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Abstrakt

Detekce objektt je velmi dilezitou operaci v systémech zpracovavajicich obrazova data, jako jsou
naptiklad rtizné dohledové nebo bezpecnostni systémy. Tato tloha je vypocetné velmi narocnd
a konzumuje velké mnozstvi vypocetnich zdrojli. Detekce se provadi naptiklad pomoci obrazovych
klasifikatori. S vyvojem novych obrazovych snimact, a s tim spojenym stoupajicim datovym tokem
Z nich, rostou pozadavky na vypocetni prostiedky, a klasifikaci je tak tfeba provadét velmi rychle
a efektivné. DisertaCni prace se proto zamétuje na obrazové klasifikatory, optimalizaci jejich béhu,
tvorby a vyuziti FPGA technologie pro jejich implementaci. V praci jsou vyuzity klasifikatory
zalozené na obecné klasifikacni metodé¢ AdaBoost, pomoci které je mozné detekovat rizné typy
objekt. AdaBoost patii do skupiny boostingovych metod, které jsou zalozeny na kombinaci vysledki
mnoha slabych klasifikator pro ziskani konecného vysledku. V této préci se pro vytvareni slabych
klasifikatordt vyuziva jednoduchych binarnich obrazovych operatort — Local Binary Pattern, které
maji dobrou diskriminativni silu a jsou vhodné pro FPGA technologii. Jednim z cilt této prace je
prokazat, Ze pouziti aplikaéné specifického pfistupu vede k lepSim vysledkim z hlediska rychlosti
a efektivity vypoctu, nez pii pouziti obecnych klasifikatorti. Splnéni tohoto cile je rozdéleno na
nekolik ¢asti, z nichz prvni je pfizpisobeni tvaru obrazovych operatorti pro aktualn¢ feSenou ulohu.
Pro feSeni této problematiky byl v praci zvolen geneticky algoritmus. Pomoci néj jsou navrZzeny nové
aplikacné specifické tvary pfiznakli a je dosazeno zptesnéni klasifikace az o 4 %. Prednosti noveé
navrzenych pfiznaki je, Ze jejich klasifikatni vykonnost je optimalizovana vzhledem k aktualni
aplikacni 0loze. Hlavni pfinos této prace vSak spociva v predstaveni multiparalelniho detektoru
objektli pracujiciho vrealném case — RT-MPOD. Ten je zalozen na vicenasobné aplikaci
vyhodnocovaci jednotky AdaBoost-AC, ktera vyuziva nesefazeného vyhodnoceni slabych
klasifikatori pro dosazeni plné€ paralelntho behu. AC jednotka vyhodnoti jedno detekéni okno
Vv kazdém hodinovém cyklu. RT-MPOD dosahuje velmi vysoké rychlosti zpracovani dat - jeden pixel
za jeden hodinovy cyklus a mize zpracovavat obrazovy tok az s 300 megapixely za sekundu (to je
napiiklad obraz o rozliSeni 3000 x 2000 pixelt a 50 snimkl za sekundu), coz je téméf o fad vice nez
doposud piedstavené architektury. Vysoké rychlosti zpracovani je dosazeno diky nékolika technikam
pouzitych v praci. Prvni technikou je vyuziti nékolikanasobného paralelizmu pii zpracovani obrazu.
Druhou technikou je vyuziti aplika¢né specifické implementace klasifikatoru pro kazdou z pouzitych
AC jednotek. Kazdy klasifikator je tak maximalné piizptisoben aktualni uloze. Vyvinuta AC jednotka
a také cela RT-MPOD jsou specifické svym proudovym charakterem zpracovani dat, cozZ znamena, ze
se jiz ke zpracovanym datim nevraci a neni tieba dodateénych vyrovnavacich paméti. Jelikoz je
kazda z ¢asti klasifikatoru siln¢ aplikaéné specificka, byla pro pohodlnou praci navrzena metoda
automatizovaného sestaveni klasifikatoru na zakladé definovanych pozadavku. Navrhaf poté pracuje
S nastrojem na vysoké urovni abstrakce a je mu dana moznost urcit parametry feSeni, jako jsou
napiiklad pfesnost vysledného klasifikatoru, parametry cilového FPGA, data pro trénovani, datova
propustnost a podobné. RT-MPOD je také navrzen s ohledem na jednoduché rozdéleni do vice
vypocetnich architektur tak, aby jej bylo mozné pouzit naptiklad jako predzpracovavajici jednotku
pro provadéni predvybéru zajmovych objektu.
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Abstract

Object detection is a very important operation in image processing systems such as various
surveillance and security systems. This operation is very computationally intensive and it consumes
a large amount of resources. The detection can be performed by image classifiers. The development
of new image sensors, which have a big resolution and data rate, brings higher requirements on
computation resources and also the classification has to be very fast, precise and effective. For these
reasons the thesis is focused on image classifier runtime optimization, creation and utilization of the
FPGA technology for their implementation. The thesis utilizes classifiers based on AdaBoost, which
is a universal classification method, by which whereby various objects can be detected. The
AdaBoost belongs to a group of boosting methods, which are based on statistical combination of
many weak classifiers to obtain the final result of classification. In this work simple binary image
operators — Local Binary Pattern are utilized to create the weak classifiers. These operators have good
discriminative capabilities and they are suitable for FPGA implementation. One goal of this thesis is
to prove that using application specific classifiers can lead to better results of computation time and
effectivity, than results achieved by general classifiers. The accomplishment of this goal is divided
into a few parts of which the first is adjustment of the image operator shape for the current task. To
solve this issue, genetic algorithm was chosen. The new application specific shapes of operators were
designed by this approach and the total classification accuracy was improved by 4 %. The main
advantage of the newly designed features is their optimization of classification accuracy of the current
application task. The main contribution of this thesis is in introducing a Real-Time Multi-Parallel
Object Detector — RT-MPOD. It is based on multiple applications of the AdaBoost — AC evaluation
unit, which utilizes an unordered evaluation of weak classifiers to achieve completely parallel
processing. The AC unit is designed to evaluate one detection window in each clock cycle. The RT-
MPOD reaches very high processing speed — one image pixel per clock cycle and it can process an
image stream of up to 300 Megapixels per second (it is for example a video with a resolution of
3000 x 2000 pixels and 50 frames per second), which is nearly a magnitude higher than other
introduced architectures. The high processing speed is reached by a few methods, which were used in
this work. The first one is utilization of multiple parallelisms during the data processing. The second
one is utilization of application specific implementation of each used AC unit. Each classifier is
maximally adapted to the current task. The introduced AC unit and also the whole RT-MPOD
architecture are specific by a stream character of data processing. It means that there is no need to
return to already processed pixels and there is no need of additional buffers. Because each part of the
classifier is strongly application specific, the method of automatized classifier design was introduced
to simplify the classifier creation. After that the designer works with a tool on a high level of
abstraction and he determines the parameters such as accuracy of the classifier, FPGA requirements,
training data, throughput and so on. The RT-MPOD is also designed to be easily divided into several
computational units in order to be used as a pre-processing unit to pre-select objects of interest.
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1 Uvod

Neustale rostouci pozadavky na kontinualni dohled za pomoci kamer a také na naslednou analyzu dat
vedou k tomu, Ze zpracovani obrazu je dlouhodob¢ velmi z&danou ulohou a mnoho vyvojovych
pracovniki ji vénuje velké Gsili. Je tak nutné jej neustale zdokonalovat jednak z hlediska rychlosti, ale
i z hlediska kvality produkovanych vysledkd.

Piikladem aplikaci zpracovavajicich obraz jsou napiiklad dohledové nebo bezpe¢nostni systémy.
Zakladni operaci, ktera se provadi u vétSiny uvedenych systému, je detekce (rozpoznani) objektt. Tato
operace je velmi dilezitd a je ji v mnoha pracich vénovana velka pozornost. Detekce je jednou
Z prvotnich operaci pii zpracovani obrazu a na jejim vysledku piimo zavisi vyslednd piesnost
a spolehlivost celého systému. Pracuje-li detekce objektu piili§ pomalu nebo s ptili§ velkou chybou,
tak se dohledovy systém dozvi o detekované udalosti pozdé nebo dokonce nikdy v ptipadé chyby.

V aplikacich a systémech zpracovavajici obrazova data je Kladen velmi vysoky diraz na
zpracovani vrealném case, t0 tak vytvaii vysoké pozadavky na klasifikacni jednotky. Takzvané
nasledné (odlozené) zpracovani obrazu ve vypocetnim centru neni vhodné pro aplikace, které museji
pracovat v realném cCase a jejichz vysledky zpracovani velmi rychle zastaravaji. Data u takovych
aplikaci se museji zpracovat ihned, jakmile jsou dostupna; odklad zpracovani je nepfipustny.
V aplikacich, kde se neustale generuje velké mnoZstvi obrazovych dat, neni zase vhodné je ukladat
a zpracovavat az po Case, jelikoZ po zaplnéni vyrovnavacich paméti dojde k zahlceni a nasledné ke
ztraté cennych dat. Zpracovani obrazu v realném case je tak velmi aktualni téma pro dalsi vyvoj.

Detekce objektt se provadi pomoci obrazovych klasifikatord. Velmi dobfe znamymi a také velmi
¢asto pouzivanymi metodami jsou metody zalozené na boostingu [68], jako je napfiklad AdaBoost [9]
nebo Waldboost [71]. AdaBoost dosahuje velmi dobrych klasifika¢nich vysledki a jeho vyhodnoceni
je mozné paralelizovat, coz je velmi dulezité pti implementaci na vypocletnich architekturach
poskytujicich velkou miru paralelizmu. Uvedené univerzalni klasifikacni metody vSak vyzaduji pro
svij béh velmi vysoky vypodetni vykon. A i piesto, Ze se v poslednich nékolika desetiletich dockala
pocitacova technika velkého rozvoje a vypocetni vykon je neustale vysokym tempem navyS$ovan, neni
stale dostatecny k tomu, abychom se nemuseli zabyvat optimalizaci vypocetnich metod.

Od uvedeni metody AdaBoost v roce 1995 jiz bylo pfedstaveno mnoho riznych implementaci,
ale také vylepSeni této metody. Doposud piedstavené architektury byly implementovany na
raznorodych vypocetnich platformach zahrnujici programovatelna hradlova pole (FPGA - Field-
Programmable Gate Arrays), univerzalni procesory (CPU - Central Processing Unit), grafické
procesory (GPU - Graphical Processing Unit) a procesory se specializovanymi vektorovymi
instrukcemi  (SIMD — Single Instruction Multiple Data). Rychlost zpracovani dat uvedenych
architektur je vsak limitovana jen na desitky megapixeli za sekundu (Mpps). Doposud ptedstavené
implementace jsou tak schopny zpracovavat vstupni obraz s relativné malym rozliSenim a vysokym
poctem snimkt za sekundu (to je 640 x 480 pixeld pii 160 snimcich za sekundu [96]) nebo vstupni
obraz s vysokym rozliSenim obrazu, ale nizkym poctem snimkti za sekundu (to je 1920 x 1200 pixela
pfi 4 snimcich za sekundu). Takova rychlost je nepostacujici vzhledem k dnes vyrabénym a vyvijenym
obrazovym snima¢im. Ty dokazou poskytovat data ve velmi vysokém rozliSeni a soucasné s velkym
poctem snimkil (bézné rozliSeni dnesnich obrazovych snimacl je az Vv desitkdch megapixelt
a poskytovany pocet snimkid je v desitkach snimkd za sekundu). DneS$ni obrazové snimace tak
vyZzaduji zpracovani velkého mnoZstvi dat, které je téméf o fad vySe, neZ umoziiuji zpracovat doposud
predstavené architektury.



Pro tucely zpracovéani obrazu v realném cCase se jevi jako velmi perspektivni pouziti FPGA
technologie pro jeji velmi vysokou schopnost paralelizace. Takovou moznost nabizi CPU jen omezené
pomoci vektorovych instrukci ¢i béhu algoritmu na vice jadrech ¢i procesorech. U GPU jednotek je
sice dostupné velké mnozstvi paralelné pracujicich jednotek, ale ty jsou univerzalni a jejich propojeni
je pevné definovano. Nelze je tak plné pfizpisobit pro jeden konkrétni druh operace. FPGA tak
poskytuje moznost, jak vytvofit vlastni vypocetni procesor ¢i ko-procesor, ktery muze vyuzivat velké
miry paralelizmu a mize byt velmi pfizptisoben pro feseni aktudlniho problému.

Doposud predstavené implementace pro detekci objektd v obraze na FPGA se, at’ uz vice ¢i
méng, drzi sekvencéniho zplsobu vyhodnoceni metody. Pro dodrzeni sekvencniho schématu
vyhodnoceni maji architektury fadu omezeni, jez je vS8ak mozné odstranit. Navic se implementace
snazi ve vétsing pripadl vytvorit obecny klasifikator, jenz je mozné pouzit pro rizné klasifikacni
ulohy, jako je naptiklad detekce obli¢eji nebo detekce vozidel a podobné. Ackoliv se znadmé
implementace prezentuji jako univerzalni jednotky, tak pouha zmeéna rozliSeni vstupniho obrazu
u vétsiny jednotek vede minimalné ke zméné parametrti generického navrhu nebo v horsich ptipadech
dokonce i ke zmén¢ architektury samotné a tim plynouci velké lidské prace. V obou piipadech je nutno
provést opakovanou syntézu architektury pro FPGA a rekonfiguraci vysledného produktu.

Implementace univerzalnich algoritmi poskytuje vyhody pfedevsim pii zpracovani na CPU, kde
se zpracovava velké mnozstvi rtiznych typu uloh. Pokud je v8ak zpracovani umisténo do FPGA, tak ve
velkém mnozstvi ptipadt primyslovych aplikaci slouzi jednotka jen pro zpracovani jednoho typu
ulohy (naprtiklad detekce statnich poznavacich znacek). Pro uvedené aplikace je tak neopodstatnéné
mit v FPGA moznost zmény Kklasifikacni ulohy v kratkém ¢ase (milisekundy). Zcela postacuje
moznost zmény klasifikatoru jen pfi servisnim zasahu, ktery muze trvat i nékolik minut a perioda
zmény muze byt i nékolik mésicti. Takova zména je poté provedena naptiklad rekonfiguraci firmware
v FPGA obvodu.

Univerzalni algoritmy maji zpravidla mensi pfesnost a potiebuji vétsi mnozstvi prostiedkl pro
svilj béh v porovnani s aplikaéné specifickymi algoritmy. Na zakladé tohoto poznatku je mozné
predpokladat, ze vytvori-li se aplikacné specificka implementace pro FPGA, mtze dosahovat lepSich
vysledki nez univerzalni implementace. Prace prezentuje piistup, pomoci kterého se vytvareji
implementace klasifikatord optimalizované jen na jednu ulohu, kterou se rozumi zpracovani obrazu
S pevné danym rozliSenim, detekce pevné daného typu predmétu a podobné. Takovy klasifikator poté
mize vykazovat lepsi vlastnosti nez klasifikator zalozeny na univerzalnim piistupu.

Navrh kazdého takového klasifikatoru samostatné by byl velmi slozity. Proto je v praci uvedena
metoda jak takovy klasifikator navrhovat automatizované. Pro koncového uzivatele, navrhare, se tak
metoda jevi jako univerzalni pfistup. Zména klasifikatoru je provedena jen pouhou zménou vstupnich
parametrd a navrhai nemusi vytvafet zadny novy popis klasifikatoru pro FPGA technologii. Navrhat
v uvedeném piipadé pracuje s nastrojem, ktery je vytvoien ve vy$§im programovacim jazyce.

Celkova spotieba energii na zemi neustale roste a s rozvojem vypocetnich jednotek je stale vice
avice vénovana pozornost efektivité vypoctu z hlediska jejich energetickych narokt. O dilezitosti
tohoto trendu svéd¢i i fada organizaci, které byly vytvofeny za téelem sledovani a porovnavani
efektivity vypoctl. Jednou z nejvyznamnéjsich organizaci je Green 500 [12], kterda monitoruje, kolik
operaci jsou schopné systémy zpracovat na jeden spotiebovany watt elektrické energie. Organizace je
sice zaméfena predevSim na supervykonné vypocetni stroje, ale z dat ji poskytovanych lze sledovat
trend a prenést pozadavky i na obecnou implementaci algoritml. Detekce objektll zpravidla
konzumuje velké mnoZstvi vypocetniho vykonu, ktery nasledné vede i Kk velkému mnozstvi
spotfebované energie. Provadéni vypocti na standardnich procesorech CPU je velmi energeticky
naro¢né (piikon procesoru je desitky nebo dokonce az stovky wattt)). Na druhé strané provede-li se



vhodné rozdéleni nebo premisténi algoritmu na jiné, efektivnéjsi, vypocetni jednotky, jako je naptiklad
FPGA, lze dosahnout vyrazné uspory energii. Vétsina doposud publikovanych praci se zabyvala jen
klasifika¢ni presnosti nebo rychlosti vypoctu, ale sohledem na energii je nutné také zacit feSit
u algoritmi a jejich implementaci i efektivitu z hlediska energetickych naroku (pfikon). V praci je
uvedeno, jak 1ze vhodnym rozdélenim algoritmu dosahnout vyrazné uspory energii.

Implementace algoritmi, které jsou navrzeny jen s ohledem na maximalni vykonnost, jsou sice
potiebné, ale z mnoha hledisek mohou byt pfili§ omezujici. Mnoho aplikaci nepotiebuje mit
implementovan dokonaly algoritmus v jednom ohledu, ale potfebuji dosahnout rozumny kompromis
mezi vykonnosti, spotfebou a presnosti algoritmu. Moznost ménit vlastnosti operativné a rychle mezi
uvedenymi kritérii je velmi zadouci. Aplika¢né specificky ptistup k implementaci prezentovany V této
praci ukazuje techniku, jak tyto potieby velmi efektivné splnit.

V posledni dobé vzhledem k neustale se zlepSujicim obrazovym snimaciim, které stdle zlepSuji
své parametry, jako je poskytované rozliSeni obrazu a poskytované mnozstvi snimki za jednu
sekundu, vyvstava problém pienosu dat z obrazového snimafe do systému pro zpracovani dat.
Naptiklad v dohledovych systémech nebo systémech monitorujicich dopravni situaci je velmi
rozsiteno pouziti levné komunika&ni infrastruktury ethernet pracujici na pfenosové rychlosti 100 Mbs™
nebo 1 Gbs™ (viz* a ?). Takto omezend infrastruktura neni vhodna pro pfenos nezpracovanych dat
Z obrazovych snimact s vysokym datovym tokem (vysoké rozliSeni a vysoky pocet snimkil) v redlném
Case, jelikoz jeden obrazovy senzor s rozliSenim obrazu 1920 x 1200 pixelt (FullHD — Full High
Definition) a s 50 snimky za sekundu produkuje datovy tok 921 Mbs™ pro obraz ve stupnich edi.
Pouh4 jedna kamera tak pIné vytizi 1 Gbs™ linku. Samoziejmé je mozné pro prenos dat pouzit 10 Gbs™
linku, ta je vSak pomérné drahd pro pouziti v redlnych aplikacich a problém pfenosu dat redlné netesi,
ale jen posunuje limity a dovoli pfenést vétsi datovy tok. Velmi Casto se nepfenasi nezpracovana
obrazova data, ale pouzivaji se kompresni nastroje pro zmenseni toku dat. Dnes jsou velmi oblibené
kodeky® H.264 [85] a H.265 [34]. Uvedené kodeky snizuji mnozstvi prenaenych dat, ale data stale
musi byt zpracovana vrealném cCase, to znamena komprimovana na stran¢ odesilatele
a dekomprimovana a zpracovavana na strané prijimace. Do celého procesu pfenosu dat jsou tak navic
zatazeny dvé operace, které ve vétSing€ piipad vedou k ztraté informace a jsou tak pro fadu aplikaci
neakceptovatelné. U vétSiny aplikaci je prevazna cast prenasenych dat po uvodnim zpracovani
zahozena, jelikoz nenesou potiebnou informaci. Proto se nabizi jiné feSeni, jak provést redukci
pfenasenych dat, kterym je pienos pouze zajmovych dat, to je pfenosu pouze snimki, které obsahuji
naptiklad hledané objekty, nebo snimkd, u kterych je vysoka pravdépodobnost, Ze je obsahuji. Pfenos
dat po komunikacni lince tak miize byt vyrazné redukovan a nemusi dochazet ke ztraté informace.

Od uvedeni algoritmii AdaBoost, ¢i WaldBoost byla pfedstavena fada metod, které poskytuji
lepsi vysledky zraznych hledisek. Jednou z metod, ktera produkuje lepsi vysledky z hlediska
klasifika¢ni ptesnosti, je napiiklad konvoluéni neuronova sitt CNN (convolutional neural network)
[50]. Tato metoda je v8ak vypocetné velmi naro¢na a velmi obtizné s ni 1ze dosahnout vysoké datové
propustnosti. Pokud se vsak provede zkombinovani napiiklad metody AdaBoost a CNN dostaneme
takzvanou hybridni architekturu, ktera mize mit vyhody obou fesSeni, coZ je vysoka datova propustnost
(AdaBoost v FPGA) a dobra klasifikacni piesnost (CNN). Nova architektura muze vypadat tak, ze
malad ale velmi rychld predzpracovavajici jednotka zalozend na AdaBoost metod¢ (napiiklad
implementovana v FPGA) bude provadét filtraci zajmovych oblasti a pouze pied vybrané oblasti

! Mbs™ — Mega bitii za sekundu
% Gbs™ — Giga bitt za sekundu

® Kodek — néstroj pro kompresi a dekompresi obrazovych dat



budou zpracovany pomoci CNN (napiiklad na CPU). Tim tak bude dosazeno vyhod z obou feseni.
Metoda AdaBoost tak diky vhodnosti pro implementaci v FPGA atim ziskané vysoké datové
propustnosti nalezne uplatnéni i v modernich systémech.

Prace [4] piedstavuje vysledky vyzkumu za poslednich deset let z hlediska pokroku klasifikace.
Autofi uvadéji, ze nejveétsi pokrok v presnosti klasifikace byl udélan pomoci vyvoje novych
obrazovych operatort (pfiznaki). Uziti metody pro navrh aplika¢né specifického klasifikatoru ptimo
vybizi i k pouziti aplikacné specifickych obrazovych operatoru, které budou vzdy navrzeny pro danou
aplikaéni ulohu. V praci je uveden pfistup, jak za pomoci genetickych algoritmt takové operatory
automatizovang navrhovat a uzptisobovat je pro béh v FPGA.

1.1 Cile prace

Primarnim cilem této disertatni prace je vyzkum v oblasti tvorby metodiky a architektur pro
automatizovany navrh aplikacné specifickych obrazovych klasifikatori. Pro praci byly stanoveny
nasledujici cile a podcile:

Prvnim dil¢im cilem je vyzkum V oblasti obrazovych operatord. V ramci tohoto cile bude
oveteno, ze pomoci aplikacné specifickych piiznakt navrzenych pro konkrétni ulohu je mozné
dosdhnout zptesnéni vysledkd klasifikace. Dale bude oveéfena moznost vytvafeni priznaki
optimalizovanych pro implementaci v FPGA.

Druhym diléim cilem prace je ovéfit, ze aplikacné specifické klasifikatory mohou dosahovat
lepSich parametrii neZ obecné sestavené klasifikatory, a to piedevsim z hlediska rychlosti zpracovani
dat. V ramci tohoto cile bude navrzena nova architektura pro obrazové klasifikatory, jejiz konkrétni
podoba bude zavisla na typu aktualni feSené tlohy a budou ovéteny jeji parametry. Architektura bude
navrzena tak, aby umoziovala vytvareni klasifika¢nich jednotek podle aktuélnich potfeb navrhéte, a to
predevsim z hlediska moznosti volby mezi klasifika¢ni piesnosti, zdroji potiebnych pro implementaci,
rychlosti zpracovani a mnozstvi spotiebované energie. Architektura bude téz navrzena tak, aby ji bylo
mozné rozdelit na vice vypocetnich jednotek.

Tretim dilé¢im cilem je odstranéni sekven¢niho charakteru zpracovani z obrazového klasifikatoru
a navrzeni plné proudové architektury, ktera bude mit konstantni rychlost zpracovani dat, tedy
propustnost architektury bude necitliva na obsah dat a bude mit zaru¢enou propustnost.

Ctvrtym diléim cilem je ovéfeni moznosti vytvofeni nastroje, ktery bude automatizované
vytvaret aplika¢né€ specifické klasifikatory na zaklad€ popisu na vysoké trovni abstrakce a pfenést tak
generi¢nost algoritmu z jazykt pro popis hardware do jazykt vysSich trovni.

V praci bude postupné ukdzano splnéni jednotlivych cild a celkova funk¢énost noveé navrzené
architektury bude demonstrovana na realné aplikaci.

1.2 Struktura prace

Prace je ¢lenéna do sedmi kapitol. Druha kapitola se zabyva detekci objekti z obecného hlediska
a jsou v ni predstaveny jednotlivé Casti, ze kterych se sklada klasifikator. Nejprve je popsana extrakce
informace z obrazu a jeji transformace do vektoru piiznakd. Nasledné jsou uvedeny jednotlivé
z hlediska prace jsou Local Binary Patterns (LBP), ale jsou uvedeny i jiné operatory, které jsou
relevantni k praci, jako jsou napiiklad Siroce pouzivané Haarovy vinky. Po ptfedstaveni operatord je



popsano vytvoreni slabého klasifikatoru z operatori a nasledné i vytvoreni celého silného klasifikatoru
na zakladé mnoziny slabych klasifikatorti. Pro vytvoteni silného klasifikatoru jsou pedstaveny metody
zalozené na takzvaném boostingu a zvlastni pozornost je v€novana predev§im metodé AdaBoost, na
které je prace zaloZena. V zavéru kapitoly jsou uvedeny divody, pro¢ byla zvolena pravé metoda
AdaBoost.

Ve tieti kapitole je uveden piehled zndmych implementaci boostingovych metod na rtiznych
vypocetnich platformach. Prvni ¢ast kapitoly se zabyva vyhodnocenim algoritmu na standardnich
CPU, ptipadné na CPU s vyuzitim vektorovych instrukci. Nasledné jsou uvedeny vysledky dosaZzené
pro implementace vyuzivajici CPU ve spojeni s grafickym procesorem (GPU). Dosazené vysledky
téchto praci jsou uvedeny ptedev§im pro porovnani vykonnosti s FPGA implementacemi.
V podkapitole 3.3 jsou uvedeny vybrané implementace na FPGA, které jsou zajimavé bud’ pfistupem
k feSeni problému anebo dosahovanou rychlosti. Ke kazdé architektuie je uveden jeji struény popis
a dosahované vysledky. Na zavér kapitoly je uvedeno porovnani vykonnosti doposud znamych
implementaci, které ukazuje dosavadni limity z hlediska rychlosti zpracovani.

Ctvrta kapitola popisuje zptisob dosazeni prvniho dil¢tho cile — navrh novych aplikaéné
specifickych tvarti obrazovych operatort. V uvodu kapitoly je popsana metodika navrhu novych tvari
operatorti a je vybrana metoda pro feseni problému — geneticky algoritmus. Nésledné jsou rozebrany
nejdulezitéjsi Casti metody, jako je napiiklad tvorba fitness funkce. Po piedstaveni metody jsou
prezentovany dosazené vysledky.

V paté kapitole je popsano jadro AdaBoost klasifikatoru. Jelikoz vSak pracuje na zcela odlisném
principu nez ostatni doposud predstavené metody, je na pocatku kapitoly uveden zptisob prace nové
navrhnuté architektury klasifikatoru. Nasledn€ je uveden popis samotné klasifikacni jednotky, jejiz
vysledna podoba je vzdy unikatni pro kazdy klasifikdtor. Koncepce klasifikatoru je zaloZzena na
paralelnim zpracovani vSech obsaZenych slabych klasifikatorti v jednom kroku. Tato kapitola ukazuje
prvni ¢ast feSeni tfetiho dil¢iho cile prace. Po pfedstaveni jednotlivych casti, ze kterych se jednotka
sklada, jsou diskutovany jeji vlastnosti. Nasledné se kapitola zabyva automatickou syntézou
klasifikatoru a ukazuje prvni Cast feSeni Ctvrtého dilciho cile prace. V kapitole je uveden iteracni
proces navrhu klasifikatoru, ktery v nékolika malo krocich provede kompletni navrh klasifikatoru pro
danou ulohu. Tento proces provede jednak trénovani klasifikatoru, ale také jeho iteracni sestaveni
a prizpusobeni vzhledem Kk zadanému FPGA. Posledni ¢&ast kapitoly se zabyva dekompozici
klasifikatoru na vice vypocetnich jednotek za ucelem sniZeni ptikonu a zvySeni datové propustnosti
klasifikatoru.

Sestd kapitola ukazuje splnéni hlavniho cile prace, kterym je navrh metodiky a vypocetni
architektury kompletniho aplika¢né specifického klasifikatoru v FPGA. Jako prvni je Vv kapitole
ilustrovan sekvencné paralelni klasifikator, ktery je pouzit jako referencni implementace a nasledné je
popsan multiparalelni detektor objektl pracujici v redlném case. Je predstavena architektura, ktera
vyuziva né€kolik stupnt paralelizace a poskytuje velmi rychlé zpracovani dat. Nasledné jsou uvedeny
jeji naroky na implementaci vzhledem k FPGA zdrojim, moznosti jeji dekompozice, aplikace
a experimentalni ovéfeni klasifikatoru. V zavéru kapitoly je uvedena druha ¢ast tietiho a ¢tvrtého cile
prace a je provedeno shrnuti dosazenych vysledku.

V zavéreéné kapitole jsou zhodnoceny dosazené vysledky, splnéni vytyCenych cilti prace a jsou
diskutovany dal$i moznosti pokra¢ovani v praci.
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2 Detekce objektu

Detekce objektt je nedilnou soucasti kazdodenniho Zivota. Lidsky mozek ji provadi automaticky, aniz
bychom si to uvédomovali. A je to pravé detekce objektt, kterd ¢lovéku pomaha orientovat se
Vv bézném zivoté. Na zdklad¢é detekce a rozpoznani objekti dokaze lidsky mozek fidit své chovani
a prizptisobovat jej ménicim se okolnim podminkam. Stejné tak je i detekce objekti velmi dilezita pro
systémy strojového vidéni, které se snazi pomoci algoritmi a vypocetnich prostfedkti simulovat prave
chovani mozku. Detekci objektd nebo také klasifikaci objektd lze popsat nasledovné. Bézny ¢lovek
dnesni doby dokaze velmi snadno identifikovat naptiklad osobni vozidlo, i kdyz kazdé osobni vozidlo
vypada mirné odlisné. To je dano pfedevsim tim, Ze i kdyZ vozidla vypadaji odli$né, tak stale maji
stejné zakladni rysy. Pokud se na vozidlo podivame zepiedu, tak zjistime, Ze ma dvé svétla v krajich
karoserie, Ze ma pfedni masku s otvory pro vétrani, dale pak vyznamnym prvkem je kapota, celni sklo
nebo statni pozndvaci znacka (SPZ). Na zédklad¢ téchto charakteristickych ryst dokaze clovek
rozpoznat objekt a fici, Ze se jedna o vozidlo. Lidsky mozek vSak sam o sobé tuto ¢innost provadét
neumi. Schopnost rozpoznani ur€itého typu predmétu mu byla ddna na zakladé uceni. A i piesto
mozek neprodukuje diskrétni vystup, ale své vysledky produkuje ve vagni logice, a teprve dalsi
rozhodovaci krok ur¢i, zda se opravdu jedna o objekt daného typu nebo ne.

Vypocetni technika a algoritmy pro detekci objektti v mnoha ohledech pracuji velmi podobné
jako lidsky mozek. Napiiklad metoda pro detekci ¢elniho pohledu na auto musi byt nejdiive naucena,
nebo sestavena — to Ize srovnat s procesem uceni lidského mozku. Nasledn¢ sestaveny algoritmus pak
zpravidla pracuje tak, Ze hleda ve vstupnim obraze vyznacné body, které jsou spole¢né pro dany typ
objektl. Srovname-li ¢innost mozku s pocitaovym algoritmem, tak zjistime, Ze i on Se nauci
rozpoznavat napiiklad svétla automobilu. Algoritmus produkuje pravdépodobnostni vystup, ktery
stanovuje, s jakou mirou nejistoty se vyskytuje v obraze hledany objekt. S pouZitim rozhodovaciho
prahu Ize poté tento vystup snadno pievést na diskrétni hodnotu — ANO ¢i NE.

Mozek je velmi slozity vypocetni stroj, ktery poskytuje velmi vysoky vypocetni vykon
a umoznuje provadét velké mnozstvi operaci paralelné. Proto mozek v jeden okamzik muiize provadét
jednak detekci objetu jednoho typu, ale také detekci objekt n€kolika typt soucasné. Kdezto obrazové
detektory velmi Gasto klasifikuji jen do jedné tiidy, a pokud se ma provést klasifikace do vice tfid, je
nutné bud’ klasifikator upravit, nebo provadét soucasné klasifikaci do vice tiid.

2.1  Detektor objektii

Detektorem objektii v rdmci této prace chapeme stroj nebo strojovy kod (ptipadné program), ktery
provadi rozdélovani objektl, jez jsou mu dany na vstup do dvou vystupnich tiid. V této praci se
neuvazuji metody, které dokazou klasifikovat objekty do vice tfid. Prvni vystupni tfida je tvofena
hledanymi objekty a do druhé tridy spadaji vSechny zbyvajici objekty. Tato prace se dale zabyva pouze
detektory objekti, které pracuji na zakladé dvoudimenziondlniho vstupu dat. Uvedeny vstup
predstavuje rastrovy obraz, ktery je poskytovan béZznym obrazovym snimacem. Vystupem obrazovych
detektord objektt je obvykle mnozina obdélnikd, které obaluji detekované predméty.
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Obrazek 1 zobrazuje zakladni schéma funkce klasifikatoru. Uvedeny klasifikator vyuziva ke své
praci znalostni databazi a takzvana pravidla pro klasifikaci. Na vstup klasifikatoru jsou ptivedena
obrazova data, kterd obsahuji 3 typy obrazka (¢tverec, kiizek a hvézdu). Klasifikator je sestaven tak,
aby dokazal rozpoznat kiizky. Na vystupu klasifikatoru jsou tedy kiizky davany do takzvané mnoziny
pozitivnich obrazkii a vSechny ostatni obrazky obsahujici jiné pfedméty jsou umistovany do mnoziny
negativnich obrazkd. Pravidla pro klasifikaci jsou obvykle dana pouzitou metodou — to znamena, Ze
byla ur€ena expertem. Znalostni databdze mutze byt ur€ena bud’ expertem nebo ziskana procesem uceni
(viz nasledujici podkapitola).

Pozitivni
klasiﬁkace

Pravidla pro klasifikaci

W @

Hem Klasifikétor

i
b i %_
g

Znalostni databaze

] P
|

P
Negativni
klasifikace

Obrazek 1: Ilustrace prace klasifikatoru.

Algoritmy pro detekci objekttit mohou byt dle prace autortt Yang a kolektiv [94] rozdéleny na
Ctyti zakladni skupiny:

o Znalostné zaloZené algoritmy (knowledge-based) — jsou zalozeny na pravidlech, které jsou
uréeny expertem — ¢lovékem.

e Piiznakové invariantni (feature invariant) — algoritmy se snazi naleznout piiznaky, které
jsou invariantni vii¢i vnéj$im vliviim, jako je naptiklad osvétleni nebo vici rotaci.

e Vyhledavani vzora (template matching) — algoritmy jsou zaloZzeny na vypoétu shody
(korelace) mezi testovanym objektem a vzorovym objektem.

e Vzhledové zaloZené (appereance based) — jsou zalozeny na technice strojového uceni, kdy se
behem uceni snazi extrahovat mnozinu diskriminativnich (popisnych) pfiznakti na zakladé
pfedem zndmé mnoziny vstupnich dat

Tato prace se zabyva posledni skupinou uvedenych metod - vzhledové zalozené. Tyto metody
jsou zajimavé predevsim ztoho hlediska, 7e jedna metoda muZe byt obecné pouzita pro detekci
riznych druhui objekti. Pro kazdy typ objektu vSak musi byt natrénovana nova znalostni databaze, dle
které se bude metoda fidit.

Na detektor objekti lze zjednoduSené pohlizet jako na kombinaci dvou zakladnich stavebnich
bloki. Prvnim je extrakce piiznaku, ktera provadi prekodovani obrazové informace do podoby, se
kterou se klasifikatoru 1épe pracuje. A druhym blokem je klasifikator samotny, ktery na zakladé
vektoru ptiznakl rozhoduje o vysledku klasifikace.
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2.2 Vektor priznakiu

Redalny obraz, tak jak jej vnima lidské oko, se zpravidla neukladd do paméti pocitae. Oko ma totiz
velmi vysokou rozliSovaci schopnost a ulozeni takového obrazu neni snadné provést v paméti pocitace,
jelikoz by k tomu bylo tfeba velké mnozstvi pamét'ového prostoru. V paméti pocitace se proto uklada
diskretizovany obraz. Urovni rozliseni ukladaného obrazu se stanovi, jaké mnozstvi dat, ale hlavn&
jaké mnozstvi informace (detailtl) v obraze se bude ukladat do paméti pocitace. Jiz tuto prvotni
transformaci realného obrazu 1ze povaZovat za extrakci vektoru pfiznakd. Cely rastrovy obraz je poté
povazovan za vektor ptiznakil. Jeden pixel je tedy jeden piiznak.

Takovy vektor pfiznaki je vSak stale jeSté velmi obsdhly a prace s nim vyzaduje velmi vysoky
vypocetni vykon a také vyzaduje velkou pamét. Proto pro ucely detekce objektd se s rastrovym
obrazem provadi takzvana operace extrakce piiznaki. Pro tuto operaci byly vytvofeny obrazové
operatory, které jsou uvedeny v podkapitole 2.4. Aplikaci téchto operatori na vstupni obraz se provede
informace a jeho tkolem je co nejlépe popsat obsah dat v obraze pro danou aplikaci. Na zaklad¢ téchto
dat se nasledné provadi dalsi zpracovani obrazu. To, jaké ptiznaky se budou extrahovat, vzdy zaleZi na
daném typu aplikace. Pro detekci obliceju se ziejmé bude extrahovat jind mnozina piiznakii, nez pro
detekci celniho pohledu na vozidlo. Zvoleni vhodné mnoziny operaci pro extrakci pfiznakt je kli¢ové
a velmi ovlivituje funkci vysledného klasifikatoru.

V aplikacich pocitacového vidéni se rozlisuji dv€ zékladni skupiny piiznakii — globalni a lokalni
priznaky. Globalni piiznaky se pokousi popsat cely obraz a obecné nejsou pfili§ robustni a mala byt’
i nepodstatna zména v obraze je mize ovlivnit natolik, Zze ptiznak nebude pracovat spravné. Zatimco
lokalni ptiznaky popisuji mensi regiony v obraze a jsou obecné vhodnéjsi pro rozpoznavani objektii
V obraze. Mala zména v obraze pak ovlivni pouze malou skupinu pfiznakd, do jejichz oblasti zména
pfimo zasahuje.

vvvvvv

Vhodné ptiznaky pro detektory objektd musi vykazovat zadané vlastnosti. Nejdulezitéjsi
vlastnosti je invariantnost (necitlivost) vici jistym obrazovym zménam, jako je napiiklad posun
objektu, velikost objetu, rotace objektu, osvétleni scény a geometrické vady [3], [54]. Operatory se
nazyvaji invariantni, pokud jejich vysledek neni ovlivnén uvedenymi zménami. Ve skutenosti neni
zadny ptiznak invariantni vi¢i vSem uvedenym faktorim, jednotlivé pfiznaky jsou vice ¢i méné citlivé
na nékteré zmény. Necitlivost vzhledem ke zménam osvétleni je ¢asto provadéna pomoci normalizace
obrazu. Invariance pro posun, rotaci a zménu velikosti objektu je ¢asto provadéna pomoci primeérovani
pres okolni pixely.

Prace autorti Benson a kolektiv [4] ukazuje, Ze nejvétsi posun z hlediska vylepSeni detek¢nich
schopnosti klasifikatort byl ud€lan pravé pomoci vylepSeni extraktorti pfiznakll. Vytvoteni nové
mnoziny pfiznakd tak mize byt mnohem piinosnéjsi nez vytvoreni nové klasifikacni metody nebo
vylepseni procesu uceni klasifikatoru. Jednim z piikladi velmi vyznamného vylepSeni extrakce
ptiznaki je pouzit v konvolu¢nich neuronovych sitich CNN (convolutional neural network) [50], [66],
[98], kde je pouZito nékolika konvoluénich vrstev pro zpracovani vystupu ze zakladnich piiznaka.
Takto extrahované ptfiznaky jsou poté vstupem nékolikavrstvé neuronové sit€. CNN dosahuje velmi
dobrych vysledkil v uloze detekce objektt.
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2.3 Znalostni databaze klasifikatoru

Detektor objekti (klasifikator) obvykle pracuje na zékladé znalostni databaze. Takova databaze vsak
musi byt nejprve vytvofena. Zakladni moznosti je vytvofeni znalostni databaze na zékladé znalosti
experta nebo vytvoreni pomoci automatizovaného procesu uceni (trénovani). V prvni varianté se
znalosti experta piimo pienesou do klasifikatoru a ten na jejich zakladé provadi vyhodnoceni. Takové
pravidla jsou do klasifikatoru ptenesena piimo (jsou V klasifikatoru takzvané zakodovana) a vysledny
klasifikator poté slouzi pro klasifikaci jednoho typu predmétu — jednoucelovy klasifikator.
Jednoduchym ptikladem takového klasifikatoru je detektor oblicejii v obraze, ktery pracuje jen na
zakladé barevného schématu obrazu a detekuje obliceje na zakladé barvy lidské kuze. Pravidla
takového klasifikatoru nelze prenést na zcela jiny typ ulohy.

Vstup klasifikatoru je zpravidla tvofen vektorem piiznaki, jez se extrahuji ze vstupnich dat.
Vektor ptiznakli miize byt zapsan jako:

.7_6 = (xl,xz,x3,...xN) (21)

Kde x; definuje hodnotu pfiznaku a N je pocet pfiznakl. Typicky klasifikator je poté tvofen
n&kolika diskrimina¢nimi funkcemi g(x), kde x je vektor pfiznakd. Vystupem diskriminaé¢ni funkce je
vyjadieni miry, jak mnoho zkoumany predmét patii do t¥idy, jeZ je dana diskrimina¢ni funkci (v
pfipadé rozpoznani obli¢eje na zakladé barvy vyjadiuje naptiklad vzdalenost dvou barev). Je-li
klasifikator tvofen pomoci mnoziny diskrimina¢nich funkci (napiiklad klasifikace do vice t¥id nebo
vice kritérii pro jednu tfidu), pak je zkoumany objekt zafazen do nejblizsi tfidy dle vysledkd
diskriminac¢nich funkci. Ptiklad takového klasifikatoru je na obrazku 2, vystupni t¥ida je oznacena jako
d(x). Do diskrimina¢nich funkci g(x) je napevno prenesena veskera logika a jeji zména je obtizng

proveditelna.
) 9,

x— %% d(%)

Vybér :
;> g,(%)

Maxima
Obrazek 2: Diskriminaéni funkce klasifikéatoru.

Druhym pfistupem pro vytvofeni znalostni databdze klasifikatoru je vyuziti algoritmu, ktery ji
vytvofi na zakladé poskytnutych dat — trénovaci proces. Ten tak nahrazuje experta (¢lovéka). Vyhodou
tohoto procesu je, Ze se da vyuzit opakovan¢ a sestavit tak vicero riznych klasifikatorti pro rtizné
druhy objekti. Znalosti experta sice nejsou vyuzity pro tvorbu klasifikatoru, ale jsou vyuZity pro
sestaveni procesu trénovani a sestaveni obecné diskriminaéni funkce. Takova funkce poté pracuje
jednak se vstupnimi daty pro klasifikaci, ale také s daty, ktera fidi jeji vyhodnoceni. Tato data jsou
ziskana V procesu trénovani. Metody pro klasifikaci zalozené na uceni se tak skladaji ze dvou
zakladnich €asti. Prvni ¢ast se zabyva natrénovanim klasifikatoru a druhd ¢ést je zaméfena na samotné
zpracovani dat a rozpoznani objekti.
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Uceni klasifikatorti je zpravidla slozité a casove velmi narocné. Dle typu poskytnutych vstupnich
dat se u¢eni mize rozdélovat na uceni bez ucitele a uceni s ucitelem. Oba druhy uceni ptedpokladaji na
svém vstupu data. Ale pfi vyuziti metody ueni bez ucitele se nepfedpoklada zadna znalost obsahu dat.
Kdezto pfi pouziti metody s ucitelem se predpoklada znalost obsahu dat.

Pro uceni bez ucitele jsou vstupni data tvofena mnozinou X = {x;, x5, X3, ... x5 }, kde Xy je jeden
vstupni vzorek dat. Dal§im vstupem procesu trénovani je napiiklad definice funkce blizkosti dat. Tato
funkce c(Xy,Xu) definuje vzdalenost dvou vzorkd dat ze vstupni mnoziny. Na zakladé funkce blizkosti
se pokusi proces trénovani naleznout rozdéleni vstupni mnoziny do nekolika vystupnich tiid (viz
obrazek 3). Tento proces vSak nemusi vzdy naleznout vhodné rozdéleni prostoru. Vysledek je zavisly
pfedevsim na separovatelnosti vstupnich dat dle pouzitych kritérii. Zastupcem této metody je napiiklad
shlukova analyza K-Means [56]. Uéeni bez uditele je naroéné a probiha v n€kolika iteracich. Tento
zpusob uceni neni mozno pouzit ve vSech pripadech.

Linearni
Trida 3 hranice trid

X
Obrazek 3: Rozdéleni objektl to tfid na zaklade jejich blizkosti.

Druhou metodou uceni je takzvané uceni s ucitelem. Tato metoda vyuziva vstupni data ve
formatu mnoziny dvojic X ={(X;,Y,), (X,,Y,),..(Xy, Yy )}, kde xy je vstupni vzorek dat a Yy je

zatazeni dat do vystupni mnoziny. Proces trénovani tak ma o kazdém vstupnim vzorku znalost, do
které vystupni mnoziny patfi. Béhem uceni se tak proces trénovani snazi obvykle iterativné naleznout
diskriminaé¢ni funkci ¢i funkce a po kazdé iteraci muze sam provést ohodnoceni dosazenych vysledka
pro danou iteraci. Proces uc¢eni je zpravidla ukoncen, nalezne-li se diskrimina¢ni funkce, kterad
rozd€luje vstupni objekty do vystupnich t¥id s dostatecnou presnosti. Spravné ukonceni procesu uceni
je dalezité také z divodu mozného preuceni klasifikatoru, které spoc¢iva v tom, ze se klasifikator nauci
klasifikovat pouze vzorky dat z trénovaci mnoziny a vSechny ostatni vzorky bude povazovat za data
nepatfici do dané mnoziny, i pokud budou obsahovat hledany typ predmétu. Takovy stav je nezadouci
a beéhem procesu trénovani je tfeba mu zabranit. Klasifikator musi zdstat dostatecné univerzalni pro
rozpoznavani daného typu objektu. Hlavni pfednosti ucicich se metod je schopnost automaticky vybrat
vhodnou mnozinu piiznaki a na zékladé ni nasledné provadeét klasifikaci.

Slozeni a reprezentativnost trénovaci mnoZziny je velmi dulezitd pro spravné natrénovani
klasifikatoru. To znamena, ze mnozina musi obsahovat dostateény pocet objektti vSech moznych
variaci a reprezentaci véetné objektll s vadou, které vSak maji byt klasifikovany. Stejné tak musi
obsahovat i velkou spoustu objektl, které nepatfi do dané mnoziny. Pozadovana velikost trénovaci
mnoziny je v fadu tisicli az statisicli vzorkil v zavislosti na vybrané metodé¢.
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Vystupem trénovani je tedy diskriminacni funkce, ktera déli N rozmérny prostor vstupnich dat
pomoci N-1 rozmérné hyperplochy na dvé ¢ésti. Jedna ¢ast obsahuje hledané pfedméty a druha ¢ést
obsahuje vSechny ostatni pfedméty.

Na obrazku 4 je uveden model trénovaci a klasifikaéni ¢asti uciciho klasifikatoru dle [62]. Prvni
¢ast metody se sklada ze sestaveni mnoziny trénovacich vzorkll a jejich anotace (ohodnoceni).
Z mnoziny vzorkd je nasledné provadéna extrakce pfiznakti do vektoru piiznaki. Ten je poté spolecné
s ohodnocenim mnoziny trénovacich dat vstupem do algoritmu strojového uceni, jez na zakladé
poskytnutych dat vystavi rozhodovaci model (diskrimina¢ni funkci). Horni ¢ast obrazku tak odpovida
trénovani. Ve spodni Casti obrazku je uveden klasifika¢ni proces, ktery vyuziva dfive sestaveny
rozhodovaci model. Ze vstupnich dat je nejprve extrahovan vektor ptiznakli a na jeho zakladé je
rozhodovacim modelem urcena vysledna tfida objektu.

Trénovaci
data ‘

Vektor ptiznakt

Ohodnoceni Algoritmus

trénovacich dat strojového ucéeni

Vektor piiznakt
Vstupni data Rozhodovaci Ocekavany
(s nezndAmym model vystup
obsahem)

Obrazek 4: Model trénovaci a klasifika¢ni ¢asti uéiciho se algoritmu [62].

2.4  Obrazové operatory

Obrazové operatory slouzi pro extrakci ptiznakil z obrazu a nasledné k vytvofeni celého vektoru
pfiznaki. Na ziklad¢ obrazovych operatori jsou vystavény takzvané slabé klasifikatory, jejichz
vysledky jsou jiz piimo pouzity pro ziskani kone¢ného vysledku klasifikace. Slabym klasifikatorem
mize byt jakakoliv funkce, ktera ma piesnost klasifikace lepSi nez nahodna funkce. To znamena, Ze
vysledek klasifikace musi byt spravny ve vice nez 50 % piipadii. Uspésnost rozpoznavéni jednotlivych
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slabych klasifikatort tak mtze byt pomérné mala, ale jelikoz se témét nikdy nepouZzivaji samostatné,
tak tato skutecnost neni na $kodu a naopak ji mtize byt vyuzito. Pro ziskani vysledku klasifikace se
tedy pouziva mnozina slabych klasifikatort, jejichz vysledky se zpracovavaji pomoci takzvanych
silnych klasifikatoru (viz podkapitola 2.5).

Slabé klasifikatory jsou zpravidla vystavény nad obrazovym operatorem. Operatory se z hlediska
navratové hodnoty déli na spojité a diskrétni. Spojité operatory mohou navracet libovolnou hodnotu
Z oboru realnych cisel, kdezto diskrétni ptiznaky zpravidla vraceji jen omezenou mnozinu vystupnich
hodnot (cela ¢isla ¢i realnd). Prikladem spojitych operatort jsou naptiklad Haarovy vinky [13] ve 2D
nebo Gaborovy vinky [30] ve 3D. Operatory jsou tvofeny rtizné velkymi konvolucemi (viz dale) ve
vybranych mistech obrazu. Zastupcem diskrétnich pifiznakt je napiiklad LBP [60], LRP [24] a LRD
[64]. Tyto pfiznaky boudu podrobné uvedeny pozdéji. Kazdy slaby klasifikator je v obraze definovan
SVymi rozmery a pozici.

Zpracovani obrazu na zakladé mnoziny pfiznakli je mnohem vyhodnéjsi nez jen na zaklad¢
pixelovych dat, jelikoz pfiznaky ptinaseji fadu vyhod, jako je naptiklad invariantnost vii¢i vybranym
vlivim (osvétleni), ptinaseji vyssi flexibilitu a moznost popsani obecného typu predmétu.

2.4.1  Haarovy vinky

Jednim z nejpouzivanéjSich ptiznakil pti tvorbé slabych klasifikatorti jsou prave ptiznaky zalozené na
Haarovych vinkach. Ty byly prvné ptedstaveny autorem Haar v praci [13] v roce 1909 jako
matematicky operator. Prvni pouziti Haarovych vinek pro tvorbu klasifikatorti bylo v praci autor
Viola a Johnes [82], kteti je vyuzili v aplikaci pro detekci obliceji. Haarovy vinky se v pribéhu ¢asu
ukazaly jako velmi univerzalni a byly pouzity v mnoha dalsich pracich.

Haarovy vinky byly autorem zprvu definovany pro jednorozmérny prostor, jak je ukazano na

obrazku 5. Nasledné byly Haarovy vinky rozsiteny i do 2D prostoru, jak je ukazano na obrazku 6 [51],
[86].
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Obrazek 5: 1D Haarova vinka.
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Obrazek 6:2D Haarovy viky [51].

Vyhodnoceni ptiznakll vyuzivajicich 2D Haarovych vinek je zalozeno na rozdilu sum pixelt pod
vybranymi oblastmi - napiiklad bilou a ¢ernou oblasti, jak je uvedeno na obrazku 6. Pro efektivni
vyhodnoceni Haarovych ptiznaki byl vytvoren pfistup, ktery je zaloZen na integralnim obraze. Ten byl
prvné piedstaven v praci autort Viola a Johnes [82]. Integralni obraz je zaloZen na mySlence, Ze kazdy
pixel integralniho obrazu je tvofen sumou vSech pixeli nalevo a nahoru od aktualniho pixelu. Pixely
integralniho obrazu jsou definovany vzorcem:

i(x,y)= Yli(x,y) (2.2)

X'<X,y'<y

Kde ii(x, y) ptedstavuje pixel integralniho obrazu a i(x’,y’) piedstavuje pixely ptvodniho
obrazu. Nad integralnim obrazem je mozné velmi efektivné pocitat sumy libovoIné velkych
ctvercovych oblasti s konstantni slozitosti. Pro vypocet libovolného obdélniku je zapotiebi
maximalné &tyf piistupti do paméti a maximalné tii aritmetickych operaci (dva rozdily a jeden
soucet). Na obrazku 7 je uveden ptiklad vypoctu oblasti ¢tyi ¢tvercd A, B, C a D v integralnim
obraze. Dale jsou zobrazeny ¢tyfi vyznamné body 1, 2, 3 a 4, jejichz hodnoty postaci k vypoctu vSech
oblasti.

e Oblast A — hodnota oblasti se rovna hodnoté bodu 1 v integralnim obraze. K ziskani hodnoty
je tak teba jen jednoho ptistupu do paméti.

e Oblast B — hodnota oblasti se vypocte jako rozdil bodt 2 a 1 (2-1).

e Oblast C — hodnota oblasti se vypoc¢te jako rozdil bodu 3 a 1 (3-1).

e Oblast D —hodnota oblasti se vypocte dle vzorce 4 —3 -2 + 1.

Timto zpusobem lze velmi efektivné pocitat Haarovy ptiznaky.

A B

Obrazek 7: Integralni obraz [82].
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Nevyhoda uziti slabych N-arnich klasifikatorti zalozenych na Haarovych vinkach spociva
pfedevsim v nutnosti normalizovat intenzitu obrazu pied zpracovanim (normalizaci neni nutné
provadét u binarnich klasifikatord s prahem rovnym nule). Normalizace se Casto provadi pomoci
derivace obrazu. Na obrazku 6 jsou mimo jiné zobrazeny Haarovy vinky (c, d, f, i, j), které jsou
pooto¢ené. Vypocet takovych ptiznaki vSak nelze provést za pomoci integralniho obrazu, atak se
vét§inou nepouzivaji.

Autor Lee ve své praci [49] popsal Gaborovy vinky, jez jsou zalozeny na odlisné vinkové bazi.
Hlavni rozdil oproti Haarovym vinkam je v jejich spojitém pribéhu, jak ukazuje obrazek 8. Jejich
vyznamnou vlastnosti je velka schopnost popisu obrazu a velmi dobry kompromis mezi frekvencnim
a prostorovym rozliSenim obrazu. Gaborovy vinky se svym popisnym zptisobem velmi blizi tomu, jak
vnima obraz ¢loveék pomoci Sedé kiiry mozkové, a tak se zda byt jejich pouziti velmi piirozené. Avsak
vypocet Gaborovych vinek je velmi vypocetné narocny, tudiz se pouzivaji jen v ¢asové nekritickych
systémech.
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Obrazek 8: Gaborovy vinky v 1D [30].

2.4.2  Local Binary Pattern (LBP)

Local Binary Pattern (LBP) je diskrétni obrazovy operator, ktery byl piedstaven v praci [60] a pozdé&ji
také v [55]. LBP je strukturalni operator pro analyzu obrazu, ktery ptevadi obraz ze vstupni
reprezentace na vystupni reprezentaci. Pixely vystupni reprezentace obrazu jsou ziskany tak, Ze se pro
kazdy pixel vstupniho obrazu vezme jeho nejblizs§i osmi-okoli a v§echny hodnoty osmi-okoli se
porovnaji s hodnotou stiedového pixelu. Vystupem kazdé z 8 operaci porovnani je binarni hodnota
1nebo 0. 1, je-li hodnota pixelu z osmi-okoli vétsi nebo rovna hodnoté stredového (referencniho)
pixelu, nebo 0, je-li hodnota pixelu z osmi-okoli mensi nez hodnota stfedového pixelu. Takto se ziska
8 hodnot — bita, které se slozi v jednu vyslednou 8bitovou hodnotu pro reprezentaci ve vystupnim
obraze (vystupni hodnota tak mtize nabyvat az 256 rtiznych stavii).

Vyhodnoceni LBP operatoru je vyjadieno nasledujici rovnici [17]:
LBP(xc, ¥e) = Yin=02" s(Xi, = ¥c) (2:3)

Kde y. je stiedovy pixel, X; jsou pixely osmi okoli vstupniho obrazu, x;, je pfislu$nd hodnota
z osmi okoli a s(x) je funkce ve tvaru:

1,ifx=0

s() = {0, ifx<0 (24)
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Princip vyhodnoceni dle rovnice 2.3 je ilustrovan na obrazku 9. Nejprve je provedeno porovnani
vSech hodnot se stfedovym pixelem (hodnota 3). Vysledek této operace je uveden v druhé Casti
obrazku zleva. Nasledné je provedeno vynasobeni pieddefinovanou maskou, kterda ma hodnoty rovny
druhé mocniné (tfeti ¢ast zleva), a vysledek nasobeni (prvni Cast zprava) je pak secten pro ziskani
vysledné hodnoty. Potfadi hodnot masky pro nasobeni se mize lisit a je jen na autorovi, jak ji sestavi.
Vysledna funkcionalita tim nebude nijak ovlivnéna. AvSak pro dosaZzeni invariantnosti vii¢i rotaci se
doporucuje zachovat sousednost.

Porovnani Nésobeni
5 4 3 | | 1 1 2 4 1 2 4
"Bnin Bin Bin t
2 0 3 0 0 1 32 1 64 | 128 0 0 |128

LBP = [+2+4+48+128 = 143

Obrazek 9: Schéma LBP klasifikace [60], [55].

Multi-scale Block Local Binary Pattern (MB-LBP)

LBP je velmi robustni operator, ktery je invariantni vuéi zméné intenzity svétla v obraze. Pro ziskani
vétsi robustnosti v8ak bylo vyvinuto jeho rozsifeni na MB-LBP - Multi-scale Blok Local Binary
Pattern [53]. Rozsifeni spociva v nahrazeni jednoho pixelu v miizce 3 x 3 pixeli ptivodniho LBP za
regiony. Jeden region muze byt tvofen nékolika sousedicimi pixely a vysledna hodnota se ziska jako
konvoluce hodnot pixelt (velmi ¢asto je konvoluce nahrazena pouhou sumou hodnot pixeli). Uvedené
rozsiteni Cini algoritmus mnohem robustnéjSim. LBP se vzhledem ke své velikosti (3x3 pixelit)
zaméfuje predevs§im na mikrostruktury v obraze. MB-LBP vsak diky proménné velikosti regiond
miiZze navic popisovat i makrostruktury. Pro vypocet jednotlivych hodnot regiontt mize byt stejné jako
Vv pfipadé¢ Haarovych pfiznakl vyuZit integralni obraz (viz podkapitola 2.4.1). Vyhodnoceni MB-LBP
je velmi podobné vyhodnoceni LBP. Pouze jednotlivé pixely jsou nahrazeny hodnotou regiond.

MB-LBP operator lze pouzit sraznymi velikostmi regiont. Nékolik zakladnich tvart je
vyobrazeno na obrazku 10. Zakladni miizka ma vzdy rozmér 3 X 3, celkové velikosti operatoru se vSak
mohou liSit, ale velikosti jednotlivych regiont jednoho operatoru jsou stejné (nemusi byt ale

pravidlem, jak bude ukazano v kapitole 4).

Obrazek 10: Typy miizek pro MB-LBP [97].
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Na obrazku 11 je uveden vysledek aplikace MB-LBP operatoru na vstupni obraz. Cast obrazku
(a) ptedstavuje vstupni obraz ve stupnich Sedi. Obrazky (b), (c) a (d) jsou vysledky po aplikaci MB-
LBP operatoru s riznymi velikostmi, a to v poradi zleva 3 x 3, 9 x 9, 15 x 15 pixeld.

LBP, ptipadné MB-LBP operatory se s velkou vyhodou pouzivaji vzhledem k jejich vyhodnym
vlastnostem pro implementace v FPGA. LBP se pouziva pro statickou strukturni analyzu obrazu, ale
Ize jej pouzit i pro dynamickou strukturni analyzu. Velmi ¢asto se LBP operatory pouzivaji pro detekci
obli¢eje v obraze [97]. Dalsi moznosti vyuziti LBP miize byt nalezeno v pracich [58], [63], [75].

(a2) (b2) (c2) (d2)

Obrazek 11: Vysledek obrazku po aplikaci MB-LBP operatoru [97]. (a) ptivodni obraz (b) 3x3 MB-LBP, (c)
9x9 MB-LBP, (d) 15x15 MB-LBP.

2.4.3  Local Rank Differences (LRD)

Dalsi ze skupiny disktrétnich obrazovych operatori je Local Rank Differences — LRD. Hlavni
vyhodou LRD je jeho inherentnost k sedo-tonovym transformacim v obraze. Metoda tak dokaze
pracovat s obrazem, ktery ma vysoky jas, ale i s obrazem, ktery ma nizkou hodnotu jasu. LRD
dosahuje pii klasifikaci obdobnych vysledka jako Haarovy ptiznaky. Vyhodnoceni LRD operatoru je
velmi podobné vyhodnoceni LBP operatoru. Na obrazku 12 je uvedena mtizka 3 X 3 hodnot pixela
nebo regiont. Nejdiive jsou koeficienty v; - Vg ziskany pomoci konvoluci nad vstupnim obrazem
obdobné jako pro MB-LBP operator. Nasledn€ je provedeno vyhodnoceni LRD ptiznaku pomoci
rovnice [36]:

LRD(v,a,b) = r(v,,v) —r(vp, V) (2.5)

Kde v je vektor vstupnich dat odpovidajici miizce 3 X 3 na obrazku 12, a a b jsou parametry
operatoru v rozsahu 1 az 9 — indexy do vektoru v a funkce r(v,v) je definovana nasledovné:

9 {1,kdyzv > v; (2.6)

rv) =2y 0, jinak

Vi | V2 | V3
V4 | Vs Ve
V7 | Vg | Vg

Obrazek 12: Priklad operatoru pro LRD a LRP.
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Na obrazku 13 je ilustrovano vyhodnoceni kompletniho slabého klasifikatoru zalozeného na LRD
ptiznaku v ramci detekéniho okna. Velikost detekéniho okna je 31 x 31 pixeli a dimenze masky
klasifikatoru je 3 x 3 pixeld. Ziskana hodnota LRD operatoru je pouzita jako index do tabulky alfa
koeficientt, ktera obsahuje data ziskana trénovacim procesem. Indexovana hodnota z tabulky alfa
koeficientd je kone¢nym vysledkem slabého klasifikatoru.

detekéni okno tabulka s alfa koeficienty

Ol g

o

mrizka 3x3 konvoluce B oy
LA o )

oy

oL . uziti jako Olz

vypocet ranku indexu Ol3

Rank(A) — Rank(B) I— s

Obrazek 13: LRD Kklasifikator [64].

Vystupni hodnota LRD operatoru mtize nabyvat hodnoty od (—8,8), coz je celkem 17 moznych
vystupnich hodnot (poznamenejme, 7¢ LBP poskytuje 256 riznych vystupnich hodnot). LRD je
navrzen vhodné tak, aby jej bylo mozné efektivné implementovat v FPGA a ASIC technologii. Cinnost
LRD operatoru lze srovnat s ¢innosti Haarovych vinek. Haarovy vinky produkuji rozdil intenzit obrazu
dvou oblasti (obecné v8ak mohou i vice) a LRD produkuje rozdil dvou rankti. Vyhoda LRD oproti
Haarovym vilnkam vsak spociva v nezavislosti na celkové intenzité¢ obrazu. Pfiznak je invariantni
stejné jako LBP vici intenzité svétla v obraze, a neni tak nutno provadét sloZitou normalizaci
vstupniho obrazu.

V detek¢énim okné o velikosti 24 x 24 pixelt (velikost okna pouZzivaného pro detekci obliceje) je
mozné vygenerovat celkem 304 704 rtiznych LRD operatort S miizkou velikosti 3 x 3 buriky. Kdezto
ve stejném obraze miizeme vygenerovat jenom 86 400 piiznakt zaloZzenych na Haarovych vinkach. To
dava LRD vyhodu pii pouziti v silnych klasifikatorech, jelikoz je mozné vytvofit vét§si mnozstvi
riznych slabych klasifikatort.

2.4.4  Local Rank Patterns (LRP)

Local Rank Patterns - LRP vyvinuli autofi na zakladé znalosti ziskanych pfi praci s LRD operatorem.
LRP ma snahu vylepsit klasifikaéni schopnosti LRD operatoru. LRP je zalozen na obdobném principu
jako LRD operator ve smyslu vypo¢tu rankti. Nasledna manipulace s ranky je v8ak u LRP rozdilna.
Vypocet ranku je definovan rovnici [36]:

LRP(v,a,b) = N -r(v,, V) + r(vy, V) 2.7
Kde koeficient N je roven poctu moznych hodnot funkce r(v,v) - tedy 10; vyznam ostatnich
proménnych je stejny jako v piipadé LRD priznaku. S vysledkem operatoru se pracuje stejné jako

s vysledkem LRD. LRP neni omezeno jen na soucet dvou rankil, ale miize byt aplikovano i na vice
rankd. Pro soucet ¢ty rankd by rovnice vypadala nasledovng:

LRP(v,a,b,c,d) = N3 -1(v,,v) + N2 1(vp,v) + N - (v, V) + 7(v4, V) (2.8)
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LRP pro ptipad uvedeny v rovnici 2.7 tedy mize nabyvat celkem 100 riznych vystupnich
hodnot, a ma tak mnohem vé&tsi diskriminativni silu nez LRD. LRP ma vybrané vlastnosti shodné
s LRD. Je ji naptiklad invariantnost vzhledem K intenzité jasu obrazu. Diskriminativni sila LRP byla
Vv praci [24] porovnavana s LDR a bylo ukazano, Ze je na vyssi trovni. Dale pak bylo ukazano, Ze je
lepsi i nezZ piiznaky zaloZené na Haarovych vinkach. Lepsi vysledky byly dosahovany jak v uspésnosti
klasifikace, tak i v mensim poctu ptiznakt (slabych klasifikatori) potfebnych k Gspésné klasifikaci.
LRP stejné jako LRD je mozné efektivné implementovat v FPGA technologii.

245 Local Rank (LR)

Operatory LRD a LRP jsou zaloZeny na vypoctu rankd. Vypocet samotného ranku je vSak mozné
pouzit jako samostatny operator a vystavit slaby klasifikator jen s jeho pomoci. Tento pfiznak stejné
jako LRD a LRP je invariantni vzhledem K intenzité jasu obrazu. Pocet vystupnich hodnot, kterych
vSak muze nabyvat LR operator, je pomérné¢ maly (10), a tak jsou i pomé&mé malé diskriminativni
schopnosti daného operatoru. Vypocet pfiznaku se provadi pomoci rovnice (2.6).

2.4.6  Slaby Kklasifikator

Slabé Kklasifikatory jsou zalozeny naptiklad na dfive uvedenych obrazovych operatorech. Slaby
klasifikator je vytvoten tak, Ze je operator instanciovan na definované misto v obraze a je mu dana
velikost. Jeden operator tak mize byt instanciovan do vSech pozic detekéniho okna a S rlznymi
velikostmi, ale tak, aby byl v detekénim okné a nepfesahoval mimo né&j. Na zakladé jednoho operatoru
je tak vytvotena velka mnozina slabych klasifikatoru. Slaby klasifikator dale vznika béhem trénovani
tak, ze jsou vS§em moznym vystupnim staviim pfifazeny hodnoty, které urcuji miru ptislusnosti k dané
klasifika¢ni tfidé. Tyto hodnoty jsou uloZeny v takzvané tabulce alfa koeficientd, jak je napfiklad vidét
na obrazku 13. Béhem Kklasifikace jsou tyto hodnoty vycitany a je z nich tvoten celkovy vysledek
klasifikace, kterym je slaby binarni statisticky klasifikator.

Jeden slaby klasifikator pracuje nad lokalni oblasti detekéniho okna a produkuje bindrni
rozhodnuti, zda celé detekcni okno obsahuje hledany predmét. Takové rozhodnuti vSak samo o sobé
nemad pozadovanou piesnost pro rozhodovani o vysledku klasifikace. Pro trénovani slabych
klasifikatort se pouziva takzvany slaby uéitel. Ten je pro ucely uvedenych operatorti zalozen na tvorbé
statistiky na zakladé produkovanych vystupti pfiznakt a ptisluSnosti vstupnich dat do vystupni tfidy.
Ke kazdé vystupni hodnoté operatoru je tak pfifazena hodnota ur¢ujici miru ptislusnosti do dané tiidy
Vv zavislosti na vstupnim objektu.

2.5  Klasifikatory

Tato kapitola je zaméfena na statistické binarni obrazové klasifikatory. To je na klasifikatory, které
pracuji nad detekénim oknem a produkuji binarni rozhodnuti, zda detek¢ni okno obsahuje hledany
pfedmét nebo zda jej neobsahuje. Slabé klasifikatory uvedené v pfedchozi podkapitole nemohou
samostatné tvofit takovy klasifikator, ale s vyuzitim celé mnoziny takovych slabych klasifikatord je jiz
mozné vytvofit takzvany silny klasifikator, ktery pracuje s dobrou piesnosti. Slabé klasifikatory
pouzité v této praci jsou zalozeny na LBP, LRD, LRP a LR obrazovych operatorech. Prace neuvazuje
vyuziti slabych Kklasifikatort zalozenych na Haarovych nebo Gaborvych vinkach ¢&i dokonce
neuronovych sitich a podobné. Klasifikatory uvedené v této podkapitole pracuji tak, ze maji na vstupu
mnozinu slabych klasifikatora a s jejich vystupy se provadi vybrana operace (dle zvolené metody) pro
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ziskani kone¢ného vysledku klasifikace. Natrénovani klasifikatoru a béh klasifikatoru se zpravidla lisi
pro kazdou klasifika¢ni metodu.

Princip funkce klasifikatoru (rozpoznani predmétu, nikoli trénovani klasifikatoru) je zalozen na
skenovani vstupniho obrazu pomoci takzvaného detekéniho okna. V kazdém kroku Klasifikace se
detekéni okno posouva v obraze tak, aby se prozkoumal cely obraz (pohyb detekéniho okna je o 1,
pfipadné i vice pixelli doprava nebo o jeden fadek doll s pfipadnym navratem na pocatek fadku).
Klasifikovany predmét (Ci jeho hledana Cast) musi byt v detekénim okné. Obrazek 14 znazoriuje
ulohu rozpoznavani bo¢niho pohledu na automobil. Na obrazku 14 je znazornéno detekéni okno, ve
kterém probiha aktualni krok klasifikace. V detekénim okné je umisténo nékolik slabych klasifikatort,
které spolecné tvoii vysledny Klasifikator. Kazdy slaby klasifikator je pfesné uren svym typem,
tvarem priznaku a pozici. Slabé klasifikatory poskytuji dil¢i vysledky Klasifikace. Vystup jednotlivych
slabych klasifikatort ma zpravidla riznou vahu dle jejich vyznamnosti ziskané v procesu trénovani.
Celkovy vysledek se ziskd jako kombinace vSech slabych klasifikatori dle zvoleného principu
klasifikatoru (napifiklad AdaBoost). Muze jim byt napiiklad vazend suma vysledkd slabych
klasifikatorti. Bézné se vyuziva velké mnozstvi slabych klasifikatorti (cca 100 — 5000), na obrazku je
jich vsak pro jednoduchost pouzito jen nékolik. Detekované pfedméty mohou mit v Obraze riznou
velikost, ale velikost detekéniho okna se neméni (v ptipad¢ této prace). Proto je nutné ménit velikost
obrazu, a provadét tak nepfimo zménu velikosti detekovanych predmétii. Jeden obrazovy vzorek je tak
zkouman nékolikrat, ale vzdy s jinou velikosti.

Detekcéni okno

Obrazek 14: Detekéni okno se sedmi slabymi klasifikatory. Vysledné vyhodnoceni je zalozeného na metodé
AdaBoost.

2.5.1 Boosting

Boosting je jedna z prvnich metod, ktera pro své rozhodnuti nevyuziva jednoho pravidla, ale mnoziny
pravidel. Tim se snazi nahradit jedno velmi komplikované pravidlo, které je také velmi obtizné
sestavitelné, fadou jednoduchych pravidel, jejichz spolecnou kombinaci se vSak ziska velmi dobry
vysledek. V piipadé obrazovych klasifikatori chapeme pravidlem jeden slaby klasifikator. Koteny
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boostingu jsou v projektu PAC (Probably Approximately Correct), jenz se zabyval strojovym
ucenim [80]. MySlenkou vyuZiti mnoziny jednoduchych pravidel se prvné zbyvali autofi Kearns
a Valiant ve svych dilech [43], [42]. Autofi zkoumali, zda kombinace mnoziny pravidel, které jsou jen
o trochu lepsi nez nahodna funkce, mizZe vytvofit libovolné piesny silny uéici se algoritmus. Prvni
algoritmus vyuzivajici boosting pro zpracovani obrazu piedstavil Schapire ve svém dile [68] v roce
1989. Uvedeny algoritmus mél polynomialni casovou slozitost. V roce 1995 prestavil Freund ve své
praci [9] mnohem efektivnéjsi boostingovy algoritmus, ktery i kdyZ je v ur¢itém aspektu optimalni,
stale trpi jistymi nevyhodami. Boostingové metody byly prvné implementovany V praci autorQ
Drucker, Schapire a Simard [6], ktera se zabyva ¢tenim znakd v obraze. Rané boostingové metody se
vSak dockaly velkého rozvoje, fada jejich nedostatkli byla odstranéna a byly navrzeny nové metody,
jako je AdaBoost ¢i WaldBoost (viz dale).

2.5.2 AdaBoost

Metoda AdaBoost patii do skupiny boostingovych metod a je jednim z jejich vylepseni, kterych se
doc¢kala. Nazev metody AdaBoost je odvozen ze slovniho spojeni adaptivni boosting (pfizpusobivy
boosting). Adaptivnost klasifikatoru se chape ve smyslu ptizpisobeni klasifikatoru na vstupni data. To
se dgje tak, ze jednotlivym vzorkiim z trénovaci mnoziny jsou ptifazeny vahy, a ty se v kazdé iteraci
trénovani upravuji dle toho, zda je vstupni vzorek klasifikovan spravné nebo ne. Tyto Upravy maji za
nasledek to, Ze vzorky, které se obtizné klasifikuji, maji s postupem iteraci vétsi vahu a klasifikator se
jim vice ptizplsobuje.

Metoda AdaBoost byla pfedstavena autory Freund a Schapire vroce 1995 [8]. Algoritmus
odstrariuje fadu nevyhod pivodni boostingové metody.

Trénovani Kklasifikatoru

Proces uceni AdaBoost klasifikatoru probiha v nékolika iteracich ¢ = 1,2,...T. Celkovy pocet iteraci T
je dan poctem slabych klasifikatord, které ma vysledny klasifikator obsahovat. Pocet iteraci nemusi byt
doptedu znam, pokud se provadi trénovani klasifikatoru na stanovenou piesnost. V takovém piipade je
poté celkovy pocet iteraci ur¢en dynamicky béhem procesu trénovani klasifikatoru. V kazdé iteraci je
provadéno ohodnoceni mnoziny slabych klasifikatori na mnoziné vstupnich dat S s vahami D;.
V kazdé iteraci dochazi k aktualizaci vah D, za ucelem zlepSeni vysledného klasifikatoru. V kazdé
iteraci je vybran nejlepsi slaby klasifikator (hypotéza) z mnoziny vSech dostupnych klasifikatorta Hp.
V kazdé iteraci se hleda takova hypotéza h, - X — {-1,+1}, ktera minimalizuje chybu klasifikatoru
s aktualnimi vahami Dy trénovaci mnoziny vzorki. Chyba hypotézy & se vypocte nasledovné:

& = Pi~D( [h. (X)) = y.] (2.9

Nejlepsi slaba hypotéza h, je vyjmuta z mnoziny dostupnych hypotéz Hp a vlozena do mnoziny
hypotéz, které tvoti vysledny klasifikator s koeficientem a, ktery je stanoven s ohledem na vypoctenou
chybu & a vahami D,. Koeficient a; definuje jak vyznamna (pfesna) je hypotéza v kroku t. Jeho vypocet
se provede vzorcem:

a, =%|n(1_‘9tJ (2.10)
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Vysledny klasifikator H je poté tvofen linearni kombinaci vysledkd diive uréené mnoziny
slabych klasifikatord. Celkovy vysledek klasifikace se zisk4 vzorcem:

H(x) = sign[iat h, (x)j (2.12)

t=1

V kazdé iteraci trénovani se po vybrani hypotézy provadi piepocet mnoziny vah D;. Vahy Dy
pro nasledujici iteraci t+1 jsou vypoéteny z piivodnich vah D; na zaklad¢é nové vybrané hypotézy h.
Hodnoty vah jednotlivych vzorkid se tak navySuji pro nespravné klasifikované vzorky a naopak
hodnoty vah se snizuji pro spravné klasifikované vzorky z trénovaci mnoziny. Aktualizace vah se
provede pomoci vzorce:

D, (%;) -exp(—a, y;h (X))
Z,

D (%) = (2.12)

kde

Z, =YD, (x)- exp(-ar y,h, (x,) (213)

Aktualizace vah D; je zakladni myslenkou AdaBoostu a vyjadiuje vysledky klasifikaci
v predeslych iteracich procesu uceni pro dany vzorek trénovaci mnoziny. Vaha Dy(X;) vstupniho vzorku
i, viteraci t vyjadfuje uspéSnost klasifikace pomoci diive vybranych hypotéz. Nize je uveden
kompletni algoritmus AdaBoostu [8].

M&jme S=<(x1,yl),....,(xm,ym)>, kde X; € X vstupni data a Y, EY={—1,+1}
1

Inicializace vah D, =—
m

For t=1,..,T:

1. Nalezni ht=argLrj1£rJ|gj;gj:th(xi)l[hj(xi)q&yi]
2. If gtz% then stop

1 [1_8tJ
3. a,==In
2 &,

4. Aktualizuj vahy

Dt (Xi ) ’ eXp(_at Yi ht (Xi ))

Dt+1(Xi) = 7

t

de Z, =D, (%) exp(=at, Y, ().

i=1

Vysledny klasifikator mé& poté tvar:

H(x) = sign(i a,h, (x)]

Algoritmus AdaBoost [8].

26



Vstup algoritmu je tvofen trénovaci mnozinou ve tvaru S :<(x1,y1),....,(xm,ym)>, kde

X; € X jsou vstupni data a Yy, €Y = {— 1,+1} je ohodnoceni vstupnich dat (-1 nepatii mezi hledané

objety, 1 patii mezi hledané objekty). V prvnim kroku algoritmu se provadi inicializace vah trénovaci
mnoziny na inicialni hodnotu, kterd je nepiimo imérna poctu vstupnich dat. Nasleduje iteracni proces
pro hledéani jednotlivych hypotéz. Ten se sklada ze Ctyt zakladnich krokt. V prvnim kroku iterace se
hleda takova hypotéza hy, ktera ma nejmensi vazenou chybu na mnozing trénovacich dat s aktualnimi
vahami. (Funkce | vraci 1, pokud je podminka splnéna, nebo 0, pokud podminka neni splnéna.)
V druhém kroku se kontroluje zakladni podminka pro slabé klasifikatory v AdaBoostu atou je, ze
chyba slabého klasifikatoru nesmi byt vétsi nez 50 % (lepsi nez ndhodna funkce). Podminka je dalezita
vzhledem ke konvergenci algoritmu. Pokud by nebyla splnéna, tak by s pfibyvajicim poétem hypotéz
vysledny klasifikator ztracel svou presnost.

Ve tietim kroku se provadi vypocet koeficientu o, pro linearni kombinaci vysledka slabych
klasifikatorti v ramci silného klasifikatoru. Vypocet o; se provadi tak, aby se minimalizoval horni
odhad chyby vysledného klasifikatoru.

5tr(H)Sll[Zt :ZiTll[\/gt(l_gt) (2.14)

V poslednim ¢étvrtém kroku je provedena aktualizace vah, ktera provede zmenseni vah spravné
klasifikovanych trénovacich vzorkii azvétSeni vah nespravné klasifikovanych vzorkli trénovaci
mnoziny. Tim je zajiSténa lepsi adaptace na trénovaci mnozinu a V dal§im kroku se bude hledat
klasifikator, ktery 1épe klasifikuje doposud nespravné klasifikované vzorky trénovaci mnoziny.

Uvedeny algoritmus je ukoncen bud’ po nalezeni T hypotéz, nebo neni-li mozné naleznout
hypotézu h,, ktera ma chybovost & mensi nez 0,5. V kazdé iteraci algoritmu je nutné pro vybrani
nejlepsi hypotézy h provést natrénovani vSech slabych klasifikatort (hypotéz) s aktualizovanymi
vahami trénovaci mnoZziny S pomoci slabého uéitele. Pro kazdou hypotézu h; se sestroji strom s 256
listy, kde kazdy z nich odpovida jedné vystupni diskrétni hodnoté LBP operatoru. Slaby klasifikator
muze byt poté definovan nésledovneé:

ag, xk=0
he(x) =4 @ k= (2.15)

asss, xk = 255

Kde x* zna&i k-ty prvek piiznakového vektoru x (vysledek LBP operatoru na vstup X) a a;,
j=0, .., 255, jsou regresni parametry, které se ziskavaji v procesu trénovani. Slaby uditel je casto
nazyvan rozhodovacim ¢i regresnim stromem. Nejlepsi stromové zalozeny slaby klasifikator
(parametry k a a; jsou nalezeny tak, aby byla minimalizovana chyba vzhledem k vzorci 2.13) Ize ziskat
naucenim jednotlivych listli stromu pomoci nasledujiciho vzorce:

_ YiDwyis(xk=))
T niDis(xf=)) (210

Kde funkce & vraci hodnotu 1, pokud je vyraz v podmince pravdivy, jinak vraci 0. Takto
vytvoreny strom (funkce) je velmi podobna vyhledavaci tabulce.
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Prednosti AdaBoost metody je, ze velmi rychle konverguje k nalezeni klasifikatoru, ktery ma
malou chybu na trénovacich datech. Mnoho praci [8] se zaméfuje na detailni popis minimalizace
chyby v procesu trénovani. Tato prace se vSak primarné nezabyva problémem, jak vylepSit samotny
algoritmus, a proto se touto problematikou dale nezabyva.

Béh Klasifikatoru

Vystupem trénovaciho procesu AdaBoost klasifikatoru je mnoZina slabych klasifikatort, kde kazdy
z nich je definovan hypotézou hy(x) a koeficientem o,. Hypotéza hy(X) pfedstavuje natrénovany slaby
klasifikator, naptiklad klasifikator zalozeny na LBP piiznacich. Koeficient a; vyjadiuje kvalitu slabého
klasifikatoru. Cim vys§i je koeficient a;, tim je dany slaby klasifikitor vyznamngjsi atim vice se
uplatiiuje v celkovém vysledku klasifikdtoru. Rovnice pro vypocet klasifikdtoru nad danym vstupnim
obrazem x je vyjadifena nasledujicim vztahem:

.
H(x) = sign(z ah, (x)j (2.17)
t-1
Kde funkce sign je definovana jako:

1kdyzx >0

—1 jinak (2.18)

sign(x) = {

Vysledna hodnota klasifikdtoru je dana linearni kombinaci vysledkii slabych klasifikatord.
V tomto piipadé je linedrni kombinace nahrazena pouhou sumou vysledki slabych klasifikatord. Ve
vzorci se vyskytuje nasobeni koeficientu o; S vysledkem funkce hy(x). Toto nasobeni vsak lze
eliminovat presunutim o, do funkce hy(x). Tato modifikace je mozna, jelikoz funkce hy(x) je tvotfena
obrazovym operatorem, jehoZz vystup se pouziva jako index do tabulky alfa koeficientti (natrénovanych
dat). A ta je také soucasti natrénovaného slabého klasifikatoru. Pokud se na hodnoty ziskané
Vv trénovani aplikuje oy, 1ze ziskat (pfedpocitat na konci trénovaciho procesu) novou funkci hy(x). Dale
je pak mozné upravit vztah pro vypocet AdaBoost klasifikatoru na novy tvar:

H(x) = sign(i h,, (X)J (2.19)

Takto upraveny vzorec je poté velmi vhodny pro implementaci v FPGA, jelikoz obsahuje jen
zakladni matematické operace, jako je s¢itani a porovnavani, které je mozné snadno implementovat
v FPGA.

2.5.3 WaldBoost

AdaBoost se dockal mnoha rozsiteni, jako je naptiklad vylepseni autory Viola a Johnes [81], ktefi
prestavili upraveny AdaBoost klasifikator, jez byl rozdélen do jednotlivych ¢asti. A po vyhodnoceni
kazdé z casti provadi test prislusnosti do klasifika¢ni tfidy. Neni tak nutné vyhodnotit vSechny
ptiznaky jako v pivodnim AdaBoost od autori Freund a Schapire. Tato optimalizace vedla
k vyznamnému zvySeni rychlosti prace klasifikatoru (béh klasifikatoru).

Pozdgji bylo autory Sochman a Matas v praci [71] pfedstaveno dalsi vylepseni AdaBoost metody
jménem WaldBoost. Toto rozsifeni lze povaZovat za nejvyznamnéjsi z hlediska navyseni rychlosti
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klasifikace. WaldBoost je zalozen na kombinaci AdaBoost metody s Wald’s sekvencnim
pravdépodobnostnim testem. Pouziti této metody si klade za cil vyfesit problém s vyhodnocenim
velkého poctu slabych klasifikatord, jako je tomu u AdaBoost metody. U AdaBoostu [9] je pocet
slabych klasifikatort, které se maji vyhodnotit, konstantni a je dopfedu znam. U WaldBoost metody
tomu vSak tak neni, a pocet klasifikatora, které se vyhodnoti pro jednotliva detekéni okna, zavisi
predevsim na obsahu dat. Algoritmus predpoklada, ze vétSina zkoumanych detekénich oken nebude
obsahovat hledany objekt, a proto u nich provede jen ,rychly test a poté jejich vyhodnoceni ukon¢i.
Pro vétsinu detekcnich oken je tak provedeno vyhodnoceni jen nékolika malo slabych klasifikatort.
Diky tomu je vyhodnoceni metody WaldBoost o cca 1,5 — 2 tady rychlejsi nez AdaBoost pfi
srovnatelné klasifika¢ni presnosti.

Hlavnim problémem je v uvedeném piipadé problematika ur¢eni spravného prahu pro ukonéeni
vyhodnoceni. Autofi ve své praci formulovali klasifika¢ni problém jako sekvencni rozhodovaci proces,
ktery je charakterizovan mirou chybovosti a primérnou dobou vyhodnoceni klasifikatoru. Na zakladé
této formulace autofi ukazali, ze optimalni strategie ve smyslu nejkratsiho primérného ¢asu rozhodnuti
Vv z&vislosti na pozadavcich na miru chyb je dana Wald’s sekvencnim pravdépodobnostnim testem.
Jejich prace tedy ukazuje, jak co nejlépe zvolit hranici mezi rychlosti vyhodnoceni a mirou chyb.

Nevyhodnou WaldBoostu je, ze nastaveni prahil spoléha na proces, ktery zahrnuje odhad hustoty
pravdépodobnosti. Vyhodnoceni klasifikatoru pomoci metody WaldBoost také velmi piisné zavadi
sekvenéni charakter vyhodnoceni. U AdaBoostu je mozné nejprve provést vyhodnoceni vSech
priznakl nezavisle na sob¢ a az nasledné provést vyhodnoceni jejich vysledkti. U WaldBoost je nutné
zachovat sekvencni charakter a po kazdém vyhodnoceni slabého klasifikatoru (skupiny slabych
klasifikator)) provést test, zda se méa pokracovat ve vyhodnoceni. Takové provedeni testu vsSak
zabrafuje provedeni masivné paralelniho vyhodnoceni.

2.6 Shrnuti

Prace se bude dale zabyvat statistickou metodou klasifikdtoru AdaBoost podle autori Freund
a Schapire [9], pfipadné pak také dle autorti Viola a Johnes [81]. Tato metoda byla vybrana vzhledem
k jejim velmi dobrym klasifikatnim vlastnostem, a také z toho divodu, Ze umoziiuje pouZit pro jeji
zpracovani masivn¢ paralelni techniky. AdaBoost neni z hlediska rychlosti zpracovani na univerzalnim
CPU pfilis vhodny, jelikoz je jeho zpracovani zdlouhavé a byl v mnoha ptipadech nahrazen pravé
algoritmem WaldBoost. Avsak pii zpracovani na FPGA lze vyhodu masivni paralelizace vyuzit,
a pouziti AdaBoostu se pak miize jevit mnohem vhodné&jsim, jak bude ukazano v kapitolach 5 a 6.

AdaBoost je univerzalni metoda, kterou je mozné pouzit pro feSeni velkého poctu uloh. Diky
tomu vSak bude vzdy o néco horsi nez aplikacné specifické metody, které jsou optimalizovany jen pro
feSeni jednoho typu problému, a to at’ uz z hlediska rychlosti, tak i z hlediska ptesnosti. Vyhoda
univerzalnosti vSak pfevlada, a moznost jednou metodou zpracovavat vice uloh je hlavni pfednosti.
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3 Implementace boostingovych metod

Od prvniho ptedstaveni adaptivni boostingové metody autory Freund a Schapire [8], [7] v roce 1995
bylo publikovano mnoho praci, které se snazi efektivné tuto metodu implementovat. Prvni prace se
zabyvaly implementaci metody na standardnich CPU [8], piipadné se snazily vypocet
akcelerovat vyuzitim specialnich instrukci CPU (jako jsou naptiklad vektorové instrukce SIMD, SSE
- Streaming SIMD Extension, a dalsi). Jelikoz tyto implementace spotfebovavaji velmi mnoho vykonu
CPU, ¢i piipadné bylo pouziti CPU vykonové nedostate¢né, zacaly se objevovat nové implementace,
které jiz mifily na jednotky s jinymi architekturami nez je CPU. JelikoZ je mozné boostingové metody
riznymi zpusoby paralelizovat, tak se smér implementaci obratil predev§im k vypocetnim
architekturam poskytujici vysokou miru paralelizmu. Proto se dalsi implementace objevily pro GPU
a také pro FPGA. Implementace boostingovych metod na téchto architekturach dosahuji rozmanitych
vysledki.

V nasledujicich podkapitolach je uveden piehled o nalezenych nejvyznamnéjsich implementacich
pro nejpouzivangjsi architektury. Ke kazd¢ implementaci jsou dany jeji hlavni pfednosti ¢i zapory.

3.1 Standardni CPU

Prvni vytvofené implementace boostingovych metod byly provedeny pravé na standardnim CPU,
jelikoz tato architektura umoznuje velmi rychle a jednoduse vytvofit vysledné feSeni. Prvni
implementace byla dana autory Freund a Schapire v praci [8]. Jelikoz vSak AdaBoost neni pfili§
optimalizovan pro zpracovani na CPU a plytva vypocetnim ¢asem, byla metoda boostingu postupné
rozvijena tak, aby jeji zpracovani bylo efektivngjsi. Autofi jednoho z vylepseni Viola a Johnes
predstavili v roce 2001 [81] upravenou AdaBoost metodu, ktera vyrazné redukuje ¢as zpracovani na
CPU. Tato metoda byla posléze jesté dale vylepSovana a jedno z dalSich vylepSeni nese jméno
WaldBoost (viz 2.5.3).

3.1.1 AdaBoost dle Freund a Schapire

Implementace puvodniho AdaBoostu dle Freunda and Schapire [8] je na CPU z implementa¢niho
hlediska sice jednoducha, ale velmi vypocetné neefektivni. Tato metoda neobsahuje zadna urychleni
a pro vyhodnoceni jednoho detekéniho okna se musi vyhodnotit vSechny slabé klasifikatory, které
tvoii silny AdaBoost klasifikator. Tato vlastnost vede k faktu, Ze vyhodnoceni kazdého detekéniho
okna vyzaduje stejné mnozstvi operaci, a tedy i stejny Cas nezavisle na obsahu vstupnich dat.
Rychlost takového algoritmu je tak v zavislosti na poctu slabych klasifikatord az fadové niz$i nez
u dale uvedenych vylepSenych metod. Rychlost takto implementovaného Kklasifikatoru je cca
3,3 Mpps na CPU Intel Core i5-3570K — &tyii jadra, frekvence 4.1 GHz [35].

3.1.2  AdaBoost — vylepseni

Pivodni AdaBoost metoda se dockala fady vylepSeni, z nichz nejvyznamnéjsi z hlediska rychlosti
vyhodnoceni je tprava predstavena autory Viola a Johnes [82]. Tato uprava spociva v rozdéleni
celého klasifikatoru do nékolika casti (takzvanych stages) a moznost ukonceni vyhodnoceni
detek¢niho okna po kazdé z ¢asti. AdaBoost byl dale vylepSovan naptiklad v pracich [5], [52] a [72],
[73]. Dalsi vyznamné vylepseni z hlediska rychlosti zpracovani dat je WaldBoost [71] (viz 2.5.3),
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ktery je zalozen na Wald sekven¢nim rozhodovani [84] v kombinaci s AdaBoostem pii zachovani
klasifikacni piesnosti.

3.1.3 Implementace s vyuzitim SIMD instrukci

Originalni vyhodnoceni AdaBoostu na PC je sekven¢ni, coz také odpovida sekvenénimu charakteru
CPU. Nov¢jsi CPU vsak obsahuji rozsiteni instrukéni sady o takzvanou SIMD instrukéni sadu. Jedna
se o instrukce, které zpracovavaji najednou né€kolik dat — jedna instrukce, vicero dat. Za pomoci
téchto instrukci je tak mozné provést napiiklad operaci souctu nad dvéma vektory dat. A jako
vysledek operace ziskat vektor souctd.

Obrazek 15 zobrazuje piiklad souctové operace pro SIMD instrukci. Vstupem jsou dva vektory
V1 a V, a vystupem je vektor V. SIMD instrukce jsou v procesorech ¢asto zahrnuty v instrukéni sadé
SSE instrukei (z anglického Streaming SIMD Extension). SIMD bylo poprvé pouzito v roce 1999 jako
rozsiteni instrukéni sady x86 pod ndzvem MMX, takzvané rozsifeni pro multimédia (z anglického
Multi-Media eXtentsion). SIMD instrukce v dnesnich procesorech maji zpravidla 128 a vice bitové
registry. Do 128bitového registru je mozné ulozit az Sestnact osmibitovych hodnot a provést nad vsemi
soucasn¢ spole¢nou operaci. SIMD instrukce tak ve své podstaté predstavuji zavedeni paralelniho
zpracovani do sekvencnich CPU.

V1. Al Bi| C | Dy

+ Vs | As| Bs| G |Ds

~
7

Vo: Al B, C:| D

Obrazek 15: llustrace SIMD instrukce.

Vlastnost ¢astecného paralelniho zpracovani u sekvenénich procesort byla vyuzita v pracich [17]
a [18]. V praci [17] jsou ukazany techniky pro dosazeni rychlejsiho zpracovani snimka. Autofi uvadéji,
ze zrychleni bylo dosazeno pomoci dvou hlavnich technik. Prvni je minimalizovani poctu pfistupti do
paméti a druhou technikou je pravé pouziti SIMD instrukci. Minimalizace poétu piistupti do paméti je
dosazena za pomoci pouziti predpocitané reprezentace obrazu, takzvany prokladany konvoluéni obraz
[18] a [19], diky kterému je mozné rychle vycitat aktualné potfebna data z paméti pomoci malého
poctu pamétovych operaci.

Autofi ve své praci vyuzili slabé klasifikatory zalozené na LBP operatorech (v dalSich obdobnych
pracich také na LRP ¢i LRD operatorech). Vypocet mnoziny ptiznakli AdaBoostu byl autory rozdélen
do dvou nezavislych Casti. V prvni casti se provedl vypocet vSech konvoluci pro vSechny LBP
operatory, vysledky se ulozily a nasledné pouzily jako vstup do dalsi faze. Provedenim tohoto kroku
autofi zajistili, ze konvoluce vSech priznakd se budou pocitat pro vSechny LBP operatory jen
jedenkrat. Aby mohli autoii provést efektivni implementaci, omezili se pouze na obdélnikové tvary
operatorit a velikost jedné konvoluce omezili na 2 x 2 pixely, coz dava maximalni velikost LBP
operatoru 6 X 6 pixell. Pro pouzité tvary ptiznakil vznikly celkem ctyfi nové reprezentace obrazu —
takzvané konvoluované obrazy. Autofi zajistili vhodné ulozeni konvoluovanych dat tak, aby byly
nasledné pamét'ové operace ¢teni velmi rychlé.

Pro otestovani implementace autofi pouzili PC s nasledujicimi parametry CPU — Intel Core i7
(osm jader) a 4 GB RAM paméti. Na uvedeném procesoru dosahli rychlosti zpracovani 10 snimki za
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sekundu pro obraz o velikosti 1280 x 720 pixeld, to je v pfepoctu rychlost cca 9,3 Mpps. Rychlost byla
dosazena jak s LBP, tak s LRP i s LRD operatory, cilova poZzadovana chyba byla nastavena na a=0.1
(cilovy error rate). Autofi vSak neudavaji detailni slozeni klasifikatoru. Da se vsak spekulovat, ze
pokud by byla pozadovana vétsi presnost klasifikatoru a=0.02, ztejmé by klesla rychlost zpracovani
tteba az na polovinu, jelikoz by se vyrazné zvétSil pocet pouzitych ptiznakl. Tato spekulace je
zalozena na faktu, Ze autofi provedli méfeni i na mén¢ piesném klasifikatoru s a=0.2 a dosahli o 30 %
veétsi rychlosti.

V praci je pro srovnani prezentovana rychlost zpracovani stejného klasifikatoru bez SIMD
instrukci na stejném PC. Tato rychlost je cca 1,4 snimku za sekundu, coZ je pfiblizné 1,3 Mpps.
Pouzitim SIMD instrukei tak bylo dosazeno ptiblizné Sestindsobného urychleni.

3.1.4  Vicevlaknové implementace na CPU

Prace [33] se také zabyva problémem rychlosti zpracovani AdaBoost metody na CPU. Tato prace se
vSak na problematiku diva mirn¢ odli$né a zamétuje se predevsim na efektivni zpracovani AdaBoostu
na vice jadrovych procesorech. Prace vznikla jiz v roce 2008, a tak jsou vysledky dosazené na

vvvvvv

Zajimavé jsou vsak poméry dosazenych urychleni pro rizné urovné pouzitého paralelizmu. Nicméné
i tato prace vyuziva SIMD instruk¢ni sadu stejné, jako je tomu v praci uvedené v podkapitole 3.1.3.
AdaBoost pouzity v praci vyuziva slabé klasifikatory zalozené na HOG pfiznacich (Histogram
Orientovanych Gradienti).

V této praci autofi definovali zakladni urovné, jak mize byt zpracovani AdaBoostu
paralelizovano:

e Rotace vstupniho obrazu — kazdy rotovany snimek mtize byt zpracovavan samostatné.

e 7Zména rozliSeni snimkii — zpracovani snimkl v rizném rozliSeni, hledani objektd rtzné
velikosti.

e Pomér stran vstupniho obrazu — kazdy deformovany obraz je zpracovan samostatn¢.

e Rozdéleni obrazu do podoken a zpracovani kazdého podokna samostatné.

e Zpracovani vice detekénich oken.

e Paralelni zpracovani obrazovych ptiznakd.

e Paralelizace aritmetickych operaci.

Na obrazku 16 jsou jednotlivé tirovné paralelizace vizualizovany. Tyto tirovné pak autofi rozd¢lili
do 3 zakladnich skupin a definovali, co do nich patii, nasledovné:

e Hruby vldknovy paralelizmus:
o rotace obrazu,

o zména rozliSeni obrazu,
o zména poméru stran obrazu.
e Jemny vlaknovy paralelizmus:
o rozd¢€leni obrazu na Casti,
o zpracovani nékolika detekénich oken,

o zpracovani ptiznakd.
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e Jemny datovy paralelizmus (DLP):
o jednotlivé datové operace.

Pravé DLP (Data Level Paralelism) mtize byt velmi snadno implementovan pomoci SIMD
instrukci @ mize byt pouzit vobou piipadech vlaknového paralelizmu (TLP — Thread Level
Paralelism).

Eotace vstupniho

# e obrazu

Zména rozliseni
snitmlon

J . 1 e
Pomér stran

Pod-okna

}_,_'_" _'l" _F"‘ - Rozdéleni obram
' 'ﬁ Cee Obrazové

— : operatory
) Kaskadowvy P ’
olono . Idasifilcator . . )
e e Aritmeticleé
(+) (=) (x) ==
-/ T\ operace

Obrazek 16: Sedm zakladnich urovni paralelizace dle [33].

Kazdy zuvedenych paralelizmii ma své vyhody a nevyhody. Jako jedna z hlavnich vyhod
hrubého vlaknového paralelizmu se muze jevit jeho snadna implementace, jelikoz hranice déleni jsou
velmi snadno definované a témét veskery kod klasifikatoru mize byt vykonavan paraleln€. Jemny
(neparalelizovatelnou). A také dalsi nebezpeci jemného paralelizmu je jeho moznd nevyvazenost
vzhledem K vyuziti vypocetnich prostredkii. Avsak pouzitim jemného paralelizmu snizime latenci na
ziskani vysledkt z jednoho snimku (jedné arovné zmény rozliseni).

Autoti provedli experimenty s jemnym a hrubym vldknovym paralelizmem na pocitaci s dvéma
CPU Intel Core 2 Quad s pracovni frekvenci 2,33 GHz. Pro paralelizaci pouzili OpenMP (Open Multi-
Processing) programovaci model [29]. Dosazena rychlost &ist¢ sekvencéniho zpracovani bez
paralelizmu byla 0,5 snimku za sekundu pii rozliSeni obrazu 704 x 576 pixeld, coz je rychlost
0,2 Mpps. Pouzitim jemného vlaknového paralelizmu bylo dosazeno urychleni 2,9krat pti pouziti
8 jader. Pouzitim hrubého vlaknového paralelizmu dosahli urychleni 5,5krat taktéz pfi pouziti 8 jader.
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Pouzitim DLP dosahli dalsiho pfiblizn¢ 30% urychleni, a tedy poté celkové urychleni bylo 3,77 pro
jemny vlaknovy paralelizmus a 7,1lkrat pro hruby vlaknovy paralelizmus. I piesto se vSak rychlost
zpracovani pohybuje na hranici cca 1,5 Mpps.

V porovnani S praci uvedenou v podkapitole 3.1.3 jsou dosazené vysledky cca 6krat horsi, cozZ je
dano jednak pouzitim starSiho typu procesort a také zfejmé mensi optimalizaci pro SIMD instrukce.
Tato prace vSak predevsim ukazuje, jakym zplisobem je vhodné provadét paralelizaci AdaBoostu na
vice jadrovych procesorech. A ukazuje, ze nejlepsi Skalovatelnost je pravé u hrubé paralelizace. Na
obrazku 17 jsou uvedeny vysledky skalovatelnosti. Z grafu nalevo je mozné vidét, ze jemny
paralelizmus se jiz pfi pouZiti 4 a vice jader zacina nevyplacet vzhledem k dosazenému urychleni (viz
prava ¢ast obrazku). Avsak hruby paralelizmus ma smysl pouzit i u 8 jader. V grafu napravo lze vidét,
ze u jemného vlaknového paralelizmu je velka sekvencni Cast, ktera neumoznuje provést masivni
paralelizaci. Graf nalevo udava skalovatelnost AdaBoostu a graf napravo udava podil jednotlivych
slozek pfi vykonavani (paralelni ¢ast, sekvencni ¢ast, nevyvazenost, Synchronizace a OpenMP rezie).

Hruby TLP —#— Jemny TLH| [oPar @Seq ®simb mSyn oPaaoh |
g - _ 1|:-n-:-a-—.=.sq_._,=q.
::
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——
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il 3k L
i ]
i )
o2 [ 20°%
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0 2 4 & 8 ! !

Hruby TLP Jemnv TLP
Paralelni 3chéma

Podtet jader

Obrazek 17: Vlevo: skalovatelnost AdaBoostu. Vpravo: Podil jednotlivych slozek pti vykonavani [33].

3.2 GPU

Jelikoz rychlost zpracovani AdaBoostu na CPU u pfedstavenych metod neni zcela postacujici, pro
zpracovani obrazu ve vysokém rozliSeni (naptiklad FullHD — 1920 x 1080 pixelt pfi 25 snimcich za
sekundu) v realném case byly vyvijeny dalsi metody pro akceleraci. Metody v sekcich 3.1.3 a 3.1.4
jsou zaloZeny predev§im na vyuZiti paralelizmu, ktery poskytuje standardni CPU, a to at’ uz SIMD
instrukce nebo vice jader ve vypocetni jednotce. OvSem i tak CPU poskytuje jen fadoveé desitky
samostatné pracujicich (jadra procesoru) nebo lokalné fizenych (SIMD) jednotek. Na druhou stranu
jsou dostupné vypocetni prostredky, které poskytuji az o né€kolik tadli vice paralelné pracujicich
jednotek (stovky az tisice). Piikladem takové vypocetni jednotky je GPU. Ac¢koli bylo GPU primarné
uréeno na grafické operace, tak postupem Casu byl jeho potencial pro obecné vypocty tak silny, Ze
byly vyvinuty jazyky a sady nastrojii pro feseni obecnych problémt na GPU (GP-GPU — General
Purpoase GPU). Jednim z prostiedkd pro vytvareni obecnych algoritmi na GPU je napiiklad CUDA
(Compute Unified Device Architecture) [59] od nVidia nebo jazyk OpenCL (Open Computing
Language) [74]. Hlavni pfednosti GPU pro obecné vypocty je piedev§im to, Ze obsahuje velké
mnozstvi paralelné pracujicich jednotek. Tyto jednotky jsou sice velmi jednoduché a umi zpracovat
jen zakladni operace, ale jejich pocet je vyznamny pro urychleni fady problémi. Architektura
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jednotek v GPU je zpravidla hierarchicka a je rozdélena do nékolika trovni. Na obrazku 18 je uveden
ptiklad uspotadani GPU architektury. Zakladni jednotkou je SM — symetricky multiprocesor. Ten je
dale slozen z cache paméti pro instrukce a data, proudovych procesor — SP, nebo jinak feceno
procesorovych jader paméti a jednotek pro speciélni funkce — SFU (Special Functional Unit) SP
jako naptiklad vypocet trigonometrickych funkei, se pouziva pravé SFU jednotek. Skupina SM je
sdruzena do TPC — vlaknového clusteru (Thread Processing Cluster), ktery obsahuje fidici logiku
(Geometry Controller- mapovani vypo¢tit na SM, SMC — SM Controler), jednotky pro praci
s texturami (Texture units) a dal§i pamét.

TPC i SM
| Geometry Controller f .
| — .- I-Cache
SMC .- e
' MT Issue
| I-Cache | C-Cache

| MT Issue |

Memory

Obrazek 18:1lustrace struktury GPU [78].

Akceleraci AdaBoostu vyuzitim GPU jednotek se zabyva fada praci [20], [61], [32]. Jedna
z prvnich praci, ktera vyuzila GPU pro vypocéet AdaBoostu dle Viola a Jouhnes [81], byla prace autort
Krpec a Némec [46]. Ta tak poprvé ukazala silu GPU pro vypocéet AdaBoostu. Autofi ukazali, ze GPU
je ve srovnani s jednovlaknovymi implementacemi na CPU vyrazné rychlej$i. Nasledné byly
predstavovany dalsi prace, které postupné zvySovaly maximalni dosazenou rychlost zpracovani na
GPU. Autor Herout ve své praci [20] prezentoval detektor obli¢eji zaloZzeny na GPU s vyuzitim LRP
operatori a dosahl rychlosti zpracovani 60 snimkti za sekundu pro obraz o rozliseni 1280 x 720 pixelt.
Autofi Sharma a kolektiv [69] prezentovali architekturu, ktera dokaze zpracovat 19 snimka za sekundu
pii rozliseni 1280 x 960 pixeld.

Posledni zde uvedena a prozatim nejzajimavéjs$i a nejrychlej$i implementace byla vytvorena
autory Chouchene a kolektiv [32] v roce 2015. Architektura v uvedené praci dosahuje rychlosti
zpracovani 124 snimki za sekundu pfi rozliSeni obrazu 1024 x 1024 pixeli. Chouchene pouzil v praci
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slabé klasifikatory zalozené na Haarovych vinkach. Autofi dosdhli rychlého zpracovani na GPU
pomoci dvou riiznych optimalizacnich technik. Prvni technika se zabyva vyuzitim sdilené paméti,
zatimco druha technika se zabyva pouzitim vhodné velikosti vypocetnich blokti na CUDA (vhodna
uroveil paralelizovatelnosti kodu). Autofi ve své praci postupovali tak, Ze nejprve vytvofili sekvenéni
implementaci na standardni CPU a nasledné provedli analyzu, které ¢asti kodu spotiebovavaji nejvice
vypocetnich prostiedkti. Timto zpisobem urcili ¢asti algoritmu pro urychleni a ty se pak nasledn¢
snazili akcelerovat pouzitim GPU. Napiiklad vyhodnoceni algoritmu AdaBoost dle Viola a Johnes
zabiral 66,95 % casu (ohodnoceni kaskady klasifikatorl). Zbyvajici ¢as je potiebny pro nacteni
snimku, uloZeni snimku, pfedzpracovani snimku a podobné&. Autofi tak pro akceleraci na GPU vybrali
prave tuto ¢ast. Prvni z optimalizaci, kterou autofi provadéli, se tykala urovné paralelizace ohodnoceni
kaskady klasifikatori. Autofi dosli pomoci experimentli k hodnoté 32x32 ¢i 64 x 64 vlaken
v zavislosti na pouzité velikosti vstupniho obrazu. Pocet vlaken 32 x 32 se dle autorti vSak jevi byt tim
nejvhodné&js§im. Optimalizace pamétovych operaci byla provedena za pomoci vytvofeni vyrovnavaci
paméti mezi globalni paméti CPU a jednotlivymi registry vypocetnich jader. Tim bylo zajisténo
zmenseni pocCtu pristupd do globalni paméti CPU a zvySeni rychlosti vypoctu. Autofi v jedné z Casti
své prace také uvadéji, ze provedli implementaci i WaldBoostu na GPU, kde dosahli rychlosti
zpracovani 196 snimki za sekundu pfi rozliSeni vstupniho obrazu 512 x 512 pixeld, cozZ je v pfepoctu
51,4 Mpps.

V tabulce 1 je uvedeno porovnani dosazenych vysledkt nékolika vybranych praci. Z vysledka je
mozné urcit, ze soucCasny hardware grafickych karet je dostacujici pro zpracovani obrazu v HD
rozliseni (1280 x 720 pixelt) pii 50 snimcich za sekundu a stejné tak by mél postacovat i pro
zpracovani FullHD obrazu (1920 x 1080 pixeltt) pii 25 snimcich za sekundu. Pouziti GPU vsak neni
vzdy mozné, jelikoz vypocetni jednotka s GPU ma velké rozméry a také vyzaduje nemalé naroky na
napajeni (spotfeba CPU + spotieba GPU). Neni tak mozné vytvofit velmi malé a energeticky
nenaro¢né zafizeni. Stejné tak pro napsani kodu pro GPU jednotku je tieba vyvinout urcité Gsili navic,
nez je tomu pii klasické implementaci na CPU.

Tabulka 1: Dosazené rychlosti znamych implementaci na GPU.

Autor Rychlost zpracovani Hardware
Rozliseni; pocet snimki Mpps | CPU/GPU
Herout [20] 1280 x 720 px; 60 FPS 55,5 | Intel Core 17-920
NVIDIA GTX280
Chouchene [32] 1024 x 1024 px; 124 FPS 117,8 | Intel Core i5 2.6 GHz
NVIDIA GeForce 310 M
Pertsau [61] 1280 x 960 px; 25 FPS 30,2 | Intel Core i7-920 2,66 GHz
NVIDIA GeForce GTX 460
Sharma [69] 1280 x 960 px; 19 FPS 23,3 | Intel Xeon 3.33 GHz
NVIDIA GeForce
GTX 285

3.3 FPGA

V podkapitole 3.1 byly prezentovany vybrané implementace obrazovych klasifikatort na CPU a na
jejich zaklad¢ lze stanovit, Ze vykonnost dnes pouzivanych CPU spole¢né s doposud pouzivanymi
metodami vypocétu neni dostatecna pro zpracovani obrazu S Vysokym rozlisenim (FullHD) v realném
Case. V kapitole 3.2 bylo ukazano, ze pouziti GPU miuze piinést dostateny vykon pro zpracovani
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FullHD obrazu na GPU se spojeni s CPU. Toto feSeni ma vsak své nevyhody a pro fadu aplikaci je
nepouzitelné. Jednim z ptikladt takového pouziti mize byt u zafizeni, ktera maji pozadavek na nizkou
spotiebu elektrické energie (<10W) a také u zafizeni, kterd musi spliiovat omezeni z hlediska velikosti.
GPU je tak témét nemozné pouzit V malych vestavénych systémech, jelikoz GPU potiebuje pro svoji
praci vzdy i CPU. Stejné tak i pokud bychom potfebovali systém s extrémné velkou propustnosti dat,
tak by se u GPU narazilo na technologické limity. Uvedené problémy a omezeni vSak mohou byt
eliminovany, pouzije-li se technologie FPGA.

Vyvoj architektur klasifikatorG bézicich na FPGA probiha jiz témét 10 let a za tu dobu bylo
predstaveno mnoho rozmanitych variant implementaci. Jako prvni klasifikatory na FPGA se objevily
implementace zalozené na neuronovych sitich. Tyto prvni implementace byly vétSinou cileny na jeden
specificky hardware a byly ureny pro zpracovani jednoho specifického problému. Piikladem
takovych implementaci jsou naptiklad [76], [57], [21]. Autofi v téchto pracich jen zfidkakdy zvazovali
AdaBoost za alternativu k jimi uvedenym fesenim. Ackoliv je AdaBoost univerzalni klasifikator, tak
se prvni implementace na FPGA velmi Casto objevovaly jen ve spojeni s detekci obli¢eja. Tento jev je
dan tim, ze detekce obliCeju patii mezi snadné€jsi typy uloh, ale zato v praxi velmi zddanych a
vyuzivanych. Ale také tim, Ze si jej vybira mnoho autord, a tak se snadnéji provadi porovnani
vysledku. Piiklady takovych implementaci jsou [77], [76], [22], [31], [83], [67], [48] a [14]. VétSina
uvedenych feSeni je zaloZena na zakladnich principech, jez byly ptedstaveny v praci Theocharidese
[79]. Témito zakladnimi principy je vyuziti Haarovych pfiznakt a s nimi spojeny vypocet integralniho
obrazu. Tyto implementace pak piistupuji k vysledktim integralniho obrazu jako k systolickému poli
(homogenni sit’ tizce svazanych pamétovych bunék) radéji, nez aby pouzili centralizovanou nebo
dokonce distribuovanou pamét’.

Hiromoto ve své praci [22] pouzil koncept rozdéleni skupiny slabych klasifikatorti na dvé ¢asti.
Prvni ¢ast slabych klasifikatorii pak byla vykonavana paralelné a druha cast sekvencné. Tato
optimalizace vede k tomu, Ze slabé klasifikatory, jeZ jsou ¢asto vyhodnocovany, jsou implementovany
paralelné a jejich vyhodnoceni je rychlé, a klasifikatory, jeZ se pouzivaji jen ziidkakdy, jsou
implementovany sekvencné, tedy pomalym zpusobem. Tento pfistup tak nutné¢ vede k tomu, ze pfi
kazdé¢ zmeéné klasifikatoru je tieba syntetizovat novy design klasifikatoru. Poznamenejme, ze tato
vlastnost neni omezujici, pokud se ji vhodné vyuzije, jak bude ukazano v podkapitole 5.2.6.
Implementace AdaBoost Kklasifikatortt vyuZivajici Haarovy pfiznaky byvaly velmi casto
implementovany tak, ze neprovadély zménu rozliSeni obrazu, aby nasSly pfedméty rtiznych rozliseni,
ale provadé€ji zménu velikosti Haarovych vinek. Zmeéna velikosti Haarovych vinek pii pouziti
integralniho obrazu je velmi jednoducha, efektivni a témét nevyzaduje zadnou dalsi pfidanou praci. To
je dano vypoétem Haarovych ptiznaku, jak je definovano v podkapitole 2.4.1. Propustnost fesSeni
navrzeného Hiromotem je 30 snimka za sekundu pfi rozliseni 640 x 480 pixeld.

Autor Cho [31] pfisel s implementaci, ktera provadi zménu velikosti Haarovych ptiznakd, ale
i zménu rozliSeni samotného obrazu. Pfiznaky jsou tak v jeho praci zvétSovany a obraz je zmenSovan.
Prace je mimo jiné zajimava tim, ze pfisel s paralelnim zpracovanim vSech urovni zmén rozliSeni. Tim
se mu podafilo zvysit propustnost systému na 7 snimkid za sekundu pfi rozliSeni obrazu 640 x 480
pixelt. Jeho implementace vSak vyzadovala mnoho paméti pro implementaci obrazové pyramidy,
ktera byla pouzita v ramci zmény rozliSeni vstupniho obrazu.

ZjednoduSena verze Choova ptistupu byla implementovana v praci autori Wei a Bing [83]. Tato
implementace byla vyznacnd poctem pouzitych slabych klasifikatord, jejichz pocet byl vyrazné
redukovan pravé diky zméné rozliseni obrazu. Redukce poctu ptiznakt byla z 2135 v [31] versus 225
v [83]. V této praci byla opét pouZita obrazova pyramida pro generovani a nasledné zpracovani
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snimki Vv rizném rozliSeni. Propustnost této implementace je 15 snimkd za sekundu pfi rozliseni
640 x 480 pixelx.

Huang [27] se ve své praci pokusil redukovat naroky na pouzit¢é FPGA zdroje pro uloZeni
integralniho obrazu pomoci multiplexované sité a vhodnych podminek pfi trénovani. Shi ve své praci
[67] predstavil vylepSeny koncept pro praci s integralnim obrazem, ktery spocival v zavedeni
vertikalni a horizontalni fetézené linky. Vertikalni fetézena linka pocitala standardni integralni obraz,
ale horizontalni fetézena linka podcitala obdélnikové pfiznaky. Tim bylo dosazeno dal$iho urychleni
a celkova propustnost klasifikatoru navrzeného feSeni je 102 snimki za sekundu pii rozliSeni
640 x 480 pixeld.

3.3.1 Implementace Lai [48]

Reseni uvedené autory Lai a kolektiv [48] je zajimavé, jelikoZ se jako prvni znamé fe$eni snazi vyuzit
potencialu FGPA a rozviji tak masivni paralelizmus. Autofi vyuZzivaji ve své praci AdaBoost ve
spojeni se slabymi klasifikatory zalozenymi na Haarovych vinkach. Uvedené feseni dokaze zpracovat
jedno detekéni okno za jeden hodinovy cyklus, coz je velmi podobné feseni, které bude predstaveno
v kapitole 5. Obé¢ architektury se vsak lisi v principu vyhodnoceni. Architektura navrzena autorem Lai
je zalozena na specialni paméti (pole registri) pro ulozeni vysledkil integralniho obrazu, tak aby se ke
kazdému vysledku mohlo pfistupovat v kazdém hodinovém cyklu, a ptipadné i z vice mist. Pamét
potiebna pro tuto komponentu vSak neni zanedbatelna.

C;:::ZOVa Obrazova Integralni V}'ISTe-dek
pyramida obraz Piped Klasifi- klasifikace
registry kitor |
pamét’ pamét’

Obrazek 19: Blokové schéma architektury navrzené v [48].

Na obrazku 19 je zobrazeno blokové schéma architektury navrzené autory Lai a Kolektiv.
Architektura je zalozena na 4 zakladnich komponentach. Prvni komponentou je generator obrazové
pyramidy, ktery generuje vSechna pozadovana rozliSeni vstupniho obrazu. Nasledujici komponentou je
FIFO vyrovnavaci pamét’ integralniho obrazu. Vyrovnavaci pamét pojme celkem 22 tadka obrazu
(dano velikosti detek¢éniho okna). Pamét’ tedy slouzi pro ukladani pruhu obrazu o vySce 22 tadku.
Kazd4d pamétova buitka ma velikost 32 bit, tak aby vni mohl byt uloZzen integralni obraz.
Vyrovnavaci pamét’ primarné slouzi k vypoctu a také k ukladani vysledkt integralniho obrazu. Je
konstruovana tak, Ze ma jeden Cteci port a 21 vystupnich portl, které jsou pfipojeny na navazanou
jednotku. Autofi uvadéji, Ze pouzitim jejich pristupu se uSetii az 99,7 % paméti oproti standardnimu
pfistupu. Dalsi pfipojenou jednotkou jsou takzvané Piped registry, jez maji zajistit velmi rychly pfistup
k datim integralniho obrazu, nad nimiz se praveé vyhodnocuje. Piped registry jsou tvofeny matici
21 x 21 registrd. Tyto registry nasledné umoznuji zpracovat vSechny pfiznaky v detekénim oknu
najednou, a vyhodnotit tak detek¢ni okno za jeden takt. Kazdy registr uchovava 32 biti dat. Posledni
piipojenou jednotkou je jiz samotny klasifikator s Haarovymi pfiznaky. Autofi uvadgji, Ze pouzivaji
pouze piiznaky, které maji 6, 8 nebo 9 vstupnich hodnot. To znamena, Ze piiznaky maji 2, 3 nebo 4
¢tvercové oblasti. Pfiznaky pouzité autory jsou dostate¢né obecné pro danou tlohu.
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Klasifikator, ktery vSak autofi pouzili v praci, ma jen omezenou mnozinu 52 piiznakl
anedosahuje stejnych klasifikaénich vysledkt jako jiné dfive uvedené architektury. U testa
provedenych na MIT-CMU data setu byla UspéSnost pouze 86 %. Uvedena architektura byla
implementovana na FPGA Virtex-11 Pro XC2VP30, coz je dnes jiz pomérné zastaralé FPGA. Autofi
uvadéji, ze maximalni dosazitelna rychlost jejich implementace pro uvedené FPGA je 143 snimku za
sekundu pfi rozliseni obrazu 640 x 480 pixelt. Maximalni dosazitelnd frekvence udavana autory je
126 MHz. Tabulka 2 ukazuje naroky na FPGA zdroje pro uvedené feSeni. Z tabulky lze vidét, ze
naroky na zdroje jsou pomérné velké vzhledem k pouziti pouhych 52 slabych klasifikatort.

Tabulka 2: Naroky na FPGA zdroje, Lai, Virtex-11 Pro XC2VP30 [48].

Pocet zdroju Vyuziti
Dostupné Pouzité
Slices 13696 11505 84 %
Slice Flip Flops 27392 7872 28 %
4 input LUT 27392 20901 76 %
BRAM 136 44 32%
GCLKs 16 1 6 %

Spotiebované zdroje v FPGA jsou vyjadreny za pomoci vyétu FPGA komponent, které spotiebuji
pro svou implementaci. Vyznam jednotlivych komponent je nasledujici:

e Slice — Zakladni konfigurovatelnd jednotka na FPGA, ktera se sklada z Flip Flop, LUT
a multiplexord.

o Slice Flip Flop — klopny obvod, ma dva stabilni stavy a miize ulozit jeden bit.
o Slice Register — skupina Flip Flop obvodu pro ulozeni nékolika bita.

e 4 input LUT - C¢tyfvstupové vyhledavaci tabulky, ukladaji pfedefinované hodnoty
a implementuji logické funkce.

e BRAM - Blokova pamét’ RAM — BlockRAM.
o GCLKs — generator hodin.

o DSP —jednotka pro zpracovani digitalnich signall (operace s¢itani, nasobeni a podobn¢).

3.3.2 Implementace Kyrkou [47]

Kyrkou a Theocharides piedstavili ve své praci [47] Klasifikator, o kterém tvrdi, Ze je to pIné genericka
hardwarova implementace AdaBoostu. Autofi Ve své praci uvadi, ze predchozi implementace byly
vzdy svazény stadou omezeni, jako je napiiklad omezena nebo fixni velikost vstupniho obrazu,
detekce jen jednoho typu objektti ¢i dokonce detekce napiiklad jen omezeného poctu objektt stejného
typu v obraze. To znamena, Zze diivéjsi implementace dokazaly detekovat napiiklad jen 5 objektd
Vjednom snimku. Autofi vytvofili tedy pln€ uzivatelsky generickou architekturu, ktera se ma
vypofadat se viemi diive uvedenymi omezenimi. Architektura muze pfijimat obraz v libovolném
rozliSeni, mize detekovat libovolny pocet objektl stejného typu, mize byt pouZita pro detekci riznych
typl objekti a autofi uvadéji jako hlavni piednost to, Ze se architektura nemusi ménit, dojde-li ke
zmeéné klasifikatoru. To znamena, Ze se pouze natrénuje novy klasifikator, ktery se da na vstup
klasifikatoru v FPGA. Architektura ma tedy predstavovat prvni zcela genericky AdaBoost.
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Autofti v praci detekovali pét hlavnich oblasti, se kterymi se museji efektivné vyporadat. Jsou
jimi:
e zména rozliSeni obrazu,
e vypocet integralniho obrazu,
e vypocet ptiznakd,
e vypocet stages a
e identifikace regiont s objektem zajmu.

Architektura predstavena autory se skladd ze dvou zakladnich blokd. Prvnim je generator
obrazové pyramidy (IPG) a druhou ¢asti je takzvané systolické pole. IPG generuje regiony obrazu
a systolické pole je zpracovava. Systolické pole ohodnocuje kandidatni regiony obrazu, které mohou
potencionalné obsahovat detekované predmeéty. Autoii pouzili hybridni systém zmény rozliSeni
vstupniho obrazu, ktery jednak provadi zmenSovani vstupniho obrazu, ale také provadi zménu
velikosti ptiznaka (zvétSovani) dle pivodniho schématu predstaveného autory Viola a Johnes [82].
IPG generuje takzvané vyhleddvaci okno, které je zpravidla vetsi nez detekovany predmét (naptiklad
80 x 60 pixelt), a vtomto okné provadi detekci a piedevs§im zménu velikosti Haarovych ptiznakd.
Vyhledavaci okno je zpracovavano paraleln¢ piiznak za ptiznakem, Stage za stage pomoci
systolického pole. To provadi vypocet integralniho obrazu, vypocet obdélnikd pro kazdy piiznak,
ohodnoceni pfiznakd a také vypocet vysledkt celé stage. Po kompletnim zpracovani vyhleddvaciho
okna je pomoci IPG vygenerovan obsah nového vyhledavaciho okna, dokud neni obraz kompletné
zpracovan. Vystupem systolického pole jsou pozice a velikosti detekovanych predmétd. Blokové
schéma architektury je dano na obrazku 20.
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Obrazek 20: Blokové schéma AdaBoost klasifikatoru navrzeného autorem Kyrkou [47].

IPG generuje vyhledavaci okno o velikosti m x n pixeld, jehoz rozmér je dan velikosti
systolického pole. Velikost systolického pole je zpravidla omezena dostupnymi prostredky na FPGA.
IPG a systolické pole pracuji v rezimu zfetézeného zpracovani (pipelining). IPG se sklada ze tii ¢asti.
Prvni ¢ast je pfijimaci, ktera pfijima pixely obrazu z obrazové vyrovnavaci paméti; dalsi ¢ast je délici,
ktera generuje jednotliva vyhledavaci okna, a ¢asti produkujici obraz v riiznych stupnich rozliSeni. IPG
predava do systolického pole vzdy cely prvni sloupec vyhledavaciho okna.

Systolické pole provadi prevaznou ¢ast vypoct a je slozeno ze dvou typl vypocetnich elementil
(PE). Prvnim je shromazd’ovaci a vypocetni jednotka (CCU), druhym typem jsou ohodnocujici
jednotky (EU). Struktura systolického pole je na obrazku 21. EU jednotky jsou umistény nalevo jako
prvni buiika v kazdém fadku. Zbytek pole je pak tvofen CCU jednotkami. Kazda EU jednotka je
propojena se svou sousedni CCU jednotkou na fadku a také s posledni CCU jednotkou na fadku ve
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smyslu kruhového propojeni. Systolické pole také obsahuje fidici jednotku (CU), ktera globalng¢ tidi
vSechny prvky pole. CU slouzi jako koordinator ohodnoceni vyhledavaciho okna a je v podstaté
odpovédna za spravné vykonani dle principu AdaBoost. CCU jednotky pracuji synchronné a mezi
sousednimi jednotkami je vytvofeno obousmérné propojeni. Minimdalni velikost systolického pole je
dana origindlni velikosti pouzitych pfiznakil. Se zvétSenim systolického pole se zvysi i rychlost
zpracovani, jelikoz je pak mozné vjednom kroku zpracovat vice detekCnich oken. Horni hranice
velikosti je dana predevsim pouzitym FPGA.
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..................................................

g W 1

CONTROL UNIT |7

Obrazek 21: Systolické pole [47].

Systolické pole pracuje nasledujicim zplisobem. Jako prvni je vypocten integralni obraz.
Nésledné jsou vypocteny vSechny obdélnikové oblasti pro vSechny piiznaky, a to paralelné a pro
vSechny urovné velikosti pfiznakd. Dale je provedeno ohodnoceni vSech stages paraleln¢ v ramci
jednoho vyhledavaciho okna pro ziskani vysledkd stages. Regiony, které nebyly detekovany Zzadnou
stages, jsou oznaceny za nevalidni a vylouceny z dalSiho zpracovani. Detailni popis CCU a EU je dan
v [47]. Veskeré operace v systolickém poli jsou zaloZzeny na lokalnich vypoctech, které vSak potiebu;ji
ziskat data od svych sousedl. Pro kazdou operaci je tak tieba provést fadu paralelnich ptenosu dat,
a tedy kazda z operaci, kterou systolické pole provadi, spotiebuje urcity cas, ktery musi byt delsi nez
1 hodinovy cyklus. Vypocet integralniho obrazu napiiklad zabere pro obraz o velikosti m x n pixeld
2:[m+(m-1)+(n-1)] hodinovych cykli. Pro vypocet obdélnikovych oblasti je tfeba dx + dy operaci pro
ziskani dat. Kde dx a dy jsou dany offsetem soufadnic pocitaného obdélniku. Nasledn¢ je tfeba ud¢lat
vyménu vysledki detekénich oken, kterd opét zabere 2n hodinovych cykla, kde n je dano poétem
obdélnikti v Haarové ptiznaku. Vysledky jednotlivych obdélnik se shromazd’uji v EU jednotkéch,
které provadgji jejich ohodnoceni na zakladé dat ziskanych pii trénovani. Po vypoctu v8ech ptiznaki je
proveden vypocet stages a na zakladé téchto vysledki jsou pak jednotlivé regiony obrazu oznacovany,
zda obsahuji hledany pfedmét nebo ne.

Autofi spatifuji hlavni pfinosy prace v tom, Ze je architektura paralelni, ve velké rychlosti
zpracovani systolického pole, v konstantni rychlosti zpracovani nezavisle na poétu detekovanych
predméti v obraze a moznosti prizpusobeni architektury na pozadavky aktualniho feSeni, coz je
dostupné misto na FPGA a ptipadné rychlost zpracovani.

Pro ovéfeni konceptu své prace autofi vytvofili testovaci implementaci na Xilinx XUP Virtex Il
Pro platformé — XC2VP30 [88]. Pro ulozeni vysledki trénovani autofi pouzili externi pamétové
moduly. Naroky na implementaci v FPGA jsou uvedeny v tabulce 3. Autofi také provedli
implementaci v ASIC (Application Specific Integrated Circuit) technologii. Tyto vysledky jsou
dostupné v jejich praci.

Maximalni pracovni frekvence uvedeného feseni na FPGA XC2VP30 je 100 MHz. Pfi této
frekvenci udavaji autofi propustnost architektury 64 snimki za sekundu pfi rozliseni obrazu 640 x 480
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pixelti. Pfesnost implementovaného klasifikatoru je 93 %. Autofi stejné jako Lai [48] pouzili Haarovy
ptiznaky, které se skladaji ze 2, 3 nebo 4 obdélnikovych oblasti.

Autofi ve svém ¢lanku tvrdi, ze architektura je plné genericka a neni tfeba ji ménit s novym
klasifikatorem. Toto vSak v praxi neznamend, ze muze byt jeden implementovany klasifikator na
FPGA a jen mu meénit vstupy (natrénovand data klasifikéatori), ale ve skutecnosti to znamena, ze pro
kazdy novy klasifikator je tfeba piegenerovat popis hardwarovych jednotek, tedy pfedné upravit
velikost systolického pole, které je zavislé naptiklad na velikosti detekovanych predmétd. Neméni se
tedy architektura jako celek, ale musi se zménit implementace.

Autofi ve svém dile prestavuji architekturu jako paralelni, avSak z globalniho hlediska se nejedna
0 pIn¢ paralelni architekturu, ale o architekturu sekven¢ni, ktera ma vsak optimalizovany jednotlivé
své casti pomoci paralelniho vykonavani. Nelze ji tedy povazovat za pIn¢ paralelni implementaci, ale
jen za pseudoparalelni implementaci. Potencial FPGA pro paralelizaci tak nebyl ani v této velmi slibné
praci plné vyuzit.

Tabulka 3: Naroky na FPGA zdroje Kyrkou, Xilinx Virtex II Pro XC2VP30.

Pocet zdroji VyuZziti
Dostupné Pouzité
Slices 136 68 50 %
Slice Flip Flops 27392 23744 87 %
4 input LUT 27392 25818 94 %
BRAM 136 24 17 %
GCLKs 16 1 6 %

3.3.3 AdaBoost engine - Zemcik [96]

Zeméik a Zadnik predstavili prvni implementaci AdaBoost engine jiz v roce 2007 v praci [95]. Engine
je zalozen na vyuziti principu jemného multi-threadingu (viz podkapitola 3.1.4) kombinovaného se
ztetézenym zpracovanim. Multi-threading je pouzit ptedevs§im pro piekryti zpozdéni generovaného
v zietézené lince. V této praci byl vytvofen klasifikator malych rozmérd, ale pomérné dobrych
parametrd. Architektura byla implementovana na FPGA Virtex-I1 250 [88], kde dokazala zpracovat 22
snimkii za sekundu pii rozliSeni 640 x 480 pixela a frekvenci FPGA 100 MHz. Engine potiebuje 2980
Slices a 14 BlockRAM paméti k tomu, aby mohl implementovat klasifikator s pouhymi 20 slabymi
klasifikatory. Tyto naroky jsou pomérné¢ malé. Klasifikitor implementuje takové malé mnozstvi
slabych klasifikatorti, jelikoz jeho hlavnim ucelem mélo byt pouziti jako pfedzpracovavajici jednotka.
Engine byl také omezen z hlediska $itky zpracovavaného obrazu na 352 pixelii. Pro zpracovani $irSiho
obrazu bylo nutné obraz zpracovavat po sloupcich s prekryvem 128 pixelti. Zvoleny klasifikator v této
praci byl AdaBoost ve spojeni s LRD priznaky (i kdyz autofi prace uvadéji, ze architektura byla
pfipravena i na pouziti WaldBoostu). Architektura se vyznacovala ukladanim malého prouzku obrazu
do pameéti. Detekce objektl riznych velikosti byla umoznéna pomoci externiho DSP, které provadélo
vypocet obrazové pyramidy s poZadovanymi Grovnémi rozli$eni. Tato implementace se také vyznacuje
velmi slozitou logikou pro adresovani pixelti obrazu, které se maji vyhodnotit v ramci slabych
klasifikatora.

Pozdé&ji Zemcik ve spolupraci s dal$imi autory sviij engine piepracoval do nové podoby, kterou
prezentoval v praci [96]. V této praci je navrzena vylepSena detekce predmétti s rtiznou velikosti,
atedy i zména rozliSeni vstupniho obrazu a proudové zpracovani v porovnani s piedchozi
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implementaci [95]. V této praci autofi pouzili jak LRD, tak i LBP pfiznaky pro vytvoieni slabych
klasifikatord. Jako silny klasifikator byl nyni zvolen jiz WaldBoost, ktery jiz ze svého principu piinesl
zvySeni rychlosti zpracovani. Autofi provedli zménu trénovaciho algoritmu tak, aby minimalizovali
vliv kvantizacni chyby zpiisobené pouzitim celoCiselné reprezentace hodnot v tabulce alfa koeficientt.
V architektufe zlistala zachovana vyrovndvaci pamét pro uklddani tenkého pasku vstupniho obrazu
pfimo na ¢ipu FPGA, ktery ma slouzit k velmi rychlému piistupu k datim, nad kterymi se prave
pracuje.

Na obrazku 22 je vyobrazeno blokové schéma nového engine. Ten pracuje jako programovatelny
automat, jez je fizen 64bitovou instrukéni sadou. Klasifikator je vyhodnocovan na kazdé pozici
V obraze. Engine implementuje zfetézené zpracovani za Gcelem paralelizovani zpracovani jednotlivych
slabych klasifikatorti. O rychly pfistup k obrazovym datiim se stara jednotka pro ukladani pasu obrazu.
V této jednotce vSak neni ulozen pivodni 8bitovy obraz ve stupnich Sedi, ale pouze obraz s 6bitovym
rozliSenim pro kazdy pixel obrazu. Autofi uvadéji, ze touto redukci nejsou ovlivnény detekcni
schopnosti uvedené¢ho feSeni a souCasné je timto dosazeno urcité uspory paméti na FPGA cCipu.
Z vyrovnavaci paméti pro pas obrazu se vycCita oblast 6 X 6 pixeld, na které se provadi vyhodnoceni
slabych priznakti. Pamét’ je uzpuisobena tak, aby bylo mozné tuto oblast vycitat kazdy hodinovy
cyklus.

Pipeline 1 Bitmap
c N with detections
@ - -
2o Feature extraction jm .| Threshold =  Position control
E & > > -
) Alpha table memory
- Image stripe
= memory Pipeline 2 i mul
=] J '
£
8 Feature extraction Threshold = Position control Program
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(-I - T r# Threshold memory
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Obrazek 22: Architektura AdaBoost engine [96].

Autofi v praci navrhli dva zpisoby, jak provadét zménu rozliseni obrazu. Prvnim zplisobem je
jemna zména rozliSeni obrazu, kdy se vstupni obraz postupné zmensuje vzdy na 5/6 pavodni velikosti
v prvnich 8 krocich. A nasledné pak vzdy na 1/2 ve zbyvajicich krocich. Timto zptsobem je uSetiena
¢ast vypocetniho vykonu. Druhy zpasob, ktery byl navrzen autory, spociva v hrubé zméné rozliseni
obrazu vzdy na 1/2 velikosti, ale aby dodrzeli celkovy pomér zmensovani 5/6, tak provadéji zménu
velikosti pfiznakid smérem nahoru. Zména velikosti pfiznaku je v této praci v podstaté provadéna
pomoci dalsiho klasifikatoru, kdy pro kazdou uroven zmény velikosti piiznakti je vyhodnocen
klasifikator s jinymi velikostmi pfiznaki. Celkem pro vyhodnoceni tak museji byt pouZity
4 Kklasifikatory liSici se pravé velikosti priznakl. Jak je mozné jiz ztohoto popisu vidét, tak tento
ptistup povede zcela jisté k implementaci s mensim datovym tokem, ale vyuzitim tohoto piistupu by
mélo dojit k Gispofe pamétovych zdroju, které jsou potiebné pro implementaci (pro implementaci
SLBP doslo k vyznamnému poklesu o cca 40 %, ale u implementace s LRD byl pokles téméf
zanedbatelny). Tento zpisob zpracovani byl ale autory nasledné zavrZen, jelikoz poskytoval horsi
vysledky. LRD a LBP pfiznaky pouZité v praci jsou omezeny na maximalni velikost 6 X 6 pixeli. Pro
vyhodnoceni ptiznakl jsou implementovany specialni jednotky.

Blokové schéma na obrazku 22 obsahuje jednotku pro extrakci pfiznakd, které jsou nacitany
z prouzkové paméti, pamét’ alfa tabulek, ktera slouzi k ohodnoceni hypotéz, jednotku pro porovnavani
¢aste¢nych vysledkd s prahem a pamét’ instrukci. V architektuie jsou dvé linky zietézeného zpracovani
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pro vypocet klasifikatoru. Nekteré komponenty, jako je napiiklad pamét instrukci a pamét alfa
koeficientd, jsou sdilené, ale samotné vypocetni jednotky jsou replikovany.

Autofi provedli implementaci na FPGA Xilinx Spartan 6 LX45T, které bylo na vyvojové desce
Xilinx SP605. Pouzity detektor obsahoval pouhych 128 slabych klasifikatorii. Tabulka 4 udava pocet
zdroji potiebnych pro implementaci na vybraném FPGA v konfiguraci LRD 5/6 (nejvykonngjsi
implementace). Pouzitim LBP namisto LRD se cca dvojnasobn¢ zvysi spotieba paméti BRAM a navic
klesne cca 0 1/4 rychlost zpracovani dat.

Tabulka 4: Spotieba zdroji AdaBoost engine v konfiguraci LRD 5/6.

Pocet zdroju Vyuziti
Dostupné Pouzité
Slice Flip Flops 54576 1732 3%
4 input LUT 43661 7373 27 %
BRAM 116 31 31%

Propustnost jejich implementace je 163 snimki za sekundu pii rozliSeni 640 x 480 pixelt. Pro
implementaci uvedeného feSeni je tfeba pomérné malo zdroji na FPGA a autofi uvadéji, ze na jednom
FPGA muze byt instanciovano vice engine pro zvySeni rychlosti zpracovani nebo pro detekci nékolika
typi objektll najednou. Ale vzhledem k omezenim, jez jsou u implementované architektury (128
slabych klasifikatort, rozliseni pouze 640 x 480 pixeltl), se da ocekavat, ze sestavenim klasifikatoru,
ktery by mél alespon 500 slabych klasifikatort LBP nebo LRD a zpracovaval by obraz o rozliSeni
minimalné¢ FullHD, by se vyznamné zménila spotieba zdroji na FPGA (pfedev§im paméti BRAM)
a zfejme by i poklesla snimkova rychlost architektury v disledku vyrazného navyseni poctu detekénich
oken, které by se musely zpracovat. Vysledky této prace je tak tieba posuzovat v omezenich, které si
stanovili autofi, a nelze je pfimo srovnavat napiiklad s feSenim vytvofenym Kyrkou [47]. Architektura
v§ak muze byt stejné jako jeji pfedchidce velmi vyhodné pouzita v systémech, kde ma pracovat jako
mala predzpracovavajici jednotka. Pro takové systémy je architektura autory zfejmé zamyslena a v
takovych systémech vyrazné¢ vyniknou jeji prednosti.

3.3.4  Oblic¢ejovy detektor dle He [16]

Autor He a kolektiv ve své praci [16] predstavili velmi rychly obli¢ejovy detektor. Jejich feSeni
prekonava v rychlosti zpracovani nasobné doposud znama feseni pro detekci objekti. Toto feSeni se
vSak neda povaZovat za primého konkurenta této praci ¢i ostatnim feSenim predstavenym
v predchozich podkapitolach. Je zde vSsak uvedeno predevsim pro porovnani vysledkt univerzalniho
feSeni a Cisté specializovaného feseni pro jeden typ ulohy. He prezentuje svoji praci jako SoC (Systém
on Chip) architekturu pro ultra rychlou detekci obli¢eju ve videu. Prace je zalozena na efektivnim
a robustnim algoritmu, ktery pouziva kaskadu klasifikatort zalozenych na neuronovych sitich, které
jsou vsak dale zaloZeny na natrénovanych Haarovych ptiznacich pomoci AdaBoostu. Prace vsak pro
dosazeni velké rychlosti vyuziva jesté dvou dalSich metod pro pred-detekci zajmovych zon. Prvni
metodou je detekce a sledovani pohybu zajmovych pfedmétd a druhou metodou je pied-detekce
pomoci barevného schématu lidské kuze.

Autofi ve svém pfistupu pouzivaji integralni reprezentaci obrazu, aby mohli rychle pocitat
vysledky Haarovych vinek. Architektura se sklada ze tfi zakladnich ¢asti pfedzpracovani obrazu,

detekéni Gasti a nasledného zpracovani obrazu. V jednotce pro predzpracovani je provedena zména
rozliseni vstupniho obrazu (autofi pracuji s obrazem v rozliseni 640 x 480 pixeltl) na velikost pouhych
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80 x 60 pixelt. Na takto velkém snimku provedou detekci pohybu a detekci lidské ktize. Detekce
pohybu pouzitd v praci je zalozena na rozdilu dvou nasledujicich snimkl, coz vede k pouziti
vyrovnavaci paméti pro predchazejici snimek. Detekce kiize je zaloZena na barvé pixelt a je pro ni
pouzito trivrstvé umélé neuronové sit€ S vstupni vrstvou S tfemi neurony pro Cervenou, zelenou
a modrou slozku obrazu, Sest neuronil pro zpracovani barevné informace obrazu ve skryté vrstveé
a posledni vrstva pro generovani vysledkii. Ve druhé casti je generovana integralni reprezentace
obrazu a je provedeno vyhodnoceni kaskadového klasifikatoru. Vyhodnoceni je vSak provedeno pouze
v oblastech, jez jsou oznaceny v pted-detekéni fazi, a probiha na obraze o velikosti 80 x 60 pixelt.
V obraze se pak hledaji objekty jen tii riznych velikosti dle pfednastavenych masek. Klasifikace je
provadéna pomoci kaskady deviti stages neuronovych siti, které vyuzivaji jako vstup slabé
klasifikatory zalozené na Haarovych vinkach. V posledni ¢asti nasledného zpracovani jsou detekované
vysledky pouzity pro eliminaci artefaktti a Sumu (to je napiiklad pro odstranéni vicenasobné detekce
jedné tvare).

Autoti implementovali architekturu na FPGA Xilinx Virtex-5 FPGA (XC5VFX130T) a pouzili
vyvojovou desku ML510. Tabulka 5 uvadi naroky na zdroje spotifebované architekturou v FPGA.
Propustnost architektury je na velmi vysoké urovni a dosahuje 625 FPS pfi rozliseni obrazu 640 x 480
pixelt pfi frekvenci 73 MHz. Tato hodnota je mnohem vyssi nez u diive uvedenych architektur. Ale
stejné tak vzroste i spotieba zdroju, a to predev§im paméti BlockRAM. Nutno podotknout, ze pouzita
implementace pro rozpoznavani barvy kiize je velmi ¢asto citliva na svételné podminky a také na to,
jaka barva pleti se detekuje.

Tabulka 5: Spotfebovanych zdroju He [16] pro Xilinx Virtex-5.

Pocet zdroji VyuZziti

Dostupné ‘ Pouzité
Slice Flip Flops 81920 37828 46 %
4 input LUT 81920 67704 83 %
BRAM 298 276 93 %
DSP48Es 320 161 50 %

3.4  Porovnani dosazenych vysledki znamych

architektur

V tabulce 6 jsou uvedeny vysledky dosazené jednotlivymi architekturami. Vysledky jsou ziskany pro
vstupni obraz o rozliSeni 640 x 480 pixeld mimo praci autora Cho, jehoz vysledky jsou uvedeny pro
polovi¢ni rozliSeni obrazu. RozliSeni, na zaklad¢ kterého je provedeno porovnani, je dnes jiz
nepostacujici, ale bohuzel nejsou znamy dalsi moznosti uvedenych architektur vzhledem k mozZnosti
zpracovani obrazu s velkym rozliSenim (FullHD a vice). D4 se vSak spekulovat, Ze fada architektur,
které jsou uvedeny v tabulce, nejsou postaveny pro zpracovani obrazu s tak velkym rozlisenim a jejich
pfepracovani na moznost zpracovavat takovy obraz by zabralo nemalé usili. Piedné by ziejmé
u n¢kterych architektur vyrazné narostly pozadavky na FPGA zdroje. Stejné tak, pokud by mély
uvedené architektury pracovat na své maximalni rychlosti, tak by téméf kazda architektura potiebovala
vyrovnavaci pamet vstupnich snimku, jelikoz nemaji konstantni Cas zpracovani jednoho snimku
s vyjimkou Kyrkou implementace, ktera ji ma konstantni. Jednim z nejvétSich omezeni uvedenych
architektur je jejich sekvencni pristup ke zpracovani obrazu. Témér kazda z uvedenych architektur
popisuje, jak paralelizovala vypocet, ale po delsim prozkoumani Ctenaf zjisti, ze se jednd jen
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0 paralelizaci urcité casti algoritmu. Nejdale v paralelizaci dospél autor Kyrkou, ale i jeho feSeni je
Z globalniho pohledu sekven¢ni s paralelizaci jednotlivych krokii. Potencial FPGA tak ziistal
nevycerpan a stale je v tomto oboru co zkoumat a vylepsSovat.
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Tabulka 6: Dosazené vysledky jednotlivych implementaci pro rozliSeni obrazu 640x 480 pixeli.

Zemcik [95] Hiromoto Cho [31] Wei [83] Shi [67] Lai [48] Kykou [47] Zemcik He [16]
[22] [96]
FPGA Virtex-11250  XC5VLX3302  XC5VLX110  XC2V2000 § XC2VP30  XC2VP30  Spartanb LX-45T  XCBVFX130T
v o 26
Snimkii za 22 30 15 102 143 64 164 625
sekundu (320x240)
Slices LUTSs 2980 63443 66851 13853 - 20901 25818 7014 67704
ﬁ:g’;s Flip i 55515 21902 4573 i 7782 23744 1673 37828
BRAM 14 ; 41 56 ; 44 24 29 276
pameti
Nésobicky 0 ] ] 28 ; ; 68 ; ;
Frekvence
100 160,9 ] o1 200 126 100 152 73
(MH2)
gresn"“ ; ; ; 85 % ; 86 % 93 % ~91 % -
etekce

Zmena nenf 0.8 0.8 0,75 ; 0,75 0,75 0.8 ;
rozliSeni
Pocet
slabych 20 2913 2135 295 2913 52 2913 128 115
klasifikatora
Stages - 25 22 3 25 1 25 - 9
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4 Navrh novych tvaru LBP operatoru

Prace [4] ukazuje, Ze vytvofenim novych pfiznakt a také novych metod extrakce pFiznakl lze
dosahnout vyznamného vylepSeni presnosti klasifikace a vfadé piipadl to muze vést k lepSim
vysledkim nez vytvoieni zcela nové klasifika¢ni metody. Tato kapitola je tak zaméfena na navrh
novych aplikaéné specifickych tvard ptiznakt pro LBP, LRP, LRD nebo LR operatory (vSechny
uvedené operatory mohou vyuzivat stejnou mnozinu tvari). V soucasnych implementacich, které
vyuzivaji LBP klasifikatory, se pouzivaji jen zakladni tvary masek (matic) pro vypocet ptiznakt. Tyto
zékladni tvary byly navrzeny lidmi a nevyuzivaji potencial mozného pfizptsobeni vzhledem k vybrané
tiid¢ problému. Lidmi navrzené ptiznaky sice pracuji v Sirokém spektru uloh velmi dobfe, ale témét
pro zadnou tlohu nejsou nejvhodné;jsi.

V této Kkapitole je ptedstavena metoda navrhu novych tvari operatori pro feSeni jednoho
konkrétniho problému. Pii takovémto ptistupu je velka pravdépodobnost, Ze se podaii nalézt novy tvar
operatoru, ktery bude ve vybrané uloze pracovat velmi dobie, ale pro jiné ulohy mutze byt zcela
nepouzitelny. Tato zdanliva prekazka je vSak nedutlezita, jelikoz pro kazdou specifickou tlohu
muizeme navrhnout novy specificky tvar operatoru.

Ziskdnim nového tvaru ptiznaku, ktery bude vykazovat dobré vysledky pii klasifikaci, se podati
zvysit ucinnost celého silného klasifikatoru. Dalsi vyhodou tohoto pfistupu je, Ze pro vybudovani
silného klasifikatoru s pozadovanou uc¢innosti budeme potiebovat mensi pocet slabych klasifikatort.
Tato vlastnost je velmi zadouci, pokud budeme vysledny silny klasifikator implementovat v FPGA.
Snizi se tim pozadavky klasifikatoru na zdroje v FPGA.

Cim vét§i je mnozina slabych klasifikatort, které je mozné pouZit vramci jednoho silného
klasifikatoru, tim lepsi klasifikator miize byt sestaven. Velikost mnoziny slabych klasifikatord, ktera je
vstupem do trénovaciho procesu, je zavisla na poctu vSech tvard operatori, které mame k dispozici.
S navrhem novych priznakt se tato mnozina rozroste.

Pfi navrhu novych tvart operatort mizeme zavést fadu kritérii, dle kterych se bude navrhovat
a posuzovat jejich kvalita. Napiiklad ze znalosti technologie, moznosti a zdroji FPGA a cilové
architektury muzeme sestavit kritérium, dle kterého se bude posuzovat vhodnost nové navrzeného
ptiznaku pravé vzhledem k implementaci v FPGA. Takovym omezenim mizeme generovat piiznaky
vhodné pro implementaci v FPGA.

4.1  Tvar operatoru

Tato podkapitola uvadi popis zakladnich tvart ptiznaka pro LBP operatory a nasledné ukazuje, jak by
mohly vypadat nové tvary operatorti (pfiznakil) navrzené automatizované. Velikost operatori pro
klasifikator je omezena a nesmi presahnout velikost detekéniho okna. Pro implementaci v FPGA jsou
vsak operatory 0 velikosti detekéniho okna prilis velké a jejich implementace by spotfebovala velké
mnozstvi zdroji FPGA. Experimentalné vSak bylo zjisténo, Ze pro vétSinu uloh postacuji piiznaky
s omezenou velikosti [19]. Uved’'me, Ze pro detekci obli¢eje se bézné pouziva velikost detekéniho okna
24 x 24 pixela [19] nebo 20 x 20 pixeld. Avsak pro slabé klasifikatory postacuje pouZivat operatory
0 maximalni velikosti 6 X 6 pixeld. Toto omezeni je velmi vhodné nejen pro implementaci v FPGA, ale
i pro hledani novych tvarti operatord, jelikoz se timto omezenim vyrazné redukuje stavovy prostor,
ktery je nutné prohledat.
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Obrazek 23 ukazuje ruéné stanovené a v soucasnosti pouzivané tvary operatorti [17]. Uvedené
ptiznaky jsou charakteristické tim, ze tvofi spojitou oblast. VSechny vyobrazené ptiznaky jsou vsazeny
do obrazové matice o velikosti 6 x 6 pixeld. Jednotlivé oblasti (konvoluce) pro MB-LBP piiznaky maji
velikosti: 1 x 1 pixeld, 2 X 1 pixeld, 1 X 2 pixelt a 2 X 2 pixelt.

KaZzda oblast (jedna barva v obrazku) tvofi vzdy jen jednu spojitou obdélnikovou oblast, stejné
tak i vSechny piiznaky dohromady tvoii dalsi spojitou oblast. Zadné dvé oblasti se nepiekryvaji
a zadny pixel neni soucasti vice nez jedné oblasti v jednom tvaru ptiznaku.

Obrazek 23:Standardni tvary piiznaki [17].

Takovéto lidmi definované piiznaky tedy spliuji vySe uvedena omezeni. Metoda popsana Vv této
praci vSak neklade na navrh novych tvarti pfiznakd zadnd omezeni a novym piiznakiim dovoluje
piekryvani jednotlivych oblasti. Dovoluje, aby oblasti byly prazdné nebo aby byly oblasti pro
konvoluce nespojité. Oblasti tak mohou byt umistény kdekoliv v pfeddefinované matici 6 X 6 pixelt.
A tato matice je tak jedinym omezenim pii navrhu novych tvart pfiznaki.. Obrazek 24 ukazuje mozny
tvar nové navrzenych piiznakd a ukazuje mozné tvary a piekryti jednotlivych oblasti (volnost
evoluéniho navrhu). Pomoci uvedeného pfistupu je dokonce mozné provést nasimulovani Haarovych
vinek pomoci LBP. A to tak, Ze budou aktivni jen dv¢ oblasti (ostatni oblasti nebudou obsahovat zadny
prvek) a aplikaci LBP operatoru ziskame poté jen dva mozné vysledky stejné jako u Haarovych vinek.

)

Obrazek 24: Mozny novy tar piiznaka

Snazime se tak de facto zachytit texturu objektu v obraze. Dle rovnice pro LBP 2.3 [60] vime, Ze se pfi
vypoctu LBP ptiznaku provadi porovnani vSech okrajovych oblasti (hodnot jejich konvoluci)
s hodnotou konvoluce prostiedni oblasti (pro pifipad nasi prace je konvoluce nahrazena prostou sumou
pixelt v oblasti). Aby porovnani hodnot konvoluovanych oblasti dle rovnice 2.3 bylo smysluplné,
musi mit porovnavané hodnoty stejny dynamicky rozsah. Oblast o velikosti dvou pixelti ma v nasem
ptipadé dynamicky rozsah 0 —511; u velkosti oblasti pét pixelt je dynamicky rozsah 0 —1279. Tyto
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dva rozsahy neni vhodné bez dal$i upravy porovnavat. Proto je nutné provést tipravu dynamickych
rozsahd u obou hodnot do stejného ,,normalizovaného rozsahu. Zakladni dynamicky rozsah, ktery se
pouziva pii vypoctu LBP, je 0—255. Pfevod do tohoto zékladniho rozsahu je velmi jednoduchy,
jelikoz postacuje provést pouze vydéleni hodnoty dané oblasti poctem prvku oblasti. Po tomto kroku je
jiz mozné provést vypocet dle standardniho algoritmu LBP operatoru.

4.2  Metoda pro reSeni problému

Problematiku uvedenou v pfedchozi podkapitole je mozné fesit pomoci velkého poc¢tu optimaliza¢nich
technik pro prohleddvani stavového prostoru moznych feSeni. Jelikoz je velikost prohleddvaného
stavového prostoru enormné velka, neni mozné pouzit techniky, které provadéji jeho kompletni
prohledani za ucelem nalezeni nejlepsiho mozného teseni dle zadanych kritérii (pti hledani nejlepsiho
feSeni se pokousime maximalizovat fitness funkci). Velikost stavového prostoru, ktery je nutné
prohledavat, je 2"V*"*X kde W a H jsou rozméry maximalni velikosti tvaru operatoru, a K je podet
oblasti. V nasem ptipad¢ jsou W =6, H = 6, K= 9. Velikost stavového prostoru pro uvedeny piipad je
20%6x9 = 23 S rostouci maximalni velikosti piiznaku narfistd prostor pro feSeni problému
exponencialné. Problém spadd do casové tiidy EXP probléml (tfida s exponencidlni ¢asovou
narocnosti). Nalezeni nejlepsiho feSeni pomoci nahodnych nefizenych prohledavacich technik neni
mozné provést, jelikoz prostor pro prohledavani je piili§ veliky vzhledem k dnes dostupnému
vypocetnimu vykonu. Pro feseni je tak nutné pouzit n€kterou z technik, které¢ vyuzivaji heuristiku.
Struktura problému v prostoru je velmi komplikovana a prostor feseni neni spojity. Reseni by bylo
mozné napftiklad technikami:

e horolezecka metoda [65],
e genetické algoritmy (GA) [65],
e metoda simulovaného zihani [65] a tak dale.

Pro feSeni naseho problému byla vybrana metoda zalozena na genetickém algoritmu. Tato metoda
byla vybrana na zaklad¢ jeji schopnosti fesit problémy v uvedené tfid¢ slozitosti. GA vykazuji velmi
dobré vysledky pfi feSeni problémn, které jsou nespojité v prostoru a které maji také velky stavovy
prostor. GA je vhodny pro feSeni uvedeného problému, jelikoz neni tfeba naleznout globalni
maximum, ale postacuje nalézt lokalni maximum, neboli dostate¢n¢ dobré teseni. Pokud bychom
hledali globalni maximum, bylo by vhodné&j§i pouzit nékterou jinou optimaliza¢ni techniku, ktera
zaru€i jeho nalezeni — napiiklad Horolezeckou metodu. Pomoci GA se vSak dafi navrhovat velmi
neobvykla feSeni, na ktera by bézny navrhat s pomoci standardnich postupt a technik nepfisel. Takovy
vysledek vSak muize byt velmi zajimavy vzhledem k moznému nalezeni vysoce optimalizovanych
tvart ptiznak.

4.3  Geneticky algoritmus pro navrh tvari

r O
operatoru
P1i feSeni uvedené problematiky pomoci genetickych algoritmli se musi vyfesit nekolik zakladnich

problémi. Tato podkapitola se zabyva feSenim dil¢ich problémi, kterymi jsou zakodovani problému,
schéma evolu¢niho vypoctu a navrh fitness funkce.

50



Obrazek 24 ukazuje mozny tvar novych operatorti. Jelikoz algoritmus bude hledat jen tvar
operatoru, neni tfeba do problému zakomponovat pozice piiznakil v ramci detekéniho okna. Evoluéni
algoritmus (EA) bude hledat jen nejvhodnéjsi rozlozeni deviti oblasti ve vymezeném prostoru.

4.3.1 Zakédovani problému

Obecna schémata evolu¢nich algoritmti pozaduji reprezentaci vstupniho problému v definované forme
— chromozom. Ten je piedstavovan fetézcem znaku, ve kterém je provedeno jednoznaéné zakodovani
kandidatniho feSeni problému. Chromozom musi byt navrzen tak, aby pomoci né&j bylo mozné provést
zakddovani jakékoliv mozného kandidatniho feSeni. Operace provadéné nad chromozomy, jako jsou
kiiZzeni a mutace, se vétSinou nezabyvaji vnitini strukturou chromozomu a provedou jimi definovanou
operaci na libovolném chromozomu. V nékterych pfipadech se muze stat, ze aplikaci uvedenych
operaci ziskame feSeni, které neni mozné interpretovat (nema validni strukturu). Takovému stavu se
vSak vyvarujeme, pokud pouzijeme zakddovani problému, ve kterém bude kazdy vygenerovany
chromozom predstavovat validni feSeni. EA vSak maji i svd omezeni. Jednim z omezeni, které je
vhodné uvést, je délka chromozomu. Pokud by byla prili§ velka, tak by se feSeni problému hledalo jen
velmi obtizné. Proto je vhodné naleznout zakdédovani problému tak, aby vysledny chromozom byl co
nejkratsi.

V uvedeném problému je tieba zakddovat devét tvart oblasti. Kazda oblast mize mit riznou
velikost a mize byt nespojitd. Minimalni velikost oblasti je stavena na 0 prvkl a maximalni velikost
oblasti je omezena na 6 x 6 = 36 prvkii. Toto omezeni je dino maximalni velikosti navrhovanych tvara
operatort definovanych v podkapitole 4.1.

Problém zakodovani piiznaku tedy mizeme rozlozit na devét stejnych dil¢ich problémi —
zakodovani jedné oblasti. Jednu oblast miizeme zakodovat pomoci dvou zakladnich zptisobu:

e variabilni délka fetézce,
e pevna délka fetézce.

Zakodovani fetézce pomoci variabilni délky, by sice vedlo k relativné kratkému chromozomu,
ktery by se snadno ohodnocoval, av$ak toto feSeni vede k fadé¢ nevyhod. Prvni nevyhodou je, Ze
bychom museli mit v chromozomu separatory pro oddéleni jednotlivych casti oblasti a také separatory
pro oddéleni konvoluci samostatnych. Separatory jsou pak neuzitecnym znakem, ktery zvySuje délku
chromozomu. Operace kiizeni a mutaci by musely byt naprogramovany specialné tak, aby
produkovaly jen validni chromozomy. Zakddovani problému pomoci variabilni délky fetézce by
v disledku nepfineslo pfili§ mnoho. Proto bylo v praci pouzito zakédovani pomoci pevné délky
fetézce. Zvolené kodovani ma velkou vyhodu v tom, Ze se muze libovolné provadét operace kiizeni
a mutace a ve vSech piipadech se ziska platny jedinec. Zcela pak mize byt vyloucena kontrola validity
vygenerované¢ho kandidatniho feseni.

Jedna oblast se zakoduje jako posloupnost 6 x 6 = 36 bit. Kazdy bit posloupnosti reprezentuje
jeden pixel v oblasti 6 x 6 pixeld. Pixel na pozici dané soufadnicemi X a Y je reprezentovan bitem na
pozici x -y v chromozomu. Pixel se soufadnicemi X =2 a Yy = 5 je v bitovém fetézci reprezentovan
hodnotou na 10. misté. Hodnoty v bitovém fetézci udavaji, zda se dany pixel uplatni v konvoluci dané
oblasti nebo ne. Pokud je hodnota bitu rovna 1, tak se bit uplatni, jinak se neuplatni.

Obrazek 25 znazornuje zakddovani problému do chromozomu. V horni poloviné obrazku je
vyobrazeno zakodovani jedné oblasti do bitového fetézce o délce 36 biti. Tato operace je provedena
celkem devétkrat, a to pro kazdou z oblasti. Ve spodni ¢asti obrazku je vyobrazeno ziskani vysledného
chromozomu po zakodovani celého problému. Vysledny chromozom ma tedy délku 9 x 6 x 6 = 324
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bitl. Délka chromozomu neni piili§ velka, a tak se da predpokladat Gispésné feseni problému pomoci
EA.

36 bitu

9 X
9 x 36 bity

Obrazek 25: Zakodovani kandidatniho fe$eni do chromozomu.

4.3.2  Schéma genetického algoritmu

Pro feseni problému evolucnich vypoctd bylo pouzito jedno ze zdkladnich schémat genetickych
algoritmu, které poprvé predstavil Holland ve své praci [23]. GA se sklada z nékolika zakladnich
kroki, kterymi jsou:

¢ inicializace populace,

e ohodnoceni kandidatnich feSeni pomoci fitness funkce,
o selekce,

e rekombinace (mutace a ktizeni) a

e Sestaveni nové populace.

Prvni problém pti feSeni vybraného problému pomoci GA je inicializace populace. Pii feSeni
problému muizeme zacinat bud’ jiz ze znamého feSeni anebo znahodné vygenerovaného feSeni.
V piipadg, kdy zac¢iname z jiz znamého feSeni, mluvime o takzvané fizené inicializaci. Cela populace
se inicializuje pomoci jiz znamych feSeni a EA se je poté snazi vylepSovat. Druhou moznosti je provést
nahodnou inicializaci populace. Pokud nejlepsi globalni optimum lezi daleko od jiz znamych feseni, na
ktera se inicializuje, je vysoka pravdépodobnost, ze algoritmus uvazne v nékterém z lokalnich maxim
a nedostane se ke globaln¢ nejlepsimu feseni. Proto miize byt vhodné&jsi pouzivat pro feseni problému
nahodnou inicializaci, a pokusit se tak dosahnout lep$iho feseni.

vvvvvv

pomoci fitness funkce. Této problematice je proto vénovana cela nasledujici podkapitola 4.3.3.
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Problém selekce jedincti pro rekombinaci je mozné fesit pomoci nékolika zakladnich zplsobti.
Pro tuto praci byla zvolena turnajova selekce [11]. Jedinci vybrani pomoci selekce postupuji ve
zpracovani k rekombinaci — mutaci a k#izeni. Nejprve se provadi kiizeni jedinci, v algoritmu se
uvazuje jen jednobodové kiizeni. Operace kiizeni se diky vhodné struktuie chromozomu provadi velmi
jednoduse a postacuje tedy urcit jen bod pro kiizeni a poté operaci kiizeni provést. Kiizeni spociva
ve vymeéné posloupnosti bitl za/pred bodem kiiZzeni mezi dvéma chromozomy. Touto operaci ziskdme
ze dvou ptvodnich chromozomi dva nové chromozomy. Operace kiizeni se v algoritmu provadi
s definovanou pravdépodobnosti. Diky této pravdépodobnosti se nékteti jedinci nezméni a pokracu;ji
tak v piivodni formé do nové generace populace. Po operaci kiizeni nasleduje operace mutace, ktera
méni hodnotu jednoho nahodné vybraného bitu v chromozomu. Operace mutace se mize provadét
i nékolikrat nad jednim chromozomem a opét se provadi s definovanou pravdépodobnosti, kterd opét
zajisti, ze nékteti jedinci mohou projit beze zmény do dalsi generace.

Posledni operaci v genetickém algoritmu je sestaveni nové populace. Pfi této operaci je opét na
vybér mezi nékolika technikami:

e 0bnova celé populace,
e (CasteCna obnova populace.

V této praci byl zvolen princip ¢astecné obnovy populace. Nejlépe hodnoceni jedinci se tak vzdy
dostanou do nové populace (hranice byla nastavena na 5% nejlepSich jedinct), uplatiiuje se zde
takzvany elitismus. Néktefi dalsi jedinci se dostanou do nové populace pies rekombinaci, v piipade ze
nejsou pozménéni. Nova populace je vSak prevazné sloZena z jedinct, ktefi vznikli operacemi kiiZeni
a mutace.

4.3.3  Fitness funkce

Fitness funkce slouzi u GA k ohodnocovani kvality populace kandidatnich feseni. Kvalitu kazdého
jedince lze posuzovat dle nékolika rozliénych hledisek. Na jeji kvalité zavisi vysledek celého
genetického algoritmu a také rychlost konvergence algoritmu.

Pro navrh co nejvhodngjSich tvarti ptiznakii miZeme pouzit nékolik raznych fitness funkci.
V nasledujicich odstavcich jsou popsany vybrané zakladni fitness funkce. Ty jsou sestaveny tak, aby je
bylo mozné kombinovat a vytvorit tak vicekriterialni fitness funkce.

Globalni maximum

Aby bylo mozné vysvétlit fitness funkci, je tfeba nejprve popsat zplisob vypoétu vahované chyby
slabého klasifikatoru. Pro ohodnoceni jednoho jedince populace (chromozomu) je tfeba sestavit
mnozinu slabych klasifikator(, které jsou zalozeny na tvaru priznaku, ktery popisuje dany jedinec
populace. Pokud budeme uvazovat, ze vysledny silny klasifikator pracuje nad oblasti obrazu
0 velikosti 24 x 24 pixela, tak mizeme pomoci jednoho tvaru piiznaku vytvorit celkem 361 riznych
klasifikatort, které se budou liSit svou pozici v detekénim okné. Pro evaluaci jednoho chromozomu
musime provést natrénovani celé uvedené mnoziny slabych klasifikatorti a nasledné provést jejich
ohodnoceni na sadé testovacich dat. Ohodnoceni takto velké mnoziny klasifikatord je velmi pomalé
ajsou tak kladeny velké naroky na vypocetni vykonnost. Vysledkem ohodnoceni kazdého slabého
klasifikatoru je vahovana chyba, kterd udava presnost klasifikatoru. Cim mensi je vdhovana chyba, tim
vys$si presnosti dosahuje slaby klasifikator. Nyni byl velmi struéné popsan zpisob evaluace jednoho
¢lena populace. Vysledkem evaluace je tedy mnozina hodnot (pro uvedeny priklad 361).
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Fitness funkce globalniho maxima je vytvoiena tak, Ze najde slaby klasifikator s nejmensi
vahovanou chybu a tuto chybu bude nadale propagovat jako hodnotu fitness funkce. Nazev ,,globalni
maximum* vychazi z toho, Ze hledani maxima Se provadi pfes vS§echny mozné pozice ptiznaku.

Tato funkce se tak snazi optimalizovat ptiznak pro jednu konkrétni pozici v detekénim okné.
Takto natrénovany piiznak ma velmi dobré vlastnosti. AvSak pokud bychom sestavili cely klasifikator
jenom z takovychto ptiznakd, tak by vysledny silny klasifikator nepracoval pfili§ dobfe, jelikoz by se
ptili§ prosazoval jen jeden slaby klasifikator a cely vysledny klasifikator by mél uspésnost jen o malo
vetsi, nez je prave tento jeden pfiznak. Pomoci této fitness funkce jsme schopni natrénovat priznaky,
které maji ucinnost okolo 70— 75 %. Pokud se vSak pouzije tento piiznak jen v jednom slabém
klasifikatoru (nebo nekolika malo), velmi dobte zahaji klasifikacni proces a naptiklad ve spojeni
s WaldBoost [71] muze produkovat velmi dobré vysledky (zamitne vétSinu detekénich oken jiz
V prvnim kroku).

Primérna a stiredni hodnota

Fitness funkce primérné a stfedni hodnoty vychazeji ze stejného zakladniho principu jako piedchozi
fitness funkce. Avsak funkce neposkytuji vyslednou hodnotu jako maximum z mnoziny natrénovanych
slabych klasifikatorti, ale vraci primérnou nebo stfedni hodnotu z mnoziny natrénovanych slabych
klasifikatort. Do vysledné fitness funkce se tak promitne celd mnozina slabych klasifikatorii. Uvedené
fitness funkce se snazi naleznout tvar pfiznakt, ktery bude fungovat co nejlépe na vétSiné pozic
detek¢niho okna. Na nékterych pozicich vSak mtize byt ispésnost slabého klasifikatoru na velmi dobré
pozici a nékde zase muze klasifikator poskytovat velmi Spatné vysledky. Se Spatnymi vysledky
slabych klasifikatorti na nékterych pozicich se vSak vyrovna trénovaci algoritmus AdaBoost tak, ze je
nevybere do vysledného silného klasifikatoru.

Ptiznaky natrénované pomoci téchto fitness funkci jsou uplatnitelné Vv kterékoliv —cCasti
trénovaciho procesu klasifikatoru. Primérna isp€snost takto natrénovanych ptiznakt je cca 50 - 55 %.
Piiznak vykazuje velmi podobné hodnoty jako doposud ru¢né navrzené piiznaky. Takto natrénované
ptiznaky jsou prospésné, jelikoz zvétsi mnozinu slabych klasifikatord pro AdaBoost, a je tak mozné
natrénovat vétsi a také dokonalejsi klasifikator.

Primérna a stiredni hodnota z N nejlepSich pozic

Dals$i metoda pro hodnoceni kvality tvard novych piiznakll je zaloZzena na kombinaci piedesle
uvedenych metod. Nyni se v8ak nehledd maximum ani pramérové nejlepsi vzorek, ale je provedena
kombinace obou myslenek. Metoda je zalozena na hypotéze, Ze je mozné naleznout ptiznak, ktery
vykazuje velmi dobré vlastnosti pii klasifikaci jen na nékolika pozicich v detekénim okné.

Metoda pro vypocet fitness funkce je opet zaloZena na sestaveni a ohodnoceni mnoziny slabych
klasifikator. Po tomto kroku je vybrdno N nejlepsSich slabych klasifikatorii a z hodnot téchto
Klasifikatorti je vypocten pramér ¢i stfedni hodnota. Slabé klasifikatory, které jsou zalozeny na tomto
zpusobu vypoctu, dosahuji v priméru tspésnosti cca 65 %.

Z takto ziskanych slabych klasifikatori opét neni mozné sestavit kompletni silny klasifikator,
jelikoz tyto klasifikatory jsou natrénovany jen pro tvodni ¢ast klasifikatoru. Pokud je vSak pouZijeme
v uvodni ¢asti, tak vykazuji velmi dobré vysledky. Vhodnost klasifikatorti (tvary ptiznaki) jen pro
uvodni cast klasifikatoru je dana tim, Ze jejich trénovani probihd jen na sadé trénovacich dat s vahami,
které odpovidaji pravé pocatku trénovaciho algoritmu AdaBoost. Pokud bychom chtéli mit
natrénovany ptiznaky i pro dalsi ¢asti AdaBoost klasifikatoru, museli bychom GA opakované¢ spoustét
Vv pribéhu trénovani silného klasifikatoru na datech s aktualizovanymi vahami. Tento postup vSak vede
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k enormni vypocetni naro¢nosti a nasledné pak k enormnimu ¢asu trénovani (az nékolik mésicl, viz
podkapitola 4.4.1).

Ptizpisobeni piriznaki pro FPGA

Posledni zakladni typ fitness funkce, ktery je v této praci pouzit, se zabyva pfizpisobenim ptiznaki
pro pouziti v FPGA. Pro kazdy navrzeny ptiznak miZzeme stanovit typy operaci, které vyuziva, a jejich
¢etnosti. Dale pak pro kazdou operaci miizeme rovnéz stanovit jeji cenu V FPGA. Rovnice pro vypocet
cenové funkce ma tvar:

FPGAcenq = ZOEO fcena(o) ' féetnost(o) (4-1)

Kde O je mnozina vSech operaci pro vypocet konvoluci pfiznaku {+,/,>1, >2, >3, >4,>5},
kde >1 znaci operaci logického posunu vpravo o 1 bit nebo také operaci déleni x/2 (v FPGA vypusténi
posledniho bitu), >2 znaci operaci x/4 (vypusSténi dvou poslednich bitti) a tak dale. Funkce fens je
cenovou funkci pro jednotlivé operace a f....s je funkei vyjadiujici Eetnost pouziti této operace. Vystup
funkce FPGAgna je jiz piimo vystupem této fitness funkce. Cenova funkce je nastavena tak, Ze
vyZzaduje vhodny pocet pixeld v oblastech (mocniny dvou) a soucasné velmi diskriminuje operaci
déleni, kterd neni pro FPGA pfili§ vhodna. Poznamenejme, Zze v FPGA jsou i operace celociselného
déleni, které jsou velmi levné z hlediska spotiebovanych zdroji. Takovou operaci je dé€leni pomoci
mocniny dvou. Fitness funkce je poté nastavena tak, aby se snazila ptizptsobit oblasti (jejich velikosti)
tak, aby se pro vypocet jejich hodnoty pouzivali jen vhodné operace z hlediska FPGA. Uvedena
funkce by nemohla slouzit jako samostatna fitness funkce, jelikoZz nezkouma Uspé€Snost piiznaku.
Funkce je vSak nastavena tak, aby ji bylo mozné pouzit spoleéné s jiz diive piedstavenymi fitness
funkcemi.

Dvoukriterialni fitness funkce

Piedesla podkapitola pojednavala 0 piizptisobeni tvari ptiznaka pro FPGA. Avsak dle navrzené fitness
funkce neni mozné natrénovat UspéSny klasifikator. Nyni je vSak ukazana moznost, jak vytvofit
dvoukriterialni fitness funkci, ktera bude obsahovat kombinaci dvou dfive uvedenych fitness funkci.
Slozeni dvou fitness funkci do jedné se provede napiiklad pomoci vaZzeného souctu. Vzorec pro
vypocet dvoukriterialni fitness funkce, ktera bude slozena z fitness funkce pro vypocet globalniho
maxima fgioomax @ fitness funkce pro FPGA piizplsobeni fepga, bude vypadat nasledovné:

qulti(c) = frpca (c)- Wepga + fglobmax(c) ' ngobmax (4-2)

Kde Wepca @ Wyiobmax jsou vahy pro kazdou z fitness funkei a € je slaby klasifikator. Pomoci
dvoukriterialni fitness funkce lze navrhovat velmi dobré slabé klasifikatory, které jsou soucasné velmi
dobie implementovatelné v FPGA technologii. Vaha Wepsa je ve vysledné aplikaci nastavena tak, aby
vysledné tvary priznakil byly navrzeny vhodné pro implementaci v FPGA (experimentalné¢ byla
zjisténa hodnota vahy cca 40 %), coz se Vv disledku projevi tak, ze velikost konvoluci pfiznaku je
u vyslednych tvart ptiznakd rovna mocniné dvou. Tvary nespliujici tuto podminku jsou velmi silné
penalizovany. Fitness funkce byla experimentalné¢ ovéfena a aplikovana v algoritmu. Vysledky
z klasifika¢niho hlediska je mozné naleznout v podkapitole 4.4.2.
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4.4  Dosazené vysledky

Snavrzenym GA byla provedena fada experimentii. Ziskané vysledky jsou rozd€leny do dvou
hlavnich oblasti. Prvni oblast vysledki se zabyva dosazenymi vysledky z hlediska genetickych
algoritmut.. A druha oblast se zabyva uspésnosti klasifikatoru natrénovaného pomoci metody AdaBoost
S vyuzitim novych tvartl ptiznakt ziskanych pomoci uvedeného genetického algoritmu.

441  Vysledky genetického algoritmu

U genetického algoritmu bylo prozkoumano velké mnozstvi variaci parametrii pro vhodné nastaveni
algoritmu. V této ¢asti jsou prezentovany nejpodstatnéjsi vysledky, kterymi jsou rychlost konvergence
algoritmu v zavislosti na nastavenych parametrech, a soucasné také dosazené vysledky vzhledem ke
klasifika¢ni pfesnosti moznych slabych klasifikatort. Ve vSech zde uvedenych piipadech byla pouzita
fitness funkce ,,pramér z N nejlepSich pozic*. VSechny vykreslované grafy byly ziskany jako pramér
z M béhu, kde M bylo nastaveno na 3. Takto malé ¢islo bylo zvoleno vzhledem k pfili§ dlouhé dobé
béhu GA a velkému poctu experimentli pro vyhodnoceni. Ohodnoceni experimentii probihalo na
pocitaéi s dvéma osmijadrovymi procesory Intel Xeon E5640 na frekvenci 2.66 GHz. Ohodnoceni
béhu GA s pouhymi 100 jednici v populaci, maximalnim poctem 500 generaci a pouhymi 10 000
vzorky V trénovaci mnoziné slabych klasifikatora zabere na vSech 16 jadrech vice nez 3,5 hodiny.
Poznamenejme vsak, Zze GA neni optimalizovan na rychlost vypoctu, jelikoz to neni predmétem této
prace. Pro tuto praci jsou dulezité pouze nové navrzené tvary piiznakd, a nikoli doba jejich navrhu,
jelikoz navrh se provadi jen jednou a neni to ¢asové kriticka operace. Dlouhy ¢as vypoctu je dan
pfedevS$im nutnosti natrénovat a ohodnotit v kazdé generaci vSechny slabé klasifikatory. Pro
ohodnoceni slabych klasifikatorti byla z hlediska uspory ¢asu pouZzita jen omezena trénovaci mnozina.

Inicializace algoritmu

V této Casti prace je analyzovan vliv inicializace na rychlost konvergence GA a tspé&Snost vyslednych
slabych klasifikatort. Jsou analyzovany vysledky ziskané pouzitim fizené inicializace a nasledné také
pouzitim nahodné inicializace. Pfi generovani chromozomu nahodnou inicializaci je kazdy bit
nastaven na logickou hodnotu 1 nebo O pouze v zavislosti na pravdépodobnosti, ktera je vstupem do
algoritmu. Vhodna mira pravdépodobnosti byla také pfedmétem zkoumani, kdy se ukazalo, ze je
vhodné pouzivat jen velmi malou miru pravdépodobnosti — okolo 5 %. (Mensi pravdépodobnost
znamena, ze bude pouzito méné pixeld v oblasti obrazu pro konvoluce.) Z experimentalnich méfeni se
potvrdilo (obrazek 26), Ze pro Gdely inicializace je lep$i pouZivat ndhodnou inicializaci. Rizena
inicializace z poc¢atku GA konverguje velmi rychle, ale pot¢ GA uvazne v lokalnim extrému, ze
které¢ho se dostava jen s velkymi obtizemi. Nahodna inicializace konverguje zpocatku pomaleji, ale
nasledné se pomoci ni podaii dosahnout lepsich vysledki nez s fizenou inicializaci.

Vodorovna osa na obrazku 26 (a na dalsich dale uvedenych) pfedstavuje pocet generaci GA, které
byly prozkoumavany (maximalné 500), svisla osa ptedstavuje miru chyby nejlepSiho nalezeného
feSeni pro danou generaci GA. Mira chyby 0,4 znamena, Ze nejlepsi slaby klasifikator dosahuje
presnosti 60 %.
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Obrazek 26: Inicializace GA (ndhodna a fizenad).

Pocet mutaci

V tomto experimentu je zkouman vliv po¢tu mutaci na rychlost konvergence algoritmu. Poctem mutaci
se mysli pocet pokust provedeni mutace v jednom chromozomu. Pocet mutaci byl zkouman v rozsahu
0-30 mutaci. (Nastaveni evolu¢niho algoritmu: pravdépodobnost mutaci = 40 %, pravdépodobnost
ktizeni = 80 %, velikost populace = 40, pocet generaci = 500.)

Obrazek 27 ukazuje vysledky experimentu. Na vodorovné ose grafu je vyznacen pocet generaci,
po které algoritmus bézel, a na svislé ose je vynesena mira chyby, coz je pievracena hodnota
uspésnosti klasifikatoru. Z grafu je mozné vypozorovat, ze nejlepsich vysledkti dosahuje algoritmus pti
pouziti jedné mutace. Druhy nejlepsi vysledek je pro tfi mutace. Pokud mutace vynechame, tak
algoritmus velmi rychle uvazne v lokalnim extrému, ze kterého se jen za pomoci operaci kiizeni neni
schopen vymanit. Jako nejvhodnéjsi nastaveni po¢tu mutaci se tedy jevi jedna mutace.
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Obrazek 27: Zavislost rychlosti konvergence GA na po¢tu mutaci.
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Pravdépodobnost kiiZeni

Experiment se zabyval zkoumanim pravdépodobnosti, ze dojde ke kiizeni dvou jedinct.
Pravdépodobnost kiizeni byla zkoumana pro rozsah hodnot 0—100 %. (Nastaveni genetického
algoritmu bylo: pravdépodobnost mutaci = 40 %, pocet mutaci = 1, velikost populace = 40, pocet
generaci = 500.)

Obrazek 28 ukazuje vysledky experimentu. Vyznam os je stejny jako u piedchoziho piikladu.
Nejlepsich vysledki bylo dosahovano pii 0% a 80% pravdépodobnosti pouziti kiizeni. JelikozZ by bez
kiizeni mohl algoritmus velmi ¢asto uvaznout v lokalnich extrémech, byla jako nejvhodné&jsi nastaveni
pravdépodobnosti kiizeni zvolena hodnota 80 %.
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Obrazek 28: Zavislost rychlosti konvergence GA na pravdépodobnosti kiiZeni.

Pravdépodobnost mutaci

Experiment se zabyval zkoumanim vlivu pravdépodobnosti provedeni mutace. Pravdépodobnost
mutaci byla zkoumana v rozsahu 0 — 100 %. (Nastaveni genetického algoritmu bylo nasledujici:
pravdépodobnost kiizeni = 80 %, pocet mutaci = 1, velikost populace = 40, pocet generaci = 500.)

Vyznam os je opét stejny, jako v piedeslych piipadech. Obrazek 29 ukazuje, Ze nejlepSich
vysledkti bylo dosazeno pii pravdépodobnosti mutaci 70 %. Tudiz mutace jsou nepostradatelnou Casti
uvedeného GA.
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Obrazek 29:Zavislost rychlosti konvergence GA na pravdépodobnosti mutaci.

Nastaveni genetického algoritmu
Z naméfenych vysledkil byly stanoveny nejvhodnéjsi parametry pro geneticky algoritmus:

e pravdépodobnost mutaci = 70 %,

e pocet mutaci na chromozom = 1,
e pravdépodobnost kiizeni = 80 % a
e jednobodové kiiZeni.

Ovéreni konvergence

Po uréeni €0 nejvhodnéjSich parametri GA byla provedena fada testd za téelem ovéfeni, zda
algoritmus s uréenymi parametry konverguje a zda je schopen dosahnout pozadovanych vysledki.
Prvni experiment pro ovéfeni konvergence byl proveden pro nasledujici parametry: pravdépodobnost
mutaci = 70 %, pocet mutaci na chromozom = 1, pravdépodobnost kiizeni = 80 %, jednobodové
ktizeni, velikost populace = 100.

Ve vsech dale uvedenych experimentech byly nastaveny dvé ukoncujici podminky pro GA. Prvni
podminka stanovovala miru chyby slabého klasifikatoru, po jejimz piekroceni doslo k zastaveni
algoritmu (nalezeni feSeni). Druhda podminka omezovala maximalni pocet evaluaci jedinci. Tento
pocet byl stanoven na 120 000. Evaluaci jedince se rozumi ohodnoceni (vypocet fitness funkce)
jednoho kandidatniho feSeni z populace. Pokud ma tedy populace 100 jedincii, na ohodnoceni jedné
generace potiebujeme 100 evaluaci.

Histogramy na obrazcich 30, 31 a 32 ukazuji rychlost a stabilitu konvergence GA pro definované
pocatecni podminky. Histogramy vznikly tak, ze se jeden GA s definovanymi pocatecnimi
podminkami spustil opakované a do histogramu se vynesly potiebné pocty evaluaci jedinct pro
jednotlivé behy. Délka béhu GA byla zavisla na tom, kdy bylo dosazeno stanovené miry chyby.
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Vysledky prvniho experimentu jsou uvedeny na obrazku 30. Napiiklad prvni sloupec histogramu
vyjadiuje, Ze pro dosazeni stanovené uspésnosti bylo tfeba cca 5 000 evaluaci v jednom ptipadé béhu
GA. Druhy sloupec vyjadiuje, ze pro dosazeni stanovené hranice uspéSnosti bylo tieba cca 15 000
evaluaci v deviti bézich GA. Z grafu lze vidét, ze ve vSech piipadech se GA ukoncil diive, neZ se
podatilo dosahnout maximalniho stanoveného poctu evaluaci. To znamena, Ze algoritmus ve vSech 15
bézich nalezl feSeni.
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Obrazek 30: Histogram poctu pokusii v zavislosti na po¢tu evaluaci GA (parametry: pravdépodobnost mutaci —
70 %, pocet mutaci — 1, pravdépodobnost kiizeni — 80 %, jednobodové kiizeni, velikost populace — 100).

Dalsi provedeny experiment je pro nastaveni: pravdépodobnost mutaci = 70 %, pocet mutaci na
chromozom = 1, pravdépodobnost kiizeni = 80 %, jednobodové ktiZeni, velikost populace = 40.

Obrazek 31 ukazuje fakt, Zze pokud pouzijeme mensi mnozstvi jedinct v populaci, tak bude
konvergence opé€t zarucena, a to ve velmi vysokém poctu piipadd, a navic klesne i primérny pocet
evaluaci pro dosazeni stanovené hranice miry chyby. Vyznam os histogramu je stejny jako
v predeslém piipadé. Mensi velikost populace je vyhodna jak z hlediska rychlosti, tak i z hlediska
konvergence.
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Obrazek 31: Histogram poctu pokusti v zavislosti na poctu evaluaci GA (parametry: pravdépodobnost mutaci =
70 %, pocet mutaci na chromozom = 1, pravdépodobnost kiizeni = 80 %, jednobodové kiizeni, velikost
populace = 40).

Posledni provedeny experiment ukazuje situaci, ze pokud se zvoli nevhodné pocate¢ni parametry
pro GA, tak ne vzdy algoritmus konverguje, a mize tedy uvaznout v nékterém z lokalnich extrému.
Nastaveni posledniho experimentu je: pravdépodobnost mutaci = 40 %, pocCet mutaci na chromozom =
1, Pravdépodobnost kiizeni = 80 %, jednobodové kiizeni, velikost populace = 40. Vysledky pro
experiment jsou na obrazku 32. Ten ukazuje, ze algoritmus v mnoha piipadech konvergoval pomérné
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rychle, ale také ve velkém poctu ptipadli (cca 20 %) nedosahl stanovené hranice miry chyby
a geneticky algoritmus byl pferuSen pro dosazeni maximalniho poctu povolenych evaluaci jedinct.
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Obrazek 32: Histogram poctu pokusii v zavislosti na po¢tu evaluaci GA (parametry: pravdépodobnost mutaci =
40 %, pocet mutaci na chromozom = 1, Pravdépodobnost kiizeni = 80 %, jednobodové kiizeni, velikost
populace = 40).

4.4.2  Vysledky klasifikace

Tato podkapitola uvadi dosazené vysledky silnych AdaBoost klasifikatort, které jsou sestaveny pravé
s vyuzitim evolu¢né navrzenych tvart ptriznakt. Pro ovéfeni uspésnosti klasifikatord byl pouzit dataset
(mnozina dat) UIUC [1], ktery obsahuje obrazky boénich pohledii na auta. Ten je rozdélen do dvou
hlavnich casti — trénovaci dataset a testovaci dataset. Trénovaci dataset obsahuje celkem 1050
obrazovych vzorktl, z nichz je 550 pozitivnich (vzorek auta) a 500 negativnich. Trénovaci mnozina je
pouzita pro natrénovani silného klasifikatoru a soucasné je také pouzita v GA ve fitness funkci pro
natrénovani a ohodnoceni slabych klasifikatort.. Kazdy vzorek z trénovaci mnoziny je upraven na $itku
40 pixelt a vysku 16 pixela (velikost detek¢niho okna). Trénovaci mnozina mimo jiné také slouzi pro
ziskani presnosti slabych klasifikatora ve fitness funkci.

Druha cast datasetu je urCena pro testovani. Ta se pouziva k otestovani ptesnosti vysledného
AdaBoost klasifikatoru. Testovaci dataset je dale rozdélen do dvou rozdilnych casti. Prvni ¢ast se
sklada ze 169 obrazku, ve kterych maji vSechny hledané objekty ptiblizné stejnou velikost. Na jednom
testovacim obrazku se mlize vyskytovat i vice detekovanych predmét (aut). Druha cast testovaciho
datasetu se sklada ze 107 obrazkl, na kterych maji objekty riizné velikosti.

Vysledky silnych klasifikatorti s evoluéné navrzenymi ptfiznaky jsou porovnavany se silnymi
klasifikatory, které vyuzivaji pouze standardni tvary pfiznaka. JelikoZ jsou evolu¢né€ navrzené ptiznaky
ziskany na trénovaci mnozin¢ s inicialnim ohodnocenim vzorkd, nemize byt cely klasifikator sestaven
pouze z evoluéné navrzenych tvard ptiznaka. Takovy klasifikator by nepracoval dostatecné obecné
abyl by ptizptisoben jen datim trénovaci mnoZiny S inicialnim ohodnocenim (viz 4.3.3). Pro
odstranéni této vlastnosti je nutné po kazdém vybrani slabého klasifikatoru (dle AdaBoost principu)
provést evoluéni navrh novych pfiznakd s aktualizovanymi vahami trénovacich dat. Vytvofeni
takového Klasifikatoru je vSak velmi vypocetné naro¢né. Klasifikdtory pro testovani jsou proto
sestavovany tak, ze se evolu¢n¢€ navrzené tvary piiznakl pouzivaji jen na pocatku klasifikacni kaskady.
Pro ilustraci uvedenych tvrzeni (o nefunkénosti slabych klasifikatord pii jejich nevhodném pouziti)
jsou uvedeny i klasifikatory, které vyuzivaji evolu¢né navrzené tvary ptiznakt na konci klasifika¢ni
kaskady. U téchto klasifikatort jsou ziskané vysledky horsi nez u klasifikdtorG zaloZzenych pouze na
standardnich tvarech pfiznakd.

61



Obrazek 33 zobrazuje vysledky silnych klasifikatort vyuzivajicich pouze standardni tvary
piiznakli a vysledky silnych klasifikatorti vyuZzivajicich evolu¢né navrzené tvary ve spojeni se
standardnimi tvary piiznakd. VSechny uvedené klasifikatory obsahuji celkem 100 slabych
klasifikatort. Klasifikator s oznacenim ,Standard“ obsahuje pouze konvenéni tvary piiznaku.
Klasifikator s oznacenim EVO 10 — 5 znadi, ze silny klasifikator je sestaven ze tii ¢asti. Prvni Cislice 10
v oznaceni klasifikatoru znaci, ze uvodni ¢ast klasifikatoru je slozena z 10 slabych klasifikatoru, jez
vyuzivaji evolucné navrzené tvary piiznakt. Posledni Cislice 5 znaci, Ze zdvérecna Cast klasifikatoru je
slozena z 5 slabych klasifikatorti, jez vyuzivaji evolucné navrzené tvary piiznakl. Zbylé slabé
klasifikatory (85) jsou zalozeny na standardnich tvarech piiznaka.

M Standard
0,95 EEVO5-0
EVO10-0
0,9
BEVO1-5
0,85 EEVO1-10
0,8 EVO5-5
EEVO10-10
0,75

Spravna detekce Spatna detekce F. Mira

Obrazek 33: Porovnani vysledkii AdaBoost klasifikatorti zalozenych na standardnich a evolu¢nich ptiznacich

Obrazek 33 obsahuje tii skupiny sloupct — spravna detekce, Spatna detekce a F. mira. VSechny
hodnoty maji procentudlni vyjadieni. F. mira je kombinace spravné detekce a Spatné detekce. Z grafu
je mozné vidét, ze klasifikator EVO 10 -0 vykazuje nejlepsi vysledky. EVO 10 -0 je lepsi nez
standardni pfistup v presnosti klasifikace o cca 4 %, a ptitom procento Spatnych klasifikaci je na cca
stejné urovni v porovnani se standardnim piistupem. Z grafu je také mozné vidét, ze klasifikator
EVO 1 -5 vykazuje nejhorsi vysledky. Tyto vysledky demonstruji Spatné pouziti slabych klasifikatort
zaloZzenych na evolu¢né navrzenych tvarech ptiznakii. Ty totiz byly navrzeny pro inicialni fazi
klasifikatoru, ale vuvedeném piipadé byly pouzity ptevazné na konci klasifikatoru, a vysledna
presnost klasifikatoru tak vykazuje hor$i vysledky Vv porovnani slidmi navrzenymi slabymi
klasifikatory.

4.5  Porovnani s ostatnimi pracemi

V literatufe neexistuje mnoho praci, které by se zabyvaly podobnym tématem. Jedinou praci, ktera se
zabyva podobnou problematikou, je prace Genetic Based LBP Feature Extraction and Selection for
Facial Recognition od autor Joseph Shelton a kolektiv [70]. Tato prace vSak vyuziva LBP piiznaky
zcela jinym zptisobem. Algoritmus detekce obliceje, kterym se prace zabyva, pracuje nad detekénim
oknem, které rozdéluje do nékolika poli¢ek (jak je naznaceno na obrazku 34).

Piivodni algoritmus pro detekci obliceje, ktery je uveden v ¢lanku, pracuje tak, ze vypocte LBP
funkce nad kazdym z polic¢ek. Tedy do kazdého policka ptifadi jednu LBP funkci a nad timto polickem
obrazu ji vyhodnoti. Autofi se pomoci genetického algoritmu snazi navrhnout nové rozlozeni policek
nad obrazem. Mozné nové rozlozeni je vyobrazeno na obrazku 35.
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Obrazek 34: Rozdéleni detekéniho okna na policka.

Obrazek 35: Geneticky navrzené rozlozeni policek.

Autori tak nevyuzivaji genetického algoritmu pro navrh kazdého z deviti tvarti konvoluce, ale
vyuzivaji genetického algoritmu jen k navrhu tvaru a umisténi policek, ve kterych se provede vypocet
LBP funkce. Dalsi obdobné prace se nepodafilo naleznout.
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5 Jadro klasifikatoru

Kapitola ptfedstavuje novy pohled na problematiku vyhodnoceni AdaBoost klasifikatoru v FPGA.
Vysledky uvedené v této Kapitole vyuzivaji diive dosazenych vysledkd autora v praci [37]. Tato
kapitola uvadi rozsifeni jiz dosazenych vysledkd a pro jejich disledné pochopeni je velmi dulezité
predstaven kompletni klasifikator, ale je ptedstaven unikatni zptisob vyhodnoceni jednoho detek¢niho
okna, ptipadn€ obrazu s jednou urovni rozliseni.

Tato kapitola predstavuje jadro AdaBoost klasifikatoru — tzv. AC jednotku. Dfive piedstavené
architektury popsané v podkapitole 3.3, ale i jiné, se k vyhodnoceni AdaBoost klasifikatoru stavi
konvenénim, tedy sekvencnim zpisobem, jez je popsan v podkapitole 2.5.2 ¢i piipadné v podkapitole
5.1.1. V této praci je vsak v podkapitole 5.1.2 popsan zcela novy zpusob jak piistoupit k problematice
vyhodnoceni, ktery spociva v nesefazeném vyhodnoceni slabych klasifikatorti. Jak bude dale ukazano,
tento novy zpusob vyhodnoceni piinasi vypocetni architektufe fadu dulezitych vyhod. Jednou
Z hlavnich piednosti, vzhledem ke které byla tato architektura navrhovana, je vysoka rychlost
zpracovani a také proudovy charakter jednotky.

Nové predstavenad architektura se od vétSiny doposud predstavenych implementaci 1isi také v tom
ohledu, Ze nevyuzivd velmi Casto pouzivané Haarovy piiznaky a integralni obraz, ale vyuziva slabé
klasifikatory zalozené na LBP pfiznacich (viz podkapitola 2.4.2). Jejich pouZiti vSak nesniZuje
klasifika¢ni pfesnost, ale dokonce ji i zvySuje, a zptsob jejich zpracovani vyrazné napomohl vzniku
této architektury (viz podkapitola 5.2).

5.1  Vyhodnoceni detek¢niho okna AdaBoostu

5.1.1 Sekven¢ni zpracovani detekéniho okna

Pro piipomenuti Si nejdiive uved’'me vyhodnoceni detekéniho okna sekvenénim zplsobem. Tento
zpisob je odvozen prevazné od sekvencni prace procesoru a také ptivodni metody vyhodnoceni
AdaBoostu dle [7].

AdaBoost klasifikator pracuje vzdy v oblasti, ktera se nazyva detekéni okno. Hledany objekt se
tedy musi nachazet v tomto okné, a posouzeni, zda se objekt v okné nachazi nebo ne, se d&je pouze na
zaklade¢ obrazovych dat, ktera spadaji do aktualniho detekéniho okna. Okolni pixely se ve vyhodnoceni
neuvazuji. Naptiklad pro detekci obli¢eji se pouziva detekéni okno o velikosti 24x24 pixelu [25].
Nevejde-li se objekt svou velikosti do detekéniho okna nebo je naopak v detekénim okné piili§ maly,
provadi se zména rozliSeni ptiivodniho obrazu tak, aby mél hledany objekt vhodnou velikost v ramci
detekéniho okna. Dal§i moznosti je provadét zménu velikosti detekéniho okna samotného. Obé
moznosti se velmi ¢asto spolecné kombinuji zvlasté pti zpracovani na FPGA (viz podkapitola 3.3).

K rozpoznani objektu dochazi na zéklad¢ vyhodnoceni mnoziny slabych klasifikatord. Mnozina
a parametry slabych klasifikatorti jsou ureny v procesu trénovani, ktery urci jejich pozice v ramci
detek¢niho okna, typ ptiznaku, pripadné velikost pfiznaku a dal§i parametry slabého klasifikatoru.
V jednom detekénim okné se tak muze vyskytovat fadové tisice slabych klasifikatort, viz naptiklad
tabulka 6. Pro implementaci nové navrzené architektury byly vybrany slabé klasifikatory zalozené na
LBP operatorech, které, jak jiz bylo ukazano v praci [37], maji velmi vyhodné vlastnosti vzhledem

64



k implementaci v FPGA. Pro jejich implementaci neni tieba poditat slozity a pamétové naroény
integralni obraz a jejich vyhodnoceni se sklada prevazné z jednoduchych operaci, jako jsou logické
posuny, s¢itani, porovnavani a vyhledavani ve fixnich tabulkach. LBP, nebo spise MB-LBP piiznaky
(viz 2.4.2), mohou obecné nabyvat libovolného obdélnikového tvaru a rozméru. Pro implementaci
vV FPGA je vSak tato vlastnost nezadouci, a je mnohem vhodnéj$i pouzit piiznaky s omezenou
velikosti. Empirickymi testy bylo ovéteno, ze omezi-li se velikost pfiznakid na maximalni velikost
6 X 6 pixeld, tak nebude zasadné zhorSena klasifikaéni piesnost klasifikatoru [19]. Takové omezeni
velikosti samoziejmé predpoklada zapracovani jiz do trénovaciho algoritmu. Maximalni rozmeér
ptiznakd 6 X 6 pixelu je velmi vhodny i vzhledem k implementaci v FPGA.

Na obrazku 36 je vyobrazeno detekéni okno o velikosti 24 x 24 pixeld. V detekénim okné jsou
znazornény tii ptiznaky, jejichZ pozice a velikosti jsou vysledkem trénovaciho algoritmu. Pfiznaky
mohou mit obecné libovolnou pozici v ramci detekéniho okna a mohou se navzajem pirekryvat. Potadi
vyhodnoceni pfiznakl je opét dano trénovacim algoritmem. Pozice pfiznaku v ramci celé mnoziny
slabych klasifikatortt mimo jiné uréuje i vyznamnost slabého klasifikatoru. Klasifikator na pozici N tak
ma zpravidla vétsi vahu ve vyhodnoceni nez klasifikator na pozici N+1. Tuto vlastnost vSak lze
¢astecné opomenout, jak bude ukazano v nasledujici podkapitole.

NN P1

P3

Obrazek 36: Detekéni okno 24 x 24 pixeld s 3 ptiznaky.

Je-li sefazend mnozZina slabych Kklasifikatort {P2,P3,P1}, tak vyhodnoceni AdaBoost
klasifikatoru klasickym sekven¢nim zptisobem dle autord Freund a Schapire [7] probiha tak, Ze se
vyhodnoti nejprve slaby klasifikator dany ptiznakem P2, nasledné se vyhodnoti slaby klasifikator dany
ptiznakem P3, jejich vysledky se se¢tou do akumulatoru a nasledné se vyhodnoti i slaby klasifikator na
pozici P1 a jeho vysledek se opét piite do akumulatoru. Timto zpisobem dojde k vyhodnoceni v§ech
slabych klasifikatori, ze kterych se AdaBoost klasifikator sklada. V uvedeném pripad¢ jsou to jen tfi
slabé klasifikatory. Vysledek v akumulatoru se poté porovnd S prahem vzeSlym z trénovani a timto
porovnanim se ur¢i, zda v okné je, ¢i neni hledany objekt. Pfi vyhodnoceni detek¢éniho okna pomoci
metody WaldBoost [71] by se postupovalo mirné odlisn&ji. Po kazdém pficteni vysledku slabého
klasifikatoru do akumulatoru by se mohlo provést porovnani s aktuadlnim prahem pro dany slaby
klasifikator, a pokud by byla hodnota niz§i nez prvni prah (prah pro ukonceni detekce), tak by se
zastavilo vyhodnoceni a oblast detekéniho okna by se prohlésila za negativni - neobsahuje hledany
pifedmét. Dale by se provedlo porovnani, zda nedoslo k ptekroc¢eni druhého definovaného prahu (prah
pro detekci objektu), a pokud by se piekrocil, tak by se prohlasilo, ze okno obsahuje hledany predmét.
V piipad¢ neuplatnéni ani jednoho z prahii se pokracuje vyhodnocenim dalsiho slabého klasifikatoru
v mnoziné. Vyhodnoceni na konci klasifikaéni kaskady, pokud se k ni klasifikator dostane, je stejné
jako u AdaBoostu.
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Poslednim vyznamnym zptsobem, jak miZze byt vyhodnoceno detekéni okno, je AdaBoost dle
autord Viola a Johnes [82]. AdaBoost klasifikator je dle jimi navrZzeného principu rozdélen na kaskady.
Kazda kaskada se sklada z n¢kolika slabych klasifikatorti a po dokonceni kazdé kaskady je provedeno
prahovani s cilem ukonceni detekce. Prahovani je obdobné jako v piipadé uvedeném u WaldBoost
klasifikatoru.

Uvedené sekvenéni vyhodnoceni z hlediska FPGA implementace znamena, Zze pro vyhodnoceni
jednoho slabého klasifikatoru musi byt nactena pozadovana data a nasledné provedeno vyhodnoceni
ptiznaku. JelikoZ se ptiznak miize vyskytovat kdekoliv v ramci detekéniho okna, je nutné pro vysokou
rychlost klasifikdtoru jako celku zajistit vysokou rychlost piistupu ke zdrojovym obrazovym datim.
Pro rychlou implementaci je tak tfeba ulozit v rychlé paméti FPGA (blokova pamét’ RAM -BlockRAM,
nebo registry) oblast obrazu odpovidajici minimalné velikosti detekéniho okna. Dale je nutné vytesit
slozitou logiku adresovani. Mnoho operaci je u sekven¢niho vyhodnoceni provadéno opakované a fada
konvoluci, ze kterych se skladaji slabé klasifikatory, je pocitdna opakované, jelikoz je obsazena ve vice
slabych klasifikatorech.

U uvedeného zpusobu vyhodnoceni zpravidla nedochazi k vyhodnoceni slabych klasifikatort
mimo potadi uréené trénovacim procesem (pro WaldBoost je to nepfipustné). VSechny slabé
klasifikatory tak jsou vyhodnoceny v pfesn¢ definovaném potradi. Toto poradi vSak neni zdvazné
amiuze byt pro AdaBoost dle Freund a Schapire libovolné zménéno. Proto mohou byt dle tohoto
pavodniho algoritmu vyhodnoceny vSechny slabé klasifikatory nezavisle a nasledné jen provedeno
seéteni jejich vysledkt a porovnani s prahem pro ziskani vysledku. U algoritmu AdaBoost dle autort
Viola a Johnes je mozné provadét preskladavani jen v ramci jednotlivych kaskad, jelikoz potadi
jednotlivych kaskad je pro celkové vyhodnoceni vyznamné (po vyhodnoceni kazdé kaskady se provadi
prahovani). Jak vSak bude ukazano v kapitole 6, tak i tento princip lze upravit a s velkou vyhodou
vyuzit.

Dle uvedenych poznatkii se tedy mlize nyni jevit jako nejvhodnéjsi zpiisob pro Cisté paralelni
feSeni v FPGA a dosazeni maximalni datové propustnosti pravé originalni AdaBoost dle Freund a
Schapire i pfesto, Ze pocet operaci nutny k jeho vyhodnoceni je vyrazné vétsi nez v pripadé WaldBoost
metody. JelikoZ pravé tento zptsob dovoluje nezavislé vyhodnoceni vSech slabych klasifikatort.

5.1.2 Neserazené vyhodnoceni detek¢éniho okna

Predchazejici kapitoly poukazuji na nevyhody dosavadnich zndmych implementaci, které jsou
zalozeny prevazné na sekvencnim principu vyhodnoceni. Architektura navrzena v této praci se vSak
snazi dosdhnout maximalni mozné propustnosti klasifikdtoru. Toho vSak neni mozné dosdhnout
pouzivanym sekvencnim pfistupem, ve kterém jsou paralelizovany jen vybrané Casti (napf. vypocet
ptiznaki), jak bylo ukazano v podkapitole 3.3. Proto nyni pfedstaveny zptsob je zalozen na Cisté
paralelnim feSeni. Navic nova architektura bude vystavéna tak, aby mohla nepfetrzité zpracovavat
proud vstupnich dat a nemusela do vyhodnoceni vkladat zadné neZadouci zpozdéni a prodluzovat tak
umeéle vyhodnoceni jednoho detek¢niho okna.

Prvnim zpisobem, kterym je mozné realizovat paralelni implementaci AdaBoostu, je
vyhodnoceni vSech slabych klasifikatorti v aktualné zpracovavaném detekénim okné paralelné. To
znamena, ze Musi byt v jeden Cas piistupny vSechny pixely detekéniho okna, které jsou pouzity
v nékterém ze slabych klasifikatori. Dale se musi nainstanciovat vSechny slabé klasifikatory, u kterych
je tak v podstaté znemoznéno sdilené pouziti zdroji v FPGA, jelikoz vSechny pracuji v jeden cas, ale
kazdy z nich pracuje na jinych datech. Po vyhodnoceni vSech slabych klasifikatord je nasledné nutné
provést seéteni jejich vysledkd v jeden Gasovy okamzik. To vSak vede k pouziti kaskady séitacek
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aregistr pro postupné seéteni vysledki za nékolik taktt a také mimo jiné i K mirnému zvySeni
latence. Ta vsak neni v tomto piipadé kritickym faktorem. Tento uvedeny ptimocary zpisob feSeni je
sice rychly, ale z hlediska implementace v FPGA je velmi naro¢ny na spotfebované vypocetni zdroje.
Poznamenejme, ze u tohoto zpusobu vyhodnoceni muze byt ohodnoceni klasifikatoru spusténo az
v okamziku, kdy jsou dostupna data z celého detekéniho okna.

Jelikoz primocara jednoducha paralelni implementace by nevedla k pfili§ efektivni implementaci
v FPGA, byl navrzen novy koncept zpracovani kolektivem Filip Kadl¢ek, Otto Fucik, Pavel Zemcik a
Roman Juranek (FIT). NavrZzeny koncept byl pak nasledné autorem prace zpracovan, dale vyznamné
vylepsen a realizovan do vysledné podoby (viz nasledujici odstavce).

Jednou z nevyhod trivialniho paralelniho feSeni je, Ze musi pockat, az je nacteno celé detekéni
okno (nebo pripadn¢ pixely obrazu spadajiciho do nejpravéjsiho a nejspodnéjsiho slabého klasifikatoru
— nejvyssi X a Y soufadnice). Pokud vSak provedeme tpravu vyhodnoceni slabych klasifikatora, tak
neni nutné ¢ekat na data celého detekéniho okna a jednotlivé klasifikatory mohou byt vyhodnocovany
jiz v Case, kdy jsou pro né€ dostupna data. Takto lze zajistit velmi nizkou latenci klasifikatoru. Trividlni
feSeni také vyuziva pamét’ pro ulozeni dat celého detekéniho okna. Nové feseni se snazi pamét’ co
nejvice minimalizovat a uklada jen obrazova data potiebna pro vyhodnoceni nejvétsiho piiznaku.

Nova architektura je zalozena na pln€ paralelnim nesefazeném (ve smyslu vysledkd trénovani)
vyhodnoceni slabych klasifikatord. Architektura tak zpracovava sice vSechny slabé klasifikatory
paralelné (v jednom kroku vypoctu), ale kazdy zpracovany slaby klasifikator mize patiit do jiného
detek¢niho okna. A jelikoz architektura pracuje ihned, jakmile ma dostupna data, tak je naprosta
vétsina slabych klasifikatorti spocitana jesté diive, nez je nacteno celé detekéni okno. Latence tohoto
ptistupu je tak velmi mala.

V piedchozich odstavcich byl naznacen princip vyhodnoceni a nyni bude uveden detailné.
Navrzena architektura pracuje nad ¢asti obrazu o velikosti nejvétsiho ptiznaku, ktery obsahuje silny
klasifikator. Pro piipad této prace je to oblast o velikosti 6 x 6 pixeld. V této oblasti se provadi vypocet
vSech slabych Kklasifikatorti, které obsahuje zpracovavany AdaBoost klasifikator. Vysledky takto
vyhodnocenych slabych klasifikatori vSak nepatii do jednoho detekéniho okna, a nelze je tak jen
jednoduse secist dle principu AdaBoost. Pokud bychom to udélali, znamenalo by to, Ze vSechny slabé
Klasifikatory maji stejnou pozici, coz je velmi nepravdépodobné vzhledem k principu AdaBoost
klasifikatoru. Ve skute¢nosti ziskané vysledky odpovidaji nékolika detekénim oknim. Vysledky je
proto nutné zpracovavat odliSnym zplsobem.

Nové uvedeny zpisob vyhodnoceni pracuje tak, Ze ma soucasné rozpracovano vice detekcnich
oken a ke kazdému detekénimu oknu udrzuje akumulator, ve kterém postupné provadi ¢aste¢né soucty
dle AdaBoost metody. Pocet soucasné rozpracovanych detekénich oken je roven poctu pixelt pruhu
obrazu, ktery je uréen vySkou detekéniho okna a $ifkou vstupniho obrazu po ode¢teni $ifky detekéniho
okna. V kazdé pozici pasu obrazu za¢ina nové detek¢ni okno. Na postupné s¢itani vysledkd lze také
pohlédnout jako na presn¢ definované zpozdéné scitani vysledkii slabych klasifikatort do
akumulatora.

Predpokladejme, ze mame silny klasifikator se tfemi slabymi klasifikatory P1, P2 a P3. Na
obrazku 36 je znazornéno detekcni okno a rozmisténi jednotlivych slabych klasifikatord. Ty jsou
umistény na nasledujicich pozicich x a y (soufadnice jsou udany vzhledem k detek¢nimu oknu):

e Pl-x=19,y=0
o P2-x=4,y=3
e P3-x=18,y=14
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Obrazek 37: Zpracovani piiznakl v ramci nékolika detekénich oken.

Na obrazku 37 je znazornéno zpracovani podoblasti detekéniho okna o velikosti 6 x 6 pixeld dle
principtt nové uvedené architektury. Z obrazku lze vidét, Ze vjeden casovy okamzik dochazi
ke zpracovani vS8ech piiznakl paralelné, ale kazdy pfiznak patfi do jiného detekéniho okna. Na
obrazku jsou pro ilustraci zobrazeny jen tii z celkového poctu 361 detekénich oken (24 x 24 pixeld
a velikost piiznaku 6 x 6). V jednom taktu tak dojde K vypracovani Easteénych vysledku vsech
detekénich oken spadajicich do této oblasti.

Vyhodnocovana podoblast 6 x 6 pixelt se pixel po pixelu posouva v obraze, a postupné tak
dochazi ke zpracovani celého obrazu. Jakmile klasifikator zpracuje oblast odpovidajici jednomu
detekénimu oknu (pfipadné poslednimu slabému klasifikatoru), tak bezprostiedné pro néj vygeneruje
vystup klasifikatoru. Tim je dosazeno velmi malé latence.

Pro spravné secteni vysledkd vSech slabych klasifikdtori je implementovana v architektuie
specialni lokalni pamét pro uklddani casteCnych vysledkt klasifikace. Pro kazdé =z aktudlné
vyhodnocovanych detekénich oken je v paméti vyhrazeno jedno pamétové misto. Po paralelnim
vyhodnoceni v8ech slabych Kklasifikator dojde v jednom taktu K pti¢teni vysledki vSech slabych
klasifikator k pfislusnym pamétovym bufikam (akumulatorim). Poznamenejme, Ze uchovani vsech
dil¢ich vysledkt slabych klasifikatori ze vSech detekénich oken pro jejich nasledné secteni
a vyhodnoceni by vedlo Kk potieb¢ velkého pamétového mista a implementaci velkych scitacek, to vSak
neni nutné, jelikoz dle principu vyhodnoceni AdaBoost je mozné produkovat ¢aste¢né soucty.

Jakmile je dostupny vysledek klasifikatoru P2, provede se secteni jeho vystupu s vysledkem
slabého klasifikatoru P1 a hodnota se ulozi do akumulatoru. Stejné tak i po ziskani pfiznaku P3 se jeho
hodnota pfiéte k aktualni hodnoté akumulatoru pro dané detek¢ni okno. Pro uvedeny klasifikator tak
dostaneme jiz celkovy vysledek, se kterym provedeme prahovani, a dostaneme tak pozadovany
vysledek klasifikatoru. Presné casy, kdy se maji provést soucty jednolitych slabych klasifikatorti P1,
P2 a P3, jsou dany jejich pozicemi v detekénim okné a $itkou zpracovavaného obrazu. Pro uvedeny
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pfipad a za piedpokladu, Ze se zpracovava obraz o $iice 512 pixeld, jsou zpozdéni mezi jednotlivymi
slabymi klasifikatory nasledujici:

e meziPlaP2 =1521
e amezi P2 a P3 = 5646 hodinovych cykl.

Pro stanoveni zpozdéni mezi jednotlivymi slabymi klasifikatory se nejprve provede jejich
sefazeni dle pozic v detekénim okné (prvni je nejhorngjsi a nejlevéjsi slaby klasifikator). Zpozdéni
mezi klasifikatory se poté ziska jednoduchym vypoctem:

delay(P1,P2) = (P2.y — PL.y)* IMGWidth + (P2.x — P1.y) (5.1)
e Kde P1, P2 ptedstavuji slabé klasifikatory,

e zapis P1.x pfedstavuje pozici v horizontalni ose obrazu a P1.y ve vertikalni ose obrazu.
e IMGWidth predstavuje $ifku obrazu.

Pro realizaci uvedeného piikladu je potieba implementovat dvé zpozdovaci linky. Pocet
zpozdovacich linek je vzdy o jednu mensi, nez je pocet slabych klasifikatori (za poslednim
klasifikatorem neni tieba generovat zpozdéni — pfimo se produkuje vysledek). Celkova latence
klasifikatoru je mala ve srovnani s ostatnimi feSenimi (viz 5.2.5) a vysledky aktualné zpracovaného
detekéniho okna jsou znamy maximaln€ jen nékolik hodinovych cykli po dodani posledniho pixelu
obrazu do architektury. Pokud je vSak posledni slaby klasifikator umistén v dostate¢né vzdalenosti od
posledniho pixelu detekéniho okna, produkuje architektura vysledky klasifikace jesté diive, nez zna
cely obraz (to je v pfipadé, ze posledni pixely v obraze nejsou pouzity zadnym slabym klasifikatorem,
a tedy pixely nejsou dulezité pro detekci objetu).

Zuvedeného principu je vidét, Zze je zaloZzen na pavodnim AdaBoost dle autord Freund
a Schapire, ktery umoziuje pravé provadéni nesefazeného vyhodnoceni. Architektura se také snazi
maximalné¢ vyuzit potencidlu FPGA, kdy za pomoci neuspofddaného vyhodnoceni slabych
klasifikatori je dosazeno toho, ze vSechny slabé klasifikatory pracuji paralelné a kone¢ny vysledek
Klasifikace se ziska vhodnym seétenim dil¢ich vysledki se zpozdénim. Diive uvedena feSeni (viz
podkapitola 3.3) vyuzivaji velkych paméti pro ulozeni dat celého detekéniho okna. Uvedené feSeni
potiebu takové paméti eliminuje, ale na druhou stranu vytvaii pamétové pole pro ukladani
mezivysledkt Kklasifikatortt - akumulatord. Vzhledem k dosazené urovni paralelizace je ale tato
transformace velmi prospésna. Soucasné také bylo umoznéno sdileni zdroji mezi slabymi klasifikatory
tim, Zze pracuji vSechny na stejnych datech, a tak velka ¢ast vypocti, a tedy i vypocetnich zdroju, je
sdilena. To v disledku vede na vyznamnou usporu spotfebovanych zdroji. Podrobnéjsi informace 1ze
nalézt v praci [37].

5.2  Architektura AdaBoost jadra (AC)

Na zakladé schématu vyhodnoceni uvedeného v piedchozi podkapitole byla navrzena nasledujici HW
architektura klasifikatoru. V této praci bude uveden jeji zkraceny popis, kompletni popis architektury

vvvvvv

rozdélena do péti zakladnich stupnid. Architektura navrzeného klasifikatoru je zobrazena na obrazku
38. V nasledujicich odstavcich je uveden popis jednotlivych ¢asti, ze kterych se architektura sklada.

69



:> g 9x8hb : WCU 1 8h LUT1 8h
—— n
Image : v EEEE o~ weu 2 = LuT2 2 Output
data a CI) 8b data
m— Y . y . | ASUM [
o E t . 16 b
: i LUT N-1 4
— 9
n 9x8hb 8 b ah
— s ——>WCUN LUTN

Obrazek 38: Architektura AdaBoost jadra klasifikatoru.

5.2.1  Obrazova pamét - IBU

Vstupni data architektury jsou tvofena proudem pixeld obrazu, ktery je zakodovan v 256 stupnich Sedi.
Pro uloZeni jednoho pixelu je tak zapotfebi 8 bitl. Vstupni obrazova data musi byt v architektuie
uloZena, dokud nejsou zcela zpracovana. Ulozeni celého obrazu v FPGA vsak neni odtvodnitelné,
anavic je velmi drahé z hlediska spotiebovanych pamétovych zdroju. Proto IBU jednotka, jez je
pouzita v architektufe, uklada pouze tenky pasek vstupniho obrazu. Minimalni vyska tohoto pasku
obrazu je rovna vysce nejvysSiho ptiznaku pouzitého ve slabych klasifikatorech, jez jsou pouzity
v aktualné¢ konstruovaném silném klasifikatoru. Jelikoz byla jiz dfive stanovena maximalni velikost
pouzitych LBP ptiznakli na 6 X 6 pixell, je vySka pasu obrazu prave 6 pixelt. Ve skutecnosti je vSak
tento pasek jesté o jeden pixel zizen na pouhych 5 pixelt, jelikoz posledni nacteny fadek se neuklada
cely, ale jen jeho prvnich 6 pixeld. Ukladani pouhého 5 pixelti vysokého pasku obrazu vede k vyrazné
uspofe pamétovych zdroji ve vstupni casti architektury V porovnani s ostatnimi AdaBoost
implementacemi, které velmi Casto potfebuji ulozit minimalné pas obrazu o vysce detekéniho okna
(coz naptiklad pro detekci obli¢eju byva velmi Casto 24 pixelu [25]). S ohledem na ASUM jednotu je
ale nutné poznamenat, ze v uvedené architektute dochazi v porovnani s ostatnimi architekturami,
k ukladani mezivysledkt v ASUM jednotce, coz snizuje celkovou dosazenou pamétovou usporu.
S kazdym hodinovym cyklem muze jednotka Cist ze svého vstupu jeden osmibitovy pixel obrazu.
Vystup jednotky je tvofen 36 osmibitovymi hodnotami, které jsou produkovany kazdy hodinovy
cyklus. Vystup jednotky tak tvoii oblast pixeld, ktera odpovida nejvétsimu pouzitému LBP (pfipadné
MB-LBP) piiznaku. S témito daty je nasledné provedeno vyhodnoceni vsech slabych klasifikatort
paralelné. IBU se vnitin¢ sklada z nékolika registrii a fady zpozd'ujicich linek implementovanych
pomoci BIockRAM paméti.

5.2.2  Blok konvoluci — Convolutions

Vyhodnoceni slabého klasifikatoru je rozdéleno do tii oddélenych c¢asti — vypocet konvoluci
(Convolutions), vypocet samotného LBP operatoru (WCU) a tabulky sulozenymi vysledky
trénovaciho procesu (LUT). Toto rozdéleni bylo u¢inéno zamérné za ucelem efektivni implementace
a usnadnéni moznosti sdileni FPGA zdroji mezi jednotlivymi slabymi klasifikatory. Convolutions
jednotka pocita konvoluce nad pixely vstupniho obrazu (konvoluce ptedstavuji s¢itani pixeld
jednotlivych oblasti MB-LBP a nasledn¢ déleni vzniklého souctu prfislusnym poctem scitanct).
Konvoluéni jednotka je uvnitf tvotena kaskddou scitacek. Jelikoz konvolucni jednotka pocita
konvoluce vsech slabych klasifikatoru soucasné, a to bez znalosti dalsich Souvislosti mezi slabymi
klasifikatory, tak mulze provadét sdileni castecnych vypocti konvoluci mezi rGznymi slabymi
klasifikatory. Timto zptsobem je velmi efektivné proveden vypocet v8ech konvoluci vSech slabych
klasifikatorti s velmi malym poétem FPGA zdroji.
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Na obrazku 39 je zobrazena ¢ast konvoluéni jednotky. Je zde ukézano, jakym zptsobem je
provadéno sdileni ¢asteCnych vysledki z jednotlivych ¢asti konvoluci z riznych slabych klasifikatord.
Nekteré vysledky konvoluci jsou ziskany az na konci scitaci kaskady, nékteré jsou ziskany jiz
uprostied scitaci kaskady a nékteré pixely jsou brany pfimo ze vstupu scitaci kaskddy (to znamena, zZe
s nimi neni nutné provadét vypocet konvoluce). Ve scitaci kaskadé nejsou zadné dvé operace s¢itani
provadény na stejnych datech. MnoZina konvoluci se samoziejmé lisi pro kazdy klasifikator, proto je
sCitaci kaskdda generovana automaticky na zéklad¢ popisu vstupniho AdaBoost klasifikatoru. Vystup
kazdé konvoluce je normalizovan do 8bitové hodnoty. Normalizace je velmi jednoducha, jelikoz se
jedna o déleni ¢isla mocninou dvou, kterou Ize v FPGA provést za prakticky nulovy ¢as a s prakticky
nulovymi pozadavky na zdroje. Jedna se totiz o operaci logického posunu doprava (vynechani nejméné
vyznamnych bitl). Uvedeny zpisob generovani konvoluci redukuje naroky na FPGA zdroje
(ptedevsim Slices) az o 20 % v porovnani se standardnim piistupem uvedenym vyse.

Vatup slabireh ldlasifil-dtor

Kaslcida ;
. Shitatel ¢

Obrazek 39:Kaskada scitacek.

5.2.3 Jednotka slabych Kklasifikatora a vyhledavaci tabulky

Vstup do jednotek slabych Kklasifikatort (WCU) je tvofen konvolucemi z pfedchozi jednotky
Convolutions. Architektura LBP, LRD nebo LRP operatori je jednoucha a lze ji velmi efektivné
implementovat v FPGA. Jednou z nejvyznamnéjsich vyhod uvedené architektury je maximalni pocet
instanciovanych LBP operatort ve vysledném produktu, ktery neni roven poctu slabych klasifikatorg,
ale je roven poc¢tu rozdilnych LBP piiznakt pouzitych v celém vysledném AdaBoost klasifikatoru. To
je dano tim, Ze vSechny pracuji na stejnych vstupnich datech. V této praci je vétSinou pouzito pouze
nekolika malo tvarti ptiznakil (Ctyfi rucn€ navrzené a jeden az dva evoluéné navrzené). Proto
maximalni pocet instanciovanych operatort v FPGA je pravé 4-6 (avSak celkovy pocet operatori
pouzitych v klasifikatoru byva nékolik set az n€kolik tisic).

Pocet instanciovanych obrazovych operatort je tak redukovan na minimalni mozny pocet, ktery
je nutny pro plné paralelni zpracovani. Slabé klasifikatory se vSak skladaji jest¢ i z vyhledavacich
tabulek, které nesou vysledky trénovani. Pocet téchto tabulek vSak nemuZe byt redukovan vzhledem
K poctu slabych klasifikator obsazenych v kompletnim AdaBoost klasifikatoru. A zdroje potiebné pro
implementaci LUT tak nemohou byt redukovany nebo sdileny — kazdy slaby klasifikator potiebuje
svou specifickou LUT. Ta se sklada v piipadé¢ LBP operatoru z 256 osmibitovych hodnot, které
reprezentuji odezvu slabého klasifikatoru na vstupni data. K datim v8ech LUT se piistupuje v kazdém
hodinovém cyklu vypoétu a LUT musi okamzité¢ poskytovat vystupni hodnotu, ktera je adresovana
vstupni hodnotou. LUT je mozné v FPGA implementovat jako distribuovanou pamét, ktera je pak
slozena z mnoha registrii (logickych bunék) nebo z blokovych paméti (BlockRAM). Obsah vSech LUT
pro LBP operatory je vsak ptilis velky na to, aby mohly byt implementovany jen pomoci distribuované
paméti, jelikoz by se spotfebovalo neumérné mnozstvi zdroji v FPGA. Implementace pomoci
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BlockRAM paméti je mnohem vhodnéjsi, ale i tato implementace ma své nevyhody, které se vSak tato
prace snazi eliminovat, ¢i pfipadné transformovat na vyhodu. Jedna LUT potiebuje pro svoje uloZeni
2048 bitd paméti, avsak jedna BIockRAM ma typicky 18 432 bitl (u novejsich zafizeni Xilinx Zynq
UltraScale je to az 36 864 bita [90]). Proto pokud by se pro implementaci jedné LUT pouzila jedna
cela BlockRAM, dochazelo by tak k masivnimu plytvani drahého pamét'ového mista.

Vyhoda BlockRAM paméti, které vyuzijeme, je, Ze poskytuji dva zcela samostatné a také
samostatné konfigurovatelné vstupy a vystupy. Avsak i pies to, pokud bychom do jedné BlockRAM
umistili dvé LUT, tak by stale zdstavalo nevyuzito 14 336 biti paméti, coz opét vede na velké plytvani.
Aby se zabranilo tak rozsahlému plytvani paméti, byla pfedstavena nasledujici optimaliza¢ni technika
pro ukladani LUT do BlockRAM. Klicova myslenka optimalizace je zalozena na jiz dfive vyuzitém
a uvedeném faktu, ze n€kolik LUT ma spolecné vstupy (adresy), které jsou generovany stejnym LBP
operatorem. Tato skuteénost vede k moznosti implementovat nékolik LUT v ramci jedné BlockRAM
paméti. Obsah nékolika LUT, které jsou adresovany stejnou WCU jednotkou (stejny LBP operator),
muze byt spojen do jedné BIockRAM. Datova $itka vystupu BIockRAM miize byt nastavena nékolika
zpusoby, a to od sitky 8 bitti az do $itky 72 bitd (pokud vyuzijeme i paritni bity pro ukladani dat).
V jedné BlockRAM tak mize byt ulozen obsah 1 az 9 LUT. Maximalni pocet 9 LUT vSak mize byt
instanciovan do jedné BlockRAM pouze za predpokladu, ze vSechny LUT pouzZivaji jako sviij adresovy
vstup stejnou WCU jednotku. Je-li BlockRAM nakonfigurovana na dvouportovy rezim, tak maximalni
pocet instanciovanych LUT je 8, jelikoz pak neni mozné vyuzit datovou oblast pro ukladani parity.
Jsou-li pak do jedné BlockRAM instanciovany dvé mnoziny LUT, tak kazda z mnozin musi mit
velikost mensi nez ¢tyfi prvky. Poté je BIockRAM nakonfigurovana tak, aby vyuzivala dva samostatné
vstupni a vystupni porty se Sitkou 32 bitll (jind Sitka nemize byt pouzita vzhledem k adresovani
v BlockRAM; sitka adresy je pak 8 bitt). Jestlize je v této konfiguraci adresovano néjaké pamétové
misto, tak jsou vzdy navraceny Ctyii hodnoty ze &tyi rozdilnych LUT &ty slabych klasifikatoru.
Poznamenejme, Ze BIOCkRAM vzdy zpiistupni na svém vystupu spojitou oblast své paméti. Proto, aby
bylo mozné dosadhnout pozadovaného chovani (uloZzeni obsahu nékolika LUT do jedné BlockRAM),
data jednotlivych LUT musi byt v BlockRAM uloZena s prokladanim. To znamena, Ze data jedné LUT
jsou ulozena vzdy s offsetem 32 bitt. OffSet pro ukladani musi byt pouZit ve vSech konfiguracich, at’
uz ukladame obsah jedné, dvou, tii nebo ¢tyt LUT. Veskery obsah a také propojeni BIockRAM paméti
je generovan automaticky pomoci specialné vytvofeného automatického nastroje. Pouzitim tohoto
pristupu ukladani obsahu LUT do BlockRAM je dosazeno nezanedbatelné uspory FPGA zdrojt, a to az
60 % Vv porovnani S ptistupem, ktery by tuto ¢innost neprovadél.

5.2.4  AdaBoost sc¢itaci jednotka — ASUM

AdaBoost scitaci jednotka ASUM je klicovou jednotkou celé architektury. Tato jednotka dovoluje
provadét nesefazené vyhodnoceni slabych klasifikatorii a nasledné zajistuje spravné secteni vysledkii
slabych klasifikatord. Vystup kazdé LUT je pfipojen na vstup této jednotky a vystup (vysledek) této
jednotky je celkovym vysledkem klasifikdtoru pro aktualné zpracované detekéni okno. Vystup
jednotky lze chapat jako odhad pravdépodobnosti, Ze aktualné zpracované detekéni okno obsahuje
hledany objekt. ASUM je slozena z mnoha FIFO (First In First Out - prvni dovnitf, prvni ven —
zpozd'ovaci linka) linek a scitacek. Pocet scitacek a FIFO linek je dan poctem slabych klasifikatorut,
které tvoii vysledny silny klasifikator. Délka jednotlivych FIFO linek je dana pozicemi slabych
klasifikatort v detekénim okné a délka kazdé FIFO linky se uréi pomoci nasledujici rovnice
délka_akt FIFO = pozice_akt WC — pozice predch WC (v ptipadé prvni FIFO linky je vzdalenost
brana k pocatku detekéniho okna). Kde pozice_akt WC je pozice aktualniho slabého klasifikatoru v
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ramci detekéniho okna a pozice predch WC je pozice ptredchazejiciho slabého klasifikatoru v
detek¢énim okné.

V FPGA lze FIFO linky vytvotit jednak pomoci jednotlivych pamétovych bunék (registrit) nebo
pouzitim BIockRAM paméti. Prvni piistup je vhodny pro FIFO linky s malou délkou (to je napiiklad
méné nez deset). Pouziti BIockRAM paméti je naopak vyhodné pro delsi FIFO linky (jelikoz ke
kazdému FIFO implementovanému pomoci BIOCKRAM je tieba vytvofit i ¢ita¢ pozice ve FIFO lince
a soucasné je zabran jeden port BIockRAM paméti). Implementace, ktera je vytvofena s maximalnim
ohledem na tsporu pamétovych zdroji v FPGA, je zalozena na kombinaci obou zde uvedenych
principt. V piipadé pouziti BlockRAM pro sestrojeni FIFO, jsou vyuzity oba porty a kazdy z portt
implementuje jedno nezavislé FIFO sriznou délkou. Architektura se snazi maximalné vyuzivat
kapacitu BlockRAM paméti tak, ze generuje do jedné BIockRAM paméti FIFO linky s vhodnymi
délkami. Pro maximalizaci vyuziti BIockRAM je implementovan specialni algoritmus, ktery provadi
uvedené mapovani FIFO linek na BlockRAM paméti. Algoritmus je zaloZen na principu kombinace
dvou FIFO linek do jedné BlockRAM paméti, kdy se snazi vybrat z mnoziny FIFO linek, které maji
byt implementovany, jednu kratkou FIFO linku a do zbyvajici ¢asti BIoOckRAM paméti se snazi umistit
FIFO linku, ktera ji kompletné zaplni. Ne¢které FIFO linky mohou byt rozdéleny do dvou ¢i vice
BlockRAM paméti. Tento velmi efektivni zptisob mapovani FIFO linek do BIockRAM paméti pomaha
usporit az 50 % BlockRAM paméti na FPGA.

5.25 Latence AC jednotky

Z hlediska dalsiho vyuziti je dalezité uvést latenci piestavené AC jednotky. Obvod je tvofen pomoci
n¢kolika zietézenych stupid a kazdy stupen vytvari své zpozdéni. Tabulka 7 uvadi zpozdéni kazdého
stupné zietézené linky. Soucet zpozdéni (latenci) jednotlivych stupint pak dava celkovou latenci
AC jednotky. JelikoZz je obvod generovany z vys$Siho programovaciho jazyka a kazdy silny
klasifikdtor ma jiné pozadavky, mize se zpozdéni pro kazdou implementaci mirn€ liSit. Nejvetsi
zmény jsou v jednotce provadéjici vypocet konvoluci, kde je v zavislosti na pozadovanych
konvolucich zpozdéni od 1 do 4 hodinovych cykla. Celkova latence AC jednotky je 5 — 9 hodinovych
cykla (CLK).

Tabulka 7: Latence jednotlivych stupiid zietézeného zpracovani.

Nazev obvodu Zpozdéni
IBU 1CLK
Convolutions 1 -4 CLK (dle pouzitych konvoluci)
WCU 1 nebo 2 CLK
LUT 1CLK
ASUM 1 CLK
Celkem 5-9CLK

5.2.6  Propustnost

Nejvyznamnéjsi prednosti AC jednotky je konstantni ¢as vyhodnoceni jednoho detekéniho okna
(1 hodinovy cyklus) a nezavislost latence na poctu slabych klasifikatori. To vytvaii architekturu, ktera
mé garantovanou datovou propustnost aje necitliva na obsah zpracovavanych dat na rozdil od
implementaci zaloZzenych na metodé WaldBoost. Tyto vlastnosti jsou ziskany pouzitim velkého
mnozstvi WCU jednotek pracujicich paralelné a také pouzitim velmi dlouhé zretézené linky, ktera je
primarné tvotena pomoci ASUM jednotky. Délka linky je dana velikosti detekéniho okna a Sitkou
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vstupniho obrazu. Pro vstupni obraz o Sifce 1920 pixeld a detekéni okno o velikosti 24 x 24 pixell je
délka linky 44 184 stupnti. Po naplnéni linky jsou vsak vysledky klasifikace produkovany v kazdém
hodinovém taktu.

5.3  Automaticka syntéza klasifikatoru

Diive predstavena feSeni [47], [96] jsou postavena na typickém zplsobu konstrukce AdaBoost
klasifikatoru v FPGA. Ten spoéiva v tom, Ze autoii uchopili princip funkce runtime ¢asti AdaBoost
algoritmu a vystup z trénovaciho procesu a navrhli univerzalni jednotku pro FPGA, ktera dokaze
pracovat s ruzn€ natrénovanymi klasifikatory. Vstupem takové univerzalni klasifika¢ni jednotky je
poté zpravidla klasifikator, ktery je pfekodovan do mikroinstrukci, které fidi kompletni proces
vyhodnoceni klasifikatoru. Klasifikdtor pak mutze byt rekonfigurovan na zakladé zmény
mikroprogramu klasifika¢ni jednotky v FPGA. Takovyto pfistup je logicky a ma fadu opodstatnéni,
mezi néz naptiklad patfi: jedna jednotka pro rizné typy klasifika¢nich uloh, neni tieba rekonfigurovat
FPGA pfi zméné klasifikatoru, rychld zména klasifikatoru a podobné. Avsak nékteré z uvedenych
prednosti takového feSeni jsou omezené. Doposud implementované klasifikatory [96], [48] zpravidla
dovoluji zménu klasifikatoru jen za klasifikator s podobnymi vlastnostmi, to znamena omezeny pocet
slabych klasifikatort, velikost detekéniho okna, omezena mnozina tvarti ptiznakd [96] a rozliSeni
vstupniho obrazu. Jakakoliv z téchto uvedenych zmén (ale i jiné zde neuvedené zmény) vedou
K vytvofeni nové implementace klasifikatoru v FPGA nebo minimalné¢ ke zméné generickych
parametri architektury [47] a nasledné syntéze vysledného popisu klasifikatoru do FPGA. Vzhledem
k tomu, ze univerzalni jednotka musi umét zpracovavat klasifikator dle obecného popisu, tak zpravidla
vyzaduje nemalé mnozstvi FPGA zdroji na implementaci fidici logiky klasifikatoru v zavislosti na
vysledcich trénovani. Pro fadu aplikaci vS8ak neni potieba klasifikator ménit nebo jeho rekonfigurace
muze byt pomala (n€kolik sekund az minut). Takovy klasifikator je jednou vytvoien a poté je uz jen
pouzivan po dlouhy ¢as bez jakékoliv zmény.

Otazkou je, zda potfebujeme univerzalni klasifika¢ni jednotky nebo by bylo vyhodnéjsi pouziti
aplika¢né specializované klasifikacni jednotky. Odpovéd se zda byt jednoduchd, ve vétSiné
vestavénych systémil v primyslu nebo dopraveé neni tieba pouzivat univerzalni jednotky, jelikoz ke
zméné Klasifikatoru dochazi jen nékolikrat za zivotnost systému. Univerzalni jednotka s moznosti
rychlé zmény tak neni tfeba. Uvazime-li klasifikator, ktery neni mozné za béhu rekonfigurovat, tak se
otevirda moznost vytvoieni aplikaéné specifického klasifikatoru (ASC) pro aktualni ulohu. Takova
klasifika¢ni jednotka miZe byt v porovnani s jednotkami vytvofenymi na univerzalnim piistupu
vysoce optimalizovana, coz v disledku znamena, ze mize konzumovat mensi mnozstvi zdroji FPGA,

~~~~~

Jelikoz struktura ASC je pro kazdou klasifikacni tlohu odli$na, je nutné pro kazdy klasifikator
znovu sestavit kompletni FPGA popis. To je mozné udélat bud’ manualné, nebo 1épe za pomoci
automatizovaného nastroje. Manualni sestaveni je pfili§ zdlouhavé a pfili§ nakladné na cas a lidské
zdroje, proto jej dale nebudeme uvazovat. Kdezto automatizované sestaveni dovoluje velmi efektivné
reagovat na jakékoliv zmény ve vstupnim popisu klasifikatoru, at’ uz je to zména rozliSeni vstupniho
obrazu, pfidani dalSich slabych klasifikatord, zména velikosti detekéniho okna a podobné.
Automatizované sestaveni klasifikatoru ma také vyhodu v tom, Ze budou instanciovany jenom ty
jednotky a ty pamétové prvky, které budou opravdu vyuzivany. Nemusi se tedy uvazovat mozna
zména rozliSeni v budoucnu a podobné. Vstupem do néstroje pro automatizované sestaveni
klasifikatoru je zpravidla popis natrénovaného klasifikatoru. Vystupem je poté popis kompletniho
klasifikatoru v jazyce popisujicim hardware. V této praci byl zvolen vystup do VHDL (Very-High
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Speed Integrated Circuits Hardware Description Language). Popis Kklasifikaitoru ve VHDL je
generovan z vys$§iho programovaciho jazyka, Vv této praci bylo pouzito jazyka C++. Sestaveni
klasifikatoru ptestaveného v podkapitole 5.2 je zalozeno pravé na automatizované syntéze. Ta také
umozituje provadét fadu diive predstavenych optimalizaci vzhledem ke spotiebovanym zdrojim
FGPA. Popis jednotlivych optimalizaci pro architekturu byl jiz po ¢astech uveden v podkapitole 5.2
adale pak velmi detailni popis je uveden v praci [37]. Nejvyznamnéjsi optimalizace spocivaji
v redukci zdroji konvoluénich jednotek, redukci po¢tu vyhodnoceni operatord slabych klasifikatort,
optimalizaci uloZeni tabulek s vysledky trénovani a velmi dusledné praci s paméti pii vytvareni FIFO
linek. Veskeré zde uvedené vysledky pro klasifikator z podkapitoly 5.2 jsou ziskany pravé pomoci
nastroje pro automatizované sestaveni klasifikatoru. Hlavni nevyhodou uvedeného pristupu je
nemoznost ovlivnit klasifikator v FPGA beze zmény FPGA designu, coz vSak pro vétSinu
uvazovanych aplikaci neni problémem. Pokud by vSak takovy pozadavek nastal, je mozné novy
klasifikator znovu sestavit, syntetizovat a provést rekonfiguraci FPGA. Tim tak lze zajistit moznost
pomalé zmény klasifikatoru. Klasifika¢ni piesnosti syntetizovaného a univerzalniho klasifikatoru jsou
si rovny, jelikoz v obou pifipadech mtiZze byt pouzito naprosto stejnych klasifikatord a stejného typu
vyhodnoceni.

5.4  Dosazené vysledky AC jednotky

Tato podkapitola ukazuje vysledky dosahované AC jednotkou ze dvou uhli pohledu. Prvni je
klasifika¢ni ptesnost implementace AdaBoost metody na FPGA v porovnani s implementaci na CPU.
arychlost implementované architektury, které ftikaji, jak velké FPGA jednotka potiebuje a kolik
obrazovych dat bude schopna zpracovat.

541 Klasifika¢ni presnost

Na klasifika¢ni pfesnost ma nejvétsi vliv pouzitd metoda. Ta je v nasem piipadé pevné dana a je ji
AdaBoost. Piesnost AdaBoost metody pak dale nejvice ovliviiuje typ a pocet pouzitych slabych
klasifikatort. Slabé klasifikatory v této praci jsou zaloZzeny na LBP operatorech vzhledem k jejich
velmi dobrym vysledkiim (viz sekce 2.4.2). Z hlediska finalniho klasifikatoru tak nejvice ovliviiuje
ptesnost pocet slabych klasifikatorti. Presnost klasifikatoru je dana procesem trénovani a ticelem této
prace neni prokazat, jaké piesnosti miize AdaBoost klasifikator dosdhnout. Jelikoz je vSak piesnost
klasifikace dulezita, tak jsou v tabulce 8 mimo jiné uvedeny i pfiblizné piesnosti klasifikatort
vzhledem k poctu slabych klasifikatort. Klasifikaéni piesnost jednotky v FPGA vsak mize byt
ovlivnéna i jinymi faktory nez dfive uvedenymi. Jsou jimi napiiklad zpisob implementace
matematickych operaci, aproximace nékterych vypocti v FPGA, vypocet s mensim pocétem bitd, a tedy
I snizeni pfesnosti a podobné.

Architektura AC jednotky ma jen minimalni vliv na pfesnost vysledkii AdaBoost klasifikatoru.
Jediné zhorSeni klasifikani pfesnosti, které muze nastat, je dano pouzitim aritmetiky s pevnou
desetinnou carkou pro vypocet AdaBoost klasifikatoru na misto pouziti aritmetiky s plovouci
desetinnou c¢arkou. Aritmetika spevnou desetinnou carkou ma v piipadé vypoctu s Cisly
s neukonCenym nebo dlouhym desetinnym rozvojem niz$i piesnost nez aritmetika s plovouci
desetinnou ¢arkou. ZhorSeni piesnosti se mize nejvice projevit u vypoctu slabych klasifikatord a u
s¢itani jejich vysledki (viz rovnice AdaBoostu 2.17). V puvodnim AdaBoostu maji slabé klasifikatory
data ziskana v procesu trénovani ulozena v aritmetice s plovouci desetinnou ¢arkou. To je vSak pro
realnou implementaci na FPGA velmi nevhodné. Proto se v§echny FPGA implementace snazi tomuto
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piedejit. Jednim z moznych feSeni je prevod vysledku ziskanych trénovanim do aritmetiky s pevnou
desetinnou ¢arkou (odkud je velmi snadné provést bezztratovy pievod do celych cisel). Aby se vSak
minimalizovalo zhorSeni klasifika¢ni pfesnosti na minimum, byl upraven trénovaci algoritmus tak, aby
pracoval prave s Cisly v aritmetice s pevnou desetinnou ¢arkou. Celkové negativni ovlivnéni piesnosti
pouzitim aritmetiky s pevnou desetinnou ¢astkou je tak minimalizovano a ke zhorSeni pfesnosti tak
nemusi nutné dojit. Autofi Hiromoto a kolektiv ve své praci [22] ukézali, Zze zhorSeni piesnosti je
mensi nez 1 %.

5.4.2 Naroky za zdroje v FPGA

V uvodni praci [37], ktera poprvé predstavovala AC jednotku, jsou dany vysledky syntézy a rychlosti
zpracovani vzhledem k dnes jiz pomémé zastaralym FPGA jednotkdm Xilinx Spartan3 XC3S1000
a Xilinx Virtex-11 250 [88]. Dale pak byl klasifikator syntetizovan pro mala rozliSeni obrazu (512 x
512 pixeli). Nyni se jiz s nasazenim klasifikatoru v takovychto FPGA nepodita, a proto byly
provedeny nové experimenty, které ukazuji moznosti architektury vzhledem k dnes modernim Cipim
rodiny Xilinx Zynqg [89]. Stejné tak prvotni implementace piedpokladaly pouze instanciovani velmi
malych klasifikatorti, avSak s pfichodem novych FPGA technologii, tedy predev§im dostupnosti
vétsiho poctu zdroji na FPGA a propojeni FPGA s univerzalnim procesorem ARM, jako je napiiklad
rodina ¢ipt Xilinx Zynq [89], bylo umozZnéno uvazovat 0 implementaci klasifikatoru s velkym poétem
slabych klasifikatord.

AC jednotka je zamérné navrzena tak, aby pouzivala co nejmensi mnozstvi FPGA zdroju [38].
Mnozstvi spotiebovanych FPGA zdroju je nejvice zavislé na po¢tu slabych klasifikatort, ze kterych je
vysledny klasifikator slozen. Dal$imi parametry, které vyznamné ovliviiuji mnozstvi spotfebovanych
zdroji, je Sitka vstupniho obrazu a vyska detekéniho okna. Tyto parametry nepfimo urcuji minimalni
velikost paméti, ktera je pozadovana pro zajisténi funk¢énosti klasifikatoru. Tabulka 8 ukazuje zavislost
spotfebovanych FPGA zdroji AC jednotkou na poctu slabych klasifikatort. Vysledky uvedené
v tabulce jsou ziskany pro klasifikator, ktery zpracovava FullHD obraz a vyuZiva klasifikator
s velikosti detekéniho okna 24 x 24 pixeld. Jako cilové FPGA byla zvolena rodina FGPA Xilinx Zynq.
Naptiklad nejvétsi FPGA z této rodiny je XC7Z100, které ma celkovy pocet dostupnych zdrojt [89]:

o Slice registry — 554 800,
e Slice LUT — 277 400,
e BlockRAM paméti - 755 (3 MB).

Z tabulky 8 je mozné odvodit, ze jadro AdaBoost jednotky obsahuje uréitou konstantni ¢ast, ktera
neni zavisla na poctu pouzitych slabych klasifikatord. Tato ¢ast AC jednotky je pouzita predevsim
k ukladani velmi tenkého prouzku obrazu a také pro vytvareni zpozd'ovacich FIFO linek pro ASUM
jednotku. Tato konstantni ¢ast klasifikatoru zkonzumuje ptiblizn¢ 1400 Slice LUTs a 20 BlockRAM
paméti. Zbyvajici ¢ast zdroji je konzumovana prevazné slabymi klasifikatory. Pro implementaci
jednoho slabého klasifikatoru v FPGA je tieba cca 10 Slice LUT a 0,12 BlockRAM paméti. Zavislost
spotfeby FPGA zdroji v zavislosti na poctu slabych klasifikatord je pak témét linearni. Prvni sloupec
tabulky udava pocet slabych klasifikatort. Druhy sloupec tabulky ukazuje pfiblizny rejection rate
(procento uspésné zamitnutych detekénich oken). Treti sloupec ukazuje piibliznou klasifika¢ni
presnost. Tyto hodnoty jsou experimentalné ziskany [26] a zpravidla se mirné 1i§i pro kazdy
klasifikator. Zbyvajici sloupce definuji spotfebu FPGA zdrojti pro implementaci daného klasifikatoru.
Spotieba zdroju je uvedena jednak absolutné, ale také v procentualni mite vyuzitelnosti daného FPGA.
Z tabulky je tak velmi snadno vidét, Ze klasifikator s malym poctem slabych klasifikatori je mozné
implementovat i na pomérné malych FPGA, jako je Zynq 7020, ale naopak pro velké klasifikatory
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s vice nez 1 000 slabych klasifikatorti (jen pro ptipomenuti prace [96] pouziva ve své praci pouhych
128 slabych klasifikatorti) je potteba FPGA s velkym mnozstvim dostupnych zdroju.

vvvvvv

velmi velkém rozmezi. Neméné dillezitym parametrem je vSak také zavislost spotfebovanych FPGA
zdrojti na velikosti vstupniho obrazu. Tato zavislost je zobrazena v tabulce 9. Vysledky v této tabulce
jsou uvedeny pro AdaBoost klasifikator, ktery se sklada ze 100 slabych klasifikatorti zalozenych na
LBP operatorech a velikost detekéniho okna je 24 x 24 pixeld. Z tabulky je vidét, Ze spotfeba FPGA
zdrojti roste jen pozvolna vzhledem k velikosti vstupniho obrazu. Diky tomu je poté mozné klasifikator
pouzit i pro zpracovani obrazu s velkym rozliSenim a stale zachovat pfijatelné pozadavky na FPGA
zdroje. Prvni sloupec tabulky udava rozliSeni obrazu. Zbyvajici sloupce stejn¢ jako u predchozi
tabulky udavaji spotfebu zdroju a procentualni vyuziti jednotlivych FPGA.

K vysledkim uvedenym v tabulkach 8 a 9 je nutno podotknout, Ze jsou jen pro AC jednotku bez
jakychkoliv pomocnych jednotek, jako je napiiklad jednotka pro zménu rozliSeni vstupniho obrazu,
vizualizace vystupu a podobné. Vysledky jsou ziskany za pomoci syntetizaéniho nastroje Xilinx
Vivado 2013.2. Uvedeny jsou vysledky po Place & Route operaci (v pfipadé, ze bylo FPGA piilis
malé, jsou uvedeny vysledky po syntéze).

Tabulka 8: AC jednotka — Zavislost spotieby FPGA zdrojt na poc¢tu slabych klasifikatori pro vstupni obraz s FullHD

rozliSenim.

SI:;:;.Ch Rejection rate Plielzrsni(::t Slice  Slice BRAM Xilinx Zyng 7020 Xilinx Zyng 7045 Xilinx Zyan7éOAO

Klasifik. Klasifikatoru Reg. LUTs LUT BRAM LUT BRAM LUT M
10 ~75% ~50% 1323 1560 22 29% 157% 0.7% 4,0 % 06% 29%
20 ~90 % ~60% 1578 1827 22 34% 157% 0.8% 4,0 % 0.7% 29%
50 ~98.5 % ~80% 2119 2309 26 43% 186% 11% 4.8 % 08% 34%
70 ~99.2 % ~85% 2423 2609 28 49% 200% 11% 51% 09% 37%
100 ~99.6 % ~87% 2490 2877 34 54% 243% 13% 6.2 % 10% 45%
200 ~99.9 % ~919% 2498 3079 45 58% 321% 14% 8.3% 11% 59%
500 ~99.95 % ~93% 2502 6629 79 125% 564% 3.0% 145% 24% 105%
1000 ~99.98 % ~94% 2516 11658 133 219% 957% 53% 246 % 42% 17.7%
1500 ~99.999 % ~95% 2510 16591 190 31.1% 1357% 7.6% 34.9 % 6.0% 252%

Tabulka 9: AC jednotka — Zavislost spotieby FPGA zdroju na velikosti vstupniho obrazu, pocet pouZitych slabych klasifikatort

je 100.

Rozliseni Slice Slice BRAM Xilinx Zynq 7020 Xilinx Zynqg 7045 Xilinx Zynqg 7100
Registers ~ LUTS LUT __BRAM __LUT _ BRAM __ LUT BRAM

256 x 256 1970 2201 18 42%  129% 11%  34%  08% 2.4 %
512 x 512 2022 2259 19 43%  136% 11%  35%  09% 2.6 %
640 x 480 2050 2305 21 44%  143% 11%  37%  09% 27%
1024 x 768 2253 2499 24 47%  165% 12%  43%  1.0% 3.1%
1920 x 1200 2490 2877 34 55%  243% 14%  63%  11% 46%
3000 x 2000 2830 3319 46 63%  329% 16% 85%  12% 6.1%

5.5 Iteracni proces navrhu AC jednotky

Proces automatizovaného sestaveni AC jednotky byl piedstaven jiz v podkapitole 5.2.6. Tento proces
je vsak mozné jesté dale optimalizovat a rozvinout za uc¢elem nalezeni co nejvhodnéjsiho klasifikatoru.
V procesu automatizovaného generovani klasifikatoru se uvazuji optimalizace z hlediska FPGA kodu
pouzitelného v libovolném FPGA. Tento kod tak vygeneruje co nejmensi klasifikator s definovanymi
vlastnostmi. Z praktického hlediska vSak muize byt pohled na problematiku mirné¢ odlisny. V praxi
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velmi Casto potifebujeme do vybraného FPGA umistit co nejlepsi klasifikator. A pravé technika
uvedena v nasledujicich odstavcich se zabyva touto problematikou.

Tato podkapitola uvadi techniku, ktera je uvedena jako nadstavba nad automatizovanou syntézou
klasifikatoru. Konvencni metody pro sestaveni klasifikatoru jsou postaveny na znalostech experta.
Expert uréi vSechny parametry klasifikatoru, ten se poté natrénuje a vystup se implementuje v FPGA.
Proces navrhu je tak ve své podstaté rozdé€len do dvou samostatnych krokd. Prvnim krokem je
natrénovani klasifikatoru do FPGA a ziskani popisu klasifikatoru. Druhym krokem je poté vytvofeni
klasifikatoru v FPGA na zaklad¢ vysledki ziskanych v procesu trénovani. Problémem této strategie
ovSem velmi Casto byva, Ze oba procesy jsou od sebe oddé€leny a proces trénovani nebere ohledy na
budouci implementaci v FPGA. Dale pak pii sestavovani klasifikdtoru v FPGA zpravidla jiz neni
mozné ménit natrénovany klasifikator, a jsou tak sestavovany rozmanité architektury za ucelem co
nejefektivnéjsi implementace klasifikatoru v FPGA. V této kapitole je predstavena technika, jak tuto
bariéru mezi obéma uvedenymi ¢astmi efektivné odstranit.

5.5.1 Iteracni schéma syntézy klasifikatoru

Pro navrzeni efektivniho feseni klasifikatoru byla navrZena itera¢ni metoda, kterd v nékolika krocich
automatizované¢ nalezne vhodnou implementaci klasifikatoru v FPGA dle zadanych vstupnich kritérii.
Piedchozi podkapitola 5.2 popisuje n€kolik zptsobt pro optimalizaci klasifikatoru jiz v procesu
automatického sestaveni. Pii vytvareni architektury a také nasledn¢ pfi zkoumani vygenerovanych
klasifikatort a jejich vysledkd, vSak bylo rozpoznino, Ze je mozné klasifikitor jesté vice
optimalizovat. Hlavnim poznatkem, na kterém je postavena optimalizace, je, ze slabé klasifikatory
stejného typu mezi sebou sdili velké mnozstvi zdroji. V podstaté jedina ¢ast, kterou se lisi, jsou LUT
tabulky s vysledky trénovani. Dale pak bylo detekovano, Ze vzhledem k implementaci v FPGA neni
cena jedné LUT vzhledem Kk zabranym zdrojim v FPGA konstantni. V podkapitole 5.2.3 je uvedeno,
ze cena jedné LUT mize byt od 1 BlockRAM (nejdrazsi) az do 0,12 BlockRAM (nejlevnéjsi)
v zavislosti na tom, kolik LUT se podafi umistit do jedné BIOCKRAM paméti. Je-li implementovan
klasifikator, ktery nema pln€ vyuzity v§echny BIockRAM paméti, tak je mozné jej rozsitit o dalsi slabé
klasifikatory vhodného typu (takovy typ slabého klasifikatoru, pro ktery jesté nejsou BlockRAM paméti
plné vyuzity), a takové rozsifeni bude ve vysledku velmi levné z hlediska spotfebovanych zdroju
FPGA a soucasné¢ se zvysi klasifikacni ptesnost.

Na obrazku 40 je uvedeno schéma navrzené itera¢ni metody pro navrh klasifikatoru. Metoda se
skladad ze dvou casti. Prvni ¢ast se provadi jen v inicidlnim cyklu a ma za tkol ziskat zakladni
parametry pro klasifikator. Druha ¢ast metody je jiz iteracni cyklus, ktery se na zaklad€¢ uzivatelem

zadanych parametrd snazi naleznout co nejefektivnéjsi implementaci klasifikatoru v FPGA. Jednotlivé
¢asti metody lze popsat nasledovneé:

e Pozadavky na klasifikator: V této cCasti urci expert zakladni pozadavky na klasifikator,
kterymi jsou pozadovana minimalni klasifikacni pfesnost, pozadovana maximalni spotfeba
zdroju Klasifikatorem a cilové FPGA (ma vy$§i prioritu, neZ je ptesnost klasifikatoru,
a pokud nemuize byt piesnost dosaZena, tak je ignorovana), velikost detekéniho okna, data
trénovaci mnoziny (sada pozitivni a negativnich trénovacich vzorkid) a data pro testovani
klasifikatoru.

e Evolucni navrh priznaki je kompletné popsan v kapitole 4. V itera¢nim cyklu je provadén
jako druha operace, kterd se provadi jen jedenkrat. Tato operace je v8ak jiz plné
automatizovana a nepotfebuje zasah experta. Vystupem této operace jsou nové tvary
ptfiznakd pro LBP operatory, které jsou optimalizovany pro pravé zpracovavanou ulohu
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Obrazek 40: Schéma iteraéniho procesu navrh klasifikatoru.

(konkrétni typ predmétu). Jelikoz se typ predmétu neméni, je mozné tuto operaci provést jen
jedenkrat na pocatku procesu, a pak jiz vysledky v dalsich iteracich jen opakované vyuzivat.

Odhad parametrii klasifikatoru: v tomto kroku se provadi odhad parametrii klasifikatoru
a provadi se nastaveni vSech parametrii ziskanych v Gvodnich procesech Pozadavky na
klasifikator a Evolucni navrh priznakii. Na zékladé téchto parametri se provede odhad
predpokladaného poctu slabych klasifikatorti. V ivodni iteraci jsou parametry pocitany jen
jako odhad dle kritérii a znalosti pfednastavenych expertem. V dalsich kolech jsou odhady
zptestiovany na zakladé vysledkii dosazenych v piechozich iteracich. Tedy v 2. az N-té
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iteraci se provadi odhad s ohledem na typy slabych klasifikatorim, které jsou jiz pouzity.
V téchto iteracich tak mize dochazet k omezeni poctu slabych klasifikatorti, nebo piipadné
k navySeni cilového poctu slabych klasifikatorti. V obou ptipadech je klasifikator znovu
ptetrénovan, jelikoz vysledkil z pfedchozich iteraci je mozné pouzit jen velmi obtizné (kazdy
krok trénovani, véetné ohodnoceni trénovaci sady, by se musel zapamatovat — coZz vede
k prili§ velké spotfebé paméti). Uvedené pozadavky vzeSly predevS§im vzhledem
Kk optimaliza¢nim procesum pro umisténi klasifikatora v BIockRAM, které od urcitych fazi
trénovaciho procesu favorizuji jen skupiny klasifikatorti vhodného typu.

Trénovani klasifikatoru: bylo pro ucely iterativni metody navrhu klasifikatoru specialné
upraveno. Uprava se tyka piedev§im vstupnich parametrdi, které urluji, kolik slabych
klasifikatorti ma obsahovat vysledny klasifikator, a také byl upraven zplsob vybéru slabych
klasifikdtortt do vysledné mnoziny. Po dosazeni stanoveného poctu slabych klasifikatort
(tyto klasifikatory jsou vybirany standardnim zpisobem) se zméni metodika pro jejich vybeér.
Hranice zmény metody vybéru se uruje dynamicky za béhu tak, Zze po pridani slabého
klasifikdtoru do vysledné mnoziny slabych klasifikatorii je provedena piedbézna analyza,
kolik bude klasifikdtor v FPGA spotiebovavat zdroju, a je-li pfekro¢en nastaveny limit,
provede se zména metodiky. Po zméné metodiky se z dosavadnich vysledkt uréi typy
slabych klasifikatorii, jejichz implementace bude levna z hlediska poctu spotfebovanych
zdrojii v FPGA (viz sekce 5.2.3). Timto zptisobem jsou poté favorizovany jen vybrané slabé
Klasifikatory a za minimalni spotfebované zdroje je zvySena ucinnost vysledného
klasifikatoru. Obvykle se jedna o pridani n€kolika poslednich klasifikatort.

Ohodnoceni klasifikatoru: vtomto kroku se provede otestovani klasifikatoru na testovaci
sad¢ dat. Tento krok ur¢i, zda klasifikator spliiuje pocateéni podminky z hlediska piesnosti
klasifikatoru.

Sestaveni klasifikatoru pro FPGA je zalozeno na procesu automatického generovani
klasifikatoru pomoci postupu piedstaveného v podkapitole 5.2.6. Vybrané ¢asti tohoto
algoritmu (jako je napiiklad generovani LUT do BlockRAM) byly pieneseny jiz do piedchozi
¢asti iteraCniho procesu, a to do ¢asti trénovani klasifikatoru. Diky tomu do této sekce
vstupuje jiz vhodné sestaveny klasifikator. Pfenesenim ¢asti algoritmu tak vzniklo v podstaté
i propojeni faze generovani s fazi trénovani, a byla tak odstranéna jedna =z bariér
konvenéniho pfistupu, o které je psano v tvodu této podkapitoly, ¢imz tak bylo vytvofeno
uzké propojeni mezi obéma ¢astmi.

Ohodnoceni klasifikatoru (FPGA zdroje): se provadi za Géelem zjisténi realnych parametra
klasifikatoru pomoci nastroje Xilinx Vivado 2013.2 [93] (pfipadné jinymi obdobnymi
nastroji). Vystupem je poté pocet spotiebovanych Slice registrii, Slice LUT a BlockRAM
paméti.

Analyza vysledkii reSeni: je posledni casti iteraéniho procesu. V této casti se provadi
porovnani vysledkdi vytvoteného klasifikatoru (klasifikacni ptesnost, spotfeba zdroju
FPGA), a na jejich zaklad¢ se urci, zda se iteracni proces ukonci — to je v ptipadé, ze byly
splnény vstupni pozadavky nebo byl piekroéen maximalni dovoleny pocet iteraci, ¢i zda se
bude pokracovat dalsi iteraci. Pii pokracovani algoritmu dalsi iteraci mizou nastat dvé
modelové situace. Natrénovany klasifikator je prili§ velky — musi se provést redukce poctu
slabych klasifikatord. Nebo natrénovany klasifikator nespliiuje podminky pro klasifikaéni
pfesnost a soucasné jeho velikost je mensi, nez dovoluji uzivatelem definovand kritéria (musi
byt mensi o takovou velikost, kterd zajisti, Ze je mozné bezpeén€ implementovat dalsi slabé
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klasifikatory). V obou ptipadech se provede na zakladé vysledkn ziskanych v aktualni iteraci
stanoveni nového poctu predpokladanych klasifikatord (dojde ke zptesnéni tvodniho odhadu
dle poslednich vysledki trénovani) a spusti se dalsi kolo iterace.

Proces sestaveni vysledného klasifikitoru probihd v nékolika iteracich, pticemz s kazdou iteraci
se priblizuje k poZzadovanému vysledku. Experimentalnimi testy bylo zjist€no, ze pfi spravném
nastaveni vstupnich parametri mize byt pocet iteraci omezen na 10. Ve vétsing piipadd je feSeni
nalezeno do 10 iteraci. Za spravné nastaveni algoritmu se povazuje nastaveni dosazitelné tispéSnosti
a také pouziti rozumné velkého FPGA. Tteraéni proces navrhu klasifikatoru je vSak pomaly a jeho béh
trva v zavislosti na velikosti trénovaci mnoziny a velikosti pozadovaného klasifikatoru az nékolik
hodin. Jedna se vSak o0 strojovy Cas, pficemz se tento proces déje jen jednou pii navrhu klasifikatoru,
a tak je delsi doba jeho béhu piijatelna. Iteraéni metoda pracuje s AdaBoost klasifikatorem a slabymi
klasifikatory zalozenymi na LBP operatorech.

Vyuziti iteraéni metody pro optimalizaci velikosti klasifikditoru ma vliv predev§im pro
klasifikatory s malym poctem slabych klasifikatord (méné nez 100), u kterych ma i pfidani n€kolika
malo (péti) slabych klasifikatord vyznamny vliv na zvyseni klasifika¢ni presnosti. Takové klasifikatory
se velmi Casto vyuzivaji jako malé, ale rychlé pfedzpracovavajici jednotky. Vyznamné vyuziti vSak
metoda najde i u velkého klasifikatoru, jehoz popis je uveden v nasledujici kapitole 6. V jeho pitipadé
bude dosazena uspora zdroju jesté znasobena vzhledem k replikaci AC jednotek.

5.5.2 Dosazena aspora FPGA zdroju

Maximalni pocet uspofenych zdroji danych touto metodou se da stanovit dle nasledujicich pravidel.
Predpokladejme, ze mame natrénovan silny klasifikator, ktery vyuziva ctyii zakladni druhy LBP
operatoru (zaklad slabého klasifikatortr). V nejhor$im ptipadé je vyuziti BIockRAM paméti nasledujici.
Pro LBP pfiznaky typu 1-4 je vzdy pouzita polovina BIockRAM paméti, coz znamena, ze je mozné do
jedné BlockRAM ulozit vyhledavaci tabulky ¢ty slabych klasifikatorti. V kazdé je vSak instanciovana
jen jedna vyhledavaci tabulka a pro kazdy ze tii uvedenych typt zGstavaji tfi volné pozice v BIockRAM
pamétech. Celkovy pocet zabranych BIOCKRAM paméti uvedenymi typy je dva. Posledni paty typ
klasifikatoru je lichy a zbyla pro néj tedy cela BlockRAM. Diky tomu je mozno zde instaciovat az 9
vyhledavacich tabulek, coz znamena, Ze je 8 volnych pozic. Seéteme-li volné pozice pro vSechny typy
LBP ptiznakd, dostaneme, Ze je mozné za velmi malé naklady implementovat az 20 dalSich slabych
klasifikatort (4-3 + 8). Dodatecné naklady na implementaci takovych slabych klasifikatorti budou jen
na Slice LUT a Slice registry, kterych je vSak vétSinou dostatek a Zadné dalsi drahé BIockRAM paméti
nebudou dale vyuzity. Odhad narokd na Slice LUT pro pfidané klasifikatory je cca 200 (20-10, viz
sekce 5.4.2).

5.6  Pre-processingova Klasifikacni jednotka

Implementace kompletniho klasifikatoru s nékolika sty az nékolika tisici slabymi klasifikatory je na
FPGA velmi draha z pohledu spotiebovanych zdroji a pro fadu aplikaci nemusi byt ani opodstatnéna.
Pro vybrané aplikace postacuje pouze vytvoieni jednotky, ktera provadi naptiklad jen piedklasifikaci,
tedy oznaceni vyznaénych objektt v obraze nebo na vyssi trovni predvybér zajmovych snimkd. Takto
predzpracovany obraz by se poté prenasel a nasledné i zpracovaval Vv univerzalnich vypocetnich
jednotkach.

Ceny elektrické energie neustéle rostou a Vv posledni dobé se stalo velkym trendem porovnavat
vykonnosti jednotlivych systému vzhledem ke spotfebované energii na pocet provedenych operaci.
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Systém pro detekci objekti zalozeny na standardnich procesorech muze spotfebovavat enormni
mnozstvi energie. V této podkapitole je prezentovan zpisob jak vytvorit AdaBoost klasifikator tak, aby
byl rychly a soucasné byl energeticky velmi efektivni. Uvedeny pfistup spociva v modifikaci
AdaBoost algoritmu tak, Ze se rozdéli na dveé Casti: pre-processingova Cast (predzpracovavaci) a post-
processingova cast (Cast dokoncujici vysledek zpracovani). Vysledky tohoto pfistupu byly
prezentovany v praci [39]. V podkapitole je uvedeno srovnani energetické naroCnosti vypoctu
AdaBoost klasifikatoru na standardnim CPU a na FPGA.

5.6.1 Dekompozice a profilace klasifikatoru

Soucasné metody, které se zabyvaji problematikou klasifikator obecné nebo piimo AdaBoost
metodou, jsou zaméfeny predevsim na vylepSeni klasifikacni presnosti metody samotné nebo
vylepseni principu trénovani klasifikatoru. Tyto metody a pristupy jsou zajisté dilezité a prospesné, ale
existuji i jiné zplsoby jak zvysit rychlost klasifikatoru. Tato sekce ptfinasi koncept pro urychleni
zpracovani klasifikatoru a také jak vyrazné zredukovat naroky na energie pro klasifikatory zalozené na
metodé AdaBoost.

Metody uvedené v kapitole 3 vykonavaji AdaBoost klasifikator na jedné vypocetni platformé.
Velmi rozsifené je provadét vypoéet na CPU, piipadné¢ na CPU s podporou GPU [20] nebo na
FPGA [47], [96]. Reseni uvedené v této kapitole je zaloZeno na rozdéleni algoritmu a nasledné na
vykonavani algoritmu na dvou rozdilnych vypocetnich prostiedcich. Uvedené feSeni neni zaloZeno jen
na pouhé akceleraci nejvice pouzivanych ¢i nejpomalejsich ¢asti kodu, jako je to v piipadé GPU
implementaci, ale je zalozeno na téméf kompletni duplikaci vypocetnich jednotek v kazdé
z technologii. Proto pre-processingovd jednotka a post-processingovd jednotka mohou pracovat zcela
samostatné.

V podkapitole 2.5.2 je uvedena rovnice 2.17 pro vypocéet AdaBoost klasifikatoru. Klasifikator 1ze
Vtomto pifipadé chapat jako sefazeny seznam slabych klasifikatord. Vytvoteni pre-processingové
a post-processingové jednotky je zalozeno na tom, ze pre-processingovd jednotka implementuje jen
prvni malou ¢ast ze seznamu slabych klasifikatord (20-100 slabych klasifikatorti) a zbyvajici ¢ast
seznamu slabych klasifikatort je zpracovana v post-processingové jednotce (tato jednotka vSak muze
zpracovavat i cely klasifikator, je-li to zadouci).

Koncept rozdéleni klasifikatoru je zaloZen mimo jiné i na myslence, Ze vSechna detekéni okna
jsou zpracovavana Vv pre-processingové jednotce a post-processingova jednotka zpracovava jen malou
¢ast detek¢nich oken, které budou piedvybrany pravé pomoci pre-processingové jednotky. Pomér
zpracovanych detek¢nich oken je okolo 100 000:1 a vice [39]. Schéma zpracovani vstupniho obrazu je
uvedeno na obrazku 41. Vstupni data jsou pfivedena jak na vstup pre-processingové jednotky, tak i na
vstup post-processingové jednotky. Pre-processingova jednotka provede velmi rychlé zpracovani
vsech detekénich oken v obraze. Do post-processingové jednotky pak preda informace o oblastech, kde
by se mohl nachazet hledany objekt. Post-Processingova jednotka tak zpracovava pouze pied vybrané
oblasti obrazu. Aby bylo pouziti pre-processingové jednotky opodstatnéné, tak musi mit ptijatelnou
velikost vzhledem ke zvolené technologii a musi provadét dostate¢nou redukci datového toku
(pfedvybér). Pro vyznamné snizeni datového toku z pre-processingové jednotky je vyhodné pouZit
AdaBoost klasifikator s 50 — 100 slabymi klasifikatory [39].

Pro zpracovani obrazu ve FullHD rozliSeni je tfeba zpracovat okolo deseti miliond detekcnich
oken v pre-processingové jednotce. Post-processingova jednotka pak zpracuje pouze desitky az stovky
detekénich oken v zavislosti na obsahu vstupniho obrazu. Vystup celého systému je standardni a tvoii
jej pozice a velikosti detekovanych objektu.
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Obrazek 41: Blokové schéma zpracovani vstupniho obrazu pomoci dvou jednotek.

5.6.2 Dosazené vysledky

Jelikoz je pro prezentovanou jednotku pouzit klasifikator ze sekce 5.2, nebo piipadné klasifikator
z kapitoly 6, tak neni tfeba uvadét vysledky architektury z hlediska klasifika¢ni piesnosti a také
z hlediska spotieby zdroji v FPGA. Ty jsou uvedeny v piislusnych kapitolach. Tato podkapitola je tak
zaméfena na vysledky z hlediska spotieby energie, jelikoz uvedené déleni AdaBoostu na dvé
vypocetni platformy pfinese pravé tuto vyhodu.

Energeticka naroc¢nost vypoctu

Za ucelem stanoveni energetické efektivnosti a rychlosti vypoctu algoritmu na riznych porovnavanych
vypocetnich platformach byly stanoveny nové metriky. Prvni metrikou je pocet zpracovanych
detek¢nich oken na jeden watt spotfebované energie - DW/W, druhou metrikou je pocet zpracovanych
detekénich oken za jednu sekundu DW/s. Spotieba samotného FPGA byla zjisténa pomoci nastroje
Xilinx Power estimation tools (Pro Xilinx Virtex-IT 500). Pro ¢ip Xilinx Zynq byla spotieba jednak
ur€ena nastrojem Xilinx Vivado (samostatny ¢ip) a také realné zméfena pro celou vyvojovou desku
(AVNET ZedBoard) i se vSemi podpirnymi obvody. Spotieba CPU byla odhadnuta na zaklad¢ fady
meéfeni spotieby celého PC (osobni pocitat) a na zakladé technickych informaci poskytnutych
vyrobcem procesoru. Pouzity procesor byl (Intel i5 3570K s 4 jadry, AdaBoost algoritmus v prib&hu
meéteni bézel na vSech 4 jadrech). V dobé méfeni byl pouzity procesor z nejnovéjsi série od Intelu
a poskytoval vysoky vykon s relativné nizkou spotiebou energie (55 W).

Tabulka 10 ukazuje srovnani rychlosti a energetické naroCnosti klasifika¢nich systému
zalozenych na CPU a FPGA. Ve vsech experimentech jsou porovnavany vysledky pro stejnou
aplika¢ni tlohu. Porovname-li energetickou efektivitu vypoctu standardniho CPU s FPGA, tak
zjistime, e na FPGA miizeme zpracovat piiblizng 2-10*krat vice detekénich oken na jeden watt nez na
CPU. Srovname-li CPU s dosazenymi vysledky Xilinx Zynq (bez podpirnych elektronickych obvodu),
tak pomér sice klesne, ale stale je FPGA schopno zpracovavat cca 2 207krat vice DW/W. Provedeme-
li porovnani kompletniho PC s kompletni vyvojovou deskou Xilinx Zynq, tak zjistime, ze Xilinx Zynq
je stale jesté 1 391krat vyhodnéjsi. Pfesné hodnoty porovnani uvedené v tabulce se mohou velmi
jednoduse zménit, at’ uz v zavislosti na pouzitém FPGA, CPU ¢i technologii vyroby FPGA nebo CPU,
proto nema smysl se zabyvat pfesnymi Cisly, a dale pak i pfesnou konstrukci vyvojové desky. Na
ziskané hodnoty se musime podivat tak, Ze rozdil mezi uvedenymi architekturami je pfiblizné v fadu

vvvvvv

Vysledky v tabulce 10 jsou ziskany pro AdaBoost klasifikator, ktery se sklada ze 100 slabych
Klasifikatort zalozenych na LBP ptiznacich. AdaBoost klasifikator vSak muze obsahovat stovky az
tisice slabych klasifikatord, ale pro objektivni porovnani byl tento klasifikator pouzit na vsech
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vypocetnich platformach. Pokud bychom v porovnani pro implementace na CPU pouzili klasifikator
zalozeny na metodé¢ WaldBoost, tak by dosazené vysledky DW/s a DW/W byly o cca 1 tad lepsi.
Avsak pouziti metody WaldBoost pro implementace na FPGA by vedlo ke snizeni DW/W a DW/s
(viz5.1a6.2.3).

Vysledny systém pro zpracovani AdaBoost klasifikatoru se muze skladat naptiklad z FPGA (pre-
processingovd jednotka) a CPU (post-processingova jednotka) nebo z FPGA a ARM procesoru, jako
nabizi napiiklad Xilinx Zyng. Budeme-li uvazovat systém skladajici se z CPU ve spojeni s FPGA, tak
spotfeba celého PC se bude pohybovat okolo 50-60 W (klasifikator pobézi jen s velmi malym
vytizenim). Spotieba celého systému pak bude cca 52-62 W. Vyhoda takovéhoto uspotadani je, ze
usetfend vypocetni kapacita CPU muze byt pouzita pro navazany systém zpracovavajici vysledky
klasifikace (naptiklad dohledovy systém) nebo mulize byt vyuzita ke zpracovani vysledkt klasifikace
pro vice pre-processinogovych jednotek soucasné€. Pomoci rozprostieni vykonnosti mezi tyto dva
uvedené vypocetni prostiedky se zlepsi ukazatel poétu zpracovanych detekénich oken za watt. Druhou
moznosti jak vytvofit vyslednou architekturu je vyuziti ARM procesoru ve spojeni s FPGA, které
poskytuje napiiklad Xilinx Zyng. Toto spojeni se jevi byt velmi vhodnym a bude poskytovat mnohem
lepsi vysledky z hlediska efektivity vypoctu nez diive uvedena kombinace. Parametry takového feseni
jsou uvedeny Vv poslednim fadku tabulky 10.

Posledni sloupec tabulky 10 uvadi rychlost zpracovani na jednotlivych architekturach. Jednotky
implementované¢ V FPGA mohou zpracoviavat mnohondsobné¢ vice detekénich oken nez CPU. Pro
implementaci na dnes jiz starém FPGA Virtex-II je to 41krat vice, pro implementaci na Xilinx Zynq je
to dokonce 82krat vice nez v piipadé CPU. Na FPGA se tak miiZze zpracovat mnoho nasobné vice dat.

Tabulka 10: Tabulka odhadnutych a zméfenych energetickych naroki riznych vypocetnich platforem.

Vypocetni platforma Spoti‘eba DW/W DWI/s

CPU (pouze) 55 W (odhad) 61 032 3 356 786
Osobni pocita¢ 104 W (zméteno) 32276 3356 786
FPGA Virtex-11 500 (pouze) 0,115 W (odhad) 1352 015732 137 500 000
Xilinx Zyngq XC7020 (pouze) 2,041 W (odhad) 134 737 873 300 000 000
Xilinx Zynq XC7020(vyvojova deska

6.1 W (zméfeno) 44912 624 300 000 000
AVNET ZedBoard)

VyuZiti v chytrych kamerach

Uvedeny systém, at’ uz jako celek nebo piipadné jen pre-processingova Cast, nalezne uplatnéni
napiiklad v chytrych kamerach. Chytra kamera vznikne spojenim obrazového ¢ipu s FPGA jednotkou,
ve které je implementovan napriklad klasifikator. Takova kamera mlize na svij vystup produkovat
snimany obraz, ale soucasné¢ muze k datim poskytovat dodate¢né informace, které budou fikat, co se
vyskytuje v obraze a ptipadné, kde se to vyskytuje. Jelikoz ne vSechny snimky z kamery je tieba
zpracovavat komplexné v datovych centrech, mize chytra kamera posilat ke zpracovani jen zajmové
snimky (viz podkapitola 6.2.6). Tim také vyznamné klesne pocet pfenaSenych dat po siti, coZ je pro
systémy se stovkami kamer velmi dilezity pozadavek.
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5.6.3  Hybridni klasifika¢ni jednotka

Pro zlepSeni dosahovanych vysledkt je moZzné uvedenou pre-processingovou jednotku zaloZenou na
AdaBoost metod¢ kombinovat s post-processingovou jednotkou, kterd mtize byt zalozena na zcela jiné
klasifika¢ni metodé. Vznikne tak hybridni klasifika¢ni jednotka. Divodem pro vznik takové jednotky
je, ze vyhodnoceni AdaBoost na CPU nebo GPU je velmi vypocetné narocné, ¢i pripadné AdaBoost
nedosahuje pozadované piesnosti.

V piipadé, Ze je tieba sestavit rychlou post-processingovou jednotku, je vhodné ji zalozit
naptiklad na metodé WaldBoost, ktera je pti zpracovani na CPU ¢i GPU o0 1 az 2 fady rychle;jsi, jelikoz
nemusi zpracovavat celou klasifika¢ni kaskadu. Dale pak muze byt pouzitim metody WaldBoost
dosazeno i mozného mirného zvyseni klasifika¢ni presnosti.

Je-li v8ak cilem dosazeni co nejlepsi klasifika¢ni pfesnosti, miize byt jako post-processingova
jednotka pouzit klasifikator pracujici na zcela odliSném principu. Pfikladem takového jednotky mize
byt naptiklad klasifikator vyuzivajici konvolu¢ni neuronovou sit’ (CNN) [98].
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6 Klasifikator

V kapitole 5 je popsano jadro AdaBoost klasifikatoru — AC jednotka. Tato jednotka je navrzena jen pro
klasifikaci obrazu s jednou urovni rozliSeni a neuvazuje kompletni zpracovani obrazu véetné¢ zmény
rozliSeni a ostatnich operaci nutnych ke zpracovani obrazu. Proto pro jeji realné pouziti je tieba ji
roz§ifit o dopliikové jednotky, jako je naptiklad jednotka pro zménu rozliSeni vstupniho obrazu, fidici
jednotka, jednotka pro shromazd'ovani vysledka a také pfipadné jednotka pro vykreslovani vysledkt
do vystupniho obrazu. Pro vytvofeni takové nadstavby nad AC jednotkou existuje n¢kolik moznych
pristupd. V nasledujicich kapitolach budou popsany dva hlavni piistupy. Zejména druhy uvedeny
zpusob vynika diky svym vyhodnym vlastnostem nad vSechny doposud piedstavené metody, a proto
byl vybran a nasledn¢ experimentalné oveten.

6.1  Sekvenc¢né paralelni klasifikator

Prvni zakladni zplsob pro sestrojeni kompletniho klasifikatoru nad AC jednotkou je zalozen na
sekven¢nim piistupu ke zpracovani obrazu. Zde se mysli sekvenéni piistup z hlediska zpracovani
jednotlivych urovni zmensovaného vstupniho obrazu. Pro zpracovani vstupniho obrazu je tieba provést
nékolikanasobné zmenSeni a zpracovat kazdy zmenSeny Stupeii. Na obrazku 42 je uvedeno
zjednodusené schéma takového klasifikatoru. Zakladni funkeni jednotkou tohoto klasifikatoru je AC
jednotka. Vstupni data do Kklasifikatoru tvoii obrazova data, ktera jsou zpracovavana vstupni
multiplexovaci jednotkou. Tato jednotka v zavislosti na tom, zda je zpracovavan originalni obraz nebo
zmenseny vstupni obraz, pieposila na svlij vystup pravé vstupni obrazova data nebo data z pomocné
paméti pro ukladani zmenSeného obrazu. Vystup multiplexovaci jednotky je priveden jednak ke
zpracovani AC jednotkou, ktera tvori vysledky klasifikace, a dale také do jednotky pro zménu rozliseni
obrazu, ktera pracuje paralelné a nezavisle na AC jednotce a provadi zmenSovani obrazu se
stanovenym faktorem - SF. Vystupni data zjednotky pro zménu velikosti obrazu jsou ukladana
v paméti k tomu urcené, ktera v tomto piipadé musi pojmout minimalné obrazova data pro prvni
uroven zmenseni obrazu. Pro FullHD obraz a zmenseni obrazu s pomérem 0,8 se jedna o ulozeni 1,32
megapixelt obrazovych dat, coz pro osmibitovy obraz znamena potiebu datového tlozisté o velikosti
1,32 MB. Pro 2. az N-tou uroven zpracovani zmenSeného obrazu nejsou data ¢tena ze vstupniho
rozhrani, ale jsou multiplexovaci jednotkou ¢tena prave z paméti pro ukladani zmenSeného obrazu.
Data v paméti jsou v 2. az N-1 stupni zmensovani vstupniho obrazu periodicky piepisovana a objem
ukladanych dat postupné klesa. V poslednim kroku jsou ulozena data, ktera jsou jen mirné obsahlejsi
nez je velikost detekéniho okna. (Dalsi operace zmenseni by vedla k obrazu s mensi velikosti nez je
detek¢ni okno.)

Vystupni data AC jednotky jsou tvofena soufadnicemi jednotlivych detekovanych objektl a také
velikostmi detekovanych objektt. Velikost objektu je urcena pravé zpracovavanym stupném
zmen$eného obrazu. Jelikoz detekéni jednotka zpravidla pro jeden objekt v obraze produkuje pozitivni
odezvu na vice detek¢nich oknech, je tfeba tyto nekolikanasobné odezvy filtrovat. O toto filtrovani se
stara pravé multidetekéni filtr. Zakladnim typem filtrace muize byt napfiklad ponechani jen
nejvyznamnéjsi odezvy (maximum z N prvka). Takova operace vSak bude vhodna jen pro uzkou
specifickou mnozinu aplikaci, jako je naptiklad detekce RZ (registra¢nich znacek) vozidel v obraze
U zafizeni snimajici jeden pruh vozovky. Pro fadu aplikaci je vSak nutné produkovat na vystup veskeré
detekce. Pro takové aplikace je poté nutné implementovat nad vystupnimi detekcemi naptiklad
mnozinu morfologickych filtrl, jako jsou erozni a dilata¢ni filtry [15], pomoci kterych se provede
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odfiltrovani n¢kolikanasobnych detekci. Filtry pracuji tak, Ze v prvnim kroku se aplikuje dilataéni filtr,
ktery provede sceleni oblasti s detekcemi (vygeneruji vice detekci v zajmovych oblastech) a nasledné
se aplikuje nékolik eroznich filtrd, které provedenou redukci detekovanych oken tak, aby pro kazdou
oblast s vice nasobnou detekci zlstala zachovana jen pravé jedna oblast. Eroznich nebo dilata¢nich
filtrd mze byt za sebou vice, zpravidla vsak aplikace dvou nebo tfi filtrii postacuje. Erozni a dilataéni
filtry jsou jednoduchymi jednotkami, které pracuji nad matici vystupnich dat (naptiklad 5 x 5). Jejich
implementace vyzaduje v podstaté jen uloZeni né€kolika malo fadkt obrazu s vysledky detekci.
(Detekce jsou v tomto piipadé ukladany jako kontinualni proud dat). Multidetekéni filtr je aplikovan
nad kazdou trovni zmenseného obrazu samostatné. Po prefiltrovani vysledki je tak na vystup poslana
redukovana mnozina pozic a velikosti z4jmovych detek¢nich oken.

Obrazova )
data AC Multi- Pozice
; detekéni detekovanych
— ednotka [ detekeni [ detekova
Multiplexor J filtr predmétd
Obrazova data
t> Zmenét:(né data J'ednotlga ; Pamét p/ro
Zmeény velikosti uloZeni
Oboraéz“ :> zmengeného
: obrazu

Zmensena data

Obrazek 42: Schéma sekvenéné-paralelniho klasifikatoru.

Uvedeny postup zpracovani dat na obrazku 42 je velmi podobny zptsobu, ktery se pouziva ke
zpracovani na CPU. AvSak tento uvedeny zplsob se odliSuje pfedev§im tim, Ze zpracovani jednoho
detekéniho okna je plné€ paralelizovano a trva jeden hodinovy cyklus (diky pouziti AC jednotky). Diky
tomu je tato uvedena sekven¢ni jednotka velmi rychla a dokaze zpracovavat az FullHD obraz s vice
nez 30 snimky za sekundu v realném case (viz tabulka 11, posledni sloupec).

Architekturu této jednotky je mozné optimalizovat vzhledem ke spotiebovanym vypocetnim
zdrojiim stejnym zpusobem, ktery byl pouzit jiz v praci [95]. To spociva vtom, ze na FPGA je
implementovana jen AC jednotka a v8echny ostatni operace jsou provadény jinou vypocetni jednotkou.
Takovou jednotkou miize byt napiiklad DSP (Digital signal processor), jako v piipadé [95], nebo
Vv dnesni dob¢ se spiSe bude jednat o CPU napi. ARM, ktery je mimo jiné soucasti jednotky Xilinx
Zynq. Takové feseni vsak nepfinese zrychleni architektury vzhledem k poc¢tu zpracovavanych snimka,
spiSe se da ofekavat zpomaleni, a to vzhledem K rychlosti ARM procesoru a propustnosti rozhrani
ARM a FPGA. Reseni je v§ak zajimavé z hlediska akcelerace jen &asti vypoétu na FPGA.

Uvedeny sekven¢ni zpusob realizace je velmi podobny svou strukturou prace doposud znamym
architekturam uvedenym v podkapitole 3.3. A¢ je tato architektura dle vypocti rychlejsi nez drive
uvedena feseni, tak nebyla dale rozvijena a dalsi prace se zaméfily na vyvoj mnohem propustnéjsiho
a perspektivnéjsiho feseni. Vypoctena propustnost této architektury vsak bude slouzit jako reference
pro porovnani vysledkti nového piistupu.
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6.2  Multiparalelni detektor objektu pracujici
V realném case - RT-MPOD

Detekce objekti hraje velmi dutlezitou roli v mnoha aplikacich zpracovavajicich obraz a mize
vyznamné ovlivnit efektivitu (spotfebu energii, spotfebované vypocetni prostfedky) a vykonnost
(latenci a propustnost) celého systému. Jiz bylo pfedstaveno mnoho riznorodych architektur pro
detekci objektt (viz kapitola 3) pracujicich na riznych principech a ruznych architekturach. Uvedené
architektury vSak maji limitovanou rychlost zpracovani obrazovych dat na desitky megapixelii za
sekundu (Mpps). Jsou tak schopny zpracovdvat obraz srelativné malym rozliSenim, ale vysokym
poctem snimki (napiiklad 640 x 480 pixeld a 160 snimka za sekundu [96]), nebo obraz s vysokym
rozliSenim obrazu, ale nizkym poc¢tem snimkt za sekundu (1920 x 1200 pixelti a 4 snimky za sekundu
— odhad pro [96]). OvSsem dnesni obrazové senzory jsou schopny poskytovat obraz s velmi vysokym
rozlienim (i vice nez 10 Mpx) a s velmi vysokym poctem snimki za sekundu (i vice nez 100 snimkd,
v realité se vSak velmi Casto pouziva rychlost okolo 25 — 30 snimkdi, ktera zajistuje plynulé piehravani
scény pro lidské oko). Uvedeny tok obrazovych dat vyzaduje rychlost zpracovani viadu stovek
megapixelt za sekundu (300 Mpps), coz je v8ak téméf o fad vyse, nez poskytuji dosavadni FPGA
implementace (50 Mpps). Zpracovani obrazu se stovkami Mpps vyZaduje velmi vypocetné rychlé
feSeni, které doposud nebylo realizovano. Nejvice se mu prozatim blizi autor Chouchene [32] se svou
implementaci na GPU a CPU, jez dokaze zpracovat az 100 Mpps. Tato implementace je vSak
povazovat za piimého konkurenta. Na FPGA neni znamo feseni, které by bylo schopno zpracovat vice
nez 100 Mpps V jedné instanci (viz sekce 3.3). Jelikoz je detekce objekti zpravidla pouze jednou z
prvotnich operaci v algoritmech pracujicich s obrazem, tak jeji pfeneseni do specializované jednotky
muze mit velmi pozitivni vliv na celou vyhodnocovaci architekturu. A to nejen z hlediska rychlosti
zpracovani, ale také z dnes velmi dulezitého energetického hlediska, kdy se zpracovani jednoho
snimku v ramci ceny energie mize snizit i v fadu tisicd, jak jiz bylo ukazano v podkapitole 5.6.2.

Potieba velké datové propustnosti klasifikatoru p¥imo vybizi k pouziti feSeni s FPGA nebo ASIC
technologii. Soucasné se také ukazuje, ze je vyhodné pouzit koncept déleni klasifikatoru na dvé nebo
i vice ¢asti, jak bylo uvedeno v podkapitole 5.6. Nové navrzena architektura tyto dvé dilezité véci
nemuze piehliZet, a je proto navrzena v souladu s obéma principy.

Diive predstavené architektury pro zpracovani AdaBoost, a z nich odvozenych klasifikatora na
FPGA, jsou vétsinou zaloZeny na ruznych vylepSenich sekvencniho pfistupu a z jejich podstaty se da
stanovit, ze jsou stale predevsim sekvencni. Napftiklad jedna z nejrychlejsich implementaci, ktera byla
predstavena v praci [96], je zaloZzena na mikroprogramovatelné jednotce, ale principialné stale
zachovava sekvencéni zpracovani AdaBoostu. Nejveétsi vyhoda FPGA, kterou je moznost masivniho
paralelizmu, je tak vyuzita jen Caste¢né. Tato kapitola pfestavuje zcela novou architekturu, ktera je
zaloZena na kompletnim odstranéni sekvenéniho piistupu ze zpracovani obrazu metodou AdaBoost.
A to predevsim tim, Ze prestavena architektura vyuZziva nékolika stupiii paralelizace béhem zpracovani
obrazovych dat. Nové uvedena architektura také povoluje rozdéleni algoritmu mezi FPGA a CPU
a prinasi tak moznost vyrazné uspory energii v porovnani se systémy zalozenymi jen na CPU, pfipadné
na CPU a FPGA. Architektura dale pfinasi moznost opravdov