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1 Inledning

Autonoma system för spaning, övervakning och verkan kan förväntas få allt större betydelse i
framtiden, då de ger möjlighet att operera på stora avstånd och vid störning av kommunikation.
Autonom sensordataanalys har användning även när operatörer finns tillgängliga, genom att
avlasta dessa från en ofta mycket monoton och tröttande arbetsuppgift.

Tränade fototolkar och sensoroperatörer är utomordentligt skickliga på att analysera bil-
der, givet att tid står till förfogande. I tidskritiska situationer där stora datamängder måste
analyseras på kort tid kan emellertid autonom sensordataanalys förväntas väsentligt förbättra
analysresultatet.

Autonom sensordataanalys kan användas för sensoråterkopplad styrning. Vid flyg- och
UAV-spaning kan dataunderlaget förbättras genom att resultatet av dataanalysen återkopplas
till själva insamlingsprocessen, exempelvis genom automatisk inzoomning av detekterade mål-
kandidater. Ett styrt vapen kan genom realtidsanalys av sensordata planera en optimal bana mot
önskad träffpunkt i målet.

Att med hög upptäcktssannolikhet och låg falsklarmssannolikhet automatiskt detektera
markstridsfordon i IR-video från en UAV kräver, p.g.a. den komplexa klottermiljön, en mycket
kvalificerad klassificeringsalgoritm. Nya typer av klassificerare, exempelvis supportvektorma-
skiner (Schölkopf & Smola, 2002) och boosting (Hastie et al., 2001), gjorde det under 90-talet
möjligt att konstruera detektionsalgoritmer med tillräcklig kapacitet. Dessa var dock så beräk-
ningskrävande att realtidsanalys av videosekvenser var utesluten. På senare år har emellertid
framsteg gjorts som möjliggjort utveckling av algoritmer för detektering i realtid. Ett av de
viktigaste arbetena är Viola & Jones (2004) som presenterade en beräkningsmässigt mycket
effektiv metod för ansiktsdetektering. Algoritmen som studerats i föreliggande arbete är en
vidareutveckling av denna ansats.

Traditionellt har signalbehandlingsalgoritmer implementerats i digitala signalprocessorer
(DSP:er), särskilt utformade för att effektivt, på stora datamängder, kunna utföra linjära fil-
treringar, som är den vanligaste typen av signalbehandlingsoperationer. På senare år har dock
många företag istället börjat använda mikroprocessorer i sina signalbehandlingssystem. Detta
gäller exempelvis samtliga större tillverkare av högpresterande inbyggda signalbehandlingssy-
stem för militära tillämpningar: Mercury Computer Systems1, SKY Computers2 och CSPI3.

Anledningen till att mikroprocessorer – som återfinns i vanliga persondatorer – blivit in-
tressanta är främst att de tillförts s.k. multimediaenheter, utformade för realtidsbearbetning av
ljud och bild i exempelvis datorspel eller vid uppspelning av strömmar över internet. Processo-
rerna har därmed allt mer kommit att likna digitala signalprocessorer, men har den fördelen att
de är betydligt enklare att programmera, vilket underlättar implementering av mer komplexa
algoritmer.

Linjära filtreringar och liknande enkla sensornära algoritmer som lämpar sig för massiv
parallellisering implementeras allt oftare i applikationsspecifika kretsar (ASIC) eller, i syn-
nerhet, programmerbara logikkretsar, FPGA:er. I dessa fall exekveras inte algoritmen som ett
program i mjukvara, utan i en skräddarsydd hårdvarukrets. Detta möjliggör beräkningspre-
standa som är uppemot femtio gånger högre än för en signal- eller mikroprocessor. Trenden
är att högpresterande signalbehandlingssystem utformas som hybridsystem där FPGA:er el-

1http://www.mc.com
2http://www.skycomputers.com
3http://www.cspi.com/multicomputer
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Figur 1: Sekvens av klassificerare.

ler ASIC-kretsar utför den initiala sensornära signalbehandlingen varefter mikroprocessorer,
efter reduktion av datamängden, tar över och bearbetar återstående data med mer komplexa
algoritmer.

Resten av rapporten är organiserad som följer. I avsnitt 2 ges en översiktlig beskrivning
av den implementerade detektionsalgoritmen. Avsnitt 3 beskriver det signalbehandlingssystem
(hård- och mjukvara) i vilket algoritmen implementerats. En detaljerad beskrivning av koden
ges i avsnitt 4. Avslutningsvis presenteras i avsnitt 5 slutsatser dragna av studien.

2 Detektionsalgoritmen

Den aktuella detektionsalgoritmen har i detalj beskrivits i Karlholm (2004); här följer en kort
sammanfattning av relevanta delar.

Syftet med algoritmen är att detektera markstridsfordon i IR-video från flygande plattfor-
mar, exempelvis UAV:er eller styrda vapen. Det har antagits att plattformen har så pass kva-
lificerade navigeringssensorer och kartmaterial att avståndet till det avbildade markplanet är
känt med en osäkerhet understigande tio procent. Detta medför att målens storlek i bildplanet
kan antas känd med motsvarande noggrannhet. Klassificeraren tränas att hantera återstående
osäkerheter i skala samt sensorplattformens, markplanets och målets orientering.

Bearbetningen (klassificeringen) sker genom att för varje position i bilden beräkna en
funktion4 av bildelementen i den lokala omgivningen, ett rektangulärt fönster. Fönstrets stor-
lek bestäms av det skattade avståndet till markplanet. Om funktionsvärdet överstiger en viss
tröskel beslutas att omgivningen innehåller ett mål, annars att den tillhör bakgrunden.

För att uppnå beräkningsmässig effektivitet är detektorn utformad som en sekvens av allt
mer kvalificerade klassificerare, som var och en tränats att eliminera en viss andel av återstå-
ende bakgrundsomgivningar i bilden, se figur 1. Om en fix andel återstående bakgrundspixlar
sållas bort i varje steg minskar således antalet kvarstående pixlar exponentiellt som funktion
av antalet passerade bearbetningssteg. Anledningen till att det krävs allt mer komplexa klassi-
ficerare är att en allt större andel återstående bakgrundsomgivningar är mållika.

En komplex klassificerare innehåller definitionsmässigt fler parametrar än en enkel och
är svårare att träna. Ett sätt att dels underlätta träningen, dels göra bearbetningen beräknings-
mässigt effektiv, är att sätta samman en komplex klassificerare genom att kombinera ett antal
enklare komponenter, var och en specialiserad på en delmängd av målen. En omgivning måste
då förkastas av samtliga komponenter (’experter’) för att klassificeras som bakgrund. I den

4Väsentligen en skattning av sannolikheten att signalen härrör från ett mål.
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Figur 2: Uppdelning av bearbetningskedjan i tre steg bestående av successivt mer specialise-
rade experter. Var och en av komponenterna är i sin tur uppbyggda som en sekvens av klassi-
ficerare (jmf. figur 1).

aktuella implementeringen är komponenterna specialiserade till ett visst vyintervall (avseende
målets orientering i markplanet), se figur 2.

I varje enskilt delsteg i detektionsalgoritmen beräknas ett skalärt funktionsvärde

F(x) =
M

∑
m=1

fm(x;γm) (1)

där x är en vektor bestående av bildelementen i den lokala omgivningen. F(·) betecknas ofta
diskriminantfunktion, och består alltså i detta fall av en summa av basfunktioner fm(·) med
parametervektorer γm. Basfunktionerna definieras av

fm(x) =

{
cR

m , rm(x) ≥ σ(x)τm

cL
m , rm(x) < σ(x)τm

(2)

Här är rm(x) utsignalen (eller dess absolutvärde) från ett linjärt filter i en viss position i den
lokala omgivningen. Filtren fungerar som prober som reagerar på förekomsten av matchande
lokala strukturer (särdrag) i den lokala omgivningen. De olika typer av filter som använts visas
i figur 3. σ(x) är standardavvikelsen för pixelvärdena i den lokala omgivningen, medan cL

m, cR
m

samt τm är parametrar. Vilka filter och parametervärden som ska ingå i diskriminantfunktionen
F(·) bestäms under träningsprocessen. Figur 4 visar några särdrag från det första steget i den
implementerade detektorn. Notera att samtliga filtertyper i figur 3 kan beräknas som skillnaden
mellan pixelsummorna i två rektanglar. Pixelsummorna kan, som vi ska se senare, genom en
speciell transformation beräknas mycket effektivt, vilket medför att filtersvaren kan bestämmas
väsentligt snabbare än genom traditionell faltning eller korrelation. Även σ kan uttryckas som
en funktion av två pixelsummor i en rektangulär omgivning.

3 Bildbehandlingssystemet

3.1 Hårdvara

Detektionsalgoritmen har implementerats i ett bildbehandlingssystem från det kanadensiska
företaget Matrox Electronic Systems, Ltd., en välkänd tillverkare av bildbehandlings- och gra-

7
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Figur 3: Filtertyper använda i studien. Ett mycket stort antal olika lokala strukturer kan detek-
teras genom att variera filtrens position, höjd och bredd i den lokala omgivningen.

Figur 4: Fyra exempel på särdrag från första steget i detektionskedjan.

fikkort. Matrox Odyssey Xpro består av en uppsättning PCI-kort, och kan därför anslutas till
en vanlig persondator. Flera kort kan kopplas samman genom snabba länkar (1 GB/s), vilket
gör att PCI-bussen, som förmedlar kommunikationen med värddatorns processor, inte behöver
belastas när data skickas mellan olika kort. Det aktuella systemets arkitektur visas i figur 5.

Odyssey-kortet, figur 6, styrs av en Freescale MPC7457 PowerPC G4 mikroprocessor5

(klockfrekvens 1 GHz), som kör ett realtidsoperativsystem, MQX6. G4:ans minneshierarki
består av separata 32 kB L1-cacheminnen för data och instruktioner, en intern 512 kB L2-
cache, samt en extern L3-cache på 2 MB. Processorn kan hantera upp till 2 GB primärminne.
Det tar 2-3 processorcykler att läsa data från L1-cachen, ca 10 cykler från L2-cachen och
ca 40 cykler från L3-cachen. Att läsa från primärminnet kan ge en fördröjning på upp till
250 processorcykler. L3-cachen har en mycket användbar egenskap, nämligen att hela eller
halva minnesutrymmet kan allokeras av användaren som ett snabbt primärminne (s.k. private
memory), att använda för lagring av data som upprepade gånger måste läsas eller skrivas.

G4-processorn är superskalär, och kan varje klockcykel påbörja exekveringen av maximalt
fyra olika instruktioner. Det finns fyra skalära 32-bitars heltalsenheter och en skalär 64-bitars
flyttalsenhet. Tidsåtgången för en heltalsaddition är en klockcykel, för heltalsmultiplikation
3-4 cykler, och för flyttalsoperationer 5 cykler7. I de flesta fall kan varje enhet påbörja en ny
beräkning varje klockcykel (s.k. pipelining). Liksom flera andra moderna mikroprocessorer
har G4:an dessutom en särskild (multimedia-)enhet för parallellbearbetning av dataströmmar,
i detta fall betecknad AltiVec. Precis som exempelvis MMX och SSE för Intel Pentium är
AltiVec en SIMD-enhet (SIMD=single instruction, multiple data), vilket innebär att samma
instruktion parallellt verkar på samtliga komponenter i en datavektor, vars längd är 128 bitar.
För 8-bitars heltal motsvarar det 128/8 = 16 komponenter, för 16-bitars heltal 8 komponenter,
och för 32-bitars hel- och flyttalstyper 4 komponenter. Vid exempelvis addition av två 8-bitars

5Data inhämtade från Freescale A (2005) och Freescale B (2003), vilka i skrivande stund kan laddas ner från
Freescales webbplats http://www.freescale.com.

6http://www.metaware.com
7För att fastställa tidsåtgången för en enskild instruktion måste även tid för hämtning och avkodning av in-

struktionen samt lagring av resultatet inkluderas. Totalt krävs minst 7 klockcykler i G4:an. Som jämförelse krävs
i Intel Pentium 4 minst 20 klockcykler per instruktion.

8
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Figur 5: Arkitektur för Matrox Odyssey Pro-system bestående av två beräkningsnoder (Nod 0-
1), två bildfångstenheter (dotterkort Dig 0-1), samt ett grafikkort (Disp 0). Efter Matrox A
(2004).

bilder kan med AltiVec således utföras upp till 16 samtidiga skalära additioner (jmf. figur 7),
vilket kan ge en stor uppsnabbning jämfört med en skalär kod. AltiVec-enheten har en upp-
sättning av 162 instruktioner omfattande bl.a. aritmetik, logik, permutationer och matematiska
funktioner (Freescale C, 1999). I AltiVec-enheten finns fyra beräkningsenheter för vektorda-
ta: VPU för permutationer, VIU1 för enkla heltalsberäkningar, t.ex. addition, VIU2 för mer
komplexa heltalsoperationer, t.ex. multiplikation, samt VFPU för flyttalsberäkningar (32 bi-
tar). VIU1 kan utföra en operation per klockcykel, medan VIU2 och VFPU består av fyra steg,
som vardera kräver en klockcykel. De senare kan dock påbörja exekveringen av en ny ope-
ration varje klockcykel (pipelining). Två olika AltiVec-instruktioner kan börja exekvera varje
klockcykel, om de kan utföras i olika beräkningsenheter (t.ex. en heltals- och en flyttalsopera-
tion). En mycket viktig delmängd AltiVec-instruktioner används för prefetch av dataströmmar.
En prefetch-instruktion tipsar processorn om att ett visst datablock snart kommer att behövas.
Detta ger processorn tid att i förväg läsa in data från primärminnet till cacheminnet, och på så
sätt avsevärt minska fördröjningen vid läsning av data. Processorn kan samtidigt läsa in fyra
dataströmmar från primärminnet till L1-cachen.

En central komponent på Odyssey-kortet är specialkretsen Oasis (en s.k. ASIC), som bl.a.
innehåller en programmerbar beräkningsenhet, Pixel Accelerator (PA). Denna består i sin tur
av 64 beräkningselement (processing element, PE), vilka parallellt kan utföra samma operation
på olika delar av indata av 8- eller 16-bitars heltalstyp. Varje PE består av en MAC-enhet och
en ALU. MAC-enheten (multiply and accumulate) beräknar en viktad summa av pixelvärdena
i en lokal omgivning (upp till 32x32 pixlar), medan ALU:n (aritmetic-logic unit) utför pixelvi-
sa operationer. Pixelacceleratorn har en klockfrekvens på 167 MHz, och såväl MAC-enheten
som ALU:n kan utföra en instruktion per cykel. Pixelacceleratorn är, tack vare sin parallell-
bearbetningskapacitet och den stora bandbredden till primärminnet (5,3 GB/s momentant, 4.0
GB/s uthålligt) väl lämpad för grundläggande bildbehandlingsoperationer som linjära filtre-
ringar, morfologi och pixelvisa operationer.

9
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Figur 6: Odyssey-kortets arkitektur. Efter Matrox A (2004).
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Figur 7: AltiVec är en SIMD-enhet som utför samma operation på samtliga element i en vektor
av längd 128 bitar, vilket exempelvis motsvarar 16 stycken 8-bitars heltal.

3.2 Mjukvara

Till Matrox Odyssey Xpro finns ett stort antal funktioner som kan anropas från C/C++. På den
högsta, mest abstrakta nivån finns funktionsbiblioteket MIL, Matrox Imaging Library (Matrox
B, 2004; Matrox C, 2004). MIL är portabelt i den meningen att samma funktionsanrop fungerar
med samtliga Matrox bildbehandlingskort. MIL kan även exekveras i värddatorn utan att något
kort finns kopplat till systemet; koden är optimerad för MMX och SSE. För att programmera
med MIL krävs inga detaljerade kunskaper om systemarkitekturen, utan biblioteket bestämmer
själv var funktionen ska exekveras (i värddatorn eller i en viss enhet på ett visst kort), samt vil-
ken väg data ska överföras mellan olika enheter. Flera processer som anropar MIL kan köras
samtidigt (s.k. multi-tasking). Dessutom har MIL stöd för multipla trådar. Trådar är separata
exekveringsköer i samma process. Trådarna delar på processens globala data och addresser,
och kan kommunicera och utbyta lokala data med varandra. Trådning är lämpligt för att pa-
rallellisera uppgifter som är i stort sett oberoende av varandra, men kräver tillgång till samma
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...
// Wait for function to finish
imSyncHost(Thread,OSB,IM_COMPLETED);

...
// Call custom function
myFunc(Thread,SrcBuf,DstBuf,Options,OSB);

i huvudprogrammet i värddatorn i G4:a på ett kort

void myFunc(_IM_MSG_BODY_ST *msg)
{
  MP_RESOURCE_ST *resource;
  long Device, Thread;
  long SrcBuf, DstBuf, Options;

}
  mp_res_free(resource);

 

  Options = mp_msg_get_long(msg,2);
  DstBuf  = mp_msg_get_long(msg,1);
  SrcBuf  = mp_msg_get_long(msg,0);

  resource = mp_res_alloc(msg,MP_SYNCHRONOUS,"myFunc");
  // Allocate resource structure

  // Call custom function on G4

i G4:a på ett kort

{

  ...
}

  // Do something useful

void myFuncG4(MP_RESOURCE_ST *res,long Src,long Dst,long Opt)

  myFuncG4(resource,SrcBuf,DstBuf,Options);

meddelande till G4:an, exekveras i värddatorn

void myFunc(long Thread,long Src,long Dst,long Options,long OSB)
{
  _IM_MSG_ST msg;
  im_msg_start(&msg,OPCODE_myFunc,3,"myFunc");
  im_msg_put_long(&msg,0,Src);
  im_msg_put_long(&msg,1,Dst);
  im_msg_put_long(&msg,2,Options);

  im_msg_end(&msg);
}

  im_msg_send(&msg,0,Thread,OSB,_IM_NO_WAIT);

Figur 8: Ett funktionsanrop i värddatorn paketeras och skickas till G4:an som ett meddelande.
I G4:an avkodas meddelandet av angiven tråd och ’nyttofunktionen’ anropas.

datauppsättning (t.ex. en bild) och utbyte av viss information för exempelvis synkronisering.
Ett steg närmare hårdvaran finns funktionsbiblioteket ONL, Odyssey Native Library, (Ma-

trox E, 2004; Matrox F, 2004). ONL fungerar endast med Matrox Odyssey-kort och ger en
bättre kontroll över hur och var i systemet operationer utförs, i synnerhet för system med fle-
ra noder. Vid anrop av en ONL-funktion specificeras alltid vilket enhet (värddatorn eller ett
specifikt kort) som ska exekvera koden. Detta sker indirekt genom att funktionsanropet pla-
ceras i en exekveringskö som i förväg allokerats till en viss enhet. Funktionerna i varje kö
exekveras seriellt (dvs i turordning). De flesta ONL-funktioner är asynkrona, vilket betyder att
kontrollen omedelbart returneras till värddatorn så fort kommandot skickats till den aktuella
exekveringskön (funktionen blockerar inte huvudprogrammet). Funktionerna returnerar såle-
des inga meningsfulla data, utan information om att exekveringen avslutats på korrekt sätt får
inhämtas på annat sätt, exempelvis genom att specificera en felhanteringsfunktion som auto-
matiskt anropas om fel uppstår. Exekvering av funktioner i olika trådar synkroniseras genom
att läsa ett speciellt minnesblock (Operation Status Block, OSB) där information om en funk-
tions aktuella tillstånd skrivs. På detta sätt kan en funktion vänta tills en annan uppnått ett
visst tillstånd, t.ex. startat eller avslutat. Synkronisering kan exempelvis användas för att i flera
trådar parallellt bearbeta olika delar av en bild; trådarna väntar då på varandra innan nästa bild
läses in.

Exekveringen i bildbehandlingssystemet av såväl MIL- som ONL-funktioner sker genom
att ett meddelande sätts samman i värddatorn och skickas till aktuell G4-processor, där medde-
landet tolkas och den faktiska funktionen anropas med aktuella parametrar. Figur 8 illustrerar
hur ett funktionsanrop i värddatorn länkas vidare till ett kort. Den grundläggande datatypen i
såväl MIL som ONL betecknas buffert. En buffert kan innehålla en bild, en vektor eller styr-
parametrar till en funktion. Endast data som paketerats i en buffert kan skickas mellan olika
noder. Buffertar kan från värddatorn emellertid allokeras i primärminnet på ett kort, så funk-
tionsanropet i figur 8 behöver inte nödvändigtvis medföra att det sker en dataöverföring mellan
värddatorn och kortet.

Som framgår av figur 8 kan man själv skriva C/C++-kod som fungerar som MIL- och
ONL-funktioner. Detta kräver programpaketet Odyssey Developer’s Toolkit (DTK), (Matrox
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Block 1 Block 2

Figur 9: Blockbearbetning (strip mining). För att beräkna faltningssvaret från en 3×3-kärna
krävs läsning av nio pixelvärden. En naiv implementering av faltning av en bild med M ra-
der och N kolumner kräver således i värsta fall läsning av 9MN pixlar från primärminnet. Vid
blockbearbetning delas bilden in i icke-överlappande block. Ett block i taget, plus en omgivan-
de ram av grannpixlar (streckat), läses för bearbetning in från primärminnet till cacheminnet.
Beräkning av filtersvaren för pixlarna i blocket kräver nu ingen ytterligare läsning från primär-
minnet. Endast pixlar i randen av varje block läses in till cachen mer än en gång. Om blocken
är stora i förhållande till filterstorleken kan detta ge en stor uppsnabbning.

D, 2004; Matrox G, 2003). Med DTK kan man skriva programkod för G4:an (inklusive Alti-
Vec) och där göra anrop till MIL- och ONL-funktioner på samma sätt som i värddatorn. Detta
medför att värddatorn fullständigt kan avlastas och all exekvering istället utföras i bildbehand-
lingssystemet. Ytterligare fördelar med DTK är att man kan programmera pixelacceleratorn (i
ett assemblerliknande språk), samt utnyttja en uppsättning lågnivåfunktioner vid programme-
ring av G4:an. Dessa funktioner används vid blockbaserad bearbetning, där en bild delas upp
i rektangulära block som, ett i taget, läses in i L1-cachen och sedan bearbetas. Tekniken, som
ofta kallas strip mining (dagbrytning), illustreras i figur 9.

4 Implementeringen

4.1 Parallellisering mellan korten

Den aktuella applikationen ska i realtid bearbeta 16-bitars IR-videodata som läses in via en
bildfångstmodul ansluten till ett av Odysseykorten. Det är naturligt att fördela arbetet mellan
de båda korten på så sätt att vardera kortet bearbetar halva bilden, s.k. dataparallell bearbet-
ning, vilket i detta fall är att föredra framför annan uppdelning, exempelvis pipelining, där
ett kort gör en första del av bearbetningen av en bild och sedan skickar delresultatet till nästa
för avslutning, eller round-robin, där vardera kortet bearbetar varannan bild. Det finns, i den
aktuella tillämpningen, ingen uppenbar fördel med pipelining i förhållande till dataparallell
bearbetning, men däremot en tydlig nackdel, nämligen att delresultatet måste skickas mellan
korten, vilket kan medföra en signifikant tidsfördröjning. Round-robin ger en något enklare
kod, men har den nackdelen att, även om bearbetningstakten (bilder per sekund) kan hållas
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lika hög som vid dataparallell bearbetning, tar det dubbelt så lång tid att bearbeta en enskild
bild, vilket kan ge en tidsfördröjning som är problematisk i en realtidstillämpning.

4.2 Kodstruktur

4.2.1 Översikt

Koden är skriven i ANSI C++ med tillägg av AltiVec-instruktioner (Freescale C, 1999) samt
funktionsanrop till Odyssey Native Library (Matrox E, 2004; Matrox F, 2004) och Odyssey
Developer’s Toolkit (Matrox G, 2003).

Explicit hantering av minnesutrymme i L1- och L3-cachen – vilket möjliggjorde en på-
taglig prestandaförbättring – kräver normalt assemblerprogrammering, men i det aktuella fallet
sköttes detta via anrop till ONL- och DTK-funktioner.

En pseudokod på hög nivå visas i figur 10. När båda korten utnyttjas körs denna kod i bå-
da G4:orna. Nedan följer en mer detaljerad beskrivning av de olika delarna av koden. I texten
anges beräkningstider för olika delmoment. Det bör noteras att tidsåtgången för bearbetning-
en av en bild varierar beroende på bildinnehållet. Värdena som anges är snittvärden över en
testsekvens.

4.2.2 SAT-transformen

Utgående från en bildtransform kallad summed area table (SAT) (Lienhart & Maydt, 2002;
Viola & Jones, 2004) kan de pixelsummor som ingår i filtersvar av den typ som visas i figur 3
beräknas mycket effektivt. I SAT-transformen ersätts pixelvärdet i varje position med summan
av pixelvärdena i en rektangel vars nedre högra hörn är den aktuella positionen. I den rotera-
de SAT-transformen (RSAT) ersätts pixelvärdet med summan av pixelvärdena i en 45 grader
roterad rektangel med nedersta hörnet i aktuell position. Pixelsumman i en godtycklig stående
eller roterad rektangel kan sedan beräknas från fyra tabellvärden, se figur 11.

SAT-transformen kan beräknas genom att först bilda kumulativa pixelsummor över alla
kolumner, och sedan över alla rader. Mer effektivt är dock att använda rekursionen

SAT (x,y) = SAT (x,y−1)+SAT (x−1,y)−SAT (x−1,y−1)+ I(x,y)

med randvärden SAT(x,−1) = SAT(−1,y) = SAT(−1,−1) = 0. Den roterade transformen
beräknas med rekursionen

RSAT(x,y) = RSAT(x−1,y−1)+RSAT(x+1,y−1)−RSAT(x,y−2)+ I(x,y)+ I(x,y−1)

med randvärdena

RSAT(−1,y) = RSAT(x,−1) = RSAT(x,−2) = RSAT(−1,−1) = RSAT(−1,−2) = 0

Rekursioner som dessa lämpar sig inte för AltiVec-implementering. Parallellism kan likväl
uppnås (minns att G4:an har fyra oberoende skalära heltalsenheter) genom s.k. loop unrolling
där, med lite trixande, fyra pixlar kan bearbetas i varje iteration. För en 16-bitars bild med
240×320 pixlar kan SAT-transformen beräknas på 0.7 ms och RSAT-transformen på 1.0 ms.
Resultaten lagras som 32-bitars teckenlösa heltal. För att effektivt beräkna standardavvikelsen
för pixelvärdena i det lokala fönstret kring varje pixel krävs också SAT-transformen av den
pixelvis kvadrerade bilden. Detta resultat måste lagras som 64-bitars flyttal; beräkningen tar
2.4 ms.
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<allokera resurser>
while (true)
{

<synkronisera noderna, läs in bild>
<beräkna SAT-transform, lagra i L3-cachen>
<beräkna RSAT-transform, lagra i L3-cachen>
<beräkna SAT-transform för kvadrerad bild>
<bestäm skala för varje pixelomgivning, lagra i L3-cachen>
<beräkna standardavvikelse för varje pixelomgivning, lagra i L3-cachen>
<initiera Indikeringsobjekt indikeringar>
for nivå=1:NIVÅANTAL
{

<initiera tomt Indikeringsobjekt indikeringsumma>
for kedja=1:KEDJEANTAL(nivå)
{

tmp_indikeringar=indikeringar
for steg=1:STEGANTAL(kedja)
{

<evaluera diskriminantfunktionen F(kedja,steg) för tmp_indikeringar>
<eliminera tmp_indikeringar för vilka F(kedja,steg)<0 >

}
indikeringssumma = indikeringssumma ∪ tmp_indikeringar

}
indikeringar := indikeringssumma

}
<lagra kvarstående indikeringar>

}
<frigör allokerade resurser>

Figur 10: Pseudokod för implementering av detektionsalgoritmen.

4.2.3 Lokal skala

Som tidigare nämnts beräknas till varje bild en avståndsbuffert, utgående från navigationsda-
ta och en terrängmodell. Från avståndsbufferten kan den lokala skalan relativt den referens
för vilken klassificeraren är tränad bestämmas för varje pixel i bilden. I referensskalan be-
står den lokala omgivningen av 26×26 pixlar. För att applicera detektionsalgoritmen i en viss
pixelomgivning måste position och storlek för de filter som ingår anpassas till aktuell skala.
Varje filter lagras som en lista av heltal representerande position och storlek i referensskalan
för ingående rektanglar. För att snabba upp omvandlingen till den aktuella skalan implemen-
teras detta som en tabellslagning. I förväg beräknas en tabell av heltal ReScale(val,scale) för
val = 1,2, . . . ,WINSIZE, och scale = (1.x)n, n = 0,1,2, . . . ,NMAX. Skalfaktorn 1.x kan an-
passas till den skaltolerans som byggts in i klassificeraren; i det aktuella fallet har 1.1 använts.
För varje bild bestäms sedan i varje pixel den aktuella skalexponent n som ger ett skalvärde
närmast det ur navigationsdata beräknade värdet. För en 16-bitars bild med 240×320 pixlar tar
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Figur 11: Beräkning av pixelsumma i ett rektangulärt fönster från summed area table (SAT).
(a) Ordinär SAT-transform. (b) Roterad SAT (RSAT). I båda fallen är (R)SAT(1) i position 1
pixelsumman i området A i ursprungsbilden, (R)SAT(2) pixelsumman i A∪B, (R)SAT(3)
summan i A∪C, och (R)SAT(4) summan i A∪B∪C∪D. Således är summan i området D
(R)SAT(1)+(R)SAT(4)-(R)SAT(2)-(R)SAT(3).

denna beräkning 3.8 ms; då ingår också att fastställa för vilka pixlar det lokala fönstret ryms
inom bildens kanter. Koden använder blockbearbetning och AltiVec-instruktioner, vilket ger
en signifikant uppsnabbning jämfört med en naiv skalär kod (slinga över rader och kolumner),
vars exekvering tar 24 ms.

4.2.4 Standardavvikelse

För att beräkna standardavvikelsen för pixelvärdena I1, . . . , IN i det lokala fönstret kring varje
pixel utnyttjas den välkända formeln

σ2 =
1

N −1
[

N

∑
i=1

I2
i −

1
N

(
N

∑
i=1

Ii)2]

vilket visar att standardavvikelsen σ är en funktion av pixelsumman och summan av kva-
drerade pixlar. Beräkningen av σ2 utförs i en slinga över rader och kolumner, där i varje
pixel koordinaterna för det lokala fönstrets hörn bestäms genom slagning i skalningstabel-
len ReScale(·, ·), så som beskrivits ovan. Givet hörnpunkterna kan pixelsummorna bestämmas
ur SAT-transformen.

G4-processorn beräknar skalära kvadratrötter genom en märkligt långsam mjukvarualgo-
ritm. Det finns dock en AltiVec-instruktion för beräkning av kvadratroten ur inversen av ett tal.
Genom att multiplicera resultatet med originalvärdet fås en skattning av kvadratroten. Detta
ger en kolossal uppsnabbning jämfört med den skalära operationen. Om kvadratrotsfunktionen
anropas för varje pixel i slingan blir tidsåtgången för beräkningen av σ för en 16-bitars bild
med 240×320 pixlar 51 ms. Om istället σ2 beräknas i slingan och kvadratroten genom en ef-
terföljande blockbearbetning med AltiVec-instruktioner blir tidsåtgången 12.3 ms, varav den
senare fasen kräver 0.3 ms.
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(a)

(b) (c)

Figur 12: Filtrering av indikeringar. (a) Testbild. (b) Slutresultat utan filtering. (c) Med filtering.
Notera falsklarmet mitt i bilden.

4.2.5 Indikeringar

Det är viktigt att i detektionskedjan utnyttja att de flesta lokala omgivningar snabbt sållas
bort. För varje aktuell skala lagras därför koordinaterna för återstående pixlar i en lista. Vidare
utnyttjas det faktum att indikeringarna för verkliga mål tenderar att bilda ansamlingar (kluster),
medan de flesta falsklarm endast består av några enstaka isolerade pixlar. Efter varje steg i
detektionskedjan avlägsnas därför indikeringar som inte tillhör tillräckligt stora kluster, vilket
ger en stor tidsbesparing i den fortsatta bearbetningen, se figur 12. För att underlätta denna
filtrering lagras indikeringarna också i en tvådimensionell binär matris.

Hanteringen av indikeringar (jmf. pseudokoden i figur 10), inklusive trösklingen av dis-
kriminantfunktionerna (1), tar sammanlagt ca 25 ms för en 16-bitars bild med 240×320 pixlar.
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4.2.6 Evaluering av diskriminantfunktionen

Den helt dominerande delen av beräkningstiden åtgår vid evalueringen av diskriminantfunk-
tionerna (1) i detektionskedjan. Var och en av ’expert’-modulerna i figur 2 består av en kedja
av klassificerare enligt figur 1. Den första modulen består exempelvis av fyra steg med 16, 29,
40 respektive 51 basfunktioner (filter).

För att evaluera en basfunktion i en pixel görs först en viktad summering av ett antal SAT-
värden i den lokala omgivningen (jmf. figur 11), följt av punktvisa operationer på resultatet
(se (2)). Detta är snarlikt den typ av operationer för vilken pixelacceleratorn är utformad (se
avsnitt 3.1). Skillnaden är att MAC-enheten i pixelacceleratorn implementerar translationsin-
varianta operationer, t.ex. faltning, medan viktkoefficienterna i det aktuella fallet varierar över
bilden, som funktion av den lokala skalan. Även om skalan vore konstant skulle pixelaccelera-
torn inte kunna användas för att beräkna filtersvaren, eftersom SAT-transformerna måste lagras
som 32-bitars heltal, och MAC-enheten endast kan hantera 8- och 16-bitars heltal.

Ett alternativ till pixelacceleratorn är blockbearbetning i G4:an (jmf. figur 9). Även här
stöter man dock på problem, nu i form av den begränsade storleken på L1-cachen, 32 kB8,
vilket motsvarar 8192 stycken 32-bitarstal. Detta är – eftersom de lokala pixelomgivningarna
består av minst 26×26 pixlar – ett alldeles för litet antal för att åstadkomma någon uppsnabb-
ning jämfört med en rättfram slinga över rader och kolumner. Resultatet är att man tvingas läsa
in varje SAT-värde 6-8 gånger från lägre nivåer i minneshierarkin. Det är dock trots allt möjligt
att signifikant snabba upp minnesaccesserna, nämligen genom att allokera SAT-transformerna
i L3-cachen (private memory) istället för primärminnet. Som framgår av figur 6 är bandbred-
den betydligt större till L3-cachen än till primärminnet. Än viktigare är att fördröjningen vid
läsning är avsevärt lägre.

Vid beräkningen av filtersvar kan man utnyttja att skalan vid spaning över någorlunda
plan terräng tenderar att vara åtminstone styckvis konstant längs en rad i bilden, mätt med den
tolerans (skalfaktor, se avsnitt 4.2.3) som byggts in under träning av klassificeraren. Längs ett
sådant segment är successiva accesspunkter i SAT-transformen belägna på samma rad. För-
dröjningen vid inläsning kan då minskas genom kontinuerlig prefetch av data längs aktuella
rader. Om skalexponenten (se avsnitt 4.2.3) är konstant längs en rad kan särdragsumman ef-
fektivt beräknas genom faltning. Prefetchen är emellertid så effektiv att om mer än ca 40% av
pixelomgivningarna längs en rad har samma skala lönar det sig att falta raden i den skalan och
därefter räkna om resultatet för de pixlar som har en annan skala. (I själva verket varierar den
lokala skalan vid UAV-spaning ofta så litet att samma skalexponent kan användas för hela bil-
den, jmf. figur 13). Med denna metod kan en särdragssumma beräknas på ca 1 ms för för en 16-
bitars bild med 240×320 pixlar; den begränsande faktorn är här bandbredden till L3-cachen.
De punktvisa ickelinjära operationer som ingår i beräkningen av filtersvaret (se (2)) kan på
rader med många pixlar i samma skala beräknas effektivt med hjälp av blockbearbetning och
AltiVec-instruktioner; tidsåtgången för detta delsteg blir då ca 1.25 ms. Sammantaget tar eva-
lueringen av diskriminantfunktionen (1) i första detektorsteget ca 16× (1.0 +1.25) = 36 ms.
Tillsammans med efterföljande tröskling och filtrering av indikationerna ger detta en total
tidsåtgång på 39 ms.

Faltningsmetoden är bara av intresse i det första steget av detektorn, eftersom antalet
återstående bakgrundspixlar snabbt reduceras i beräkningsskedjan, samtidigt som antalet bas-
funktioner i varje steg ökar. I de senare stegen är vinsten med prefetch, vektorisering, loop-

8I själva verket är typiskt endast halva detta utrymme tillgängligt för blockbearbetning.
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(a) (b)

Figur 13: Lokal skala. Med ett synfält på 5◦ och en fokalplansmatris med 512×512 pixlar mot-
svarar detektorns referensskala ett målavstånd på 2000 m. Även ganska stora höjdvariationer i
den avbildade terrängen resulterar då i endast små variationer i lokal skala i bilden.

unrolling och liknande knep minimal, utan den största uppsnabbningen fås genom att allokera
data i L3-cachen istället för primärminnet, vilket avsevärt minskar accesstiderna. För samma
bildformat som ovan fås en tidsåtgång för steg 2-4 i den första detektorkedjan på ca 54, 37
respektive 28 ms. De båda kedjorna på nästa nivå (se figur 2) tar vardera ca 33 ms, medan de
fyra kedjorna på tredje nivån vardera tar ca 4 ms.

En sammanställning av av beräkningstiderna för olika delmoment i algoritmen ges i ta-
bell 1. De totala tidsåtgången vid bearbetning av en 16-bitars bild med 240×320 pixlar i ett
Odyssey-kort blir ca 270 ms. Om bearbetningen parallelliseras så att två kort vardera bearbetar
halva bilden fås en tidsåtgång på ca 150 ms, dvs en bearbetningstakt av knappt 7 bilder per
sekund.

5 Slutsatser

Studien visar att kvalificerad realtidsdetektering av markstridsfordon i IR-video från flygande
plattformar är möjlig att realisera med ett litet, billigt och strömsnålt inbyggt signalbehand-
lingssystem. Detta ger stora möjligheter att höja förmågan hos spanings- och verkanssystem
som UAV:er och styrda vapen. Om algoritmen kombineras med en mekanism för att med sen-
sorn automatiskt söka av den överflugna terrängen (se Skoglar et al. (2005)) kan sensorope-
ratören fokusera på att verifiera indikeringar genererade av detektionsalgoritmen. Denna typ
av avlastning genom automatisering av lågnivåoperationer kan höja tempot i insamlingen och
analysen av sensordata och därmed öka förmågan att verka mot tidskritiska mål och vid hot
mot plattformen.

Räknat i antal operationer per pixel är den implementerade detektionsalgoritmen myc-
ket effektiv. På bara några enstaka millisekunder beräknas de bildtransformer från vilka en
basfunktion i en pixelomgivning kan evalueras med en handfull operationer. De mest kritiska
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operation tid [ms]
Beräkna SAT-transform, lagra i L3-cachen 0.7
Beräkna RSAT-transform, lagra i L3-cachen 1.0
Beräkna SAT-transform för kvadrerad bild 2.4
Bestäm skala för varje pixelomgivning, lagra i L3-cachen 3.8
Beräkna standardavvikelse för varje pixelomgivning, lagra i L3-cachen 12
Nivå 1, lager 1 (16 särdrag) 39
Nivå 1, lager 2 (29 särdrag) 54
Nivå 1, lager 3 (40 särdrag) 37
Nivå 1, lager 4 (51 särdrag) 28
Nivå 2, kedja 1–2 33+33
Nivå 3, kedja 1–4 4+4+4+4

Tabell 1: Tidsåtgång för olika delmoment vid bearbetning av en 16-bitars QVGA-bild i en
processor (jmf. med figurerna 2 och 10).

delarna av koden domineras i själva verket av läsning och skrivning till minnet. Detta beror på
att accessmönstret är sådant att det är svårt att utnyttja blockbearbetning, vilket annars skulle
minska antalet gånger varje pixel måste laddas in till processorns L1-cache.

Den låga bandbredden till primärminnet är en välkänd svaghet i arkitekturen för PowerPC
G4. I den aktuella implementeringen har detta kunnat kringgås genom att allokera kritiska
databuffertar som private memory i L3-cachens snabba SRAM-minne.

Ett problem med algoritmen är att SAT-transformen kräver att flera databuffertar mås-
te allokeras som 32-bitars datatyper, i något fall krävs 64-bitars precision. Detta medför att
Odyssey-kortets Oasis-krets – en massivt parallell SIMD-enhet för lokala omgivningsopera-
tioner – inte kan användas, då den endast kan hantera 8- och 16-bitars indata. Av kostnadsskäl
är det önskvärt att kunna implementera algoritmen i enklare digitala signalprocessorer som
arbetar med 16 bitars precision. Aritmetiska operationer på 32- eller 64-bitars data måste i
dessa processorer delas upp i flera steg, och tar därför betydligt längre tid att utföra än med
16-bitars operander. För att direkt hantera data med 32 eller 64 bitars precision krävs mer
komplexa och dyrare processorer, exempelvis mikroprocessorer som PowerPC och Intel Pen-
tium, eller signalprocessorer som TigerSHARC från Analog Devices9 och C64/C67 från Texas
Instruments10. Även avancerade FPGA:er11 kan vara aktuella.

Bearbetningstiden för varje steg i detektionskedjan är direkt proportionell mot antalet
termer i diskriminantfunktionen (1). I Karlholm (2004) visades att valet av basfunktionsupp-
sättning har stor påverkan på detektionsprestanda; ju större diskrimineringsförmåga basfunk-
tionerna har, desto färre termer krävs i diskriminantfunktionen för att uppnå fastställda pre-
standakrav. Nyligen har det visats att en ökad diskrimineringsförmåga kan uppnås genom att
applicera SAT-filtren på kantbilder (Levi & Weiss, 2004). Efter att den lokala orienteringen
bestämts i varje punkt i bilden kan, för en rektangelformad region, summan av antalet pix-
elomgivningar med orientering inom ett visst vinkelintervall beräknas med SAT-transformen.
Genom att kombinera sådana rektanglar kan skillnader i dominant orientering mellan olika
regioner effektivt detekteras. I princip kan metoden utvidgas till andra texturdeskriptorer.

9http://www.analog.com
10http://www.ti.com
11Se exempelvis http://www.nallatech.com
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