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Este articulo presenta un nuevo tipo
de arquitectura de procesamiento
paralela, aplicada a tratamiento de
imagen en entornos de tiempo real
embarcables. La arquitectura pro-
puesta esta basada en elementos de
procesamiento integrados en el sili-
cio de las FPGAs, pero aparece un
nuevo concepto: moédulos SIMD a
medida para procesamiento de ima-
gen. Para demostrar la validez de la
propuesta se han montado dos pro-
totipos basados en procesadores
PowerPC comerciales, que se descri-
ben en este articulo, realizando un
algoritmo de estabilizacion de ima-
gen. Los resultados obtenidos se
describen aqui'y se utilizan para ana-
lizar que tareas del algoritmo son las
que ocupan mas tiempo de CPU y,
por ello, son las candidatas a ser
migradas a la l6gica de la FPGA
como unidades SIMD.

Introduccién

La mayorfa de algoritmos para
procesamiento de imagen, y princi-
palmente los relacionados con apli-
caciones de vision artificial en tiem-
po real, demandan mucha velocidad
de procesamiento en sus tareas. La
alta potencia de computacién reque-
rida por estas aplicaciones normal-
mente no se cubre por procesadores
estandar, e incluso es posible que
estos altfsimos rendimientos no se
puedan cubrir ni por DSP’s extrema-
damente rapidos ni por sistemas
multiprocesador. Una de las formas
més aceptadas para resolver este
problema es derivar tareas a elemen-
tos con mayor potencia de procesa-
miento que solo realizan funciones
muy especificas [1], [2], [3].

Tradicionalmente los procesado-
res introducfan una sola unidad de
datos (ya fuera un byte, un word,etc)
dentro de un registro, aunque exis-
tiera espacio para varios de estos
datos. Un sistema SIMD reline varios
de estos elementos dentro de un
registro y realiza la misma operacién
sobre todos ellos a la vez [4]. Por lo

que SIMD es principalmente una
optimizacion en cuanto a los regis-
tros y al Datapath. El principal
problema que aparece con las
unidades SIMD es el coste de la
complejidad asociada al software,
relativa a la programacion de estas
extensiones, pero también hay que
tener en cuenta los altisimos rendi-
mientos que se consiguen por la
utilizaciéon de estos mddulos en
el resultado final. El hecho de utili-
zar estos aceleradores hardware
lleva los cuellos de botella de rendi-
miento fuera del procesador y hace
que se ubiquen en la jerarqufa de
memoria [5], por lo que a veces es
preferible utilizar méas tiempo de
programacién en optimizar los
movimientos de datos que en mi-
nimizar el ndmero de ciclos de
instrucciones SIMD.

Las extensiones SIMD aparecie-
ron por primera vez, a principios de
los 90, en microprocesadores con
MAX2 de HP y extensiones VS de Sun
[6]. Desde entonces han aparecido
multitud de unidades como MMX,
SSE, SSE2, SSE3, 3DNow!, PowerPC
SPE, VMX o AltiVec, que amplian las
posibilidades de los programadores
alcanzando el maximo rendimiento
del hardware.

Recientemente se han desarro-
llado diversos trabajos que utilizan
FPGAs como elementos altamente
flexibles capaces de resolver el
problema de la gran capacidad de
procesamiento requerida por es-
tos algoritmos [2], [7]. La capacidad
de ayudar en este problema apa-
rece por el comportamiento pa-
ralelo de estos dispositivos, asf
como los Ultimos avances en tec-
nologia FPGA que nos proporcio-
na la capacidad de trabajar a muy
altas velocidades y ofreciendo a
su vez gran cantidad de ldgica.
Estas caracteristicas ofrecen flexi-
bilidad para reconfigurar las uni-
dades de procesamiento y gran
capacidad de computacién que
hacen al sistema capaz de trabajar
en tiempo real.

Motivacién

AltiVec (Velocity Engine o VMX)
es un a unidad SIMD y un set de ins-
trucciones de punto flotante y de
enteros disefada por la alianza AIM
(Apple, IBMy Motorola), y que se ha
venido implementando en las Ulti-
mas versiones del procesador
PowerPC [8], [9]. AltiVec ha sido el
sistema SIMD més potente en siste-
mas de escritorio desde que se in-
trodujo a finales de la década de los
90. Altivec siempre ha proporciona-
do més registros y un set de instruc-
ciones mucho mas flexible que sus
competidores, como las unidades
MMX de procesamiento en entero o
SSE que ya inclufa punto flotante,
por parte de Intel, u otros fabrican-
tes de procesadores RISC. Sin embar-
go, los sets de instrucciones SIMD de
las nuevas unidades, SSE2 y SSE3
[10], disponible en los procesadores
Pentium 4 desde 2001 y 2004 res-
pectivamente, y también implemen-
tadas por AMD en las arquitecturas
AMDG64 desde el ano 2003, tienen
mas funciones que AltiVec.

Las principales arquitecturas
SIMD disponibles, tanto AltiVec
como SSE/2/3, estédn construidas
sobre registros vectoriales de 128
bits. De esta forma, estas unidades
pueden trabajar hasta con dieciséis
chars de 8 bits, con signo o sin sig-
no, ocho shorts de 16 bits, con o sin
signo, cuatro enteros de 32 bits o
cuatro datos de punto flotante.
Actualmente la principal caracterfs-
tica proporcionada por Altivec y que
no soporta SSE/2/3, es el tipo de
datos pixel RGB para representar
pixels de color de 16 bits. Pero, no
puede trabajar con floats de 64 bits
de doble precisién y ademaés, es im-
posible mover datos directamente
entre registros escalares y vectoria-
les. Debido a la naturaleza de carga
y almacenamiento de la arquitectu-
ra PowerPC, tanto registros vectoria-
les como registros escalares solo se
cargan desde memoria, y se almace-
nan en ella. En cualquier caso, los
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tipos de dato y las instrucciones Al-
tiVec son més completas y se dice
de ellas que son mas “horizontales”,
dado que pueden trabajar facilmen-
te a través de elementos dentro de
un vector. Altivec proporciona trein-
ta y dos registros vectoriales de 128
bits mientras que SSE/SSE2/SSE3
ofrece solo registros XMM (registros
de 128 bits de ancho), la mayorfa de
las instrucciones AltiVec utilizan tres
registros de operando en compara-
cién con los operando solo registro/
registro o registro/memoria en
IA-32 [11].

Actualmente, los procesadores
embebidos que aparecen en dispo-
sitivos reconfigurables como las
FPGAs, proporcionan altas potencias
de computo a relativos bajos consu-
mos. Estos procesadores no tienen
extensiones SIMD estadndar, como
puede ser Altivec o SSE, pero propor-
cionan la capacidad de implementar
una unidad SIMD a medida en la
propia FPGA, de forma que se pue-
de unir al procesador incluso intro-
duciéndola dentro del propio pipe-
line. La ventaja de este método es
incrementar la potencia de procesa-
miento haciendo un profiling de la
aplicacién en cuestion, o del campo
de aplicacién, y desarrollar una ex-
tensién SIMD a medida que mejore
el rendimiento del sistema. Esta ex-
tensién ejecutando una funcién
completa siempre va a ser bastantes
veces mas rapida que una funcion
software realizada por varias instruc-
ciones estdndar. Otra caracteristica
introducida es una gran flexibilidad,
dado que el mddulo se puede rede-
finir mediante un lenguaje de des-
cripcién hardware, como Verilog o
VHDL. Esto es bastante interesante
dado que las especificaciones siem-
pre estdn cambiando y las aplicacio-
nes siempre estan evolucionando.

Metodologia
Para aprovechar el hardware

vectorial, las aplicaciones secuencia-
les se tienen que reescribir con ins-
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trucciones vectoriales especificas so-
bre arrays completos en lugar de
operaciones sobre elementos indivi-
duales de un array una detrés de
otra. A la accién de reescribir el cé-
digo de bucles en formato vectorial
se le llama vectorizacion [12], y pue-
de ser manual o automética. Cuan-
do la vectorizacién la realiza auto-
maticamente un compilador, trans-
formando cédigo serie a cddigo vec-
torial por si mismo, se llama auto-
vectorizacién [13]. Si no existe de-
pendencia de datos entre las itera-
ciones de un bucle, las operaciones
de diferentes iteraciones se pueden
iniciar en paralelo, y se puede por
ello aplicar vectorizacion. Por tanto,
el anélisis de la dependencia de da-
tos es un paso fundamental en el
proceso de vectorizacion.

En las Ultimas versiones del
compilador GCC 4.x, aparece un vec-
torizador que implementa una
aproximacion de vectorizacion basa-
da en bucle, lo que significa que no
tiene en cuenta el cddigo directo,
pero que explota paralelismo de da-
tos dentro de las iteraciones de los
bucles [14]. Por ello, actualmente el
compilador GCC es capaz de compi-
lar cédigo que utilice unidades vec-
toriales SIMD sin necesidad de que
el programador escriba explicita-
mente codigo SIMD.

Esto se consigue utilizando las
directivas “—maltivec” en platafor-
mas PowerPC o “—msse/msse2” en
plataformas x86 y x86 64 en tiem-
po de compilacién.

Otra forma de incrementar
la velocidad de esas operaciones,
que utilizan mucho tiempo dentro
del procesador, es lo que propone-
mos en este articulo haciendo uso
de las plataformas de co-procesa-
miento actuales basadas en FPGAs.
Tras aplicar técnicas de “profiling”,
es posible detectar las tareas
que mas tiempo tardan dentro
del algoritmo. Estas funciones han
de ser analizadas buscando iteracio-
nes que puedan reescribirse en
formato vectorial y también ana-
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lizando si no existe dependencia
de datos entre los operandos de
las distintas iteraciones. En caso de
no encontrarse dependencias, se
puede describir un mdédulo VHDL
a medida e implementarlo unido
al procesador (en la ldgica de
la FPGA) para realizar estas opera-
ciones.

Como se puede apreciar en la
Figura 1, el controlador APU (Auxi-
liary Processor Unit), disponible en
los procesadores PowerPC 405 inte-
grados dentro de la familia de FPGAs
Virtex-4 FX de Xilinx, proporcionan
un interface de gran ancho de ban-
da entre la ldgica reconfigurable de
la FPGA y el pipeline del core
PowerPC 405.

Las unidades SIMD implementa-
das en la FPGA se pueden conectar
al PowerPC empotrado a través del
interface APU, permitiendo crear
aceleradores hardware reconfigura-
bles a medida. Estas unidades traba-
jan como extensiones del PowerPC
405, de forma que descargan a
la CPU de tareas con gran carga
computacional.

La combinacién del controlador
APU y la aceleracion hardware en la
FPGA proporciona una gran ventaja
en cuanto al rendimiento, respecto
a procesamiento software, o el mé-
todo convencional de afiadir co-pro-
cesadores en el bus de memoria del
procesador.

FRGA Lepk

Figura 1. Flujo del Pipeline.
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Figura 2. Procesamiento del

Resultados
preliminares

Para mostrar la validez de la ar-
quitectura propuesta se han desarro-
llado dos prototipos. Estas maqui-
nas, a las que ha denominado OS-
SIAN, estdn basadas en Apple G4
Cubes (con procesador Power-PC
7400, 128 MB, 450 MHz) en un caso
y por cuatro iIMAC G5 (con procesa-
dor Power-PC 970FX, 256MB,
1.6GHz) en el segundo caso, unidos
por una red Fast Ethernet (100 Mb/
s) para comunicacién entre proce-
sos. Estas maquinas explotan dos
niveles de paralelismo, SIMD, utili-
zando instrucciones Altivec, y MIMD,
dado que se han montado como un
cluster Beowulf.

Para obtener resultados prelimi-
nares, se han medido los rendimien-
tos de estos prototipos OSSIAN, me-
diante la ejecucién de una aplicacién
de estabilizacion de imagen en
modo “batch”, leyendo las imégenes
y almacenando los resultados desde
memoria. Este algoritmo implica tres
partes principalmente: primera, sub-
muestreo de la imagen generando
dos nuevas imagenes con menor car-
ga de datos. Segundo, deteccion de

elemento (C)12. un conjunto de puntos de interés
aplicando tres tipos de transforma-
da Wavelet de Haar. Tercero, segui-
miento de esos puntos en las proxi-
midades utilizando filtros de corre-
laciéon. La carga computacional dela
segunda parte aumenta con el tama-
Ao de la imagen de entrada y el
ndmero de puntos de interés. En el
Tabla 1 tercer paso, la cantidad depende de
(1L B
TR RIS | P TR L ) D Tl I 80 R s P, P ] B
1iAkE
Cimilrpi A bt xllll:.'r':::_" ALl Bl Bl
Sempha G5 1.6Ghe 21 52.5
G5 1.6Ghz + Althvec 16.3
Crsian SIMDH+HMIMD 11.3
Semple G5 1.6Chs 42 o4
(a5 1.6Ghe -+ Alllvec 25:2
Oesian SIMD+-MIMD 13.4
Feauliadin ¢ mode b omsping CAGLAR 3 de n slple ok
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la ventana de seguimiento y de la
méscara utilizada para la correla-
cién. En la Tabla 1 se muestra el
tiempo para procesar un frame de la
imagen de entrada para dos valores
de nUmero de puntos de seguimien-
to (concretamente 21 y 42) en ima-
genes de 320x240, en el segundo
prototipo OSSIAN basado en proce-
sadores PowerPC 970FX. El tamafo
de la ventana de seguimiento y dela
mascara de correlacion es de 41x41
y 8x8 respectivamente.

Trabajo en progreso

Se ha realizado una buUsqueda
en el coédigo para encontrar la acti-
vidad, del algoritmo de estabiliza-
cién, que mas tiempo CPU consume.
El resultado obtenido es que casi
todas las etapas del algoritmo impli-
can multiplicar matrices. En la se-
gunda etapa, la imagen se multipli-
ca por tres matrices distintas, cada
una de ellas con diferentes valores de
coeficientes de Haar, para detectar
puntos deinterés. En la tercera, para
seguir estos puntos, se aplica un fil-
tro de correlacién a la imagen reali-
zando una multiplicacion matricial.
Por ello, la operacién candidata a ser
desarrollada en hardware como uni-
dad SIMD, sera un Multiplicador
Matricial. La siguiente tarea es de-
tectar posibles dependencias de da-
tos entre iteraciones del médulo
SIMD. En esta aplicacién, dado que
las méscaras o los filtros se aplican
sobre pixeles de un frame, no existe
dependencia de datos, porque los
resultados finales son independien-
tes de los anteriores. Esta caracterfs-
tica también es importante para no-
sotros, dado que hay una gran loca-
lidad de datos entre elementos y
hace que los datos a utilizar sean
facilmente vectorizables.

Como todos sabemos, para
multiplicar matrices es necesario que
el niUmero de columnas de la prime-
ra matriz sea igual que el nUmero de
columnas de de la segunda matriz ,
y en nuestro caso concreto, estas

son siempre son del mismo tamafo.
Si A es una matriz mxn y B es una
matriz nxp, entonces el producto
AXB es una matriz mxp dada por:

| Axd) :"_'u n

1A :‘-_'__. (1] a b s

La Figura 2 muestra como cal-
cular el elemento (C)12 resultante
del producto AXB, siendo Ay B
matrices de dimensién 8 x8. Los ele-
mentos de cada matriz se empare-
jan en la direccion de las flechas;
cada par se multiplica y los resulta-
dos se suman. La posicion del resul-
tado en la matriz C corresponde a la
fila'y columna considerada.

!
: J:;._.

i - -

Por ello, para realizar una mul-
tiplicacion de matrices, hemos rea-
lizado un sub-mdédulo como el mos-
trado en la Figura 3, que se replica
hasta el nUmero de elementos de
una linea de la matriz. Por ejemplo,
para una matriz de pixeles de tama-
Ao 8x8, existen 8 sub-mddulos como
el presentado en la Figura 3 traba-
jando en paralelo. De esta forma,
con solo cuatro ciclos se obtiene un
Iinea de resultado de la matriz resul-
tante. Lo mismo sucederd con matri-
ces de mayor tamanfo, aunque la uti-
lizacion de drea y la disipacion de po-
tencia serd mayor también. Nuestro
modulo tiene una ocupacién de
5852 LUTs (Look Up Tables) y 1728
registros, lo que implica solo una
ocupacion del 4% de la l6gica dispo-
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nible en una Virtex-4 XC4FX140,
pero el 50% de nuestra Virtex-4 de
menor capacidad XC4FX12. El ele-
mento que méas area consume es
cada multiplicador, que ocupa 84
LUTs, y como se replica muchas ve-
ces, hace que este mddulo tenga
tanta ocupacién. Es posible reducir
su tamafo serializando su procesa-
miento, pero a la vez ahadiendo mas
ciclo de computacién a la unidad
SIMD. Por ejemplo, desarrollando un
multiplicador de 11 ciclos, en vez de
uno de un solo ciclo, solo se ocupan
2368 LUTs en el mddulo completo.
Por lo que una vez més, hay que lle-
gar a una solucién de compromiso
entre utilizacién de recursos y velo-
cidad.

El controlador APU decodifica
instrucciones de carga y almacena-
miento de alto rendimiento entre la
caché del procesador, o la memoria
del sistema, y la ldgica de la FPGA.
Una simple instruccion puede trans-
ferir hasta 16 bytes de datos, es de-
cir, cuatro veces méas que una ins-
trucciéon de carga y almacenamien-
to desde los registro de propdsito
general (GPR) del propio procesador.
De esta forma, se crea un enlace de
alta capacidad, y gran velocidad,
hacia y desde el FCM (Fabric Copro-
cessor Module) [15].

Nuestra unidad SIMD conectada
a través de APU al procesador
PowerPC 405, se puede acceder des-
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de cddigo C o ensamblador. Las fun-
ciones que se han acelerado en
Hardware, seintegran en el Software
con operaciones de carga y almace-
namiento o mnemaonicos en ensam-
blador. Estas operaciones son acce-
sibles desde macros de alto nivel. Por
ejemplo, para transferir 8 pixeles de
16 bit de memoria a un registro ubi-
cado en la unidad SIMD a medida se
realiza con la siguiente instruccion:

bl dhan pisel_mes (8],
Vg e i B8, ] _iwsta

Por ello, lo que hemos reali-
zado en nuestra aplicacién para
realizar una transformada wavelet
Haar, sobre una ventana de pixe-
les de tamafo 8x8, es cargar ocho
pixeles realizando una carga de 64
bits.

La unidad SIMD ejecuta la
transformada wavelet multiplican-
do las columnas de la matriz de
coeficientes de Haar (estos valores
han sido cargados previamente)
por los ocho elementos de la li-
nea cargada. La sub-operacidn
termina realizando una carga de 64
bits.

La matriz completa se proce-
sa realizando ocho sub-operacio-
nes como esta. Por lo que realizar
esta operacién nos lleva solo
96 ciclos, mientras que realizar
esta misma operacion por soft-

ware, utilizando el juego de ins-
trucciones estandar, consumira
un total de 5239 ciclos. De esta
forma, el rendimiento obtenido
por el moédulo SIMD, realizando la
misma operacién, es 54.6 veces
mas rapido.

En este momento, el resto de
trabajo para realizar las transforma-
da wavelet, el que se realiza tras la
multiplicacion por la matriz de coefi-
cientes, se realiza por el propio pro-
cesador.

Por tanto, el trabajo que ahora
estamos empezando es realizar la
transformada Wavelet completa en
el mddulo SIMD. Una vez desarrolla-
do, este médulo también puede ser
replicado para realizar diferentes ti-
pos de Wavelet.

Y también, realizar otras tareas
SIMD, como por ejemplo aplicar
mascaras de convolucién a frames
de imagen, dado que este tipo de
operaciones utilizan un pixel central
y necesitan trabajar con mascaras
con nimero de filas y columnas im-
pares.
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