Isto indica que a solugao (e) deve
possiveimente apresentar um comportamento, para n maior gue 8, pilor

gque a solugac (g),
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0 tempo d& execugao, pars as solugdes (g) e (e), & menor due O
obtido através ga transformada classica de Hough principaimenete
porque had menos pares (8,0) sendo calculados e transferidos na rede.
Na solugBo "Farm™ h& uma sobreposigioc entre entrada e saida de
mensagens, enguanto que nas solugdes (¢) e (d) nenhuma resposts chega
da rede de escravos antes do Gitimo pacote de dados ter sido enviado
pelo mestre. O Dbaixo nimero de mensagens faz com gque a contengdo
diminua e, consequentemente, aumente a velocidade de execugao.

Ltravés dos resultados desta segd0, conciui—-se que, paras 8
processadores, @& solughdo (e) é superior as gutras quando k €& pequeno
e, consequentemente, © nimero de mensagens trafegando pels rede &
menor., Para k = 20, as soluctes (d) e (e) tém comportamentos muiteo
semethantes, representados pelos valores dée aceleragso: 4,706 e 4,810,
respectivamente. E também, para 8 processadores, a topoiogia malha ¢om
"wrap-around” € & que apresenta melhnor resuitado medio.

5.6 - Utilizando Arquitetura SIMD

Fsta secao apresenta 0s resultados da implementagdo de alguns
aigoritmos paraletos, de Visic Computscional de nivel balxo na maquina
S1MD Connection Machine, modelo CM-2, da Thinking Machines GCorp. com
32K processadores. Os softwares utilizados parsa programagao foram: G*
e Paris/C, conforme TMC (1880).

Foram executados alguns testes utillizando—se & Gonnection Machine
para executar as fases de nivel baixe do saslgoritmo desenvolvido no
capftulo 2. 0Os algoritmos Iimplementados foram: {8) a canvolug&ao com as
miascaras do detector de bordas Laplaciano e de Sobel, (b)) 0
aflnamento, descrito na segs0 4.3 e (Cc) & Versao massivamente paraiela
da transformada de Hough, descritas na secdo 49.4.2. 0s tempos de
execu¢io apresentades nas tabelas de resultados desta Se¢av nao
inciuem ¢ tempo de carga da imagem, proveniente do disco, para a RAM.

Quando se utiliza a Connection Machine S&0 necessarios putros
critérios de desempenho dos algoritmos paraleios impiementados. Ngg &
possivel conseguir T¢1) - gque, conforme a se¢sn 3.2, denamina o tempo
de execugso do algoritmo em um Gnico processador - na cCM. A3 medidas
mais comuns de desempenho Sa0 @ Utitizagso dos processadores e o Tempo
de execugio versus o VP_Ratio. A primeira delas mostra quantos
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processadores S¢ tornam inativos Ccom 0 COrrer gas iteraggtes de um

atgoritmo. & segunde medida — que pode ser yista como uma espécie de
Aceleragsc — mede 8 vantagem temporal de uma Versao do algoritmo
rogango em diversos processadores (sempre poténclas de 2. Na

segquéncla gesta segs0 serso vistos & utiltizagdo destes parimetros de
desempenho em afgumas fases do algoritme do capitulo 2.

0 atgoritmo do detector de bordas Laplaciang, mostrado na figura
4,7, utiliza @& rede hipercGbica de comunicagao para obter o valor dos
pixels dos quatlro vizinhos e executas as operagbes de muitipiicacao
internamente @ cada elemento processador simultaneamente. A convolugao
com as mascaras do operador ds Sobe! também & implementada de manelra
semelhante. A tabela 5.13 apresenta os resultados de aceleracie deste
atgoritmo para N = 8K, 16K e 32K processadores. O parégmetro VP_Ratio

esta cefinido na secdo 3.1.2.

yP_Ratio N Tempo de EXECugao Tempo de Execugao
{Lapiacianc) {Sohel)
a8 BK 0,0438 s 0,487 s
16K g,0280 s 0,293 s
c 32K 0,0113 s 0,187 s

Tabeta 5.13. Tempos de Execugso dos operadores de Laplace e de
Saobel sobre uma imagem IEEXO56X8 e com complexidade = 20%.

Conforme pode ser visto na tabela 5.13, para uma lmagem <Com 84K
pixels, consegue~se com 16K (VP_Ratio = 4) e 32K (VP_Ratio = 2
processadores apilicar o operador de Laplace em tempo-real, oOU seia,
com tempo de execugao menor que 39ms. 0 mesmo acontece com o operador
de Sobel.

0 a?goritme de afinamento, musirado na figura 4.8, ¢ aproprigsda
para sua implementagdo na GM, pois o resultado de uma iteragdoc &
fyngaso unicamente dos yizinhhos B-coneciedos na iteragano anterior. i}
figure 5.15 mostra a utilizacso dos processadores durante @ execugan
dgo algoritmd.
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Figura 5.15. 0 valer da variavel C, da figura 4,8a,
mostrando @ utillzagdo dos processadores guregnte as jteragbes,

A tabela 5.14 apresenta 6% tempos de execugio deste atgoritmo de
afinamento massivamente paralelo em fungdo do namero de processadores.
conforme mostra & figura B5.15, este algoritmo convergiu em 5
iteragoes, para uma imagem 256x25ExE e com complexidade = 20%.

yP_Ratio N Tempo dg EXeCcugao
8 8K 0,0845 s
16K ,0387 &
e 32K g,0172 s

Tabela 5.19. Tempos de Execucdo do algoritmo de Afinamento
spobre uma imagem 2aex258x8 e com compiexidade = 20%.

Como se observa na tabetla 5.?4, gushdo se aumenta O ntmero de
processadores €, consequentemente, diminui-se 0 VP_Ratio, 035 tempos de
execugdo se tornam menores. Em particuiar, para 3ok processadores,
este atgoritmao pode rodar em tempe-resatl.

& transformada de Hough utilizando o modelo de dados paralelos
foi impiementada copnforme apresentada ng se¢an 4.49.2. Esta
jmplementagao apresenta um modo de se abordar @ transformada de Hough
gtilizando—s5¢& um processamentao massivamente parafelo. A utitizagao dos
processadores & atta & 0 tempo de execugso & muito pegueno.
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A tapels ©.15 mostra 05 tempos de execucso d¢os trés algoritmos
para uma imagem de entrada de 2565 x256X8 com 10249 pikels de borda e
resolucho do espago Hough de 128x 18

vP_Ratio N Tempo de EXeCugao
8 BK 0,0885 s
16K 0,0897 s
2 32K 0D,0331 s

Tapela 5.15. Tempos de ExecugSo da Implementagdo Magssivamente
paralela da transformada ge Hough, apresentada nas figuras 94.1B
a 4.17, e para uma resolugao de Espago Hough de 128x128

0s valores apresentados nas tabelas 5.13 a .15 s&0 infiuenciados
pela "time-sharing” do sistema operacional. Note—se que na tabela 5.15
4 resolugBo do espag¢o Hough & de 128x128. Como pode ser observado na
tabela 5.15, para uma imagem de entrada com 1024 pixels de borda, O
menor tempo de excugdo foi conseguido com 32K processadores onde
consegue—se que O algoritmo rode - para essa imagem - em 33, 1ms.

5.7 - Desempenho em Tempo-Real

Nesta segso serd aplicada & segunda abordagem de calculo da
aceleracio, conforme foi visto na secdo 3.2, em maguinas MiMD., A
solugao escolhida para se fazer estes testes é agquela apresentada na
figura 4.21. Conforme visto na sec¢do 4.5, esta s0lugao gxecuta uma
sobrepasi¢io entre & Transformada Direcional de Hough e & fase ge
Ciassificagdo das Retas.

Para os testes com esta solugdo, flxou-se @ tempo de execucado em
25,0 ms pois, de acordo Com 03 dados da tabela 9.1, este tempo somado
ap da 58 e 78 fases e supgondo~se um circuito VLS] detector de bordas,
determina um tempo total de execacéﬁ ge, aproximadamente, 33ms.
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pars se obter a curva de aceleragso através desta ahordagem,
entra-se com um nemerp crescente de pares (8,%x,v) ~ representando 08
pixels de porda — & mede—-se o tempo de execugao da sgliugao, para as
varias tocpologlas conflguradas. A curva apreseptada na flgura 5.18
mostra, para diferentes numeros de processadores ¢ topoiogias, 0
namero maximo de pares (&,%x,y) que podem Ser tratados pela solugao em
menos de 25,0 ms.

1000 . .ﬁceleraQSDQn)= t!: 2508 ‘ ,
£ :
¢ B
- M
P :
€ :
,x Y =T
i :
g :
a :
d :
€ :
0 i i
3 4 5 6 7 g 9 10

nimero de processadores

Figura 5.18. graflco da aceleragao da sglugso apresentada na segan
4.5, para ¥ = oums. As condigbes dos testes s&o as da figura 5.8.
As topologias adotadas foram: Matha (—~--) e Arvore (,..7.

p figura 5.16 mostra © resultado da impiementagdo da solUgad
“Processoerarm“, apresentada na segd0o 4.5, em duas topoliogias. A
topologia malha com "wrap-around”, com 9 transputers permite @
aexecugan deste aligoritmo em tempo—rea! para imagens COm 706 pixels dge
porda. A topolgia arvore possul maieor aceleragdo para n menor que E.

po contrario das curvas de aceleragso obtidas na segao 5.5.2,
as estimativas tepricas da segdo 3. apontam para um formato de curva
sem saturagao, 0Ou seja, sempre seré possivel encontrar um nimero n  de€
processadores que resplva 0 problema em um tempo pré-fixado.

De uma maneira mais pratica, com 8 processadores, basta alterar
qualquer varlavel {(de processamento ou de imagem) para gque Imagens
matls complexas também possam ser execuytadas em tempo-real.
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CAPTLLO VI

COULUmIES 1 v uD

Fsta dissertagso procurou mostrar & aplicagao de técnicas de
processamento paralelo ao problema de Visio Computacional denominado
"peconhecimento e Locallza¢do de Objetos no Espato ap”.

Foi desenvolvido e Implementado um algoritmo pars resolver este
problema no caso de obietos do tipo paralelpipedo. Técnicas de
Processamento Paretelo TForam desenvolvidas ] imptementadas ag
algoritmo permitindo sua execucdo dentro das especificacdes definidas
no capitulo 1.

Na sequéncia serdo apresentados alguns comentarios e conclusfes
relevantes sobre o trabalho desenvolvido nem como perspectivas ge

continuagdo, otimizagdao e extensiso do mesmo.

6.4 = Sobre o Algoritmo Serial

Na fase de detec¢do de bordas, trés operadores matematicos foram
estudados. A detecgdo de bordas de imagens reais atravées do agperadar
de Sobei apresentou o meihor campromissoe entre & imenidade @ao ruido e
o tempo de processamento, conforme a&apresentado na SE€ga0 2.2.1. 0
gperador Laplaciano, embora seja mals rapldo, realgs o conteddo de
atta frequéncia da imagem, ampiificando ruidos indeseléveis. b
operador de Marr apresenta & melhor resposta - dispensando a fase de
afinamento — mas é o mais Jento devido % necessidade ¢e operagaoes em
ponto ftutuante & ytllizagao de varias mascaras.

Fara as imagens utiiizadas nos testes, o algoritme de afinamento
geralmente converge em 5 iteragbes. Todavia, conforme apontado na
segs0 2.2.2, dependendo do operador de detec¢do de bordas utilizado ¢
o histograma ¢a imagem de entrada, ests fase pode nio ser necessaria.
Uma iImagem capturada em um ambiente com ifuminagdc <controlada poOsSsSul
um histograma praticamente bimodai, garantindoc uma boa detec¢ao de
hordas. 05 testes com ¢ altgoritmo paralelo dispensaram esta fase U0



algoritmo seriafl.

A transformada de Hough "ectassica", conforme comentado na Segacs
2.2.3, possuil algumas deficiéncias como: sub-utilizagdo da membria e
indistinguibliidade de segmentos de retas colineares. A transformada
de Hough gue utiliza a informagao direcional do gperador de Sobel ndo
& muite precisa, embora répida. Um compromissc entre as duas
transformadas foi impiementado & consiste no calculo da transformada
de Hough de K angulos nas vizinhangas do gradiente nominal,

A fase de classificagao das retas - descrita na segdo 2.2.94 -~ &
dividida em duas sub-fases: (a) segmentagdo das nuvens de pontos do
espago Hough e (h) modelamento dos dados. A sub-fase de segmentacdo &,
iniciaimente, implementada através de uma husca no espago Hough. A
partir da segunda imagem da sequénecla, pode-se executar es5ta busca
apenas narvizinhanca do pico detectado na imagem anterior, diminuindo
0 tempo d€ EXECUGED.

A fase de calcuio das propriedades, apresentada na segao 2.2.5,
§az uso das simetrias do paralelepipedo para identificar unicamente,
as equagbes suporte de cada uma das arestas do obleto. £ devido @
estas simetrias do modelo gue esta fase nioc & demorada. Para obletos
mals compliexos o tempo de execu¢so desta fase aumenta.

0 paralelepipedo fol escolhido por permitir o célculo dos pontos
ge fuga ¢a Imagem €& PpoOr apresentar simetrias que facllitam sSua
{dentificacgso peia transformada de Hough.

As cinco propriedades das estruturas dos picos das nuvens no
gespago Hough = secso 2.2.5 — fornecem um ponto ge partida para O
reconhecimento de obietos mais complexos. Em particular, 8 propriedade
4 mostra como o algoritmo pode ser modificado para detectar pirdmides
ou cantos de obletos. O reconhecimento de esferas também pode ser
feito utiltlzando—se ume extenséo da Transformada de Hough para
detectar circulos (BALLARD, 1881).

p fase de aluste das equacoes das retas foi a splugdo encontrada
parg melhorar @ precisao 6as equaches das retas suporte das arestas do
paraieiepfpedo. Utilizando-se este artificio pode-ce dimipuir a
quantizagso do espago Hough ¢ ainda consegulr~se uma bos precisdo do
resul tude final.
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A fase de calibragao apresenta uma precisao de 2,0-5,80 c¢om ¢&m
1,2-1,6m de profundidade na locallza¢so do objleto no espago e d¢€ 2° na
sua orientagdc. A precisdo & maior quanto maior for a relagao
"pixels/aresta” detectados, ou seja, gquanto maior forem as arestas no
plano-imagem. Estes dados s30 resultantes da eplicagdo do algoritmo em
imagens artificiais e imagens reais.

0 algoritmo serial gesenvolvido possui grande portabiiidade, &
tendo sido impiementado em varias maquinas uniprocessadoras como Dbase
de trabalho para outras pesqulsas.

6.2 - Sobre a Implementa¢ B30 de Algoritmos Paralelos

A interconexso de um grande namero de elementes processadores
apresenta varlios problemas tedricos e de engenharia, Mecanismos de
comunicag®o €& comportamento de slstemas paralelos teém sido
extensamente estudados, mas metodologias para @ implementagao €
avallacdo de redes de Interconex3do ainda nso existem. A defini¢ao da
topologia €, portantoc, uma tarefa dqgue necessita ser guiada pela
aplicagso € pelo programador.

pa modelos parateles de !inguagens tém sido a base tedrica de um
grande nimerc de liguagens paralelas. 0 mocelo VRAM {(de vector Random
Access machine, se¢ao 3.3.2) apresenta um ambiente simples e produtive
parg @ programagic de maquinas massivamente paralelas. Ja o modelo
PRAM (de Parallel Random Access Machine, secsc 3.3.2) e o modelo GSF
{de Concurrent Sequential Processes, HOARE, 1887) se alustam bem a um
canjunto menor de processadores. Estes modelos procuram, dentre outros
objetives, um consensc em linguagens paralelas. Todavia, este Consenso
st podera Ser alecangado quandoe se tiver ums padronizagao maior nas
arquiteturas paratelas.

DCCAM ¢ {:”lf estio dentre as jinguagens paralelas mais utilizadas
na atuatidade. A linguagem OCGAM possui muitas qualigades, pols &
praticamente a implementagdo diretla da teorla dos Processos
seguencials Comunicantes ("CspP”, de Hoare, 18872, Por exemplo,
eyita-se muitos problemas tradicionals impostos pelo paralelismp, COmO

interferéncia, exclusdo métua, semaforos, etc. Todavie, & jinguagem
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OCGAM ainda estd em sua "inf@ncia” e necessita evolulr muito para se
dissem%nar'e s¢ tornar mais pratica. A iinguagem C*, por outro lado,
procurcu estender-se @ partir de uma |inguagem bem disseminada para
facllitar sua aceltagdo e, portanto, J& pode sSe€r considerada uma
iinguagem Tadulta’.

varias ferramentas de software tém sido desenvolvidas para
melhorar @ interagao entre o programader e o computador paralelo.
Contude ainda n80 héd uma padronizagao de linguagens paralelas nem de
sistemas operacionais paralelos,. E para explorar—-se cada maguina
paralela €, geralmente, necessario aprender uma |inguagem especifica e
um sistema operacional especifico da maquina.

6.3 ~ Sabre aw Arquiteturas Paralelas Utilizadas

varios tipos de arquiteturas paraletas foram estudados e, devido
4 disponibilidade de uma arquitetura MIMD fracamente acoplada e uma
arqultetura SIMD, optou-se pela avallacio do alsgoritme de Visao
GComputacional nessas duas magquinas multiprocessadoras. As etapas a0
algoritmo de reconhecimento e localizagdo de obletos no €spago
escolhidas para serem paralel izadas foram implementadas eém uma malha
de Transputers e na Gonnection Machine.

A malha de transputers fornece a possiblitdade de LAVE:
configuragao em diversas tTopoiogias fornecendo mais um  grau de
libherdade para ¢ pesquisador/programador testar sSeus programas.
Contudo, com 0 aumento do nimero de processadores, a necessidade de
confligurar uma malha grande de processadores st torna proibitiva.
Desse modo, madquinas paralelas com um grande nimerg de processadores
tém a tendéncia de ter uma topologia fixa: ha excessies.

A Connection Machine emprega a maior parte de seu custo na rede
de comunicag¢io entre seus muitos ndés processadores € deixa por conta
do software balancear 0 processamento numérico e as comuntcagdes, para
se conseguir um melhor desempenho. Um dos probiemas com @ Copnhection
Machine & que o tamanho de sua memoria por née alnda & pegueng.
Maquinas MIMD, por outro lado, executam esta fase de processamento
numérico muito mais répido do que transferem dados entre seus nés.
Portanto, nesse caso, & tarefa mais importante a s& @assegurar & que

exista uma grande quantidade de processamento numérico em cada né e




que esta sela balanceada entre 0% noés, minimizando a comunicagao.

6.4 — Sobre as SolugSes Paralelas Encontradas

& tarefa de paraleiizagdo de um algoritmo deve iniciar—se pela
anallse do grafo de dependéncia das tarefas envolvidas. Em segulida
deve-se verificar quais as varlavels que podem ser controladas para se
modificar o desempenho do atgoritme. Faz-se, entio, a opgac entre a
adaptagdo do alfgoritmoe ou sua total reprogramacgaoc. Esta e&scolha
deve—-se basear também na arquitetura—-alvo onde 0 algoritmo deve Ser
executade.

0 paradigma de Visdo Computacianal ¢ seguencial. Portanto, ho
caso deste trabalho, 3 paralelizagdo entre estaglos e multo mals
complexa. Optou—se por acelerar o algoritmo através da exploragaoc do
parateilismo Internp aos estagios.

Algumas técnicas de programacio de algoritmos paralelos foram
discutidas nas seg¢bes 3.3.1 e 3.3.2. Entre elas destacam-se & técnica
cieldlicer, @ técnica massivamente paralela e & técnica que aproveita o
parulelismo espacial do algoritmo. Nesta Gltima - aplicada na malha de
transputers - algumas variédvels de controle como tamanho do pacote de
mensagens, velocidade dos Jinks de comunicacac, etc tém Importancia
muito grande no desempenho final do algoritmo,.

A 1inguagem OGCAM fornece a possibifidade de sé& desenvoliver 0O
algoritmo em apenas um transputer e, posteriormente reconfigura—-to em
yma malha de transputers mapeando-se loglcamente 0S5 canais utitizados.
Gontudo, esta tarefa somente se torna simples se alguns dos moduies
particlonados ("SC’s") forem Inteiramente independentes uns dos
outros.

Do estudo realizade no capitulo 4, nota-se que @ transformada de
Hough & & etapa mals demorada do algoritmo., Por esta razdo as
pesqulsas em estratégias de particionamento e distribulgao
("paralelizagdo0”) desta etapa foram de vital Importdncia na execugso
do algoritmo de reconhecimento e localizacdo de objetos no espaco 30,




6.5 = Scbre os Resultados Experimantaié Obtidos

Alterando-se a distancia entre a cémera e & origem do sistema de
referéncia (vértice PB)‘ encontrou—-se que 3 medida que esta distancia
aumenta, aumenta também o desvio médio relative de posigdo. Quando se
Fixa esta disténcia, a precisdo dos parametros extrinsecos calculados
aumenta com o aumento da distancia focal da camera.

A precisao dos parametros extrinsecos de ortenta¢ao sao maiores
guanhto maiores forem o0s comprimentos das bordas detectadas. Qu sela,
quanto mais 0s &ngulos se aproximam de (€,¢,y) = (-45‘,—45°,D°).

A avaliagdo da paralelizagao de algoritmos paralelos foi feita de
duas maneiras: (1) Fixando—-se ¢ tamanho dos dadgos do algoritmo e
variando—se 0 namero de processadores (se¢ao 5.5):; e (2) Filxando—se o
tempo de eXecu¢do e escalando—se 0 tamanho dos dados do algoeritmo para
satisfazer a especifica¢do de ‘tempo (seg¢do 5.7). A utilizagdo do
primeire métedo exige gque se tenha uma mégquina com muitos
processadores ou que se faga uma simulagio - conforme SOARES (1980) ou
pI7ARRO €1991) - para se tirar a "curva de saturagao” do algoritmo. Na
parale!izacéo de algoritmos visando Ssua execugso em tempo—real
(definido no capitulo 1) opta—-se geralmente pelo segundo método,
embora neste trabalho ambos os métodos tenham sido aplicados. Estle
segundo método &, portanto, mais "otimista” por mostrar a
possibilidede de gexecucao em tempo-real com exatamente 09 recursos
computacionais disponiveis.

pars a paralellza¢do da Transformada Cléssica de Hough a solugao
{(¢) "Partigso da imagem e Partigdo do Espaco Hough” apresentou O0S
melhores resultados.

A técnica de T"processor farm” - chamda de solugdo {e) =~
mostrouy—se & mais eficlente para a paralelizacso do algoritmo da
Transformada Direcional de Hough, ytilizandoe-se 8 transputers. 1
principal motivo deste fato ¢ que hé& wum balango dindmico entre &
entrada e saida dos dados.

A topoleogia malha, com g transputers permite @& exXecuUcan g¢o
algoritmo de Visido Computacional em tempo-real de Imagens com até 706
pixels de borda, conforme apontado na segao 5.7.
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Utlttzando~se o modelc VRAM, o algoritmo da transformada de Hough
fo] reprogramado, mostrando uma outra abordagem para a programagao de
algoritmos parajelos em arqulteturas massivamente paraielas.

6.6 — Sobre as AplicacBes e Extensdes do Trabalho

As técnicas desenvolvidas neste trabatho podem ter aplticagodes em
outras areas que trabalham com imagens digitais. Grande parte dos

procedimentos de Vis5o Computacional de nivel bhaixo — como fiitragem,
detecgan de bordas e segmentagio - podem ser acelerados aplicando—se
técnicas de processamento paralelo que foram utiftizadas neste
trabalho,

Alguns problemas relacionados ao algoritmo de reconhecimento e
tocalizagdo de obletos no espago 30D ainda permenecem Eem aberto. Por
exemplo: (1) Neste trabalho, os testes com o algeritmo foram
nestaticos™, ou sela, ndo0 havia movimento relative entre o objeto e &
camera. GConforme apontado na secsb 5.2, seria necessario utitizar uma
camera com foco varidvel (ou auto—foco) para se aplicar 0 algoritmo
"dinamicamente” e avaliar a influéncia de ocutros fatores, como &s
possiveis distorgles opticas, nos resultados numéricos obtidos com
imagens reals. (2) Se existir movimento relative entre o obleto e @&
cimera, as arestas do obieto apresentam-se "tortas” ns Iimagem,
prejudicando & extragdo das respectivas equacdes de reta. E portanto
necessario obter informagBes (precisas) sobre 0 movimento da céamera
para corrigir tais distorgdes.

uma maneira de se abordar estes probiemas em aberto ¢ através dsa
utilizagso de informagfes obtidas de sensores de dIVersos tipos ~ por
exempio, sensores de estado interno, sensores de contato, sensores de
no-contato, sensores de visdo computacional ou SENnsSores dependentes
da aplicagdo ~ para poder fazer inferéncias sobre o ambiente e tomar
decis®es levundo em consideragao esta malor gama de informagdes. Esta
técnica & chamada de Integrac8c de Sensores, conforme BRADY (1888).

Fate trabalho fol uma contribul¢do na direcdo da utlilizagdo de
Visio Computacional em Robds, dotando-o0os de capacidade de visadao 3D e
possibilitando assim sua aplicagdo potencial em ambientes lndustriais
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como, por exemplo, em inspec8o e navegaglo automidticas.

Fxtenstes deste trabalho podem seguir por dois caminhos
principais: (a) Processamento paralelo e (b) Aplicagio do algoritmo,.

(a) Processamento Paralelo, Pode-se aumenter o nomero de
processadores e fazer as mesmas anallses da segdc 5.5 para outras
topologias. Ou wutitizar o algoritmo paralelo em imagens com
compiexigades malores, conforme analises feitas na se¢ao 5.7.

(b) Aplicagio da Algoritmo, Pode—-se estender ¢ algoritmo para
autros tipos de obletos, outros métodos de callbra¢io e utllizar
outros métodos de reconhecimento de obietos e segmentagaoc. Por
exemplo, ver DHOME e KASWAND {1883).

131



ArtnDice 1
0 Laplacianc de uma Gaussiana. (L0oG)
0 operador Laptaciano & definido por

ik,
6yz

FIlx,y) = azl(x,y)
ax”

+

E seja uma Gaussiana genérica em duas dimensoes:

G(x,¥) = 1 L€

Calcuiando~se a primeira derivada, tem—s¢€

K -~ Y
2.0° 2.0
* Z 2. X
aG(x,y) _ o —~ 1 - € S
ax a.ﬂ.c‘i.az e.o
e
z z
-x -y
2.5 2.0
_ - Z a y
AG{x,y) i} - 1 . e , —
ay g.n.o .o, 2.c

Calculando a segunda derivada, lem—s5e:




2 2
- x -y
z 2
R 8.01 E.az .
aex,y)y .~ 1 e - 2.y
ayz E.ﬂ.oi.crz 5 o
sgmando-se 0s termos, tem—se:
z z
K e J
F;’.cff2 E.o*z
Y F4
o2 -1 e xz yz
G(x,y? T TBon.u Lo =" z 2
£z f=3 o
E =
- Xz 1 <
Felx,y) = X
2.1 o, g o g o a2.n <, g
2 2
~-x -y
z 2
E.cri E.crz
TG(x,y) = - 1 ; - +; -
2.0, o & o d el
1"z 1 z
z <
X - Y
= Z
E,G'i E.az
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Se o = 02 , lem Lo que:

-1 X 1 s
F6(x,y) = py + = - + s ’
2., o = N« 4 E.n,c‘ c.n '01
z 2
-x -y
E.a‘z c.o
1
e
~ (X% + yz)
F
z 2 <
VZG(X,Y> =__......._..:_}........._' E_M e
4 2
e.n.e o

ou, em coardenadas cliindricas:

c.n.& o

[:2
-r
g
c.o
2

elr) = — 1 - E° ’"2 ],e

Um parsmetro importante na LoG @& sua largura da regiao
central w. Fazendo—-se VZG = 0, encontra-se r = e {2 e, portanto:

[“ w = 2.0.d2

«

0 tamanho das mascaras & da ordem de 3w ( ou B,5.¢ y, para 88.,7%
(correspaondente & trés desvios padr3o) da &area sob LoG estar contida
ne mascara. A seguir sic mostradas duas mascaras LoG: & primeira com
desvio o = 1,9 e a segunda com o = 1,17.
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APENDICE 2

A minimizac%c do erro gquadratico m&dio

Nado um conjunto de dados observados, pode-S5e querer condensa—los
ajustando—os & um modelo que depende de alguns parametros. A abordagem
geral é encontrar uma medlida do "mérito”, que quantifica o0 casamento
entre o0s dados observados € 0 modelo ecothido. Uma das medidas de
mérito mais simpies é 0 erro quadrAtico médio. Segquem—se trés métodos
para se minimizar o erro guadratico médio no calcuio dos parametros de
uma reta. 0 primeiro detles trabalha com coordenadas cartesianas €& 0O
segundo utiliza 08 paradmetros da transformada de Hough. O terceiro @
eguivatente ao primeiro mas inclui—se a restrigao de que a reta deve
passar por um determinado ponto.

4
seja £2 o0 erro quadratico médis dos n pontos observados &m
4
retagso @ um modelo de uma reta (vy = a.X + b). E pode ser escrito

como n .
5 =L Cy, - ax~-1b)

n
Abrindo a equagio e substituindoe Y por & , X por x e ¥y por vy,

i=1
tem—s5¢€:

E2 = ¥ (v +Cax+0) -2ylaxtn) 1 = L [y +a.4 +2abx +tf —2axy-2by 3

2
E* = 29’2 + az.}:x + ZabLx + Ebz -~ gaLxy - 2tLy

} . . . 2 .
0 ajuste da curva peio erro quadratico médio requer gque E sela
. ) . 2 -
minimizado para todos os 2 € D. Diterenciando E em relagaoc a a e
b e igualando a zero, tem-se '

z
gg = 2( a::xz + bpx - Lxy 2 = O > a}'_‘,xz + BLx = Lxy
e | |
30 = 2( al'x + nb - Ly ? = 0 2 alx + nb = Ly
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Resplvendo o sistema por Kramer, tem-se:

4
TRy - Tx . Exy nLCxy - Ex.Lv¥
8 = b =
nExz - ():x)z n}:xz - (Ex)z
B
Seja £¥ o erro gquadratico médio da transformada de Hough. E”

pode SET escrito como

n
2

£ = L (p - xi.cosa - y .send y*
rzd -
i3]
Abrindo a equagido e substituinde F por I , x por x e
S
por y, tem-se: :

¢ p - %.c088 - y.send y?
g% bl p2~ 2o.¢ x.c088 4+ y.sen8 ) + ( Xx.c088 + y.sen@ %3

[ 1]

£° P p?" 2o, ( Xx.c088 + y.senf ) +

xz.cosza + 2x.y.cos8.sen8 + yz.senZS) ]

X = n.pF - 20.c088.Zx - Po.senf. Ly + ccszs.":x2 + sen28,2y2 +
2cos8.s5en8 . Xy

0 aluste da curva peic erro gquadratico médio requer que ﬁz sela
minimizado para todos 05 8 e p. Diferenciando E2 am relagao a P e

iguatando a zerco, tem—se

IE”

F7 s 2p.n - 2( cos&.Ex + senf@.Zy ) = D

p = ( cos6.Ex + sen8.Zy ) / n

R z -
Diferenciando E° em relacdo & € e lgualando a O, tem—se
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gg - 2p.Zx.sen@ - 2p.Ly.cos€é - 2ExZ .send.cos@ +
EEyZ.senQ.case + Eixy.cosze - E.’ny.senze = 0
JE>
E7 =(cos®.Ex + send.Ty)Ix.send — (cos8.Tx + sen8.Ty)ly.co0s88 -
n n
(sy® - £x%)send.cos6 + ny.cosze - ny.senza = 0
(?Ez P4 2 2
30 = (Ex)°sen®.cos8/n + (Ix.Zy)sen €/n - (Zx.Eydcos €8/n -
(Ex)zsene.cosaln + (Zyz - Exz)sene.cose +
Exy.cosze - ny.senzﬁ = 0
SE* 2 2 2 2 2
- senf.co0s@.[{(EX) - (EY)°+ Ty - ExX) + sen@.[Ex.2¥ - Zxyl 4
e n n
]
coszs.thy - Zx.EZy1 = 0
n
aE® 2 z
= sen8.cos8.A ~ sen 8.8 + cos8.8 =0
dp
ae’” z
= tan8.A — tan 8.8 + B = 0
dp
2}
tang = A + 4 A%+ 48" o
2B
o - tantroaxd s+ agf /o)
onde,
A= (5% (5y)%+ zyi- TXF e
n n
B = ZXYy — ZX.2VY

n

c)

Pode-se querer que o método do {tem B)Y <tenha umsa restrigdo do
tipo: " a reta ajustada deve passar por um dado ponto C 7. Desse modo,
dado o conjunto de pontos (ﬁ,yi} e o pente G, com caprdenadas

(xc,yc), deve—se encontrar a reta que minimiza E2 e gque satisfacga a
restri¢ac g xc.case - yc,sene = 0.
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£ste probtlema pode ser resolvido da seguinte manelra:
primeiramente translada~se a origem do Slistema de coordeanadas d0S
pontos (“L'Va) para ¢ ponto (x¢'y¢) crianda, a@se¢im, novas coorgenadas

da forma (x{, y;) = (xﬁ—xc.yi-yc). Para este novo sistems dge
cpordenadas, a restrigao do ponto C fica o = 0. Isto faz com que E2 =

T ¢ ~x;.cose - y{.sene ). Através dos mesmos passos seguides no item
B), encontra—-se:

A
e - tan"‘zcatl 2+ aff y/eB)

Fox - ()

x xlyl

o]
]

Ep & calculado a partir da restrigav :p-xc.case~yc.sen8:u.
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APENDICE 3

0 algoritmo de localizac%c de objetos no espago 3D

Se nS30 houvesse erros de quantizagdo € ruido, poder—-se-la afirmar
que um ponto no espago imagem, Seu correspondente no espago ohleto e ©
centro perspectivo formam uma reta. Este fato & a base para o0 modelo
de colinearidade.

0 sistema de coordenadas da camara {c} & definido do seguinte
modo: 0 elxo V & o eixo dptico da chmara e o plano UwWw & paraleio ao
plano de imagem localizado em V=q, onde g € & dgistincia focal. 0 elxo0
U’ e o0 eixo W', que s30 paraleios ao elxo U & a0 gixo W,
respectivamente, definem as coordenadas de qualquer ponte no plano
imagem.

Para obter—se as coordenadas de um ponto P no espago  (3D) no
plano imagem, adota-se a seguinte ordem de transformacdes homogéneas:
primeiramente translada—se 0 ponto para um sistema de coordenadas
centrado na lente da camara. Em seguida & feita uma rotagdo por &,
seguida de uma rotacdo por ¢ e, finalmente, wuma rotagado por w. A
matriz M abalxo representa gesta sequéncla de tranformagoes.

(cos@.cosy + sen8.seng.seny)

= . R .R = e. - . . s
M Rw P g {sen8.cosy cos8.seng.seny)
{caosgd.seny)
0
(~-send.cos¢) (send.seng.cosy — CoOsE8.seny) 0
(cos8.c05¢) (-cos@.seng.cosy —- send.seny) 0
seng {cos¢.cosy? 0
D o 1
ou, simpiificaedamente -
A B 0
M o= 8] E F 8]
G H i o
a g 8] 1
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A transformagho giobal, inciulindo-se uma translagio € a proiegao
perspectiva, esta expiicitada na eq. 1, abalxo. Esta equacho também &
¢chamada equagao de colinearlidade, A equagadc de colinearidade permite
transformar as coordenadas de espaco objete (3D) para espago Iimagem

(2D).

A.(x-Xx ) + B.{y-y > + C.{(2-2)
< [ =3 <

(u’, w'i= f. .
D.(Xx-x Y + E.{y-y_ > + F.{(z-2)
oy [ d nd
L. ™
G.(x-X 3 + H.Cy-y > + 1.{z2-2_7
f . < < £
OD.(x-Xx ) + E.(y~y ) + F.(z2-2)
[ (=4 <
(equagdo 12 -

cerio apresentados agora 08 4 passos do algnritmo de calibragao.

4¢ Passa — Calibragdo Do Gentro Do Plano Imagem

0s trés pontos de fuga principais V_ ., Vy sV, sio utilizados
para construir 3 tinhas de fuga, cada uma delas passando por dois gos
3 pontos de fuga. AS trés tinhas de fuga constltuem um trignguio
Avxvyvz.

A partir da equagao de calineridade (egqg. 1),podem ser derivadas
as coordenadas dos trés pontos de fuga principais.

Para calcular—se Vx = (uJ,w;) faz-ase X tender ao infinito: ou
sefa:

A.(x-Xx ) + B.{y-y )Y 4+ C.{(z—2 2
«© [~ L]

(y”, w'lr= Pim f. ;
x> D.(x-x ) + E.(y-y ) + F.(z-2
[ g [ ag [ g

G.(x—-x ) + H.{y=y ) + t.(2-2 )
[l (=] <
Fim ¥.
X0

D.{x-x ) + E.(y-y_ > + F.(2-2_ )
o [l fad

= ( f.A/D , T.6/D )
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Que pode ser reduzido a:

(u’, w') = (f. —cosB.cosy - senf.seng.seny .
¥ send.cosd,

§. cpsG.seny - send.seng.cosy )
(Eq. 1.1) seng.cosg

Da mesma maneira, Vy = (u;,w;) pode ser encontrado fazendo—se ¥
tender aoc infinito: 0OU sela:

n—

A.(x—xc> + B.(y-yc) + C,(z—zc)
(', w') = fim f.
y+c:)

D.(x-x ) +# E.(y-y_) + F.{z-2 )
< < o]

G.(x~x )y + H.Cy-y_ > + 1.{(z—2 )
e < <

bim .
y> D.(x-x ) + E.(y-y ) + F.(z=2)
< < C
J
= ( f.B/E , f.H/E 2
Que redguz—se @a:
(u’, w') = (f. sen@.cosy — cos@.seng.seny
4 b4 Cos8.cosg
£, — sen®.seny — C058. s5eng. COSY b)

(Egq. 1.27 cos8.cosd

E as coordenadas de Vz s50 computadas similarmente a Vx e Vy

A.(x*xc> + B.(ymyc> + c.(2“z¢)
{y’, W) = Him f.
20

ﬁ.(x—xc} + E.(y”yck + F.(zvzc)

G.(x-x ) + H.{y-y ) + 1.¢(z—2 )
< o [
Pim f.
200

D.(x—xc) + E.(y“yc) + F.<z~zc)

—

= ( f.C/F , f.1/F )
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Que & reduzido &:

(y/, w2 = (f. cos@.seny , f. ¢cos¢. cosy ) (Eq. 1.3>
= = seng seng

Ligando—-se & pontos de fuga principais Vx e Vy cbtém—se &

“ Ca J
Linha de fuga ny . A diregao de ny denotada por ny pode ser
ohtida por:
T = ( u’ - u’ ,w - w' )
®y v x ¥ x
= (f. C oSy . T ~seny 3 (Egq. 1.4
seng.cos8.cos¢ sen?.cos8.c05¢
Do mesmo modo obtém-se L > e [
VZ ZTX
—% : ’ o ’
i_yz = Cou) U, W v, )
= ¢ f. cosB.seny — seng.seng.cosy , {Eg. 1.8

cos®,sengd.cosg

f. cos@.cosy + send.seng.seny )
cos@.seng.cos¢

= ( f.-sen8.seny - cos8.seng.cosy ,
send _seng .cosg

(Fg. 1.6

f.-send.cosy + cos6.seng.seny )
send.seng.cos¢

A partir das equagdes (1.1) e (1.5) pode-se provar que O vetor

que vai ¢o centro do planc de imagem até o ponto de fuga principal Vxé
dicular ao vetor L. 0is o produto escal oV .1 =0
perpen N p p o0 escalar wbye= O
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—_

0

-

>

o
H

fzi(—case.cnsvf-sene.sen¢.senw).(cese.senw - senB.seng.cosy)]l +
sen@.cosg cos®.seng . cosg

fzﬁ(cosa.zsenw -senf.seng.cosyw) . (cos8,c05y +aend.seng.seny)] =
senf.cosg cos@.send.cos¢

fzt(~casza.c:asw.senw + cos@.sene.sen¢.coszw -
send.cos08.5eng.co5¢.cos¢

2 2z 2
send.seng.sen w.cos8 + sen O.sen ¢.seny.cosy) +
' send.cos8.s5eng.cos¢.CcOSP

=z 2
(cps B.cosyw.seny + cos8.senB.seng.sen ¥ —
sens.cos8.seng.cos@p.cosg

sene.sen¢.coszw.cesa - sen26.58n2¢.senw.cosw)l =. 0
sent.cos8.seng.cos¢.cose

—
Do mesmo modo, @& partir das equagdes 1.2 ¢ 1.6, prova-se que ov

e U s3o perpendicuiares, pols oV . L = 0.
2 x v % w

y

v oxi

b M

fzt(senﬁ.cosw - cps8.sen@.senyp). (—senf ., seny — cps@.seng.cosy)]
cost.cose senB.seng.cosg

fzti—sene.senyf-casﬁ.sen¢.casw>.(—sens.cosw +c0s8 . sengd . seny)l =
cos&.cos¢ send.seng.cosg

2 z Z
£ (-sen 8.COS¥.8eny¥ - seng.cos2 .seng.cos ¥ 4
senS.co0s8.5eng.cosd . cose

2 z 2
send.seng.sen y.c0s8 + cos H.s5en ¢.seny.cosy) +
send.cos8.5engd.c0s5¢@.c05¢

2 2
{sen @.COSY¥.S5ENY — cosf.send®.seng.sen w +
send.cos@.seng.cos@ ., cosed

sen&.sené.coszw.cosﬁ - casze.sen2¢.senw.cnsw}3 = 0
seng.cos8.sen@.cos¢.cosg

E, finaimente, a partir das equagées 1.3 e 1.4 , prova-se
que OV e ™ s3o0 perpendiculares pois 0V _. = D. '
z xy z Xy
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gv . L =
z xy
fzt(cosqf:.senw . cCosyY Y+{cosg.cosy . ~seny ) =
sehg senS.cos8.c05¢ seng send.cos8.cosg
21 cos@d.seny . Ccosy - cosg.cosy.sSeny 1 = 0

send.cos8.seng.cose Seng.cos&,co0s¢.seng

Portanto, pode—se conciuir que 0 ortocentre do triédngule AVxVsz

& exatamente © centro do plano de imagem.
As coordenadas 6o centro do plano de imagem (uc; , w') podem ser

[+ ]
obtidas através de quaisquer duas relagbes, por exempio: _Dﬁx.f;:= ]
e—ﬁ'\’fy.f:;= 0. ©Ou sela, expandindo e resolvendo este sistems de

equagcobes, pode—se obler a coordenada do centro do plano imagem.

— e
gv . L = 0
» Yz
(ux— Uy, + W~ wo).(uz-— uy A wy) = 0
- - + - Liwo =
(ux &O).(uz uy) (wx wo) L wy) 0
- - L - + 3 - 1] - = - =
(”g'“a ux.uy> u, (uz uy) (wx w, v wy) W, (wz wy) 8]
u.(u—u)+w.(wuw)=(u.uwu.u)+(w.W“w.w)
G z b o z Y » z x b X z % b2
ou
uo.a+wo.b= c
&
— ——y
pv . L = 0
¥ z¥
(uyw U, wy— wo),(ux" U, o W, " wz} = 0
(u—u).(uwu)+(w-w).<w-w)=€!
¥ o x z b4 o X z
(u,u-u.u)*v.(u-u)+(w.w—w.w}-w.(W"—w)=B
v * b4 z o ¥ z » % Y z O ® oz
u.<u——u>+w.(w-—w)=(u,u~u.u)+(w.w—w,w)
O ® 2z o ® z ¥ ” S Yy '

ou

Fesoclvendo 0 sistema por Kramer:
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c b a ¢
f e ¢ f
3] - w = PE————————
@ a ° a b
¢ c d
22 pPasso — Calibragdo dos ingulos de Orientagao da Cémara

Nesta segao derivam-se 0S parametros de erlentagio da camara
através das inclinagoes das 3 linhas de fuga L L g L . Supse-se
Ky Yz T X

que as inclinagoes de ny ,Lyz e sz sao m, ; m . ma,

respectivamente.
A partir da equagac (1.4) computa-se m,

f. ~-Seny
_ send,cos8 .cos¢
m = f. COS¥ (Eq. 1.7)

sehd .cos8 ., cos¢
= ~tgy

portanto, © &nguic w pode ser computado por: ¥ = atan(-m )
Simitarmente, obtem-se:

m = cos@.cosy + send.seng.seny {(Eg. 1.8)
=
cos8.5eny — send.seng . CcOSYW
e .
m, = -senB.cosyw + cosd.sengd.seny {Eg. 1.87

“send.seny — cosf.seng.cony

As duas equagoes anteriores podem ser simplificadas para

(”E'Cosw 4+ seny).senf.seng = (na.senw ~ cosy).cose@
(Eq. 1.107

(a%.casw +seny).co088.8eng = (wn%.senw + cosy).seng

(Eq. 1.113

multiplicando—seé as equagoes (1.10)7 e {1.11) tem—se gque:
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2 —
sen ¢ = (mi.mz+ 1).(mi.m3+ 1 (Eg. 1.122

(mt—mz).(m‘—m5>

que pode ser utilizado para calcutar o dnguio ¢. Dividindo—-se as
equagoes (1.10) e (1.11) tem—-se que

tg®e = (m .m,+1).(m ~my) (Eq.1.13)
(m .my+ ?).(m1_n&)

Esta ultima pode ser usada para computar o© dngulo €. O0Os
sinais de & e ¢ podem ser determinados apss a computagao da

distancia focal T.
4¢ Passo - GCalibragao da Dist&ncia Focal da Cémara

Agora seré mostrado que a darea do triéngulo Avxvyvz pode -ser
usada para calcular & disténcia focal da camara.

-

A &res do trianguio avxvyvz & dada por:

irea do triéngulio = A
g’ w1
b4 b4
= 1/2 v’ w’ o1

A b4 Y
T A
= z

A= 1/2.(u’.w’ +ul.w + ul.w - u’.w’ - uw’ o owS - ul.w’)

x Y z ¥ Y z -3 Y ® z ¥ ®
gnde 05 termos u; e w; 530 dados pelas equagdoes 1.1, 1.2 € 1.3.

Calculando-se o determinante, tem—3se:

1]

(~cns@.cosy — send.seng.seny ).
seng.cosg

(u’.w’ [/ £
®y

(~send.seny - cos8@.seng.cosy

cos@.cos¢
= gos@.cosw.s5en8, seny cos®.cosy.cosE.sengd . cosy +
send,cos¢.c088.Co05¢ send.cos¢.cos8.cos5¢

+ sen®.sengd.seny.s5enf.seny send.seng.seny.cos8 . sengd . cosSy
+
send.cos¢.cos9.c05¢ send.cosg.cos8 . cosg
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(u’.w
=

/

.f

)

(u’.w’ [/ £2)
y k-4

(u’.w’
z ¥

(u’.w’
» z.

/

/

f

f

)

C OoSy.seny cos@.cosy.seng.cosy

cos¢g.cosd cos@ .send.cos¢d

seng.senyw.sen8. . seny + cosy.Seng.seny.seng

<

cosg.cns8 . CcCosy cosg.c0sg

cos@.seny). (cosB@.seny - send.seng.cosy )

seng senfé,cosg

osB .seny.cos¢.seny _ cos¢.seny.senB _sengd.cosy

!

fl

Hn

send&.cos¢g.seng send.send.couse

os@.seny.8eny  ~ SEny.Ccosy

send.seng

{senf.cosy — cos8.seng.seny Y. (cos¢.cosy)
cos8.cosg seng

send.cO8y.COS¢. COSY cosE.seng.seny.Cc0S@P.CcOSY

cos@.cos@.5eng cos@.cos¢.s5eng

send.CcoSW.CO0SY — SENyY.COSY

cos8.seng

(cos¢.seny) . (-sen@.seny — cosb.seng.CcoOsy p)
seng coséE.cos¢

—cos¢.seny.senf.seny _ cosg.seny.cos8.seng.cosy

send.cos8.cos¢ seng.cosd.cos®

—SBI’!W.SBHS.SGHW - Seny.cosy

seng.cosd

(~cos@.cosw - send .sengd.seny ) . (CO0S@.COSY)
seng.cosg s eng

-Cc0S8. COSY. COSP. COSYW send.send.seny . C0SP . COSY

send. cosd. seng sen8.cosg.sengd

~C0SE.C0o8W.LOSYW — SENyY.Ccosy

send.seng

(send®.cosy - cos8,.seng.seny ) .
cas8.cosg

{cos€.seny — send.seng.cosy
sen&.cosg
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(u
¥

= sen@.cosy.cos@.seny _ sep@.cosy.senb . sengd.cosy

c0s8.Cc0s5¢.5en8.CO0S5¢ cos8.c05¢.5en8,c08¢

cos@.seng.seny.cosb.seny cosf.seng.seny.send.seng.cosy
+

WS~ utow’) /f
» »

~

cos@.cos5¢.5en8.c0s5¢ cosE@.cosg.sen8.cos¢

= cosy.seny _ Send.cosy.seng.cosy
cos¢g.cus¢d cos8.cos¢.co5¢

seng.seny.co0s6.seny + seng.seny .seng.cOosSy

woo~ut.w )y [/ F
z z v

send.cosgd.cos¢ cosgp.cos¢

somando—-se 0s termos dois a dois, tem-se:

cosS.cosy.5eng.cosy + seng.seny.send,seny N

cosg.s5en8 . cosg cos¢.cos8.c05¢

sen@ . cosy.seng.cosy seng.seny.co0s8,seny

cos@.cos¢ . cosg seng.cos¢.cosg

= gos@.sengg (cosw.cosy + senw.senw)+
send ,cos¢.cosy

seng.send . (CoOSy.COSY + SENY,Seny)
cos8 ,cos¢.Cc05¢

= cosE8.seng seng .send
send.cos¢.cos¢ cos8.cosg.c0s5g

;.w’ - U ,w;> / 7= cos8.seny.s5eny cos8.cosy, COSY

seng.seng send,seng

= gos8.(senyg.seny + CoSy.CcOSy)
seng. seng

cosd
sen&d.,seng

Kt

send.cosw.cOosy seny.sen8 _seny
cos8.sengd cos€,.sen

send.(cosy.cosy + senw.seny)
cos& .seng

]

send
cos& . seng
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Juntando—se todos os termos, tem-se:

oA/Fl = cos€ ., seng seng.send cos8 send
send.cos¢.cos¢ cosB.cosg . cose send,seng cosé.seng

= 1 .{send + cos8 ) + sehg .{seng + cas8 )
s Eng cosg send c0S@.cosgd cosg@ s end
= 1 . € 1 ) seng . C 1 )
seng cos8.send cosg.cosg cos8.5en8
= ( 1 Y.¢ 1 seng )
cos®.sené seng cos¢.cosg
= { 1 y.(cos@.cos¢ + seng.seng J
cos@,.senb sengd.cos¢.cosg

= 1
cos@.send.seng.cosg.cosg

Portanto,

f = 2.5.} C030.56nB.8end.co5 @ | (Egq. 1.14)
Uma vez computado f, usando-se a equagao {(1.3) para se checar 0
sinal de ¢ e posteriormente determinar o sinal do dngqulec &, a vpartir

de (1.1) ou (1.27.

Ae Passo ~— Localizagdo da Cémara no Espago

Selam ?i:(xi, yi,zi) e Pzz(xz,yz,zz) dois pontos com posigoes

. i ’ - ’ ’ - - # ¢
conhecigas no e€spago e selam Pi -(u1 AN ) e Pz -(u2 ,wz) suas
prolegdes nho plano  imagem, respectivamente. Pela EHUELED de

colinearidade (eg. 1), tem—se:

ﬂ {(Eqg. 1.15>

- . ; A.(x;xc) + B.(y;yc) + G.(z;zc)
Uy s W, .

D.(x;xc) + E.(y;yc) + F.(z;zc)

; G.(x;xc) + H.(y;yc> + i.(z;zc)

D.(x;xc) + E.(v;yc) + F.(z:zc)
(Eg. 1.18) e
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. (Eg. 1.17
. ; A.(x;xc) + a.(y;yc) + C,(z;zc)
D.(x;xc) + E.(y;yc) + F.(Z;Zc)

L 7

G.(x;xc) + H.(y;yc) + l.(z;zc>

D.(x;xc) + E.(y;yc) + F.(z;zc)
{(Eq. 1.18) -

Quaisquer trés dessas 9 equagbes podem ser escplhidas para
gerivar-se solucdes analiticas para o0s parametros de posicionamento da
camara X_ ¥, 4 Z.- pAqul, escolheu—se as equagoes 1.15, 1.16 e 1.17.
As trés egquagoes podem ser transformadas em

1]
ol

. + - + .
a!. Kf‘_‘ b:l yc cﬂ. zc

gnde

aizu;.n“*f.a a2=w1"D-fG
t)i:u;D-f,ﬁ bz“-'wt’[l—fH
c1=u£’.D-f.C cz=w;.nwf!
d = a .x + b .y + ¢ .2 d =a .x+ b .y +¢C .2
aa=u‘2.0—f.n
bazu,‘j D - f.8
ca=u; p - f.C
ds = az.xc+ bz.y¢+ ¢, 2,
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posteriormente, resolvendo—-se este sistema ge equagées
lineares, consegue-se splu¢des anicas para K. ¥, , 2, como se

segue (método de Kramer):

A i €y g, g, ¢,
a, z C, d, d, ¢,
Ay 3 Cq a g Cq
X = v =

: % 1 €y © 8 b, &
8, 2 C2 a, LR C,
a a ha Ca aa bg CS

d b, d

d, b, 2

Uq by 45

Z c =

8 by 4

a; b, Ce

% Py Cq
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APENDICE 4

Tabelas Completas dos Tempos de Execugio

Apresenta—se o0 conjunto de tabelas de tempos de execugdo das
solughies apresentadas nos capitulos 4 e 5 e que foram utilizadas na
confec¢io dos graficos dp capitulio 5. £ importante ressaltar gque 0S5
tempos de execuGao ndo consideram o tempo de carga da imagem de
entrada no processador mestre,

Note-se também gque nem todas as topologias podem ser construidas
com qualquer n@ de processadores. Por exemplo, a topoiogia hipercabica
possul 2"+ (2" escravos mals um mestre) processadores , onde n é @
dimens3o do hipercubo, conforme visto na segs0 3.1.1. Ni&o se pode
copnstruir um hipercubo (nio—degenerado) com, por exemplo, 7

processadores. Fato semelhante acontece com a malha com wrap—around.

K Tempo (8
1 1,877
2 1,703
4 1,788
B 1,858
10 1,811
18 2,064
=41 2,173
2t 2,327
30 g,433
rabelas A4.1. Tempo de execugdo — T(1) - da Transformada Direcional

de Hough em fung¢do do nimero (k) de &ngulos calculados,
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N ANEL MALHA H1PERGUBO
4 —— ——— —

5 1,789 s 1,114 8 1,121 s
6 1,470 s - -

7 1,249 s 1,018 s —

8 1,102 s - -—=

3 1,003 s 0,912 s 0,983 s

Tabela A4.C,
transformada

Tempo

de execugdo da solugao (a) para a

classica de Hough paralela.

N ANEL MALHA HIPERCUBOD

4 —— —— ——

5 0,836 s 0,58 s 0,587 &

8 0,610 s - =

7 0,608 s 0,833 s -
,m_..“__é__. RPN S o — —

g 0,602 s 0,518 s 0,547 s

Tabela A4.3.

Tempo de execugac da

splugao (c) para @&

transformada clgssica de Hough paralela.
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N ANEL MALHA HIPERCUBDO
4 - ——— ———

5 0,538 g,511 s 0,520 s
B 0,503 - -

7 g0,47< 0,413 s -

g 0,442 - -

8 0,421 0,379 s g,412 s

Tabela A4.4. Tempo de execugaoc da solugdo {¢) para a

transformada paralela direcional de Hough, com k = 1.
N ANEL MALHA HIPERCUBO
4 ——— — _———

5 g,602 B,531 s 4,538 s

5 0,587 - -

7 b ,5494 £,486 s -

8 0,538 —— -—

9 0,535 0,463 s 0,487 s

Tabela A4.5. Tempo de execugdc da solugao (g) para a

transformada paralela direclonal de Hough,
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ARVORE MALHA HIPERCUBD
9,4;8 3 Ut;;ﬁ 5 Dj;;Q 8
X X =

RS BTN BRECT

Tabela A4.8. Tempo de execu¢so da solugdo (e) para 2
transfurmads paralela direcional de Hough com k = 1.
ARVORE MALHA HIPERCUBYO
e T
0,482 s Gt;;B 8 ”:_
1 B:;;i 5 DT;;a 8 Gj;;a 8

Tabela A4.7. Tempo de
transformada paralela direcionsal

execugio da soclugdo (e) para @
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