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Abstrakt

Tato prace se zabyva navrhem a implementaci hardwarové jednotky pro detekci objektt
ve videu. Navrh jednotky je optimalizovan pro rychlé proudové zpracovani. Detekce ob-
jektd se provadi pomoci priznakovych klasifikatort. Jako slabé klasifikatory jsou vyuzity
lokalni obrazové ptiznaky. Je navrzena a implementovana nova metoda pro detekci objekt
ruzné velikosti. Detektor pouziva algoritmy pro zrychleni detekce vyuzivajici sousedni po-
zice. M4 dostate¢ny vykon pro soubéznou detekci az dvou riznych t¥id objektt. Funkcénost
detektoru byla ovéfena simulaci a nékteré c¢asti byly implementovany na vyvojovém kitu.

Abstract

This thesis describes the design and implementation of hardware unit to detect objects
in the image. Design of unit is optimized for fast streaming processing. Object detection is
performed by the trained classifiers using local image features. It describes a new technique
for multiscale detection. Detector used accelerating algorithm based on neighboring positi-
ons. The correct functionality of the detector is verified by simulation and part of a whole
is implemented on development kit.
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Kapitola 1

Uvod

V dnesni dobé€ rostouciho technologického pokroku v oblasti vypocetni techniky je mozné
fesit i situace, které byly v minulosti znamé jen z sci-fi filmi. Mezi né patii bezesporu
i moznost pocitaci vidét. Moderni metody zpracovani obrazu dokazi jiz naptiklad auto-
maticky rozeznat osoby na fotografii a prifadit k nim jména nebo t¥idit automaticky fotky
v albu. Jsou schopny také detekovat rtizné objekty ve videu a urcit napriklad smér jejich
pohybu. Pro vSechny tyto dlohy pocitacového vidéni plati, Zze pro tuto ¢innost potrebuji
velké mnozstvi vypocetniho vykonu. Je tedy mozné je vykonévat pouze na vykonnjch poci-
tacich, které jsou pomérné drahé a maji nekompaktni rozmeéry.

V této praci je predstaven névrh zafizeni pro detekci objektl na programovatelném
hardware. Pouziti programovatelného hardwaru misto klasické koncepce osobniho pocitace
umoznuje pravé tvorbu malého prenosného a velmi efektivniho zafizeni pro detekci objektu
s velmi nizkou spotiebou, umoznujici i dlouhodoby provoz z baterie. Moznosti pouziti ta-
kovychto zafizeni jsou Siroké. Nabizi se naprtiklad v oblastech bezpec¢nostnich dohledovych
systémil nebo v automobilovém primyslu pro detekci chodct a dopravnich znacek.

Hlavnim cilem diplomové prace je navrhnout, implementovat a otestovat hardwarovy
detektor objekti v obraze. Prace se zaméfuje na pouziti klasifikatort pro detekci objektu
pracujicich na FPGA ¢&ipech. Jsou upraveny stavajici algoritmy detekce objektid a jsou
predstaveny nové metody pro detekci objektti rtizné velikosti a moznosti paralelizace hard-
warovych detektori.

V nésledujici kapitole je popsana oblast programovatelného hardware. Jsou zminény
jeho vlastnosti a vyvoj systému pro FPGA. V tfeti kapitole je rozebrana detekce objektu
v obraze. Jsou predstaveny moznosti detekce objektti. Kapitola se zaméruje predevsim
na vyuziti trénovanych klasifikatord. Jsou popsany vlastnosti téchto klasifikatortd, zptsob
trénovani a jejich vyhodnoceni. Kapitola zminuje také moznosti akcelerace detekce objektt
a detekci na hardwarovych jednotkach. Ve ¢tvrté kapitole jsou popsany cile prace a jsou
specifikovany pozadavky na navrhovany systém. V paté kapitole je proveden navrh sys-
tému pro detekci objektt. Jsou diskutovany mozné architektury, navrzeny nové jednotky
a rozebrany odlisnosti od detekce na procesorovych systémech. Samotné realizace je po-
psana v Sesté kapitole. Je v ni také predstaveno testovani detektoru a jsou diskutovany jeho
vysledky.



Kapitola 2

Programovatelna hradlova pole

V této kapitole je strucéné predstavena oblast programovatelného hardware se zaméfenim
na programovatelnd hradlova pole (Field Programmable Gate Array - FPGA). Jsou po-
psany vlastnosti programovatelnych hradlovych poli, drobné zminén jejich historicky vy-
voj, pfedstavena vnitini struktura a jsou zminény i jazyky pro jejich popis. V kapitole je
prezentovan konkrétni vyvojovy kit, na kterém bude probihat testovani diplomové prace.
V zavéru kapitoly je kratce zminéno pouziti programovatelného hardware pro zpracovani
obrazu.

2.1 Programovatelné logické obvody

Programovatelné logické obvody (Programmable Logic Device - PLD) jsou ¢islicové ob-
vody, jejichZ funkce neni v dobé vyroby definovana. Tim se lisi od standardnich ¢islicovych
obvodt, jako jsou napfiklad hradla, registry nebo zdkaznické obvody (Application Speci-
fic Integrated Circuit - ASIC). Struktura PLD je déna z vyroby, avSsak naprogramovanim
lze zménit propojeni a parametry prvki jimiz cilova technologie disponuje, a tim ovlivnit
chovani celého obvodu. Zjednodusene lze fici, Ze funkcionalita obvodu je dana naprogramo-
vanim.

Technologie PLD se v soucasné dobé velmi rychle vyviji. Dnesni PLD obvody casto
v rozsahu pouziti a vykonu predci klasické a signalové procesory. Dosahuji vykonu sto-
vek miliéonu ekvivalentnich hradel, coz je jednotka, udavajici kolik dvouvstupovych hradel
NAND je mozno timto obvodem nahradit. Mezi vyrobce téchto obvodi patii nejvétsi svétovi
vyrobci polovodi¢ovych soucastek jako je Xilinx, Altera, Lattice Semiconductor, Actel a At-
mel. Oblast pouziti je také velice Sirokd - od telekomunikaci, zpracovani signalt, rychlého
prototypovani, po kusovou vyrobu slozitych ¢islicovych obvodi, u nichz by se nevyplatilo
ASIC.

Jako historicky prvni PLD obvody je mozno oznadit programovatelné paméti typu
PROM (1970), EPROM (1971) a EEPROM(1978). U téchto obvodi lze vyuzit pamét jako
vyhledévaci tabulku (Lookup Table - LUT) pro realizaci logickych funkci. LUT se pouziva
jako generator logickych funkci tak, Ze na adresové vodice paméti je privedena vstupni
hodnota a na paméfovém vystupu je hodnota realizované funkce. Pfitom je obsah paméti
naprogramovan tak, ze na adresy jejichz hodnota odpovida vektoru vstupnich hodnot, jsou
ulozeny hodnoty piislusnych vystupnich vektorti. Vyhodou pouziti LUT tabulky je vzdy
stejné zpozdéni pri jakékoliv vstupni kombinaci. Velkou nevyhodu byla naproti tomu ne-
spornost.
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Obrazek 2.1: Pouziti LUT tabulky jako generatoru logické funkce

Dalsim krokem byly obvody FPLA, GAL a PAL. Byly to programovatelné obvody,
které nevyuzivaly pro realizaci logickjch funkci LUT, ale strukturu programovatelného
AND pole, za kterym nasledovalo OR pole. Logicka funkce byla tedy ve tvaru disjunktni
formy. PAL obvody navic vyuzivaji koncept vystupnich makroblokt (Output Logic Macro
Cell - OLMC). Tyto OLMC bylo mozno naprogramovat jako standardni kombinaé¢ni vy-
stup nebo jako registr. Reprogramovatelné GAL obvody piejimaji koncept OLMC. Casto
umoziuji programovani pfimo na cilovém zafizeni (In-System Programmable - ISP) pro-
stfednictvim IEEE standardu JTAG. Dnesni GAL obvody mohou pracovat na vysokych
frekvencich v fadu stovek MHz a jsou to velmi rozsifené polovodicové soucastky.

Moderni zéstupci programovatelnych logickych obvodi jsou CPLD (Complex Progra-
mmable Logic Device) a FPGA. CPLD obvody vychazeji z GAL obvodi, avsak obsahuji
navic vnitini propojovaci pole, které umoznuje vzajemné propojit vice blokt a tim vytvorit
guraci ukladaji do EEPROM nebo FLASH paméti, a proto se nemusi po restartu znovu
naprogramovat. Vice v [19].

2.2 Programovatelna hradlova pole

FPGA obvody na rozdil od CPLD pouzivaji pro generovani logickych funkci LUT tabulky.
Svoji konfiguraci si ukladaji nejcastéji pomoci paméti SRAM, a proto je nutné je po kazdém
restartu znovu naprogramovat.
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Obrazek 2.2: Zjednodusené schéma logického prvku FPGA (slice)

Zakladnim prvkem FPGA obvodu je matice vzajemné propojenych konfigurovatelnych



logickych bloku (Configurable Logic Block - CLB), vstupnich a vystupnich obvodi a specia-
lizovanych vestavénych bloki. CLB obsahuji nékolik logickych prvki (slice - podle termino-
logie z [26]). Tyto logické prvky se skladdaji z LUT tabulky, klopného obvodu a multiplexoru.
Dale mohou obsahovat malé RAM paméti, posuvné registry nebo pomocnou logiku pro arit-
metiku. Sousedni CLB a logické prvky, které obsahuji, jsou vhodné uspoiradany a propojeny
rychlymi spoji tak, aby umoznovaly konstrukci rychlych aritmetickych sé¢itacek a nasobicek.
FPGA obvody vyuzivaly historicky ¢tyfvstupé LUT jednotky s jednim vystupem. Moderni
obvody jiz ¢asto vyuzivaji Sestivstupé LUT jednotky s dvéma vystupy.

Dnesni FPGA obvody obsahuji velké mnozstvi specialni vestavénych obvodi. Jedna se
naptiklad o pamétové bloky, rychlé hardwarové nasobic¢ky nebo pfimo MAC (Multipli And
Accumulate) bloky pro konstrukei filtrt, jednotky pro generovani a upravu hodinovych
signalt (fazové zavésy a délicky) a dokonce i pfimo celé procesory. Rovnéz dle zvolené
konfigurace mohou obsahovat obvody pro obsluhu perifernich jednotek, jako jsou naptiklad
PCI Expres ( PCle Endpoint), pamétové moduly (DDR, FLASH), rychlé seriové linky
(GTX Transceivery), sitovou komunikaci (IP stack) a obrazovy vystup (DVI).

Pamétové bloky (Block RAM - BRAM) jsou vétsinou rozlozeny do nékterych sloupct
na ¢ipu FPGA a tvori distribuovanou pamét. Tyto bloky mohou byt nakonfigurovany jako
pamét ROM, RAM nebo FIFO. Paméti pak umoziuji pouziti jako jedno nebo dvouportové
s riznou Sitkou datového slova.

Velkou vyhodou FPGA ¢ipu je moZnost dynamické rekonfigurace. Ta umoziiuje zménit
konfiguraci celého nebo jen ¢asti ¢ipu a za béhu tim ovlivnit jeho vysledné chovani. Této
vlastnosti se vyuziva napiiklad u samoopravitelnych zaiizeni nebo akcelerac¢nich jednotek,
které méni svoje parametry a chovani podle vstupnich dat. Vhodné pouzitd dynamicka
rekonfigurace vyrazné snizuje mnozstvi potfebnych zdroji, spotfebu a cenu zafizeni.

Pro vyrobu FPGA ¢ipu se pouzivaji nejlepsi dostupné vyrobni procesy. Divodem je
pravidelnd struktura ¢ipti, na které miize vyrobce snadno otestovat své nové vyrobni tech-
nologie. Proto byvaji FPGA ¢ipy vétsinou mezi prvnimi obvody, které sjedou z vyrobni linky.
liony CLB a pfiblizné 7 miliard tranzistori. Mohou obsahovat pres 60 Mb distribuované
paméti BRAM. Vice v [27]

Syntéza hradlovych poli

Cislicové obvody se historicky popisuji grafickou reprezentaci pomoci logického schématu.
Avsak s velmi rychle rostouci sloZitosti ¢islicovych systémi bylo zapotiebi vytvofit jazyky
pro jejich jednodussi névrh. Proto vznikly specidlni jazyky pro popis hardware (Hardware
Description Language - HDL). Nejpouzivanéjsimi jazyky z této skupiny jsou VHDL, Veri-
log a System Verilog. Jejich pouziti zpfehlediiuje nédvrh, umoznuje pfrenositelnost na jina
zatizeni a hlavné vyrazné zvysuje produktivitu névrhu. Jazyky HDL rovnéz umoznuji si-
mulaci, verifikaci a generovani vyrobnich podkladt. V posledni dobé se objevuji nové ja-
zyky zalozené predev$im na standardnich vyssich programovacich jazycich. Divodem je
extrémni rist po¢tu dostupnych hradel a snaha o zvySeni produktivity navrhu. Patii mezi
né napiiklad jazyky zalozené na programovacim jazyku C/C++ - SystemC, HandelC nebo
CatapultC. Pouziti vhodnych nastroju umoziuje preklad a syntézu obvodia ze zdrojovych
kédi napsanych v mirné omezené podmoziné jazyka C.

Syntéza logického obvodu je transformace jeho popisu a funkcionality ze zdrojovych
kédt nebo logickych schémat do konfigura¢niho souboru FPGA nebo masky ASIC. Syntéza
se sklada obvykle z téchto ¢asti:
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Obrézek 2.3: Obrazek struktury FPGA ¢ipu

e Prieklad podkladu (zdrojovych kdédw, uzivatelskych omezeni a schémat) do popisu
meziregistrovych prenost (RTL)

e Booleovské optimalizace
e Mapovani do hradel nebo masky cilové technologie

Jednotlivé ¢asti piekladu jsou velice slozité. Casto se jedna o NP-tiplné problémy. Aby
je bylo mozné provést v rozumném ¢ase, je nutné pouzit feseni pomoci heuristickych funkci,
jejiz vysledek nebude nejlepsi mozny, ale bude se mu blizit.

2.3 Vyvojovy kit SP605

Pro vypracovani projektu je k dispozici vyvojovy kit SP605 [25]. Vyrobcem je spole¢nost
Xilinx, ktera je nejvétsi vyrobni firmou v oblasti programovatelného hardwaru. Vyvojovy
kit obsahuje FPGA ¢ip XC6SLX45T-FGG484-3C. Jedna se o ¢ip stfedni velikosti, typu
Spartan 6 [26]. Architektura Spartan 6 je zaméfena do oblasti zafizeni citlivych na spotfebu,
s dobrym pomérem ceny a vykonu.

Mezi zakladni vlastnosti architektury Spartan 6 patii:

e Sestivstupé LUT s dvéma vystupy

e Distribuovanané dvouportové paméti BRAM, kazda o kapacité 18Kb, s konfigurova-
telnou sirkou slova

Rychlé DSP jednotky s 18x18b nasobenim a 48 bitovym akumulatorem

e 45 nm vyrobni proces

Pokrocilé prostfedky pro fizeni spotieby, jako je hibernace a odepinani hodinového
zdroje bloktm ¢ipu



e Velkd podpora externich periferii jako je DDR, PCle, LAN a jiné

Vyvojovy kit SP 605 je zobrazen na obrazku 2.4. Mimo samotny FPGA ¢ip Spartan 6
obsahuje velké mnozstvi perifernich obvodu:

e Dynamickou pamét DDR3 o velikosti 128 MB

Rozhrani PCIe 1x pro komunikaci s pocitacem

DVI rozhrani pro zobrazovani na monitoru

Ethernet rozhrani s podporou 10/100/1000Mb

e JTAG rozhrani pro programovani a ladéni kitu

Vysokorychlostni GTP a SFP linky

Obrézek 2.4: Vyvojovy kit Xilinx SP605

2.4 Zpracovani obrazu na hradlovych polich

Zpracovani obrazu je forma zpracovani signalu. Obraz je totiz prezentovany jako 2D signéal.
Vystupem zpracovani obrazu mize byt znovu obraz nebo jeho parametry a charakteristiky.
Mezi typické tlohy zpracovani obrazu patii naptiklad:

e Detekce hran a geometrickych primitiv

e Segmentace obrazu



e Restaurovani poskozeného obrazu
e Transformace barev
e Skladani dvou a vice obrazku

Zpracovani obrazu je tradi¢ni tloha, kterd vyzaduje velky vypocetni vykon. Je pro ni
typicka datova nezavislost jednotlivych bod{ obrazu, umoznujici pomérné jednoduchou pa-
ralelizaci vypoctu. Dalsim znakem je pouzivani datovych typt s malou sitkou, typicky osm
nebo deset bitt. Ulohy s témito vlastnostmi jsou idealni pro implementaci na programova-
telném hardwaru.

Pouziti programovatelného hardwaru umoznuje tvorbu kompexnich jednotek pro zpraco-
véani obrazu. Dalsi moznosti je také vyuziti principu Hardware/Software Codesign a s ni sou-
visejici hardwarové jednotky pro pfedzpracovani nebo akceleraci vypoc¢tu doplnéné o obecny
procesor. Velkou vyhodou je moznost rekonfigurace programovatelného hardware, coz umoz-
nuje ménit spektrum funkci zpracovani obrazu a tim vyrazné snizit naroky na zdroje a cenu
vysledného zarizeni.

Pouziti FPGA jako akcelera¢ni struktury k DSP procesoru je predstaveno napiiklad

v ¢lanku [31]. Je pfedstavena komunikace mezi jednotkami a nékolik algoritmu zpracovani
obrazu a pocitacové grafiky, jez jsou pouzity pro tento systém. Pouziti komplexni architek-
tury pro zpracovani obrazu na FPGA je ukdzano naptiklad v [18], kde je pouzito pro detekci

hran v obraze.



Kapitola 3

Detekce objektu v obraze

Tato kapitola stru¢né predstavuje moznosti detekce objekti v obraze. Zamétuje se detailné
na pouziti a trénovani klasifikdtorti pro tuto detekci. Je predstaven algoritmus AdaBoost
a dalsi algoritmy pro trénovani klasifikatort, ktera z néj vychazeji. V kapitole jsou popsany
také obrazové priznaky, které se pouzivaji jako slabé klasifikdtory. V zavéru kapitoly jsou
zminény nékteré moznosti akcelerace detekce objektu klasifikatory a jsou detailné popsany
existujici varianty hardwarovych detektort.

3.1 Pristupy k detekci objektu

Ukolem detekce objektt v obraze je zjistit, zda se v daném obraze vyskytuji objekty zajmu
a pokud ano, urcit co nejpresnéji jejich pozici, rozmeéry a natoceni. Samotné nalezeni objektu
je ale netrialni krok, ktery je navic velice naro¢ny na vykon. Diivodem je velké mnozstvi
pozic, na kterych je potfeba hledat objekty a znac¢na variabilita ve velikosti a natoceni
objektti nebo thlu pohledu kamery.

Pro detekci objektii se vyuziva nékolik metod:

o knowledge-based - Jsou zalozeny na védomostech o hledaném objektu. Naptiklad
pro detekci obli¢ejii se muze jednat o barvu klize, tvar a symetrie o¢i nebo vzajem-
nou pozici nosu a ust. Do této skupiny patii metody rozpoznavani shora dol(top-
down)[28] a zdola nahoru(bottom-up)[2].

o template matching - Jsou zalozeny na hleddni miry podobnosti vstupniho obrizku
s vytvorenymi modely. Tyto modely mohou popisovat napiiklad tvar, barvu nebo
texturu. Nevyhodou téchto metod je jejich nizk& odolnost proti variabilité objektti.
Tuto vlastnost resi nékteré upravy zalozené na detekci podvzori nebo deformaci mo-
delt predstavené v [29].

e Appearance-based - Jsou postaveny na technikich statistické analyzy a strojového
uceni. Na zakladé anotované mnoziny trénovacich dat vytvari klasifikator, kterym se
dany obraz postupné zpracovava. Typickymi prestaviteli jsou AdaBoost (3.3), neuro-
nové sité nebo Support Vector Machines (SVM) [4].

V dne$ni dobé se nejcastéji pouzivaji metody Appearance-based, které dosahuji lepsich
vysledkt nez klasické ”ucitelem ucené”’metody. Pomoci Appearance-based algoritmi stro-
jového uceni se vytvareji klasifikatory, které jsou velmi rychlé, s dobrou schopnosti generali-
zace a vysokou uspésnosti detekce. Nevyhodou mtize naopak byt potieba velkého mnozstvi
anotovanych trénovacich dat a omezeni poc¢tu hledanych tiid objekti.
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3.2 Detekce objekta v obraze klasifikatory

Klasifikator je matematicky nastroj, ktery slouzi k tridéni informaci. Umoznuje t¥idéni
vstupnich dat do kone¢ného poctu trid na zakladé klasifikacniho algoritmu. Tento algorit-
mus muze vyuzivat jednoduché tfidici pravidla nebo komplexni funkce strojového uceni.
Nejcastéji se pouziva linearni klasifikator, ktery provadi tfidéni do dvou tfid. Pro tridéni
do vice poétu tiid je tedy nutné pouzit vice linedrnich klasifikatora. Vice v [15].

Pro vytvoreni klasifikatoru pro detekci objektt je potfebna anotovand mnozina trénova-
cich dat, kterd obsahuje velké mnozstvi pozitivnich (hledané objekty) a negativnich vzoru
(pozadi). Rozméry vSech vzort by mély byt stejné. Tyto rozméry odpovidaji velikosti ske-
novaciho okna. Pro detekci se vétsinou pouziva ¢tvercové okno. Jeho rozméry pfitom od-
povidaji minimalni velikosti objektu, ktery jsme schopni klasifikdtorem najit. Velikost okna
ovliviiuje dobu trénovani. Z tohoto divodu by méla byt pokud mozno co nejmensi, avsak
s ohledem na zachovani dostatecného rozliseni detekovaného objektu. V praxi se nejcastéji
pouzivaji okna o velikostech od 16 do 31 obrazovych bodi podle typu detekovaného objektu.

Samotnéa detekce objekt probiha nad c¢astmi obrazu. Detektor vyuziva klasifikator,
ktery se pohybuje po obraze a na kazdé jeho pozici urci, zda se na ni nachazi nebo ne-
nachazi hledany objekt. Pocet téchto pozic je velky a odpovida velikosti obrazu. Proto by
mél byt klasifikator co mozna nejrychlejsi, aby byl schopen vSechny tyto pozice vyhodno-
tit v rozumném cCase. Problematické je také hledani objektt rtznych velikosti. Klasifikator
je totiz natrénovany pouze na okno urcité velikosti a je tedy schopen nachazet v obraze
objekty odpovidajici této velikosti. Pro nalezeni vétsich objektil je nutné zvétsit velikost
okna klasifikdtoru nebo zmensit vstupni obraz. V praxi se skoro vzdy zmensuje vstupni
obraz. Pro moznost nalezeni objektil o rtizné velikosti se vytvafi takzvanéd pyramida obrazl
(obrazek 3.1), ktera obsahuje ptivodni obraz a nékolik jeho podvzorkovanych verzi se snizu-
jicim se rozliSenim. V praktické realizaci se nejcastéji pouzivd zmenseni meétitka s krokem
kolem 1.2. Velikost tohoto métitka je odpozorovana a souvisi s generalizacni schopnosti
klasifikatoru viz [23].

Podobné problémy jako u detekce objektd rtizné velikosti nastavaji i u detekce natoce-
nych objekti. Klasifikator je opét natrénovany jen na urcité natoceni objekti. Pro detekci
rtzné natocenych objekti je tedy nutné vytvorit nékolik verzi obrazu s riznym natocenim.

Origindlni obrazek

Postupné
zmensovani

—

Obrézek 3.1: Pyramida obrazi s riznym méfitkem
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Avsak u mnoha aplikaci neni nutné natoceni FeSit, protoZze muZeme predpokladat, Ze se
detekované objekty v obraze budou vyskytovat pouze s jednim natocenim. Piikladem mtze
byt naptiklad detekce obliceje, kde miizeme z anatomie ¢lovéka predpokladat, ze se bude
hlava vyskytovat ve vzpiimené poloze.

3.3 Algoritmus AdaBoost

Algoritmus AdaBoost byl predstaven v roce 1995 [5]. Jedna se o algoritmus strojového uceni
zalozeny na metodé boostingu. Vhodné spojuje slabé klasifikatory a vytvari novy silnéjsi
klasifikator, ktery je presnéjsi nez vSechny pouzité slabé klasifikdtory. Jeho vyhodou je
schopnost exponencialné snizovat chybu vysledného klasifikatoru. Tato vlastnost umoznuje
trénovat v relativné kratké dobé klasifikatory s nizkou chybou.

Pouzité slabé klasifikatory mohou mit i Spatnou klasifikac¢ni schopnost, alespon nad hod-
notou odhadu (chyba klasifikace tedy musi byt mensi nez 0.5). Tato vlastnost dovoluje
tvorbu jednoduchych a rychle vyhodnotitelnych klasifikatori, jejichz pouziti v realnych
podminkach umoznuje vyslednou klasifikaci v kratkém case. Tyto vlastnosti umoziuji pou-
ziti téchto klasifikatort napiiklad pro detekci objektii ve videu v redlném case [23].

Samotny algoritmus AdaBoost méa za cil vhodné vybrat z mnoziny vSech moznych kla-
sifikdtorit podmozinu slabych klasifikdtora H, hy(x) € H, které dokazi nejlépe rozliSovat
do urcenych tfid. Vysledny silny klasifikdtor H(x) je nelinearni funkce, ktera vznika line-
arni kombinaci klasifikdtoru h(x) z podmoziny H a jejich vah oy, které jsou uréeny z chyby
jejich klasifikace. Vzorec 3.1 je zapis silného klasifikatoru pro ¢t = 1,2..7', kde T' je mnozina
slabych klasifikatori.

H(z) = sign()_ azhe(x)) (3.1)
teT

Vstupem algoritmu AdaBoost je ohodnocena trénovaci mnozina (z;,y;), kde x; € X je
prvek mnoziny trénovacich vzorki a y; € Y je jeho ohodnoceni pro i = 1,2,..M (kde M
je pocet vzorku trénovaci sady). Prvky mnoziny Y mohou nabyvat hodnot ¥ € {—1,1}.
Hodnotu 1 pro hledané objekty a —1 pro protipfipady. Algoritmus si uchovava distribuci
chyby trénovacich dat Dy (i), kterou na poc¢atku inicializuje na stejnou hodnotu pro vSechny
prvky trénovaci mnoziny. V kazdé iteraci trénovani ¢ se distribuce Dy(i) upravuje. Roste
prvkim trénovaci mnoziny, které se nedaii dlouhodobé spravné klasifikovat. Diky této vlast-

nosti se algoritmus snaze prizpusobuje obtizné klasifikovatelnym vzortm.

€ = Z Dy (i) (3.2)

teT

1—615

) (3.3)

Z sumy distribuce chyby jednotlivych prvki trénovaci mnoziny se vypocita chyba klasifi-
katoru €; podle 3.2. Algoritmus vybere klasifikator s nejmensi chybou a z ni jednoduse urci
véahu klasifikdtoru «; dle 3.3. Pokud je chyba ¢; mensi nez 0.5, coZ je nutnd podminka Ada-
Boostu, bude chyba vysledného klasifikatoru v ¢ase ¢ + 1 mensi nebo rovna chybé v Case t.
Chyba vysledného klasifikdtoru na trénovacich vzorech tedy konverguje k nule. Tato vlast-
nost vsak muaze byt i nevyhodou, protoze miize vést k tvorbé pretrénovaného klasifikatoru,
ktery ztratil schopnost generalizace. AvSak u AdaBoostu tento problém prakticky nenastava.

1
=-1
(673 5 H( o
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M&jme S = ((x1,Y1), -, (Tm,YUm)), i € X,y; € Y ={1,—-1}

1
Inicializuj D;(i) = —
m

pro t=1,...,T":

Natrénuj slabé klasifikatory na distribuci Dy(7)
(najdi takové parametry klasifikatort, které poskytuji nejmensi chybu)

Vyber klasifikator h;: X — {—1,1} s nejmen&i chybou

1—615

)

1
Vypo&itej vahu oy = — In(
2 €t
Dy (i) e wihe (i)

Aktualizuj Diyq(i) = Z
t

, kde Z; je normalizacni faktor

Obréazek 3.2: Originalni verze algoritmu AdaBoost popsana pseudokédem prevzaté z [5].

Viola-Jones

Modifikovanou verzi algoritmu AdaBoost pfedstavili v roce 2001 autofi Viola a Jones v [23]
a pouzili ji pro natrénovani klasifikdtoru pro detekci obliceju. Tato verze zavadi takzvané
kaskadové zapojeni klasifikatoru, které snizuje primérnou dobu prohledédvani okna a tim
vyrazné urychluje pribéh detekce.

Pozitivni vzor

Negativni vzor

Obrazek 3.3: Kaskadové zapojeni Viola-Jones klasifikdtoru

Myslenka pouziti kaskadového zapojeni vychazi z pozorovani, Ze i klasifikator obsahujici
malé mnozstvi pfiznaki je schopny vybrat téméf vSechny pozitivni vzorky a k nim jen malé
mnozstvi negativnich vzorkid. Algoritmus tedy vytvori kaskddu kratkych, rychle vyhodno-
titelnych klasifikatort, které pusti do dalsi faze detekce témér vSechny pozitivni pripady
a méné nez polovinu negativnich. Ostatni jsou ohodnoceny jako negativni a dale nezpraco-
vavany. Pro urceni, zda se objekt v daném okné skutec¢né nachézi, se musi vyhodnotit cela
kaskada klasifikatort. Statisticky je ale pocet negativnich pripadi v obraze mnohem vétsi
nez pozitivnich, a proto se vyplati nezpracovavat negativni pripady.

13



WaldBoost

Algoritmus WaldBoost ptedstavili Sochman a Matas v [21]. Oproti kaskddé klasifikatort je
mnohem obecnéjsi. Kombinuje AdaBoost s Waldovou strategii sekvenc¢niho testu poméru
pravdépodobnosti (SPRT). To umoziuje vytvaret klasifikatory, které mohou po dosazeni
pozadované presnosti detekce predcasné zamitnou nebo prijmout pozici bez nutnosti vy-
hodnoceni celého klasifikatoru a tim urychlit pribéh celé detekce. Pozadovana presnost je
uréena dvojici chybovych metrik, které slouzi jako parametr pro trénovani. Casto je ale
urcena jen metrika pro zamitnuti pozice, proto musi byt pro pozitivni detekci vyhodnocen
klasifikator cely.

3.4 Slabé klasifikatory

V predchozi podkapitole bylo popsano, jak algoritmus AdaBoost vybira slabé klasifikatory
a vytvari novy silny klasifikator. Slabym klasifikatorem muze byt obecné libovolna funkce
nad oknem obrazu. Jedinou podminkou je, aby chyba jeji detekce byla mensi nez 0.5, tedy
byla lepsi nez je chyba odhadu. Pivodni algoritmus pocital s pouzitim nékolika slozitych sla-
bych klasifikatori, které maji samy dobrou klasifika¢ni schopnost. Tyto slozité klasifikatory
jsou ale velice slozité, a proto je jejich vyhodnoceni vétsinou ¢asové prilis naro¢né. Proto se
pro detekci objekti v obrazu pouzivaji nejcastéji jednoduché, velmi rychlé klasifikatory.

Urcité nejjednodusi by bylo pouzit jako klasifikdtor pfimo hodnoty pixelt. Ale pocet ta-
kovychto klasifikatorti na skenovacim okné je pomérné maly. Statisticky se vSak ve vétSim
poctu klasifikdtora bude vyskytovat vice klasifikatort s mensi chybou. Algoritmus Adaboost
vybirad pravé klasifikatory s nejmensi chybou, kterych bude ve vétsim poctu klasifikatoru
vice, proto i vysledny silny klasifikdtor bude mit mens$i chybu detekce. Navic by takové
klasifikatory nebyly invariantni vicéi zménam osvétleni. V praxi se tedy vétsinou pouzi-
vaji takzvané obrazové priznaky (features)[3], kterd jsou flexibilnéjsi a generuji vétsi pocet
slabych klasifikatorti na skenovacim okné. Nejpouzivanéjsi obrazové priznaky pro detekci
objekti v obraze jsou:

e Haarovy priznaky

e Local Binary Patterns

e Local Rank Functions

e Histogram orientovanych gradienti

Pro detekci muzeme pouzit i jiné priznaky, jako jsou napriklad Gaborovy vinky nebo jiné
vlnkové a linearni transformace. Jedna se vsak o ptilis komplexni funkce, jejiz vyhodnoceni
by bylo ¢asové velice narocné.

Haarovy priznaky

Haarovy pfiznaky jako klasifikator pro detekci objekttu predstavili Viola a Jones v [23]. Vy-
chazeji z Haarovych vlnek, které matematicky popsal v roce 1909 Alfred Haar [6]. Na ob-
razku 3.5 jsou zobrazeny nékteré typy pouzivanych pfiznakii. Hodnota samotného ptiznaku
je dana rozdilem souctu pixeld nad bilou casti a souctu pixeltt nad Cernou casti, jak je
uvedeno v 3.4.
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Face detection - MIT+CMU dataset
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Obréazek 3.4: Porovnani obrazovych pfiznakt pouzitych pro detektor obli¢eji. Pievzato z[3].

fa) =3 aw) = 3 a(b) (3.4)

weW beB

ii(z,y) = Z i(2,y) (3.5)
o' <z,y'<y

Vypocet Haarovych piiznaki je zalozen na sumach pixell v obdelnikové oblasti. P¥imy
vypocet pomoci souctu hodnot jednotlivych obrazovych bodu neni prilis efektivni, protoze
Haarova priznaku pouzit takzvany integralni obraz. Integralni obraz je reprezentace pu-
vodniho obrazu, ktera neuklada primo hodnoty obrazovych bodi, ale jejich soucet v oblasti
vlevo a nahoru od ptivodniho obrazového bodu jak popisuje vzorec 3.5. Vypocet Haarova
priznaku nad integralnim obrazem pak probihé v konstantnim ¢ase. Pokud jsou A, B, C, D
hodnoty integralniho obrazu rohovych bodt oblasti jak naznacuje obrazek 3.6, pak je soucet

obrazovych bodid ptuvodniho obrazu v oblasti roven A+ D — B — C.

Haarovy pfiznaky se velmi ¢asto pouzivaji jako klasifikdtory pro detekci objekti, napti-
klad v [23]. Jejich vyhodou je invariance vii¢i zménam osvétleni a také velky pocet moznych
priznakt nad oknem klasifikatoru. Diky pouziti integralniho obrazu je jejich vypocet velmi
rychly a navic v konstantnim ¢ase. Mezi nevyhody Haarovych pfiznakd patii nutnost nor-
malizace integralniho obrazu pii zméné méfitka viz [8] a také nutnost pouziti datového
typu s vétsim rozsahem pro uchovani hodnot integralniho obrazu. Pouziti normalizace plati
obecné pro vSechny priznaky zalozené na vinkach. Je mozné ji velice efektivné fesit na CPU,
avsak je problematicka pii pouziti GPGPU nebo hardwarovych detektort, kde je nutné pre-
poditat integralni obraz zmensenych méfitek znovu. Rovnéz nutnost pouziti datovych typt
s vétsim rozsahem limituje pouziti Haarovych pfiznakt na hardwarovych detektorech.
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Obrézek 3.5: Tvary nékterych pouzivanych Haarovych ptiznak.

Obrazek 3.6: Pouziti integralniho obrazu pro vypocet Haarovych pfiznakt.

Local Binary Patterns

Local Binary Patterns (LBP) byly pfedstaveny v roce 2000 [17]. Jsou pouZivany ke zpraco-
vani textury obrazu. Lze je vyuzit naptiklad v oblasti primyslu pro rozpoznavani defektt
vzniklych pri svarovani. LBP zachycuji lokalni strukturu textury pomoci porovnani hodnoty
stredového bodu s jeho okolim, jak je znazornéno na obrazku 3.7.

) 35 | 90 | 63
\ 4 \ 4
o @ @ 81 | 52 | 20
¢ [ J ¢ 47 | 45 | 18
! 2 4 128 64 32 16 8 4 2 1
128 8 1 0 0 0 0 1 1 0
64 | 32 16

Obrazek 3.7: Piiklad vypoc¢tu LBP ptiznakt. Nahoie vlevo je ukazka vzorkovani okolnich
obrazovych bodi, pravy obrazek priblizuje porovnani se stfedovym bodem, spodni levy
pouzitou masku a na pravém je vyslednd hodnota priznaku.

Typicky pouzivaji LBP pfiznaky pro vypocet osm okolnich bodu. Ale existuji i varianty
se okolim o velikosti 4, 12, 16 i vice prvku. Dalsi variantou mohou byt takzvané uniformi
LBP popsané v [17]. Tyto pfiznaky jsou invarianti vici rotaci. Dalsi moznosti jsou také
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LBP priznaky které nevyuzivaji pfimo hodnoty jednotlivych bodi, ale hodnotu odezvy
obrazu s konvolu¢nim jadrem. Tim roste pocet ptriznakt nad skenovacim oknem a teoreticky
klesa chyba detekce. Zaroven se ale nezvysuje mnozstvi potfebné paméti pro ulozeni vah
klasifikatort. V [20] jsou pouZity napfiklad konvoluéni jadra 1 x 1,1 x2,2x 1 a 2 x 2.

T

21 3 24 78 | 96 12 1 49 43
/ /)
56
56

6 42 7 87 | 54 12 39 47

53 78 0 47 3 12 13 42

——_/
47 45 96 14 78 95

21 53 | 27 11 57 68
—1

63 88 7 8 21 | 22

Obrazek 3.8: Pouziti konvolu¢niho jadra 2 x 2 pouzivaného pro vypocet obrazovych pri-
znakd.

Obecné jsou LBP pfiznaky vhodné pro pouziti pii detekci objektd v obraze, coz je
ukdzano naptiklad v [8] a [24] . Jsou invariantni vi¢i zméndm osvétleni a jejich vypocet
je pomérné rychly a navic v konstantnim c¢ase. Struktura vypoctu umoztiuje jejich efektivni
pouziti na hardwarovych detektorech.

Local Rank Functions

Piiznaky zalozené na Local Rank Functions (LRF) jsou popsany v [10] a [32]. Jedna se
o takzvané Local Rank Differences (LRD) a Local Rank Patterns (LRP). Tyto pfiznaky
jsou zalozeny na myslence, Ze informace v obraze muze byt dobfe reprezentovana poradim
hodnot (intenzity) obrazovych bod. Podobné jak u LBP nemusi byt pouzita pfimo hodnota
bodu v obrazu, ale i jejich odezva s konvolu¢nim jadrem. Vypocet predpokladé urceni poradi
prvkt v mnoziné M, ktera obsahuje zkoumany obrazovy bod a jeho lokédlni okoli. Forméalné
je postup pro urceni poradi zapsan v 3.6. Vypocty jednotlivych pfiznakt pro dvojice bodt
jsou vyjadieny v (3.7 a 3.8). Na obrazku 3.9 je ukdzén vypocet pfiznaku na konkrétnich
hodnotach.

" (1 pokud My, < M;
R — 3.6
g ; {o jinak (3.6)
LRD(a,b) = R, — Ry (3.7)
LRP(a,b) = Ryn+ Rp; a,be {1,...,n} (3.8)

Priznaky zalozené na LRF jsou obecné velmi dobfe pouzitelné pro detekci objektd v ob-
raze, jak je ukazano napiiklad v [3] a [9]. Jsou invariantni vi¢i zménam osvétleni, striktné
lokalni, umoznuji rychly vypocet v konstantni ¢ase a jsou velice vhodné pro nasazeni v hard-
warovych detektorech.
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35 | 90 | 63 2 8 6

81 52 20 7 5 1

47 | 45 18 4 3 0

LRD(1,5)=2—5=—3

LRP(1,5) =2%9+5 =23

Obrazek 3.9: Ukazka vypoctu LRF priznaki. Nahote vlevo je zobrazeno okoli bodu, vpravo
je vypocteno poradi prvkd z tohoto okoli. Dole jsou pro ukazku vypocteny konkrétni pii-
znaky pro dvojici levy horni a stfedovy bod.

3.5 Akcelerace detekce objektu

Detekce objektt v obraze si klade veliké pozadavky na vykon vypocetniho systému. Pou-
ziti kaskady klasifikatort nebo klasifikatoru trénovaného pomoci algoritmu WaldBoost tyto
pozadavky vyrazné snizuje, ale i pfesto mohou byt pro nékteré aplikace prilis vysoké. Proto
se objevilo nékolik postupt, které si kladou za cil tuto detekei dale urychlit. Jedna se napfti-
klad o metody, které vyuzivaji informace ze sousednich detekovanych pozic nebo o Gpravy
algoritmu pro nasazeni na paralelni vypocetni struktury modernich procesort, grafickych
karet nebo specializovaného hardware.

Vyuziti sousednich pozic

Moznost vyuziti informace z okolnich pozic pro zrychleni detekce objektd v obraze pred-
stavil Zemcik a kolektiv v [33]. Toto feSeni vyuziva toho, Ze informace extrahovana z jedné
pozice obrazu miize byt pouzita i pro rozhodnuti okolnich pozicich. Klade si za cil zrychlit
detekci negativné detekovanych vzorti. Samotny algoritmus je postaven na predikéni funkci,
kterd predpovida odezvu klasifikatoru na blizkych okolnich pozicich. To dovoluje preskocit
vyhodnocovani tohoto klasifikatoru na takovych pozicich, kde je predikce dostatecné jista
ze neobsahuji hledany objekt. Samotnou predikéni funkci mizeme nahradit predikénim
klasifikatorem, ktery vyuziva stejnych obrazovych pfiznaki, jez jsou pocitany ptvodnim
detekénim klasifikatorem. Toto je vypocetné velmi efektivni, avsak uklada nutnost ulozeni
tabulek s vahou slabého klasifikatoru «a; a prahu pro kazdou predikovanou pozici, coz ale
neni na vétsiné vypocetnich systému problematické.

Pri samotné realizaci vyuzili autofi predikci 12 okolnich bodti, jak je naznaceno v ob-
razku 3.10. Pro natrénovani detekéniho a predikéniho klasifikatoru pouzili algoritmus Wal-
dBoost. Vysledny detektor byl v zavislosti na testovacim obrazu az ¢tyfikrat rychlejsi nez
detektor, ktery nevyuziva predikce ze sousednich pozic a to jen pfi nepatrném zvyseni chy-
bovosti detekce. V nékterych pripadech tak bylo mozné dosahnout vyhodnoceni v priméru
i méné nez jednoho obrazového pfiznaku na jednu obrazovou pozici.
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vyhodnocené pozice

A

aktudlné vyhodnocovana pozice

™~ pozice zamitnuté prediktorem

—~ aktudlné predikované pozice

Obrazek 3.10: Rozlozeni sousednich pozic pro urychleni detekce objektti pouzité v [33].

Potlac¢eni nemaximalnich pozic

Dalsi moznost zrychleni detekce pfedstavil Herout a kol. v [7]. Vyuziva toho, Ze vétSina
aplikaci pro lokalizaci objektt vyzaduje vybér pozice v obraze s nejvyssi odezvou deteké-
niho klasifikatoru. Pti standartni detekci objektt oznaci klasifikator jako detekované objeky
nejcastéji nékolik blizkych pozic v obraze, a to jak ve vzdélenosti, tak i méritku jak je uka-
zéno naptiklad na obrazku 3.11. Vysledna pozice lokalizovaného objektu je poté urcena
podle klasifikatoru s nejsilngjsi odezvou a ostatni pozice jsou zamitnuty. Metoda potla-
¢eni nemaximalnich pozic si klade za cil véasné potlacit tyto nasledné zamitnuté pozice,
a to na zakladé neuplné informace ¢astecné vyhodnoceného klasifikatoru. Tim je sniZena
vypocetni naro¢nost pro detekci kladné klasifikovanych vzord a soucasné je vybrana pirimo
pozice s nejsilnéjsi kladnou odezvou klasifikatoru.

Tori Amos
Entertainment Trekly,
Tomuary 31, 1992

Obrazek 3.11: Ukazka kladné detekovanych pozic klasifikatoru pro detekci oblicejiu. Modre
jse oznacena vysledna pozice s nejsilnéjsi odezvou. Zelené jsou pro priklad zvyraznény nék-
teré pozitivni detekce v blizkém méFitku. Sedou barvou jsou oznaceny vsechny zbyvajici
pozitivni pozice detekce.

Autofi predstavili nékolik strategii pro potla¢eni nemaximélnich pozic. Je také predsta-
vena optimalni strategie, které vyuziva nové popsané varianty Waldovy sekvencni strategie.
Navrzeny detektor, vyuzivajici potlaceni nemaximalnich pozic, je podobny kaskadé klasifi-
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katord pouzivanych pro detekci objektt. Vysledky ukazuji, ze pri detekci objekti je vyrazné
redukovano mnozstvi vypoc¢tl v ptipadé lokalizace pozice, pfi zachovani nizké chyby dané
hranici pfi trénovani.

Vyuziti paraelnich vypocetnich struktur

Standardni detekce objektti pomoci klasifikdtorii je datové nezéavisld v ramci jednotlivych
pozic obrazu. Tato vlastnost umoznuje pomérné snadné pouziti paralelnich vypocetnich
struktur pro vyhodnoceni jednotlivych pozic a tim i moznost zvyseni rychlosti detekce ob-
jektd v ramci celého obrazu. Objevilo se n€kolik konkrétnich feseni vyuzivajicich paralelnich
jednotek modernich vypocetnich systému.

Vyuziti replikovanych funkénich jednotek modernich procesori v podobé SIMD pred-
stavili napfiklad Herout a kol. v [8]. Vytvofili velmi efektivni detektor objektt vyuzivajici
LRP obrazové priznaky, pracujici na procesoru s SIMD rozsifenim pomoci instrukéni sady
SSE. Jako vykonové kritické ¢asti algoritmu pro detekci objektu byly urceny pristup do pa-
méti a vyhodnoceni samotného pfiznaku. K urychleni piistupu do paméti byly pouzity
predvypoctené pruhy obrazu k uloZeni odezvy obrazu s konvolunénimi jadry pouzivanymi
pro vypocet obrazovych piiznakd. Rovnéz byl minimalizovan pfistupu do hlavni paméti
a zarovnano nacitani ve vyrovnavaci paméti. Funkce pro vypocet priznaku byla upravena
a prepsana do asembleru s vyuzitim instrukci SSE. Témito ipravami bylo dosazeno priblizné
pétinasobného zrychleni detekce oproti standardni implementaci.

Dalsi moznost akcelerace detekce objekti pomoci paralelnich vypocetnich struktur byla
predstavena v [3] a [20]. Tyto feSeni vyuzivaji GPGPU vypoc¢tl na modernich grafickych
kartach. Kazdé vypocetni jadro grafické karty zpracovava jednu pozici v obraze a tim je
mozno teoreticky vyuzit plného vypocetniho potencidlu. Problém vSak nastava u divergence
jednotlivych vlaken v ramci warpu, protoZe pocet klasifikatoru, ktery se musi vyhodnotit
na sousednich pozicich neni vétsinou stejny. Tento problém je feSen ¢ekanim jiz vyhodno-
cenych pozic nebo preskladanim v ramci bloku. Autofi piedstavili dvé implementace vyu-
zivajici LRP priznaky napsané pomoci CUDA a GLSL. Obé implementace dosahuji srov-
natelnych vysledki, na testovaném hardware(Intel Core2 Duo E8200 a NVidia GTX280)
jsou zhruba 25 krat rychlejsi nez pti pouziti standardni implementace na CPU.

3.6 Hardwarova detekce objekti

Detekce objektti muze byt velmi efektivné vykonavana na hardwarovych jednotkach, jak je
ukazano naptiklad v [12], [13], [14], [22] nebo [34]. Principy algoritmi pouzivanych v hardwa-
rovych detektorech jsou obecné podobné jako u detektord pracujicich na obecném procesoru.
Rozdily vychéazeji pfedevsim z vyhodnych vlastnosti hardware, jako je moznost masivniho
paralelizmu, snadnd manipulace s jednotlivymi bity nebo variabilni Sitka datovych slov.
Na druhou stranu jsou zohlednény i nevyhody, jako je nizsi vypocetni frekvence, vysoka
naro¢nost nékterych matematickych operaci (déleno, odmocnina) nebo omezeni pamétové
struktury.
Obecné je mozné pouzit hardwarové detektory jako:

e rychlé predzpracovact jednotky - Jsou pouzivany predevsim ve vykonych systémech.
Jejich tkolem je rychle vybrat nékolik potencialnich pozic objekti zajmu, které jsou
poté dale zpracovany a presné vyhodnoceny jinym systémem.
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o jednotky s hardwarovym detektorem jako koprocesorem - Jsou pouzivany hlavné v tispor-
nych zafizenich. Vétsinou se jedné o rychlé jednotky pro vyhodnoceni obrazovych
priznakti, které slouzi pro akceleraci detekce pomoci obecného procesoru.

o komplexni jednotky pro detekci objektu - Jednéd se o univerzdlni jednotky, jez jsou
schopny samostatné detekovat objekty v obraze.

y

Detector

v

Obrazek 3.12: Pouziti hardwarovych detektori. V pravo jako predzpracovaci jednotka, upro-
stiek jako koprocesor a v levo jako komplexni detektor.

y

Procesor “| Detector Detector

A

Mnohé hardwarové jednotky pro detekci objektu [1], [3], [L1] a [30] vyuzivaji jako slabé
klasifikatory Haarovy priznaky. To vSak neni optimalni, a to z divodu potfeby velké sitky
datového slova pro ulozeni integralniho obrazu a také z nutnosti nacist ¢tyii hodnoty z na-
hodnych mist v paméti obrazu pro vyhodnoceni jednoho slabého klasifikatoru.

Program |
Manager [

Treshold
A

—>{ Convoler > Filter

Y

Evaluator

Y
Y

Stripe

Alpha

Manager

Result

Evaluator

Y
Y

Program |
Manager [

Treshold

Obrazek 3.13: Hardwarovy detektor objektt vyuzivajici LRD obrazové priznaky. Prevzato

z [34].

Hardwarovy detektor vyuzivajici lokalni obrazové piiznaky piedstavili Zeméik a Zad-
nik v [34]. Detektor vyuziva jako slabé klasifikatory LRD obrazové piiznaky, které maji
na hardwarovych detektorech mnohem lepsi vlastnosti nez Haarovy priznaky. Schéma de-
tektoru je naznaceno na obrazku 3.13. Detektor umoznuje vyhodnocovat az dva obrazové
ptiznaky za jeden takt. Do vnitini paméti si ukladé jen aktudlni vyfez obrazu o rozmérech
31 x 128 obrazovych bodi spolu s predvypocitanymi podvzorkovanymi verzemi obrazku
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s méritkem 1x 2, 2x 1 a 2 x 2, coz vede k vyrazné uspore paméti na ¢ipu. Na druhou stranu
uklddani pouze pruhu obrazu neumoziuje pfimou detekci objekti v rizném méfitku. Aby
bylo mozno detekovat objekty ve vSech velikostech, je potieba tuto jednotku doplnit o DSP
procesor s velkou paméti, ktery by slouzil pro vytvafeni pyramidy obrazu s riznym mérit-
kem (viz Obrazek 3.1). Dalsi nevyhodou tohoto detektoru je velice slozita sit multiplexort
na vystupu paméti obrazu, jez je zptsobeno vyc¢itanim origindlnich obrazovych bodia spolu
s jejich podvzorkovanymi verzemi.

Dalsi zajimavé detektory predstavili naptiklad Huang a Valid v [11] nebo Lai a kol. v [14].
Tyto detektory umoznuji pfimou detekci objektt v rizné velikosti. To je dosazeno pouzitim
velké paméti pro ulozZeni celého zpracovavaného obrazu, coz umoziiuje obraz zmensovat
a na jednotlivych velikostech vyhodnotit klasifikatory pro detekci objektt. Tuto velkou
paméf je nutno vytvorit pfimo na ¢ipu jednotky, protoze pouziti externi paméti, jez je
pomalejsi, prodluzuje dobu pro vyhodnoceni pfiznaku. Pamét na ¢ipu je vsak omezen4,
a proto neni mozné tento postup pouzit naptiklad pii detekci objektti v obraze s vétsim
rozliSenim.
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Kapitola 4

Zhodnoceni stavu a specifikace
zadani

V této kapitole jsou popsany cile prace. Je stru¢né zminéna motivace pro vybér konkrét-
niho tématu, kterym je detekce objekti v obraze pomoci FPGA. Jsou diskutovany dnesni
moznosti detekce objektt v obraze na hardwarovych jednotkach a jsou vzneseny pozadavky
na novy navrhovany systém.

4.1 Motivace

Cilem préace je vybrat vhodny algoritmus zpracovani rastrového obrazu a vhodné jej imple-
mentovat na programovatelném hradlovém poli. Existuje velké mnozstvi algoritmt zpraco-
vani rastrového obrazu. MiuzZe se jednat o jednoduché algoritmy,jako je napiiklad prevod
barevného obrazku na Sedoténovy nebo cernobily, detekce hran nebo prahovani. Tyto al-
goritmy jsou vsak velice jednoduché a vykonové nenaroc¢né, tudiz je mozné je velmi dobte
zpracovavat na obecném procesoru nebo pripadné signalovém procesoru. Existuji vSak jiné
algoritmy, jejichz vypocet je velmi naroény na vykon. Jedn4 se pfedevsim o metody detekce
objekt, HDR zpracovani obrazu nebo napiiklad pokrocilé metody segmentace obrazu.
Pro tyto algoritmy plati, Ze jejich vypocet v redlném case je na hranici nebo i za hranici
vykonnosti dnesnich pocitacovych systémi. Pritom jsou to velmi uzite¢né algoritmy pouzi-
telné v mnoha oblastech lidského zivota.

Jako vhodny algoritmus pro implementaci na hradlovém poli jsem si vybral detekci
objekti v obraze. Dtivodem je jeho mozna realné pouzitelnost v mnohych oblastech, jako je
primysl a bezpec¢nost. Dalsi motivaci byla jeho vysoka vypocetni naroc¢nost na pocitacovych
systémech, kterd v dnesni dobé neumoznuje tvorbu levnych a Gspornych zarizeni s touto
funkénosti. Cilem bude tedy prozkoumat moznosti detekce objektti na programovatelnych
hradlovych polich, navrhnou tpravy stavajich feSeni a implementovat pravé levné a tisporné
zatizeni pro detekci objektu.

4.2 MozZnosti detekce objekti v hardware

V kapitole 3 jsou popsany stavaji algoritmy pro detekci objektti v obraze. Jsou zde pred-
staveny také existujici koncepty hardwarovych jednotek pro detekci objektt. Tyto jednotky
dosahuji rtiznych parametrt v oblasti pfesnosti detekce, rychlosti zpracovani a pozadavk
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na zdroje. Jsou zaloZeny predevsim na klasifikitorech trénovanych metodou AdaBoost,
avSak casto pouzivaji odlisné obrazové piiznaky. Nejcastéji jsou pouzivany Haarovy pfi-
znaky. Jejich pouziti na hardwarovyjch detektorech je vSak problematické, jak je popsino
v kapitole 3. Diivodem jejich pouziti je nejspiS neznalost autor® v oblasti pocitacového
vidéni, nebot jsou vzdy implementovany puvodni klasifikatory vytvorené Viala a Jonesem
nebo klasifikdtory natrénované pomoci vestavénych funkci knihovny OpenCV. Autofi nefesi
moznost pouziti jinych pfiznak® nebo tpravu trénovaciho procesu na miru pro hardwarové
detektory. Existuje ale i nékolik koncepti, které nevyuzivaji Haarovy priznaky, ale naptiklad
lokalni obrazové piiznaky, jez jsou mnohem vhodnéjsi. U téchto koncepti se ale objevil pro-
blém s vycitanim dat z paméti pro uloZeni obrazu. Proto bude muset byt v navrhu nového
detektoru fesen.

Dalsim problémem dnesnich detektort je reseni efektivni detekce objektu rizné veli-
kosti. Existuje opét nékolik koncepti. Jednou z moznosti je vyuziti dalsich soucastek, jako
je signédlovy procesor nebo externi pamét. Jinou moznosti je pouziti opravdu velkého ¢ipu,
na kterém je mozné realizovat dostateéné velkou vnitini pamét pro uloZeni celého obrazu.
Proto budou v navrhu detektoru predstaveny nové postupy pro detekci objektt riizné veli-
kosti, které jsou efektivnéjsi nez soucasné reSeni.

Dulezita je také otazka vykonnosti celého systému. Nejlepsi soucasné hardwarové detek-
tory jsou schopny vyhodnotit i vice nez 100 snimku za sekundu pfi rozliseni obrazu 640 x 480
obrazovych bodu. Proto se zda, ze dalsi riist vykonosti neni potfebny. Vyssi vykonnost de-
tektoru je vSak nutnd napriklad pro praci s obrazem na vysokém rozliseni, jako je HD
video. Vyssi vykonost také umoznuje detekovat soucasné vice t¥id objektd zajmt v obraze.
Soucasné detektory nepouzivaji zadné pokrocilé metody pro optimalizaci detekce, jako je
napiiklad vyuziti sousednich pozic nebo potlaceni nemaximalnich pozic. Proto budou pro
zvyseni vykosti systému tyto metody zohlednény.

4.3 Specifikace zadani

Navrhovany detektor bude pracovat jako komplexni jednotka pro detekci objektd. Bude
tedy schopen urcit, zda se v daném obraze nachazeji hledané objekty zajmu a ptripadné
urcit jejich polohu. Detektor umozni pouziti i jako rychla predzpracovaci jednotka omezenim
poctu poctu zpracovavanych piiznaki.

Koncepéné bude vychazet z detektoru autortt Zeméika a Zadnika [34], ale bude Fesit jeho
problémy s vycitdnim dat z paméti a moznosti detekce objektl v rtizné velikosti. Vyhoda
jejich konceptu je predevsim v pouziti lokalnich obrazovych priznakd a ukladani pouze
uzkého pruhu obrazu, se kterym se aktualné pracuje.

Detektor bude vyuzivat klasifikdtor natrenovany pomoci algoritmu WaldBoost. Tento
klasifikator je mnohem vykonéjsi nez klasicky klasifikator trénovany pomoci algoritmu Ada-
Boost. Divodem je moznost zamitnuti pozice pfi vyhodnoceni jen nékolika priznaku. Al-
goritmus WaldBoost je také pouzit z divodu podpory v dostupném néstroji pro trénovani
klasifikatori. Vyhodou tohoto néstroje je moznost pfispiisobit proces trénovani na miru
pouzitému detektoru, a to nastavenim pouzivané sifky slova pro alfa tabulky a prahy.
Tato vlastnost umoziuje tvorbu klasifikatort, jejichz koeficienty jsou pamétové nenaroéné
a soucasné si zachovavaji dobrou presnost. Pokud by totiz byly pouzity standardni koefici-
enty, které jsou vétsinou ulozeny pomoci datového typu float, zabiraly by v paméti mnoho
presnosti vysledného klasifikdtoru. Pokud se ale pouZzije omezeni prislusné sitky slova uz
v pribéhu trénovani, prilis to nezhorsi kvalitu vysledného klasifikatoru.
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Kapitola 5

Navrh hardwarového detektoru
objektu

V této kapitole je podrobné popsan navrh detektoru objektt ve videu. Je vychazeno z teo-
retického rozboru predstaveného v kapitolach 2 a 3 a také z pozadavkl na systém diskuto-
vanych v kapitole 4.

Na zacatku kapitoly je navrZzeno zapojeni detektoru do systému a specifikovana prislu-
$na hardwarové architektura, pro kterou bude navrh probihat. Déle je odhadnuta potiebna
vykonnost systému, na jejimz zakladé je proveden navrh vysledného systému.V kapitole
jsou navrhovany nové moznosti detekce objektt rtizné velikosti a jsou také rozebrany moz-
nosti zvyseni vykonu detektoru. Na konci kapitoly je predstavena paralelni architektura
detektoru.

Néavrh bude probihat pro konkrétni rodinu programovatelnych hradlovych poli. Neni
totiz mozné pouzit standardni abstraktni navrh jako naptiklad pii vyvoji software. Du-
vodem jsou naprosto jiné moznosti konkrétnich rodin obvodi a také moznost vyraznych
optimalizaci, které plynou z pfizptsobeni navrhu pfimo na konkrétni rodinu obvodd.

5.1 Zapojeni detektoru do systému

Cilovou platformou je rodina obvodi Spartan6 od spoleénosti Xilinx. Divodem je moznost
testovani na dostupném vyvojovém kitu s ¢ipem Spartan6X45T.

Na vyvojové karté je vytvoreno rozhrani pro pripojeni k pocitaci pres PClelx1, jez je
popséno v [16]. Je vytvofena zdkladni funkcionalita pro pfenost dat mezi pocitacem a vyvo-
jovym kitem a zpét. Je dostupnd moznost vyuziti DMA kanalu pro rychly pfenos dat a také
vyvolani pferuseni na vyvojovém kitu, jez je mozné zachytit v obsluzném programu na poci-
taci. Komunikace pfes DMA kanal probiha bez asistence procesoru pocitace mezi operacni
paméti pocitace a dynamickou paméti typu DDR3, kterd je umisténa na vyvojové karté.
Detektor tedy mtze komunikovat s poc¢itacem pfes tuto dynamickou pamét. K dispozici je
i sada registrii, které mohou slouzit pro fizeni obvodu na vyvojové karté.

Dale je pripraveno univerzalni rozhrani pro pfipojeni prumyslové videokamery pres
sifové rozhrani LAN na UDP/IP protokolu. Jednd se o ¢ernobilou videokameru M621
od spolecnosti Camea. Videokamera produkuje proud 60 snimku za sekundu o rozliseni
752 x 478 obrazovych bodl s rozsahem 8 bitl na pixel. Na strané rozhrani videokamery je
jen mala vyrovnavaci pamét, proto musi byt detektor dostatecné rychly, aby stihl vyhod-
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notit vSechny pozice v obraze dfive nez budou prepsany.

Kamera

LAN LAN PCle PCle
720x480 px UDP/IP q UDP/IP Detektor vixi q vixl PC

60fps

Obrazek 5.1: Zapojeni detektoru objektii v ramci celého systému.

Navrhovany detektor by mél pracovat jako komplexni jednotka pro detekci objektt
ve videu. Ukolem detektoru je zpracovavat data z videokamery a vyhleddvat v nich hledané
objekty zajmu. Vysledky detekce jsou dale poslany na pripojeny pocita¢ pomoci PCle, jak
je znézornéno na obrazku 5.1. V budoucnu se pfedpoklada také pfipojeni monitoru pomoci
rozhrani DVI, které je na vyvojovém kitu také dostupné.

5.2 Rozdéleni na subsystémy

Pro zjednoduSeni navrhu, implementace a testovatelnosti je detektor rozdélen do nékolika
propojenych podsystémii. P¥i rozdéleni je vychézeno ze systému navrzeného v [34]. Jednot-
livé subsystémy jsou:

e pamétovy subsystém

e subsystém pro vypocet slabého klasifikdtoru
o subsystém pro vyhodnoceni pozice

o 7idici subsystem

Subsystémy jsou vzajemné propojeny, jak je ukdzano na obrazku 5.2. Na vstupu je pa-
méfovy subsystém, ktery slouzi pro uklddani pravé zpracovavané ¢asti obrazu. Pamétovy
subsystém slouzi i jako vyrovnavaci pamét pro pfipojeni videokamery. To je zajiSténo tim,
ze jeho kapacita je o nékolik radkt vétsi nez je miniméalni potiebnd velikost. K pamétovému
subsystému je pfipojena jednotka pro zménu méfitka. Pracuje s daty v tomto subsystému
a vytvarl v ném zmensSené verze ptivodniho obrazu. K pamétovému subsystému je pripo-
jena vykonna jednotka pro vypocet slabého klasifikatoru. Obsahuje jednotku pro vypocet
obrazového pfiznaku a sadu piislusnych tabulek s vahou «. Jeji vysledek je zpracovavan
subsystémem pro vyhodnoceni pozice, ktery rozhodne, zda se na dané pozici nenachazi
hledany objekt. V piipad€ kdy nemiize rozhodnou, inicializuje vyhodnoceni dalsiho slabého
klasifikatoru pro prislusnou pozici. Pro rozhodnuti o pozitivni detekci objektu jsou vyhod-
noceny vsechny dostupné slabé klasifikatory. Ridici subsystém obsahuje logiku pro fizeni
béhu detektoru. Jedna se o sekvencni automat, ktery je fiditelny mikroprogramem. Pouziti
mikroprogramu umozinuje snadnou zmeénu klasifikatoru za ucelem detekce jinych objektu
zajmu.

Vysledny detektor pracuje nad obrazem, postupné vyhodnocuje slabé klasifikatory a je-
jich akumulovany vysledek porovnava s prahem, ¢imz rozhoduje detekci objektd na dané
pozici. Toto vyhodnoceni je provedeno na vSech pozicich obrazu.
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Obrézek 5.2: Rozdéleni detektoru do subsystéma.

Odhad vykonosti

Dtlezita je vykonost celého systému. Proto je nutné provést odhad miniméalni vykonosti.
Ta je danad poctem zpracovavanych bodi a primérnym poctem vyhodnocenych ptiznakt
na jeden bod podle vzorce 5.2. Pocet zpracovavanych bodu je dan predevsim rozliSenim
okna obrazu, po¢tem snimku za sekundu a poctem zmensSenych verzi obrazu. Primérny
pocet obrazovych piiznaki na jednu pozici je mozno zjistit z vysledki trénovani.

log;, scalemax

, (image, — window,) - (image, — window,)
mageposition = E 120 (51)
=0
featurespeersecond = imageposition : Z‘77”Lagepeersecond : featuresafuerage (5.2)

Pro navrhovany systém je pouzit vstup z videokamery o rozliSeni 752 x 478 obrazo-
vych bodt pfi 60 snimcich za sekundu. Rozméry skenovaciho okna jsou 24 x 24. Maximalni
zmenseni je 16 a pomér mezi jednotlivymi zmensenymi verzemi 1,2. Primérny pocet ob-
razovych priznakd na jednu pozici uréeny z trénovani je 5. Pro tuto konfiguraci vychazi
minimalni odhad vykonnosti 325 milionti obrazovych priznakt za sekundu. Na pouzitém
FPGA dipu, ktery muZe bézet na maximalni frekvenci 200 MHz, je tedy nutné vyhodnotit
prumérné vice nez 1,6 obrazovych pfiznaki za takt. Z toho vyplyva, ze bude nutné pouzit
system s vice jednotkami pro vypocet obrazového priznaku nebo bude nutné pouzit nék-
teré metody pro urychleni detekce objekti, jako je vyuziti sousednich pozic nebo potlaceni
nemaximalnich pozic.

Dulezity je také odhad pozadovaného vykonu pro jednotku plnici pamétovy subsystém
daty z kamery. Rozhrani kamery posilé data po ¢tyrech hodnotéach za takt s piiblizné rovno-
mérnym rozlozenim v ¢ase. Na strané rozhrani je také mald vyrovnavaci pamét pro uloZzeni
jednoho radku, ktera pripadné pokryje prostoje detektoru. Pozadovany pocet zapisu je dan
rozliSenim okna obrazu a poc¢tem snimki za sekundu, jak ukazuje vzorec 5.3.

wTZtepeersecond = 1mageg - 1magey - Z'77/Lagepeersecond (53)
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Pro parametry navrhovaného systému vychéazi priblizné 5,5 miliond zapist za sekundu.
Tato hodnota neni v porovnani s frekvenci FPGA kritick4, a proto neni nutné zapis zv1ast
optimalizovat.

Odhad vykonnosti jednotky pro zmensovani obrazu bude zévisly na postupu detekce
objektt rizné velikosti, proto bude popsan dale.

5.3 Vypocet slabych klasifikatoru

Detekce objektt pomoci klasifikator je zaloZena na principu skladani slabych klasifika-
tort. Pro detekci objektti v obraze se pouzivaji jako slabé klasifikatory obrazové priznaky.
Nejrozsitenéjsimi jsou Haarovy priznaky, které vsak nejsou vhodné pro pouziti na hard-
warovych detektorech. Dalsi moznosti jsou lokalni obrazové priznaky, které jsou vhodné
pro toto pouziti. Z toho diivodu budou lokalni obrazové ptiznaky pouzity jako slabé klasi-
fikdtory v navrhovaném detektoru.

Detektor vyuziva lokdlni obrazové priznaky typu LBP a LRF. Pro zvyseni poctu pfi-
znakl nad skenovacim oknem, a tim ke zmenseni chyby detekce, je pouzit postup popsany
v [20]. Vyhodnoceni pfiznaki tedy probihd nad odezvou konvoluéniho jadra s origindlnim
obrazem. Rozméry tohoto jadra jsou 1 x 1, 1 x2,2x 1 a 2 x 2.

Vypocet odezev konvolu¢nich jader s origindlnim obrazem miize byt provadén pied
samotnou detekci. Jednotlivé odezvy jsou pak uloZeny v pamétovém subsystému. Tento
pristup je velice efektivni, protoze pocet vypocti odezvy je zavisly na soucinu poc¢tu bodu
obrazu a poc¢tu konvoluénich jader. Nevyhodou je vSak vétsi paméfova narocnost a také
neregularni pristup do paméti, ktery vede u hardwarovych detektort k vytvoreni slozité
prepinaci sité na jejim vystupu, jak je ukézdno napiiklad v [34]. Z toho duvodu bude
probihat vypocet odezvy vzdy pred samotnym vyhodnocenim pfiznaku. Zmensi se tak
pamétova naroc¢nost a také dojde k zjednoduSeni vyéitani dat z paméti. Podet vypoctl
odezvy se zvétsi, ale je mozné ho efektivné skryt do zretézené linky detektoru. Nevyhodou
tohoto pristupu je ale nutnost vycitani vétsich blokt dat na jeden obrazovy ptiznak. Nejvice
pro konvoluéni jadro 2 x 2 , kde je pfi pouziti obrazového priznaku o rozmeéru 3 x 3 nutné
vycitat z paméti blok 6 x 6 obrazovych bod® misto piivodnich 3 x 3. Pti vycitani se vSak vzdy
jedna o kompaktni pravotuhly blok paméti, umoznujici snadny regularni piistup do paméti.

[6X6] K luéni [3X3] LBP [1] Ibh [1]
onvolucni alpha
— adro | [—p '[';E > uky [P

Obréazek 5.3: Struktura jednotky pro vypocet obrazového pfiznaki.

7 duvodu uniformniho pfistupu nacita jednotka pro vypocet obrazového priznaku z pa-
méti obrazu vzdy blok o rozméru 6 x 6 obrazovych bodt. Tato data jsou poté zpracovana
filtrem s pozadovanym konvolu¢nim jadrem a néasledné poslana do samotného detektoru,
jak je ukdzano na obrazku 5.3.
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Obrazové piiznaky

Existuje nékolik variant obrazovych pfiznakt zalozenych na LBP. Tyto varianty se lisi pre-
devs$im rozmérem, ktery je dan poc¢tem porovnavanych bodt nebo také v nasledné upraveé
jako je pouzito napftiklad u rotovanych LBP piiznaki. V detektoru jsou pouzity standardni
LBP priznaky o rozméru 3 x 3. Divodem je pfedevsim dobra pfesnost a snadna imple-
mentace. Nevyhodou je naopak pomérné velkéd tabulka s vahami «, kterd pro kazdy tento
priznak obsahuje 256 hodnot.

Experimentalné jsou také pouzity obrazové priznaky o rozmeéru 2 x 2. Chovani téchto
priznakt neni prilis ovéreno. Teoreticky by mély dosahovat horsi presnosti. Na druhou
stranu potiebuji jen malou tabulku s vahami « pro kazdy ptiznak s 16 hodnotami.

Samotny vypocet LBP priznaki je jednoduchy a spociva v nékolika porovnani pfislu-
snych hodnot obrazovych bodt. Vysledky téchto porovnani jsou poté jako maska ulozZeny
do hodnoty pfiznaku.

Obrazové priznaky typu LRF poskytuji srovnatelnou pfesnost s LBP ptiznaky. Jejich vy-
hodou je pouziti mensi tabulky s vahami «.. V detektoru jsou pouzity ob€ varianty priznakt,
a to LRP a LRD. Tyto pfiznaky pracuji s blokem dat o rozméru 3 x 3 bodt. Pro priznaky
LRP je potrebna tabulka s 81 hodnotami « a pro pfiznaky LRD s 17 hodnotami «.

Vypocet LRF piiznaki je zaloZen na urceni potadi hodnot v dané oblasti obrazu. K vy-
poc¢tu hodnoty priznakt je zapotrebi urcit poradi dvou obrazovych bodi. To je provedeno
pomoci porovnani kazdého z téchto bodt s ostatnimi body v oblasti, protoze provadét
kompletni setfidéni celé této oblasti je vykonové velmi naro¢né. Ze znalosti pofadi dvou
ptislusnych bodtl je uréen LRD ptiznak jejich odectenim a LRP jejich konkatenaci.

Tabulky s vahou klasifikatoru

Pro urceni hodnoty slabého klasifikatoru je potieba zjistit jeho vahu z prislusné sady ta-
bulek. U lokalnich obrazovych pfiznaku plati, Zze pocet vah slabého klasifikatoru je dan
poctem kombinaci, kterych mtze obrazovy priznak nabyvat. Potfebné velikosti tabulky
pro prislusné obrazové priznaky je vypsana v tabulce 5.1

obrazovy priznak | LBP 3 x 3 | LBP2x2 | LRD 3x 3 | LRP 3 x 3
velikost tabulky 256 16 17 81

Tabulka 5.1: Potrebnéa velikost tabulky s vahou a pro jednotlivé priznaky.

Pottrebna kapacita pro ulozeni tabulek s vahou « je dana sou¢inem poctu priznaka sil-
ného klasifikdtoru, velikosti tabulky pro uloZeni jednoho priznaku a také datovou Sirkou
jednotlivych hodnot v tabulkich. Pocet pfiznakt je zavisly na pozadované presnosti de-
tektoru, nebot s poétem priznaki roste i teoretickd presnost detekce. Pocet priznaki je
mozno omezit, potom se vsak detektor bude chovat jako rychla predzpracovaci jednotka
a vysledky bude nutné dale zpracovat jinym systémem. Datovou sitku jednotlivych hodnot
v tabulce je mozno omezit. Pii vypoctu na procesorovych systémech se nejcastéji pouzivaji
32 bitové necelociselné typy. Pokud je zohlednéna pozadovand Sitka dat pii trénovani, je

vvvvv
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5.4 Subsystém pro vyhodnoceni pozice

Ukolem tohoto subsystému je uréit, zda se na pravé vyhodnocované pozici nachazi hledany
objekt zajmu. Pro detekci vyuziva silny klasifikdtor trénovany metodou WaldBoost. To
umoziuje zamitnout danou pozici ¢asto jesté pred vyhodnocenim celého klasifikatoru.
Subsystém uklada soucet vah vyhodnocenych obrazovych ptiznakt pro aktuélni pozici.
Tento soucet je porovnavan s prahem, ktery je pro kazdy klasifikator urcéen pfi trénovani.
Pokud je soucet mensi nez aktudlni prah, je pozice zamitnuta. Pokud je ale vétsi, dochézi
k vyhodnoceni dalsiho slabého klasifikatoru pro tuto pozici, dokud nejsou takto vyhodno-
ceny vSechny. Pokud se pro danou pozici vyhodnoti vSechny slabé klasifikdtory a soucty
jsou vzdy vétsi nez prislusny prah, je na dané pozici detekovan hledany objekt zajmu.

Pro vyhodnoceni jednoho slabého klasifikdtoru je zapotfebi provést mnoho pamétovych
a vypocetnich tkonti. Jedna se minimélné o nacteni instrukce z paméti mikroprogramu, nac-
teni prislusného bloku dat z paméti obrazu, vyhodnoceni obrazového priznaku, nacteni vahy
slabého klasifikatoru, akumulace vahy a jeji porovnani s prahem. Provedeni vSech téchto
operaci bude jisté trvat nékolik hodinovych taktti. Vhodné rozdéleni detektoru na ¢asti s
porovnatelnou casovou slozitosti umozni zietézené zpracovani tlohy pro vyhodnoceni sla-
bého klasifikdtoru. Pro efektivni vyuziti této zietézené linky je potieba soucasné vyhod-
nocovat nékolik slabych klasifikatorti soucasné. Jejich pocet je dan hloubkou linky. Pokud
by se jednalo o slabé klasifikdtory prislusejici jedné pozici, bylo by nutné pii predcasném
zamitnuti zahodit provedené vysledky ve zietézené lince, coz je neefektivni. Jinou moz-
nosti je vyhodnocovat slabé klasifikatory soucasné na vice rozdilnych pozicich obrazu. Toto
feSeni je velmi efektivni. Problémem je vSak to, ze se muZe pocet vyhodnocenych slabych
klasifikatort na kazdé pozici lisit, z ¢ehoz vyplyva slozitéjsi fizeni pro vybér dalsi pozice
pro vyhodnoceni.

5.5 Paméfovy subsystém

Ukolem pamétového subsystému je uchovavat aktualni oblast zpracovavaného obrazu a umoz-
nit rychlé vycitani blokt obrazu z ni. Vyc¢itani dat z paméti probihd po blocich o velikosti
6 x 6 obrazovych boda, coz vyplyva z ndvrhu subsystému pro vypocet slabého klasifikatoru.
Jedna se o velké mnozstvi dat, coz je nutné zohlednit pt navrhu.

Rodina programovatelnych hradlovych poli Spartan6 umoziuje vytvorit interni pamét
pomoci obecnych nebo posuvnych registrii vestavénych v Slice blocich nebo pomoci distri-
buované paméti BRAM. Pouziti registri neni mozné z diavodu jejich malé kapacity, proto
je pamétovy subsystém tvofen pomoci paméti BRAM. Téchto paméti je k dispozici na ¢ipu
vyvojového kitu celkem 116. V konfiguraci téchto paméti je mozZzno nastavit pozadovanou
sitku datového slova, a to 1, 9, 18 nebo 36 bitd. Data z kamery maji Sitku datového slova
8 bitd. Pokud by byla pro uloZeni obrazu pouzita konfigurace s sitkou slova 9 bit1d, ktera je
nejblizsi, bylo by nutné pro efektivni vycitani hodnot bloku 6 x 6 z paméti pouzit soucasné
36 BRAM, jak je ukdzano na obrazku 5.5.

Dalsi moznosti je pouzit Sitku slova 36 a uklddat soucasné 4 hodnoty. Pro vycitani
pozadovaného bloku by bylo zapotiebi 18 BRAM. Jinou mozZnosti je ofiznout dva nejméné
vyznamné bity dat z kamery a ulozit do 36 bitového slova 6 hodnot soucasné. Chyba
na datech zptisobend ofiznutim bude 1,5%, coz je na hranici Sumu a nemélo by proto
ovlivnit presnost detekce. S touto konfiguraci je pro vycitani pozadovaného bloku zapotiebi
jen 12 BRAM. Uspora paméti pouzivanjch pro vy¢itani bloku je dilezit4 z diivodu nasledné
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paraelizace celého detektoru, proto bude tato posledni navrhovana architektura pouzita.
Dulezité je vhodné usporadani dat v paméti. Aby bylo umoznéno vy¢itani dat v bloku,
museji se paméti BRAM na fadku vhodné sttidat.

6 x 1 x 8 bitd

3 x 4 x 8 bitd 1 1 1 ]

2 X 6 x 6 bitd 1 1 1 1 ] ] ]

Obrazek 5.4: Ukazka vyc¢itani jednoho radku Sesti hodnot z rizné konfigurace paméti. Hod-
nota uvadi aktuédlni konfiguraci, prvni ¢islo po¢et BRAM, druhé pocet hodnot v BRAM
a treti sitrku datového slova.

Pro detekci objekt jedné velikosti je kapacita paméti paméfového subsystému déna
velikosti aktualné ukladané oblasti obrazu. Tato oblast je dana predevsim povahou rozhrani
vstupnich dat. Videokamera produkuje proud dat, které zasild vedle sebe po jednotlivych
obrazovych bodech, radek po fadku. To znamenéa Ze je nacten prvni fadek, po ném druhy
atd. Poté jiz kamera znovu neposle data, ktera jsou v aktualnim obrézku na prvnim radku.
Pokud s nimi chce detektor pracovat, musi si je ulozit. To znamend, Ze pokud je potfeba
pracovat s daty na vice fadcich, museji byt celé uloZzeny v paméti.

Pri detekci objektd je minimalni pocet fadktd, s kterymi se aktualné pracuje, dan roz-
méry skenovaciho okna klasifikatoru. Detektor pouziva skenovaci okno o rozméru 24 x 24
obrazovych bodu. Z toho vyplyva, Ze miniméalni velikost paméti v bitech bude soucin sitky
obrazu, velikosti skenovaciho okna a datové sitky pro uloZeni obrazového bodu. Pro navrho-
vany systém s organizaci 752 x 24 x 6 bitl je to 106 Kb paméti, kterd se vejde do 6 BRAM
paméti. AvSak z duvodu vycitani je potfeba minimélné 12 paméti BRAM, které umozni
ukladani az 48 fadki dat v paméti. Tato nadbyteénd pamét v8ak neni na gkodu, protoze je
pouzita jako vyrovnavaci pamét pfi praci s kamerou.

Detekce objektti v razném méritku

Detekce objektt rizné velikosti se v dnesni dobé fesi na hardwarovych detektorech pomoci
externich soucastek, jako jsou signalové procesory, které vytvareji zmensend verze puvod-
niho obrazu. Dalsi moznosti je uklddani celého obrazu do vnitini paméti na ¢ipu nebo
externi paméti mimo ¢ip, kterd umoznuje nasledné zmensovani. Pouziti externiho proce-
soru nebo paméti zdrazuje cenu vysledného detektoru a vyrazné komplikuje ndvrh desky
plosnych spoji. Vytvoreni interni paméti uvnitt ¢ipu si vynucuje pouziti opravdu velkych
FPGA ¢ipu, které jsou také velice drahé. Navic napiiklad pfi praci s obrazem s vysokym
rozliSenim neni mozné ani na dne$nich nejvétsich ¢ipech potfebnou pamét vytvorit.
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Pro navrh nového detektoru plati, Ze neni mozné pouzit zadny externi signalovy pro-
cesor. Duvodem je pozadovana funkcénost na vyvojovém kitu, ktery zadny takovy procesor
neobsahuje. Pouziti externi paméti je mozné, protoze je na vyvojovém kitu dostupna. Roz-
hodl jsem se ji ale nepouzit, a to z divodu dalstho mozného pouziti detektoru na jinjch
platformach, jejiz cenu by tato pamét zvétsovala. Vytvoreni dostateéné velké interni paméti
na ¢ipu neni také mozné, protoze k jejimu vytvoreni je zapotiebi 118 paméti BRAM a ¢ip
obsazeny na kitu jich ma pouze 116.
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Obrazek 5.5: Ukazka uloZzeni dat v paméti pro detekci objektu rtizné velikosti. Nahote je
konfigurace ukladajici cely obraz, uprostied pfi pouziti pruhi s zmensenymi verzemi a dole
s pruhem se zmensovanim na polovinu.

Proto jsem navrhl novy pfistup pro detekci objektil rizné velikosti na hardwarovych
detektorech. Vychézi z postupu pro detekci objektt jedné velikosti, kdy se ukladala do pa-
méti jen oblast s kterou se aktualné pracuje. Vedle ni se ale nové uklddaji dalsi pruhy, které
obsahuji zmensené verze puvodniho obrazku. Prvni zmensena verze se generuje z puvod-
niho obrazku a nasledujici vzdy z piredchozi verze. Pro zmensovani se pouziva stejny pomeér
jako pfi zmensovani celého obrazu. Velikost paméti potfebné pro ulozeni aktualni oblasti se
zvétsi. Pocet fadkl zastane stejny, avsak sitka potfebné paméti vyrazné vzroste. Aktudlni
§itka bude dana velikosti ptivodniho obrazu, pomérem zmensSeni mezi dvéma verzemi ob-
razu a maximalnim pozadovanym zmensenim podle vzorce 5.4. Pro navrhovany systém se
tedy sitka dat uklddanych v paméti zveétsi na 4484 sloupcii. Pro ulozeni této paméti bude
zapotiebi celkem 36 paméti BRAM. Tento navrhovany postup dovoluje detekovat objekty
ruzné velikosti bez nutnosti ulozeni celého obrazu do paméti.

log,, scalemaz .
MeMupigth = Y ﬂ%%¥@ (5.4)
i=0

Pri implementaci tohoto navrhovaného postupu se zjistilo, Ze jednotka, kterd provadi
samotné zmensovani spotiebovava skoro 70% hradel paméfového subsystému. Je pouzita
jednotka pro zmensSeni v standardnim poméru 1.2, ktery se pro detekci objekt rizné ve-
likosti obecné pouziva. Navic pro potiebné zmenseni bloku dat o velikosti 6 X 6 na 5 x 5
obrazovych bodt, bylo zapotiebi velmi mnoho hodinovych taktd pro vypocet, coz bylo dano
predevs8im nezarovnanym pristupem do paméti. Tento nezarovnany ptistup byl zptisoben
predevsim ukladanim péti hodnot do pamétové buiiky s Sesti hodnotami.

Z toho divodu byla navrzena dalsi iprava. Jeji princip je podobny jako u pfedchoziho
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feseni, ale do paméti si uklada pruhy obrazu zmensené vzdy jen na polovinu. Toto zmenseni
je velice dobie realizovatelné v hardware a jeho pouziti vede k zarovnanému piistupu do pa-
méti. Detekce ostatnich velikosti mezi dvéma poloviénimi jsou detekovany pomoci zmény
velikosti skenovaciho okna. Tuto zménu je mozné efektivné realizovat pomoci tabulky, ktera
upravuje adresovani v pamétovém subsystému nebo pomoci novych klasifikatori natrénova-
nych pro jinou velikost okna. Velikost paméti potfebna pro ulozeni aktualni oblasti se oproti
predchozimu névrhu zmensi. Dtivodem je snizeni poctu sloupcti, jejiz pocet lze vypocitat
podle vzorce 5.5. Pocet Ffadki paméti se zvétsi, coZ je zpusobeno pouzitim detekovaciho
okna s vétsi velikosti. Pro navrhovany systém se tedy pocet sloupcii paméti zmensi na 1457
a pocet Ffadkt vzroste na 40. Pro ulozeni této paméti bude zapotiebi celkem 20 paméti

BRAM.

logg 5 scalemaz .

rmage
MEMuyidth = E 052 5922.36 (5.5)
i=0 ’

5.6 Akcelerace detekce

Zvyseni vykonosti je dilezité z divodu spravné ¢inosti detektoru. Z odhadu vykonnosti
vyplyva Ze navrhovany detektor musi zpracovat vice nez 1.6 obrazovych piiznaktl za takt.
P1i redlném nasazeni bude toto ¢islo jesté vétsi z duvodu zvySeni poctu vyhodnocovanych
ptiznaku na pozicich obsahujicich hledany objekt zdjmu. Piipadné dalsi vyrazné zvyseni
vykonnosti by umozZnovalo pripojeni dalsi kamery a detekci objekti nad obrazem v ni.
Dalsi moznosti jak vyuzit prebyteény vykon, je také moznost detekce vice t¥id objektl
v obraze. Pro zvyseni vykonnosti detekce objektt v obraze se na procesorovych vypocetnich
systémech pouziva nékolik algoritmi, jez byly predstaveny v kapitole 3. V navrhovaném
detektoru je pouzit algoritmus vyuzivajici sousednich pozic. Detektor je rovnéz vybaven
vstupem z predzpracovaci jednotky.

Vyuziti sousednich pozic

Algoritmus vyuzivajici sousedni pozice slouzi pro zrychleni detekce negativné detekovanych
vzoril. Na zdkladé vyhodnoceni obrazovych pfiznakt na jedné pozici je schopen rozhodnout
o negativni detekci na sousednich pozicich.

Algoritmus pro vypocet vyuziva hodnotu obrazového pfiznaku na aktualni pozici. Pro vy-
hodnoceni slabého klasifikatoru na sousednich pozicich vSak pouziva vlastni sadu tabulek
s vahou « a prislusné prahy pro kazdy sousedni bod. Pro pouZiti v hardwarovych detektorech
je tedy zapotiebi upravit jejich vycitani z paméti. V detektoru je pouzito vyhodnocovani
7 okolnich pozic. Proto je nutné vycitat z paméti celkem osm hodnot s vahou a a osm
prahti pro vyhodnoceni jednoho slabého klasifikdtoru. Déale je nutné upravit subsystém
pro vyhodnoceni pozice, aby umoznoval provadét soucty pro kazdy okolni bod samostatné.
Pro potreby algoritmu je vytvofena kruhova bitmapa, jejiz sitka odpovida sifce obrazu a vy-
ska trem radktm. Tato bitmapa zamezuje znovu vyhodnocovat pozice, které byly negativné
detekovany s vyuzitim algoritmu sousednich pozic.

Pouziti predzpracovaci jednotky

Dalsi moznosti, jak urychlit praci detektoru, je pouziti rychlé predzpracovaci jednotky, ktera
by byla umisténa na ¢ipu v kamete, jeZ se stard o jeji ovladani a posilani dat po sifovém
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rozhrani. Na dodané kamere je moznost takovou funk¢énost implementovat. Zabyva se ji ko-
lega Vit Siroky. Ukolem piedzpracovaci jednotky je rychle vyhodnotit prvnich par piiznakii
a urcit vhodné body, které jsou pak dale prozkoumavany. Pouziti této jednotky by mohlo
vyrazné zvysit vykon detektoru.

Dulezita je také otazka, zda pouziti predzpracovaci jednotky nepovede ke zhorseni efek-
tivity detektoru. V pripadé, ze by pocet pozic vhodnych k dal$imu prozkouméni urceny
predzpracovaci jednotkou byl maly, mohlo by dochéazet v detektoru ke stavu, kdy byl pocet
taktt k nacitani obrazu vétsi nez pocet taktu k detekci objektd nad vybranymi pozicemi.
V tomto pfipadé by se hardwarovy detektor stal neefektivnim a bylo by lepsi misto néj
pouzit obecny procesorovy systém, ktery by vykonaval jesté jiné ukoly. Pro ovéfeni této
hypotézy je navrhovany detektor vybaven vstupem z predzpracovaci jednotky.

Paralelizace systému

Jinou moznosti, jak zvysit vykonnost detektoru, je paralelizace nékterych jeho ¢asti. Ta by
umozinovala soubézny vypocet vice obrazovych piiznaki za jeden takt.

Pri implementaci prvni verze detektoru bylo zjisténo, Ze subsystémy pro vypocet slabého
klasifikdtoru a vyhodnoceni pozice zabiraji velice malo zdroji na ¢ipu. Proto je mozné je
velice snadno duplikovat a pouzit pro paralelni vypocet. Problém je vsak s jednotkami, které
pracuji s paméti BRAM. Té je na ¢ipu nedostatek a jednoduché duplikace téchto jednotek
tak z divodu kapacity neni mozna. Proto je nutné upravit navrh jednotky pro ukladani
aktualné zpracovavané casti obrazu a také paméti s vahou klasifikatoru a a prislusnych
praht.

Pouzité paméti BRAM jsou dvouportové. To znamend, Ze umoziiuji dva nezavislé piistupy
k paméti. Minimalné jeden z téchto portth musi byt pouzit pro plnéni paméti a pro pfipo-
jeni jednotky pro zménu meéritka. Tyto operace zaméstnavaji jeden port paméti priblizné
na dobu 15 procent z celkového ¢asu. Zbylych 85 procent ¢asu je tedy mozné pouzit tento
port pro vypocet slabych klasifikatorti. Druhy port paméti je trvale pouzit pro vypocet
slabych klasifikdtorti. Paméti pro ulozeni tabulek s vahou « a prahi jsou také dvouportové.

zmensSovaci
jednotka

vypocgt M Y porovnani
obrazového strfadac q s prahem
priznaku » .» P «
pamétovy alpha v prahova
subsystém tabulky tabulka
) v?poée}: a a M Y porovnani E
A obrazového strfadac q s prahem
priznaku P

v

ridici
subsystém )

Obrézek 5.6: Paraelni architektura detektoru pro vyhodnoceni vice slabych klasifikatori za
jeden takt.
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Jejich vyhodou je, Ze slouzi jen pro vyc¢itani, takze je mozné jednoduse oba porty pouzit pro
vyhodnoceni klasifikatort. Pokud je tedy pouzit tento navrhovany postup a soucasné jsou
pouzity dvé jednotky pro vyhodnoceni slabého klasifikdtoru a dvé jednotky pro vyhodno-
ceni obrazového priznaku, jak je zndzornéno na obrazku 5.6, je mozné vypocitat prumérné
1.85 obrazovych pfiznaki za jeden takt.

Dalsi moznosti, jak zvysit pocet porti paméti a tim zvysit i moznosti paralelizace celého
systému, je uprava jejiho rozlozeni. P¥i pouziti 12 paméti BRAM je mozno vycitat dva neza-
vislé bloky o velikosti 6 x 6, jak bylo ukazano drive. Pokud je vSak pouzit dvojnasobek paméti
BRAM, tedy 24, je mozné data z prvnich 12 BRAM duplikovat v druhych. Toto zapojeni
umoziiuje zvysit pocet nezavislych port na 4. AvSak kapacita paméti z duvodu duplikace
zustava stejnd jako pii pouziti 12 BRAM, je tedy efektivné vyuzita jen polovina paméti.
Jinou moznosti je vhodné uspotradat téchto 24 paméti BRAM, jak je ukdzano na obrazku
5.7. Paméti umisténé v jednom radku se pravidelné vhodné stiidaji. To umoziuje vytvorit
étyfportové paméti, které efektivné vyuzivaji celou pamét. Nevyhodou tohoto pfistupu je
zévislost jednotlivych portt. Neni mozné soucasné vycitat na ¢tyfech portech data z prvniho
sloupce, ale je mozné vycitat data na dvou portech z prvniho sloupce a soucasné na zbylych
dvou portech naptiklad z dvanactého. Tento navrhovany postup umozinuje vytvofit i vi-
ceportové paméti, napiiklad pfi pouziti 36 paméti BRAM je mozné vytvorit Sestiportové
paméti a pii pouziti 48 BRAM osmiportové paméti. Z divodu kapacity je tento postup
pouzit v navrhovaném detektoru.

>

_—
BRAM BRAM BRAM BRAM
0-5 6-11 12-17 18-23
6 radka 6 radka 6 radka 6 radkad

>

>

Obréazek 5.7: Uprava rozlozeni paméti pro zvyseni jejtho poétu porti.

Problém vsak nastava s feSenim zavislosti piistuptt do paméti. Je mozné jej fesit ¢ekanim
nékterych pozic, jejiz vyhodnoceni vede ke konfliktu. Tento ptistup vsak neni efektivni. Je
mozné také navrhnou lepsi zptisob fizeni vybéru pozice pro vyhodnoceni. Takovy algoritmus
je vsSak velice slozity a v hardware obtizné realizovatelny. Divodem je, Ze pocet slabych
klasifikatort, které je nutné vyhodnotit pro detekci, mize byt na kazdé pozici jiny. Dalsi
moznosti je vyuzit pokrocilé techniky, jez se pouzivaji v modernich procesorech. Vhodnou
technikou je zpracovani instrukci mimo potradi. Je mozné ji efektivné realizovat pomoci
bufferu instrukci a pridavné logiky, ktera vybira instrukce, jez nejsou v konfliktu. Tento
posledni pfistup je pouzit v navrhovaném detektoru.

Dalsim tzkym hrdlem jsou tabulky s vahou « a prahem. Ty vyuzivaji také dvouportové
paméti BRAM. K realizaci viceportovych tabulek je mozné pouzit techniky, jez jsou posany
vyse. Pro tabulky s vahou « a prahy plati, Ze statisticky se bude mnohem castéji pfistupovat
k tabulkdm, které vyuziva prvnich par slabych klasifikatorti. K dalsim tabulkdm se bude
pristupovat pomérné ziidka. Proto jsou v navrhovanaho detektoru duplikovany jenom ty
tabulky, které nalezi pravé k prvnim nékolika klasifikatorim.
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Kapitola 6

Implementace detektoru a jeho
testovani

Tato kapitola podrobné popisuje realizaci detektoru objekt ve videu, ktery byl navrzen
v kapitole 5. Je rozebrdna implementace jednotlivych podsystémil a systému jako celku.
Jsou vy¢isleny implementacni vlastnosti systému, jako je pozadavek na zdroje a casové
charakteristiky detektoru. V zavéru kapitoly je také popsano testovani detektoru a jednot-
livych podsysému.

6.1 Popis realizace

Realizace detektoru je rozde€lena do moduld, které odpovidaji jednotlivym subsystémtm
popsanych v navrhu systému. Vyvoj probihal v iteracich, a proto existuje nékolik verzi
kazdého modulu. Stejné moduly lze vétSinou zamémit a tim ovlivnit chovani celého systému.

Moduly z prvni verze detektoru umoziuji jednoduchou detekci objektti v obraze. Tato
verze byla ptivodné planovand pro pripojeni kamery s rozlisenim 752 x 480 obrazovych bodu
s maximalné 30 snimky za sekundu. Pro vyhodnoceni slabych pfiznakt vyuziva obrazové
priznaky typu LBP, LRD a LRP. Tato verze fesila elegantné problém s vycitanim dat
z pamétového subsystému, avSak neuméla detekovat objekty rtizné velikosti a nevyuzivala
zadnou akceleracni metodu pro zrychleni detekce celého obrazu.

Po zjisténi skutecnych parametri kamery, kteréd je k dispozici a produkuje 60 snimkti
za sekundu, byla vytvorena druha verze, jezZ umoznuje detekci nad videem z ni. K tomu je
vyuzito zpracovani dvou slabych klasifikdtord soucasné pomoci jejich paralelizace. Ve treti
iteraci byl vyvinut detektor, ktery umoznoval detekci objektt rizné velikosti a také mohl
vyuzivat vyhodnoceni sousednich pozic pro zrychleni detekce obrazu.

Ctvrta a zaroven posledni verze detektoru vyuziva masivni paralelismus. Ten je dan
pouzitim pamétového subsystému s osmi porty a obvody pro vyhodnoceni slabych klasifi-
katord soucasné na Sesti pozicich.

Realizace detektoru byla prizptisobena na konkrétni FPGA ¢ip Spartan 6 X45T. Systém
byl implementovan s pomoci jazyka pro posis hardware VHDL. P jeho vyvoji byly vyuzity
nastroje dodavané vyrobcem c¢ipu firmou Xilinx. Jedna se o vyvojové prostiedi ISE a néastroj
pro simulaci iSim.

Implementace je prizptisobena k tomu, aby vysledny systém mohl bézet na hodinovém
kmito¢tu 200 MHz. Soucasné se snazi efektivné vyuzit dostupné jednotky a snizit tim
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mnozstvi potfebnych zdrojt. Je tedy implementovana s omezenim na dodrzeni hodinového
kmitoctu a vyuzitim minima zdrojt.

6.2 Architektura detektoru

Celkova architektura zakladni verze detektoru je zobrazena na obrazku 6.1. Ostatni verze
se lisi pouze upravou nékterych subsystémt nebo jejich paralelizaci. Néklady na zdroje
jednotlivych verzi jsou uvedeny v tabulce 6.1.

camera N
WRITE | maGe r MTEAI‘/%IFE(Y — —L
POSITION »| MEMORY [ rearone Ny
EXTRACTION TRESHOLD |’
A x,y Nilter, type MEMORY
INSTRUCT R )
MEMORY 1P D | index | NexT FEATURE >

A

Y

NEW POSITION

Obréazek 6.1: Zjednodusené schéma implementovaného detektoru.

Frenvence | Slice Slice | BRAM | BRAM | Rizna | Vyuziti Stuperi
MHz pocet | procent | pocCet | procent | velikost | sousedd | parelelizmu
verze 1 203 523 8 31 27 N N 1
verze 2 203 955 14 43 37 N N 2
verze 3 203 1064 16 93 80 A A 2
verze 4 151 2708 40 96 82 A N 6

Tabulka 6.1: Naklady na zdroje a parametry jednotlivych verzi detektoru.

Rizeni detektoru

Implementovany detektor pracuje jako programovatelny automat a jeho chod je fizen in-
strukcemi. Ty jsou nacitdny z paméti instukci a pres zpozdovaci linky rozvedeny k jed-
notlivym moduliim. Puziti zpozdovacich linek je nutné pro spravnou funkénost zretézené
linky. Detektor vyuziva zfetézenou linku, kterd ma devét ¢asti. Pro efektivni vyuziti této
linky tedy zpracovava devét pozic obrazu soucasné. Pocet priznaku za takt se blizi skoro
k jedné. To je ddno dobrym pomérem poétu pozic obrazu a ¢asu k naplnéni linky. Casova
charakteristika zfetézené linky je zobrazena na obrazku 6.2.

Detektor vyuziva instrukce s sitkou slova 36 bitd. Pro jejich uloZeni je pouzita jedna
pamét BRAM. Maximéalni pocet instrukci je 1024. Pocet instrukci pro pozitivni vyhod-
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1CLK nacteni instrukce

2CLK nacteni bloku obrazu
3CLK vypocet obrazového priznaku
2CLK nacteni vahy klasifikatoru a prahu
1CcLK | vybér nésledujiciho slabého klasifikatoru
nebo nové pozice
< 9 CLK >

Obrazek 6.2: Casové schéma zfetézené linky detektoru.

noceni pozice je mozno nastavit v konfigura¢nim zdrojovém souboru. Instrukce obsahuje
udaje o pozici vyhodnocovaného bloku obrazu v ramci skenovaciho okna, identifikaci pou-
Zitého jadra filtru, parametry obrazového priznaku a méritko pouzité pro zmenseni obrazu.
Pro pripadné rozsifeni je dostupnych jesté deset volnych bitt. Detektor efektivné vyuziva
¢islo instrukce, které slouzi pro nacitani prislusnych tabulek s vahou « a prahd pro zamitnuti
pozice.

Pamét obrazu

Pamét obrazu je implementovéana tak, aby umozinovala rychlé vycitani blokii o rozméru 6 x 6
obrazovych bodt. Pro tsporu mista a zjednoduseni vycitani dat uklada pouze hornich Sest
bitt hodnoty obrazového bodu. Pamét je navenek organizovana jako 2D, a proto se adresuje
dvojici hodnot x,y. Hodnota = urcuje pozici na fadku a y pozici ve sloupci. V paméti neni
ulozen cely obréazek, ale jen jeho aktudlni pruh. Z toho divodu je pamét kruhova v ose y.

data
—>» 4TO 6 »{data
... X6 ....X6
BRAMs —> | [T T T ITTTT1T1]1 [(ITITTTH—>
AA out
ADDRESS »{addr N 6x6
A R
WRITE i<
POSITION :/
addr YVYVVVVYVVYVYY ~
.... X 6X6

Obréazek 6.3: Zapojeni paméti obrazu pro vycitani bloku 6 x 6 obrazovych bodu.
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K ukladani dat jsou vyuzity paméti BRAM. Jejich pocet je vidy ndsobkem dvanécti,
coz je nutné k spravnému vycitani dat. Princip toho vycitani je naznacen na obrazku 6.3.
Po naadresovani pozadovananych dat je z paméti BRAM nacten blok o rozméru 12 x 6
obrazovych bodid. Tento blok je zarovnan tak, Ze adresa x je délitelna Sesti. Pro vybér
pozadovanych dat je tedy nutné pouzit jesté pétivstupé Sestibitové multiplexory. Téch je
zapotiebi celkem 36.

Kapacita paméti je dana velikosti ukladaného pruhu obrazu a také pozadavkem na pa-
ralelni pristup do paméti. Pocéet pouzitych BRAM je vizdy nésobek dvanécti. V piipadé
ukladéni pruhu obrazu bez jeho zmensenych verzi sta¢i pouzit 12 paméti BRAM. Do této
paméti je mozné ulozit celkem 48 Fadki obrazu, coz je dvakréat vice nez je zapotfebi. Nad-
bytecéna pamét vSak dobre slouzi jako vyrovnavaci buffer pfi praci s kamerou.

Pro detekci objektu rizné velikosti je nutné velikost paméti vyrazné zvétsit. Pii pouziti
navrhovaného postupu s jednim klasifikitorem byla vytvorena pamét vyuzivajici 48 BRAM
s organizaci 4608 x 32 obrazovych bodt. Pii pouziti druhého navrhovanaho postupu, s vyu-
zitim vice klasifikdtorti pro detekci objektti rtizné velikosti, byla zapotiebi pamét vyuzivajic
24 BRAM s organizaci 1536 x 48 bodu.

SCALER
data > data
> t1
toe ” addr s> MUXs >
pSCG-I[EN BRAMs
05O ADDRESS
£2
WRITE data > Muxs 5
POSITION ADDRESS [—>»{addr
addr 1 addr 2

Obrazek 6.4: Zapojeni paméti obrazu se soucasnym vycitanim dvou blokd a moznosti zme-
nsovani obrazu.

Pro detekci objektl rtizné velikosti je nutné vytvaret v paméti zmensené verze ptivod-
niho obrazu. Byla proto implementovana jednotka pro zménu méritka v pomeéru 1.2, coz je
standardni métitko pouzivana pro detekci objektd rtizné velikosti. Tato jednotka vyuziva
487 Slice obvodi, coz je 7% z celkového poctu. Nevyhodou této jednotky je nezarovnany
pristup do paméti p¥i uklddani zmensenych vysledkt. Je totiz nutné ulozit blok dat o ve-
likosti 5 x 5 obrazovych bodd do paméti organizované po Sesti hodnotach na Fadku. Pfi
zapisu je tedy nutné vycist minimalné dva bloky 6 x 6, hodnoty na urcenych pozicich pre-
psat a poté tyto bloky ulozit zpatky. Pro zmenseni jednoho bloku o velikosti 6 x 6 na 5 x 5
je zapotiebi 7 hodinovych taktt. Z toho divodu byl pouzit druhy navrhovany pristup. Ten
provadi zmensovéani vzdy jen na polovinu. Implementovand jednotka poté potiebuje jen 195
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Slice obvodii, coz je asi 3% celkového poctu. Jeji obrovskou vyhodou je, Ze pro zmenseni
jednoho bloku 12 x 6 na 6 x 3 potfebuje jen 3 hodinové takty. Je tedy vice nez 4.5 krat
rychlejsi nez predchozi navrhovana jednotka.

Pro zrychleni detekce objektii byly také implementovany dvé verze paméti umoznujici
paralelni béh detekce obrazu. Prvni je naznacena na obrazku 6.4. Umoznuje vycitani dvou
nezavislych blokid z paméti. Prvni port paméti je sdilen mezi vice jednotkami a slouzi pro
nacitani dat, vycitani dat a pro pfipojeni zmensovaci jednotky.

Dalsi implementovand verze je predstavena na obrazku 6.5. Vyuziva osmiportovou pa-
mét, kterd je postavena z 48 BRAM. Pristup do této paméti neni nezavisly. To je déno tim,
Ze je vnitiné poskladdna pomoci dvouportovych BRAM. To dovoluje pristoupit k jedné
adrese jen z dvou portli soucasné. Pro zamezeni kolizi byla tedy vytvorfena jednoducha
vyrovnavaci pamét. Ta vyuziva osm front, z jejiz ¢ela vybird vhodné nekolidujici adresy.

SCALER
SCALE
POSITION
data
data }addr
4TO 6
»|data
WRITE >{addr
POSITION
¢ out 1
v data  BRAMs —> MUXs
addrl, —>»{ ADDRESS > addr
addr 2 data out 2
=5 L > ADDRESS |[-»{addr > MUXs
| RE-ORDER
—>| BUFFER T[> 1 —> -
data out 6
b >  MUXs +——>
addrs | > ADDRESS —|

Obrazek 6.5: Zapojeni paralelni architektury paméti obrazu pro vycitani Sesti bloku dat a
moznosti zmengovani obrazu.

Architektura pro vypocet obrazovych priznaku

Vyhodnoceni obrazovych pfiznaki je rozdéleno do dvou moduld. Prvni provadi vypocet
odezvy s potfebnym konvolu¢nim jadrem a druhé slouzi pro vyhodnoceni samotného obra-
zového priznaku, jak je naznaceno na obrazku 6.6.

Vypocet odezvy je v tomto pfipadé prakticky vypocet aritmetického primeéru na piislu-
$nych hodnotéach. Spociva v seCteni téchto hodnot a nésledném vydéleni jejich poctem. Toto
déleni je nahrazeno rotaci hodnoty. Pro vypocet konvoluce jsou vyuzity s¢itacky sestavené
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z obvodi Slice. Provadi se vzdy fitrovani se vSemi jadry a poté je vybran potiebny vysledek.

—>» LBP 3
> 1x2 —>( LBP 2 —>
data _l__: _|—) feature
—d
] 2x1 _,__; —>» LRD —,_—:
—>» LRP
> 2Xx2

Obrazek 6.6: Zapojeni jednotky pro vypocet obrazového priznaku.

Detektor vyuziva obrazové priznaky typu LBP a LRF. Jsou implementovany LBP pfi-
znaky na okoli 2 x 2 a 3 x 3. Jejich vypocet je pomérné jednoduchy a spociva v porovnani
ptislusnych hodnot se stifedovou hodnotou. Déle jsou implementoviny LRP a LRD pfi-
znaky na okoli 3 x 3. Pro vypocet téchto pfiznaku je nutné zjistit poradi hodnot v daném
okoli. Poradi prislusné hodnoty je urceno z jejitho porovnani s ostatnimi body okoli, jak je
naznaceno na obrazku 6.7.

| > ’ |
2
data 19h | > |
T L >
% =N
| x9 —» t [
| \ A | > out
- —
|RANKA | >
> RANK B

Obrazek 6.7: Zapojeni jednotky pro vypocet LRD piiznaku.

Naklady na zdroje pro vypocet jednotlivych obrazovych pfiznakt jsou naznaceny v ta-
bulce 6.2. Jednotka vzdy provadi vypocet vSech obrazovych piiznakt. Pro zpracovani je
vybrana jen potfebna hodnota. Nékteré ¢asti obvodi jsou mezi jednotkami vhodné sdileny,
coz snizuje naroky na zdroje celého obvodu.

Konvoluce | LBP 2 x 2 | LBP 3 x 3 | LRP 3 x3 | LRD 3 x 3 | Celkovy
Slice 97 7 13 46 41 172

Tabulka 6.2: Naklady na zdroje pro vypocet obrazovych priznaki.
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Vyhodnoceni pozice

Schéma modulu pro vyhodnoceni pozice je naznaceno na obrazku 6.8. Pri vyhodnoceni
pozice je nactena vaha klasifikdtoru «. Ta je uloZena v paméti BRAM. Adresa pozadované
vahy je dana souctem obrazového priznaku a indexu slabého klasifikatoru. Soucasné s vé-
hou je nacitan i prislusny prah. Vaha klasifikdtoru je pri¢tena k predchozimu souctu na
vyhodnocované pozici a tento vysledek je porovnan s nac¢tenym prahem. Pokud je vétsi nez
prah, je generovana instruce pro vyhodnoceni dalsiho klasifikdotru na prislusné pozici. Po-
kud je vSak mensi, je pozici oznacena jako zamitnuta a dochazi k vyhodnoceni dalsi pozice.
Soucasné je vynulovan i ptislusny ukladany soucet. Pocet téchto souctt je devét stejné jako
hloubka zfetézené linky detektoru.

Kapacita paméti pro tabulky s vahou je omezena. Pokud neni pouzito vyhodnoceni
sousednich pozic je mozné ulozit az 512 tabulek, které pouzivaji sitku slova 9 bitt. Pro vyssi
presnost jsou implementovany i tabulky s sifkou slova 18 a 36 bitl, kterych je mozno
vytvorit 256 a 128. Pokud je pro zrychleni detekce pouzito vyhodnoceni sousednich pozic,
jsou pouzity tabulky s sitkou slova 72 bitl, kterych je mozno implementovet maximéané 128.

BRAMSs
feature
> T “l alpha » T ' >
tables J >
ind Q
Inaex D
— N
A
BRAMSs CONTROL
treshold
tables
new new
feature position

Obrazek 6.8: Zapojeni jednotky pro vyhodnoceni pozice klasifikdtorem.

Rozhrani detektoru

Detektor komunikuje pomoci rozhrani vytvofené Martinem Musilem v [16]. Toto rozhrani
obsahuje moduly pro préaci s kamerou, paméti RAM a sbérnici PCle pro komunikaci s podi-
tacem.

Na vstup detektoru je pfiveden proud dat z kamery. Je pouzito synchronni rozhrani se
signalem pro potvrzeni dat. Ke kamere je naopak priveden signal, ktery informuje o pfipra-
venosti detektoru.

Vysledky detekce jsou privedeny na pocitac. K tomu je vyuzito rozhrani s PCle. Jsou
prenaseny pouze informace o pozitivné detekované pozici. Na pocitac¢ je zaslana poloha
v obraze, ptislusné méritko a hodnota souc¢tu detekovana pozice.

Hodnoty tabulek s vihou «, praht a instrukci jsou uloZzeny do paméti BRAM pii piekladu.
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Je vsak také implementovan modul, ktery by bylo mozné pouzit pro jejich nacitani z pameéti
RAM.

6.3 Testovani detektoru

Spravna funkénost detektoru byla testovana pomoci simula¢niho nastroje iSim od Xilinxu.
Byla testovana funkénost a vlastnosti jednotlivych modula a detektoru jako celku.

Ke kazdému implementovanému modulu je vytvoren prislusny testovaci soubor. Pfi tes-
tovani jsou generovany vhodné vstupni vektory, které jsou vyhodnoceny testovanym mo-
dulem a vysledek je porovnan s ocekavanym vysledkem. Takto byl zvlas otestovan kazdy
modul.

Byl také otestovan spravny chod celého detektoru. Pomoci testovaciho souboru byl na-
¢ten kousek obrazku z testovaci sady CMU, ktery obsahoval lidské tvare. Byly nacteny
prislusné tabulky s vahou, prahy a byly vytvofeny instrukce pro rizeni klasifikatoru. Na-
sledné byla otestovana spravna funkcénost. Detektor vyhodnotil vstupni obrazek spravné
dle ocekéavani a na prislusnych pozicich aspésné detekoval lidské tvare v obrazku. Z dtivodu
¢asové narocnosti bylo provedeno téchto testi pouze pét. Primérné namérené hodnoty jsou
uvedeny v tabulce 6.3.

Priznakt Snimku Snimku
za takt | bez zmensSeni | s zmenSenim
verze 1 0.98 100 N
verze 2 1.76 180 N
verze 3 1.76 180 57
verze 4 3.8 390 124

Tabulka 6.3: Naméfena vykonost jednotlivych verzi detektoru.

Z namérenych hodnot vyplyva, ze kazda verze detektoru umoznuje detekci objektii jedné
velikosti ve videu z pfipojené kamery. Soucasné je mozné vidét narist vykonosti u paralel-
nich verzi detektoru. Tyto paralelni verze maji dostateény vykon pro detekci objektd rizné
velikosti. Posledni implementovana verze detektoru mé dokonce takovy vykon, ze umoziuje
detekci dvou tfid objekt soucasné.

Pro ovéreni moznosti realizace byl vytvoren detektor objektt pracujici nad tokem dat
z kamery na vyvojovém kitu. Tento detektor vsak nebyl odladén a testovan z dvodu
dlouhodobé nedostupnosti kamery. Ta je pouzita na jiném projektu. Po dodani kamery
bude spravny chod detektoru ovéren.

Byl tedy vytvoren jiny jednoduchy experiment, ktery ovéfuje chovani subsystému de-
tektoru. Spocival ve vyhodnocovani obrazovych priznakt nad tokem dat uloZenym v paméti
BRAM. Funkénost tohoto experimentu byla ispés$né odzkousena na vyvojovém kitu.
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Kapitola 7
Zaver

Cilem diplomové prace bylo navrhnout, implementovat a otestovat detektor objektt ve vi-
deu. Tyto cile se podarilo splnit. Byly také kompletné splnény vsechny body stanovené
v zadani prace. Byla prostudovana literatura tykajici se zpracovani obrazu a tvorby sys-
této prace. Pro realizaci byl nasledné vybran algoritmus detekce objektu ve videu, ktery je
vhodny ptipad vypocetné naroénych algoritmuti zpracovani obrazu. V kapitole 5 byl navrzen
vhodny zpiisob implementace a byly predstaveny tpravy stévajiciho algoritmu detekce ob-
jektd pro pouziti na FPGA. Samotna realizace detektoru je popsana v kapitole 6. Souc¢asti
teto kapitoly je také testovani jednotlivych ¢asti a celku vysledného detektoru.

Navrzeny systém implementovany na FPGA umoziuje detekci objekt ve videu v re-
alném case. M4 dostatecny vykon pro soubéznou detekci az dvou rtiznych tiid objekt.
Umozniuje detekci objektti rtizné velikosti, k ¢emuz vyuziva noveé navrzeny pristup, ktery je
tfebuje zadné externi vypocetni jednotky. Systém jako prvni vyuziva algoritmy pro zrychleni
detekce, které se doposud pouzivaly pouze u procesorovych systémi. Je také navrzen a im-
plementovan novy efektivni zptsob paralelizace detektoru, ktery pfinasi vyrazné zrychleni
jeho prace. Navrzeny detektor byl tspésné implementovan a odsimulovan. Nékteré jeho
¢asti byly také vyzkouSeny na vyvojovém kitu.

V dalsim vyvoji planuji otestovat kompletni systém na vyvojovém kitu. Bylo by dobré
ovérit chovani detektoru pii pouziti predzpracovaci jednotky, jejiz parametry nebyly v dobé
testovani zndmy. Pro moznost uplatnéni systému v praxi by bylo vhodné zapracovat do na-
vrhu nékteré principy tvorby tspornych zafizeni. Zajimavé by také urcité bylo pouzit na-
vrzeny detektor v nékteré realné aplikaci. Jednou z téchto aplikaci by mohlo byt napriklad
vyuziti detektoru v robotickém systému.
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