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Аннотация 

Непрерывное совершенствование методов регистрации, обработки и хранения визуаль-
ной информации приводит к необходимости улучшения технических характеристик систем 
цифровой обработки изображений. В данной работе предлагаются новые высокопроизводи-
тельные архитектуры цифровых фильтров для обработки изображений по методу Виногра-
да с вычислениями в системе остаточных классов с модулями специального вида. Для оцен-
ки производительности и аппаратных затрат предложенных архитектур проведено аппарат-
ное моделирование с использованием программируемых логических интегральных схем в 
среде автоматизированного проектирования Xilinx Vivado 2018.3 для целевой платы Artix-7 
xc7a200tffg1156-3. Результаты аппаратного моделирования показали, что предлагаемые ар-
хитектуры цифровых фильтров повышают производительность до 5,42 раза по сравнению с 
известными методами за счет увеличения аппаратных затрат. Результаты данного исследо-
вания могут быть использованы при проектировании сложных систем обработки и анализа 
изображений, с целью увеличения их производительности. 

Ключевые слова: цифровые фильтры, обработка изображений, система остаточных клас-
сов, фильтрация по методу Винограда, Field-Programmable Gate Array. 

Цитирование: Валуева, М.В. Высокопроизводительные архитектуры цифровой филь-
трации изображений в системе остаточных классов на основе метода Винограда / 
М.В. Валуева, П.А. Ляхов, Н.Н. Нагорнов, Г.В. Валуев // Компьютерная оптика. – 2022. – 
Т. 46, № 5. – С. 752-762. – DOI: 10.18287/2412-6179-CO-933. 

Citation: Valueva MV, Lyakhov PA, Nagornov NN, Valuev GV. High-performance digital 
image filtering architectures in the residue number system based on the Winograd method. Com-
puter Optics 2022; 46(5): 752-762. DOI: 10.18287/2412-6179-CO-933. 

Введение 

Цифровая обработка изображений широко вос-
требована в различных областях человеческой дея-
тельности, таких как медицинская визуализация [1], 
геолокация [2], системы видеонаблюдения [3], кон-
троль качества продукции на производстве [4] и мно-
гих других. Цифровая фильтрация используется в 
сложных системах обработки изображений с целью 
очистки от шума [5], сегментации [6], детектирования 
[7] или распознавания [8]. Линейные пространствен-
ные фильтры составляют основу многих систем обра-
ботки изображений, например, систем нейросетевого 
анализа изображений [9, 10]. В данной работе будет 
рассматриваться именно этот вид фильтров. Они де-
лятся на сглаживающие фильтры, фильтры выделе-
ния контуров и фильтры повышения резкости [11].  

Фильтрация изображения в оттенках серого I 
размера R×C производится следующим образом. 
Изображение обрабатывается фильтром W разме-
ром k ×k, при этом размер обработанного изобра-
жения меньше исходного на k –1, если k нечетное, и 
на k, если k четное. Чтобы размер изображения не 
уменьшался после фильтрации, к исходному изоб-
ражению добавляют рамку из столбцов и строк со-
ответствующего размера [12]. Далее будем рас-

сматривать только случай, когда k – нечетное, так 
как он является наиболее распространенным на 
практике. Таким образом, на вход подается изоб-
ражение I размером (R + k – 1)×(C + k – 1). После 
фильтрации изображения I фильтром размером 
k ×k на выходе формируется изображение If разме-
ром R ×C следующим образом: 

     , , , ,
 

     
t t

f
i t j t

I x y I x i t y j t W i j  (1) 

где 0  x < R, 0  y < C, t = k / 2. Схема процесса филь-
трации изображения представлена на рис. 1. 

Как видно из формулы (1), операции умножения и 
сложения лежат в основе цифровой фильтрации. Ос-
новная вычислительная нагрузка при линейной филь-
трации заключается в многократном выполнении 
операции умножения. Аппаратная реализация про-
цесса фильтрации позволяет увеличить скорость об-
работки изображений [13]. В связи с этим исследова-
тели ведут разработки в области проектирования эф-
фективных с точки зрения скорости энергопотребле-
ния и площади сумматоров и умножителей. В работе 
[14] авторы предлагают новое устройство умножения 
с накоплением. Авторы статьи [15] представили но-
вое усеченное устройство умножения с накоплением 
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для реализации цифровых фильтров с конечной им-
пульсной характеристикой. 
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Рис. 1. Фильтрация изображения 

Одним из подходов к увеличению быстродействия 
цифрового фильтра является уменьшение количества 
операций умножения. В работе [16] предложен метод 
фильтрации Винограда, который позволяет сократить 
количество умножений в процессе фильтрации за 
счет увеличения количества сложений. В статье [17] 
авторы предлагают использовать алгоритм Винограда 
для реализации операции свертки в сверточной 
нейронной сети при выполнении вычислений на гра-
фическом процессоре. Авторы статьи [18] предлагают 
аппаратный ускоритель сверточной нейронной сети, 
реализованный на FPGA (Field-Programmable Gate 
Array) с применением алгоритма Винограда. 

Еще одним подходом к увеличению производи-
тельности, то есть количества обработанных кадров в 
единицу времени, цифровой фильтрации является ис-
пользование непозиционной системы счисления – си-
стемы остаточных классов (СОК) [19]. Она позволяет 
представлять числа большой разрядности в виде не-
больших остатков от деления по модулю и выполнять 
вычисления параллельно по каждому модулю. При-
менение такого подхода позволяет увеличить ско-
рость выполнения модульных операций сложения и 
умножения, являющихся основой для выполнения 
цифровой фильтрации. В работе [20] авторы предла-
гают архитектуру усеченного блока умножения с 
накоплением, использующего арифметику СОК. В 
статье [21] представлен метод сглаживающей филь-
трации изображений с использованием СОК. Автора-
ми предлагается метод квантования коэффициентов 
маски фильтра. В работе [22] предлагается архитек-
тура устройства для сглаживания изображений и вы-
деления контуров, которая использует трехмодуль-
ный СОК. Авторы статьи [23] предлагают методоло-
гию построения цифровых фильтров в СОК для авто-
матизации процесса проектирования и обеспечения 
эффективного соотношения скорости и энергоэффек-
тивности устройств. В работе [24] представлена ап-
паратная реализация фильтра с конечной импульсной 
характеристикой на FPGA в СОК с набором модулей 
специального вида. 

В данной работе предлагаются архитектуры 
устройств для фильтрации изображений методом Ви-
нограда с использованием СОК с модулями специ-
ального вида 2 и 2

 1, kN, где N – множество 

натуральных чисел. Для демонстрации их высокой 
производительности в экспериментальной части 
статьи представлены результаты аппаратного мо-
делирования предложенной архитектуры, и прове-
дено сравнение с другими известными методами. 

Оставшаяся часть статьи организована следую-
щим образом. В параграфе 1 кратко описано пред-
ставление чисел в СОК и особенности применения 
СОК в цифровой фильтрации изображений. В пара-
графе 2 представлен метод Винограда для цифровой 
фильтрации. В параграфе 3 предложен метод постро-
ения цифровых фильтров на основе метода Виногра-
да и арифметики СОК. Архитектуры предлагаемых 
устройств для фильтрации изображений описаны в 
параграфе 4. Параграф 5 содержит результаты аппа-
ратного моделирования. Обсуждение результатов мо-
делирования представлено в параграфе 6. В заключе-
нии изложены основные выводы по проведенному 
исследованию. 

1. Применение системы остаточных классов 
 для фильтрации изображений 

В СОК целое число A представляется как набор 
остатков от деления {a1, a2,…, an} на соответствую-
щие попарно взаимно простые модули {p1, p2,…, pn}, 
так что ai = |A|pi [25]. Произведение всех модулей 

1


n

i
i

P p  

называется динамическим диапазоном СОК. Арифме-
тические операции над числами, представленными в 
СОК, производятся параллельно по каждому модулю: 

2
1 1 2 2( , ,..., ),    

i n
n np p p

A B a b a b a b  (2) 

где * означает операцию сложения, вычитания или 
умножения. 

Число A = {a1, a2,…, aj} может быть преобразовано 
из СОК в позиционную систему счисления (ПСС) с 
использованием Китайской теоремы об остатках [25] 

 1

1

,



 
i

j

i i im
i P

A P a P  (3) 

где Pi = P / pi, а 1
i

i p
P  – мультипликативный обрат-

ный элемент для Pi. 
Фильтрация изображений по формуле (1) в СОК 

выполняется в несколько этапов (рис. 2). Сперва 
необходимо перевести данные из ПСС в СОК. Затем 
производится фильтрация параллельно по несколь-
ким вычислительным каналам, которые соответству-
ют модулям СОК. Далее производится обратное пре-
образование из СОК в ПСС. 

Вид модулей СОК влияет на производительность 
вычислений, поэтому их выбор является важной за-
дачей при проектировании прикладных систем, ис-
пользующих арифметику СОК. Во-первых, набор мо-



http://www.computeroptics.ru journal@computeroptics.ru 

754 Computer Optics, 2022, Vol. 46(5)   DOI: 10.18287/2412-6179-CO-933 

дулей должен обеспечивать достаточный динамиче-
ский диапазон системы для однозначного представ-
ления чисел в СОК. Во-вторых, модули должны быть 
сбалансированы таким образом, чтобы время выпол-
нения операций по каждому каналу было примерно 
одинаково и не было длительного простоя системы 
по какому-либо вычислительному каналу. Наконец, 
модули СОК специального вида 2 и 2

 1, kN, где 
N – множество натуральных чисел, позволяют избе-
жать затратной по ресурсам операции деления по мо-
дулю. Проектирование арифметических устройств по 
модулю вида 2 сводится к реализации -битных 
устройств в двоичной системе счисления. Но требо-
вание попарной взаимной простоты модулей СОК 
позволяет нам использовать лишь один модуль вида 
2, так как остальные модули должны быть нечетны-
ми. Использование модулей вида 2 и 2

 1 позволяет 
использовать эффективные техники суммирования по 
модулю, аналогичные используемым в традиционной 
двоичной системе счисления [26]. Но практическая 
реализация вычислительного канала по модулю 2

 +1, 
kN, требует введения дополнительной логики по ме-
тоду «diminished-1» для отслеживания нулевой кодо-
вой комбинации, что является нежелательным явлени-
ем при разработке системы с минимальными аппарат-
ными и временными затратами [27, 28]. Таким обра-
зом, модули вида 2 –1 предпочтительнее для исполь-
зования в качестве нечетных модулей системы. 

П
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Рис. 2. Фильтрация изображения в СОК 

Фильтрация по методу Винограда также может 
быть реализована с использованием арифметики 
СОК. В следующих параграфах представлен метод 
фильтрации Винограда и предложены архитектуры 
фильтров на основе данного метода и СОК с модуля-
ми специального вида. 

2. Фильтрация по методу Винограда 

Одномерная фильтрация по методу Винограда в 
матричной форме имеет вид: 

    z A Gw B d
  

T T , (4) 

где оператор ε обозначает поэлементное умножение 
матриц, A, G и B – матрицы преобразования, w


 – 

маска одномерного фильтра, d


 – вектор данных, z


 – 
результат фильтрации [17]. Алгоритм одномерной 
фильтрации по методу Винограда принято обозначать 
F(n, k), где n – размер вектора z


, а k – размер маски 

фильтра w


. 

Двумерная фильтрация по методу Винограда в 
матричной форме имеет вид [17]: 

    Z A GWG B DB AT T T , (5) 

где W – двумерная маска фильтра, D – двумерный 
массив данных и Z – двумерный массив результата 
фильтрации. Алгоритм двумерной фильтрации по ме-
тоду Винограда принято обозначать F(n ×n, k ×k).  

Рассмотрим пример одномерной фильтрации по 
методу Винограда F(2, 3). Пусть имеется вектор дан-

ных  d


id , 0  i  3, и фильтр с маской  w


jw , 

0  j  2, в результате фильтрации формируется вектор 

 z


lz , 0  l  1. Представим z


 и w


 в виде полино-

мов, тогда z(x) = z1x + z0, w(x) = w2x2 + w1x + w0. Произ-
ведение z (x) w (x) может быть записано в виде 

      
   

2
1 0 2 1 0

3 2
1 2 1 1 0 2 1 0 0 1 0 0 .

    

     

z x w x z x z w x w x w

z w x z w z w x z w z w x z w
 (6) 

Представим слагаемые из выражения (6) в виде: 

  
  

0 0 0 0

1 0 0 1 0 1 0 1 0 0 1 1

1 1 0 2 0 1 1 2 0 1 1 2
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     
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

z w z w

z w z w z z w w z w z w

z w z w z z w w z w z w

z w z w

 (7) 

Умножим обе части равенств на соответствующие 
элементы вектора d


. 

  
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     
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 (8) 

Приравнивая соответствующие множители при z0, 
получим: 

 

     

0 0 1 1 2 2 0 2 0

1 2 0 1 2 2 1 0 1 2
1

.
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 (9) 

Приравнивая соответствующие множители при z1, 
получим: 

  
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 (10) 

Данные выражения (8 – 10) можно записать в виде 

0
0 0 1 2 1 2 3

1
1 1 2 3 2 3 4

2
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где 

 
  
  

 

1 0 2 0

2 1 2 0 1 2

3 2 1 0 1 2

4 1 3 2

,

1 / 2 ,

1/ 2 ,

.

 

   

   

 

m d d w

m d d w w w

m d d w w w

m d d w

 

Пусть 

   0 1 2 0 1 2 3, . w d
 T T

w w w d d d d  

Тогда матрицы преобразования для F(2×2, 3×3) име-
ют вид 

1 0 0
1 0 0 0 1 1 1
0 1 1 1 2 2 2, ,
1 1 1 0 1 1 1

2 2 20 0 0 1
0 0 1

1 0

1 1
.

1 1

0 1

 
  
         

  
   

  
 
 
 
 
 

 

B G

A

 (12) 

В случае двумерной фильтрации F(2×2, 3×3) необхо-
димо воспользоваться формулой (5). На рис. 3 пред-
ставлена схема фильтрации изображения методом 
Винограда F(2×2, 3×3).  

Фрагмент 
изображения 
D  размером 

4×4

Маска 
фильтра W 
размером 

3×3

Результат 
фильтрации 
Z размером 

2×2

× =

 
Рис. 3. Схема фильтрации фрагмента изображения 

по методу Винограда F(2×2, 3×3) 

В следующем параграфе предложена архитектура 
устройства двумерной фильтрации методом Виногра-
да F(2×2, 3×3) с использованием арифметики СОК. 

3. Метод проектирования цифровых фильтров 
на основе метода Винограда и арифметики 

системы остаточных классов 

В работе предлагается новый метод построения 
цифрового фильтра размером k ×k для обработки 
изображений на основе метода Винограда и арифме-
тики СОК. Разделим изображение на фрагменты 
меньшего размера m×m, так что каждый фрагмент 
будет обрабатываться с помощью F(n ×n, k ×k), где 
k < m и n < m. То есть для обработки изображения тре-
буется выбирать фрагменты D размером m×m с ша-
гом k по строкам и столбцам. Пусть фрагмент изоб-
ражения обрабатывается фильтром с маской W раз-

мером k ×k, тогда после обработки формируется 
фрагмент Z размером n ×n. Например, для случая 
F(2×2, 3×3), изображенного на рис. 3, выбираются 
фрагменты изображения D размером 4×4 с шагом 2, 
результатом обработки фрагмента фильтром W с 
маской размером 3×3 по формуле (5) является фраг-
мент обработанного изображения Z размером 2×2. То 
есть при фильтрации методом Винограда F(2×2, 3×3) 
формируются сразу четыре пикселя обработанного 
изображения.  

В выражении (5) преобразование маски фильтра 
GWGT может быть выполнено предварительно один 
раз и, следовательно, не несет существенной вычис-
лительной нагрузки. Введем обозначения U = GWGT, 
V = BTDB и M = UεV, тогда Z = ATMA Цифровой 
фильтр, выполняющий вычисления по методу Ви-
нограда, изображен на рис. 4 и состоит из: 

1) блока памяти, в котором хранится преобра-
зованная маска фильтра U; 
2) устройства преобразования входных данных 
D, выполняющего вычисления матрицы V; 
3) устройства поэлементного умножения мат-
риц U и V, на выходе которого формируется мат-
рица M; 
4) устройства итогового преобразования матри-
цы M, выходом которого является фрагмент обра-
ботанного изображения Z. 

V

U

MD
Преобразование 

данных
BTDB

Память
GWGT

ZИтоговое 
преобразование

ATMA

Поэлементное 
умножение

U__V·

 
Рис. 4. Схема устройства фильтрации фрагмента 
изображения по методу Винограда F(n×n, k×k)  

Коэффициенты маски фильтра обычно являются 
вещественными числами. Для представления в циф-
ровом устройстве их необходимо привести к цело-
численному виду. В работе [21] представлен метод 
масштабирования коэффициентов для фильтров 
Гаусса. В соответствии с данным методом исходные 
коэффициенты фильтра умножаются на 2, где 
 = 10 + t – параметр масштабирования. Далее коэффи-
циенты округляются к большему. Обозначим маску 
фильтра с масштабированными коэффициентами как 
.W  После наложения цифрового фильтра на изобра-
жение выполняется масштабирование полученных 
результатов на 2– и округление к меньшему. 

При использовании СОК вычисления производят-
ся параллельно по каждому модулю системы (рис. 2). 
Как упоминалось выше, выбор модулей СОК являет-
ся важным этапом при проектировании цифровых 
устройств. В работе предлагается использовать моду-
ли специального вида 2 и 2

 1. Динамический диа-
пазон СОК для устройства фильтрации изображения 
с 8-битным представлением пикселей должен удовле-
творять неравенству [29]  
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  
1 1

0 0

255 , .
 

 

 W
k k

i j

P i j  (13) 

На рис. 5 представлена схема фильтра, выполняю-
щего преобразование фрагмента изображения D по ме-
тоду Винограда F(n ×n, k ×k) в СОК. На вход устройства 
поступает фрагмент изображения, представленный в 
СОК с набором модулей {21, 22 –1, …, 2–1}, где β – 
количество модулей, таким образом, 

 1 22 2 1 2 1
, ,..., .   

D D D D  

F(n×n, k×k) 
по модулю 2α1 

F(n×n, k×k) 
по модулю 2α2-1

F(n×n, k×k) 
по модулю 2αβ -1

...

|D|2
α1 |Z|2

α1

D Z

|D|2__-1
αβ 

|D|2__-1
α2 

|Z|2__-1
αβ 

|Z|2__-1
α2 

 
Рис. 5. Схема устройства фильтрации фрагмента 
изображения по методу Винограда F(n×n, k×k) 

с вычислениями в СОК 

Вычисления производятся параллельно по β каналам, 
которые соответствуют набору модулей СОК. На вы-

ход устройства поступает фрагмент обработанного 
изображения Z, представленный в СОК. 

В следующем параграфе описаны архитектуры 
устройств для фильтрации изображений по методу 
Винограда F(2×2, 3×3) с использованием СОК, по-
строенные на основе предлагаемого метода.  

4. Предлагаемые архитектуры устройств 
фильтрации изображений на основе метода 

Винограда 

Далее представлено описание предлагаемых архи-
тектур устройств фильтрации изображений на основе 
метода Винограда F(2×2, 3×3) с вычислениями в 
СОК. В качестве модулей СОК выбраны модули спе-
циального вида 2 и 21, так что для каждого вида 
модулей предлагаются разные устройства. Предлага-
емую архитектуру устройства цифровой фильтрации 
по модулю 2 в СОК можно также использовать для 
выполнения вычислений в ПСС с числами разрядно-
сти  бит. 

Для случая F(2×2, 3×3) размер матриц U, V и M 
составляет 4×4. Вычисление матриц V и Z может 
быть представлено в виде: 

   
   
 

0,0 2,0 0,2 2,2 0,1 2,1 0,2 2,2 0,1 2,1 0,2 2,2 0,1 2,1 0,3 2,3

1,0 2,0 1,2 2,2 1,1 2,1 1,2 2,2 1,1 2,1 1,2 2,2 1,1 2,1 1,3 2,3

2,0 1,0 2,2 1,2 2,1 1,1 1,2 2,2 2,1

            
            


       

V

d d d d d d d d d d d d d d d d

d d d d d d d d d d d d d d d d

d d d d d d d d d 
   

1,1 1,2 2,2 2,1 1,1 1,3 2,3

1,0 3,0 1,2 3,2 1,1 3,1 1,2 3,2 1,1 3,1 1,2 3,2 1,1 3,1 1,3 3,3

,

 
 
 
     
 

              

d d d d d d d

d d d d d d d d d d d d d d d d

 (14) 

 

 

0,0 1,0 2,0 0,1 1,1 2,1 0,2 1,2 2,2
0,

0,1 1,1 2,1 0,2 1,2 2,2 0,3 1,3 2,3

1,0 2,0 3,0 1,1 2,1 3,1 1,2 2,2 3,2
1,

1,1 2,1 3,1 1,2 2,2 3,2 1,3 2,3 3,3

,
        

          

        
          

T

j

j

M M M M M M M M M
Z

M M M M M M M M M

M M M M M M M M M
Z

M M M M M M M M M
,

T
 (15) 

где 0  j  1.  
Схема устройства для вычисления одного эле-

мента матрицы V по модулю 2 представлена на 
рис. 6а. Данное устройство производит преобразова-
ние данных из матрицы D и генерирует элемент Vi , j, 
0  i  3, 0  j  3. Далее будем обозначать данное 
устройство как DT (data transformation), на входы ко-
торого совместно подаются вектор входных данных 

 , , , , ,
0 1 2 3, , ,h

 i j i j i j i j i jh h h h , 

сформированный из матрицы D, и корректирующая 
константа ,i j

DTc , которая равна количеству операций 
вычитания. Корректирующие константы необходимы 
для представления отрицательных чисел в дополни-
тельном коде, который соответствует инверсии числа 
в двоичном коде с добавлением 1. Инверсию двоич-
ного числа будем обозначать чертой сверху. Для рас-
чета элемента V0,0 необходимо учитывать, что 

 0,0

0,0 2,2 2,0 0,2, , ,h


d d d d , 

а 0,0 2DTc . Аналогично формируются данные для вы-
числения других элементов матрицы V. Особенно-
стью расчета элемента V1,1 является то, что на вход 
поступают инвертированные числа 

 1,1

1,1 2,1 2,0 0,2, , ,h


d d d d  

и корректирующая константа 1,1 0DTc . Сложение чи-
сел производится с помощью дерева сумматоров с 
сохранением переноса (Carry-Save Adder, CSA) и 
сумматора (Kogge-Stone Adder, KSA) по модулю 2, 
то есть без учета старшего бита переноса [30, 31]. Та-
ким образом, для вычисления матрицы V по модулю 
2 используются 16 устройств DT, изображенных на 
рис. 6а, работающих параллельно. Устройство DT 
для вычисления одного элемента матрицы V по мо-
дулю 2 –1 имеет схожий принцип работы (рис. 6б). 
Отличие заключается в использовании техники цик-
лического переноса старших бит (End-Around-Carry, 
EAC) [26]. Кроме того, для выполнения вычислений 
по модулю 2 –1 отрицательные числа представляют-
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ся в обратном коде, следовательно, отсутствуют кор-
ректирующие константы. 

а) 

c i,jh0
i,j h1

i,j

α 

h2
i,j h3

i,j

α α 

Дерево CSA

α α 
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α 

DT

 б) 

h0
i,j h1

i,j h2
i,j h3

i,j

α α 

Дерево EAC-CSA

α α 

EAC-KSA

Vi,j

α α 

α 

 
Рис. 6. Схема устройства DT для вычисления одного 

элемента матрицы V: а) по модулю 2; б) по модулю 2–1 

Поэлементное умножение матриц U и V произ-
водится с помощью 16 параллельных умножителей 
двух чисел, изображенных на рис. 7, обозначенных 
MUL (multiplication). На вход устройства поступают 
элементы матриц U и V. На рис. 7а представлена 
схема устройства умножения двух чисел по модулю 
2. Сперва с помощью массива вентилей AND фор-
мируются частичные произведения [30]. Так как рас-
четы производятся по модулю 2, то биты старше  
не участвуют в вычислениях. Затем производится 
сложение по модулю 2 с помощью дерева суммато-
ров CSA и сумматора KSA. На рис. 7б представлена 
схема устройства умножения двух чисел по модулю 
2 –1. Для выполнения вычислений по модулю 2 –1 
используется техника EAC. Таким образом формиру-
ется матрица M размером 4×4. 

а) 

Генератор частичных 
произведений по модулю 2α

Vi,j Ui,j

α α 
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Рис. 7. Схема устройства MUL для умножения двух чисел: 

а) по модулю 2; б) по модулю 2–1 

Схема устройства для вычисления i-й строки 

матрицы Z представлена на рис. 8. Введем для данно-

го устройства обозначение FTR (final transform for 

row). Для вычисления матрицы Z используются два 

устройства FTR, изображенных на рис. 8, работаю-

щих параллельно. На вход поступает вектор 

 0 1 11, , ,r



i

i i ir r r , сформированный из элементов 

матрицы M. Для выполнения расчетов по модулю 2 

на вход устройства также подаются корректирующие 

константы  0 1,c
i

i i
FTR c c  (рис. 8а). Для расчета эле-

ментов первой строки 
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Для расчета элементов второй строки 
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Сложение чисел по модулю 2 производится с по-
мощью дерева сумматоров CSA и сумматора KSA. 
Для выполнения вычислений по модулю 2 –1 ис-
пользуется техника EAC, а отрицательные числа 
представляются в обратном коде (рис. 8б). 

Предлагаемая схема устройства для двумерной 
фильтрации с использованием модифицированного 
метода Винограда на основе СОК представлена на 
рис. 9. Вычисления производятся по формуле (5). 
Преобразование маски фильтра U = GWGT произ-
водится предварительно, и результат хранится в 
памяти устройства. На рис. 9а представлена схема 
предлагаемого устройства фильтрации по модулю 
2. Так как для выполения операций с отрицатель-
ными числами требуется их представление в до-
полнительном коде, то в памяти устройства также 
хранятся корректирующие константы. Блок преоб-
разования данных состоит из 16 устройств DT, 
представленных на рис. 6а. Блок поэлементного 
умножения матриц состоит из 16 устройств MUL, 
изображенных на рис. 7а. Блок итогового преобра-
зования состоит из двух устройств FTR, представ-
ленных на рис. 8а. На рис. 9б изображена схема 
предлагаемого устройства фильтрации по модулю 
2 –1. В памяти данного устройства хранится толь-
ко преобразованная маска фильтра. Блоки преобра-
зования данных, поэлементного умножения матриц 
и итогового преобразования состоят из соответ-
ствующих устройств, представленных на рис. 6б, 
рис. 7б и рис. 8б. 

В следующем параграфе описано аппаратное мо-
делирование на FPGA предложенных устройств для 
оценки их эффективности и сравнения с известными 
архитектурами устройств цифровой фильтрации. 
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Рис. 8. Схема устройства FTR для вычисления i-й строки матрицы z: а) по модулю 2; б) по модулю 2–1 
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Рис. 9. Схема устройства для двумерной фильтрации с использованием модифицированного метода Винограда 

F(2×2, 3×3): а) по модулю 2; б) по модулю 2–1 

5. Аппаратное моделирование предлагаемых 
устройств фильтрации изображений  

на основе метода Винограда  

Для проверки эффективности предлагаемых 
устройств фильтрации изображений по методу Вино-
града было проведено аппаратное моделирование. 
Для эксперимента использован фильтр Гаусса разме-
ром 3×3: 

1 2 1
1

2 3 2 .
15

1 2 1

 
   
  

W  (16) 

Как видно из равенства (16), коэффициенты маски 
фильтра являются вещественными числами. В соот-
ветствии с методом масштабирования [21] исходные 
коэффициенты фильтра умножаются на 2, где 
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 = 10 + t. В данном случае t = 1 и  = 11. Для фильтра 
Гаусса размером 3×3 маска фильтра с масштабиро-
ванными коэффициентами имеет вид: 


137 274 137

274 470 274 .

137 274 137

 
   
  

W  (17) 

Таким образом, для обработки изображения филь-
тром (17) динамический диапазон должен удовлетво-
рять условию P  539070, то есть разрядность устрой-
ства составляет 20 бит. Для реализации вычислений в 
СОК был выбран набор модулей специального вида 
{27, 27–1, 26–1}, динамический диапазон которого ра-
вен P = 1024128 и удовлетворяет условию (13). 

5.1. Теоретический анализ технических параметров 
предлагаемых устройств фильтрации изображений 

на основе метода Винограда 

Для теоретической оценки задержки и площади 
цифрового устройства используем «unit-gate»-модель 
[32]. Основываясь на данной абстрактной модели, за-
держка Udelay и площадь Uarea логических вентилей 
представляются следующим образом: 

   
   
   
   
   

0, 0;

1, 1;

1, 1;

2, 2;

2, 2.

 

 

 

 

 

delay area

delay area

delay area

delay area

delay area

U NOT U NOT

U AND U AND

U OR U OR

U XOR U XOR

U XNOR U XNOR

 (18) 

На основе параметров логических вентилей могут 
быть рассчитаны параметры более сложных 
устройств [15, 20]. Предлагаемые фильтры на основе 
метода Винограда F(2×2, 3×3) и СОК с модулями 
специального вида состоят из устройств DT, MUL и 
FTR, описанных выше. На основе параметров за-
держки и площади логических вентилей (18) рассчи-
таем параметры данных устройств. 

Параметры устройства DT по модулю 2 равны 

 
 

2

2

2log 24,4,

3 log 24 1,

  

     

delay

area

U DT

U DT
 (19) 

а по модулю 2–1 

 
 

2

2

2log 17,6,

3 log 20 .

  

    

delay

area

U DT

U DT
 (20) 

Параметры устройства MUL по модулю 2 равны 

 
 

2
2

2
2

8,8log 0,5 0,5 4,

3 log 7,5 10,5 1,

delay

area

U MUL

U MUL

      

       
 (21) 

а по модулю 2 –1 

 
 

2
2

2
2

8,8log 4,

3 log 8 8 .

   

      

delay

area

U MUL

U MUL
 (22) 

Параметры устройства FTR по модулю 2 

 
 

2

2

2log 31,2,

3 log 87 1,

  

     

delay

area

U FTR

U FTR
 (23) 

а по модулю 2 –1 

 
 

2

2

2log 31,2,

3 log 76 .

  

    

delay

area

U FTR

U FTR
 (24) 

Предлагаемые устройства фильтрации на основе 
метода Винограда F(2×2, 3×3) состоят из 16 
устройств DT и MUL и из 2 устройств FTR. Таким 
образом, параметры предлагаемого устройства по 
модулю 2, основываясь на (19), (21) и (23), равны 

  
     

  
     
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   

      

  

   

       
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delay delay delay
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area area area
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U DT U MUL U FTR

U F

U DT U MUL U FTR

 (25) 

а по модулю 2 –1, основываясь на (20), (22) и (24), 
равны 

  
     
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 (26) 

Было проведено сравнение предлагаемого устрой-
ства фильтрации изображений с устройством для 
фильтрации по методу Винограда без использования 
СОК [18]. Кроме того, проведено сравнение с устрой-
ством фильтрации, состоящим из блоков умножения 
с накоплением (MAC) [14], и устройством, состоя-
щим из усеченных блоков умножения с накоплением 
(TMAC) без арифметики СОК [15] и с использовани-
ем СОК [20]. 

Параметры устройства на основе метода Виногра-
да без использования арифметики СОК [18] рассчи-
тываются по формулам (25) при условии, что разряд-
ность  = 20 бит. 

Параметры фильтра, состоящего из MAC-блоков, 
FIR(MAC) [14] рассчитываются следующим образом: 
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(27) 

Параметры фильтра, состоящего из TMAC-блоков, 
FIR(MAC) [15] вычисляются следующим образом 

 
 

2

2
2
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( ) 3 log 80 3 1,

  
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для рассматриваемого случая разрядность  = 20 бит. 
Параметры фильтра FIR(MAC) с вычислениями в 

СОК [20] по модулю 2 вычисляются по формуле 
(29), а по модулю 2 –1 равны 

 
 
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2
2

( ) 70log 14,

( ) 3 log 80 6 .

  
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area
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Для реализации вычислений в СОК был выбран 
набор модулей специального вида {27, 27–1, 26–1}. 

В табл. 2 представлены результаты теоретической 
оценки параметров площади и задержки предложен-
ного и известных фильтров на основе «unit-gate»-
модели. Так же была произведена оценка времени 
обработки изображения размером 256×256. 

Табл. 1. Теоретические значения технических параметров 
устройств на основе «unit-gate»-модели 

Метод 
Параметр 

Известные методы Предла-
гаемый 
метод [14] [15] [20] [18] 

Задержка 431  211 325 138 
Площадь 33804 32321 10985 64651 29587 

Время обработки 
изображения 2,8107 2,1107 1,4107 5,3106 2,3106 

Анализ и обсуждение полученных теоретических 
результатов изложены в следующем параграфе. 

5.2. Результаты аппаратного моделирования 
предлагаемых устройств фильтрации изображений 

на основе метода Винограда 

Аппаратное моделирование на FPGA проводилось 
в среде автоматизированного проектирования Xilinx 
Vivado 2018.3 для целевой платы Artix-7 
xc7a200tffg1156-3 со стратегией оптимизации 
Flow_PerfOptimized_high. Результаты аппаратного 
моделирования устройств для фильтрации изображе-
ний представлены в табл. 2. Качество обработки 
изображений всеми рассмотренными фильтрами оди-
наково. Для оценки устройств использовались такие 
параметры, как тактовая частота, количество занятых 
просмотровых таблиц (Look-up Table, LUT), энерго-
потребление и производительность, которые были 
получены в результате симуляции в среде проектиро-
вания. Под производительностью устройства подра-
зумевается количество обработанных кадров разме-
ром 256×256 пикселей в секунду. Для комплексной 
оценки временных и аппаратных затрат была введена 
метрика, учитывающая одновременно влияние произ-
водительности устройства и его площади: 

, 
P

A
 (30) 

где P – производительность устройства, а A – пло-
щадь устройства (количество занятых LUT) [33]. Чем 
больше значение данной метрики, тем более сбалан-
сировано устройство, то есть обладает лучшим соот-
ношением производительности и площади. 

Табл. 2. Результаты аппаратного моделирования 

Метод 
Параметр 

Известные методы Предла-
гаемый 
метод [14] [15] [20] [18] 

Тактовая частота, 
МГц 31  56 37 42 

Количество LUT 1872 1584 738 3633 3652 
Энергопотребле-

ние, Вт 0,275  0,251  0,319 

Производитель-
ность, кадр/с 473  854  2563 

 0,253  1,158  0,702 

Анализ полученных результатов аппаратного мо-
делирования представлен в следующем параграфе. 

6. Обсуждение 

Теоретический анализ на основе «unit-gate»-
модели (табл. 1) параметров предлагаемых устройств 
и известных аналогов показал, что задержка предла-
гаемого фильтра на основе метода Винограда и 
арифметики СОК в 1,53 – 3,12 раз меньше, а время 
обработки одного изображения размером 256×256 в 
2,30 – 12,17 раз меньше по сравнению с другими из-
вестными устройствами. Тем не менее фильтр на ос-
нове TMAC-блоков с вычислениями в СОК [20] об-
ладает в 2,69 – 5,89 раз меньшей площадью по срав-
нению с другими рассмотренными устройствами. 

Результаты аппаратного моделирования предлага-
емых устройств фильтрации и известных аналогов 
(табл. 2) показали, что тактовая частота устройства, 
разработанного с использованием метода [20], на 
33,33 – 80,64 % выше по сравнению с другими рас-
смотренными методами. Также данный метод требует 
на 53,41 – 79,79 % меньше LUT и на 1,57 – 21,32 % 
меньше энергозатрат по сравнению с другими рас-
смотренными методами. Предлагаемый в данной ра-
боте метод обладает в 1,13 – 5,42 раз большей произ-
водительностью по сравнению с другими рассмот-
ренными известными методами. Тем не менее метри-
ка  показывает, что фильтр на основе TMAC-блоков 
с вычислениями в СОК [20] является в 1,65 – 4,58 раз 
более сбалансированным относительно производи-
тельности устройства и его площади. 

Разница в теоретических параметрах устройств и 
полученных в результате аппаратного моделирования 
объясняется тем, что «unit-gate»-модель не учитывает 
нагрузочную способность устройств, а также задей-
ствованную память и время обращения к ней. 

На основе результатов аппаратного моделирова-
ния можно сделать вывод о том, что предложенное 
устройство фильтрации изображений обладает высо-
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кой производительностью по сравнению с рассмот-
ренными известными методами построения 
устройств фильтрации за счет увеличения аппарат-
ных ресурсов на реализацию. Высокая производи-
тельность устройств на основе метода Винограда 
объясняется тем, что на выходе формируется сразу 
четыре пикселя обработанного изображения. Ис-
пользование СОК с модулями специального вида 
позволило увеличить скорость устройства филь-
трации по сравнению с другими устройствами, ис-
пользующими ПСС. Таким образом, предлагаемые 
архитектуры фильтрации изображений могут быть 
применены в системах, где ключевую роль играет 
производительность. 

Предложенные архитектуры устройств могут быть 
использованы для фильтров с масками размером 3×3 
и коэффициентами произвольного вида. Поэтому при 
проведении эксперимента не учитывалась симмет-
рия фильтра Гаусса. В дальнейших исследованиях 
планируется учесть особенности масок фильтров, 
например, симметрию или наличие нулевых коэф-
фициентов, что позволит упростить архитектуру 
устройства фильтрации и еще больше повысить его 
производительность. 

Перспективными направлениями дальнейших ис-
следований являются: разработка устройств фильтра-
ции изображений методом Винограда в СОК для дру-
гих случаев F(n ×n, k ×k), а также их внедрение в спе-
циальные процессоры обработки сигналов и системы 
нейросетевого анализа изображений с целью увели-
чения их производительности. 

Заключение 

В работе представлены архитектуры устройств 
фильтрации изображений методом Винограда 
F(2×2, 3×3) с использованием СОК с модулями спе-
циального вида 2 и 2 –1. Было проведено аппарат-
ное моделирование устройства, спроектированного 
предлагаемым методом, и устройств, разработанных 
известными методами, для сглаживающего фильтра 
Гаусса с маской 3×3. Результаты моделирования по-
казали, что предлагаемые архитектуры обладают 
высокой производительностью по сравнению с из-
вестными подходами за счет увеличения аппарат-
ных затрат. Результаты данного исследования мо-
гут быть использованы в системах обработки и 
анализа изображений для увеличения производи-
тельности устройств. Применение предложенных 
устройств позволит проектировать сложные 
устройства обработки изображений, работающие в 
режиме реального времени. 
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Abstract  

Continuous improvement of methods for visual information registration, processing and stor-
age leads to the need of improving technical characteristics of digital image processing systems. 
The paper proposes new high-performance digital filter architectures for image processing by the 
Winograd method with calculations performed in a residue number system with special-type mod-
uli. To assess the performance and hardware costs of the proposed architectures, hardware simula-
tion is carried out using a field-programmable gate array in a computer-aided design environment 
Xilinx Vivado 2018.3 for the target device Artix-7 xc7a200tffg1156-3. The results of hardware 
simulation show that the proposed filter architectures have 1.13 – 5.42 times higher performance, 
but require more hardware costs compared to the known methods. The results of this study can be 
used in the design of complex systems for image processing and analysis for their performance to 
be increased. 
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