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Abstrakt

Detekce objektii je velmi diilezitou operaci v systémech zpracovavajicich obrazova data, jako
jsou napiiklad rizné dohledové nebo bezpecnostni systémy. Tato uloha je vypocetn¢ velmi
naro¢na a konzumuje velké mnozstvi vypocetnich zdrojui. Detekce se provadi naptiklad pomoci
obrazovych klasifikatord. S vyvojem novych obrazovych snimaéu, a s tim spojenym stoupajicim
datovym tokem z nich, rostou pozadavky na vypocetni prostredky, a klasifikaci je tak tieba
provadét velmi rychle a efektivné. Disertacni prace se proto zaméfuje na obrazové klasifikatory,
optimalizaci jejich béhu, tvorby a vyuziti FPGA technologie pro jejich implementaci. V praci
jsou vyuzity klasifikatory zalozené na obecné klasifikaéni metodé AdaBoost, pomoci které je
mozné detekovat ruzné typy objekti. AdaBoost patii do skupiny boostingovych metod, které
jsou zalozeny na kombinaci vysledki mnoha slabych klasifikatori pro ziskani kone¢ného
vysledku. V této praci se pro vytvatreni slabych klasifikatorti vyuziva jednoduchych binarnich
obrazovych operatori — Local Binary Pattern, které maji dobrou diskriminativni silu a jsou
vhodné pro FPGA technologii. Jednim z cili této prace je prokazat, ze pouziti aplikacné
specifického ptistupu vede k lepsim vysledkiim z hlediska rychlosti a efektivity vypoctu, nez pii
pouziti obecnych klasifikatorti. Splnéni tohoto cile je rozdéleno na nékolik ¢asti, z nichz prvni je
piizplsobeni tvaru obrazovych operatorit pro aktualné feSenou ulohu. Pro feSeni této
problematiky byl v praci zvolen geneticky algoritmus. Pomoci néj jsou navrzeny nové aplikaéné
specifické tvary pfiznakd a je dosazeno zpfesnéni klasifikace az o 4 %. Pfednosti nové
navrzenych piiznaki je, ze jejich klasifikaéni vykonnost je optimalizovana vzhledem k aktualni
aplikaéni tloze. Hlavni pfinos této prace vSak spociva v pfedstaveni multiparalelniho detektoru
objektll pracujiciho v realném case — RT-MPOD. Ten je zalozen na vicenasobné aplikaci
vyhodnocovaci jednotky AdaBoost - AC, ktera vyuziva nesefazeného vyhodnoceni slabych
klasifikatori pro dosazeni pIn¢ paralelniho béhu. AC jednotka vyhodnoti jedno detek¢ni okno v
kazdém hodinovém cyklu. RT-MPOD dosahuje velmi vysoké rychlosti zpracovani dat - jeden
pixel za jeden hodinovy cyklus a muze zpracovavat obrazovy tok az s 300 megapixely za
sekundu (to je napiiklad obraz o rozliSeni 3000 x 2000 pixelt a 50 snimkid za sekundu), coz je
téméf o fad vice nez doposud predstavené architektury. Vysoké rychlosti zpracovani je dosazeno
diky nékolika technikdm pouzitych v praci. Prvni technikou je vyuziti nékolikandsobného
paralelizmu pfi zpracovani obrazu. Druhou technikou je vyuziti aplikatné specifické
implementace klasifikatoru pro kazdou z pouzitych AC jednotek. Kazdy klasifikator je tak
maximalné pfizptisoben aktualni uloze. Vyvinutd AC jednotka a také cela RT-MPOD jsou
specifické svym proudovym charakterem zpracovani dat, coz znamena, Ze se jiz ke zpracovanym
datim nevraci a neni tfeba dodate¢nych vyrovnavacich paméti. Jelikoz je kazda z casti
klasifikatoru silné¢ aplikacné specificka, byla pro pohodlnou praci navrzena metoda
automatizovaného sestaveni klasifikatoru na zakladé definovanych pozadavkd. Navrhat poté
pracuje s nastrojem na vysoké Girovni abstrakce a je mu dana moznost uréit parametry feseni,
jako jsou napfiklad 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 napiiklad jako
predzpracovavajici jednotku pro provadéni predvybéru zajmovych objekti.
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Abstrakt

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

V aplikacich a systémech zpracovavajici obrazova data je kladen velmi vysoky diraz
na zpracovani vrealném case, to tak vytvafi vysoké pozadavky na klasifikacni
jednotky. Takzvané nasledné (odlozZené) zpracovani obrazu ve vypocetnim centru neni
vhodné pro aplikace, které museji pracovat vredlném case a jejichz vysledky
zpracovani velmi rychle zastaravaji. V aplikacich, kde se neustile 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 ztrat¢ cennych dat.

Detekce objekt se provadi pomoci obrazovych klasifikatort. Jednou z velmi
dobfe znamych a také velmi Casto pouzivanych metod je AdaBoost [6]. Tato
univerzalni klasifikaéni metoda vSak vyzaduje pro sviij béh velmi vysoky vypocetni
vykon. A i pfesto, Ze se v poslednich nékolika desetiletich dockala pocitacova technika
velkého rozvoje a vypocetni vykon je neustdle vysokym tempem navySovan, neni stale
dostateény k tomu, abychom se nemuseli zabyvat optimalizaci vypocetnich metod.

Od uvedeni metody AdaBoost v roce 1995 jiz bylo ptedstaveno mnoho rtiznych
implementaci, ale také vylepSeni této metody. Doposud piedstavené architektury byly
implementovany na riznorodych 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 predstavené
implementace jsou tak schopny zpracovavat vstupni obraz s relativné malym
rozlisenim a vysokym pocétem snimkl za sekundu (to je 640 x 480 pixelt pii 160
snimcich za sekundu [40]) nebo vstupni obraz s vysokym rozliSenim obrazu, ale
nizkym poctem snimki za sekundu (to je 1920 x 1200 pixelt pii 4 snimcich za
sekundu). Takova rychlost je nepostacujici vzhledem k dnes vyrabénym a vyvijenym
obrazovym snimacum. Ty dokaZou poskytovat data ve velmi vysokém rozliSeni a
soucasné s velkym poctem snimki (bézné rozliSeni dnesnich obrazovych snimact je az
v desitkach megapixeli a poskytovany pocet snimkil je v desitkdch snimkd za
sekundu). Dnesni obrazové snimace tak vyzaduji zpracovani velkého mnozstvi dat,
které je téméf o fad vyse, nez umoziuji zpracovat doposud piedstavené architektury.

Pro ucely zpracovani obrazu v redlném Case se jevi jako velmi perspektivni
pouziti FPGA technologie pro jeji velmi vysokou schopnost paralelizace. Takovou



moznost nabizi CPU jen omezen¢ pomoci vektorovych instrukei ¢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 prizplsobit pro jeden konkrétni druh operace. FPGA tak poskytuje
moznost, jak vytvofit vlastni vypocetni procesor ¢i ko-procesor, ktery miize vyuZzivat
velké miry paralelizmu a mtize byt velmi pfizptisoben pro feseni aktualniho problému.

Doposud ptedstavené implementace pro detekci objekti v obraze na FPGA se,
at’ uz vice ¢i méng, drzi sekvenéniho zptsobu vyhodnoceni metody. Pro dodrzeni
sekvencniho schématu vyhodnoceni maji architektury fadu omezeni, jez je vSak mozné
odstranit. Navic se implementace snazi ve v&t$iné ptipadii vytvofit obecny klasifikator,
jenz je mozné pouzit pro rizné klasifikacni ulohy, jako je naptiklad detekce obliceji
nebo detekce vozidel a podobné. Ackoliv se znamé implementace prezentuji jako
univerzalni jednotky, tak pouha zména rozliSeni vstupniho obrazu u vétSiny jednotek
vede minimaln¢ ke zméné parametrii generického navrhu nebo v horsich pifipadech
dokonce i ke zmén¢ architektury samotné a tim plynouci velké lidské prace. V obou
pfipadech je nutno provést opakovanou syntézu architektury pro FPGA a rekonfiguraci
vysledného produktu.

Univerzalni algoritmy maji zpravidla mensi pfesnost a potiebuji vétsi mnozstvi
prostiedkd pro sviij béh v porovnani s aplikacné specifickymi algoritmy. Na zakladé
tohoto poznatku je mozné piedpokladat, Ze vytvofi-li se aplikatné specificka
implementace pro FPGA, miZe dosahovat lepSich vysledki nez univerzalni
implementace. Prace prezentuje piistup, pomoci kterého se vytvareji implementace
klasifikatorti 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 klasifikdtor zalozeny na
univerzalnim pfistupu.

Navrh kazdého takového klasifikatoru samostatné by byl velmi slozity. Proto je
v praci uvedena metoda jak takovy Kklasifikator navrhovat automatizované. Pro
koncového uzivatele, navrhéfe, se tak metoda jevi jako univerzalni piistup. Zména
klasifikatoru je provedena jen pouhou zménou vstupnich parametrii a navrhat nemusi
vytvatet zadny novy popis klasifikatoru pro FPGA technologii. Navrhai v uvedeném
piipadé pracuje snastrojem, ktery je vytvoren ve vyS§im programovacim jazyce.
Moznost ménit vlastnosti operativné a rychle mezi uvedenymi kritérii je velmi zadouci.
Takovy pozadavek vsak univerzalni implementace spliiuji jen velmi obtizné. Aplikacné
specificky pfistup k implementaci prezentovany v této praci vSak ukazuje techniku, jak
tyto potieby velmi efektivné splnit.



Prace [3] ptedstavuje vysledky vyzkumu za poslednich deset let z hlediska
pokroku klasifikace. Autofi uvadéji, ze nejvétsi pokrok v piesnosti klasifikace byl
udélan pomoci vyvoje novych obrazovych operatorti (pfiznakd). Uziti metody pro
navrh aplikacné specifického klasifikatoru pfimo vybizi i k pouziti aplikacné
specifickych obrazovych operatort, které budou vzdy navrzeny pro danou aplikacni
ulohu.

1.1 Cile prace

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

Prvnim diléim cilem je vyzkum v oblasti obrazovych operatord. V ramci tohoto
cile bude ovéfeno, ze pomoci aplikacné specifickych pfiznakli navrzenych pro
konkrétni tlohu je mozné dosdhnout zptesnéni vysledkd klasifikace. Dale bude
ovéfena moZnost vytvafeni piiznakt optimalizovanych pro implementaci v FPGA.

Druhym diléim cilem prace je ovéfit, Zze aplikaéné specifické klasifikatory
mohou dosahovat lepSich parametri nez obecné sestavené Kklasifikatory, a to
predevsim 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 ulohy a budou ovéfeny jeji parametry. Architektura bude navrzena tak,
aby umoziovala vytvareni klasifikanich jednotek podle aktudlnich potfeb navrhate,
ato predevS§im zhlediska mozZnosti volby mezi Kklasifikaéni ptesnosti, zdroji
potiebnych pro implementaci, rychlosti zpracovani a mnozstvi spotfebované energie.
Architektura bude téZ navrzena tak, aby ji bylo mozné rozdélit na vice vypocetnich
jednotek.

Tretim diléim cilem je odstranéni sekvenéniho charakteru zpracovani z
obrazového Kklasifikatoru a navrzeni plné proudové architektury, ktera bude mit
konstantni rychlost zpracovani dat, tedy propustnost architektury bude necitlivd na
obsah dat a bude mit zaru¢enou propustnost.

Ctvrtym diléim cilem je ovéfeni moZnosti vytvofeni néstroje, ktery bude
automatizované vytvaret aplikacné specifické klasifikatory na zakladé popisu na
vysoké Urovni abstrakce a prenést tak generinost algoritmu zjazykl pro popis
hardware do jazyki vyssich Grovni.



2 Detekce objekti

Detektorem objektll v ramci této prace chapeme stroj nebo strojovy kod (ptipadné
program), ktery provadi rozdélovani objektl, jez jsou mu dany na vstup do dvou
vystupnich t¥id. V této praci se neuvazuji detektory objektl, které dokazou klasifikovat
objekty do vice tiid. Prvni vystupni tfida je tvofena hledanymi objekty a do druhé tfidy
spadaji vSechny zbyvajici objekty. Tato prace se dale zabyva pouze detektory objekti,
které pracuji na zékladé dvoudimenzionalniho vstupu dat. Uvedeny vstup piedstavuje
rastrovy obraz, ktery je poskytovan béznym obrazovym snimacem. Vystupem
obrazovych detektorii objektli je obvykle mnozina obdélnikt, které obaluji detekované
predméty.

2.1 Vektor priznaku

Proto pro ucely detekce objektl se s rastrovym obrazem provadi takzvand operace
extrakce ptiznakl. Pro tuto operaci byly vytvofeny obrazové operatory, které jsou
uvedeny v podkapitole 2.2. Aplikaci téchto operator na vstupni obraz se provede
extrakce nejdilezitéjsich prvkd v obraze do vektoru pfiznaki. V ném je tak
koncentrovana obrazova informace a jeho tkolem je co nejlépe popsat obsah dat
Vv obraze pro danou aplikaci. Na zakladé¢ téchto dat se nasledné provadi dalsi
zpracovani obrazu. To, jaké ptiznaky se budou extrahovat, vzdy zaleZi na daném typu
aplikace. Pro detekci oblicejli se ziejmé bude extrahovat jind mnozina piiznakd, nez
pro detekci Celniho pohledu na vozidlo. Zvoleni vhodné mnoziny operaci pro extrakci
priznaka je klicové a velmi ovliviiuje funkci vysledného klasifikatoru.

2.2 Obrazové operatory

Obrazové operatory slouzi pro extrakci pfiznakli zobrazu a nasledné k vytvoreni
celého vektoru pfiznakt. Na zakladé obrazovych operatorii jsou vystavény takzvané
slabé klasifikatory, jejichz vysledky jsou jiz ptimo pouzity pro ziskani konecného
vysledku klasifikace. Slabym klasifikatorem muze byt jakakoliv funkce, kterda ma
presnost klasifikace lepsi nez nahodna funkce. To znamend, Ze vysledek klasifikace
musi byt spravny ve vice nez 50 % piipadii. Usp&$nost rozpoznavani jednotlivych
slabych Kklasifikatord tak muze byt pomérné mala, ale jelikoz se téméf nikdy
nepouzivaji samostatné, tak tato skutecnost neni na $kodu a naopak ji muze byt
vyuzito. Pro ziskani vysledku klasifikace se tedy pouziva mnozina slabych



klasifikatort, jejichz vysledky se zpracovavaji pomoci takzvanych silnych klasifikatort
(viz podkapitola 2.3).

2.2.1 Local Binary Pattern (LBP)

Local Binary Pattern (LBP) je diskrétni obrazovy operator, ktery byl predstaven
v praci [28] a pozdgji také v [26]. LBP je strukturdlni operator pro analyzu obrazu,
ktery pievadi obraz ze vstupni reprezentace na vystupni reprezentaci. Pixely vystupni
reprezentace obrazu jsou ziskany tak, ze se pro kazdy pixel vstupniho obrazu vezme
jeho nejbliz8i osmi-okoli a vSechny hodnoty osmi-okoli se porovnaji s hodnotou
stfedového pixelu. Vystupem kazdé z 8 operaci porovnani je binarni hodnota 1 nebo 0.
1 je-li hodnota pixelu z osmi-okoli vétsi nebo rovna hodnoté sttedového (referen¢éniho)
pixelu, nebo 0 je-li hodnota pixelu z osmi-okoli mensi neZ hodnota sttedového pixelu.
Takto se ziska 8 hodnot — bitt, které se slozZi v jednu vyslednou 8bitovou hodnotu pro
reprezentaci ve vystupnim obraze (vystupni hodnota tak miZe nabyvat az 256 riznych
stavi).

Vyhodnoceni LBP operatoru je vyjadieno nasledujici rovnici [9]:
LBP(xcryc) = ZZI:O 2n S(xin - yc) (2-1)

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

1,if x>0

s() = {o, if x <0 2.2)

LBP je velmi robustni operator, ktery je invariantni viéi zméné intenzity svétla
V obraze. Pro ziskéani vétsi robustnosti vSak bylo vyvinuto jeho rozsifeni na MB-LBP -
Multi-scale Blok Local Binary Pattern [25]. Rozsifeni spociva v nahrazeni jednoho
pixelu v miizce 3 x 3 pixeld piivodniho LBP za regiony. Jeden region mtize byt tvofen
nékolika sousedicimi pixely a vysledna hodnota se ziska jako konvoluce hodnot pixeld
(velmi casto je konvoluce nahrazena pouhou sumou hodnot pixelti). Uvedené rozsifeni
¢ini algoritmus mnohem robustnéjsim. LBP se vzhledem ke své velikosti (3x3 pixeltr)
zaméfuje predev§im na mikrostruktury v obraze. MB-LBP vSak diky proménné
velikosti regionti muze navic popisovat i makrostruktury. Vyhodnoceni MB-LBP je
velmi podobné vyhodnoceni LBP. Pouze jednotlivé pixely jsou nahrazeny hodnotou
regiont. LBP, pfipadné 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 lze jej pouzit i pro dynamickou strukturni analyzu.



2.2.2 Slaby klasifikator

Slabé klasifikatory jsou =zalozeny napiiklad na dfive uvedenych obrazovych
operatorech. Slaby klasifikator je vytvofen tak, Ze je operator instanciovan na
definované misto v obraze a je mu dana velikost. Jeden operator tak muize byt
instanciovan do vSech pozic detekéniho okna a s riiznymi velikostmi, ale tak, aby byl
V detekénim okné a nepfesahoval mimo né&j. Na zakladé jednoho operatoru je tak
vytvofena velka mnozina slabych klasifikatorti. Slaby klasifikator dale vznika béhem
trénovani tak, Ze jsou v§em moznym vystupnim staviim piifazeny hodnoty, které urcuji
miru piislusnosti k dané klasifika¢ni tfidé. Tyto hodnoty jsou ulozeny v takzvané
tabulce alfa koeficientd, jak je napfiklad vidét na obrazku 13. Béhem klasifikace jsou
tyto hodnoty vyc¢itany a je z nich tvofen celkovy vysledek klasifikace, kterym je slaby
binarni statisticky klasifikator. Jeden slaby klasifikator pracuje nad lokalni oblasti
detekéniho okna a produkuje bindrni rozhodnuti, zda celé detekéni okno obsahuje
hledany ptedmét. Takové rozhodnuti vSak samo o sob&é nemé pozadovanou piesnost
pro rozhodovani o vysledku klasifikace. Pro trénovani slabych klasifikatord se pouziva
takzvany slaby ucitel. Ten je pro ucely uvedenych operatorti zalozen na tvorbé
statistiky na zaklad¢ produkovanych vystupt pfiznakii a piislusnosti vstupnich dat do
vystupni tfidy. Ke kazdé vystupni hodnoté operatoru je tak piitazena hodnota urcujici
miru piislusnosti do dané tfidy v z&vislosti na vstupnim objektu.

2.3 Klasifikatory

Tato kapitola je zameéfena na statistické binarni obrazové Kklasifikatory. To je na
klasifikatory, které pracuji nad detekénim oknem a produkuji bindrni rozhodnuti, zda
detekéni okno obsahuje hledany pfedmét nebo zda jej neobsahuje. Slabé klasifikatory
uvedené v predchozi podkapitole nemohou samostatné tvotit takovy klasifikator, ale
S vyuzitim celé mnoziny takovych slabych klasifikatort je jiz mozné vytvofit takzvany
silny klasifikator, ktery pracuje s dobrou piesnosti. Slabé klasifikatory pouzité v této
praci jsou zalozeny na LBP obrazovych operatorech. Prace neuvazuje vyuziti slabych
klasifikatora 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 klasifikatorti a s jejich vystupy se provadi vybrana
operace (dle zvolené metody) pro ziskani kone¢ného vysledku klasifikace. Natrénovani
klasifikatoru a béh klasifikatoru se zpravidla lisi pro kazdou klasifika¢ni metodu.



Detekéni okno

Obrazek 1: Detekéni okno se sedmi slabymi klasifikatory. Vysledné vyhodnoceni je zalozeného
na metodé AdaBoost.

Princip funkce klasifikatoru (rozpoznani pfedmétu, ne 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, piipadné i vice pixeld doprava nebo o jeden
fadek dold s pfipadnym navratem na pocatek radku). Jakykoliv klasifikovany pfedmeét
musi byt cely v detekénim okné. Obrazek 1 znazorfuje tilohu rozpoznavani bo¢niho
pohledu na automobil. Na obrazku 14 je znazormnéno 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 urcen
svym typem, tvarem piiznaku a pozici. Slabé klasifikatory poskytuji dil¢i vysledky
klasifikace. Vystup jednotlivych slabych klasifikatort ma zpravidla rtiznou vahu dle
jejich vyznamnosti v procesu trénovani. Celkovy vysledek se ziska jako kombinace
vSech slabych klasifikatora dle zvoleného principu klasifikatoru (napfiklad AdaBoost).
Mize jim byt naptiklad vazena suma vysledkd slabych klasifikatorti. Bézné se vyuziva
velké mnozstvi slabych klasifikatorti (cca 100 — 5000), na obrazku je jich vSak pro
jednoduchost pouzito jen nekolik. Detekované predméty mohou mit v obraze riiznou
velikost, ale velikost detekéniho okna se neméni (v pfipad¢ této prace). Proto je nutné
menit velikost obrazu a provadét tak nepfimo zménu velikosti detekovanych predméta.
Jeden obrazovy vzorek je tak zkouman nekolikrat, ale vzdy s jinou velikosti.



23.1 AdaBoost

Metoda AdaBoost patii do skupiny boostingovych metod a je jednim z jejich vylepseni,
kterych se dockala. Nazev metody AdaBoost je odvozen ze slovniho spojeni adaptivni
boosting (ptizptisobivy boosting). Adaptivnost klasifikitoru se chape ve smyslu
prizptsobeni klasifikatoru na vstupni data. To se d&je tak, Ze jednotlivym vzorkim
Z trénovaci mnoziny jsou pfifazeny 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 prizptsobuje. Metoda AdaBoost byla pfedstavena autory
Freund a Schapire vroce 1995 [5]. Algoritmus odstrafiuje fadu nevyhod puvodni
boostingové metody.

Vystupem trénovaciho procesu AdaBoost klasifikatoru je mnoZina slabych
klasifikatord, kde kazdy z nich je definovan hypotézou hy(x) a koeficientem .
Hypotéza hy(x) ptedstavuje natrénovany slaby klasifikator, napiiklad klasifikator
zalozeny na LBP piiznacich. Koeficient a; vyjadiuje kvalitu slabého klasifikatoru. Cim
vy$si je koeficient oy, tim je dany slaby klasifikator vyznamnéjsi a tim vice se uplatiiuje
v celkovém vysledku klasifikatoru. Rovnice pro vypocet klasifikatoru nad danym
vstupnim obrazem X je vyjadfena nasledujicim vztahem:

T
H (x) =sign| > a;h, (x) 2.3)
t=1
Kde funkce sign je definovana jako:
, 1kdyzx >0
sign(x) = {_1].1.3;1]{ (2.4)

Vysledna hodnota klasifikatoru je dana linedrni kombinaci vysledki slabych
klasifikatora. V tomto pfipadé¢ je linearni kombinace nahrazena pouhou sumou
vysledkil slabych klasifikator. Ve vzorci se vyskytuje nasobeni koeficientu oy
s vysledkem funkce hy(x). Toto nasobeni l1ze vak eliminovat pfesunutim a; do funkce
hy(x). Tato modifikace je mozna jelikoZ funkce hy(x) je tvofena obrazovym operatorem,
jehoz vystup se pouziva jako index do tabulky alfa koeficientll (natrénovanych dat). A
ta je také soucasti natrénovaného slabého klasifikatoru. Pokud se na hodnoty ziskané
Vv trénovani aplikuje oy, je mozné toto nasobeni nasledné vypustit (pfedpocitat na konci
trénovaciho procesu).



3 Implementace boostingovych
metod

Od prvniho predstaveni adaptivni boostingové metody autory Freund a Schapire [5],
[4] v roce 1995 bylo publikovano mnoho praci, které se snazi efektivné tuto metodu
implementovat. Prvni prace se zabyvaly implementaci metody na standardnich CPU
[5], pfipadné se snazily vypocet akcelerovat vyuzitim specialnich instrukci CPU (jako
jsou napiiklad vektorové instrukce SIMD, SSE - Streaming SIMD Extension, a dalsi).
Jelikoz tyto implementace spotfebovavaji velmi mnoho vykonu CPU, ¢&i piipadné bylo
pouziti CPU vykonové nedostateéné, zacaly se objevovat nové implementace, které jiz
mifily na jednotky s jinymi architekturami nez je CPU. Jelikoz je mozné boostingové
metody rliznymi zpusoby paralelizovat, tak se smér implementaci obratil predevs§im
k vypocdetnim architekturdm poskytujici vysokou miru paralelizmu. Proto se dalsi
implementace objevily pro GPU a také pro FPGA.

Vyvoj architektur klasifikatorti bézicich na FPGA probiha jiz témét 10 let a za tu
dobu bylo piedstaveno 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. Pfikladem takovych implementaci jsou
napiiklad [31], [27], [11]. Autofi v téchto pracich jen ztidkakdy zvazovali AdaBoost za
alternativu K jimi uvedenym feSenim. Ackoliv je AdaBoost univerzalni detektor, tak se
prvni implementace na FPGA velmi ¢asto objevovali jen ve spojeni s detekei obliceju.
Tento jev je dan tim, Ze detekce oblicejii patii mezi snadnéjsi typy uloh, ale zato
Vv praxi velmi Zadanych a vyuzivanych. Ale také tim, Ze si jej vybira mnoho autord, a
tak se snadngji provadi porovnani vysledkud. Pfiklady takovych implementaci jsou [32],
[31], [12], [14], [34], [29], [24] a [7]. Vétsina uvedenych feSeni je zaloZena na
zékladnich principech, jez byly ptedstaveny v praci Theocharidese [33]. Té&mito
zakladnimi principy je vyuziti Haarovych pfiznakl a snimi spojeny vypocet
integralniho obrazu. Tyto implementace pak pfistupuji k vysledkim integralniho
obrazu jako k systolickému poli (homogenni sit’ uzce svazanych pamétovych bunék)
radéji, nez aby pouzili centralizovanou nebo dokonce distribuovanou pamet’.

Hiromoto ve své praci [12] pouzil koncept rozd&leni skupiny slabych
klasifikatort na dvé casti. Prvni Cast slabych klasifikatori pak byla vykonavana
paralelné a druha cast sekvenéné. Tato optimalizace vede ktomu, ze slabé
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klasifikatory, jez jsou Casto vyhodnocovany, jsou implementovany paralelné a jejich
vyhodnoceni je rychlé, a Kklasifikatory, jez se pouzivaji jen ziidkakdy, jsou
implementovany sekvenc¢né, tedy pomalym zpisobem. Tento piistup tak nutné vede
ktomu, ze pti kazdé zméné Kklasifikatoru je tieba syntetizovat novy design
klasifikatoru. Propustnost feseni navrzeného Hiromotem je 30 snimkt za sekundu pti
rozliSeni 640 x 480 pixeld.

Autor Cho [14] pfiSel s implementaci, kterd provadi zménu velikosti Haarovych
priznaki, ale i zménu rozliSeni samotného obrazu. Ptiznaky jsou tak v jeho praci
zvétSovany a obraz je zmenSovan. Prace je mimo jiné zajimava tim, ze piiSel
S paralelnim zpracovanim vsech tirovni zmén rozliSeni. Tim se mu podafilo zvysit
propustnost systému na 7 snimkl za sekundu pfi rozliSeni obrazu 640 x 480 pixelt.
Jeho implementace vSak vyzadovala mnoho paméti pro implementaci obrazové
pyramidy, ktera byla pouzita v rimci zmény rozliSeni vstupniho obrazu.

Shi ve své praci [29] predstavil vylepSeny koncept pro praci s integralnim
obrazem, ktery spocival v zavedeni vertikalni a horizontalni fetézené linky. Vertikalni
fetézena linka poditala standardni integralni obraz, ale horizontalni fetézena linka
pocitala obdélnikové ptiznaky. Tim bylo dosazeno dalSiho urychleni a celkova
propustnost klasifikatoru navrzeného feSeni je 102 snimkl za sekundu pfi rozliSeni
640 x 480 pixeld.

Zemeik a Zadnik predstavili prvni implementaci AdaBoost engine jiZ v roce
2007 v praci [39]. Engine je zalozen na vyuZiti principu jemného multi-threadingu
kombinovaného se zietézenym zpracovanim. Multi-threading je pouzit pfedev§im pro
prekryti zpozdéni generovaného v zfetézené lince. V této praci byl vytvofen
klasifikdtor malych rozmérd, ale pomémé dobrych parametrii. Architektura byla
implementovana na FPGA Virtex-I11 250 [35], kde dokézala zpracovat 22 snimkl za
sekundu pfi rozliSeni 640 x 480 pixeld 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 pomémé malé. Klasifikator
implementuje takové malé mnozstvi slabych klasifikatord, jelikoZ jeho hlavnim ucelem
meélo byt pouziti jako pfedzpracovavajici jednotka.

Pozdgji Zemcik ve spolupraci s dal§imi autory sviij engine piepracoval do nové
podoby, kterou prezentoval v praci [40]. V této praci je navrzena vylepSena detekce
pfedméta s riznou velikosti, a tedy i zména rozliSeni vstupniho obrazu a proudové
zpracovani v porovnani s predchozi implementaci [39]. V této praci autofi pouzili jak
LRD, tak i LBP ptiznaky pro vytvofeni slabych klasifikatorti. Jako silny klasifikator
byl nyni zvolen jiz WaldBoost, ktery jiz ze svého principu pfinesl zvySeni rychlosti
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zpracovani. Engine pracuje jako programovatelny automat, jeZ je fizen 64bitovou
instrukéni sadou. Engine implementuje zietézené zpracovani za Gcelem paralelizovani
zpracovani jednotlivych slabych klasifikator. Propustnost jejich implementace je 163
snimkti za sekundu pfi rozliSeni 640 x 480 pixeli. Pro implementaci uvedeného feSeni
je tteba pomérné malo zdroju na FPGA a autofi uvadéji, Ze na jednom FPGA muze byt
instanciovano vice engine pro zvyseni rychlosti zpracovani nebo pro detekci nékolika
typid objektl najednou. Ale vzhledem k omezenim, jeZ jsou u implementované
architektury (128 slabych klasifikatorti, rozliSeni pouze 640 x 480 pixeld), se da
odekavat, ze sestavenim klasifikatoru, ktery by mél alesponn 500 slabych klasifikatora
LBP a zpracovaval by obraz o rozliSeni minimalné FullHD, by se vyznamné zménila
spotfeba zdrojii na FPGA a ziejmé by i vyrazné poklesla propustnost architektury.
Vysledky této prace je tak tfeba posuzovat v omezenich, které si stanovili autofi, a
nelze je piimo srovnavat napiiklad s feSenim vytvorenym Kyrkou [23].

3.1 Porovnani dosazenych vysledki

znamych architektur

V tabulce 1 jsou uvedeny vysledky dosaZené jednotlivymi architekturami. Vysledky
jsou ziskany pro vstupni obraz o rozliSeni 640 x 480 pixell mimo praci autora Cho,
jehoz vysledky jsou uvedeny pro polovi¢ni rozliSeni obrazu. RozliSeni, na zakladé
kterého je provedeno porovnani, je dnes jiz nepostacujici, ale bohuzel nejsou znamy
dal§i moznosti uvedenych architektur vzhledem Kk moZnosti zpracovani obrazu
s velkym rozlisenim (FullHD a vice). Da se vSak spekulovat, Ze fada architektur, které
jsou uvedeny v tabulce, nejsou postaveny pro zpracovani obrazu stak velkym
rozlisenim a jejich prepracovani na moznost zpracovavat takovy obraz by zabralo
nemalé Usili. Pfedné by zfejmé u nekterych architektur vyrazné narostly pozadavky na
FPGA zdroje. Stejné tak, pokud by mély uvedené architektury pracovat na své
maximalni rychlosti, tak by téméf kazda architektura potebovala vyrovnavaci pamet’
vstupnich snimkd, jelikoz nemaji konstantni Cas zpracovani jednoho snimku s
vyjimkou Kyrkou implementace, ktera ji ma konstantni. Jednim z nejvétsich omezeni
uvedenych architektur je jejich sekvenéni pfistup ke zpracovani obrazu. Téméi kazda
z uvedenych architektur popisuje, jak paralelizovala vypoclet, ale po del§im
prozkoumani ¢tendf zjisti, Ze se jedna jen o paralelizaci urcité ¢asti algoritmu. Nejdale
V paralelizaci dospél autor Kyrkou, ale i jeho feSeni je z globalniho pohledu sekvenéni
s paralelizaci jednotlivych kroki. Potencial FPGA tak zlstal nevyCerpan a stale je
V tomto oboru co zkoumat a vylepSovat.

12



Tabulka 1: Dosazené vysledky jednotlivych implementaci pro rozliseni obrazu 640x 480 pixeld.

Zemcik [39] Hiromoto Cho [14] Wei [34] Shi [29] Lai [24] Kykou [23] Zemcik He [8]
[12] [40]
FPGA Virtex-11 250 XC5VLX330-2 XC5VLX110 XC2V2000 - XC2VP30 XC2VP30 i’;?rzaslf XC5VFX130T
Snimki za 26
wund 22 30 15 102 143 64 164 625
sekundu (320x240)
Slices LUTs 2980 63443 66851 13853 - 20901 25818 7014 67704
Slices Flip Flop - 55515 21902 4573 - 7782 23744 1673 37828
BRAM paméti 14 - 41 56 - 44 24 29 276
Nasobicky 0 - - 28 - - 68 - -
Frekvence
100 160,9 - 91 200 126 100 152 73
(MHz)
Piesnost detekce - - - 85 % - 86 % 93 % ~91 % -
Zména rozliSeni neni 0,8 0,8 0,75 - 0,75 0,75 0,8 -
Pocet slabych 20 2013 2135 225 2013 52 2013 128 115
klasifikatort
Stages - 25 22 3 25 1 25 - 9
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4 Navrh novych tvari LBP
operatoru

V praci [3] bylo ukazano, Ze nejvétsiho pokroku z hlediska klasifikace bylo dosazeno
vytvofenim novych typu slabych klasifikatort. Tato kapitola je tak zaméfena na navrh
novych aplika¢né specifickych tvart ptiznakd pro LBP, LRP, LRD nebo LR operatory
(vSechny uvedené operatory mohou vyuzivat stejnou mnozinu tvarll). V soucasnych
implementacich, které vyuzivaji LBP klasifikatory, se pouzivaji jen zakladni tvary
masek (matic) pro vypocet piiznaki. Tyto zakladni tvary byly navrzeny lidmi a
nevyuzivaji potencial mozného pfizpisobeni vzhledem k vybrané tiidé¢ problémd.
Lidmi navrzené piiznaky sice pracuji v Sirokém spektru tloh velmi dobfe, ale téméf
pro zadnou ulohu nejsou nejvhodnéjsi.

V této kapitole je piedstavena metoda navrhu novych tvarti operatori pro feseni
jednoho konkrétniho problému. Pti takovémto ptistupu je velka pravdépodobnost, Ze se
podaii nalézt novy tvar operatoru, ktery bude ve vybrané iloze pracovat velmi dobfe,
ale pro jiné ulohy mize byt zcela nepouzitelny. Tato zdanlivd piekdzka je vSak
nedilezita, jelikoz pro kazdou specifickou tlohu mtizeme navrhnout novy specificky
tvar operatoru.

Ziskdnim nového tvaru ptiznaku, ktery bude vykazovat dobré vysledky pfi
klasifikaci, se podati zvysit G¢innost celého silného klasifikatoru. Dalsi vyhodou tohoto
piistupu je, ze pro vybudovani silného klasifikatoru s pozadovanou ucinnosti budeme
potiebovat mensi pocet slabych klasifikatori. Tato vlastnost je velmi zadouci, pokud
budeme vysledny silny klasifikator implementovat v FPGA. Snizi se tim pozadavky
klasifikatoru na zdroje v FPGA.

Cim v&t$i je mnozina slabych klasifikatort, které je moZné pouzit v ramci
jednoho silného klasifikatoru, tim lepsi klasifikator mize byt sestaven. Velikost
mnoziny slabych klasifikatort, kterd je vstupem do trénovaciho procesu, je zavisla na

poctu viech tvard operatort, které mame k dispozici. A s navrhem novych pfiznakt se
tato mnozina rozroste.

4.1 Tvar operatoru

Tato podkapitola uvadi popis zakladnich tvari pfiznakd pro LBP operatory a nasledné
ukazuje, jak by mohly vypadat nové tvary operatord (pfiznakil) navrzené
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automatizované. Velikost operatord pro klasifikator je omezena a nesmi pfesahnout
velikost detekéniho okna. Pro implementaci v FPGA jsou vsak operatory o velikosti
detekéniho okna prilis velké a jejich implementace by spotfebovala velké mnozstvi
zdroji FPGA. Experimentalné vsSak bylo zji§téno, Ze pro vétSinu uloh postacuji
ptiznaky s omezenou velikosti [10]. Uved'me, Ze pro detekci obliceje se béZné pouziva
velikost detekéniho okna 24 x 24 pixeld [10] nebo 20 x 20 pixeld. Avsak pro slabé
klasifikatory postacuje pouzivat operatory o maximalni velikosti 6 X 6 pixeld. Toto
omezeni je velmi vhodné nejen pro implementaci v FPGA, ale i pro hledani novych
tvart operatord, jelikoz se timto omezenim vyrazné redukuje stavovy prostor, ktery je
nutné prohledat.

Obrazek 2 ukazuje ruéné stanovené a v soucasnosti pouzivané tvary operatord
[9]. Uvedené priznaky jsou charakteristické tim, Ze tvoi{ spojitou oblast. VSechny
vyobrazené piiznaky jsou vsazeny do obrazové matice o velikosti 6 X6 pixeli.
Jednotlivé oblasti (konvoluce) pro MB-LBP piiznaky maji velikosti: 1 X 1 pixeld, 2 x 1
pixelt, 1 x 2 pixeld a 2 x 2 pixeld.

Kazda oblast (jedna barva v obrazku) tvofi vzdy jen jednu spojitou obdélnikovou
oblast, stejné tak i viechny piiznaky dohromady tvoii dal§i spojitou oblast. Zadné dvé
oblasti se neptekryvaji a Zddny pixel neni soucasti vice neZ jedné oblasti v jednom
tvaru piiznaku.

Obrazek 2:Standardni tvary piiznaka [9].

Metoda popsana v této praci vSak neklade na navrh novych tvard ptiznaka zadna
omezeni a novym piiznakiim dovoluje prekryvani jednotlivych oblasti. Dovoluje, aby
oblasti byly prazdné, nebo aby byly oblasti pro konvoluce nespojité. Oblasti tak mohou
byt umistény kdekoliv v pfeddefinované matici 6 X6 pixelt. A tato matice je tak
jedinym omezenim pfi navrhu novych tvarti piiznakd. Obrazek 3 ukazuje mozny tvar
nové navrzenych ptiznakti. Pomoci uvedeného pfistupu je dokonce mozné provést
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nasimulovani Haarovych vinek pomoci LBP. A to tak, Ze budou aktivni jen dvé oblasti
(ostatni oblasti nebudou obsahovat zadny prvek) a aplikaci LBP operatoru ziskame
poté jen dva vysledky jako u Haarovych vinek.

Obrazek 3: Mozny novy tar ptiznakt

zkoumaného obrazu. Snazime se tak de facto zachytit texturu objektu v obraze. Dle
rovnice pro LBP 2.3 [28] vime, Ze se pfi vypoctu LBP ptiznaku se provadi porovnani
vSech okrajovych oblasti (jejich konvoluci) s konvoluci prostfedni oblasti (pro ptipad
nasi prace je konvoluce nahrazena prostou sumou pixellt v oblasti). Aby porovnani
hodnot konvoluovanych oblasti dle rovnice 2.3 bylo smysluplné, musi mit
porovnavané hodnoty stejny dynamicky rozsah. Proto je nutné provést Upravu
dynamickych rozsahii u obou hodnot do stejného ,,normalizovaného* rozsahu. Pievod
do normovaného rozsahu je velmi jednoduchy, jelikoz postatuje provést pouze
vydé€leni hodnoty dané oblasti po¢tem prvki oblasti. Po tomto kroku je jiz mozné
provést vypocet dle standardniho algoritmu LBP operatoru.

4.2 Metoda pro reSeni problému

Problematiku uvedenou v ptedchozi podkapitole je mozné fesit pomoci velkého poctu
optimalizacnich technik pro prohleddvani stavového prostoru moznych feseni. Jelikoz
je velikost prohledavaného stavového prostoru enormné velkd, neni mozné pouzit
techniky, které provadéji jeho kompletni prohledani za Gcelem nalezeni nejlepsiho
mozného teSeni dle zadanych kritérii (pii hledani nejlepSiho feSeni se pokousime
maximalizovat fitness funkci). Velikost stavového prostoru, ktery je nutné prohledavat,
je 2WxHxK kde W a H jsou rozméry maximélni velikosti tvaru operatoru, a K je podet
oblasti. V nasem piipad¢ jsou W =6, H=6, K=29. Velikost stavového prostoru pro
uvedeny piipad je 28%6%°=2%% S rostouci maximalni velikosti pfiznaku nartista
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prostor pro feSeni problému exponencidlné. Problém spadd do casové tfidy EXP
problému (tfida s exponencialni Casovou naro¢nosti). Nalezeni nejlepsiho feSeni
pomoci nahodnych nefizenych prohledavacich technik neni mozné provést, jelikoz
prostor pro prohledavani je pfilis 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.

Pro feSeni naseho problému byla vybrana metoda zalozena na genetickém
algoritmu. Tato metoda byla vybrana na zakladé jeji schopnosti feSit problémy
Vv uvedené trid¢ slozitosti. GA vykazuji velmi dobré vysledky pfi feSeni problémd,
které jsou nespojité v prostoru a také které maji velky stavovy prostor. GA je vhodny
pro feSeni uvedeného problému, jelikoz neni tfeba naleznout globalni maximum, ale
postacuje naleznout lokalni maximum, neboli dostatecné dobré feseni. Pokud bychom
hledali globalni maximum, bylo by vhodn&jsi pouzit nékterou jinou optimalizadni
techniku, kterd zaruci jeho nalezeni — napiiklad Horolezeckou metodu. Pomoci GA se
vSak dafi navrhovat velmi neobvykld feSeni, na kterd by bézny navrhat s pomoci
standardnich postupti a technik nepfiSel. Takovy vysledek vSak muize byt velmi
zajimavy vzhledem k moznému nalezeni vysoce optimalizovanych tvard pfiznaku.

4.3 Dosazené vysledky

Tato podkapitola uvadi dosazené vysledky silnych AdaBoost klasifikatort, které jsou
sestaveny pravé svyuzitim evoluéné navrzenych tvard pfiznakd. Pro ovéfeni
uspésnosti klasifikator byl pouzit dataset (mnozina dat) UTUC [1], ktery obsahuje
obrazky bocénich pohledii na auta. Ten je rozdélen do dvou hlavnich ¢asti — trénovaci
dataset a testovaci dataset. Trénovaci dataset obsahuje celkem 1050 obrazovych
vzorkd, 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.

Vysledky silnych klasifikatori s evoluéné navrzenymi piiznaky jsou
porovnavany se silnymi klasifikatory, které vyuzivaji pouze standardni tvary ptiznakd.
Cely klasifikator nemtze byt sestaven pouze z evolu¢né navrzenych tvarti ptiznakd,
jelikoz by nepracoval dostatecné obecné a ptizptsobil by se jen datim trénovaci
mnoziny. Proto jsou klasifikdtory pro testovani sestavovany tak, Ze se evolucné
navrzené tvary piiznakli pouzivaji jen na pocatku klasifikacni kaskady. Pro ilustraci
uvedenych tvrzeni (o nefunkc¢nosti slabych klasifikatorti pfi jejich nevhodném pouziti)
jsou uvedeny i klasifikatory, které vyuzivaji evoluéné navrzené tvary piiznakd na konci
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klasifikacni kaskady. U téchto Kklasifikatort jsou ziskané vysledky horSi nez
u klasifikatort zaloZenych na standardnich tvarech pfiznakd.

Obrazek 4 zobrazuje vysledky silnych Kklasifikatori vyuzivajicich pouze
standardni tvary pfiznakt a vysledky silnych klasifikatorGi vyuzivajicich evolucné
navrzené tvary ve spojeni se standardnimi tvary piiznakd. VSechny uvedené
klasifikatory obsahuji celkem 100 slabych klasifikatort. Klasifikator s oznacenim
»Standard* obsahuje pouze konvenéni tvary piiznakd. Klasifikator s oznaenim EVO
10 — 5 znaci, ze silny klasifikator je sestaven ze tii ¢asti. Prvni ¢islice 10 v oznaceni
klasifikatoru znaci, Ze uvodni ¢ast klasifikatoru je slozena z 10 slabych klasifikatoru,
jez vyuzivaji evoluéné navrzené tvary piiznaki. Posledni Cislice 5 znaci, ze zaveérecna
cast klasifikatoru je slozena z 5 slabych klasifikatorti, jez vyuZivaji evoluéné navrzené
tvary piiznaki. Zbylé slabé klasifikatory (85) jsou zalozeny na standardnich tvarech
priznakda.

0,95 M Standart
BEVO5 -0
0.9 EVO 10- 0
0,85 EEVO1-5
EEVO1-10
08 EVO5 -5
BEVO 10 - 10
0,75

Spravna detekce Spatna detekce F. mira

Obrazek 4: Porovnani vysledki AdaBoost klasifikatort zalozenych na standardnich a evolu¢nich
pfiznacich

Obrazek 4 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 grafi 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 pfistupem. Z grafu je také mozné vidét, ze klasifikator EVO 1-5
vykazuje nejhorsi vysledky. Tyto vysledky demonstruji Spatné pouziti slabych
klasifikatorti zalozenych na evolu¢né navrzenych tvarech pfiznakd. Ty totiz byly
navrzeny pro inicialni fazi klasifikatoru, ale v uvedeném ptipadé byly pouzity pfevazné
na konci klasifikatoru, a vyslednd ptesnost klasifikatoru tak vykazuje horsi vysledky
V porovnani s lidmi navrzenymi slabymi klasifikatory.

18



5 Jadro klasifikatoru

Kapitola pfedstavuje novy pohled na problematiku vyhodnoceni AdaBoost
klasifikatoru v FPGA. V této kapitole jesté neni pfedstaven kompletni klasifikator, ale
je predstaven unikatni zptisob vyhodnoceni jednoho detekéniho okna, ptipadné obrazu
S jednou trovni rozliSeni. Tato kapitola pfedstavuje jadro AdaBoost klasifikatoru — tzv.
AC jednotku. Diive predstavené architektury popsané v kapitole 3, ale i jiné, se
k vyhodnoceni AdaBoost klasifikatoru stavi konvenénim, tedy sekvenénim zplsobem,
jez je popsan v podkapitole. V této praci je vSak v podkapitole 5.1 popséan zcela novy
zpusob jak pfistoupit k problematice vyhodnoceni, ktery spociva v nesefazeném
vyhodnoceni slabych klasifikatort. Jak bude dale ukazéno, tento novy zptsob
vyhodnoceni pfinasi vypocetni architektufe fadu diilezitych vyhod. Jednou z hlavnich
prednosti, vzhledem ke které byla tato architektura navrhovana, je vysoka rychlost
zpracovani a také proudovy charakter jednotky. Nové piedstavena architektura se od
vétsiny doposud predstavenych implementaci 1isi také v tom ohledu, Ze nevyuziva
velmi Casto pouzivané Haarovy piiznaky a integralni obraz, ale vyuziva slabé
klasifikatory zalozené na LBP ptiznacich (viz podkapitola 2.2.1).

5.1 Neserazené vyhodnoceni detek¢niho

okna

Architektura navrzend v této praci se snazi dosdhnout maximalni mozné propustnosti
klasifikatoru. Toho vSak neni mozné dosdhnout pouzivanym sekvenénim piistupem, ve
kterém jsou paralelizovany jen vybrané Casti (napf. vypocet pfiznaki), jak bylo
ukazano v kapitole 3. Proto nyni pfedstaveny zpusob je zaloZen na Eisté 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 uméle vyhodnoceni jednoho detekéniho okna.

Jelikoz piimocard jednoduchd paralelni implementace by nevedla k pfilis
efektivni implementaci v FPGA, byl navrzen novy koncept zpracovani kolektivem
Filip Kadl¢ek, Otto Fucik, Pavel Zeméik (FIT) a Roman Juranek (FIT). Navrzeny
koncept byl pak nasledn¢ autorem prace zpracovan, dale vyznamné vylepSen a
realizovan do vysledné podoby (viz nasledujici odstavce).
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Nova architektura je zaloZzena na plné paralelnim nesefazeném (ve smyslu
vysledkil trénovani) vyhodnoceni slabych klasifikatord. Architektura tak zpracovava
sice vSechny slabé Kklasifikatory paralelné (v jednom kroku vypoctu), ale kazdy
zpracovany slaby klasifikator mtze patfit do jiného detekéniho 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
piistupu je tak velmi mala.

Navrzena architektura pracuje nad ¢asti obrazu o velikosti nejvétsiho priznaku,
ktery obsahuje silny klasifikator. Pro pfipad této prace je to oblast o velikosti 6 X 6
pixeld. V této oblasti se provadi vypocet vSech slabych klasifikatord, které obsahuje
zpracovavany AdaBoost klasifikator. Vysledky takto vyhodnocenych slabych
klasifikatort vSak nepatii do jednoho detekéniho okna, a nelze je tak jen jednoduse
secist dle principu AdaBoost. Pokud bychom to udélali, znamenalo by to, Ze v§echny
slabé klasifikatory maji stejnou pozici, coz je velmi nepravdépodobné vzhledem
Kk principu AdaBoost klasifikatoru. Ve skuteCnosti ziskané vysledky odpovidaji
nékolika detekénim oknlim. Vysledky je proto nutné zpracovavat odlisnym zptisobem.

Nové uvedeny zptisob vyhodnoceni pracuje tak, Ze ma souCasné rozpracovano
vice detekénich oken a ke kazdému detekénimu oknu udrzuje akumulator, ve kterém
postupné provadi castené soucty dle AdaBoost metody. Pocet soucasné
rozpracovanych detekénich oken je roven poctu pixelll pruhu obrazu, ktery je urcen
vyskou detekéniho okna a $ifkou vstupniho obrazu po odeéteni Sitky detekéniho okna.
V kazdé pozici pasu obrazu zacind nové detekéni okno. Na postupné séitani vysledkt
Ize také pohlédnout jako na ptesné definované zpozdéné scitani vysledkii slabych
klasifikatord do akumulétord.

Predpokladejme, ze mame silny klasifikator se tfemi slabymi klasifikatory P1,
P2 a P3. Na obrazku 5 je znazornéno detekéni okno a rozmisténi jednotlivych slabych
klasifikatorti. Ty jsou umistény na nasledujicich pozicich x a y (soufadnice jsou udany
vzhledem k detekénimu oknu):
e Pl-x=19,y=0
. P2-x=4,y=3
e P3-x=18,y=14
Na obrazku 5 je znazornéno zpracovani podoblasti detekéniho okna o
velikosti 6 x 6 pixelti dle principti nové uvedené architektury. Z obrazku lze vidét, Ze
V jeden Casovy okamzik dochazi ke zpracovani vSech pfiznakd 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 pfiznaku 6 x 6).
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V jednom taktu tak dojde k vypracovani ¢asteénych vysledkd vSech detekénich oken
spadajicich do této oblasti.

Vyhodnocovana podoblast 6 X 6 pixell 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 bezprostfedné pro néj vygeneruje vystup klasifikatoru. Tim je dosazeno velmi malé
latence.

Pro spravné secteni vysledkl vSech slabych klasifikatorti je implementovana
v architektufe specidlni lokalni pamét’ pro ukladani castecnych vysledki klasifikace.
Pro kazdé z aktualné vyhodnocovanych detekénich oken je v paméti vyhrazeno jedno
pamétové misto. Po paralelnim vyhodnoceni vSech slabych klasifikatord dojde
vjednom taktu kpfiéteni vysledkd vSech slabych klasifikatord k prislusnym
pamétovym bunkam (akumulatorim). Poznamenejme, ze uchovani vsSech dil¢ich
vysledkt slabych klasifikatord ze vSech detekEnich oken pro jejich nasledné secteni
a vyhodnoceni by vedlo k potfebé velkého pamétového mista a implementaci velkych
scitacek, to vSak neni nutné, jelikoz dle principu vyhodnoceni AdaBoost je mozné
produkovat ¢aste¢né soucty.

Detekéni okno 1

Detekéni okno 2

Detekéni okno 3
1 1 1 Pfiznak

Obrazek 5: Zpracovani pfiznakt v ramci n¢kolika detekénich oken.
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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 ptiznaku P3 se jeho hodnota pficte k aktualni hodnot¢ akumulatoru pro dané
detekeni okno. Pro uvedeny klasifikator tak dostaneme jiz celkovy vysledek, se kterym
provedeme prahovani, a dostaneme tak pozadovany vysledek klasifikatoru. Piesné
Casy, kdy se maji provést soucty jednolitych slabych klasifikatora P1, P2 a P3, jsou
dany jejich pozicemi v detekénim okné a Sitkou zpracovavaného obrazu.

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

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

e zapis Pl piedstavuje pozici v horizontdlni ose obrazu a Ply ve
vertikéIni ose obrazu.

e  IMGWidth pfedstavuje Sitku obrazu.

Z uvedeného principu je vidét, Ze je zaloZen na piivodnim AdaBoost dle autori
Freund a Schapire, ktery umozZfiuje pravé provadéni nesefazeného vyhodnoceni.
Architektura se také snazi maximalné vyuzit potencidlu FPGA, kdy za pomoci
neusporadaného vyhodnoceni slabych klasifikatorti je dosaZeno toho, ze vSechny slabé
klasifikatory pracuji paralelné a konecny vysledek klasifikace se ziskd vhodnym
seétenim dil¢ich vysledki se zpozdénim. Dfive uvedena feSeni (viz Kapitola 3)
vyuzivaji velkych paméti pro ulozeni dat celého detekéniho okna. Uvedené feSeni
potiebu takové paméti eliminuje, ale na druhou stranu vytvari pamétové pole pro
ukladani mezivysledkt klasifikatord - akumulatord. Vzhledem k dosazené urovni
paralelizace je ale tato transformace velmi prospésna.

5.2 Architektura AdaBoost jadra (AC)

Na zakladé schématu vyhodnoceni uvedeného v ptedchozi podkapitole byla navrzena
nasledujici HW architektura klasifikatoru. Ten je navrzen jako zfetézena zpracovavajici
linka, ktera je rozdélena do péti zékladnich stupnl. Architektura navrzeného
klasifikatoru je zobrazena na obrazku 6. V nasledujicich odstavcich je uveden popis
jednotlivych ¢asti, ze kterych se architektura sklada.
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Obrazek 6: Architektura AdaBoost jadra klasifikatoru.

Obrazova pamét’ - IBU

Vstupni data architektury jsou tvofena proudem pixell obrazu, ktery je zakddovan v
256 stupnich $edi. Pro ulozeni jednoho pixelu je tak zapotiebi 8 bitt. Vstupni obrazova
data musi byt v architektuie uloZena, dokud nejsou zcela zpracovana. Ulozeni celého
obrazu vFPGA vSak neni odivodnitelné, a navic je velmi drahé z hlediska
spotfebovanych pamétovych zdroji. Proto IBU jednotka, jez je pouzita v architektuie,
uklada pouze tenky pasek vstupniho obrazu. Minimalni vyska tohoto pasku obrazu je
rovna vySce nejvyssiho piiznaku pouzitého ve slabych klasifikatorech, jez jsou pouzity
v aktualné konstruovaném silném klasifikatoru. Jelikoz byla jiz dfive stanovena
maximalni velikost pouzitych LBP piiznakd na 6 X 6 pixeld, je vySka pasu obrazu
prave 6 pixeld.

Blok konvoluci — Convolutions

Vyhodnoceni slabého klasifikatoru je rozdéleno do tii oddélenych Casti — vypocet
konvoluci (Convolutions), vypoéet samotného LBP operatoru (WCU) a tabulky
sulozenymi vysledky trénovaciho procesu (LUT). Toto rozdéleni bylo ucinéno
zamérné za ucelem efektivni implementace a usnadnéni moznosti sdileni FPGA zdroji
mezi jednotlivymi slabymi klasifikatory. Convolutions jednotka po¢ita konvoluce nad
pixely vstupniho obrazu (konvoluce predstavuji s¢itani pixeld jednotlivych oblasti MB-
LBP a nasledné déleni vzniklého souctu ptislusnym poctem sc¢itanci).

Jednotka slabych klasifikatori a vyhledavaci tabulky

Vstup do jednotek slabych klasifikatoria (WCU) je tvoten konvolucemi z predchozi
jednotky Convolutions. Architektura LBP operatoru je jednoucha a lze ji velmi
efektivné implementovat v FPGA. Jednou znejvyznamnéjSich vyhod uvedené
architektury je maximalni pocet instanciovanych LBP operatori ve vysledném
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produktu, ktery neni roven poctu slabych klasifikatort, ale je roven poctu rozdilnych
LBP piiznakl pouzitych v celém vysledném AdaBoost klasifikatoru. To je dano tim, Ze
vSechny pracuji na stejnych vstupnich datech. V této praci je vétSinou pouzito pouze
nékolika malo tvarti ptiznakt (¢tyfi ru¢né navrzené a jeden az dva evolu¢né navrzené).
Proto maximalni pocet instanciovanych operatori v FPGA je pravé 4-6 (avSak celkovy
pocet operatort pouzitych v klasifikatoru byva nékolik set az nékolik tisic).

Pocet instanciovanych obrazovych operatori je tak redukovan na minimalni
mozny pocet, ktery je nutny pro plné paralelni zpracovani. Slabé klasifikatory se vSak
skladaji jesté i z vyhledavacich tabulek, které nesou vysledky trénovani. Pocet téchto
tabulek vSak nemtze byt redukovan vzhledem k poctu slabych klasifikatora
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 pfipadé LBP operatoru z 256 osmibitovych
hodnot, které reprezentuji odezvu slabého klasifikatoru na vstupni data.

AdaBoost scitaci jednotka — ASUM

AdaBoost scitaci jednotka ASUM je kli¢ovou jednotkou celé architektury. Tato
jednotka dovoluje provadét nesefazené vyhodnoceni slabych klasifikatorti a nasledné
zajist'uje spravné secteni vysledkd slabych klasifikatort. Vystup kazdé LUT je pfipojen
na vstup této jednotky a vystup (vysledek) této jednotky je celkovym vysledkem
klasifikatoru pro aktualné zpracované detekéni okno. Vystup jednotky lze chapat jako
pravdépodobnost, Ze aktualné zpracované detekéni okno obsahuje hledany objekt.
ASUM je slozena zmnoha FIFO (First In First Out - prvni dovnitf, prvni ven —
zpozd'ovaci linka) linek a s¢itacek. Pocet s¢itacek a FIFO linek je dan poctem slabych
klasifikatort, které tvoii vysledny silny klasifikator.

5.3 Automaticka syntéza klasifikatoru

Jelikoz struktura AC je pro kazdou klasifikacni ulohu odlisnd, je nutné pro kazdy
klasifikator znovu sestavit kompletni FPGA popis. To je mozné udélat bud’ manualng,
nebo Iépe za pomoci automatizované¢ho nastroje. Manualni sestaveni je piili§
zdlouhavé a pfili§ nakladné na Cas a lidské zdroje, proto jej dale nebudeme uvazovat.
Kdezto automatizované sestaveni dovoluje velmi efektivné reagovat na jakékoliv
zmeény ve vstupnim popisu klasifikatoru, at’ uz je to zmeéna rozliseni vstupniho obrazu,
pridani dalsich slabych klasifikatorti, zména velikosti detekéniho okna a podobné.
Automatizované sestaveni klasifikatoru ma také vyhodu v tom, ze budou instanciovany
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jenom ty jednotky a ty pamétové prvky, které budou opravdu vyuzivany. Nemusi se
tedy uvazovat mozna zmeéna rozliseni v budoucnu a podobné. Vstupem do nastroje 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 Speed Integrated Circuits
Hardware Description Language). Popis klasifikatoru ve VHDL je generovan
z vyssiho programovaciho jazyka, v této praci bylo pouzito jazyka C++. Sestaveni
klasifikatoru piestaveného v podkapitole 5.2 je zaloZeno pravé na automatizované
syntéze. Ta také umoziuje provadét fadu diive predstavenych optimalizaci vzhledem
ke spotiebovanym zdrojim FGPA. Nejvyznamnéj§i optimalizace spo¢ivaji v redukci
zdrojii  konvoluénich jednotek, redukci pocétu vyhodnoceni operatord slabych
klasifikatort, optimalizaci uloZeni tabulek s vysledky trénovani a velmi dtsledné praci
s paméti pii vytvaieni FIFO linek.

5.4 Naroky za zdroje v FPGA

AC jednotka je zdmémé navrzena tak, aby pouzivala co nejmensi mnozstvi FPGA
zdroju [18]. Mnozstvi spotfebovanych FPGA zdroju je nejvice zavislé na poctu slabych
klasifikatort, ze kterych je vysledny klasifikator slozen. DalSimi parametry, které
vyznamné ovliviluji mnozstvi spotfebovanych zdroju, je Sitka vstupniho obrazu a
vyska detekéniho okna. Tyto parametry nepiimo uruji minimalni velikost paméti,
ktera je pozadovana pro zajisténi funkénosti klasifikatoru. Tabulka 2 ukazuje zavislost
spotiebovanych 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 Zyng.

Z tabulky 2 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
vytvateni zpozdovacich FIFO linek pro ASUM jednotku. Tato konstantni c&ast
klasifikatoru zkonzumuje pfiblizné 1400 Slice LUTs a 20 BlockRAM paméti. Zbyvajici
Cast zdrojii je konzumovana prevazné slabymi klasifikatory. Pro implementaci jednoho
slabého Kklasifikatoru v FPGA je tfeba cca 10 Slice LUT a 0,12 BlockRAM paméti.
Zavislost spotieby FPGA zdroji v zavislosti na poctu slabych klasifikatort je pak
témet linedrni. Prvni sloupec tabulky udava pocet slabych klasifikatorti. Druhy sloupec
tabulky ukazuje piiblizny rejection rate (procento Gsp&$né zamitnutych detekénich
oken). Tteti sloupec ukazuje pfibliznou klasifikacni pfesnost. Tyto hodnoty jsou
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experimentalné ziskany [13] a zpravidla se mirné lisi pro kazdy klasifikator. Zbyvajici
sloupce definuji spotfebu FPGA zdroji pro implementaci daného Kklasifikatoru.
Spotieba zdroji je uvedena jednak absolutné, ale také v procentualni mife vyuzitelnosti
daného FPGA. Z tabulky je tak velmi snadno vidét, ze klasifikator s malym poctem
slabych klasifikatorii je mozné implementovat i na pomérné malych FPGA, jako je
Zynq 7020, ale naopak pro velké klasifikatory s vice nez 1 000 slabych klasifikatort je
potieba FPGA s velkym mnozstvim dostupnych zdroju.

Tabulka 2: AC jednotka — Zavislost spotteby FPGA zdroji na po¢tu slabych klasifikatorti pro vstupni obraz s

FullHD rozlisenim.

Poc. Piesnost Xilinx Zynq Xilinx Zynq Xilinx Zynq
sl. Rejection klasif. ~Slice Slice BRA 7020 7045 7100

klasif rate Klasif. Reg. LUTs M LUT BRAM LUT BRAM LUT BRAM
10 ~75% ~50% 1323 1560 22 | 29% 157% 07% 40% 06% 29%
20 ~90 % ~60% 1578 1827 22 | 34% 157% 08% 40% 07% 29%

50 ~98.5 % ~80% 2119 2309 26 | 43% 186% 11% 48% 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% 62% 10% 45%
200 ~99.9% ~91% 2498 3079 45 | 58% 321% 14% 83% 11% 59%
500  ~99.95 % ~93% 2502 6629 79 | 125% 564% 3.0% 145% 24% 105%
1000 ~99.98 % ~94% 2516 11658 133 | 21.9% 957% 53% 246% 42% 17.7%
1500 ~99.999% ~959% 2510 16591 190 | 31.1% 1357% 7.6% 349% 6.0% 252%

5.5 Iterac¢ni proces navrhu AC jednotky

Pro navrzeni efektivniho feSeni klasifikatoru byla navrZzena iteraéni metoda, ktera
v nekolika krocich automatizované nalezne vhodnou implementaci klasifikatoru
Vv FPGA dle zadanych vstupnich kritérii. Pfedchozi podkapitola 5.2 popisuje nekolik
zpusobi pro optimalizaci klasifikdtoru jiz v procesu automatického sestaveni. Pfi
vytvafeni architektury a také nasledné pti zkoumani vygenerovanych klasifikatorii a
jejich vysledkl, vsak bylo rozpoznano, ze je mozné Kklasifikator jesté vice
optimalizovat. Hlavnim poznatkem, na kterém je postavena optimalizace, je, Ze slabé
klasifikatory stejného typu mezi sebou sdili velké mnozstvi zdrojii. V podstaté jedina
¢ast, kterou se 1isi, jsou LUT tabulky s vysledky trénovani. Déle pak bylo detekovano,
ze vzhledem k implementaci v FPGA neni cena jedné LUT vzhledem k zabranym
zdrojim v FPGA konstantni. V podkapitole 5.2 je uvedeno, Ze cena jedné LUT miiZze
byt od 1 BlockRAM (nejdrazsi) az do 0,12 BlockRAM (nejlevngjsi) v zavislosti na tom,
kolik LUT se podaf umistit do jedné BlockRAM paméti. Je-li implementovan
klasifikator, ktery nema pIné vyuzity vSechny BIOCKRAM paméti, tak je mozné jej
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rozsifit o dalsi slabé klasifikatory vhodného typu (takovy typ slabého klasifikatoru, pro
ktery jesté nejsou BIockRAM paméti pIné vyuzity), a takové rozsifeni bude ve vysledku
velmi levné z hlediska spotiebovanych zdroji FPGA a soucasné se zvysi klasifikacni

piesnost.

Metoda se sklada ze dvou ¢asti. Prvni ¢ast se provadi jen v inicialnim cyklu a ma
za ukol ziskat zakladni parametry pro klasifikator. Druha ¢ast metody je jiz iteracni

cyklus, ktery se na zakladé uzivatelem zadanych parametri snazi naleznout co

nejefektivngjsi implementaci klasifikatoru v FPGA. Jednotlivé ¢asti metody 1ze popsat
nasledovné:

Pozadavky na klasifikator: V této Casti urci expert zakladni pozadavky na
klasifikator, kterymi jsou pozadovand minimalni klasifikaéni piesnost,
pozadovand maximalni spotieba zdroju klasifikatorem a cilové FPGA (ma
vy§$i prioritu, nez je presnost klasifikatoru, a pokud nemize byt ptesnost
dosazena, tak je ignorovéana), velikost detekéniho okna, data trénovaci
mnoziny (sada pozitivni a negativnich trénovacich vzorkd) a data pro
testovani klasifikatoru.

Evolucni navrh priznakii je kompletné popsan v Kapitole 4. Vystupem této
operace jsou nové tvary piiznaki pro LBP operatory, které jsou
optimalizovany pro pravé zpracovavanou tlohu (konkrétni typ predmétu).

Odhad parametrii klasifikatoru: v tomto kroku se provadi odhad parametrii
klasifikatoru a provadi se nastaveni vSech parametrii ziskanych v ivodnich
procesech Pozadavky na klasifikator a Evolucni navrh priznakai.

Trénovani klasifikatoru: bylo pro tcely iterativni metody navrhu
klasifikitoru specialné upraveno. Uprava se tyka piedevdim vstupnich
parametri, které urcuji, kolik slabych klasifikatorii ma obsahovat vysledny
klasifikator, a také byl upraven zpiisob vybéru slabych klasifikatord do
vysledné mnoziny.

Ohodnoceni  klasifikatoru: vtomto kroku se provede otestovani
klasifikatoru na testovaci sadé dat. Tento krok urci, zda klasifikator spliuje
pocateéni podminky z hlediska ptesnosti klasifikatoru.

Sestaveni klasifikatoru pro FPGA je zaloZeno na procesu automatického
generovani klasifikatoru pomoci postupu predstavené¢ho v podkapitole 5.3.
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o Ohodnoceni klasifikatoru (FPGA zdroje): se provadi za ucelem zjisténi
realnych parametra klasifikatoru pomoci nastroje Xilinx Vivado 2013.2
[38] (pfipadné jinymi obdobnymi nastroji). Vystupem je poté podet
spotiebovanych Slice registrii, Slice LUT a BIockRAM paméti.

o Analyza vysledkii 7eSeni: je posledni €asti iteraéniho procesu. V této Casti
se provadi porovnani vysledk vytvofeného klasifikatoru (klasifikacni
presnost, spotieba zdrojii FPGA), a na jejich zaklade se urci, zda se iteracni
proces ukonéi — to je v pfipadé, ze byly splnény vstupni poZzadavky nebo
byl ptekrocen maximalni dovoleny pocet iteraci, ¢i zda se bude pokracovat
dalsi iteraci.

Proces sestaveni vysledného klasifikatoru probihd v nékolika iteracich, pticemz
s kazdou iteraci se ptiblizuje k poZzadovanému vysledku. Experimentalnimi testy bylo
zjisténo, ze pii spravném nastaveni vstupnich parametrti mize byt pocet iteraci omezen
na 10. Ve vétSin¢ piipadl je feSeni nalezeno do 10 iteraci. Za spravné nastaveni
algoritmu se povazuje nastaveni dosazitelné uspésnosti a také pouziti rozumné velkého
FPGA. Itera¢ni proces navrhu klasifikatoru je v§ak pomaly a jeho béh trva v zavislosti
na velikosti trénovaci mnoziny a velikosti pozadovaného klasifikatoru az nékolik
hodin. Jedna se vSak o strojovy Cas, pfi¢emz se tento proces déje jen jednou pti navrhu
klasifikatoru, atak je delsi doba jeho bé&hu piijatelna. Iteraéni metoda pracuje
s AdaBoost klasifikatorem a slabymi klasifikatory zalozenymi na LBP operatorech.
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6 Multiparalelni detektor
objektu pracujici
v realném cCase

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 pouzZiti je tfeba ji rozsifit o dopliikové jednotky, jako je
naptiklad jednotka pro zménu rozliSeni vstupniho obrazu, fidici jednotka, jednotka pro
shromazdovani vysledkii a také ptipadné jednotka pro vykreslovéani vysledkd do
vystupniho obrazu. Pro vytvorteni takové nadstavby nad AC jednotkou existuje nékolik
moznych piistupt. V nésledujicich kapitolach budou popsany dva hlavni piistupy.
Zejména druhy uvedeny zptisob vynika diky svym vyhodnym vlastnostem nad vSechny
doposud piedstavené metody, a proto byl vybran a ndsledné experimentalné ovéten.

Diive ptedstavené architektury pro zpracovani AdaBoost, a z nich odvozenych
klasifikatord na FPGA, jsou vétSinou zalozeny na riznych vylepSenich sekvencniho
piistupu a z jejich podstaty se da stanovit, ze jsou stale predevsim sekvencni. Naptiklad
jedna z nejrychlejsich implementaci, ktera byla piedstavena v praci [40], je zaloZena na
mikroprogramovatelné jednotce, ale principialné stale zachovava sekvenéni zpracovani
AdaBoostu. Nejvétsi vyhoda FPGA, kterou je moznost masivniho paralelizmu, je tak
vyuzita jen céastecné. Tato kapitola prestavuje zcela novou architekturu, ktera je
zalozena na kompletnim odstranéni sekvencniho piistupu ze zpracovani obrazu
metodou AdaBoost. A to predevsim tim, Ze pfestavena architektura vyuziva nékolika
stupiiti paralelizace béhem zpracovani obrazovych dat. Nové uvedena architektura také
povoluje rozdéleni algoritmu mezi FPGA a CPU a pfinasi tak moznost vyrazné uspory
energii v porovnani se systémy zalozenymi jen na CPU, pfipadné na CPU a FPGA.
Architektura dale pfinasi moznost opravdového zpracovani obrazu s vysokym
rozliSenim a vysokym poctem snimkl vrealném cCase, cemuz vyrazné¢ dopomaha
proudovy charakter zpracovani dat.

6.1 Popis kompletniho klasifikatoru

AC jednotka sama o sob& neni schopna samostatné provadét kompletni zpracovani
vstupniho obrazu. Aby toho byla schopna je tfeba ji rozsifit o nékolik dalsich jednotek.
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Detekéni okno AdaBoost Kklasifikatoru ma konstantni velikost, avSak velikosti
detekovanych pfedmétl v obraze se zpravidla 1i$i. Proto je tieba v procesu detekce
provadét nekolikanasobné zmenSeni vstupniho obrazu a zpracovani kazdého
zmensSené¢ho obrazu pomoci AC jednotky. Kazda oblast vstupniho obrazu je proto
zpracovavana nekolikrat, ale pokazdé s jinou velikosti (arovni zmenseni).

Zpracovani vstupniho obrazu je tedy provadéno v nékolika krocich, jak je
ostatné ukazano i na obrazku 7. V prvni iteraci je zpracovavan obraz v rozliseni, které
je déno obrazovym senzorem a soucasné je provedeno zmenseni téchto obrazovych dat
pro dalsi iteraci. V dalSich iteracich se tento proces neustale opakuje, dokud neni
dosaZeno pottebného zmensSeni obrazu. ZmenSovanim obrazu se umoZiiuje detekce
velkych pfedméti v obraze. Pocet stupiii zmenseni je zavisly na velikosti detekéniho
okna, velikosti vstupniho obrazu a zmenSovacim poméru (SF). Napiiklad pokud
uvéazime zpracovani obrazu ve FullHD rozliSeni, coz je 1920 x 1200 pixelt, velikost
detekéniho okna 24 x 24 pixeli a SF = 0,8 (tyto parametry se pouzivaji naptiklad
Vv tlohéach pro detekcei obliceji), tak bude nutné provést zmensSeni vstupniho obrazu
celkem 17krat. Propustnost sekvenéni jednotky uvedené musi byt minimalné étyfikrat
vyS$si (zavisi na poctu zpracovavanych detekénich oken a poctu stupiii zmenSeni
obrazu), nez je rychlost poskytovani dat obrazovym senzorem. Stejné tak by sekvenéni
architektura méla byt vybavena vyrovnavaci paméti pro ukladani vstupnich obrazovych
dat, které mohou do jednotky proudit v dob€, kdy zpracovava zmenSené snimky a neni
schopna zpracovavat data ze svého vstupu.

Zpracovani dat v architektuie postavené na sekvenénim zplisobu vydnoceni
probihd nasledovné. V prvni iteraci je vstupni obraz zmenSen s definovanym SF.
Uvazime-li SF = 0,8, tak je vstupni FullHD obraz v tomto kroku zmensen na rozliSeni
1536 x 960 pixeld. Vystup jednotky pro zménu rozliseni je ulozen v paméti, odkud jsou
data pomoci multiplexoru vy¢itana pro dalsi iterace. Pamét’ je tak plnéna v krocich 1 az
N-1.

AC jednotka predstavena v podkapitole 5.2 je velmi kompaktni a konzumuje
malé mnozstvi vypocetnich zdroji pro svoji implementaci. Tim tak otevira moznost
sestavit novou multiparalelni architekturu, ktera vyuziva vysokého stupné paralelizmu.
Hlavni princip spoc¢iva ve zpracovani vSech tirovni zmenSovaného obrazu v jednom
Case a pIn¢ paralelné. V architektufe jsou navrzeny dva hlavni stupné paralelizace.
Prvni stupenn je dan paralelnim zpracovanim vsSech Grovni zmenSenych snimki
najednou. Druhy stupen paralelizace je pak dan zpracovanim vSech slabych
klasifikatort najednou pomoci AC jednotky.
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Vstupni data do architektury tvoti proud pixelll z obrazového senzoru. Data jsou
zpracovavana s kazdym hodinovym cyklem a neni nutné vkladat mezi vstupni data
zadné Cekaci cykly — data tak mohou byt kontinualné zpracovavana. Na obrazku 45 je
vyobrazena nova architektura nazyvana Multiparalelni objektovy detektor pracujici
Vrealném case (RT-MPOD). Postup zpracovani dat v architektufe je nasledujici.
Obrazova data jsou piivadéna jednak na vstup AC jednotky na prvni urovni zpracovani
(zpracovani obrazu s originalnim rozliSenim obrazu) a soucasné jsou pfivadéna do
malé paméti (ISB) jednotky pro zménu rozliSeni (Scaler), kterd provadi zmenSeni
obrazu pro nasledujici, druhy stupeil zpracovani obrazu. Vystup jednotky pro zménu
rozliSeni je pifimo pfipojen na vstup nasledujiciho stupné zpracovani obrazu, ktery je
opét tvofen samostatnou AC jednotkou, nyni vSak jiz pracujici na zmenseném
vstupnim obraze, a dal§i jednotkou pro zmenSeni obrazu. Tento (druhy) stupen
zpracovani provadi vyhledavani o néco vétSich objektd v obraze, nez provadi
piedchozi stupen. Jelikoz AC jednotka ve druhém stupni zpracovava obraz s niz§im
rozliSenim, jeji implementace je mimé odlisnd od implementace klasifikatoru
v pfedchozim stupni. Implementace se lisi predevs§im v délce FIFO linek v ASUM
jednotce, kde pro klasifikator pracujici na niz$im rozliSeni jiz neni nutné vytvaret tak
dlouhé linky pro zpozdéné scitani vysledkd slabych klasifikatort, jako je tomu
V ptipadé prvniho stupné zpracovani. Vystup Scaler jednotky je pfipojen na vstup
nasledujici AC jednotky a také dalsi Scaler jednotky. Timto zpisobem je obraz
postupné zmensovan, az je dosazeno minimalniho rozliSeni obrazu, které je dano
velikosti detekéniho okna (nebo piipadné maximalni velikosti detekovaného predmétu
v obraze). Typ pouzit¢é metody pro zménu rozliSeni zalezi piedev§im na typu
zpracovavané aplikace. V této praci bylo pouzito interpolace metodou nejblizsiho
souseda, jelikoz tato metoda ma zadané vlastnosti, jako je napiiklad zachovani ostrych
hran v obraze (cilova tloha je detekce RZ v obraze).

AC jednotka na prvnim stupni zpracovani vyhodnocuje nejveétsi mnozstvi dat
(vstupni obraz v pivodnim rozliSeni). AC jednotka na druhém stupni zpracovani mize
bézet na stejné rychlosti zpracovani jako klasifikator v prvni Urovni, avSak data
dodavana do této urovné maji mensi datovy tok, jelikoz se zpracovava obraz s mensim
rozliSenim. Do druhého stupné zpracovani je dodavano o 20 % méné dat nez do
jednotky v prvni urovni. Pokles dat je dan pomérem zmenSeni obrazu SF = 0,8.
Klasifikator na druhém az N-tém stupni tak musi ¢ekat na data a do jejich zpracovani
musi byt vkladany zpozd'ovaci cykly. Mnozstvi dat pro tieti a dalsi irovné zpracovani
postupné klesd, a klasifikatory proto maji mensi vytizeni. Toho lze vyuzit a
klasifikatory v poslednich Grovnich mohou bézet s nizsi frekvenci, coz bude mit za
nasledek pokles spotieby klasifikatoru.
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Obrazek 7: Multi-Parallel architektura AdaBoostu

Vysledky nasledujicich stuptiti zpracovani jsou ziskany vzdy s jistym zpozdénim
od ptedchoziho stupné zpracovani. Proto musi byt na vystupu vsech jednotek zaveden
jednoduchy synchroniza¢ni algoritmus. Kazdy stupen zpracovani ptidava malou latenci
(zvysi Cas, kdy je obdrzen finalni vysledek), ktera je dana piedevsim distribuci dat ptes
Scaler jednotky (kazda jednotka zplisobi zpozdéni dat o 2 hodinové cykly Tscaiepelay)-
Kazdy stupeti zpracovani pak zpiisobi zpozdéni T eveipelay (zpoZdéni AC jednotky — 5
hodinovych cykld + zpozdéni Scaler jednotky -2 hodinové cykly). Jestlize pak
posledni pixel obrazu zacne byt zpracovavan v Case Ty, tak poté je pixel kompletné
zpracovan poslednim stupném architektury v ¢ase Teina = To + Tieveipetay + (N-1) -
Tscalepelay- Vysledky vSech zpracovavajicich trovni jsou shromazd'ovéany a filtrovany
Vv jednotkach pro odstranéni vicenasobnych detekci a poté také v jednotce pro
odstranéni piekryvajicich se detekei.

Aby bylo mozné vytvotit RT-MPOD, jak je zobrazena na obrazku 7, tak musela
byt vytvofena fada specializovanych jednotek, které umoziiuji pouziti pozadované
urovné paralelizmu. Hlavni vyhodou uvedeného feSeni je zpracovani obrazu v redlném
Case. Propustnost architektury je jeden pixel obrazovych dat za jeden hodinovy cyklus.
Zde je vsak nutno podotknout, ze pouze pixely originalniho obrazu jsou uvazovany.
V architektufe je zpracovavano nekolik detekénich oken ze vSech urovni zpracovani
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V jednom hodinovém cyklu. Dalsi vyhodou je Cist¢ proudovy charakter uvedené
architektury. Kazdy pixel obrazu je zpracovan a nasledné je zahozen. Architektura
neprovadi zadné ukladani vstupniho obrazu tak, jako to velmi casto musi provadét
architektury zalozené na sekvenénim pfistupu.

6.2 Propustnost architektury

Nejdulezitéjsi hledisko béhem navrhu nové architektury AdaBoost klasifikatoru bylo
dosaZeni co nejvétsi datové propustnosti, jak je jen mozné. Vztah mezi pozadovanou
datovou propustnosti a odpovidajici miniméalni pracovni frekvenci f RT-MPOD
architektury mize byt vyjadien pomoci nasledujici rovnice:

f = FPS - IMGWidth - IMGHeight 6.2)

kde FPS je poZadovany pocet snimkt za sekundu, IMGWidth a IMGHeight jsou $iika a
vySka vstupniho obrazu. Ze vzorce lze odvodit, Ze vykonové nejnaro¢néjsi casti
procesu vyhodnoceni obrazu je pravé vyhodnoceni obrazu v pivodnim plném
rozliSeni. Vyhodnoceni tohoto snimku spotfebuje pfiblizné jednu tietinu celkového
vypocetniho vykonu potiebného pro vyhodnoceni vstupniho obrazu ve vSech urovnich
zmenseni obrazu. A naopak nejmensi snimky zase spotfebuji nepatrné mnozstvi
vypocetniho vykonu. Vyhodnoceni prvni tietiny zmensenych snimkt (u FullHD obrazu
se jedna o Sest stupnd zmenseni) spotiebuje ptiblizné 90 % celkového vypocetniho
vykonu, ktery je potfebny pro vyhodnoceni v§ech tirovni zmen$eni obrazu.

Vypocetné nejpomalejSim prvkem v celé architektuie je AC jednotka.
Maximalni pracovni frekvence pro danou jednotku byla syntéznim nastrojem
stanovena na 302,5 MHz pro FPGA Xilinx Zyngq XC72045 [37] (Place and Route).
Stouto architekturou je tak mozné zpracovavat vstupni obraz s rozliSenim az 6
megapixelll a 50 snimky za sekundu. Zpracovani takového mnozstvi obrazovych dat
(300 Mpps) je vSak i na dne$nich CPU (Intel Core i5-3570K &tyti jadra, pracovni
frekvence 4,1 GHz [16]) daleko za hranici jejich limitd, jelikoZ rychlost zpracovani
AdaBoostu na uvedeném CPU je ptiblizné¢ 3,3 Mpps [19]. Rychlost zpracovani vSak
zavisi na mnoha kritériich, jako je naptiklad délka klasifikacni kaskady a podobné.

Tabulka 4 ukazuje, Ze architektura RT-MPOD dokaZe zpracovat mnohem vétsi
mnozstvi dat, nez ostatni doposud piedstavené architektury. Nevyhodou RT-MPOD je
v8ak pocet spotfebovanych zdroji FPGA, a tedy predevsim velka spotfeba BlIockRAM
paméti. Architektury srovnavané v tabulce 4 jsou implementovany vétSinou na star§ich
FPGA a jejich implementace na dneSnich FPGA neni znama. Tento fakt mtize vést
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k obtiznému srovnani vysledki. Hlavni rozdil, ktery se prace snaZi prezentovat, vSak
spo¢iva predev§im vurovni paralelizmu RT-MPOD. Implementace architektur
uvedenych v tabulce 4 na dne$nich modernich FPGA by ziejmé& ptinesla zvySeni
pracovni frekvence jednotlivych architektur a nasledné i zvysSeni datové propustnosti
jednotlivych implementaci. Implementace RT-MPOD na starS§ich FPGA neni mozna,
jelikoz neposkytuji dostatecné mnozstvi FPGA zdroji. Propustnost architektury je
mozné stanovit pouze na zakladé dosazené pracovni frekvence a parametri vstupniho
obrazu, jak ukazuje vzorec (6.1). Uvedené feSeni je tak stale vyznamné rychlejsi nez
jina zndma feseni.

Tabulka 3: Porovnani klasifika¢ni rychlosti RT-MPOD se znamymi architekturami. FPS jsou
ziskany pro vstupni obraz s rozliSenim 640 x 480 pixeld. RT-MPOD je konfigurovana s 500,
ptipadné 128 slabymi klasifikatory.

FPS SF Frek. BRAMs LUTs FPGA
[MHZz]

Zemcik [39] 22 None - 14 2980 Virtex 11 250
Kim [22] 50 - 106 18 133000 Virtex5 LX330T
Kyrkou [23] 40 0.67 100 24 25800 Virtex2 XC2VP30

Lai [24] 143  0.75 126 44 20900 Virtex2 XC2VP30
Zemcik [40] 164 0.8 152 31 7373 Spartan6 LX45T
RT-MPOD 974 0.8 300 425 95200 Zynq XC72045
(500 LBP)

RT-MPOD 974 0.8 300 1315 30850 Zynq XC72Z045
(100 LBP)

Nejvyznamnéj$i rozdil mezi RT-MPOD a feSenim uvedenym v [40] je vSak ve
zpusobu zpracovavani obrazového toku. RT-MPOD vyuziva nékolika stuptiového
paralelizmu tak, aby se zpracovalo jedno detekéni okno za jeden hodinovy cyklus. RT-
MPOD se nikdy nevraci k jiz jednou zpracovanému pixelu. Na druhou stranu feSeni
[40] je zaloZeno na vysoce optimalizovaném mikroprogramovatelném stroji, ktery je
vSak ze své podstaty sekven¢ni. To znamena, ze feSeni [40] zpracovava slabé
klasifikatory postupné, a ne v§echny najednou, jako je tomu u RT-MPOD. Navic jejich
architektura neni zalozena na AdaBoost, ale na WaldBoost, ktery je pravé pro
sekvenéni zpracovani mnohem vhodngjsi, jelikoz ma WaldBoost proménnou délku
zpracovani [30] detekéniho okna, ktera vyrazné zkracuje sekvenéni vyhodnoceni. Na
feseni [40] 1ze pohlizet jako na specializovany jednotcelovy obrazovy procesor, ktery
pro zajisténi vysoké rychlosti provadi spekulativni rozpracovani nékolika instrukei
(slabych Kklasifikatori) za tcelem zavedeni jakéhosi paralelizmu. Vzhledem
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k vlastnostem WaldBoost neni ¢as zpracovani jednoho vstupniho snimku konstantni,
jako je tomu v pifpadé RT-MPOD. Zpracovani obrazu s vice objekty zajmu se tak u
implementace [40] miZe prodlouzit, a pii praci na maximalni rychlosti je tak ticba
vytvafet vyrovnavaci paméti pro pfichozi snimky. U implementace [40] tudiZ neni
mozné analyticky stanovit datovou propustnost.

Testovaci klasifikator

Za ucelem prokazani vyhod uvedeného feseni pred sekvenénim piistupem a stejné tak,
aby se overily vlastnosti navrzené multiparalelni architektury, byla jednotka ispésné
implementovana na Xilinx Zynq platforme. Ackoliv cilem této prace je predstavit
architekturu, ktera dokaze zpracovat obrazova data s vysokym rozliSenim (1920 x 1200
pixeld) a vysokou propustnosti (vice nez 100 Mpps), pro ucely porovnani s existujicimi
feSenimi (viz tabulka 4) a ovéfeni vlastnosti byly vytvofeny dvé testovaci
implementace, z nichz prvni byla konstruovana jako piedzpracovavajici jednotka
S omezenym poctem slabych klasifikatord tak, aby ji bylo mozné umistit do FPGA
Xilinx Zynq XC7Z020. Druh4a implementace tvoii kompletni klasifikator, ktery
zpracovava vstupni obraz o rozliseni 640 x 480 pixeld. Ve druhém piipadé RT-MPOD
vyuziva klasifikator slozeny ze 100 slabych klasifikatort zalozenych na LBP
piiznacich, a je tak velmi blizky klasifikatoru pouZzitém v praci [40], ktery vyuziva 128
slabych Kklasifikatori. Pomér pro postupné zmenSovani obrazu byl pro obé
implementace nastaven na SF =0,8 a pouzita velikost detekéniho okna je 60 x 15
pixeld. Tyto parametry vedou k RT-MPOD, ktera ma celkem 9 stupiiti (9 AC jednotek
a zpracovava 9 urovni zmenseného obrazu). AC jednotka na prvnim stupni zpracovava
obraz v originalnim rozliSeni. AC jednotka na druhém stupni zpracovava obraz
S rozliSenim 512 x 384 pixeltiim a tak dale. A posledni AC jednotka zpracovava obraz o
rozliseni 107 x 81 pixelt. Jako klasifikacni uloha byla v obou piipadech zvolena
detekce registracnich znacek vozidel.

6.3 Naroky na FPGA zdroje

Ackoliv je AC jednotka konstruovana tak, aby méla co nejmensi spotiebu zdroji, tak
implementace kompletniho RT-MPOD Kklasifikatoru s tisici slabymi klasifikatory, jak
je uvedeno na obrazku 7, spotfebovava velké mnozstvi FPGA zdroju. Tato velka
spotieba je dana predev§im pouzitim samostatné AC jednotky pro kazdy stupen
zpracovani zmenSeného obrazu. Ov§em pokud v FPGA nebudeme implementovat
kompletni klasifikator, ale budeme chtit implementovat jen pre-processingovou nebo
piipadné filtra¢ni jednotku, tak spotfeba FPGA zdrojii mize byt vyrazné snizena. Pro
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ucely implementovani pre-processingové jednotky je dostateény pocet slabych
klasifikatora 50 az 100. Klasifikacni piesnost takového feseni je stale na velmi dobré
urovni a je vice nez 90% v mnoha typech tloh, jak bylo ukazéano v praci [13].

Tabulka 5 wukazuje porovnani dvou piipadd implementace RT-MPOD
klasifikatort. V prvnim piipadé (druhy fadek tabulky) je implementovana architektura,
ktera obsahuje AdaBoost klasifikator s 1 000 slabymi klasifikatory vyuzivajici LBP
piiznaky. Klasifikator zpracovava vstupni obraz v rozliseni FullHD se 100 snimky za
sekundu. AC jednotka v prvnim stupni architektury spotiebovava 46 KB (datové
buffery) + 256 KB (data slabych klasifikator) paméti a piiblizné 12 000 Slices LUT.
Pro AC jednotku na nasledujicim stupni spotieba prostiedkti mirné klesne, jelikoz se
zpracovava obraz s mensim rozliSenim. Celkovy klasifikator vSak potiebuje pro svoji
implementaci celkem 4,9 MB paméti a cca 220 000 Slice LUT. Jak je ukézano v
tabulce 5, tyto pozadavky jsou za hranici moznosti dnes dostupnych FPGA, avSak
s pfichodem novych FPGA Xilinx UltraScale+ [36] nebo Altera Stratix 10 [2] jiz
implementace bude mozna, jelikoz tyto Cipy obsahuji dostatek prostiedku.

Tabulka 4: Zavislost spotfeby FPGA zdroju na poétu slabych klasifikatort — RT-MPOD klasifikatoru
pro vstupni obrazovy s FullHD rozliSenim.

Pocet Slice Xilinx Zyng 7020  Xilinx Zyng 7045  Xilinx Zynq 7100
labjch Paméf BRAM
sk?:giﬁ LuTs Pamét LUT BRAM LUT BRAM LUT BRAM

100 54000 771KB 193 101,5% 151,4% 247% 389% 194% 28,0%
1000 | 220000 49MB 1348 | 4135% 9625% 1006% 2472% 793% 1784%

Prvni fadek tabulky 5 ukazuje odlisny ptipad klasifikdtoru s mensi spotiebou
vypoCetnich zdroju. V tomto pftipadé neni architektura vyuzita k implementaci
kompletniho klasifikatoru, ale implementuje pouze maly klasifikator, ktery obsahuje
100 slabych klasifikatorti (opét piipomefime pro srovnani, Ze v dile [40] byl pouZit
klasifikator se 128 slabymi klasifikatory). Pouziti takovéto jednotky je primarné jako
pre-processingova jednotka, ktera vykonava predzpracovani (filtraci) obrazu a finalni
vysledek klasifikace je pak ziskdn v navazané jednotce, kterd vSak zpracovava jen
zlomek dat. Xilinx Zynq [37] nebo podobné C¢&ipy, které obsahuji jednak
programovatelnou logiku ale také univerzalni procesor jsou velmi vhodnym
kandidatem pro implementaci takového feSeni. ARM procesor v Zynq poskytuje
dostate¢ny vykon pro dokondeni klasifikace ve smyslu post-processingové jednotky.
Proto muize byt cely systém implementovan na jednom ¢ipu. Prvni stupeii uvedené pre-
processingové jednotky spotiebovava cca 46 + 26 KB paméti a 2900 Slice LUT.
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Kompletni klasifikator pak spotfebovava pfiblizné 771 KB paméti a piiblizné 54 000
Slices LUT. Jak ukazuje tabulka 5, tak takovou jednotku je moZné implementovat
napiiklad s pouzitim FPGA Xilinx Zynq XC7Z100 nebo XC7Z045.

RT-MPOD architektura ma velkou redundanci ve smyslu pouzitych jednotek.
Kompletni klasifikator pro zpracovani FullHD obrazu se SF = 0,8 obsahuje 18 stupriti
(17 + originalni) zpracovani. A pro kazdou Grovefi zpracovani (zmenSeny obraz) je
instanciovana samostatnd AC jednotka. Kazda vSak pracuje na odliSnych vstupnich
datech. Nejvétsi potencial, jak odstranit replikaci jednotek a tim i sniZit spotiebu
zdrojti, je v LUT tabulkach slabych klasifikatorid (pozor nejedna se o Slice LUT v
FPGA). Tyto tabulky obsahuji data z trénovani a jsou pouzity jako paméti, ze které se
pouze cte. Navic data vSech LUT na vSech urovnich zpracovani jsou stejna, ale
prozatim je technologicky nerealizovatelné ulozit data LUT tabulek pro vSechny AC
jednotky jen jedenkrat, jelikoz v kazdém hodinovém cyklu muize kazda AC jednotka
piistupovat k témto datim. A kazdd AC jednotka vSak muze piistupovat na jinou
adresu v paméti. V uvedené architekture tak k datim pfistupuje v jeden Cas az 18
jednotek (pti zpracovani FullHD obrazu). Pro takovou implementaci by byla tieba
pamét, ktera mtze vykonavat 18 samostatnych adresovacich a ctecich operaci
soucasné v jednom hodinovém cyklu. Realizace takové paméti na FPGA vSak neni
znama.

37



! Z.aveér

Detekce objekti je velmi dilezity tkon pii zpracovani obrazu. O jejim vyznamu svéd¢i
velky pocet praci, které se stejné jako tato prace zabyvaji danou problematikou. Tato
operace je velmi naro¢na na vypocetni vykon, a jelikoz se povazuje jen za inicialni
operaci pii zpracovani obrazu, klade se velky diraz na jeji efektivitu pii zpracovani
tak, aby vykon CPU ziistal dostupny pro dal§i navazané aplikace. Rada praci se zabyva
optimalizaci klasifikacnich algoritmii na CPU. Tato prace se vSak zaméfuje na
zpracovani této ulohy na jinych vypocetnich platformach, ¢i ptipadné¢ pomoci pied-
zpracovavajicich jednotek.

Ve ctvrté kapitole je pfedstavena technika, pomoci niz je mozné navrhovat nové
tvary LBP operatord. Ty jsou nové navrhovany pomoci genetického algoritmu na miru
konkrétni aplikacni tlohy. Navrzena technika je zalozena na hypotéze, Ze pro detekci
ruznych typl objektt jsou vhodné rtizné tvary obrazovych operatord, které¢ je mohou
vhodn¢ popisovat. Geneticky algoritmus tak na zaklad¢ vstupnich dat navrhne vhodny
tvar nového piiznaku. Pomoci experimenti bylo ukézano, ze piesnost klasifikatoru
muze byt zvySena o 3 az 4 procenta. Vzhledem k jiz tak vysoké piesnosti klasifikatort
je tento vysledek velmi dobrym a lze jej vyuzit hned nékolika zptisoby. Hlavni vyuziti
je predevsim u klasifikatort obsahujicich jen maly pocet slabych klasifikatort, u
kterych je velmi dulezita presnost klasifikace kazdého ze slabych klasifikatord. Pouziti
lepsiho slabého klasifikatoru vede k tomu, ze je mozné pro dosazeni stejné klasifikacni
presnosti pouzit mensiho poctu slabych klasifikatord, a nasledné tak naptiklad zkratit
¢as vyhodnoceni nebo usetfit zdroje potfebné pro implementaci klasifikatoru, coz je
velmi zadané pii implementaci klasifikatoru v FPGA. Vysledek genetického algoritmu
je nejvice ovlivnén spravnou volbou fitness funkce, proto byly v ramci této prace
provedeny experimenty s fadou fitness funkci. Implementované fitness funkce se déli
do dvou kategorii. Fitness funkce zamétené na klasifikacni pfesnosti a fitness funkce
zaméfené na implementaci v FPGA. Vysledna fitness funkce vSak kombinuje ob¢ tyto
hlediska za Gcelem dosazeni co nejvhodnéjsich vysledkt pii implementaci v FPGA.
Nové tvary pfiznakli navrzené genetickym algoritmem jsou vyuzivany pro sestaveni
novée navrzeného klasifikatoru v této praci.

Zbyla cast prace se zabyva problematikou navrhu nové architektury, neboli
presnéji metodiky pro automatizovany navrh aplikacné specifickych architektur
klasifikatora. Jako prvni je predstaveno jadro AdaBoost klasifikatoru, které zcela
odstraiiuje sekvencni charakter zpracovani z vyhodnoceni AdaBoost klasifikatoru.
Odstranéni sekvenc¢niho zpracovani je dosazeno za pomoci neusporadaného
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vyhodnoceni slabych klasifikatord. Ty tak mohou byt vyhodnoceny paralelné a jejich
vysledky jsou az nasledné pieuspofadany dle principu AdaBoost. V podkapitole 5.2 je
uveden popis jednotek navrhované architektury a je diskutovana latence architektury,
ktera dosahuje jen nékolika malo (5-9) hodinovych cyklt. Avsak rychlost klasifikatoru
je na hranici moznosti a jednotka dokaze zpracovavat jeden pixel obrazu za jeden
hodinovy cyklus. Jednou z hlavnich pfednosti architektury, na které byl vystavén
kompletni klasifikator, je proudovy charakter zpracovani dat. To znamena, Ze
Vv architektufe se neni tfeba nikdy vracet Kjednou jiz zpracovanym pixelim.
Klasifika¢ni piesnost uvedené jednotky neni téméf nijak ovlivnéna. (Pouhy maly
negativni vliv mad pouziti aritmetiky s pevnou desetinnou Carkou.) Navrzené jadro
klasifikatoru (AC) ma velmi kompaktni rozméry a pro jeho implementaci v FPGA je
potieba jen velmi méalo FPGA zdroji.

Pro navrh AC jednotky byl sestaven itera¢ni algoritmus, ktery v nékolika
iteracich nalezne nejvhodnéjsi klasifikator vzhledem k zadanym vstupnim
pozadavkiim. Itera¢ni algoritmus je vyznamny tim, ze ma na svém vstupu data pro
trénovani a popis parametri vysledného klasifikatoru (rozliSeni obrazu, piesnost
klasifikatoru, pozadavky na vysledné FPGA, ...). A jeho vystupem je jiz
implementovany design pro FPGA. Algoritmus tak zcela sam provadi proces trénovani
klasifikatoru, nalezeni vhodnych tvart pifiznakd pomoci genetického algoritmu,
sestaveni klasifikatoru do FPGA, ohodnoceni klasifikatoru dle klasifika¢ni pfesnosti
ale také i dle velikosti v FPGA. Navrzeny algoritmus najde a vytvori vhodny
klasifikator béhem nékolika malo iteraci (obvykle méné nez 10).

V Sesté kapitole prace je vyuzito vSech doposud prezentovanych dil¢ich
vysledka k vytvoreni vysledného AdaBoost klasifikatoru. Ten je navrzen s ohledem na
maximalni rychlost prace, jelikoZ obrazové senzory poslednich generaci produkuji
vystupni obraz ve vysokém rozliSeni (az desitky Mpx) pifi velmi vysokém poctu
snimkl za sekundu (desitky az stovky), a doposud predstavené architektury nejsou
téméf schopny zpracovavat takovy obraz vrealném cCase. Architektury uvedené
v tabulce 1 jsou schopny v redlném ¢ase zpracovavat obrazovy tok, ktery ma pouze
desitky Mpps, a navic autofi poskytuji sva feseni jen pro velmi mala rozliSeni obrazu.
Hlavni nevyhodnou feSeni uvedenych vtabulce 1 je vysoka mira sekvencéniho
zpracovani.

Tato prace vSak prestavuje novou multiparalelni architekturu pro detekei
objektt, jez je zalozena na AdaBoost metodé¢ — RT-MPOD. Tato architektura se 1isi od
doposud ptedstavenych feseni extrémné vysokou datovou propustnosti a proudovym
charakterem zpracovani dat. Vyhodou RT-MPOD je necitlivost viéi sloZzitosti
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zpracovavané scény, coz nespliluji implementace zalozené na metodé WaldBoost. U
architektury byly zcela zachovany veskeré vyhody AC jednotky a zistala zachovana i
rychlost zpracovani jeden pixel za jeden hodinovy cyklus a také to, Ze se neni tfeba
vracet kjiz jednou zpracovanému pixelu. RT-MPOD (implementovana na Xilinx
ZYNQ XC7Z045) mize zpracovat obrazovy tok s az 300 Mpps, coz je témét o fad
vyse nez dokazou ostatni feseni uvedené v tabulce 1. Pro ilustraci uved'me, Ze rychlost
zpracovani RT-MPOD je dostatena pro zpracovani obrazového toku s rozliSenim
3000 x 2000 pixeltt a 50 snimky za sekundu. Novost architektury je pfedev§im v
multiparalelnim zpracovani dat. VSechny urovné zmenSovaného obrazu jsou
zpracovavany najednou (prvni zdkladni Groven paralelizmu) a také vSechny slabé
klasifikatory jsou zpracovavany paralelné¢ (druhd zakladni wroven paralelizmuy).
Vysledky zpracovani ze vSech Urovni jsou tak ziskdny ve stejny cas. Umoznéni
vytvoreni takového feseni je prfedevsim diky AC jednotce, kterd ma konstantni rychlost
zpracovani detek¢niho okna o délce jeden hodinovy cyklus.

RT-MPOD, stejn¢ jako AC jednotka, je navrzena tak, aby ji bylo mozné velmi
snadno a efektivné rozdélit na n€kolik vypocetnich jednotek a provadét hybridni
zpracovani dat (tim se mysli naptiklad pouziti FPGA a CPU nebo FPGA a ARM).
Vlastnosti  architektury  byly experimentiln& ovéfeny pravé na takové
predzpracovavajici jednotce.

7.1 Prinos prace

Hlavni ptinosy této prace 1ze shrnout do nasledujicich bodti.

. Byla vytvofena metoda pro ndvrh novych aplika¢né-specifickych tvart
ptiznaki pomoci genetického algoritmu, které jsou navrzeny s ohledem na
FPGA implementaci. A bylo dosazeno zvySeni piesnosti klasifikace [20].

. Byla navrzena nova architektura aplikacné-specifického klasifikatoru pro
AdaBoost metodu a bylo ukédzano, ze tato architektura ma srovnatelnou
klasifikacni pfesnost jako jiné architektury, ale poskytuje velmi vysokou
rychlost zpracovani v porovnani sdoposud piedstavenymi feSenimi.
Architektura je zalozena na multiparalelnim zpracovani dat a dovoluje
rozdéleni ulohy na vice vypocetnich prostiedkil. Vysledky byly prezentovany
postupné v pracich [21], [18].

. U navrzené architektury bylo zcela odstranéno sekvencni zpracovani
predevsim za pomoci neusporadaného vyhodnoceni slabych klasifikatort a
byla navrzena pIné proudova architektura, kterd ma konstantni rychlost
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zpracovani dat [21], [18]. Tedy propustnost architektury je necitliva na obsah
dat a je tak garantovana na rozdil od architektur zaloZzenych na metodé
WaldBoost.

. Byla navrzena metoda pro automatizované vytvareni klasifikatoru na zakladé
vstupnich kritérii. Tato metoda umoziuje provadét piizpisobeni vysledného
klasifikatoru vzhledem k nékolika pozadavkim, jako je klasifikac¢ni pfesnost,
vykonnost a spotieba energii. Genericnost algoritmu tak byla pfenesena do
jazykl vys$si Grovné abstrakce [18].

Prace predstavila a ovéfila ucelenou metodiku pro automatizovany néavrh
vykonnych aplika¢né-specifickych klasifikatort, ale sou¢asné zachovava pro navrhaie
moznost jednoduse meénit pozadavky na vysledny klasifikator, a uchovat tak feSeni
V obecné roving. Uvedené feSeni nema v dostupné literatute obdobu.

7.2 Pokracovani prace

Nejvétsi slabinou RT-MPOD jednotky jsou jeji velké pozadavky na FPGA vypocetni
zdroje. Proto by se dal§i vyzkum mél zabyvat metodou jak snizit pozadavky na tyto
zdroje. Moznosti jejich redukce je n€kolik. Prvni je zalozena na faktu, Ze intenzita
vypocetnich operaci v RT-MPOD jednotce s kazdym stupném zmenseni obrazu klesa,
a je tak mozné od urcitého stupné provadét jiz sekvencni vyhodnoceni, ale soucasné
zachovat vSechny vyhody architektury. Vzhledem k rozloZeni operaci do jednotlivych
urovni se da usoudit, Ze jiz celd druhd polovina zpracovani zmenSenych snimkt by
mohla byt zpracovavana sekvencné a dosahnout tak témét 45% tspory zdrojt.

Druha moznost je zalozena na faktu, ze RT-MPOD spotiebovava velmi vysoké
mnozstvi BIOCKRAM paméti pro ulozeni dat slabych klasifikatori. Obsah BlockRAM
paméti pro vSechny urovné klasifikatoru je vak stejny. Klasifikatory z nejvyssi irovné
pristupuji do paméti (témer) kazdy hodinovy cyklus, a tak se mezi nimi jen velmi
$patné vytvari moznost sdileni pamétovych prvki. Avsak klasifikatory v poslednich
stupnich zpracovani do paméti pfistupuji jen ,,obcas (vzhledem k niz§i intenzité
vypoctil), a tak je mozné vhodnym prokladanym piistupem do paméti vytvotit sdilenou
pamét pro vétsi skupinu AC jednotek. Na zaklad€ znalosti intenzity vypocetnich
operaci se predpoklada, ze by se touto technikou mohlo uspofit i vice nez 50 %
BlockRAM paméti.

Rychlost uvedené architektury je v porovnani s ostatnimi implementacemi velmi
vysoka, avSak itak je moznost ji jesté zvysit. Konkurenéni metody pro zvysSeni
rychlosti zpracovani pteskakuji pfi prochazeni obrazu detekénim oknem vybrany pocet
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sloupcti. Tuto techniku je mozné vzhledem K principu AdaBoost aplikovat, jelikoz
objekty jsou zpravidla detekovany na n€kolika sousednich pozicich. Tim je poté mozné
zvysit rychlost algoritmu az Ctyfikrat pfi zpracovani kazdého ctvrtého sloupce.
Rychlost zpracovani by tak teoreticky mohla nardst na vice nez 1 miliardu pixeli za
sekundu.
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Zivotopis

Osobni udaje
Piijmeni, Jméno
Adresa

Telefon

E-mail

Web

Statni pfislusnost
Datum narozeni
Pohlavi

Vzdélani

Obdobi

Dosazena klasifikace
Obor / Zaméfeni
Nazev organizace

Obdobi

Dosazena klasifikace
Obor / Zaméieni
Nazev organizace

Obdobi

Dosazena klasifikace
Obor / Zaméfeni
Nazev organizace

Obdobi

Dosazena klasifikace
Obor / Zaméieni
Nazev organizace

Pracovni zkuSenosti
Obdobi

Vykonavana funkce
Hlavni pracovni napli a
oblasti

Nazev organizace

Obdobi
Vykonavana funkce
Hlavni pracovni napli

Nazev organizace

Kadléek Filip

U stadionu 761, 687 62 Dolni Ném¢i, Ceska Republika.
+420776251098

kadlcek.filip@centrum.cz
http://www.fit.vutbr.cz/~ikadlcek/
http://www.linkedin.com/pub/filip-kadléek/42/44a/376
Ceska

8.7.1986

muzské

2010 - nyni

Doktorské studium

Vypocetni technika a informatika

Fakulta Informac¢nich Technologii, VUT v Brné

2008 - 2010

Ing. (S vyznamenanim)

Informacni technologie - Pocitacové systémy a sité
Fakulta Informacénich Technologii, VUT v Brné

2005 - 2008

Bc. (s vyznamenanim)

Informacni technologie

Fakulta Informacnich Technologii, VUT v Brné

2001 - 2005

Maturita (S vyznamenanim)
Elektrotechnika a informacni technologie
Sttedni primyslova skola, Uherské Hradisté

2014 - nyni

Vyvojat dopravnich aplikaci

Vyvoj a vyzkum v oblasti dopravnich zatizeni pro monitorovani a
sledovani silni¢niho provozu a parkovacich oblasti

CAMEA, spol.sr. 0.

2007 - 2014

Senior SW developer

Vyvoj zakazkového SW, vedeni projektt, analyza problémd, vyvoj SW
pro zpracovani vysledkd z CFD analyz a strukturalnich analyz, vyvoj
uzivatelskych modulii pro SW ANSA a META, vyvoj v ramci
evropského projekt HIRF-SE; spoluprace na projektech s ¢eskymi i
zahrani¢nimi partnery

Evektor, spol. sr. 0.
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Externi spolupracovnik

TKF — ptedvyvoj, TFA — metodicky tym, vyvoj SW, pro zpracovani
vysledkii z CFD analyz a strukturalnich analyz, vyvoj uzivatelskych
moduli pro SW ANSA a META

Skoda Auto, a. s.

2010 - nyni

Doktorské studium
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klasifikatortt v FPGA. Vyvoj architektury klasifikatoru v FPGA.
Fakulta Informac¢nich Technologii, VUT v Brné

2006

SW developer - young researcher

Vyvoj systému pro automaticky preklad matematickych vzorci do
brailova pisma

Fakulta Informac¢nich Technologii, VUT v Brné.

Architektury paralelnich a vestavénych pocitacovych systémut, VUT v
Brné, FIT-S-14-2297.

Pokrocilé bezpec¢né, spolehlivé a adaptivni IT, VUT v Bmé, FIT-S-11-1.
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