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Resumen - Se describe en este trabajo una maquina
orientada al procesamiento de imdgenes. Este preprocesador estd
disefado especialmente para realizar sumatorias de productos
eficientemente. La arquitectura estd optimizada para tratar las
imdgenes en una forma flexible, proveyendo una forma economica de
implementar algoritmos complejos. Tambi€n se muestra su aplicacién
inmediata a la resoclucion de modelos autorregresivos causales.

l. INTRODUCCION

El modelado es muy importante en la compresidn del ancho de banda de
imdgenes [1], [2).

La idea de eliminar la informacién redundante, mediante Ila
utilizacién de un modelo autorregresivo, es una teécnica que ha obtenido
compresiones que estdn por debajo de 1 bit/pixel (3], [4).

Los procedimientos empleados en estas técnicas requieren, usualmente,
la realizacién de operaciones de suma y multiplicaciocn en forma masiva.
También son necesarias estas operaciones, en gran escala, para la
estimacicn de pardmetros de superficies ([5]-[10) en los procedimientos de
convolucién (1), ([12), filtrado con ventanas de tamano fijo, etc..

En todos los casos se deben calcular sumatorias del tipo

N .
> YIf(i)) * Z[g(i)]
i=1

donde Y[.] y Z[.] pueden ser coeficientes almacenados en alguna
memoria, los valores de las posiciones o del brillo de los pixels, etc.;
las funciones f(.) Yy g(.) son las transformaciones gen€ricas
que permiten modificar el indice de barrido "/" segun el tipo de
técnica que se esté utilizando. Por ejemplo, en el caso de convolucién
f(i) y g(l) serdn iguales a "i* e "I+j", respectivamente.

Luego de estas consideraciones, se hace necesario contar con recursos
computacionales que realicen estos cdlculos en forma eficiente.

En los Ultimos afos se han propuesto arquitecturas de computadoras no
convencionales, capaces de manejar gran cantidad de datos simultaneamente
[131-[15]. Generalmente se trata de maquinas basadas en arquitecturas
paralelas, que obtienen resultados importantes, pero a un costo elevado.
Por ejemplo, el sistema multiprocesador ZMOB [16] ejecuta cerca de 10
Mflops (palabras de 32 bits) con un costo aproximado de U$S 150000.

En este trabajo se presenta una nueva arquitectura de computadora que
permite concretar esos objetivos de una forma mucho mas econdmica.
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En estos momentos estamos trabajando activamente en el tema de
compresidn del ancho de banda de imagenes. Aunque existen muchas técnicas
[17]), aqui mostraremos la utilidad de esta arquitectura en la resolucion de
los modelos autorregresivos causales (Prediccién Lineal).

. MODELOS AUTORREGRESIVOS PARA UNA IMAGEN DE INTENSIDAD

Denominaremos "modelo 1" al mas comunmente utilizado en prediccién
lineal [18), y que es el modelo autorregresivo para una sehal con valor
medio nulo, como el que se muestra en la figura 1.

v

>

D

ulmn) LK © X(m,n)

A
x(m.n) | Plzyz,) (¢

Figura 1. "Modelo 1" que supone a la imagen con valor medio nulo.

El predictor que esta en el lazo de realimentacion, que tiene en
cuenta la naturaleza autorregresiva del modelo considerado, tiene una
funcidn de transferencia

A -k -1
P(z,,z,) = 2Z alk,l) zz,
Kl

K,1) e Jr

donde a(k,l) representa a un conjunto de coeficientes de prediccién en
2-0, JT es un conjunto de. pares enteros que representa la zona del
espacio que se considera para realizar la prediccidn y que serd definido
mas adelante. De aqui en mis, cada vez que se exprese una sumatoria en "KI*

sera equivalente a (K,/) < J7, salvo indicacion expresa.
Consideremos una secuencia de muestras de intensidades de una mmagen
x(m,n), sintetizadas por el modelo . La ecuacién en diferencias que

caracteriza a este modelo es

K(m,n) = S a(k,1) K(m-K,n-1) + u(m,n)
Kl

= X(m,n) + u(m,n)

Este modelo requiere que la senal posea valor medio nulo, pero las
imdgenes no cumplen con este requisito, ya que siempre toman valores
positivos. Por lo tanto, es necesario estimar la "funcion valor medio", que
es variante en el espacio, mediante un filtrado pasa bajos ([19]

Otros modelos que analizaremos aqui, tienen en cuenta el hecho de que
las imagenes no tienen valor medio nulo. Un modelo posible es el que se
muestra en la figura 2(a), y que denominaremos "modelo 2a", donde a,
representa el "valor medio" o "polarizacién" local que se suma al sistema
realimentado. Un modelo equivalente a éste, que se muestra en la figura
2(b) y que denominaremos "modelo 2b", puede obtenerse suponiendo la suma de
una secuencia autorregresiva de valor medio nulo y(m,n) y una constante
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B que representa el "valor medio" o "polarizacion" local, pero ahora
a la salida del modelo.

X(m,n)
P(z,,zzl =5
8= B11-P(1,1)]
(a)
+
I
ulmn) 4 7 y{m,n) X(m,n)
Rownl. Plzgz,) | 5
(b)

Figura 2. (a) "Modelo 2a" con polarizacién a la entrada.
(b) "Modelo 2b" con polarizacidn a la salida.

Para el "modelo 2a", la ecuacibn en diferencias, que relaciona la
salida Xx(m,n) con la excitacién de entrada wu(m,n), es

n

ST a(k,l) X(m-K,n-1) + a, + u(m,n) 1)
Kl

X(m,n)

= X@m,n) + u(m,n)
La ecuacién en diferencias resultante del "modelo 2b" es
®(m,n) = y(mn) +B = X(m,n) + u(m,n) @)

$S a(k, 1) y(m-K,n-1) + B + u(m,n)

Kl
Comparando las ecuaciones (1) y (2) se obtiene la relacibn entre g,
y B8.
a, = B[(1-32ak,1)]) = B[1-P1,1)]
Kl

A. Zona de prediccion

€l conjunto J7 de pares enteros que definen la "“zona de
prediccién" determina la causalidad espacial del modelo, ya que ésta no es
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inherente a la formacién de la imagen. Generalmente se desea que las
ecuaciones en diferencias, que representan a estos modelos, sean
computables recursivamente. Por lo tanto, esto limita la zona de prediccidén
a algun subconjunto del semiplano asimétrico

2

JT = € (k1) ¢ (K>O, 130 ) v (KgO, 131 ) ]
Un subespacio de este semiplano es

JT = L (K1) 8 (OKKgKy, 120 ) v ( KygKeKy, 1€1€ ) 3

Otro subespacio que puede considerarse, y que es muy utilizado, es la
mitad del semiplano anterior, o sea, un cuarto de plano que llamaremos
cuadrante. Sacrificando alguna generalidad, puede limitarse dicho cuadrante
a los elementos del conjunto

JT = (K, 1) @ OgKg@-1 A 0g1g@-1 A (K, 1) # (0,0) } 3)

El ordenamiento de los coeficientes de prediccidn no es dnica, pero
algunas elecciones pueden ser mas apropiadas que otras. Dos de los

ordenamientos posibles son:
- Ordenamiento lexicogradafico inverso ("inverse lexicografic ordering").
- Ordenamiento por el vecino mas cercano ("close-neighbor ordering").

B. Prediccidon lineal de imdgenes de intensidad

B.1. Método "Least-Mean Square" (LMS)

En la figura 3 se muestra un sistema ADPCM con predictor adaptativo

+
x (n) /‘\ e (n) cq(n)

\&) G

) Predictor ( Z
+

Figura 3. Sistema ADPCM con predictor adaptativo.
Una forma de expresar el valor estimado de x(m,n) es
A T ~ N ~
X(n) = w(n).X(n) = I w(n) x(n-&)
i=t

donde los w(n) son los N coeficientes adaptativos del predictor,
)?'(m,n) son los valores reconstruicos de las muestras de la imagen, Yy
los %; son los retardos con los cuales se seleccionan los pixels que
sirven de base para la prediccion. En cada pixel se calcula el error de

prediccién s



A NTSLEE.

v penon TP AR, SN s o

i e i 0

W wmn e

S e R i e

164

e(n) £ x(n) - x(n)

Este error es cuantizado, obteniéndose eq (n), y luego enviado al
receptor. Pero también es utilizado para actualizar los valores de los
coeficientes del predictor para la préxima iteracién

w(net) = wn) + I efn) X(n-3) 1gigN
donde ' es un parametro que controla la convergencia y el estado de
régimen del predictor. Este método es una aproximacion al método del
gradiente.

B.2. Método de los cuadrados minimos (Least Squares (LS))

_ Los pardametros del modelo de la imagen pueden ser estimados con el
criterio de minimizar el valor cuadrdtico medio de la secuencia de error

de prediccion
em,n) £ x@m,n) - £(m,n)

donde e(m,n) es el error de prediccion, x(m,n) es una muestra de la
imagen y X(m,n) es el correspondiente valor estimado de x¢(m,n).
El error de prediccidn cuadratico medio residual se define como

E 2 55 émn)
mn
(m,n) € 2

donde J2 es la regién de soporte de la secuencia e(m,n) donde se
minimiza el error E, llamada "zona de anadlisis" y que definiremos mas

adelante.
En lo sucesivo, para abreviar la notacidén, las sumas sobre ‘m’ y °‘n’

significardn que son sobre (m,n) € J2.
Los coeficientes 6ptimos del modelo (segldn el criterio adoptado) son
aquellos que minimizan E. En consecuencia,

0E s/ da(i,j) = O ¥ (i,j) € JI + (0,0)

C. Zona de analisis

La "zona de andlisis" es la regidn de soporte de la secuencia e(m,n)

donde se minimiza el error E.
Para cada zona de andlisis se suponen fijos los coeficientes de

prediccién del modelo.

Es interesante hacer notar que la definicion de la zona de anilisis no
es dnica, pero algunas elecciones pueden ser mas apropiadas que otras. Por
ejemplo, se puede definir una zona de analisis cuadrada de MxM pixels

{ Lemgu Lgngu . M2UL =) Ns=M
2

donde Ns es el ndmero total de pixels en la zona de analisis.
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D. Cdiculo de los coeficientes del predictor
a) Para el modelo 1.

Para este modelo asumiremos como zona de prediccién, por ejemplo, la
de JI. Entonces, minimizando el error E (admitiendo que el error de
cuantizacidn es despreciable), queda

~

S5 ak, 1) Bk, 1:i,4) = @#(0,0:i,]) ¥ (), k) e JT
Kl
con )
B, 1:i,J) £ 2L x(m-K,n-1) x(m-i,n-j) A K0
mn

b) Para el modelo 2a

Para este modelo asumiremos como zona de prediccidon, por ejemplo, la
de J/. Siguiendo un procedimiento similar al que se utilizé con el
modelo 1§, se obtiene

$(0,0:i,5) = E% a(K, 1)- @K, 1:i,4) + a,8(i,Jd) Viijye JT (4)
$(0,0) = 3% a(k,1)-S(K,1) + Ns.a, (5)
Kl
donde
P, 1:i,j) £ I xm-Kk,n-1) x(m-i,n-j) MK i.d
mn
S(i, i) & 3% x(m-i,n-j)
mn

y Ns es el ndmero de muestras en la "zona de andalisis®, que es la
regidn de soporte de la secuencia e(m,n) donde se minimiza el error E.

Utilizando el cuadrante J/, definido en (3), vy el siguiente
ordenamiento lexicografico inverso,

TK,1) = q = 1.Q+K (K, 1) € JT U (0,0)
®, 1) = T 0¢acgP, P=ai- 1
T, 1) q SR, 1:i,4) P(q:r) CH

un

qe Z: 1gqgP |
rez

{
{ € : OgrgP ]

won
n n

T(i,g) =r S(K,1) = 8() ©,

se puede escribir el conjunto de ecuaciones normales (4) y (5) en la forma

S a(q) #(a:r) + a,S(r) = @O:r), ¥ qe€®,, red,
q

¥ a(q) S(q) + a,Ns = S(0), r=0

q

y en forma matricial
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donde
a = [« a,) y c = [hs)

La submatriz de PxP elementos, ubicada arriba a la izquierda, se llama
matriz de correlacién, y la denotaremos con R. A los vectores £
y & los llamaremos vector de correlacién y vector de los coeficientes de
prediccidn, respectivamente. '

Para la obtencidn de los coeficientes del predictor, se puede invertir
la matriz de correlacion de PxP elementos. Un algoritmo sencillo requiere
una cantidad de operaciones O(P" ). Sin embargo, se han propuesto soluciones
mas eficientes mediante procedimientos recursivos, con variantes del tipo
mattice" [20]), [21]). Pero, en realidad, el cuello de botella se encuentra
en el cadlculo de los elementos de dicha matriz. Esto es asi debido a que
son necesarias O(NsP) operaciones; donde Ns es la cantidad total de pixels
en la zona de analisis, vy P el orden del predictor. Ns es mayor que P, y
generalmente mucho mayor que P2, ya que se ha comprobado que no se logran
me joras sustanciales para valores de P superiores a 9 (Q=3), y Ns=MxM suele
ser superior a 32x32, e incluso llega a 256x256 para una zona de andlisis
de imagen completa. Pero aln cuando la cantidad de operaciones fuese del
mismo orden, los elementos deben ser calculados igualmente.

En consecuencia, aqui propondremos una arquitectura capaz de resolver,
en forma econdmica, esta clase de problemas donde se deben efectuar
cdlculos masivos.

til. PREPROCESADOR PROSUM |

El preprocesador PROSUM | es una maquina orientada al procesamiento de
imagenes, siendo capaz de operar en dos modos: a) tiempo real y b) cuasi
tiempo real. El preprocesador posee una arquitectura modular; implementado
principalmente con bloques VLSL La arquitectura est3d optimizada para
tratar las imagenes en una forma flexible, proveyendo una forma econdmica
de implementar algoritmos complejos.

La figura 4 muestra un diagrama en bloques de la mdquina. Esta opera a
75 instrucciones por segundo, donde cada instruccidn se aplica a una imagen
entera (SIMD).

La computadora central es una Micro Vax |l operando con ambiente
Ultrix-C.

Las imagenes estan almacenadas en registros especiales llamados Frame
Registers; ademas, la interfase de entrada/salida también estd basada en
registros. Este concepto lleva a un tratamiento rapido y homogéneo de las
imadgenes.

Cada Frame Register es una matriz de almacenamiento de 256 X 256 X 32
bits, capaz de operar con punto flotante. Estos estan implementados con
memoria estatica de alta velocidad, con tiempo de acceso menor que 100ns.
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Figura 4. Diagrama en bloques de la arquitectura propuesta.

Los Frame Registers tienen la capacidad de definir porciones limitadas
de la imagen, llainadas ventanas. Asi, esta operacidon crea un nuevo tipo de
datos, llamado registro reducido. De esta manera, esta idea permite
concentrar la potencia de procesamiento sobre zonas de interés especial. Su
implementacién se realiza mediante dos conjuntos de comparadores Yy
registros que almacenan el largo y el ancho de la ventana.

Los Frame Registers poseen punteros que permiten desplazar el punto de
referencia de imagen por X pixels y N lineas. La direccién efectiva del
pixel considerado se obtiene mediante la suma, con hardware de alta
velocidad, de la direccion base y el contenido del puntero.

El Procesador de Punto Flotante es un circuito integrado de Weitek
Corporation, que es capaz de realizar una operacién de multiplicacién vy
suma cada 100 ns. Asi, utilizando el formato IEEE, se puede obtener una
capacidad de 20 Mflops.

La maquina posee un Data Path de 32 bits que interconecta los Frame
Registers y Hlevan informacién al Procesador de Punto Flotante.

Refiriéndonos al diagrama en bloques, se puede advertir que existen
tres Buses principales, de 32 liheas cada uno: BBUS, ACBUS, OBUS.

Debe observarse que no existen lineas de direcciéon, puesto que éstas
son generadas internamente en los Frame Registers.

Las interconexiones de los buses se resumen en la tabla L

Existen dos niveles de operacion:
a) Nivel répido (20 Mflops) - operacién a nivel de pixel -
b) Nivel lento (operacién a 75 imidgenes completas por segundo)

Por lo tanto, la unidad de control esta dividida en dos secciones:
1) Unidad de control principal. )
2) Microsecuenciador.

La unidad de control principal, que esta construidg con un
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Conexionado de Buses

BBUS
[ > IA (PROCESADOR DE PUNTO FLOTANTE)

ENTRADA IMAGENES ------ > B

ENTRADA IMAGENES --—--- > IA (PROCESADOR DE PUNTO FLOTANTE)

ACBUS x

A e > 1B (PROCESADOR DE PUNTO FLOTANTE)

A (mmmmmm > PROCESADOR ESCALAR O COMPUTADOR CENTRAL
OBUS &

0Z (PROCESADOR DE PUNTO FLOTANTE) = —————-- » '€

c e > DISPLAY DE IMAGENES
OZ (PROCESADOR DE PUNTO FLOTANTE) = ————--- > DISPLAY DE IMAGENES
PROCESADOR ESCALAR O COMPUTADOR CENTRAL <------— »C

PROCESADOR ESCALAR O COMPUTADOR CENTRAL <--—-———- > DISPLAY DE IMAGENES

¥ Existe una red de conmutacibn que intercambia A con C.

Tabla 1|

microprocesador, recibe las instrucciones de la computadora central. Estas
pueden ser de tres tipos :

a)instrucciones de imagen completa.

b)instrucciones para el procesador escalar.

c)instrucciones de soporte, comunicacién y control.

Cuando la unidad de control principal recibe una instruccién de imagen
completa, carga el Puntero del Frame Register, marca las ventanas,
establece los Data Path, carga el registro de instrucciones, y luego envia
una senal de comienzo al microsecuenciador.

Cuando recibe instrucciones para el procesador escalar, la unidad de
control conecta los Data Path para que este pueda operar sobre el Frame
Register seleccionado.

Las instrucciones de comunicacién controlan una interfase de DMA con
la computadora central.

El microsecuenciador implementa funciones simples que necesitan alta
velocidad. Las microinstrucciones las recibe de 1la unidad de control
principal, las cuales manejan las excepciones, y controlan tanto la
generacion de las direcciones como al procesador de punto flotante. Después
de procesar una imagen o recibir una excepcién, carga un registro de
estado que informa a la unidad de control principal. Este microsecuenciador
es de tipo cableado configurado con I6gica MSI

La técnica de utilizar registros como entrada/salida consiste en
considerarlos como Frame Registers especializados, que tratan la entrada
(video source) como registro de lectura solamente, y la salida (Display)
como registro de escritura solamente. Esto permite un tratamiento homogéneo
y un conjunto de instrucciones mas regular.
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En esta mdaquina se incluyen: un Generador Automatico de Histogramas,
una Lookup Tlable de entrada y otra de salda. Estos tres elementos estan
orientados al procesamento en tempo real de cada pixel. El generador
automatico de histogramas examina un pixel por vez y cuenta las apariciones
de cada intensidad. Esta informacién es dJdtil para el mejoramiento y la
clasificacion de las imagenes. Las Lookup table de entrada y de salida
modifican el valor del pixel a medida que pasan por ellas, y permiten una
transformacién lineal o no lineal de las intensidades.

Aunque el preprocesador de imdgenes opera en blanco Y negro, el
sistema de Display puede operar con colores. Esto permite mostrar los
diferentes niveles de intensidad en distintas tonalidades. Ademas, el
sistema de Display posee capacidad de superponer tanto textos como graficos
sobre la mmagen, sin alterarla. Este sistema provee una excelente interface
hombre-maquina.

Como se menciond anteriormente, existen tres tipos de instrucciones.
El conjunto de instrucciones de imagen completa es regular, pues todas las
nstrucciones consisten en una operacién con uno o dos registros como
fuente y uno como destino. La fuente y el destino pueden ser la camara y el
display, respectivamente. Las operaciones de imagen completa se implementan
mediante el procesador de punto flotante y las Lookup Tables.

Las instrucciones para el procesador escalar operan sobre diferentes
tipos de datos; actualmente estamos definiéndolas y regularizandolas.

Las instrucciones de soporte, comunicaciones y control son altamente
especiakzadas y controlan el funcionamiento general del sistema.

IV. CONCLUSIONES

En este trabajo se describid la arquitectura de un preprocesador,
diseflado especialmente para efectuar cdalculos masivos en el nivel bajo de
procesamiento de imdgenes. Su construccidn es econdmica y permite resolver,
eficientemente, problemas que generalmente se reservan para maquinas mucho
mds grandes, complejas y caras.

También se mostrd como puede aplicarse inmediatamente para la
estimacién de parametros en un modelo autorregresivo causal.

La arquitectura aqui propuesta es importante para resolver esta clase
de problemas donde se deben hacer calculos masivos.
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