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Streszczenie

W artykule zaprezentowano sprzg¢towe implementacje dwoch detektorow
naroznikow — detektora Harrisa i detektora FAST — w strukturach FPGA.
Predkosé przetwarzania nie ustgpuje predkosci uzyskiwanej na wspotcze-
snych komputerach osobistych, jednakze zastosowanie niedrogich ukta-
dow FPGA umozliwia ograniczenie poboru mocy, a takze kosztu oraz
wymiaréw kompletnego systemu. W artykule zawarto opis obu algoryt-
mow, schematy blokowe ich sprzgtowych implementacji, a takze podsu-
mowanie i poréwnanie ilosci zasoboéw uktadu FPGA wykorzystywanych
przez obie implementacje. Wykonano réwniez wstgpna analize wynikow
uzyskanych przez zastosowanie zaimplementowanych detektorow na
sekwencji obrazow.

Stowa kluczowe: FPGA, detektor naroznikow, Harris, FAST.

Comparison of hardware implementations
of two popular corner detectors

Abstract

Many contemporary computer and machine vision applications require
finding corresponding points in image sequences. For that purpose many
point feature detectors have been developed. Most of them detect corners,
i.e. points that mark object boundaries, or boundaries of significant object
parts as features. In this paper there are presented the implementations of
two popular corner detectors — the Harris [2] and FAST [3] corner detector
— in FPGA structure. The proposed solutions enable processing of
512x512 pixel, 8-bit grayscale image data with the speed of over 400
frames per second (FAST), and over 350 frames per second (Harris). The
processing speeds are the same or even better than those that can be
achieved using modern high-performance PCs. FPGA implementations,
however, are less power-hungry, relatively inexpensive and more compact,
which is critical in many applications. Our implementations are targeted at
applications in mobile robotics. The paper contains a short description
of the implemented algorithms, block diagrams of the implemented
architectures, as well as the summary of the FPGA resources required by
both implementations. A preliminary analysis of performance of the
implemented algorithms with regards to feature repeatability is also carried
out. The results show that the implementation of the FAST algorithm has
better performance in terms of speed. Also, the FAST algorithm performs
better on image sequences with strong structure — urban, interiors etc. The
Harris detector implementation, although in general slower and a little
more resource-hungry than the FAST implementation (requires hardware
multipliers), demonstrates better performance on poorly structured scene
sequences — grass, dirt roads etc. These conclusions are consistent with the
results of research carried out before [3, 4].

Keywords: FPGA, corner detector, Harris, FAST.

1. Wstep

Systemy wizyjne sg istotnym elementem systemow sensorycz-
nych wspodtczesnie konstruowanych robotow mobilnych. Informa-
cja z tego typu czujnikdéw stanowi dane wejsciowe dla algoryt-
méw SLAM (Simultaneous Localization And Mapping — jedno-
czesnej lokalizacji i budowy mapy), rekonstrukcji trojwymiarowej

i wielu innych. Istotnym etapem przetwarzania obrazu, bedacym
sktadowa wielu z tych algorytméw, jest wykrywanie w obrazie
cech punktowych (naroznikow). Wykrywane punkty charaktery-
styczne w zatozeniu powinny by¢ dobrze zdefiniowane, co ma
umozliwi¢ ich niezawodne wykrycie, takze w sekwencji obrazow
przedstawiajacych ta sama sceng w roznych widokach.

Rosnagca wydajnos¢ obliczeniowa architektur wbudowanych
umozliwia konstruowanie systemow wizji komputerowej o niskim
poborze mocy, malych wymiarach i wadze. Cechy te maja szcze-
goblne znaczenie w przypadku aplikacji mobilnych, jednak jedno-
czesne ich spelnienie czgsto jest trudne, lub wrecz niemozliwe.
Jednym ze sposobow przezwycig¢zenia probleméw moze bycé
zastosowanie do szczego6lnie wymagajacych pod wzgledem obli-
czeniowym etapéw przetwarzania (dla przyktadu algorytméw
przetwarzania obrazu) dedykowanych uktadéw sprzetowych [1].

Dostepnosé reprogramowalnych uktadow cyfrowych FPGA
i ilo§¢ udostepnianych przez nie zasobéw umozliwiaja implemen-
tacje systemow skladajacych si¢ z dedykowanych blokow sprze-
towych, procesoréw ogdlnego przeznaczenia, jak rowniez ukla-
déw pomocniczych (wspomaganie komunikacji, akwizycji itp.).

Niniejszy artykul zawiera opis implementacji dwdch popular-
nych detektoréw cech punktowych jako dedykowanych blokdéw
sprzetowych w cyfrowym uktadzie rekonfigurowalnym.

2. Opis implementowanych algorytmoéow

Do implementacji w cyfrowym uktadzie rekonfigurowalnym wy-
brano po przegladzie literatury dwa algorytmy detekcji naroznikdw:
dobrze znany i popularny detektor Harrisa [2], oraz niedawno za-
proponowany algorytm FAST (Features from Accelerated Segment
Test — cechy z przyspieszonego testu segmentu) [3].

Algorytm Harrisa. Procedur¢ wyznaczania potozenia naroznikdéw
rozpoczyna si¢ od obliczenia wartosci gradientéw w kierunku
poziomym [I(x,y) oraz pionowym I,(x,y) dla kazdego punktu
obrazu. Zalecanym, lecz nie obligatoryjnym punktem algorytmu
Harrisa, jest wygtadzenie obrazu za pomoca filtru Gaussa o od-
chyleniu standardowym o zblizonym do 1.

Kolejnym etapem jest wyznaczenie macierzy:

[4 B
O(x,y) = B C 1)
gdzie:

Ax,y) = D wu,v) (x,y) Q)

(u,v)eW (x,y)
Bx,y)= D wu,v),(x,»)] (x,y) 3)

(u,v)el (x,y)

Cxy)= Y wul (x,y) (4)

(u,v)eW (x,y)
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W(x,y) jest oknem umieszczonym w punkcie o wspdtrzednych
(x,y). Za wartosci w oknie podstawia si¢ najczgsciej aproksymacje
funkcji Gaussa. Okreslenie obecnosci naroznika w danym punkcie
obrazu dokonuje si¢ na podstawie wartosci wiasnych macierzy
QO(x,y). Aby uprosci¢ obliczenia, wyznacza si¢ aproksymacje
w postaci funkcji punktujacej:

H(x,y)=det(O(x,y))—k-trace(Q(x, y)’ Q)

Narozniki umiejscowione sa w lokalnych maksimach funkcji
punktujace;.

Algorytm FAST. Algorytm FAST zostat opracowany do wyko-
rzystania w zadaniu $ledzenia obiektow. Dzigki dobrej powtarzal-
nosci cech wykrywanych w kolejnych obrazach tworzacych se-
kwencje [2], algorytm jest przydatny rdwniez w zastosowaniach
zwiazanych z robotyka mobilna.

Detekcja wykonywana jest w oparciu o struktur¢ otoczenia ba-
danego piksela. Piksel p o jasnosci /, klasyfikowany jest jako
naroznik, jesli na okregu utworzonym przez 16 pikseli lezacych
wokol rozpatrywanego punktu istnieje ciagly tuk n punktow
0 jasnosci wyzszej niz I,+t (piksele ‘jasne’), lub nizszej niz I,
(piksele ‘ciemne’), gdzie ¢ oznacza pewna warto$¢ progowa (patrz
rysunek 1). Test ten nazywany jest testem segmentu.

Rys. 1. Ilustracja testu segmentu
Fig. 1.  Segment test illustration

Test segmentu generuje wiele sasiadujacych ze sobg odpowie-
dzi pozytywnych. W celu uzyskania dobrze zlokalizowanych cech
stosuje si¢ ttumienie niemaksymalne. Funkcja punktujaca, wedtug
warto$ci ktorej wykonuje si¢ thumienie niemaksymalne, opisana
jest wzorem:

V=max( 2|, ~1,|-t, > -1 (6)

X€eS, bright XES gark

1,-1,,,

Piksele jasniejsze niz [,+t oznaczone sa przez Sy.gm, a piksele
ciemniejsze niz I,~t przez Sy, Przez I,_,. oznaczono piksele
lezace na okregu.

3. Implementacja algorytmow

Opisane w rozdziale 2 algorytmy zostaly zaimplementowane
w postaci dedykowanych procesorow w uktadzie FPGA
XC3S500E-4 firmy Xilinx. Do opisu architektury uzyto jezyka
VHDL, a syntez¢ oraz symulacje wykonano przy uzyciu narzedzi
wchodzacych w sktad pakietu ISE wymienionej wezesniej firmy.
Opisywane algorytmy sa algorytmami lokalnymi — przy rozpatry-
waniu kazdego piksela brane sg pod uwage piksele sasiadujace,
tworzace z wraz z badanymi pikselami kwadratowe okno. Imple-
mentowane uktady wspotpracowaé beda z kamerami zgodnymi ze
standardem CameraLink, lub bezposrednio z sensorem obrazu.
W zwiazku z tym przystosowane sa one do przyjmowania danych
obrazowych podawanych w kolejnosci linia po linii, bez przeplo-
tu. Aby umozliwi¢ rownolegte, jednoczesne przetwarzanie catego
okna tak podawanych danych, wykorzystano klasyczna architektu-
r¢ z buforami op6zniajacymi FIFO (patrz rysunek 2) [1]. Bufory
zaimplementowano przy pomocy dwuportowych pamigci
BlockRAM zawartych w strukturze uktadu.
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Rys. 2. Schemat blokowy buforéw opdzniajacych umozliwiajacych jednoczesny
dostep do wszystkich pikseli w badanych oknie

Fig.2. Block diagram of delay buffers enabling simultaneous access to all of the
pixels in the window under investigation

Algorytm FAST. W oryginalnym opracowaniu algorytm FAST
wykorzystuje algorytmy uczenia maszynowego. Odpowiednie
wyuczenie umozliwia odrzucenie punktow-kandydatow nie beda-
cych naroznikami we wczesnym etapie przetwarzania [2]. Wyni-
kiem zastosowania algorytmu uczacego jest program w jezyku C,
sktadajacy si¢ z duzej ilosci zagniezdzonych instrukcji warunko-
wych. Takie sformulowanie algorytmu nie jest korzystne do im-
plementacji w dedykowanym ukladzie cyfrowym. Dla celéw
implementacji algorytm zostal nieco przeformulowany, co pozwa-
la lepiej dopasowac go do specyfiki platformy implementacji, ale
zasada dziatania algorytmu pozostata bez zmian.

W pierwszym stopniu potoku w sposob roéwnolegly obliczane sg
roznice — dla pikseli ‘jasnych’ 16 réznic migdzy jasnoscia kazdego
z pikseli na okregu, a jasnoscig piksela srodkowego, zas dla pikse-
li ‘ciemnych’ 16 réznic migdzy jasnoscig piksela srodkowego,
a jasnoscia kazdego z pikseli na okregu. W drugim stopniu potoku
od kazdej z tych réznic odejmuje si¢ warto$¢ progu ¢. Otrzymuje
si¢ w ten sposob 2 grupy po 16 wynikéw — jedng dla pikseli ‘ja-
snych’, a jedng dla pikseli ‘ciemnych’. Piksele ‘jasne’ i ‘ciemne’
spelniaja nastepujace warunki:

1,-1,,,~1>0 )

dla pikseli jasnych, oraz
I,,.~1,-t>0 ®)

dla pikseli ciemnych. W trzecim stopniu potoku za pomocg kom-
paratoréw sprawdzane sa przez sprawdzenie znaku 32 obliczo-
nych réznic warunki wyrazone wzorami (7) i (8). Jesli obliczone
wartos$ci réznic sa wigksze od zera, podawane sa one dalej w celu
obliczenia warto$ci funkcji punktujacej oraz na odpowiednie
wejscie bloku sprawdzajacego warunek ciagtosci podawana jest
logiczna ‘1°. W przeciwnym razie ujemny wynik zastgpowany jest
dla liczenia funkcji punktujacej przez wartos¢ 0, a na odpowiednie
wejscie bloku sprawdzajacego warunek ciagtosci podawane jest
logiczne ‘0’. Dzigki wykonaniu wyzej opisanych krokéw w kolej-
nych stopniach potoku mozliwe jest obliczenie wartosci funkcji
punktujacej, oraz wykonanie testu segmentu. W celu wyznaczenia
wartosci funkcji punktujacej w dwoch oddzielnych, 4-stopniowych
drzewach sumatoréw (po jednym dla pikseli ‘jasnych’ i ciemnych’)
dodawane sg warto$ci obliczonych wczesniej, nieujemnych roznic.
Roéwnolegle z obliczaniem funkcji punktujacej wykonywany jest
test segmentu. Do wykonania testu wykorzystywane sa 9-wejsciowe
bramki AND (dla #»=9). W celu wyréwnania opdznien konieczne
byto dodanie na wyjscie bloku wykonujacego test segmentu kilku
przerzutnikdw. Wynik testu segmentu oraz wigksza z dwoch
z obliczonych wartosci funkcji punktujacych podawane sa na blok
wykonujacy tlumienie niemaksymalne. Schemat blokowy uktadu
przedstawiony jest na rysunku 3 (grubsze linie przecinajace $ciezki
danych oznaczaja rejestry).
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Rys. 3. Schemat blokowy implementacji detektora naroznikéw FAST
Fig. 3.  Block diagram of the implementation of FAST corner detector
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Algorytm Harrisa. Algorytm zostal podzielony na etapy, ktérym
odpowiadaja poszczegélne bloki przedstawione na schemacie
blokowym na rysunku 4.

obliczanie wyjicie -
wartosci buor fir strumien

sowadeatu [Wppinioiacy ¥ Gaussa wantosci
gradientu okreslajacych
czy dany piksel
_— jest

weid cie
ukladu-
strumiers

obliczanic

oteyen [ wartokei —

pikseli bufor gradienéw

US| | Somyen | et | | g, | ] e ||| [ e |V

) LN ocoyma [Ppsinoicy ] Gaussa turikcii inia el |

/ pksie o radieniow punktujace] Vea
oo sk —

Prawitta)

obliczanie
warodcl | | buor fir

vodeat |7 ppianojac * Goussa
gradienty

Rys. 4. Schemat blokowy implementacji detektora naroznikéw Harrisa
Fig. 4. Block diagram of the implementation of Harris corner detector

Dane wejsciowe zorganizowane zostaly w odpowiednie okna
rozmiaru 3x3 piksele za pomoca buforéw FIFO (patrz rysunek 2).
Kolejnym krokiem jest obliczenie pochodnych funkcji obrazowej
(gradientéw poziomych oraz pionowych) za pomoca odpowied-
nich masek Prewitta. Operacja ta jest wykonywana potokowo, co
obrazuje rysunek 5.
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Rys. 5. Potokowy sposob obliczania wartosci gradientow
Fig. 5.  Pipelined way of calculating gradients values

output

+—>

BR B
vlv
vV V
\I$/

g
v
A 4

&
A
v

Nastepnie wykonano operacje mnozenia w celu uzyskania war-
tosci kwadratu poszczegdlnych pochodnych, a takze ich iloczynu.
Uzyskane wyniki ponownie zorganizowano do postaci okien
rozmiaru 3x3 piksele. Te dane poddano filtracji za pomoca aprok-
symagcji filtru Gaussa, dzigki czemu operacje mnozenia mozna
bylo zastapi¢ operacjami przesunigcia bitowego. Ostatnim etapem
bylo obliczenie wartosci funkcji punktujacej w danym punkcie
obrazu. Przyjeto wartos¢ x = 1/16. Krok ten umozliwit ponowne
uproszczenie obliczen (zamiast dzielenia wystgpuje operacja
przesunigcia bitowego). Wynikiem dziatania tego algorytmu jest
obraz o wymiarach identycznych jak wejsciowy z zaznaczonymi
punktami charakterystycznymi (krawedziami oraz naroznikami).
Tak otrzymany wynik poddano tlumieniu niemaksymalnemu oraz
progowaniu w celu uzyskania lokalizacji naroznikow.

4. Analiza wynikéw

Maksymalne czgstotliwoscei taktowania podawane przez narzg-
dzie do syntezy (XST firmy Xilinx) to 150 MHz dla implementacji
detektora FAST oraz 120 MHz dla detektora Harrisa. Dla obrazu
o rozmiarze 512x512 pikseli w 8-bitowej skali szarosci daje to
ponad 400 klatek na sekundg¢ dla algorytmu FAST i ponad 350
klatek na sekunde dla algorytmu Harrisa. llo$¢ zasobdéw uzytych do
zaimplementowania obu algorytmow podsumowano w tabeli 1.

Tab. 1. Pordwnanie ilo$ci zasobow uktadu FPGA uzytych w celu
zaimplementowania obu algorytmow

Tab. 1. Comparison of the FPGA resources used for implementation
of both algorithms

zasob FAST Harris
BlockRAM 10 10

FF 1511 1464

LUT 1291 1040
Uktady mnozace 0 6
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Implementacja algorytmu FAST, choé¢ operuje na oknie o sto-
sunkowo duzym rozmiarze (7x7 pikseli), nie wymaga wigkszej
ilo$ci pamigci BlockRAM niz implementacja algorytmu Harrisa,
ktéry z kolei potrzebuje wigkszej ilosci tych pamieci w posrednich
etapach przetwarzania. Wigksze jest zapotrzebowanie algorytmu
FAST na przerzutniki. Pomimo faktu, ze wiekszo$¢ operacji jest
wykonywana na stosunkowo krotkich wektorach logicznych (na
danych 8-bitowych), duza liczba wykonywanych operacji impli-
kuje konieczno$¢ przechowywania duzej ilosci danych posrednich
w rejestrach. Duza ilos¢ blokéw arytmetycznych oraz komparato-
réw koniecznych do implementacji algorytmu FAST powoduje
rowniez uzycie wigkszej niz dla algorytmu Harrisa ilosci tablic
LUT. Warto jednakze podkresli¢, ze implementacja algorytmu
FAST nie wymaga zastosowania ukladow mnozacych. Badania
wykazaly réwniez, ze proby uproszczenia implementacji algoryt-
mu Harrisa poprzez zaokraglanie wynikéw posrednich (odrzuca-
nie z nich pewnej ilosci mtodszych bitow) szybko prowadzi do
znaczacego pogorszenia jakosci detekc;i.

Zgodnie z podawanymi w pracy [3] wynikami, nasza imple-
mentacja algorytmu FAST dziala z poréwnywalna predkoscia,
a implementacja algorytmu Harrisa do 13 razy szybciej w porow-
naniu z implementacjg na komputerze PC z procesorem Opteron
2,6 GHz i 1GB pamigci operacyjne;.

5. Whnioski

W artykule zaprezentowano sprzgtowa implementacje dwoch
popularnych detektoréw cech punktowych (naroznikow). Uzyska-
ne wyniki utwierdzaja nas w przekonaniu, ze rekonfigurowalne
uktady cyfrowe sg atrakcyjng platforma do implementacji algo-
rytmow przetwarzania obrazu, szczegdlnie w aplikacjach mobil-
nych, a wigc i w robotyce. Detektor FAST wydaje si¢ wigc mieé
bardziej korzystne wtasciwosci pod wzgledem implementacyjnym
i odznacza si¢ dobra powtarzalnoscia cech w srodowiskach silnie
ustrukturyzowanych (wngtrzach). Klasyczny algorytm Harrisa
charakteryzuje si¢ natomiast lepszg doktadnoscig i powtarzalno-
$cig w srodowiskach zewnetrznych, na scenach o stabej strukturze.
Wiyniki przeprowadzonych przez autoréw wstgpnych badan w tym
zakresie pokrywaja si¢ z wynikami literaturowymi [3, 4]. Wskazu-
je to na zasadnos$¢ implementacji detektora Harrisa, pomimo jego
stosunkowo nizszej predkosci dziatania.

Przyszte prace skoncentrowane beda na zintegrowaniu opisa-
nych rozwigzan w potaczeniu z uktadami prezentowanymi
w artykutach [5] i [6] w systemie wizyjnym robota mobilnego na
potrzeby wspomagania zadan zwigzanych z nawigacjg i samoloka-
lizacja.
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