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Resumen

El campo de la vision artificial o por computadora es el encargado de emular las acciones
bioldgicas que se presentan en el sistema visual del ser humano, por ello la vision artificial
comprende un conjunto de técnicas para adquirir, procesar, segmentar, clasificar, analizar y
comprender datos provenientes de un entorno tridimensional. De esta forma, esta disciplina
conlleva el surgimiento de diversas ramas de aplicacion, donde una de las tareas mas importantes
es la de reconocimiento, especialmente la de clasificacion o reconocimiento de objetos maltiples.

En este trabajo de tesis se propone la implementacion en hardware de un sistema de
reconocimiento utilizando el descriptor HOG para la extraccion de caracteristicas y una red
neuronal DEN como clasificador. Para realizar dicha tarea, primeramente, se realiz6 un modelado
conceptual de los algoritmos en lenguaje de alto nivel, con el objetivo de identificar las fases de
los algoritmos y poder realizar algunas modificaciones para su posterior implementacion en
hardware. Por su parte, la implementacion en hardware se desarrollo dentro del FPGA Spartan
6-XC6SLX16 utilizando una metodologia descendente, el desarrollo de las arquitecturas
hardware de los algoritmos HOG y DEN-network fueron modeladas utilizando un lenguaje
descriptor de hardware VHDL.

Finalmente, en las pruebas de desemperio realizadas tras evaluar un conjunto de 2, 3,5, 10, 15y
20 clases de las bases de datos COIL-20 y ALOI, se obtuvo una eficiencia superior al 90% para
la base de datos ALOI y para conjuntos inferiores a 20 clases de la base de datos COIL-20. Asi
mismo, se estimo que el tiempo para la extraccion de caracteristicas y clasificacion de un objeto
es de 1.398ms.






Dedicatoria

A mis padres Martha y Antonio

En mi busqueda del agradecimiento ideal no eh podido encontrar algo que se adecuara a ustedes,
porque darles las gracias me parece poco debido a todo lo que me brindaron, por ello me quedo
sin palabras y no me queda mas que dedicarles este trabajo y decirles gracias por la educacion
gue me brindaron, su apoyo y sus ensefianzas, ustedes me convirtieron en el hombre que soy y
dejaron el camino para el hombre en el que espero convertirme.

A mi abuelita Valentina De La Cruz

Porque tu amory memoria siempre estaran en nuestros corazones.

A mi abuelita Gloria Coronel

Por el amor que nos tienes a tus nietos, pues tu carifio, ejemplo y ayuda, nos fortalecen para
recorrer nuestro propio camino.

A mi abuelito Luis Alvarez

Por tu amor y carifio incondicional que nos proporciona calma y seguridad.

A mi hermana Zayra
Por ser un ejemplo a seguir.

Isaac Alvarez Najera.






Agradecimientos

En el caminar de la obscuridad de la ignorancia, en la que solo veia sombras, me eh
encontrando con gigantes que en su infinita bondad me han acogido,

y al elevarme y dejarme ver a través de sus 0jos me han

motivado para ir hacia mundos desconocidos.

Los gigantes presentes en mi vida a quienes les debo mi gratitud.

Martha, mi madre, por apoyarme, guiarme y ensefiarme a tener un orden relativo no solo en mi
cuarto, sino en mi vida, y asi como preocuparse por mi constantemente.

Antonio, mi padre, por apoyarme, guiarme, ensefiarme que es la disciplina y mostrarme como es
tener pasion por una carrera y profesion, animarme a ser mejor y llegar mas lejos cada dia.

Zayra, mi hermana, por mostrarme que la excelencia es algo a lo que hay que aspirar y que
podemos alcanzar.

Mis abuelos Gloria, Valentina y Luis, asi como los familiares que siempre me motivaron y
apoyaron de diversas maneras.

Dr. Enrigue Guzman, por siempre tener la disposicion de ensefiarme, apoyarme, permitirme
trabajar con €l, asi como dirigir esta tesis.

Dr. lvan Garcia, por brindarme su apoyo y guiarme en los pasos que eh dado durante la carrera,
pues sin él no me imagino haber tomado los caminos que curse en la universidad.

Sin dejar al lado, es grato mencionar que sin su compafiia y amistad la vida no seria igual, gracias
amis amigos Pedro, Hugo, Noel, Carlos, Magda y Celina, por su apoyo y aguantar mi mal humor,
les agradezco desde lo mas profundo de mi ser.

Finalmente, gracias a los profesores de la UTM que siempre me brindaron su apoyo y
conocimiento.






Indice

Contenido
RESUMEBIN ..ottt b et b e et e e b e e e st e e b et et e e ehe e et e e e bb e et e e nreeebeeennas ii
DT [ oF: 1]  I- VOSSPV %
AGFA0ECTMIENTOS ...ttt bbbttt bbbt bbbt e et e bbbt vii
3T 1ot PO iX
INAICE T8 FIQUIBS.......coocevecececiceeeceeee ettt s et en s nss e s Xiii
INAICE 08 TADIAS .....cvovecveeecee ettt sttt s s nanens XVii
(0= o1 1] [0 10 OO SOPR P TR PRT 1
T oo [0 Tol o] o] o ST RRR PSR 1
IO R O] 1 =) [ TSRO USUPTRPRTRON 1
1.2 Planteamiento del problema ............c.ooviiii i 2
IR I 01 (1 To=Tod o o PSSR 2
IR T 0 To] (=] PSPPSR 3
RSN 0] ] 1=] (LYo I TSP U USROS 3
1.5.1 ODBJEIVO GENEIAL.....c.uiiiiiiciie ittt 3
1.5.2 ODjJEtiVOS BSPECITICOS .....veuviiiitiitieieeiie ettt 3
1.6 SOIUCION PrOPUESEA. .....eeivieiiciie ittt ettt ettt et e st e s e s b e e teesaesbeetesnsesaeesreeneears 4

L7 G0N DUCIONES ...eeeee ettt ettt ettt et eeeeeeeeeeeeseeeeeeeeeeeeereeeeeeeereeeereereeeeeeeereeeeererereees 5



Arg. hardware de un sist. de reconocimiento utilizando HOG y una DEN-network

1.8 Organizacion del dOCUMENTO ........cccuviieieeiie ettt be e nee e 5
(0= 011 (1] [0 1TSS TSP 7
Y T olo T =T o] ¢ ol e HO PSP PR PR PSRRI 7

2.1 Paradigma DIOIOGICO ......ccveeiiiiiiiiie e 7

2.1.1 Sistema de Vision biol0gIiCO NUMANO ..........ccviieiieieiece e 8
2.1.2 Estructura y funcionamiento de Una NEUIONA..........ccurererieienieniesie e 9
2.2 Sistema de ViSiON artifiCial ..o 10
2.3 ReconoCimiento d& OBJELOS .........ciiiiiiiiiieee e 12
2.3.1 SIStEMA A8 CAPLUIA ....ecvveieeciecie ettt sttt este b e be e nae e e e ere e 12
2.3.2 Preprocesamiento o acondicionamiento de la imagen .........ccccocvvvvvrinienenenc e 13
A I IS 1= To 4 =101 v Tod To o OSSR 14
2.3.4 EXtraccion de CaraCteriStiCaS.........ouurierierierierise s eeeeesie ettt 14
2.3.5 Clasificacion de PALrONES .........cccueiveiiiiieie et ere e anes 15
2.4 Histograma de gradientes Orentados ..........coeiverereriirenieiesie e 15
2.4.1 CAlCUlO de gradientes ........cceciuiiieiieiie ettt 18
2.4.2 OrientaCion del gradiente ..........ccooiieiririeieeres e 20
2.4.3 Venta de deteccion y bloque de caracteristiCas...........oevveveiievieeviecie e 22
WA (o 1 - Y - (o] o o ST 24
2.5 Red de neuronas con dendritas elipSoidales...........ccccvveiieiiiieiecce e 25
2.5.1 LAttiCe AIGEIDIA......couiiiieee s 25
2.5.2 Red Neuronal Morfologica Basada en Hiper-cajas...........ccoceeveveeiveveiiesiesie e 26
2.5.3 DEN-NEIWOTK .....evieiieeeie ettt et e nraeteeneesneenaeeneenree e 28
2.6 Unidad de ProCeSAMIBNTO........ciuiiiieiie ittt e e e sraesnaeesnee e 33
2.6.1 EStructura de UN FPGA .......oo ottt tn e anes 33
2.6.2 FPGA Y GPU ..ottt bttt nre e 34

A = v Lo [0 (=] U = OSSR 35
(OF: 1011 (1] Lo T TSROSO 41
Y/ ToT0 [T - To [ O o To=T o1 (U | PSPPSR 41

K T0 I 11 oo [0 o{ o] T o ST 41

3.2 Modelado conceptual del algoritmo de Histograma de Gradientes Orientados................ 45

3.2.1 Obtencion del gradiente, magnitud y direCCION ........cccveeeieieriieie e 46
3.2.2 Orientacion del gradiente .......c.ccveieeiieiieseee e 49
3.2.3 BlOQUES € CAraCLEITSTICAS ....veuviveiveeiieiieieie ettt 51
3.2.4 NOIMANIZACION ...ttt bbbttt bbb 51

3.3 Modelado conceptual de la red neuronal DEN-NEtWOrK...........ccooviieiiniiiinnienesieseene 53

3.4 Resultados del modelado conCeptual ............cccveiveiiiiieciecece e 59
(0= o1 (1] [0 1 SO RSP TSURTO 67
IMplementacion €N HAIAWATE ...........cooiiiiiiieiee s 67

4.1 Esquema general del SIStemMa ProPUESTO.......cvevviiiiriiriiieiieie et 67

4.1.1 Elemento central de proCeSamiento .........ccceceeiieieeieeieere e 68
4.1.2 Elemento de COMUNICACION .......ocuviueiieiiierieieiesie e se st te e te et sae e e e e 69
4.1.3 Interfaz de usuario PC-FPGA ..ottt 69
4.1.4 Modelado de la arquitectura mediante Un HDL ..........cccooviiiiininiiinieeeeeee e, 71
4.2 Disefio, modelado e implementacion de arquitecturas hardware de los algoritmos HOG y
DEN-NEIWOTK ....eeteeeie ettt te st e be et e eseesbeenteeseesbeeaeaneesbeeneeaneenseens 71



indice

A 0o a1 (o] F-To [0 gL = SR 72
4.4 Unidad de control gENEIAL..........c.oiiiiieiiiie ettt 75
A5 HOG. ... bbb bRt bbbt nes 77
4.5.1 Obtencion del gradiente, magnitud Y dir€CCiON .........ccocevvieiieieiecse e 79
4.5.2 Orientacion del gradi€nte..........cccuociiieiieie e 81
4.5.3 NOIMALIZACION......cviiiiieiieie ettt ettt ettt sneereereeneens 85
4.5.4 Unidad de control de HOG .........cooiiiiiie et 87

O B =V 1= Ao o TS 89
4.6.1 Estructura de la red NeUronal ..............coooveiieieiiiie e 90
4.6.2 Distancia de Mahalanobis...........cociiiiiieiiiie e s 92
4.6.3 Evaluacion de argumento MiNIMO ........ccveiieieiiieiieie e 100

4.7 Resultados de la implementacion en hardware............cocooeiiernineneneiesee e 101
LOF: 101 (1] [0 T PSPPSR 107
Conclusiones y Trabajo FUTUIO..........oviiiiiiie s 107
TN A 03 Tod [ o] TSRO RPS 107
5.2 TrabaJOS TULTUIOS ...ttt bbbt 108
R (=1 ([T PSSR PS 109

Xi



Arg. hardware de un sist. de reconocimiento utilizando HOG y una DEN-network

xii



Indice de Figuras

Figura 1.1. Diagrama de bloques de las fases del desarrollo del sistema de reconocimiento. ......5
Figura 2.1. Partes del 0Jo hUMaN0 [11].....c.coiveiiiiieiice e 8
Figura 2.2. Estructura de una Neurona [12]. ..o 10
Figura 2.3. Etapas de un sistema de vision artificial. ...........ccccooeiieiiiiiiii i 10
Figura 2.4. Proceso de captura de una IMAagEN. ..........cueeeeeierierienienesisiesee s 13
Figura 2.5. Aproximacion discreta de Una iMagen. ........c.cccvevveieiieieeie e 13
Figura 2.6. Esquema de las fases del descriptor HOG. .........c.cccooiiiiciiiiicicceee e 16

Figura 2.7. Fases de HOG, a) Imagen original, b) Gradiente de la imagen, ¢) Magnitud del
gradiente, d) Orientacidn de gradiente y ventana de deteccion (con fines de visualizacion

se modifico el contraste en la imagen b). ..o 17
Figura 2.8. Transformacion de la imagen original a escala de grises. ........coceoviveneincnennienienn 17
Figura 2.9. Seccionamiento de pixeles de una imagen y cuadro de célculo de gradiente del i, j-

BSIMO PIXEL ettt enes 18
Figura 2.10. Enmascaramiento de pixeles para el calculo del gradiente. ............ccccovevvvverinennnn, 18
Figura 2.11. Gradiente en un &rea local, sobre la mascara. a) Gradiente en x, b) Gradiente en y.

............................................................................................................................................. 19
Figura 2.12. Gradientes calculados sobre toda la imagen, a) Gradiente en x, b) Gradiente en y.

............................................................................................................................................. 19
Figura 2.13. a) Magnitud de los gradientes de la imagen, b) Direccién de los gradientes de la

([ E=To < TP S PP P PPV UPPRPRPRPN 20
Figura 2.14. Histograma de una imagen en escala de griSes. ......c.ccvvvererieeieerieneeseeniesiee e 21

Figura 2.15. Direcciones en una celda de 10 x 10 pixeles y su respectivo histograma. ............ 21



Arg. hardware de un sist. de reconocimiento utilizando HOG y una DEN-network

Figura 2.16. Fases de HOG (Por motivos de demostracion se incremento el contraste en la
imagen). a) Imagen de prueba original. b) Gradiente en x de la imagen. ¢) Magnitud del

gradiente. d) Divisidn de celdas, f) Histograma por celda, f) Ventana de deteccion.......... 23
Figura 2.17. Generacién del vector de caracteristicas a partir de bloques en la ventana n-ésima

(o[ 0 [c2 (Codol T SRS 24
Figura 2.18. Conjunto de datos agrupado en el espacio, donde cada dato tiene 2 elementos [39].

............................................................................................................................................. 27
Figura 2.19. Agrupacion y division de 1os hiper-cubos [39]. ....ccooveveiieiieieiiececcecc e 28
Figura 2.20. Hiper-cajas formadas por 1a DMN [39]......cccoveiriiiniiiire e 28
Figura 2.21. Creacidn del elipsoide dado un conjunto de datos [9]........ccccevvvevievveviiiciicieens 29

Figura 2.22. Construccién y division de las unidades de procesamiento de la red neuronal [9].30
Figura 2.23. Comparacion de formacién de subunidades de procesamiento entre las redes DMN

Y DEN, [B9] Y [9]: coeeeeeeeieie ittt bbb 30
Figura 2.24. Esquema de una neurona y la relacion de la distancia de Mahalanobis [9]. .......... 32
Figura 2.25. Representacion de la aplicacion del algoritmo de evolucion diferencial al proceso

A€ ENEIENAMIENTO. .....iviieiciiee ettt b e e et e besbeneeene e 32
Figura 2.26. Estructura interna de Un FPGA. ..o 34
Figura 3.1. Muestra de 5 imagenes de 5 clases de la base de datos COIL-20. ...........ccceeuvennen. 42
Figura 3.2. Muestra de 5 imagenes de 5 clases de la base de datos ALOL. ........cccccocevevreninnnne 43
Figura 3.3. Interfaz de usuario para la implementacion del algoritmo de HOG. ........................ 44
Figura 3.4. Iméagenes de Gx, Gy, Mag y 0 (en la imagen correspondiente a la direccion con

fines de visualizacion se incrementd el CONLraste). ........cccveveeivereiiiesee e, 45
Figura 3.5. a) Gx, b) Gy, c) Mag, d) 8 (Con propositos de visualizacién se modifico el

contraste de la figura d) correspondiente a la direCCion). .........cccceevvvieiivevecie s 47
Figura 3.6. Muestra de las 20 clases de la base de datos COIL-20, utilizadas en la prueba de

desempefio del modelado CONCEPLUAL............ccvviveiieie i 60
Figura 3.7. Muestra de las 20 clases de la base de datos ALOI, utilizadas en la prueba de

desempefio del modelado CONCEPLUAL...........cccveiieiiiie i 61
Figura 4.1. Esquema general del SiStema PropuEStO. ..........cceeveeeiirierierieiineseeee e 68
Figura 4.2. Estructura general de la tarjeta NEXYS 3. ....ccvciviiiiieiieie e 69
Figura 4.3. Interfaz de usuario para el envio y recepcion de datos en el FPGA. ...........ccccevenee. 70
Figura 4.4. Diagrama de blogues del sistema general de la implementacién en hardware. ....... 71
Figura 4.5. Esquematico superior del sistema de reconocimiento en el FPGA. .........cccccccevnee. 72
Figura 4.6. Simbolo del modulo Controlador USB. ...........ccceiieiiiiiiie e 73
Figura 4.7. Maquina de estado y diagrama de tiempos y para un ciclo de lectura en el DLP-

USB2A5IML. ...ttt bbbttt bbbt ne s 74
Figura 4.8. Maquina de estados y diagrama de tiempos para un ciclo de escritura en el DLP-

USB2A5IML. ...ttt bbbttt be e reen et nas 75
Figura 4.9. Simbolo de UniCtrl_General del sistema de reconocimiento en el FPGA............... 75
Figura 4.10. Maquina de estados del modulo Unidad de Control General. ............c.ccccceveevnennen, 77
Figura 4.11. Simbolo de esquematico del modulo HOG. ..........ccooeiiiiiiiiiiieceee e 77
Figura 4.12. Diagrama de bloques del algoritmo de HOG en el FPGA. ........ccooveivieiiciecns 78
Figura 4.13. Simbolo del médulo Gradiente que implementa la primera fase de HOG. ............ 79
Figura 4.14. Diagrama de bloques del modulo Gradiente. ...........ccccccevveviiieiieve e, 79
Figura 4.15. Diagrama de bloques del modulo ConvoluCioN. ...........ccoceviiiiininieiecec e 81
Figura 4.16. Simbolo del mAdulo HiStOgrama. ...........ccccceeiieiiiieie e 81
Figura 4.17. Diagrama de bloques del modulo Histograma. ..........cccceveviiinininicnenenc e 83

Xiv



indice de Figuras

Figura 4.18. Ldgica para la distribucion de pesos ponderados en contenedores del histograma.
............................................................................................................................................. 85
Figura 4.19. Simbolo del médulo Normalizacion. ............cccccveieiiiiicie e 85
Figura 4.20. Logica combinacional implementada para el proceso de normalizacion................ 86
Figura 4.21. Maquina de estados del proceso de normalizacion. ...........c.ccoeveveivievveve e ceennn, 87
Figura 4.22. Ldgica asociada a la maquina de estados de la normalizacion..............cc.cceevevennnne. 87
Figura 4.23. Simbolo del médulo UniCtrl_HOG. ..........cccooveiiiiiiiecee e 87
Figura 4.24. FSM del mAdulo UNICtrl_HOG. ... e 88
Figura 4.25. Légica asociada a la FSM del médulo UniCtrl_ HOG. ...........ccooeiiiiieiiiieceee, 89
Figura 4.26. Esquema de 3 neuronas de 1a DEN-NEtWOrK. ..........ccccooviirininiiiiicne e 90
Figura 4.27. Simbolo del mAdulo DEN-NEIWOIK...........cccccvveiiiiiiiieieee e 90
Figura 4.28. Distribucion de las dendritas en las estructuras de la red neuronal...............cc........ 91
Figura 4.29. Estructura interna del modulo DEN-NEtWOrK...........ccccovevieiieeiiciecie e 91
Figura 4.30. Logica que controla la lectura de los elementos de la matriz de covarianza inversa
de 1a MEMOMIa RAM. ......o ittt bbb nes 94
Figura 4.31. Ldgica que controla la lectura de los elementos del centroide de la memoria RAM.
............................................................................................................................................. 94
Figura 4.32. Simbolo de los modulos que intervienen en el calculo de la distancia de
MANAIANODIS. ... ettt bbbttt be e 95
Figura 4.33. Diagrama de bloques del médulo Estructura_DEN cuya funcion es calcular la
distancia de Mahalanobis. ..........ccoueieiiiiii s 97
Figura 4.34. Méaquina de estados del modulo UniCtrl_RED...........c.ccccoviiiniinncinciiecn, 97
Figura 4.35. Ldgica asociada a la maquina de estados del modulo UniCtrl_RED...................... 98
Figura 4.36. Configuracion de la memoria de acuerdo con la estructura neuronal. a) Caso donde
existen 2 dendritas por estructura. b) Caso donde existe solo 1 dendrita por estructura. ....99
Figura 4.37. Esquema de multiplexores de las dendritas en unidades de procesamiento. ........ 100

XV






Indice de Tablas

Tabla 2.1. Comparacion entre redes neuronales aplicadas a diferentes bases de datos [9]. ........ 33
Tabla 3.1. Pseudocadigo de la funcién principal que implementa las fases de HOG. ................ 46
Tabla 3.2. Implementacion de los gradientes, magnitud y direccion en pseudocodigo .............. 47
Tabla 3.3. Resolucion de bits por cada tarea de la primera fase del algoritmo HOG................... 48
Tabla 3.4. Modificacion en la resolucion de bits para cada tarea de la primera fase de HOG. ...48
Tabla 3.5. Segmento del pseudocodigo Modificado. .........c.ccevieieeiieiieciee e 49
Tabla 3.6. Pseudocadigo de la funcion que implementa el histograma............c.ccoceeeivniininnn. 49
Tabla 3.7. Pseudocadigo para la obtencion del histograma............ccccoevevveveiieiiese e 50
Tabla 3.8. Pseudocddigo que realiza las agrupaciones de histogramas en bloques. ................... 51
Tabla 3.9. Pseudocadigo para la normalizacion de 10S bloQUES. .........ccccvevveiiiiccecccecce e 52
Tabla 3.10. Pseudocodigo de la funcion principal para la creacion de una DEN-network. ........ 53
Tabla 3.11. Pseudocddigo para la formacion de las neuronas de lared. ........c.ccoveveiieiieiecnnnne. 54
Tabla 3.12. Pseudocodigo para la division de CIUSLENS. ........coeveiereiieieeeeieee e 55
Tabla 3.13. Pseudocddigo para el calculo del error local por clase de la red neuronal. .............. 56
Tabla 3.14. Pseudocodigo para el célculo del error global de lared. .......ccoeoevevvieinincicn, 57
Tabla 3.15. Pseudocddigo para la aplicacion del método de evolucion diferencial. ................... 58
Tabla 3.16. Pseudocodigo para clasificar un S0l0 0DJEtO0.........cccccvvviiieciccec e 58
Tabla 3.17. Variacion del tamafio de la celda y bloque para la base de datos COIL-20............. 59
Tabla 3.18. Variacion del tamafio de la celda y bloque para la base de datos ALOIL. ................. 59
Tabla 3.19. Comparacion de resultados entre el sistema original y la modificacion en las
MALriCeS 08 COVAITANZA INVEISA. ....ciuveieereesieesieeseeseeesieeeesseeseeaseesseesseeseesseesseessesseesseensessesssens 61
Tabla 3.20. Comparacion de resultados entre el sistema original y HOG modificado para la

magnitud y direccion para la base de datos COIL-20.........ccceoviiierieiieiiieneee e 62



Arg. hardware de un sist. de reconocimiento utilizando HOG y una DEN-network

Tabla 3.21. Comparacion de resultados entre el sistema original y HOG modificado para la
magnitud y direccion para la base de datos ALOL. ........ccocoeiiiniiiiiec e, 62
Tabla 3.22. Comparacion de resultados HOG original, modificacion 2 y 3 para la base de datos
(O @ 11 I TSRS 62
Tabla 3.23. Comparacion de resultados HOG original, modificacion 2 y 3 para la base de datos
N I ] OSSPSR 63
Tabla 3.24. Comparacion entre HOG original, la tercera y cuarta modificacion para COIL-20.63
Tabla 3.25. Comparacion entre HOG original, la tercera y cuarta modificacion para ALOI. .... 63
Tabla 3.26. Comparacion entre HOG original, la cuarta y quinta modificacién para COIL-20. 64
Tabla 3.27. Comparacion entre HOG original, la cuarta y quinta modificacion para ALOI....... 64
Tabla 3.28. Matriz de confusion del sistema original para 5 clases de la base de datos COIL-20.

............................................................................................................................................. 65
Tabla 3.29. Resultados de la matriz de confusion de la Tabla 3.28..........ccccoovivviineiciiien, 65
Tabla 3.30. Matriz de confusion del sistema final modificado para 5 clases de la base de datos

(O @ 11 I USSR 66
Tabla 3.31. Resultados de la matriz de confusion de la Tabla 3.30.........cccccvevveievciecccccccee, 66
Tabla 3.32. Comparacion de los datos de la matriz de confusion de la base de datos COIL-20

para diferente NUMEro de CIASES. .......ooviiiiiiiee e 66
Tabla 3.33. Comparacion de los datos de la matriz de confusion de la base de datos ALOI para

diferente NUMEr0 de CIASES. ......cccoivv i 66
Tabla 4.1. Descripcion de las funciones de la interfaz de acuerdo con el boton que se presiona.

............................................................................................................................................. 70
Tabla 4.2. Descripcidn de las sefiales Entrada/Salida del esquematico superior del sistema de

L=Tol0] a0 o3 1 T [ o1 o TSSO 72
Tabla 4.3. Descripcion de las sefiales Entrada/Salida del médulo Controlador USB................. 73
Tabla 4.4. Tiempos para las sefiales para la lectura en el DLP-USB245M. ..........cccccvevvvvennnne. 73
Tabla 4.5. Tiempos para las sefiales para la lectura en el DLP-USB245M. ...........ccccccovvivivennnnnn 74
Tabla 4.6. Descripcion de las sefiales Entrada/Salida de UniCtrl_General. ..........c.cccovvvennnnne. 76
Tabla 4.7. Descripcién de las sefiales Entrada/Salida del médulo HOG. ..........ccccoeeveivineneee 78
Tabla 4.8. Descripcion de las sefiales Entrada/Salida del médulo Gradiente. ...........cccccevveneenee. 79
Tabla 4.9. Descripcion de las sefiales Entrada/Salida del modulo Histograma. ............ccccveeee.. 82
Tabla 4.10. Valor de los contenedores (bin) del histograma. ..........cccccevvvieiienecie e 84
Tabla 4.11. Tabla de verdad del codificador de acuerdo con los valores de entrada de los

(010] T 0T 1= Vo o] 1SS 85
Tabla 4.12. Descripcion de las sefiales Entrada/Salida del modulo Normalizacion. .................. 86
Tabla 4.13. Descripcion de las sefiales Entrada/Salida del modulo UniCtrl_HOG. ................... 88
Tabla 4.14. Descripcion de las sefiales Entrada/Salida del mddulo que implementa la DEN-

DBEWOTK . 1.ttt bbbttt e e bbb bbbt bbbt bt n e 90

Tabla 4.15. Matriz de covariancia inversa de las dendritas (los numeros de la matriz representan
el nimero de elemento, asi valor elemento 2 = valor elemnto 10,3 = 19,4 =

28, 110, 72 = 80). oottt 92
Tabla 4.16. Distribucion de los elementos del centroide y de la matriz de covarianza inversa en
UNA MEMOFIA RAM. ...t e et et e teeaeenaesreenes 93

Tabla 4.17. Localidades de memoria correspondiente a los valores de la j-ésima columna. ..... 93
Tabla 4.18. Pseudocddigo para la lectura de la matriz de covarianza inversa para operaciones de

MUITIPHCACTON. ...ttt bbbt b bbb 94
Tabla 4.19. Descripcion de las sefiales Entrada/Salida del modulo Estructura_DEN. ............... 95
Tabla 4.20. Descripcion de las sefiales Entrada/Salida del mddulo UniCtrl_RED..................... 96

Xviil



indice de Tablas

Tabla 4.21. Tabla de verdad del codificador del modulo DEN-network............cccccoeevvrvrnnnenn. 100

Tabla 4.22. Comparacion de desempefio entre el modelado conceptual y el sistema
implementado en el FPGA para la base de datos COIL-20.........cccccccvvvevveieciiesiese e 101

Tabla 4.23. Comparacion de desempefio entre el modelado conceptual y el sistema
implementado en el FPGA para la base de datos ALOL. .........cccevvevviieiieve e 101

Tabla 4.24. Comparacion de desempefio entre el modelado conceptual y el sistema
implementado en el FPGA para la base de datos COIL-20 empleando vectores de
entrenamiento generados Por en el FPGA. ..o 102

Tabla 4.25. Comparacion de desempefio entre el modelado conceptual y el sistema
implementado en el FPGA para la base de datos ALOI empleando vectores de

entrenamiento generados Por €N el FPGA. ..o 102
Tabla 4.26. Matriz de confusion obtenida al aplicar el sistema implementado en el FPGA al
reconocimiento de 5 clases de la base de datos COIL-20. .........ccccvverireneneiencsenennnn, 102
Tabla 4.27. Métricas de desempefio obtenidas a partir de la matriz de confusién de la Tabla
L OSSPSR 103
Tabla 4.28. Comparacion entre el modelado conceptual y la implementacién en FPGA cuando
se utilizan con la base de datos COIL-20 para diferente nimero de clases....................... 103
Tabla 4.29. Comparacion entre el modelado conceptual y la implementacién en FPGA cuando
se utilizan con la base de datos ALOI para diferente nimero de clases. ........c...cccceeueennnn 103
Tabla 4.30. Velocidades de procesamiento del proceso de clasificacién implementado en una
PC Y BN FPGA. ettt bbbt et et b be b e reeneene e 104
Tabla 4.31. Porcentaje de recursos utilizados del FPGA Spartan6 XC6LX16-CS324 en la
implementacion del sistema de reCoNOCIMIENTO. .......ccecveiiieiiiiiece e 104
Tabla 4.32. Porcentaje de recursos utilizados del FPGA Spartan6 XC6LX16-CS324 en la
implementacion del MOdUIo HOG. ... 105
Tabla 4.33. Porcentaje de recursos utilizados del FPGA Spartan6 XC6LX16-CS324 en la
implementacion del mOdulo DEN-NEtWOIK. ........c.ccoveiiiiiiieiecieceee e 105

XiX



Arg. hardware de un sist. de reconocimiento utilizando HOG y una DEN-network

XX



Capitulo 1

Introduccion

1.1 Contexto

La vision es uno de los sistemas sensoriales mas complejos e indispensables que el ser humano
posee y utiliza para la realizacion de sus actividades diarias, las cuales van desde tareas tan
simples como el identificar y evitar obstaculos o el reconocimiento de objetos o personas, hasta
complejas tareas como el poder manejar un automovil, o desarrollar un trabajo de tipo industrial
(como lo son el maquinado, el cableado y la soldadura de piezas). El sistema visual bioldgico es
un sistema bastante complejo, en este la percepcién se origina en el 16bulo occipital en la corteza
visual primaria lo cual ocasiona que, como lo menciona Gimenez, “los impulsos luminosos
estimulan fotorreceptores hiperpolarizando su potencial de membrana, lo que permite que la
informacion nerviosa alcance, tras varias sinapsis, las células ganglionares de la retina;
finalmente, estas descargan potenciales de accion y sus axones inician una complicada ruta
anatomica para alcanzar la corteza cerebral” [1]. Este conjunto de procesos sensoriales,
cognitivos y cinestésicos otorgan la capacidad de procesar informacion del entorno, lo cual brinda
el sentido espacial, el color, la forma, el relieve o posicion de los objetos [2].

Por otro lado, la vision artificial o por computadora, de acuerdo con [3] y [4], son un conjunto de
técnicas para adquirir, procesar, segmentar, clasificar, analizar y comprender datos tomados de
un entorno tridimensional, procesados a partir de una imagen bidimensional y definidos en un
vector de caracteristicas, cuya clasificacion puede obtenerse mediante el uso de la inteligencia
artificial, la cual se basa en propiedades brindadas por la imagen. De igual manera se puede
observar que el campo de estudio de la vision artificial ha tenido un mayor crecimiento en las
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ultimas décadas, dando como resultado la existencia de diversas ramas de aplicacion y desarrollo
entre los sectores de la industria e investigacion, permitiendo que cada vez procesos repetitivos
y monotonos para el ser humano puedan ser automatizados [5], [6]. Ademas, una importante
propiedad de algunos de estos procesos es que el sistema de vision artificial pueda ser integrado
de manera compacta en un dispositivo de procesamiento, al igual que tener un alto grado de
eficiencia en la tarea que desempefia. De esta forma, una importante especificacion del sistema
propuesto en esta investigacion es que debe formar parte de un sistema auténomo, por lo que se
ha elegido modelar una arquitectura hardware de un sistema de reconocimiento dentro de un
dispositivo reconfigurable, especificamente, en un arreglo de compuertas programables en el
campo (FPGA, Field Programable Gate Array). Esto es debido a las prestaciones que un FPGA
ofrece, destacando la concurrencia, caracteristica que permite modelar arquitecturas que
presentan una alta eficiencia energética y temporal.

1.2 Planteamiento del problema

Se sabe que en la actualidad una gran cantidad de los problemas electronicos pueden ser resueltos
por cualquier dispositivo de procesamiento existente, como son microprocesadores,
microcontroladores, procesadores de sefiales digitales (DSP, Digital Signal Processor), ASICs,
unidades de procesamiento grafico (GPU, Graphics Processing Unit) y FPGAs. Sin embargo,
existen ciertos problemas en los cuales el procesamiento ofrecido por estos dispositivos puede no
ser suficiente, tal es el caso donde existe gran cantidad de datos de entrada/salida que deben ser
procesados en un lapso de tiempo corto, o cuando el nimero de operaciones por muestra es
elevado, ambos ejemplos se presentan en las tareas que un sistema de vision debe realizar.

Por otra parte, durante un proceso de reconocimiento es deseable que un sistema de vision
artificial sea robusto a diversas transformaciones geométricas que un objeto puede sufrir, como
la traslacion, rotacion y escala, asi como robusto a problemas generados por el entorno, tales
como la iluminacién y, ademés que tenga un alto porcentaje de eficiencia al cumplir su tarea de
reconocimiento.

Finalmente se pretende que el sistema propuesto en este trabajo de tesis forme parte de un sistema
de vision autonomo. Resulta claro que, debido a la naturaleza de un sistema autdnomo, se requiere
de un elemento central de procesamiento que, ademas de realizar las tareas para las que fue
concebido en forma eficiente, permita disefiar un sistema que sea compacto y tenga bajos
requerimientos de consumo de recursos y de potencia. Ademas, el elemento central de
procesamiento debe ser capaz cumplir eficientemente tareas relacionadas con el procesamiento
de iméagenes, las cuales resultan complejas y con alta demanda de recursos en la mayoria de los
casos.

1.3 Justificacion

La mayor parte de los problemas que plantea un sistema de vision artificial autbnomo tiene que
ver con la demanda de una gran cantidad de recursos, la necesidad de realizar un gran nimero de
operaciones y requerimientos de altas velocidades de procesamiento. Al ser un sistema autonomo
hay que agregar la necesidad de contar con un sistema que tenga bajos requerimientos de
consumo de potencia. En este sentido, existen dispositivos que pueden ser usados para dar
solucion a esta problematica. Dispositivos como microprocesadores, microcontroladores y
DSP’s, son descartados debido a que utilizan un paradigma secuencial para cumplir con su tarea,
lo que implica tiempos de ejecucion largos, ademas que es dificil explotar el paralelismo existente
en algunos algoritmos. Los ASIC’s, al tener la mejor relacion area-velocidad-consumo, son el
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dispositivo ideal para esta tarea. Sin embargo, su costo los hace una opcion que solo grandes
compafiias son capaces de costear. Ademas, también presentan las desventajas de tener largos
tiempos de disefio y ser dispositivos no reconfigurables, lo que dificulta una actualizacién del
sistema. Por su parte, los GPU’s resultarian una alternativa adecuada, ya que al poseer una gran
cantidad de unidades de procesamiento podrian realizar tareas con cierto grado de concurrencia
y ofrecer altas velocidades de procesamiento. Sin embargo, el GPU tiene el inconveniente de la
carga de un sistema operativo.

Para dar solucién a la problemética planteada, en este trabajo de tesis se plantea utilizar un FPGA
como elemento central de procesamiento. Un FPGA resulta ser la opcion més equilibrada debido
a las siguientes razones, 1. La caracteristica mas importante de un FPGA es la capacidad de
realizar tareas en forma concurrente, permitiendo explotar el paralelismo existente en los
algoritmos, lo que genera altas velocidades de procesamiento. 2. La arquitectura de un FPGA
brinda una gran flexibilidad de disefiar, lo que permite modelar facilmente una arquitectura para
una tarea especifica. 3. El costo de estos dispositivos y de las herramientas de disefio resultan
bastante accesibles para el ambito académico. 4. Las herramientas de disefio permiten modelar,
implementar y probar un sistema en lapsos de tiempo relativamente cortos. 5. Son facilmente
adaptables para trabajar en un sistema autonomo, debido a su uso moderado de energia y su
portabilidad.

Finalmente, el presente trabajo tiene por objetivo principal generar arquitecturas hardware para
las tareas de extraccion de caracteristicas y clasificacién pertenecientes a un sistema de vision
artificial. Se propone utilizar el descriptor HOG y una DEN-network, para cubrir las mencionadas
tareas. El uso de estas técnicas se debe principalmente a que HOG ha mostrado una eficiencia en
sistemas de reconocimiento de personas superior al 83.3%, dada su robustez a factores como la
iluminacion, rotacion y posicion [7], [8], mientras que la DEN-network permite obtener un alto
porcentaje de eficiencia ocupando pocos recursos del sistema [9].

1.4 Hipotesis

La implementacion en hardware del descriptor HOG y la DEN-network, para las fases de
extraccion de caracteristicas y clasificacion de un sistema de vision artificial, en conjunto pueden
alcanzar una eficiencia en el reconocimiento multi-objetos superior al 90 %.

1.5 Objetivo

1.5.1 Objetivo general

Disefiar y modelar una arquitectura hardware para el descriptor HOG y otra para la DEN-network
e implementarlas en un FPGA para que realicen tareas de reconocimiento.

1.5.2 Objetivos especificos

— Modelado conceptual del descriptor HOG mediante un lenguaje de alto nivel.

— Modelado conceptual de la DEN-network mediante un lenguaje de alto nivel.

— Disefio y modelado de una arquitectura hardware del descriptor HOG.

— Disefio y modelado de una arquitectura hardware de la DEN-network.

— Implementacién en un FPGA de las fases de extraccion de caracteristicas y clasificacion
de un sistema de visidn con base en las arquitecturas modeladas.
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1.6 Solucién propuesta

En el sistema propuesto de este trabajo de tesis se implementan las fases de extraccion de
caracteristicas y clasificacion de un sistema de vision artificial dando como resultado un sistema
de reconocimiento. De esta forma se busca que, dada una imagen de entrada, se lleve a cabo
dentro de una arquitectura hardware el procesamiento necesario para extraer un vector de
caracteristicas mediante el descriptor HOG, y a través de la red neuronal DEN-network obtener
como resultado a que clase pertenece la imagen de entrada. La metodologia implementada se
muestra en el diagrama a bloques de la Figura 1.1, la cual expresa las fases en las que consistira
el desarrollo de este proyecto de tesis.

1.- Modelado conceptual. Dada la facilidad que un lenguaje de alto nivel ofrece al implementar
algoritmos, un lenguaje de este tipo sera utilizado para modelar tanto la red neuronal como el
extractor de caracteristicas.

e Red neuronal: Modelado de la red neuronal DEN-network utilizando Matlab.

e Descriptor: Modelado del descriptor HOG utilizando Python, el modelado y verificacion
de este algoritmo sera hecho en forma modular.

e Evaluacion de modelado: Se evaluara su desempefio interfazando los componentes
anteriores y utilizando un conjunto de entrenamiento generado por el descriptor HOG a
partir de imagenes predefinidas que sera procesado por la red neuronal. Para este fin, se
utilizaran las bases de datos estandares COIL y ALOI.

2.- Modelado en Hardware. Con base a los resultados obtenidos en el modelado conceptual del
algoritmo HOG y la DEN-network se determind cuales elementos y técnicas de modelado de
hardware resultan idéneos para modelar las arquitecturas hardware correspondientes. Con este
fin, se utilizara el lenguaje de descripcion de hardware VHLD vy nivel de abstraccion RLT y
algoritmico.

e Red neuronal: Modelado en VHDL.

e Descriptor HOG: Modelado en VHDL.

e Evaluacion de modelado: Se interfazaran los dos médulos anteriores dentro del FPGA
para realizar las pruebas correspondientes.

3.-Evaluacion de resultados: Se comparara el desempefio que tuvo el modelado en hardware con
el modelado en software utilizando las mismas bases de datos.
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Figura 1.1. Diagrama de bloques de las fases del desarrollo del sistema de reconocimiento.

1.7 Contribuciones
Las principales contribuciones del presente trabajo de tesis son las siguientes:

e Implementar un sistema de reconocimiento en forma modular en una arquitectura
hardware.

e Integrar el descriptor HOG en una arquitectura hardware.

e Integrar el clasificador DEN-network en una arquitectura hardware.

e Generar un sistema de reconocimiento multi-objeto en un FPGA.

1.8 Organizacion del documento

La organizacion del presente documento consta de 5 capitulos cuya descripcion se presenta a
continuacion.

Capitulo 1. Introduccion. Capitulo presente, en donde se explica los aspectos generales en los
que consistira el trabajo de tesis.
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Capitulo 2. Marco Teorico. En este capitulo se presentan la descripcion de los conceptos,
algoritmos y bases tedricas necesarias para la comprension y desarrollo de los algoritmos
necesarios para elaborar el sistema de reconocimiento en el modelado conceptual y la
implementacion en hardware. Se inicia ampliando la explicacion de un sistema de vision y se
procede a describir ampliamente como estan conformados el descriptor de HOG vy el clasificador
DEN-network.

Capitulo 3. Modelado Conceptual. Este capitulo presenta la implementacion de los algoritmos
del descriptor HOG vy el clasificador DEN-network siguiendo un paradigma secuencial y
utilizando un lenguaje de alto nivel. Una implementacion de este tipo permite probar y verificar
como afectan las modificaciones propuestas en el algoritmo de HOG al desempefio global del
sistema hardware.

Capitulo 4. Implementacién en Hardware. Se presentan los esquemas y elementos de hardware
utilizados para el desarrollo de las operaciones involucradas en el algoritmo de HOG y la DEN-
network, asi mismo se muestran las técnicas utilizadas para la reduccion del tiempo de
procesamiento entre cada fase del sistema.

Capitulo 5. Conclusiones y Trabajo Futuro. En dicho capitulo, se expresan las conclusiones
obtenidas en este trabajo de tesis dado los resultados de los capitulos anteriores. Ademas, se
mencionan las perspectivas o trabajos futuros que se plantean para la continuacion y
complemento de la investigacidn presentada.

Finalmente, se presentan las referencias bibliogréficas de este trabajo.
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Marco Teorico

En este capitulo se encuentran los fundamentos teéricos de los temas, principios, técnicas y
algoritmos implementados en este trabajo de tesis. En el primer apartado se describe una breve
comparativa entre la vision bioldgica y el proceso de vision artificial. En el apartado siguiente se
exponen los conceptos y algoritmos referentes a la extraccidon de caracteristicas que se planea
implementar y al método de clasificacion por el que se opt6. Posteriormente, se realiza la
descripcion de la composicion del dispositivo implementado. Al final del capitulo se incluye una
compilacion de resultados de otras investigaciones que versan sobre el tema de investigacion
escogido.

2.1 Paradigma bioldgico

El funcionamiento de los cuerpos bioldgicos de los animales y del ser humano han sido una fuente
de inspiracion para una gran variedad de trabajos a lo largo de los afos, p. ej., dicha inspiracion
se puede encontrar en los primeros intentos de vuelo del hombre, el cual consistia en tratar de
imitar las alas de las aves. Dado el gran desempefio que tienen los sistemas bioldgicos aun en la
actualidad existen trabajos que tratan de igualar la eficacia del sistema en cuestién. Para
conseguirlo han surgido una gran variedad de campos, como es el caso de la robética, en la cual
algunos trabajos tratan de imitar el comportamiento animal, p. ej., el guepardo creado por Boston
Dynamics, que pretende imitar el sistema de desplazamiento del animal mencionado, llegando a
desplazarse a una velocidad de 32 km/h [10]. Todos estos sistemas incluyen areas y sub-areas
que implementan mecanismos de control para poder manipular dichos sistemas y cuyos
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principios pueden ser utilizados en otras areas. Otra rama que trata de igualar la eficacia de un
sistema bioldgico y que es de particular interés para este trabajo de tesis es la vision artificial,
cuyo propdsito es igualar la capacidad de reconocimiento que tiene el ser humano, pero
conseguirlo representa un gran reto dado al alto costo computacional que conlleva el poder
reconocer o clasificar objetos.

Como se sabe el sistema visual de los humanos es bastante complejo, por lo que tratar de hacer
un analogo artificial consta de una ardua tarea que requiere gran cantidad de recursos de computo
y exige altas velocidades de procesamiento. A continuacion, se describird resumidamente como
son las etapas del sistema de vision humano para estar en contexto con la complejidad que
conlleva imitarlo.

2.1.1 Sistema de vision bioldgico humano

Usualmente cuando se hace mencion al sistema de vision solo se suele involucrar a los ojos, sin
embargo, el sistema de vision se compone de varias etapas en los cuales suceden diversos tipos
de procesos fisicos y quimicos. La primera de estas etapas es la captura, esto ocurre cuando la
luz pasa a través del ojo y estimula una serie de células sensoriales que se encuentran en la parte
posterior de éste, una vez que los sensores son estimulados crean una serie de sefiales que viajan
por el nervio Optico hasta llegar a la corteza visual primaria que se sitGa en el 16bulo occipital [1].

Como se puede observar en la Figura 2.1, el sistema de vision humano se compone esencialmente
de los ojos, el nervio éptico, el nacleo geniculado lateral (LGN, Lateral Genticulate Nucleus) y
la corteza occipital en la zona V1 del cerebro, la cual se encarga del procesamiento de la imagen
captada.

/\ ) 7 Campo de Visién

- 0jo

Nervio Optico

Nucleo Genticulado
Lateral

V1

Figura 2.1. Partes del ojo humano [11].
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La operacidn del sistema de vision comienza cuando a partir del campo visual la luz atraviesa la
retina y llega hasta los nervios sensoriales ubicados en la parte posterior del 0jo, estos nervios
sensoriales estan compuestos por células fotosensibles, las cuales provocan un estimulo eléctrico
que pasa a través del nervio optico y llega al nicleo geniculado lateral, que se encuentra en un
area del tdlamo, la cual recibe y reenvia informacion a la corteza visual primaria mediante capas
de neuronas [11].

A pesar de que existen diversas zonas del cerebro encargadas del proceso visual, existe un
conjunto de regiones que son las encargadas de las principales funciones que cumple la vision,
tales regiones han sido denominadas con la letra “V”. A este respecto, la mas grande de estas
regiones, y donde se cree que se lleva a cabo la mayor parte del procesamiento preliminar, es la
region V1. Por su parte, la llamada regidn V2 es aquella que estd mas relacionada con la memoria
visual. Mientras que la region V3 tiene relacion directa en la percepcion de las formas dindmicas,
la V4 lo tiene en la percepcion del color y sus formas. Finalmente, la region V5 es la encargada
de la percepcion del movimiento. El conjunto de interconexiones entre las zonas de la corteza
visual integra distintos atributos que conforman la informacién visual. Una vez obtenida la
informacion esencial, compuesta por impulsos, se logra estimular las neuronas para que de esta
forma el cerebro pueda ordenar, clasificar y relacionar objetos [11], [1].

2.1.2 Estructura y funcionamiento de una neurona

Las neuronas son las unidades celulares basicas que comprenden una amplia red y cuyo proposito
es procesar el flujo de informacion del sistema nervioso. Esta transferencia de informacién que
ocurre entre neuronas se debe gracias a sefiales quimicas en forma de neurotransmisores. El flujo
de informacion a traves de la neurona se conduce eléctricamente a las zonas pre-sinapticas donde
los neurotransmisores se liberan para comunicarse con las siguientes neuronas, en el transcurso
de informacion entre las neuronas, y dado que no son conexiones pasivas, recopilan la
informacion de diferentes fuentes, por lo que al pasar la informacion entre una de ellas determinan
si la informacién recibida puede ser excitatoria o inhibitoria, ademas de que la respuesta
acumulativa a estas aportaciones es inequivoca para disparar un potencial de accion o permanecer
inhibida [12]. La Figura 2.2 muestra la estructura basica de una neurona.

Los elementos que integran a una neurona bioldgica son los siguientes:

e Dendritas: Capturan y cotejan informacion local proveniente de los axones.

e AXOn: Es la entrada y salida de informacion.

e AIS: El segmento inicial axonal (axonal initial segment) entradas inhibidoras en el cuerpo
de la neurona.

e Barrera de difusion: Permite el paso a quimicos dentro de las conexiones neuronales.

e Nodo de Ravier: Son interrupciones que ocurren a lo largo del axén.
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Figura 2.2. Estructura de una neurona [12].

2.2 Sistema de vision artificial

En 1963 se crea el primer sistema de vision artificial, hecho por Lawrence Roberts, cuyo trabajo
es conocido como “Block World™, el cual consistia en que una maquina tuviera la percepcion de
solidos tridimensionales. Esto se logrd poniendo parametros especificos para obtener una
percepcion de profundidad, logrando construir una matriz tridimensional a partir de una
fotografia bidimensional [13].

Un sistema de vision estd definido por las fases de captura, preprocesamiento, segmentacion,
extraccion de caracteristicas y clasificacion como se puede ver en la Figura 2.3.

Preprocesamiento Segmentacién

Objetos

Extraccion de

Clasificador Caracteristicas

Clasificacion de
Objeto

Base de datos

Figura 2.3. Etapas de un sistema de vision artificial.
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Considerando lo mencionado en los apartados anteriores se puede hacer una analogia basica de
un sistema de vision biologico y un sistema de vision artificial. El proceso de estimulacion de los
receptores del ojo humano es emulado por un sistema artificial mediante un proceso de captura
de imagen realizado mediante una cdmara. Las tareas de preprocesamiento y segmentacion que
el sistema artificial realiza pueden ser comparadas con las funciones que el LGN y la region V1
del cerebro cumplen. Por otro lado, las funciones desarrolladas por las regiones V3, V4 y V5 son
analogas al proceso de extraccion de caracteristicas que el sistema artificial realiza. Finalmente,
el proceso de clasificacion e identificacion de objetos se encuentra relacionado con la regién V2
y las neuronas que son las encargadas de procesar la informacion.

Dado que la vision artificial es una disciplina que conlleva diversas ramas de aplicacion, resulta
un tanto dificil mencionarlas en su totalidad. Sin embargo, estas pueden clasificarse de acuerdo
con el tipo de actividad o tarea que desempefian, como se puede ver en [14].

e Automatizacién: Es el proceso mediante el cual actividades repetitivas, pudiendo ser
complejas o no, son realizadas por maquinas programadas permitiendo un mejor control
de calidad y eficiencia en los procesos. Ejemplos de este tipo de tarea son [15], [16].

e Medicion o calibracion: Se refiere a la correlacion cuantitativa con los datos del disefio,
asegurando que las dimensiones o mediciones cumplan con las especificaciones del
disefio. Por ejemplo, el comprobar que un cable tenga el espesor recomendado. Otros
ejemplos de esta actividad pueden ser encontrados en [17], [18].

e Deteccion de fallas: Consiste en un andlisis cualitativo que involucra la deteccion de
defectos o artefactos no deseados, con forma desconocida en una posicion desconocida.
Por ejemplo, encontrar desperfectos en el chasis de un auto nuevo, también [19], [20]
representan ejemplos de este tipo de tarea.

e Verificacion: Es la comprobacion cualitativa de si una operacion de ensamblaje o
fabricado ha sido llevada a cabo correctamente. Por ejemplo, que no falte ninguna tecla
en un teclado o que no falten componentes en un circuito impreso, o el uso de soldadura
en acero. En [21], [22] se documentan tareas de verificacion.

e Reconocimiento: Involucra la identificacién de un objeto con base en caracteristicas o
descriptores asociados a él. Por ejemplo, la clasificacidn de citricos (limones, naranjas,
mandarinas, etc.) por color o tamafio. Algunos otros ejemplos relacionados con el
reconocimiento son documentados en [23], [24].

e Identificacion: Es el proceso de identificar un objeto por el uso de simbolos en el mismo.
Por ejemplo, el codigo de barras, o cddigos de perforaciones empleados para distinguir
hule espuma de asientos automotrices. En [25], [26] presentan ejemplos de este tipo de
tarea.

e Andlisis de localizacion: Es la evaluacion de la posicion de un objeto. Por ejemplo,
determinar la posicién donde debe insertarse un circuito integrado o la identificacion de
un lugar en una zona determinada para el desplazamiento y ubicacion de un robot
autonomo. Ejemplos adicionales de este tipo de actividad son [27], [28].

e Guia: Significa proporcionar adaptativamente informacion posicional de
retroalimentacién para dirigir una actividad. El ejemplo tipico es el uso de un sistema de
vision para controlar un brazo robotico mientras suelda o manipula partes. Otro ejemplo
seria la navegacion en vehiculos auténomos. Adicionalmente, en [16], [28] se reportan
ejemplos de este tipo de tarea.
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Como se menciono, la diversidad de ramas de aplicacion que tiene la vision artificial ha generado
que esta disciplina experimente un incremento en su desarrollo y aplicacion, repercutiendo en
diversas soluciones a las tareas planteadas.

Bajo este contexto, en el presente trabajo de tesis se plantea una solucion a la que quizé es la tarea
mas importante en el area de la vision artificial, el reconocimiento, poniendo especial atencion
en la clasificacion o reconocimiento de multiples objetos.

2.3 Reconocimiento de objetos

El reconocimiento de objetos es el conjunto de técnicas que tienen por finalidad la identificacion
de un objeto inmerso en una imagen utilizando caracteristicas intrinsecas a él. Estas
caracteristicas deben permitir discriminar el objeto en estudio de otros objetos y es deseable que
sean invariantes a cambios de posicion, color, iluminacién y forma del objeto.

Los investigadores involucrados en esta area consideran al reconocimiento de objetos un gran
desafio debido principalmente a las siguientes razones:

e La gran variacion gque los objetos pueden presentar en su apariencia, debiéndose a causas
como transformaciones visuales, diferentes poses, variaciones intrinsecas, oclusiones,
ruido, etc.

e La similitud entre clases de objetos causada por algunos patrones visuales compartidos
por diferentes clases.

e Se trata de una tarea en demasia compleja y que requiere una gran cantidad de tiempo y
recursos para poderse implementar.

El reconocimiento de objetos al ser una terea derivada de la vision artificial se compone de las
mismas etapas que esta contiene; captura, preprocesamiento, segmentacion, extraccion de
caracteristicas y clasificacion.

Para el presente trabajo de tesis es de particular interés hacer énfasis en las Gltimas dos etapas del
sistema de vision, la extraccion de caracteristicas y la clasificacion. Se trabajara con bases de
datos estandares de imagenes procesadas y segmentadas, lo que permitira enfocarse en modelar
e implementar arquitecturas hardware para las fases de extraccion de caracteristicas, mediante
histogramas de gradientes orientados (HOG, Histogram of Oriented Gradients), y de
clasificacion o reconocimiento, con una red neuronal basada en neuronas con dendritas
elipsoidales (DEN, Dendrite Ellipsoidal Neuron). Antes de profundizar en estos temas, se
describiran brevemente cada una de las fases que integran a un sistema de reconocimiento de
objetos.

2.3.1 Sistema de captura

En la actualidad, un sistema de captura de una imagen posee una estructura bien definida. En la
Figura 2.4 se puede apreciar el esquema general de un sistema de captura, el cual esté constituido
por los siguientes elementos,

e Lente: Su principal funcién consiste en atrapar la luz y enfocarla para lograr una mayor
perspectiva de la imagen tridimensional.

e Filtro Bayer: Es una matriz de filtros, rojos, verdes y azules cuya principal funcion es
dejar pasar la luz a cada célula de sensores, estimulandolos de forma diferente por el uso
de filtros, permitiendo poder reconstruir una imagen bidimensional de un entorno
tridimensional.
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Lente Filtro Sensor de imagen
Bayer

Salida
) ) JPEG
Figura 2.4. Proceso de captura de una imagen.

e Sensor: Su funcidn consiste que al estimular pequefios materiales fotosensibles envié una
serie de pulsos eléctricos al procesador que dependen de la imagen a capturar.

e Procesador de Imagen: Su funcién es interpretar y construir una imagen digital
bidimensional, principalmente con 3 canales (RGB), a partir de una perspectiva
tridimensional. Esta reconstruccién permite tener una percepcion de un entorno
tridimensional.

Para que una escena del mundo real, definida en 3D, pueda ser procesada por un sistema digital,
resulta imperativo discretizarla y representarla en 2D, obteniendo como resultado lo que se
conoce como imagen. El sistema de captura es el encargado de efectuar este proceso. La
discretizacién de la escena se realiza tanto en coordenadas espaciales (x,y), denominado
muestreo, como en intensidad o color, denominado cuantificacion. La imagen resultante es
representada por una funciéon F = f(x,y) cuyo valor es proporcional a la intensidad o al color
de la escena en la coordenada espacial definida por x y y. Asi, la escena es aproximada mediante
una representacion matricial de m x n elementos, denominados pixeles, los cuales son muestras
de la escena igualmente espaciadas. La Figura 2.5 ilustra el proceso de discretizacion y la
aproximacion discreta de una imagen.

2.3.2 Preprocesamiento o acondicionamiento de la imagen

Dentro del proceso de captura existen diversas técnicas de fotografia que permiten mejorar la
imagen capturada, p. ej. realizar un buen enfoque, mejorar la perspectiva del objeto, etc. A pesar
de esto, es necesario considerar que la tarea de captura sera realizada por una maquina, la cual
carece de propiedades o habilidades desarrolladas para tomar una fotografia 6ptima. Esto en
muchas ocasiones significa que se tiene como producto final una imagen cuyas caracteristicas
han sido afectadas significativamente a causa del enfoque del dispositivo de captura, del
procesador, o de las condiciones climaticas, lo que puede llegar a inducir en la imagen ruido,
efecto de granulado, manchas en la imagen, saturacion de luz, o deformacion de la imagen.

/(0,0 %

H : f(0,0) f(01) - f(O,n—1)
Hie , fay =| A0 fAD - fn-1)

Fan—10) F(0,0) ~ fan—1in—1)
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T
u
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Figura 2.5. Aproximacion discreta de una imagen.
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La segunda etapa del sistema de vision, el preprocesamiento, tiene por finalidad subsanar los
problemas generados por la etapa de captura, es decir, la imagen es sometida a un proceso de
mejoramiento para minimizar estos problemas y pueda ser usada de forma eficiente en las etapas
posteriores. EI mejoramiento de contraste, la reduccién del ruido y realce de caracteristicas son
algunos procesos que son aplicados a imagenes para adecuarlas para las siguientes etapas

2.3.3 Segmentacion

Como se mostro en el esquema general de un sistema de vision, en la Figura 2.4, la etapa de
segmentacion consiste principalmente en aislar elementos de una imagen general, es decir, en
esta etapa se crea un conjunto de sub-imagenes normalizadas y en ocasiones se acondiciona el
fondo de éstas, permitiendo s6lo resaltar el objeto en cuestion.

2.3.4 Extraccion de caracteristicas

La extraccion de caracteristicas es una parte fundamental e indispensable para todo sistema de
vision artificial debido a que, primero, una imagen contiene una gran cantidad de datos, aun si
ésta ha sido segmentada. Segundo, la mayor parte de estos datos proporciona muy poca
informacion Gtil para interpretar la escena. Entonces, el objetivo de la extraccion de
caracteristicas es buscar, seleccionar y expresar en forma adecuada las caracteristicas que
proporcionen informacién precisa del contenido de la escena. Este proceso hace que el
reconocimiento o clasificacion de objetos sea mas eficiente al determinar caracteristicas
especificas de un objeto inmerso en una imagen y hacerlas disponibles a través del llamado
“vector de caracteristicas”. Ademas, el vector generado es mas pequefio que la imagen en
cuestion, es decir disminuye la dimensionalidad de la imagen haciendo de la clasificacion un
proceso mas simple.

El vector de caracteristicas de una imagen, dependiendo del algoritmo usado para generarlo,
ayuda a que el sistema tenga robustez a diversos factores, tales como al tamafio, iluminacion,
rotacion, posicion, etc. Es decir, si el sistema es robusto al tamafio, significa que la imagen puede
ser pequefia o grande y el vector de caracteristicas generado tendra los mismos valores o valores
similares en ambos casos. De igual manera un descriptor puede ser robusto a varios factores, pero
ser poco robusto o nulo a otros, como es el caso los momentos de HU, el cual nos brinda robustez
en rotacion y posicion, pero no en iluminacion.

Diversos enfoques han sido utilizados para crear algoritmos de extraccion de caracteristicas de
objetos inmersos en imégenes. Cada enfoque contempla caracteristicas diferentes y se basa en
operaciones especificas, p. ej., existe un enfoque que agrupa algoritmos que basan su operacion
en el calculo de momentos geométricos de la imagen, los momentos de Hu es uno de estos
algoritmos. Un enfoque en particular es importante para este trabajo de investigacion, aquel que
incluye algoritmos que fundamentan su operacion en el uso de caracteristicas locales codificadas
en un descriptor. Algunos de estos algoritmos son HOG [29], SIFT (Scale-lvariant Feature
Transform) [30], SURF (Speeded Up Robust Features) [31], DAISY [32], LBP (Local Binary
Patterns) [33], BASIS (Basis Sparce-coding Inspired Similarity) [34].

El descriptor HOG es parte integral del sistema propuesto en este trabajo de investigacion,
principalmente por su robustez a factores como la iluminacion, rotacion y posicién. Una
descripcion detallada de este algoritmo es presentada en el apartado 2.4.
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2.3.5 Clasificacion de patrones

La clasificacion de patrones es el proceso de asignar cualquier muestra de datos medidos u
observados como miembro de una de las varias clases o categorias existentes dentro de un
conjunto de datos mediante el uso de algoritmos. En problemas de clasificacion de patrones, los
datos de entrenamiento del sistema consisten en tomar un conjunto de vectores de entrada, donde
cada vector se obtiene al extraer una serie de caracteristicas de los objetos de interés. Cuando en
un sistema de clasificacion los datos de entrenamiento comprenden ejemplos de vectores de
entrada en conjunto con sus valores objetivo correspondientes, se conocen como problemas de
aprendizaje supervisados. En problemas donde los datos de entrenamiento contienen un conjunto
de vectores de entrada sin ningun valor objetivo, se conocen como problemas de aprendizaje no
supervisados, cuyo objetivo puede ser el de formar nuevos conjuntos o subconjuntos a partir de
los datos de entrada [35], [36].

Matematicamente, la clasificacién es un proceso que se encarga de asignar una instancia
representada por un vector de caracteristicas o atributos x = [x4, x5, ..., x,] € R™ a una clase ¢
de un conjunto de clases €, mediante una funcion de clasificacion f que asigna etiquetas a las
observaciones de los objetos de entrada.

Los principales enfoques utilizados en la clasificacion de patrones son, el estadistico o teoria de
decisidn, sintactico o estructural, 16gico combinatorio y neuronal [37].

— Estadistico o teoria de decision. En este enfoque se hace uso de argumentos
probabilisticos dados por la naturaleza cuantitativa de las caracteristicas generadas por el
objeto estudiado, y a partir de estas observaciones se da un conjunto de distribuciones de
probabilidad que permiten hacer la clasificacion.

— Sintactico o estructural. Se basan en la representacion explicita de la estructura geométrica
de una clase, donde representa conceptualmente la forma caracteristica de los patrones de
entrenamiento y a partir de su representacion matematica realizar el reconocimiento de
objetos.

— Lobgico combinatorio. Este enfoque funciona partiendo de las descripciones de las
caracteristicas de los objetos a partir de probabilidades de observacidn, esta observacion
se caracteriza en dar atributos al objeto sin hacer suposiciones que no estén
fundamentadas.

— Neuronal. Su principio se basa en los supuestos de comportamiento de las estructuras
neuronales del cerebro, tratando de emular alguna de las funciones de la sinapsis donde
las neuronas involucradas tienen un umbral de excitacién. Uno de los esquemas que
permite imitar las funciones del cerebro con pequerfias unidades de calculo son las redes
neuronales artificiales (RNAs).

En este trabajo de tesis se emplea un clasificador que utiliza un enfoque neuronal,
especificamente una red de neuronas con dendritas elipsoidales (DEN-network, Dendrite
Ellipsoidal Neuron - Network) [9], la cual se explicara detalladamente en el apartado 2.5.

2.4 Histograma de gradientes orientados

En el afio 2005, Navneet Dalal y Bill Triggs propusieron un sistema de vision artificial donde
presentaron al algoritmo HOG vy lo aplicaron a la deteccion de humanos [29]. Este trabajo
consistia, ademas de presentar un nuevo descriptor, en la deteccion de bordes para localizar
peatones, los resultados de esta implementacion mostraron que el descriptor HOG es robusto a
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diversos factores, como la iluminacion, posicion y fondos desordenados, lo que implica un alto
grado de eficiencia al momento de implementar un sistema de reconocimiento.

En la deteccion de peatones es de suma importancia que un descriptor sea robusto a diversas
condiciones climéticas y fisicas, debido a que estas pueden distorsionar la imagen. En este sentido
HOG se plante6 como una reminiscencia de los histogramas de orientacién en los bordes, ademas
del uso de celdas uniformemente espaciadas y superpuestas, en las cuales se hace uso de la
normalizacion de contraste, lo que brinda una mejor descripcion de un objeto especifico en una
imagen de gran tamafio [29]. Una celda es una submatriz de la imagen que representa una region
espacial local donde se calcula un histograma, en la seccion 2.4.3 el concepto de celda serad
definida con precision.

HOG es un descriptor que basa su operacion en el calculo de histogramas. Este algoritmo se
compone de 5 fases, partiendo de una imagen en escala de grises se realiza el célculo de los
gradientes de la imagen y su respectiva magnitud y orientacion, enseguida se divide la imagen en
pequerias regiones y se obtiene su histograma, consecutivamente se realiza el proceso de ventaneo
para obtener un conjunto de propiedades a partir de bloques de caracteristicas que agrupan a los
histogramas, finalmente se realiza un proceso de normalizacién y se conforma el vector de
caracteristicas mediante la concatenacion de las propiedades de los blogues pertenecientes a la
ventana de deteccion, ver Figura 2.6 y 2.7.

Este vector de caracteristicas puede utilizarse en la parte de clasificacion de un sistema de
reconocimiento. La formacion del vector de caracteristicas se explicard méas ampliamente en el
apartado 2.4.3. EI motivo por el cual la fase de ventaneo se lleva acabo después de la obtencion
de histogramas es para evitar repetir las operaciones en el traslape de bloques de caracteristicas.

_ Extraccion de
caracteristicas

C tenador '« Normalizacién

Caracteristicas Caracteristicas |

'
'
: Gradiente X, Y »| Agrupacién de | Ventana de !
magen ——| Magnitud y Direccion " orientacién "] deteccion '
' '
' '
' '
' '
' '
' '
' '
Vector de ' < Blog de | '
' '
' '
'

Figura 2.6. Esquema de las fases del descriptor HOG.

16



Marco Teobrico

| | A I |
FERN AN
| | Blogue l Blogue|2 | |
‘ '
kil d L
Jl‘.‘“‘.“‘d\\ o' I D} jafk
i PARN] .l.‘ihju.
i "l el

Wl

Figura 2.7. Fases de HOG, a) Imagen original, b) Gradiente de la imagen, c) Magnitud del gradiente, d) Orientacion
de gradiente y ventana de deteccion (con fines de visualizacion se modifico el contraste en la imagen b).

Considerando que esta investigacion propone la implementacién de una arquitectura hardware, y
buscando optimizar recursos del dispositivo que sera utilizado previo a la implementacién del
algoritmo HOG, la imagen a procesar sera transformada en una imagen en tonos de grises (ver
Figura 2.8).

A continuacion, se explica detalladamente cada una de las fases que componen a HOG, dicha
explicacion se basara principalmente en los trabajos de Garcia Ayax [23] y Navneet Dalal con
Bill Triggs [29], sin embargo, se modificard el orden de alguna de las fases para facilitar su
comprension.

Figura 2.8. Transformacion de la imagen original a escala de grises.
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2.4.1 Calculo de gradientes

Una imagen puede ser vista como una matriz A = [ai'j]wxh’ donde w'y h representan el ancho y

la altura de la imagen respectivamente, a representa el valor del i, j-ésimo pixel de la imagen,
paraa € {0,1,2,...,2° — 1}, donde b representa el nimero de bits utilizados para representar el
valor de un pixel, para una imagen en escala de grises b = 8.

Se considerara una imagen de tamafio N x M pixeles, como la ilustrada en la Figura 2.9, para
auxiliarse en la explicacion de esta fase.

El calculo de gradientes de una imagen se realiza mediante un proceso de convolucion entre la
imagen y un filtro. Para este proposito, el algoritmo HOG utiliza un operador derivador simple
unidimensional del tipo [—1,0,1], aplicado a cada pixel tanto de forma horizontal como de forma
vertical. Es decir, considerando como centro al a; j-ésimo pixel se extrae un segmento de 3 x 3
pixeles de la imagen y se realizan las operaciones correspondientes con la mascara (ver figura
2.10). Este proceso se repite para todos los pixeles de la imagen.

Figura 2.10. Enmascaramiento de pixeles para el célculo del gradiente.
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De esta forma, el calculo de los gradientes mediante un operador derivador puede ser expresado
de la siguiente forma:

g_: = (a1j41)(I23) = (@1-1)(12.1)

0A
5y = (@) (2) = (a1-1,) (122

Asi, los gradientes en x y y estan definidos por:

1)

0A
le-’j = a = a(l + 1;]) - Cl(l - 1’]) (2)

04 . .
Gy;; = E =a(i,j+1)—a(i,j—1)
parax =1,2,...,wyy =12, .., h, generando dos matrices, Gx y Gy, de dimensiones w X h.

La figura 2.11 muestra un segmento de los Gx;; y Gy; ;, mientras que la Figura 2.12 muestra
ambos gradientes completos.

a) b)
Figura 2.12. Gradientes calculados sobre toda la imagen, a) Gradiente en x, b) Gradiente en y.
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b)
Figura 2.13. a) Magnitud de los gradientes de la imagen, b) Direccion de los gradientes de la imagen.

Finalmente, la magnitud y la direccion del gradiente son definidas por,

©)

GV :
0;; = tan‘1< yl”)
Gxi,]- (4)

Estas operaciones son puntuales y tanto Mag como 6 son matrices de dimension w X h. La
Figura 2.13 muestra el resultado de este proceso.

2.4.2 Orientacion del gradiente

El histograma de una imagen representa las distribuciones de cada nivel de intensidad en la
misma, por lo tanto, sirve principalmente para verificar que filtro es adecuado implementar, qué
preprocesamiento se le daré a la imagen, o, cdémo es el caso de estudio que nos concierne, generar
un vector de caracteristicas de la misma. Por lo tanto, dada una imagen con valores de pixel en el
rango [0, L], si la profundidad de color es np, entonces L = 2™ — 1, su histograma es definido
por la funcion discreta dada por:

h(ry) =ng Parak =0,1,...,L (5)

donde ry, es el k-ésimo nivel de intensidad y n; es el nimero de pixeles de la imagen que tiene
el nivel de intensidad ry.

A su vez h(ry) es definida como: h(ry) = X, 6(f(x,y) — 1),V k =0,1,...,L donde f(x,y)
es la intensidad del pixel en la posicion (x,y) y entonces:

_ (1, a=0 (6)
§(a) = { 0, en otro caso

El histograma de una imagen se muestra de la Figura 2.14.
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Figura 2.14. Histograma de una imagen en escala de grises.

En el algoritmo HOG, el histograma representa la distribucion de la magnitud del gradiente en
una celda, considerando la direccion del mismo (ver figura 2.15). En otras palabras, cada
magnitud del gradiente representa un valor ponderado para el histograma de orientacion de borde,
basado en la orientacion del gradiente de cada elemento. Cada valor de la magnitud se acumula
dentro de un rango de contenedores (bins). En [29] se define que para el algoritmo HOG,
solamente es necesario 9 contenedores por celda.

Los contenedores estan espaciados uniformemente segun el rango de la direccion del gradiente,
esto es, sin signo se usa un rango de 0° a 180°, con signo el rango es de 0° a 360°. Los
contenedores acumularan el valor de la magnitud del gradiente, sin embargo, también puede
usarse el cuadrado de la magnitud, su raiz cuadrada, magnitud recordada, etc. En la construccion
del histograma, durante el proceso de acumulacién, los valores de la magnitud del gradiente son
interpolados bilinealmente entre los centros de los contenedores vecinos, con el fin de reducir el
“aliasing” entre valores (para el contexto en el que se implementa HOG el “aliasing” es la mala
distribucion de los valores dentro del histograma). La interpolacion bilineal de la magnitud del
gradiente se hace en funcion de la direccion del gradiente, p. ej., si se usa una direccion del
gradiente sin signo y existen 9 contenedores, definidos en {10°, 30°, 40°, 70°, 90°, 110°, 130°,
150°, 170°}, al procesar un valor orientado en 15°, el 75% del valor de la magnitud sera
acumulado en el contenedor de 10° y el 25% en el contenedor de 30°.

Para realizar la distribucion proporcional entre cada uno de los contenedores se consideran las

matrices Mag y 0 que representa la magnitud de los gradientes y su direccion, respectivamente.
[k1EXXcy [k16X%cy

De estas matrices se extraen las submatrices cm;;, = [c_mi i Lapsexnpy cthy = [c_thi J npexnpy’

donde cx = w/npx y cy = h/npy, que corresponden a una celda.
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Figura 2.15. Direcciones en una celda de 10 x 10 pixeles y su respectivo histograma.
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A su vez se asocia un elemento mc'® = [mcl¥];“> que representa el vector de caracteristicas

de la celda correspondiente; p representa el nimero de contenedores existentes. La separacion
entre contenedores es representada por d;ns, Y do+1 €S el contenedor superior al angulo ¢ thfj‘,
por lo que se tiene la siguiente ecuacion [23].

c_thif — (doyq — 20)

mclk + (1 — c.mi, si bin, < c_th¥
mCék o ( dbins ) l] (0] - 1)
lk coe lk
mco + c_myy, si bin, = c_thij (7)
c_tht — (d, 41 — 20)
k - o+1 Ik . Ik .

mc + -com;’, sic_th:f < bin

mcf,’il — o+1 ( dbins ) =g -1y o+1

lk

mclk, +c _mgj,

sibing,; = c_thf}‘

donde, bin, y bin, ., son contenedores continuos que cumplen bin, < c_th%}‘ < binyyq.

Para el contenedor inferior mcl¥, si el angulo c_ th”‘ es igual al contenedor inferior todo el peso
del pixel ¢ m se distribuye al contenedor correspondlente En caso contrario se aplica la
distribucion proporCIonaI mediante una interpolacion bilineal. Para el contenedor superior
mclk ,, si el angulo c_ th es igual al contenedor superior todo el peso del pixel ¢ mf]"‘ se
distribuye al contenedor correspondlente. En otro caso se aplica la distribucion proporcional.

2.4.3 Venta de deteccion y bloque de caracteristicas

En un sistema de visidn clasico, la fase de segmentacion cumple con la tarea de encontrar objetos
dentro de una imagen y asilarlos para extraer sus caracteristicas y clasificarlos en las fases
posteriores. Para cumplir esta tarea, el algoritmo HOG implementa el uso ventanas de deteccién
de tamafo variable, las cuales estdn conformadas por bloques, que a su vez se componen por
celdas, y que son desplazadas por toda lo imagen.

Retomando la representacion de una imagen en forma matricial A = [ai,j]wxh, el proceso de

ventaneo comienza después de la formacion de los histogramas en cada una de las celdas que
componen la imagen. Una celda es un subconjunto de A que forma una matriz de npx X npy
pixeles, existiendo ncx x ncy celdas en la imagen, donde ncx = w/npx y ncy = h/npy donde
w es el ancho de la imagen y h el alto en pixeles. Un conjunto de celdas compone a un bloque y
a su vez un conjunto de bloques conforma la ventana de deteccion. Un bloque se define como
ch,cy’ que representa una matriz de celdas de la imagen, donde C, = 1,2,..,ncx y C, =

1,2,..,ncy, y definen las coordenadas de un blogue dentro de la ventana.

Concluido el célculo de los histogramas locales se procede a formar las ventanas de deteccion,
compuestas por bloques los cuales se utilizaran para generar el vector de caracteristicas de la
ventana (ver Figura 2.16). Frecuentemente, el desplazamiento de la ventana incluye bloques y
celdas traslapadas, es decir una celda puede formar parte de méas de 1 bloque y este puede formar
parte de més de 1 ventana de deteccion.
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Figura 2.16. Fases de HOG (Por motivos de demostracidn se incrementé el contraste en la imagen). a) Imagen de
prueba original. b) Gradiente en x de la imagen. ¢) Magnitud del gradiente. d) Divisién de celdas, f) Histograma por
celda, f) Ventana de deteccion.

El propdsito de la ventana de deteccion es encontrar objetos especificos, que pueden ser de
diferente tamafio, dentro de una imagen. Por lo tanto, la implementacion inicia barriendo la
imagen con una ventana formada por un conjunto pequefio de bloques, al concluir el barrido, el
namero de bloques de la ventana es incrementado y el proceso de barrido se repite. P. ej una
ventana compuesta de [ X m bloques, al terminar un proceso de barrido, su tamafio incrementara
en (L + a) x (m + b) bloques, donde a y b es el incremento de tamafio tanto de largo y ancho
de bloques en la ventana de deteccion para cada iteracion. Los procesos de barrido estan
controlados por el usuario, esto es, el usuario determina el tamafio maximo que puede tener la
ventana.

Como se describe en el trabajo de Dalal y Triggs, el algoritmo de HOG esté disefiado para que el
usuario determine el agrupamiento de pixeles 6ptimo segun la aplicacion en la que se desee
implementar, es decir, la celda, el blogue y la ventana estan determinados por los parametros que
defina el usuario.

El tamafio del bloque, definido por el nimero de celdas que contiene, y el traslape que los bloques
pueden tener dentro de una ventana son los parametros que determinan el nimero de bloques que
seran formados en una ventana de deteccion (ver Figura 2.17), quedando definido por la ecuacion

8.
e~ )
T \npx * dey npy * dcy

donde, Bp,qy €S el nimero maximo de bloques y dc,, d,, es la separacion de los blogues en la
ventada de deteccidn en cantidad de celdas en x y en y respectivamente. Adicionalmente se tiene

que cumplir que dc¢y, d¢y € N | Y Ny ﬁ €N
* Cy

npx*dcy
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Figura 2.17. Generacion del vector de caracteristicas a partlr de bloques en la v ventana n-ésima de deteccion.

Cada una de las celdas que componen al bloque tiene un conjunto de contenedores que almacenan
la suma de las magnitudes del gradiente de una direccion especifica. Es decir, los contenedores
son los elementos que agrupan a los histogramas de gradientes orientados. Los contenedores de
las celdas que componen a un bloque son concatenados en un vector parcial, obteniendo un vector
por cada bloque que pertenece a la ventana de deteccion. Con la finalidad de disminuir la
invariancia de iluminacion, cada uno de estos vectores es normalizado utilizando los métodos
descritos en el apartado 2.4.4. Los vectores parciales normalizados de los contenedores son
concatenados para formar el vector de caracteristicas de la ventana seleccionada. Por lo tanto, la
dimension  del vector de caracteristicas (vcy) estd dado por wvcy =
#Bloques x # de celdas x #Contenedores. P. ej., al definir una ventana de 4 X 4 bloques
formados por 2 x 2 celdas cada uno, considerando 9 contenedores, y sin traslape entre blogues,
el vector de caracteristicas consistira en 576 elementos.

2.4.4 Normalizacion

Los valores del gradiente varian en un amplio rango debido a las variaciones locales de
iluminacion y al contraste con respecto al fondo. Para solventar este detalle al algoritmo HOG
incluye una fase de normalizacion de los valores del gradiente a un rango {0,1}. Ademas, este
proceso produce un mejor desempefio del algoritmo, resultando un proceso esencial de éste.

Dalal y Triggs evaluaron diversos esquemas de normalizacién, obteniendo los mejores resultados
en cuatro de ellos. Cualquiera de estos esquemas puede ser aplicado al vector de caracteristicas
obtenido en la fase anterior. Los esquemas de normalizacion a los que se hace alusion son los
siguientes,

\4
L2-norm: V = —— 9)

VIIv]IE + €2
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L2 — Hys: L2-norm, seguido por un recorte (se limita los valores de v a 0.2) y, por ultimo, re-
normalizar (L2-norm).

\'%

L1-norm: vV=r—ru— 10

[Ivll; + ¢ (10)

L1-sqrt: , v (11)
[Iv|l1 + €

donde v es el vector de caracteristicas no normalizado, ||v||; Su k-norma para k = 1,2 y € una
constante muy pequefia, usada para que no ocurra una indeterminacion.

2.5 Red de neuronas con dendritas elipsoidales

En 1943 Warren McCulloch y Walter Pitt crean la primera neurona artificial implementando
algoritmos matematicos basados en supuestos del comportamiento neuronal del cerebro humano,
contemplando el umbral de excitacidn de las neuronas y la union de axones que estas contienen.
[38].

A partir de ese momento, las redes neuronales artificiales han tenido diversas modificaciones,
existiendo varios tipos y variantes, entre las cuales estan, perceptrén multi-capa, los mapas de
auto-organizados de Kohonen, las redes neuronales celulares, las redes neuronales de impulsos,
las redes neuronales morfologicas, etc. Para la fase de clasificacion del sistema propuesto en este
trabajo de tesis, resulta de particular interés las redes neuronales con dendritas morfoldgicas
(DMN, Dendrite Morphological Neuron) [39], mas especificamente una DEN-network [9].

La red neuronal elegida para formar parte del sistema propuesto en esta tesis es una DEN-network
[9], se trata de un modelo que basa su comportamiento en hiper-dendritas elipsoidales. Este tipo
de red requiere para su proceso de entrenamiento una base de datos procesada, donde los vectores
de caracteristicas estén ya definidos. Asi, un vector de caracteristicas de cada imagen determinara
la dimension de la neurona, es decir un vector de caracteristicas de 2 elementos definird una red
neuronal de 2 dimensiones, un vector de caracteristicas de 9 elementos, como es el caso del
descriptor HOG, generara una red neuronal de dimension 9.

La DEN-network se puede considerar la evolucion natural de una DMN, que a su vez utiliza los
principios y operaciones de una red basada en Lattice Algebra.

2.5.1 Lattice Algebra

La importancia de la red basada en el Lattice Algebra radica en la implementacion de las
estructuras dendriticas de las neuronas, pues de acuerdo con [40], [41] y [42], los arboles
dendriticos que se encuentran unidos a las neuronas son primordiales pues ahi ocurre la mayoria
de los procesos de la sinapsis. Por esto las dendritas pueden representar mas del 50% de la
membrana de procesamiento de la neurona, lo que implica que las dendritas son dispositivos
informéticos elementales del cerebro y pueden funcionar como subunidades funcionales con
capacidad de implementar operaciones logicas.

De acuerdo con [42] para trasladar la propiedad de subprocesamiento las neuronas morfoldgicas
resultan de gran importancia debido a que mientras las redes neuronales tradicionales
implementan una acumulacion multiple y un umbral sobre un anillo (R, +, x) que este dado por,
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7j(x) = E"ioyxiwi; — 0; (12)

Donde x € R", x; denota valor de entrada de la i-eésima neurona, w simboliza el peso sinaptico
entre la i-€sima y j-ésima neurona, 6; representa el umbral de excitacion de la j-ésima neurona y
7; es el total del valor del indicador con respecto a la j-ésima neurona.

Al implementar una neurona morfoldgica se introducen operaciones de Lattice Algebra V
(méximo), o A (minimo), ademas implementa el operando + del semi-anillo (R_.,V,+) 0
(R_x,A,+) donde R_,, = RU{—o} y R, = RU {oo}. EI computo de la neurona en una
estructura morfologica que tiene un vector de entrada x = {x, ..., x,,} esté dado por,

Tj(X) = p; AT 7i; (0 + wij) (13)

T;(x) = p;Vitimi; (6 + wi;) (14)

donde r;; = +1 denota si la i-ésima neurona causa excitacion o inhibicion en la j-ésima neurona,
y p; = x1 indica la respuesta de salida (excitacion o inhibicion) de la j-ésima neurona cuyos
axones entran en contacto con las neuronas siguientes.

Contemplando a las dendritas como subunidades de procesamiento en las fibras terminales de la
neurona la ecuacion quedaria como,

T (X) = DrhierDier Tl i (i + 0'ix) (15)

I corresponde al conjunto de todas las neuronas de entrada con sus fibras terminales que hacen
sinapsis con la k-ésima dendrita, mientras que L corresponde al conjunto de fibras terminales
conectadas con la i-ésima neurona que hacen sinapsis con la k-ésima dendrita. p, € {—-1,1} y
denota la respuesta de excitacion o inhibicion de la k-ésima dendrita. El valor 7, (x) pasa por el
cuerpo celular y el estado de la neurona N que estéa en funcion de las entradas recibidas por todas
sus dendritas.

El subprocesamiento brindando por las neuronas ofrece informacion adicional que actia como
un filtro para la sefial inhibidora o de excitacién que mejora considerablemente el desempefio de
la red. De esta forma la implementacion de las dendritas implica directamente en la facilidad de
resolver problemas linealmente no separables, como el problema XOR.

2.5.2 Red Neuronal Morfologica Basada en Hiper-cajas
Como se presenta en [39] la DMN es modificada basandose en un modelo de hiper-cajas para
agrupar clases utilizando el principio de la ecuacion (14), la expresion de salida esta dada por,

] = ANy (x; + Wi)A — (x; +wd) (16)

x; es el vector de entrada y n es la dimension del vector; i e I y I € {1, ..., n} representa el conjunto
de todas las neuronas de entrada, las cuales contienen fibras terminales, o sinapsis con todas las
k dendritas; w), y wj,, representan los pesos sinapticos que corresponden al conjunto de las fibras
terminales de la i-ésima neurona, lo que permite hacer sinapsis en la k-ésima dentrita para la j-
ésima clase; w;, es la fibra del terminal de activacion y w, es la fibra del terminal de inhibicion.
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Para el entrenamiento de red DMN se tiene un conjunto de clases agrupadas en el espacio cuya
dimensién es definida por el vector de entrada x. Para analizar lo mencionado se considerara un
ejemplo donde el vector x € R?. La Figura 2.18 muestra la distribucion de las clases en un
espacio de 2 dimensiones.

El proceso inicia al seleccionar los patrones de una clase y crear un hiper-cubo de tamafio tal que
todos los elementos permanezcan dentro del hiper-cubo. En dado caso que el hiper-cubo generado
abarque otra clase, se divide el hiper-cubo en 2™ partes donde n representa la iteracion
correspondiente. Si se siguen abarcando elementos de otra clase se vuelve a dividir los hiper-
cubos. Este proceso se debe repetir hasta que solo se abarquen elementos de la clase
correspondiente. Para una mejor agrupacion y division de las cajas se aplica un algoritmo de
evolucion diferencial que permite adaptar de mejor forma la hiper-caja al conjunto de datos que
se tienen.

10 T T T T

——— e e e e e —— — ————— -
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Figura 2.18. Conjunto de datos agrupados en el espacio, donde cada dato tiene 2 elementos [39].
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Figura 2.19. Agrupacion y division de los hiper-cubos [39].

Las coordenadas de los hiper-cubos y los lados compartidos por estos definen los pesos sinapticos
necesarios para la red.

2.5.3 DEN-network

De acuerdo con lo mencionado y lo observado en la Figura 2.19, una DMN fundamenta su
funcionamiento en un conjunto de hiper-cajas, cuya agrupacion brinda a las dendritas
informacion adicional de los elementos adyacentes, que a su vez incrementan la eficiencia de
clasificacion. Sin embargo, para casos donde los elementos de la base de datos son linealmente
no separables la cantidad de hiper-cajas aumenta considerablemente, como se puede observar en
la Figura 2.20.
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Figura 2.20. Hiper-cajas formadas por la DMN [39].
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Figura 2.21. Creacién del elipsoide dado un conjunto de datos [9].

X1

Al cambiar el modelo de hiper-cajas por un modelo de hiper-elipsoides se obtiene una nueva
neurona, la Neurona con Dendritas Elipsoidales. La DEN-network implementa el principio de
agrupacion de los elementos de una clase utilizando hiper-elipses. Para agrupar los elementos de
una clase en un elipsoide se toma en consideracion la matriz de covarianza que pertenece a dichos
elementos.

Asi como el proceso de clasificacion definido por la ecuacion (15) toma en consideracion las
coordenadas cartesianas para los pesos sindpticos de las dendritas en la red, una DEN-network
considera los aspectos geométricos de la hiper-elipse, perimetro, area y distancia del centroide
con respecto a un elemento. Para realizar la clasificacion en la DEN-network, se requiere una
ecuacion que represente estos aspectos de la elipse. La distancia de Mahalanobis cumple estos
requisitos y permite trabajar en el hiper-espacio al permitir introducir vectores de entrada de n
elementos. Entonces la operacion de una DEN es definida como:

-1
T, = (Xi - llj)T Zj x; — 1) (17)

donde p; es el centroide de la hiper-elipse y Zj_l representa la matriz inversa de covariancia
asociada a la j-ésima neurona, que contiene toda la informacién de la elipse.

Al implementar la ecuacion de la distancia de Mahalanobis en una hiper-elipse se obtiene un
valor constante que indica el grado de similitud de un vector de entrada con respecto a la matriz
de covarianza de la neurona. Mientras este valor sea mas pequefio indica que el vector de entrada
tiene mas similitud con el centroide de la neurona en cuestion. Por lo tanto, el vector sera asignado
a la neurona cuyo valor calculado sea mas pequefio.

En la Figura 2.21 se puede apreciar que la elipse generada no agrupa a todos los elementos de la
clase en cuestion y ademas contiene elementos de otra clase, lo que provoca un desempefio
deficiente. Para resolver este problema se sigue un procedimiento similar al modelo de las hiper-
cajas, dividir la clase en subgrupos para generar hiper-elipses simétricamente mas parecidas y
que puedan ser adaptadas correctamente a clases linealmente no separables. El algoritmo de
Clustering k-means++ es utilizado para cumplir este fin, dividir una clase en subclases. El
algoritmo genera k centroides, lo que divide la clase original en k subclases, cada subclase es
evaluada y sus resultados son tomados en conjunto para determinar, de acuerdo con un parametro
introducido por el usuario, el cual hace referencia al error minimo que la clase en cuestién puede
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tener. Si el error ha disminuido, si es el caso, el algoritmo iterativo de la division de centroides
termina, si no lo fuera, entonces la clase es ahora dividida en k+1 centroides. Cada subclase
generada es considerada una unidad de subprocesamiento, referenciada como “dendrita”.

De esta forma, el ajuste de las unidades de procesamiento permite una mejor relacion de
elementos para bases de datos cuyos elementos sean linealmente no separables (ver Figuras 2.22
y 2.23).

Dendrite Ellipsoidal Neuron
T T T

S
-

Figura 2.22. Construccién y division de las unidades de procesamiento de la red neuronal [9].
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Figura 2.23. Comparacion de formacion de subunidades de procesamiento entre las redes DMN y DEN, [39] y [9].
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Por ende, contemplando la modificacion de k elipses la ecuacién (17) quedaria como.

i -1
T = (% — )’ ) (X — M) (18)

donde p es el centroide de la hiper-elipse y Z,:l representa la matriz inversa de covariancia
asociada al k-ésimo cluster, donde k es el nimero maximo de clusters que pueden ser generados
por la j-ésima neurona, y es un parametro definido por el usuario. Cabe mencionar que al dividir
una clase en subconjuntos se puede presentar el caso donde al obtener la matriz inversa de
covarianza dé como resultado una indeterminacion, para estos casos se opta por utilizar la semi-
matriz de covarianza inversa de Moore-Penrose [43].

Para determinar cual dendrita tiene el mejor desempefio se utiliza una funcién de umbral,
— : j
7; = argming(7;) (19)

donde argmin, solo selecciona la dendrita cuyo valor es menor. Y a su vez se determina el valor
minimo para cada clase.

T = argmin;(t;) (20)

La Figura 2.24 ilustra este proceso en forma grafica. Cada neurona esta basada en un modelo
elipsoidal que agrupa una clase, la distancia de Mahalanobis genera un valor escalar t;,(x), si
T,Jc(x) < 1 el vector de entrada se encuentra dentro de la hiper-elipse y si T,JC(X) > 1 se encuentra

fuera de esta, es decir, el vector de entrada tiene mucha o poca similitud con la clase que
representa la dendrita o elipse, respectivamente.

Una vez que la red estd entrenada, un complemento que mejora su desempefio es la
implementacion de un algoritmo de evolucion diferencial, el cual se realiza utilizando la siguiente
ecuacion

S(N) = 8q * a(N) + &, * (8p * b(N) — & * c(N)) (21)

donde a, b, ¢ son redes neuronales (N) multiplicadas por un factor aleatorio diferente 8, 8,, &,;
&, un factor aleatorio que multiplica la diferenciade b y c.

F representa la funcién original, es decir la funcion padre, S la funcion hijo y err el error al evaluar
la red, entonces,

Si F‘GTT > Serr:
Si F‘GTT < Serr:

_ F=S (22)
F(N)—{ F=F
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A

Figura 2.24. Esquema de una neurona y la relacion de la distancia de Mahalanobis [9].
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Figura 2.25. Representacion de la aplicacion del algoritmo de evolucidn diferencial al proceso de entrenamiento.

En la Figura 2.25 se puede apreciar como la aplicacion del algoritmo de evolucidn diferencial
modifica la forma de la elipse, y conserva aquella que hace que el desempefio general de la red
sea el mejor. Para el ejemplo mostrado en la Figura 2.25, se puede apreciar que la neurona 1 se
hizo méas pequefia, mientras que la neurona 2 expandio su tamafio, de esta forma el desempefio
de la red, para una base de datos genérica con 1000 elementos para la parte de entrenamiento y
200 para la parte de testeo se obtuvo una mejora del desempefio del 23% al 21.9%.

De acuerdo con los datos reportados en [9], las modificaciones hechas a la red generan 2
resultados significativos, primero, mejora el desempefio de la red y, segundo, la implementacion
incluye menos subunidades de procesamiento. Ver Tabla 2.1 donde la red DMN y sus
modificaciones son denominadas DMN-R y DMN-P respectivamente.
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Tabla 2.1. Comparacion entre redes neuronales aplicadas a diferentes bases de datos [9].

DMN-R DMN-P DEN

Dataset #Dendrites E., #Dendrites E.;4in Eis: #Dendrites E; uim Etest
Iris 5 6.7 28 0.0 3.3 3 1.0 0.0
Mammographic 51 144 26 0.0 19.2 16 19.0 12.0
Liver Disorders 41 42.0 183 0.0 355 14 19.0 28.0
Glass Identification 60 36.7 82 0.0 31.8 7 0.0 9.0
Wine Quality 120 51.0 481 0.0 42.1 60 56.0 55.0
Mice  Protein o, 18.9 809 00 50 8 00 00
Expression

Hepatitis 19 533 49 0.0 46.7 7 40.0 20.0
NAO 231 13.3 74 0.0 2.2 8 6.0 2.0

El hecho de que la sencillez sea una caracteristica de la organizacion de las DEN-network y que
la estructura de sus unidades de procesamiento es simple, hace que su implementacién no requiera
gran cantidad de recursos. Ademas, las operaciones que ejecuta para cumplir su funcion tienen
un grado bajo de complejidad computacional, generando tiempos de propagacion reducidos, lo
que incrementa la velocidad de procesamiento.

2.6 Unidad de procesamiento

2.6.1 Estructura de un FPGA

El elemento central de procesamiento del sistema propuesto en esta investigacion es un FPGA,
un dispositivo conformado por una matriz de bloques l6gicos que pueden ser interconectados
entre si a través de interconexiones programables con la finalidad de implementar funciones
complejas. Los FPGA tienen la particularidad de poder ser reconfigurados.

Un FPGA puede ser considerado como la evolucion natural de los dispositivos logicos
programable (PLD, Programmable Logic Devices) y de los circuitos integrados de aplicacién
especifica (ASIC, Application-Specific Integrated Circuits). Aunque los PLD’s eran dispositivos
reconfigurables, su arquitectura no estaba disefiada para abarcar sistemas complejos. Los ASICs
surgieron como una alternativa que podia satisfacer esta limitante; ademas, estos dispositivos son
altamente fiables y tienen la mejor relacion &rea-velocidad-consumo, es decir al realizar un
sistema digital en un circuito integrado, el implementado en un ASIC sera el que menos area de
semiconductor requiera, el que realice la funcién en menos tiempo y el que menos corriente
requerira para funcionar. Sin embargo, los ASIC’s no son dispositivos que puedan reconfigurarse,
tienen un alto costo y su disefio es complejo y en demasia tardado. Existen varios tipos de ASIC’s,
entre estos estan los ASIC’s basados en arreglos de compuertas (gate arrays), que formados por
filas de transistores sin interconexion y entre cada fila posee canales de ruteo. La idea central de
estos ASIC’s es que, con 4 transistores e interconexiones puede construirse cualquier puerta
I6gica, los canales de ruteo son usados para conectar estas compuertas entre si y conseguir
funciones de mayor complejidad. En el afio 1984 Ross Freeman y Bernard Vonderschmitt,
cofundadores de la compafiia Xilinx Inc., tuvieron la idea de desarrollar un dispositivo basandose
en los arreglos de compuertas de los ASIC’s, y que ademas los elementos que lo formaran fueran
reconfigurables. Es asi como 1985 la compafiia Xilins lanzd al mercado su primer FPGA, el
XC2064 formado por un arreglo de 64 CLB’s, cada uno integrado por 2 LUT’s de 3 entradas,
con una equivalencia de 10000 compuertas logicas [44].
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Figura 2.26. Estructura interna de un FPGA.

La Figura 2.26 muestra el esquema general de la estructura de un FPGA. Este dispositivo esta
integrado por los siguientes elementos,

Bloques ldgicos configurables (CLB, Configurable Logic Block). Los CLB’s son los
recursos utilizados para implementar funciones ldgicas y tienen una distribucién matricial
en el FPGA. Un CLB esta compuesto principalmente por tablas de busqueda (LUT, Look-
Up Table) las cuales se combinan con un conjunto de biestables y elementos de control.
Bloques de entrada/salida (10B, Input-Output Blocks). Los IOB’s representan los recursos
que permiten a las funciones implementadas en el FPGA interactuar con el exterior. Se
componen principalmente por buffers de tercer estado, registros, latches, elementos de
retardo, elementos de control de skew, entre otros.

Recursos de interconexion. Se trata de recursos que permiten interconectar los CLB’s
entre si para la formacién de funciones complejas. Ademas, también cumplen la tarea de
conectar CLB’s o las funciones implementadas a partir de ellos con los bloques de
entrada/salida.

Elementos embebidos. Son elementos adicionales incluidos en el FPGA que realizan
funciones especificas y que son de arquitectura fija. Aquellas funciones que requieren
grades recursos para ser implementadas o que son frecuentemente requeridas en diversas
aplicaciones son susceptibles para ser incluidas en un FPGA como un elemento embebido
de arquitectura fija. Elementos que cumples estos requisitos y que cominmente son
incluidos en un FPGA son los DCM’s, bloques RAM, multiplicadores y procesadores.

2.6.2 FPGAy GPU

Uno de los principales exponentes del procesamiento de imagenes es la unidad de procesamiento
grafico (GPU, Graphics Processing Unit). Generalmente el trabajo de las tareas mas intensivas
de una CPU es desviado al GPU lo que conlleva que la tarea en cuestion se resuelva mas rapida
y eficientemente. Esto se debe principalmente a la composicion que tiene un GPU respecto a un
CPU, mientras que el CPU contiene una serie limitada de nlcleos disefiados para administrar y
operar diferentes tareas de forma secuencial, el GPU tiene una gran cantidad de nucleos
conectados en paralelo capaces de ejecutar una tarea especifica. Lo que brinda una alta eficiencia
en operaciones relacionadas con imagenes [45].
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Por otro lado, en los ultimos afios las aplicaciones que tienen los FPGA han abarcado el area de
procesamiento de imagen, pues brinda una ventaja competitiva en tareas donde se requiere,

e Calculo con estructuras de control simple y regulables.

e NUmero de operaciones por muestra elevado.

e Las implementaciones aritméticas basicas son realizadas directamente en Hardware.

e En laexistencia de grandes cantidades de datos entrada/salida procesados en un lapso de
tiempo corto.

e Mudltiples tareas en forma concurrente.

e Su arquitectura es facilmente adaptable, asi como su portabilidad.

Como se expone en [46], cuando se presentan métodos de calculo complejos, donde se requiere
la manipulacion, operacion y envi6 de gran cantidad datos el FPGA presenta una ventaja ante el
GPU, mientras que el GPU muestra una superioridad al implementar célculos simples. De igual
manera para la implementacion de las operaciones de punto flotante resultan mas faciles para el
GPU y de punto fijo para el FPGA [47], [48].

En [49], [48] se concluye que, cuando se tiene una gran cantidad de E/S y operaciones MIMO, el
GPU parece ser mas sensible en la relacion unidades de procesamiento - operaciones de computo,
pues mientras mas cantidad de elementos se requieran para realizar un procesamiento, su
desempefio decae considerablemente. En cambio, los FPGA poseen una flexibilidad considerable
en la implementacion de algoritmos que utilizan estructuras de E/S personalizadas, permitiendo
resolver operaciones MIMO en una forma maés facil.

Otro aspecto importante que considerar es la complejidad al implementar los algoritmos, pues
mientras que en el GPU resulta relativamente facil y rapido programarlos por su naturaleza de
disefio en software, en el FPGA el programar los algoritmos consume mas tiempo pues es una
tarea de disefio en hardware [46], [47], [48].

Finalmente, cabe resaltar que de acuerdo con Fowers et al., la aplicacion de algoritmos complejos
que requieren una gran cantidad de operaciones sufren un mayor consumo de potencia en
dispositivos que contienen multinicleos [49]. Por otro lado, los FPGA proporcionan la mejor
eficiencia de consumo de potencia en situaciones de procesamiento de imagen dada su
arquitectura.

2.7 Estado del arte

La vision artificial y las redes neuronales son dos ramas de la ciencia que constantemente se
vinculan en el desarrollo de sistemas complejos. Por su parte, las redes neuronales han sido
desarrolladas desde la década de los 40’s, a partir de la primera red neuronal creada por Warren
McCulloch y Walter Pitt, mientras que el primer sistema de vision fue concebido por Lawrence
Roberts en la década de los 60’s, desde entonces han existido numerosos avances, algunos de los
trabajos mas relevantes y que tienen relacion directa con el propuesto en esta investigacion son
brevemente descritos a continuacion,

Bauer et al. presentaron un sistema hibrido para la deteccion de peatones [50]. El sistema utiliza
un FPGA para implementar la fase de extraccién de caracteristicas y un GPU administrado por
un CPU para implementar la fase de clasificacion. HOG fue el algoritmo de extraccion de
caracteristicas implementado en el FPGA, los autores propusieron métodos que simplifican los
calculos de la direccion del gradiente. Utilizaron dos dispositivos de la familia Spartan3, de la
compafiia Xilinx Inc., el XC3S-2000 y el XC3S-4000. EI primer FPGA ofrece interfaces que
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facilita la transferencia de datos con una cdmara, mientras que del segundo se aprovecha su
memoria integrada. La fase de clasificacion fue implementada en un GPU y el algoritmo elegido
fue la maquina de vectores de soporte (SVM, Support Vector Machines). EI GPU es administrado
por un CPU, el cual recibe el descriptor HOG proveniente del FPGA y lo pone disponible para el
GPU para que este cumpla la tarea de clasificacion.

En [51], se presenta una implementacion del descriptor HOG en un FPGA que es utilizada en un
sistema de reconocimiento peatonal. Buscando tener un uso mas eficiente de los recursos del
FPGA, los autores implementaron una version simplificada del algoritmo HOG sin afectar su
eficiencia y robustez. Normalmente, para obtener la direccion y la magnitud del gradiente son
necesarios los calculos de una raiz cuadrada y del arco tangente. Para simplificar la arquitectura
de hardware, la raiz se realiz6 mediante una LUT y el arco tangente mediante un esquema de
interpolacion. En la agrupacion del histograma se tomo en cuenta un valor constante para la
distribucion de valores en los contenedores. Para la normalizacion se tomo en cuenta la norma

L2-norm y se realizd una aproximacion de 2™, y si n es impar entonces v2 se simplifica como
1.375. Se utilizo aritmética de punto fijo. La implementacion fisica del sistema fue realizada en
una tarjeta de la compafiia Altera, que incluye a un FPGA Stratix I1. El sistema propuesto puede
procesar 30 fps (frames per second) para una calidad de video VGA. Adicionalmente, para probar
el sistema propuesto, se implementd una fase de reconocimiento, mediante un SVM, en una
computadora personal.

En el trabajo presentado por Yao et al., se implemento el descriptor SIFT en un FPGA, este
descriptor al igual que HOG basa su funcionamiento en el uso de caracteristicas locales
codificadas en un descriptor. Para simplificar la arquitectura hardware, los autores proponen
dividir la imagen al aplicar un filtro gaussiano y aprovechar la concurrencia en el FPGA. Ademas,
algunas operaciones fueron simplificadas mediante simples acumuladores y filtros,
posteriormente se envian a 4 buffers FIFO que contiene la particion de la imagen para poder ser
procesada [52]. La implementacion utiliza aritmética de punto fijo, lo que reduce
significativamente los recursos de hardware requeridos. Con la optimizacién que se propuso y
utilizando como clasificador el microprocesador MicroBlaze incluido en el mismo FPGA, se
pudo procesar una imagen de 640 x 480 pixeles en 31 ms.

En el afio 2010 Farabet et al., dando continuidad al trabajo presentado en [53], propusieron un
sistema que utiliza una técnica de aceleracion por hardware para modelar una red neuronal
convolucional denominada ConvNets (Convolutional Networks), con el propoésito final de
aplicarlo en sistemas de vision artificial [54]. El dispositivo FPGA Virtex-4 SX35 de Xilinx fue
elegido para albergar el sistema propuesto. Este modelo puede utilizarse para acelerar la
ejecucion y aprendizaje de algoritmos como SIFT y HMAX. El modelo se basa en usar el CPU,
que incorpora la tarjeta de Xilinx, como una unidad de control de proposito general para
administrar los procesos de filtrado y que, a través bus de configuracién global, un bus de
configuracién global permite modificar los parametros del sistema en tiempo de ejecucion. Se
hace uso de esta propiedad en el mapeo de datos en dos dimensiones que se almacena en la
memoria externa, y a su vez permite realizar una operacion de convolucion en los bloques de
entrada. Dada la naturaleza de la red es necesario implementar una arquitectura pipeline que
permita facilitar el calculo del filtro de convolucion en las diferentes capas de la red, por lo que
se utilizan las propiedades de paralelismo que ofrece el FPGA. De esta forma se logra un mayor
porcentaje de eficiencia entre la capacidad de procesamiento y el consumo de energia; con un
filtro de 19 x 19 pixeles se puede procesar aproximadamente 100 fps con un consumo de 15 W
con respecto al CPU que con el mismo tamario de filtro es capaz de procesar cerca de 10 fps con
un consumo energético de 90 W.
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Otra version simplificada del algoritmo HOG fue presentada en [55], donde se implement6 un
sistema binarizado para la deteccion de humanos mediante tarjeta FPGA Virtex-5 VLX-50 FPGA
de la compariia Xilinx. Previo al desarrollo de las fases de HOG se tiene como elemento de
entrada una imagen RGB, por lo que, de acuerdo con su composicion se le aplica una funcién de
luminancia a cada pixel. Esta funcidn tiene como objetivo tomar el promedio de valores maximos
y minimos, para que el valor resultante se trunque a un valor de 8 bits de parte entera. Una vez
calculada la diferencia de los pixeles en el calculo de los gradientes se expresan en valor absoluto,
con el objetivo de seguir teniendo una variable de 8 bits de parte entera. En el célculo de la
magnitud de los gradientes se hace uso de aritmética sin signo; ademas, mediante el CORE
Generator de Xilinx se realiza la operacion de suma de cuadrados y su raiz cuadrada, por lo que
el valor truncado maximo se encuentra en 9 bits de parte entera. Para evitar el calculo complejo
del arcotangente, se ocupan aproximaciones lineales por partes que distribuyen informacion en
los contenedores del histograma a partir de los valores de luminancia. Esta distribucidn genera
histogramas parciales, y mediante una arquitectura pipeline y el uso de bloques RAM se genera
un histograma completo. En la normalizacion del histograma se implementd una aritmética de
punto fijo, donde la division se realiza con una aproximacion por desplazamientos de 2.
Adicionalmente al método de HOG se le agrega una fase de binarizacion, donde al vector de
salida se aplica una funcién cuyo umbral se encuentra en 0.08, valor obtenido de los experimentos
realizados por los autores. Por ende, dada una imagen de entrada de 320 x 240 pixeles se crea
una ventada de deteccion compuesta por 50 x 105 valores de luminancia utilizando el
clasificador AdaBoost se obtiene una eficiencia del 96.6 % para la deteccion de personas con
respecto al algoritmo original con una eficiencia de 80.9 %.

En Chen et al., con el propdsito de tener un menor tiempo de respuesta y buscando hacer un uso
eficiente de los recursos en una arquitectura hardware, propusieron una version simplificada del
algoritmo HOG para la deteccidn de personas [56]. Este proceso se realizd en un FPGA de gama
baja, Stratix Il de la compafiia Altera. Debido a que la obtencion de los gradientes es una tarea
que no conlleva una gran complejidad de célculo, lo mas resaltable de este trabajo se presenta en
las fases de calculo de magnitud, direccion y normalizacion. En el calculo de la magnitud se opta
por realizar una aproximacion de la raiz cuadrada mediante una arquitectura pipeline que utiliza
unidades de cambio para evitar las operaciones de multiplicacion y optimizar la cantidad de
recursos utilizados. En el calculo de la direccion se sustituye la funcion arcotangente por
aproximaciones lineales por partes correspondientes a cada contenedor del histograma, cuyo
valor de entrada depende de la asociacion de los gradientes y la funcion tangente; para el calculo
de la tangente utilizan una aproximacion mediante el algoritmo de Volder. Finalmente, y debido
a que la normalizacién hace uso de la division, la cual conlleva un alto grado de complejidad y
que repercute directamente en los recursos utilizados del FPGA, se opta por realizar este proceso
a través de una aproximacion de Newton-Raphson. La parte de clasificacion implementada
mediante un SVM, obtuvo una eficiencia del 95.27 % para la base de datos INRA y un 99.37 %
para una base de datos de personas del MIT.

En el afio 2015 Zhang et al., presentaron un modelo de optimizaciéon para una red neuronal
convolucional que incrementa la velocidad de procesamiento mediante el uso de multiples capas,
paralelismo y la ventaja de un “sistema en un chip” (SoC, System On a Chip), aprovechando las
caracteristicas ofrecidas por un FPGA VC707 Virtex7 485t de Xilinx [57]. El sistema recibe una
imagen RGB de 256 x 256 pixeles, es decir se tienen 3 matrices de 256 x 256, las cuales son
transferidas a una capa de procesamiento para generar un mapa de caracteristicas. La aceleracion
en los calculos se basa en dos mejoras de optimizacién, el acceso a la memoria y la integracion
de multicapas. Para la optimizacion de la memoria se utiliza una combinacion de memorias DDR
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y DRAM las cuales actian como buffers temporales en una arquitectura pipeline y que son
accesadas mediante un bus comun para que las todas las capas tengan disponible la informacion
de los mapas de caracteristicas. Para la estructura multicapa se implementa el uso de la
recursividad para reducir los recursos del FPGA, ademas de la inclusion de las funciones de
aceleracion, que permiten hacer uso del paralelismo en los comparadores que se necesitan entre
cada capa de la red, por lo que en combinacion con las conexiones de la memoria el proceso de
calculo se ve acelerado. Esta implementacion da como resultado la posibilidad de realizar 61.62
giga operaciones por segundo lo que sumado a su bajo consumo de potencia tiene un mayor grado
de eficiencia comparado a un procesador Intel Xenon 2.20 GHz.

Un trabajo interesante fue propuesto por Rettkowski et al., donde se implemento un sistema de
reconocimiento de personas utilizando HOG para la parte de extraccion de caracteristicas y un
SVM o AdaBoost para la parte de clasificacion, el sistema tuvo como objetivo ser aplicado en la
rama de vehiculos autonomos y deteccion de personas [58]. El desarrollo de este sistema se
realiz6 en el dispositivo de gama alta Zynq de la compafiia Xilinx, el cual contiene una
arquitectura SoC, pues se compone de un procesador ARM y un FPGA. El trabajo descrito se
basa en tres enfoques, software, hardware y software/hardware. Para los 3 enfoques las
condiciones de entrada son una imagen RGB que debe ser transformarla al espacio de escala de
grises. En el primer enfoque, se hace uso completo del procesador utilizando el sistema operativo
Linux que permite hacer uso de la libreria OpenCV para modificar las propiedades de la imagen;
tamafio y espacio de color, ademés de hacer uso de una funcidn que incorpora la estructura de un
SVM. Adicionalmente, se implementan funciones de C++ en el desarrollo de las fases de HOG.
La implementacion en software permite procesar una imagen de 1920 x 1080 pixeles en 12.7
segundos. Al utilizando una funcidn de escalamiento se reduce la imagen a 322 x 161 pixeles,
por ende, el tiempo de procesamiento se redujo a 0.051 segundos. En el enfoque de
software/hardware se utilizo el entorno de desarrollo SDSoC 2015.4 de Xilinx que permite hacer
uso de funciones de aceleracién, las cuales tienen mayor repercusion en el FPGA debido al uso
del paralelismo que este ofrece, mientras que en el procesador las sentencias se reescriben en su
lenguaje nativo, haciendo que se ejecuten mas rapido. Para este enfoque se tiene en la aplicacion
de HOG una ventana de deteccion de 2 x 2 celdas, cada celda esta conformada por 8 x 8 pixeles.
La funcion que desempefia el procesador es la transformacion de la imagen a escala de grises, la
obtencidn de los gradientes, su magnitud y direccién, ademas de la ejecucién del SVM. Las fases
de obtencidn del histograma y la normalizacion son dedicadas al FPGA en donde notoriamente
se ve un incremento en la velocidad de procesamiento, con respecto al enfoque en software. Sin
embargo, debido a las limitaciones del entorno de desarrollo SDSoC 2015.4 solo fue posible
procesar una imagen de 350 x 175 pixeles en 2.27 segundos, por lo que el enfoque en software
fue mas rapido. Finalmente, en el enfoque basado en hardware se realizan todas las etapas de las
que se compone HOG y el clasificador en el FPGA. En el calculo de magnitud se obtiene un valor
aproximado de la raiz cuadrada implementando una tabla de busqueda, cuyo elemento de entrada
son los gradientes. Para el calculo de la direccion y distribucion de informacion del histograma,
se opté en sustituir el arcotangente por intervalos de distribucion en los contenedores del
histograma, utilizando como entrada la division de los gradientes. Adicionalmente, después de la
fase de normalizacion se implemento una funcion de binarizacién para la mejora del desempefio
en el clasificador AdaBoost, pudiendo procesar una imagen de 1980 x 1020 en 0.0252
segundos. De acuerdo con las técnicas utilizadas, el enfoque en hardware tuvo un mejor
desempefio considerando la relacion entre el tamafio de la imagen y el tiempo de ejecucion.

Utilizando un FPGA Zynq de Xilinx, Zhou et al., Implementaron el extractor de caracteristicas
HOG con el propdsito de identificar sefiales de transito, en especifico el estado de un seméforo
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[59]. Se realizd un disefio hibrido entre software y hardware aprovechando la propiedad que
brinda la arquitectura SoC. Antes de la extraccion de caracteristicas en la imagen de entrada RGB
se aplica un prefiltro, haciendo un cambio al espacio de color HSV, debido a que este espacio de
color permite identificar de mejor manera la saturacion del color verde o rojo. Dada la capacidad
del procesador, las fases de HOG son realizadas sin cambios, ademas debido a la propiedad de
HOG que permite forma un blogue del tamafio deseado y dado a que solo se necesita encontrar
una mancha (blob), la cual pertenece al foco del seméaforo, se forma una ventana de deteccion de
2 % 2 celdas, donde cada celda esta formada por 8 x 8 pixeles. Adicionalmente se ocupa un SVM
aplicando una funcidon de linealizacion, para reducir la dimensionalidad del vector de
caracteristicas de entrada. En la etapa de deteccion, se buscan los pixeles de una region que
encierre al foco del semaforo, por ende, para encontrar la mancha del seméaforo, se implemento
una estructura pipeline, en la cual se hace un barrido pixel por pixel en la imagen para encerrar
las posibles regiones donde se encuentra el objeto deseado, de esta forma si la clasificacién
detecta un pixel valido se almacena en un blogue de memoria para determinar la region a la que
el pixel pertenece. Haciendo estas configuraciones se puede procesar una sefial de video de
1024 x 768 pixeles a 60fps.

En [60] se muestran técnicas y algoritmos que pueden ser aplicados a las redes neuronales
morfoldgicas con procesamiento dendritico (MNNDPs, Morphological Neuronal Network with
Dendritic Processing) para aumentar su desempefio, algunos de estos algoritmos tienen un
enfoque adaptativo o evolutivo. Una MNNDPs basa su comportamiento en un modelo de hiper-
cajas espaciales, pues dependiendo de la dimensién del vector de entrada es la dimension de cada
caja o dendrita. Dada la naturaleza espacial de la red, cada estructura neuronal se compone de un
conjunto de dendritas o subunidades de procesamiento cuya estructura puede no estar adaptada
de manera eficiente al conjunto de datos al que pertenece. Por esta razon, uno de los algoritmos
adaptativos descritos se basa en la agrupacion o division de las estructuras dendriticas para
adaptar de mejor manera a los datos que encierra la neurona, teniendo un mayor grado de
eficiencia. Otra técnica importante que resaltar es la linealizacion de los métodos aplicados a una
red neuronal tipo DMN. Debido a que el algoritmo de formacion de la red se basa en dividir 2™
hiper-cajas por cada iteracion en la generacion de dendritas, y donde la dimension de la red reduce
el desempefio de esta, el algoritmo es cambiado para realizar solo las hiper-cajas necesarias en
un namero limitado de iteraciones. Esto se logra mediante la reduccion de la dimensionalidad del
vector de entrada obteniendo un promedio entre valores minimos y maximos que repercuten la
estructura de la hiper-caja y su dimension. Finalmente se presenta un método basado en la
evolucion diferencial (DEM, Differential Evolution Method) en donde se elige la neurona,
agrupacion de un conjunto de dendritas, que tenga el menor error de clasificacion, cada dendrita
original se le denominada dendrita padre, a la cual se le aplican 2 factores aleatorios que se restan,
haciendo un operador de diferencia y creado una dendrita hija, si la dendrita hija tiene un menor
error que la dendrita padre, la dendrita padre es sustituida por la hija. De esta forma cada dendrita,
y por ende la red, queda mejor adaptada geométricamente al conjunto de datos que encierra.
Dando como resultado una mejor eficiencia en la clasificacion en diferentes bases de datos y
diferentes clasificadores, con respecto a los métodos anteriores. Cabe resaltar que el autor
menciona que la red MNNDP puede ser integrada mas facilmente por dispositivos que
implementen el paralelismo, como lo son los GPUs, para la reduccion en eltiempo de respuesta.

Algo importante a resaltar en el trabajo de Krips et al., es la inclusion de redes neuronales en un
FPGA Virtex-EM de Xilinx. Cuyo objetivo fue implementar una técnica de deteccion y
seguimiento de manos [61]. La red neuronal implementada, tiene un entrenamiento previo a la
implementacion en hardware, la estructura de la red esta compuesta de 3 capas, una capa de
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entrada, una capa oculta y una capa de salida. La capa de entrada es la encargada de distribuir los
valores de entrada RGB, cada valor en un rango de [0,255], a una funcion de preprocesamiento
que multiplica los valores de entrada por un valor ponderado diferente, con lo cual los 3 valores
son procesados a un valor de 8 bits en un rango entre [0,1]. En la capa oculta se utiliza una funcién
de activacion no lineal, en este caso la tangente hiperbodlica, sin embargo, debido a que su
implementacion en el FPGA requiere una gran cantidad de recursos, se opta en sustituir la
tangente hiperbolica por una funcion de aproximacion mediante una tabla de bdsqueda. De esta
forma la funcion hiperbolica brinda un valor cuyo estado se encuentra en “0” o “17, el cual es
enviado a la capa de salida en donde se determina si la neurona fue excitada o no. Al implementar
esta técnica en la red neuronal se pueden procesar imagenes RGB con un tamafio de 288 x 384
pixeles, ocupando el 34 % de los recursos de la tarjeta, y teniendo como resultados en la parte de
clasificacion una tasa de error de 0.780 % para aproximadamente 25 mil imagenes, el tiempo de
clasificacion obtenido fue inferior a los 10 ms.
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Capitulo 3

Modelado Conceptual

Al mencionar modelado conceptual se hace referencia a la representacion secuencial de un
algoritmo y ésta puede ser desarrollada utilizando un lenguaje de software. Una implementacion
secuencial permite identificar las fases que integran un algoritmo y conocer su funcionamiento.
El modelado conceptual de un algoritmo puede ser utilizado como base para el disefio de su
arquitectura hardware. Tiene por finalidad facilitar la definicion de los elementos de hardware
requeridos en el disefio de la arquitectura e identificar técnicas idoneas para su implementacion
en un dispositivo especifico. El presente capitulo describe el modelado conceptual
correspondiente a los algoritmos del descriptor HOG y de la red neuronal DEN-network. Se hace
énfasis en algunas modificaciones hechas a los algoritmos para disminuir los recursos requeridos
en su implementacion y se muestra como estos cambios influyen en la eficiencia del sistema.

3.1 Introduccion

Considerando que para facilitar la comprensién de lo descrito en los primeros parrafos de esta
seccion es necesario poner en contexto la forma en que se definid el conjunto de entrenamiento,
se daré inicio con este apartado mencionado que para evaluar el desempefio del sistema propuesto
se utilizaron dos bases de datos de imagenes. La primera base de datos es obtenida de COIL-20
(Columbia Object Image Library) [62]. COIL-20 incluye iméagenes en escala de grises de 20
objetos. Existen 72 imagenes por objeto, una imagen cada 5° cubriendo 360°, siendo un total de
1440 imagenes normalizadas en tamafio y con fondo negro. Por otro lado, la segunda base de
datos fue extraida de ALOI (Amsterdam library of object images) [63]. ALOI es una coleccion
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de imagenes de 1000 objetos, para este estudio Unicamente se utilizan las imagenes de los
primeros 20 objetos. Existen 72 imagenes de 192 x 144 pixeles por objeto, una imagen cada 5°,
cubriendo 360°, con diferente angulo de iluminacion y con fondo negro, en las Figura 3.1y 3.2
se muestran como estan compuestas las imagenes de las bases de datos COIL-20 y ALOI
respectivamente. Para homogeneizar las bases de datos, a las imagenes de ALOI se les aplico un
redimensionamiento a 128 x 128 pixeles mediante una funcion integrada en Python que hace
uso de una interpolacion bicubica.

ol | & ol

Figura 3.1. Muestra de 5 imagenes de 5 clases de la base de datos COIL-20.
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Figura 3.2. Muestra de 5 imagenes de 5 clases de la base de datos ALOI.

Ademas, los experimentos conducidos para evaluar el desempefio del sistema propuesto siguieron
el siguiente protocolo:

Primero, las bases de datos fueron utilizadas por separado, es decir se procesan primero
imagenes de COIL-20 y después de ALOI. De la base de datos en cuestion fueron
formados subconjuntos variando el nimero de objetos involucrados, dando origen a
problemas de diferente nimero de clases.

Segundo, se procesan los subconjuntos individualmente. En cada subconjunto, las
imagenes de cada objeto son divididas en dos grupos, cada uno de 36 objetos. Se eligieron
imagenes intercaladas, es decir, considerando que las imagenes estan numeradas de
acuerdo con el orden en que fueron adquiridas, un grupo contiene las imagenes de nimero
impar y el otro las de nimero par.

Tercero, se toma uno de los grupos de imégenes de cada objeto del subconjunto y se
etiqueta como una clase, formando con esto el conjunto de entrenamiento que es utilizado
para entrenar a la red DEN-network.

Cuarto, el segundo grupo es utilizado para validar la generalizacion del comportamiento
aprendido por la red.

El modelado conceptual consiste simplemente en desarrollar los algoritmos que forman parte del
sistema, HOG y DEN-network, siguiendo un paradigma secuencial y utilizando un lenguaje de
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programacion. En el presente trabajo de tesis, para cumplir con esta actividad, y por simplicidad,
se ha elegido utilizar el lenguaje de programacion interpretado Python en el modelado del
descriptor HOG y lenguaje de programacion Matlab para modelar la red DEN-network.

Debido a la naturaleza del modelado de HOG se requiere tener acceso a diferentes imagenes,
recibir y exportar archivos, modificar pardmetros y visualizar los elementos resultantes, por lo
cual, se desarroll6 una interfaz bésica usando el lenguaje Python, que permite realizar dichas
acciones ademas de implementar el modelado del descriptor HOG. La Figura 3.3 muestra la
pantalla principal de la interfaz desarrollada.

La interfaz permite seleccionar un grupo de imagenes, que puede ser utilizado en la fase de
entrenamiento de la red neuronal (este grupo es el conjunto de entrenamiento) o para un proceso
de clasificacion de un grupo grande de imagenes, o Unicamente seleccionar la imagen que se
desea sea procesada mediante HOG. Ademas, permite definir pardmetros como el tamafio de la
celda (definido de npx X npy pixeles), el tamafio de bloque (definido por Cx x Cy celdas) y
traslape entre bloques, e indicarle que calcule el descriptor HOG.

En respuesta, si se seleccionan un grupo de imagenes, la interfaz genera un archivo que contiene
los vectores de caracteristicas de las imé&genes del grupo. En el caso que se trate de un conjunto
de imagenes que seran utilizadas para el entrenamiento de la red, el archivo ademas incluye la
clase a la que pertenece cada vector de caracteristicas calculado. Si inicamente se selecciona una
imagen, ademas de almacenar su vector de caracteristicas en un archivo, la interfaz indica el
tamafio del vector de caracteristicas obtenido y muestra sus elementos en consola; si el nimero
de elementos es mayor a 9 solo se muestran los primeros 9 elementos del vector. Ademas, a través
de una ventana emergente se pueden observar las iméagenes correspondientes al célculo Gx, Gy,
Magy 6 (ver Figura 3.4). La informacion contenida en el archivo que serd utilizado para entrenar
a la red se denomina conjunto de entrenamiento.

7% Vectores de caracteristicas — O >

Seleccionar Base de datos Base de datos seleccionada: Cnueva red\COIL-1004coil-20-proc
Seleccionar el numero de clases

Heog Original Seleccionar un objeto

Especifica el tamafiafio de la celda [ npx X npy ): 128 128

Comenzar formacion de los vectores
Especifica el tamafic del bloque (Cx X Cy ):
Especifica el traslape entre bloques (T):

Figura 3.3. Interfaz de usuario para la implementacion del algoritmo de HOG.
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Figura 3.4. Imagenes de Gx, Gy, Mag y 0 (en la imagen correspondiente a la direccidn con fines de visualizacion
se incremento el contraste).

Por otro lado, el modelado de la red DEN-network, realizado en Matlab, se desarrollé en dos
fases, entrenamiento y operacion o clasificacion. El archivo que contiene los vectores de
caracteristicas del conjunto de entrenamiento es utilizado para entrenar a la red DEN-network.
Es decir, este conjunto de entrenamiento especifica el problema de clasificacion para el cual debe
ser adaptada la red y es utilizado para determinar la estructura de la red.

El resultado de la fase de entrenamiento define la estructura de la red DEN-network. Esto es,
especifica cuantas neuronas integran a la red, el nimero de dendritas que agrupa cada neurona,
los pesos sinapticos asociados a cada dendrita (definidos por el centroide correspondiente) y el
elemento utilizado para determinar el estado de la dendrita (definido por la matriz de covarianza
correspondiente). Todos estos parametros son almacenados en un archivo, el cual es accesado en
la fase de clasificacion para determinar la clase a la que pertenece un vector de entrada nuevo.

En la fase de clasificacion, al recibir un archivo con un conjunto de n vectores que deben ser
clasificados, se aplica la fase de operacion a cada uno de ellos y los resultados obtenidos son
almacenados en un archivo; el archivo contiene los n vectores y la clase a la que pertenece cada
uno de ellos. Ademas, la interfaz calcula y muestra los porcentajes de reconocimiento y error que
la red obtiene.

En el caso de un archivo que solo contiene un vector a clasificar, la interfaz inicamente aplica la
fase de clasificacion de la red y muestra en pantalla la clase a la que pertenece.

3.2 Modelado conceptual del algoritmo de Histograma de Gradientes
Orientados

Tomando como referencia los métodos y ecuaciones descritos en el apartado 2.4, se implementan
los algoritmos de forma secuencial basandose en el paradigma de programacién estructurada.
Debido a la naturaleza de las bases de datos ocupadas en este trabajo de tesis, la fase de ventaneo
es omita, pues las imagenes contenidas en COIL-20 y ALOI tienen una fase de segmentacion
previa, por lo que una imagen se considera como una ventana de deteccion. Adicionalmente,
buscando la optimizacion de recursos y menor tiempo de procesamiento en una arquitectura
hardware, partes de los algoritmos de HOG fueron modificados en software para su posterior
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implementacion en el FPGA, con el propdsito de tener mejores datos de referencia en el analisis
de resultados. Cada modificacién fue probada en el desempefio de la red neuronal, los resultados
de estas modificaciones se mostraran en el apartado 3.4.

Todas las fases de HOG son descritas e implementadas por funciones, las cuales son llamadas
mediante una funcién principal denominada HOG(). Para la implementacion del algoritmo de
HOG es necesario un elemento de entrada, en este caso, una imagen en escala de grises de tamafio
h x w introducida por el usuario, la imagen es representada por una matriz (array de 2
dimensiones) para su manipulacion en Python. La funcién principal es la encargada de abrir la
imagen, calcular su tamafio, y mandar a llamar a las funciones Gradiente(), Orientacion(),
Bloques(), pasando los pardmetros necesarios de cada funcion. La fase de normalizacion es
incluida en la funcidon de Bloques(). En la Tabla 3.1 se describe la funcion principal en forma de
pseudocadigo.

Tabla 3.1. Pseudocédigo de la funcién principal que implementa las fases de HOG.

00| Function HOG( )

01|Variables

02| Global Int h,w

03| float « Vec,xx Mag,** 0,xx Hist,x Vect

04 |Begin

05| Img < Abrir("C:\\ ...") // Se abre la imagen que se desea trabajar

06| h < Img(alto) // Se determina el ancho y el largo de la ventana

07| w « Img(ancho) // ‘W esellargoy ‘W’ el ancho

08| //Se mandan a llamar a las funciones que implementan el algoritmo de HOG

09| Mag,0 < Gradiente(Img)
10| Hist « Orientacién(Mag, 0)
10| Vect < Bloques(Hist)

11| return Vect

12|end

3.2.1 Obtencidn del gradiente, magnitud y direccién

La funcidn que realiza el célculo de los gradientes, su magnitud y direccién es denominada
Gradiente(). EI parametro de entrada de esta funcién es la imagen seleccionada por usuario, sus
parametros de salida son las matrices de magnitud y direccion. Los calculos realizados en esta
funcidn se basan en las ecuaciones (2), (3) y (4) definidas en la Seccién 2.4.1. Dado que la funcién
tiene acceso al tamafio de la imagen, se realiza el procesamiento de cada pixel mediante 2
funciones iterativas que llevan el control del desplazamiento a través de la imagen. Primeramente,
en el proceso iterativo se aplica a cada pixel el operador derivador de la ecuacion (2) para formar
las matrices de los gradientes Gx, Gy. Consecutivamente utilizando las ecuaciones (3) y (4) se
obtienen la magnitud y direccion de cada pixel procesado, utilizando Gx, Gy para conformar las
matrices correspondientes a cada operacion. Finalmente se regresan las matrices de magnitud y
direccién a la funcion principal para que pueda implementarse la siguiente fase. EI pseudocédigo
de la funcion descrita se muestra en la Tabla 3.2.
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Tabla 3.2. Implementacion de los gradientes, magnitud y direccion en pseudocddigo

00| Function Gradiente(Img) //Calculo del algoritmo del gradiente

01|Variables //se definen todas las variables como globales

02| Global int h,w

03| inti,j

04| float *x Gx,*x Gy, Mag,** 6

05|Begin

06| for(i=1 to h-1)

07| for(j=1 to w-1)

08| // Se calcula la resta de los pixeles vecinos en Xy Y

09| Gx;j < Img;;.1 —Img;; 4

10| Gyij < Img;.,; —Img;_,;

11| Mag;; < /Gxiz_j + Gyzj// Se calcula la magnitud de los gradientes
12| 0;; < tan‘l(Gxi,j/Gyi,j) //Se calcula la direccion del gradiente
13| return Mag, 0

14|end

El resultado obtenido de Gx, Gy, Mag y 6, aplicando la funcidn Gradiente() en Python al primer
elemento de la primera clase de COIL-20, se puede observar en la Figura 3.5.

Adicionalmente, cabe recalcar que, dada la naturaleza del gradiente, el cual requiere un proceso
de convolucion, en el que se necesitan los pixeles superior, inferior, posterior y anterior al pixel
i, j-ésimo que se esta procesando, las matrices resultantes de gradientes, magnitud y direccion
contienen (w — 2) x (h — 2) elementos, pues el procesamiento comienza en el pixel (1,1) y
terminaen el pixel (w — 1, h — 1). Para que las matrices sean del mismo tamafio al de a laimagen
original, se agreg6 un contorno de pixeles con un valor de 0.

Teniendo en consideracion que el algoritmo desarrollado serd implementado en una arquitectura
hardware y buscando mejorar los parametros de velocidad de procesamiento y recursos
consumidos, se realizan cambios para minimizar la complejidad de célculo en las operaciones de
magnitud, division de los gradientes y arcotrangente. Para esto se tienen en cuenta las propiedades
de las bases de datos utilizadas en este trabajo de tesis. Como se describid en el apartado 3.1 las
iméagenes en las bases de datos estan representadas en escala de grises y tienen un tamafio de
128 x 128 pixeles con una profundidad de 8 bits, existiendo un total de 16,384 pixeles, cuyo
valor puede estar en el rango de [0,255], que deben ser procesados.

a) b) c) d)
Figura 3.5. a) Gx, b) Gy, c) Mag, d) 8 (Con propositos de visualizacion se modific6 el contraste de la figura d)
correspondiente a la direccion).
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En una arquitectura en hardware es importante minimizar la cantidad de bits involucrados en cada
operacion, por lo que es necesario determinar la resolucion de bits para cada operacion realizada
en la primera fase de HOG implementada por Python, ver Tabla 3.3.

Tabla 3.3. Resolucién de bits por cada tarea de la primera fase del algoritmo HOG.

Rango de valor Resolucién de bits
Valor del pixel (0, 255) 32
Gx y Gy (-255, 255) 32
le,]/Gyl,] (-255 ) 255) 64
Mag; ; (0,+/130,050) 64
w1
0, (- = E) 64

Las operaciones utilizadas en la implementacion secuencial de HOG requieren el uso de
aritmética de punto flotante, en precision simple y doble. En hardware, esto genera una
arquitectura que usa una gran cantidad de recursos. Buscando reducir estos recursos es necesario
implementar alternativas que no afecten significativamente el rendimiento del sistema. Estas
alternativas son mencionadas a continuacién. Primero, es evidente que para almacenar el valor
del pixel y los resultados del calculo del gradiente solo se requieren 8 y 9 bits, respectivamente.
Ademas de utilizar aritmética de punto fijo para estas operaciones. Segundo, en el caso de la
magnitud, en donde la complejidad recae en el calculo de la raiz cuadrada se optd por cambiar la
ecuacion de la magnitud a la forma Mag; ; = Gxﬁj + Gyﬁj. Tercero, para el célculo de la
direccién del gradiente se realizaron simulaciones modificando el limite de los elementos de
entrada, en este caso la division de los gradientes, en donde, dada la naturaleza de la funcion
arcotangente se noto que el intervalo de valores de entrada de (—2,2), al generar un vector de
caracteristicas y clasificarlo, genera un resultado donde el desempefio del sistema no se ve
afectado de manera significativa. Por lo que la resolucion de bits necesaria para el elemento de
entrada se acota a 10 bits, un bit de signo, 1 bit de parte entera y 8 bits de parte decimal. De esta

forma, el intervalo de valores de salida del arcotangente (—g , g) rad, se acota a los limites (-

1.10714872 — 1.10632324) rad. Este cambio significa que la distribucion del peso del
gradiente en los contenedores extremos del histograma es de menor proporcion. Por lo tanto, la
nueva resolucion de bits requerida para una arquitectura hardware para cada operacion,
considerando las modificaciones, se muestra en la Tabla 3.4.

Tabla 3.4. Modificacion en la resolucion de bits para cada tarea de la primera fase de HOG.

Rango de valor Resolucion de bits
Envio de pixel (0, 255) 8
Gx y Gy (-255, 255) 9
Gx,j/Gyi’j (-2 ) 2) 10
Mag; ; (0, 130,050) 17

(-1.10714872,

1.10632324) 16

0;;

Las modificaciones mencionadas inducen cambios en un segmento del pseudoc6digo mostrado
en el algoritmo de la Tabla 3.2, mismos que se expresan en la Tabla 3.5.
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Tabla 3.5. Segmento del pseudocédigo modificado.

11| Mag; ; < Gxﬁj + Gygj // Se calcula la magnitud de los gradientes sin raiz
12| if(Gy; ; == 0)
14| 0;; < —1.10714872
15| else
16| 0;; < 1.1063232421875
17| else
18| if( 22 > 1.99609375 )

Gy; j
19| 0;; < 1.1063232421875
20| else
21| if( L < —1.99609375)

Gy;j
22| 0;; <« —1.10714872
23| else
24| 0;; < tan™! <%>
’ Gy;j

3.2.2 Orientacion del gradiente

De acuerdo a lo expresado en el pseudocodigo de la Tabla 3.1, la funcion Orientacion() es la
siguiente que debe ser evaluada. Esta funcion debe realizar el calculo de los histogramas que
representan la distribucion de la magnitud del gradiente en cada una de las celdas (proceso
descrito en el apartado 2.4.2). La funcion Orientacion() recibe como pardmetros de entrada las
matrices @ y Mag, obtenidas en la fase anterior, y las divide en un conjunto de celdas de tamafio
npx X npy pixeles. Entonces, por cada celda generada se obtiene un histograma de 9 elementos
mediante la funcion Histograma(), obteniendo como resultado final una matriz de histogramas.
La funcion encargada de la division de las matrices en celdas se expresa en pseudocddigo en la
Tabla 3.6., la cual también hace un llamado de la funcién Histograma() por cada celda.

Tabla 3.6. Pseudocddigo de la funcidon que implementa el histograma

00| Function Orientacion(Mag, )

01|Variables

02| Global int npx, npy

02| inti,j

03| float +x MagC,x+ 0C,x* Hist

04|Begin

05| npx < Leer(Numero de pixeles en x)

06| npy <« Leer(Numero de pixeles en y)

07| Dividir las matrices de Mag y 0 en celdas de tamafio npx y npy

08/  Almacenar cada celda obtenida en MagC y 0C,respectivamente
09| for(i=0 to npy)

11| for(j=0 to npx)

12| Hist; ; < Histograma(MagC;;, 0; ;)
13| return Hist

14|end
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La implementacion de la funcion Hitstograma() se basa en los métodos descritos en el apartado
2.4.2 y es mostrada mediante el pseudocddigo de la Tabla 3.7. Debido a que los valores de la

funcién trigonométrica inversa arcotangente se ubican en el intervalo (—%%) rad, los 9
contenedores de acuerdo al algoritmo de HOG estan ubicados en {—80°, —60°, —40°, —20°,
0°, 20°, 40°, 60° 80°}, con una separacion de %n rad o 20°. Basandose principalmente en la
ecuacion (7) donde c_th¥ = 8;; y c_m{f = Mag, ;, se distribuye el valor ponderado de cada
pixel procesado en los contenedores de acuerdo con el &ngulo e intervalo de contenedores al que

pertenece. En el algoritmo descrito en la Tabla 3.7, y para facilitar la escritura y compresion de
éste, a cada contenedor se le ha denominado bin.

Tabla 3.7. Pseudocédigo para la obtencion del histograma.

00| Function Histograma(Mag,, 0.)

01|Variables

02| inti,j // x es el factor de conversion de grados a radianes

03| floatd,,q,dpins, bins[9] « {0}, x « (Z;Zd)

04 |Begin

05| dpins < 20°x //separacion de los contenedores

06| for(i=0 to npy)

07| for(j=0 to npx)

08| //Se obtiene a que contenedor (bin) superior pertenece

09| do+1 < Asignar el valor del contenedor superior al angulo 0; ;

10| k « Asignar el indice del contenedor inferior al angulo 0; ;

11| si el angulo es mayor o menor al rango de los contenedores

12| asignar el indice del contenedor mas cercano

13| // Se distribuye el peso de la magnitud entre cada contenedor

14| if(6;; < —80°x or 6, ; > 80°x)

15| bins; < bins; + Mag; ;

16| else

17| if(MOD(6; ;,10°x) == 0)

18| bins; < bins; + Mag, ;

19| else

20| bins, < bins; + Mag, ; (1 - w)
bins .

21| binsy,, < bins;,, + Mag, ; (W)

22| return bins

23|end

Nuevamente, buscando simplificar la implementacion en hardware de este proceso, se analizo el
desempefio del modelado conceptual cuando en la operacion de division de la ecuacién (7) el
valor constante de la separacion entre contenedores dp;,s = 20° = 0.34906 rad es cambiado
por su valor mas cercado potencia de 2, dj;,s = 0.5 rad, y se determind que esta modificacion
no afectaba en forma significativa el desempefio del algoritmo. Sin embrago, con respecto a la
arquitectura hardware este cambio representa una mejora sustancial ya que en lugar de
implementar una division cuyo divisor es un nimero real se realiza una simple operacién de
corrimiento.
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3.2.3 Bloques de caracteristicas

La ultima funcion que el pseudocodigo de la Tabla 3.1 debe evaluar es Bloques(). El
pseudocddigo de esta funcion se muestra en la Tabla 3.8. La funcion Bloques() recibe la matriz
de histogramas y generan bloques de caracteristicas a partir de agrupaciones de histogramas
(recordar que existe un histograma por celda), la cantidad de histogramas involucrados en un
bloque es determina por el usuario, al igual que el traslape entre bloques. Todos los histogramas
que agrupa un bloque son concatenados, formando un vector parcial, cada vector parcial es
normalizado mediante la funcién Normalizacion(), y es concatenado para formar el vector final,
que corresponde al vector de caracteristicas de la ventana de deteccion.

Tabla 3.8. Pseudocddigo que realiza las agrupaciones de histogramas en bloques.

00| Function Bloques(Hist)

01|Variables

02| Global int npx, npy

02| inti,j

03| float « Vect,x VectP, = VectP'

04 |Begin

05| Cx « Leer(Numero de celdas en x),d¢, < Leer(Traslape en x)

06| Cy < Leer(Numero de celdas eny),d, < Leer(Traslape eny)

07| /*Comenzando desde la celda [0,0] se hace un barrido por toda la matriz con
08| incrementos d¢y, y dey*/

09| for(i=0 to npy, d¢y)

10| for(j=0 to npx, d¢,)

11| Formar un bloque de Cx X Cy celdas partiendo de la
12| posicion [0,0]

13| VectP « Concatenar histogramas del bloque

14| VectP' <« Normalizacion(VectP)

15| Vect < Concatenar(Vect,VectP')

16| return Vect

17|end

Como el algoritmo se desarrolla en forma secuencial, una vez determinado el tamafio del bloque,
se hace un barrido blogue a bloque a través de toda la matriz de histogramas. El desplazamiento
del bloque en x y y esta dado por dc, y d, respectivamente, lo cual corresponde al traslape
entre bloques.

3.2.4 Normalizacion

Finalmente, para normalizar un vector parcial proveniente de un bloque de caracteristicas,
primero se determina el tamafio del vector, considerando que cada bloque agrupa una serie de
vectores concatenados de 9 elementos. Posteriormente, se normaliza el vector parcial basandose
principalmente en las ecuaciones de normalizacion, descritas en el apartado 2.4.4. Con este fin,
se eligid laforma L2 — norm, ecuacion (9), donde € es un elemento que permite evitar la division
entre 0, por lo que generalmente es un numero pequefio elegido por el usuario, en este caso se
tomo6 € = 0.001. El proceso descrito se implemento en la funcion Normalizacion(), que regresa
el vector parcial que se concatena con los demas vectores parciales y de esta forma obtener el
vector de caracteristicas HOG. El algoritmo de dicha funcion se describe en la Tabla 3.9.
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Tabla 3.9. Pseudocddigo para la normalizacion de los bloques.

00| Function Normalizacién(VectorP)
01|Variables

02| int k, tam

03| float D,xVectorP', e < 0.001

04 |Begin

05| tam « size(VectorP)

06| D«0

07| for(k=0 to tam)

08| D « D + VectorP,”
09| VectorP' < VectorP/VD + €2
10| return VectorP'

11|end

De manera similar a los algoritmos anteriores, para minimizar la complejidad de operaciones se
optd por omitir la raiz cuadrada en la normalizacion, por lo que la linea de codigo 09 se
reemplazaria por,

VectorP' < VectorP/(D + &%) (23)

El resultado del proceso de normalizacion entrega vectores tam-dimencionales, donde cada
elemento del vector es de 64 bits: 1 bit de parte entera y 63 de parte decimal. Se realiz6 un analisis
donde se observd que los vectores de caracteristicas normalizados generados por HOG a partir
de las bases de datos COIL-20 y ALOI presentaban un rango de valores muy pequefio, donde,
para el caso de la base de datos COIL-20 el rango de valores se encuentra entre
[3.1346148977 x 1071°,2.24248804355 x 10~7], por ende, los 21 bits mas significativos
tienen un valor de 0, mientras que para la base de datos ALOI el rango de valores esta entre
[4.02621150007 x 1071°,1.15404817208 x 10~°], lo que implica que el valor de 0 se
presenta en los 18 bits més significativos. La implementacion de hardware aprovecha esta
caracteristica que puede ser implementada por una simple operacién de desplazamiento a la
izquierda de 21 y 18 posiciones, respectivamente, para luego solo considerar los 32 bits mas
significativos, esta accion corresponde a seleccionar los elementos (42:12) para la base de datos
COIL-20 y (46:16) para la base de datos ALOI del bus de datos que corresponde al vector
caracteristicas, lo que reduce de manera significativa los recursos del FPGA requeridos y facilita
las operaciones que se llevan a cabo en la parte de clasificacion.

La implementacion de estas operaciones fue evaluada en el modelado conceptual, afiadiendo la
linea de codigo de la expresion (24) entre las lineas 9 y 10 del pseudocodigo de la Tabla 3.9,
determinandose que el desempefio global del algoritmo no presentaba cambios significativos.

VectorP' < VectorP' << P (24)

Para el desplazamiento de los vectores de la base de datos de COIL-20 P = 21 y para la base de
datos ALOI el factor P = 18. Cabe aclarar que esta operacion es valida inicamente para las bases
de datos mencionadas, para una base de datos diferente es necesario realizar un andlisis similar
al descrito para determinar en qué condiciones se puede usar este procedimiento.
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3.3 Modelado conceptual de la red neuronal DEN-network

De manera similar a lo descrito en el apartado 3.2, se utiliza el paradigma de programacion
estructurada para una mejor descripcion de los algoritmos de este apartado. A partir de la funcién
HOG() se generan un conjunto de vectores de caracteristicas, provenientes de diferentes imagenes
(objetos), correspondientes a las bases de datos COIL-20 y ALOI, y se almacenan en un archivo.
El archivo generado se compone de 4 elementos principales; un par de conjuntos de vectores de
caracteristicas para entrenamiento y evaluacion de la red, P y Py, asi como dos arrays, T y
Tiese» que contienen la informacion sobre a qué clase pertenecen los elementos contenidos en P
Y Pyt rESpectivamente.

Para administrar las fases de formacién y entrenamiento de la red neuronal, se implementa la
funcion principal DEN_Network(), cuyo pseudocodigo se muestra en la Tabla 3.10. Esta funcion
estd formada por un conjunto de subrutinas que guardan dependencia entre si, por lo que son
Ilamadas en forma secuencial bajo el siguiente orden, el primer Ilamado es para la subrutina
Neuronas() que cumple la tarea de formacién de las neuronas, consecutivamente se llama a
Clusstering(), encargada de crear las subunidades de procesamiento, y terminando con el llamado
a EvDiff(), utilizada para aumentar el desempefio de la red mediante una funcion que aplica el
algoritmo de evolucién diferencial.

El proceso de formacién de la red utiliza los vectores de caracteristicas almacenados en P. Una
vez determinada la estructura final de la red neuronal, se evalta con los vectores de caracteristicas
de prueba P;,;.

Tabla 3.10. Pseudocodigo de la funcion principal para la creacién de una DEN-network.

00| Function Den_Network(P, Prese, T, Ttest)
01|Variables

02| Cell sx 1

03| float err

04 |Begin

05| T, Peiass) Telass < NeuronaS(P' Ptest)
06| T « Clusstering(P, T, Pyigss) Tciass, T)
07| T « EvDiff(T)

08| err « Calculo_error_global(t, Prest, Ttest)
09| Print err
10|end

Para facilitar el entrenamiento de la red neuronal se crea la unidad de procesamiento z, que
contiene la informacion de la red: su estructura, las unidades de procesamiento y los pesos
sinapticos. Una vez obtenidos los elementos de entrada, se separan los objetos contenidos en P
en subconjuntos, cada subconjunto corresponde a una clase especifica, es decir, solo incluye
iméagenes de un mismo objeto. Para cada subconjunto de P, se obtiene un centroide y una matriz
de covarianza, conformando asi las neuronas de la red. Para contemplar los casos donde ocurre
una indeterminacidn al obtener la matriz inversa de covarianza en un subconjunto, primeramente,
se calcula el determinante de la matriz de covarianza y si el resultado es 0 se calcula la semi-
matriz de covarianza inversa de Moore-Penrose. La subrutina Neuronas() implementa el proceso
descrito; la Tabla 3.11 muestra su pseudocédigo.

53



Arg. hardware de un sist. de reconocimiento utilizando HOG y una DEN-network

Tabla 3.11. Pseudocédigo para la formacién de las neuronas de la red.

00| Function Neuronas(P, T)
01|Variables

02| int j,Nclass

03| float *x B, nx* Pclass:* Tclass

04 |Begin

05| NClass < Se determina el numero de clases de la base de datos "P"

06| //Se separan los vectores de en subconjuntos correspondientes a cada clase
07| ijzass « P //Para cada clase se tiene Pélass que representa todos los vectores
08| Tilass « T//asociados a la clase j

09| for(j=1 to NClass)

10| //se obtiene la matriz de covarianza y el centroide del subconjunto de datos PC];aSS
11] zj < COV(Pélass)

12| uj < centroide(Pilass)

13| //para cada clase j se corresponde una neurona o asociada a una

14| //matriz de covarianza 2]_—1 y un centroide py

16| if(det(Z;) == 0)

17| Z.'j_l < pinv(Z;)//matriz de covarianza inversa de moore-penrose
18| else

19| 2!« inv(E))

20| (D IR

21| return T, P oiq5, T ciass

22|end

Debido a que el nimero de neuronas corresponde al nimero de clases, se tiene que 7/ es la unidad
de procesamiento asociada a la j-ésima neurona y j-ésima clase. Sin embargo, para ciertos casos
una unidad de procesamiento por neurona no es suficiente, p. ej., para conjuntos de datos que son
linealmente no separables el desempefio de la red neuronal decae si se usa la estructura
mencionada. La subrutina Clusstering() solventa un problema de este tipo mediante la
implementacion de un algoritmo de clusterizacién. Asi, la subrutina Clusstering() genera varios
clusters por cada clase, es decir, cada clase es separada en subclases mediante el algoritmo
Kmeans++ y a su vez se obtiene la matriz de covarianza y centroide de cada subclase, formando
asi, las dendritas de cada neurona. La creacion de clusters de acuerdo con [9] se realiza mediante
el calculo del error. Partiendo del andlisis de una clase, primeramente, se calcula el error global
de la red neuronal y se compara con el error de la clase de interés, un error local, si este error es
mayor al global, se realiza un cluster y se repite el proceso del calculo del error. La cantidad
méaxima de clusters que pueden ser generados es determinada por un parametro establecido por
el usuario. EI nimero de clusters creados contribuye al decremento del error por clase, que a su
vez repercute en el incremento del desempefio de la red neuronal. Cada neurona puede contener
k de clusters, donde no necesariamente k es igual para todas las clases. Para este trabajo de tesis
se contemplé que el nimero méaximo de clusters por clase es 3. El seudocodigo del algoritmo de
la subrutina Clusstering() se puede observar en la Tabla 3.12.

La modificacion realizada a la DEN-network radica en recortar los elementos de la matriz de
covarianza inversa para que puedan ser representados por una variable entera en el FPGA.
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Tabla 3.12. Pseudocédigo para la division de clusters.

00| Function Clusstering(P, T, P ciass) T crass, T)

01|Variables

02| intj, k,Nclass

03| float errorgiopqr, €T70T1pcq1** €

04 |Begin

05| errorgopar < Calculo_error_global(z, P, T)

06| for(j=0 to Nclass)

07| k=0

08| while(errotiycq; > €1707g10pa1)

09| Crear k + 1 Clusters C’ para cada j Clase

10| T/« Z,:l, Wi //seguardan los clusters en la red neuronal
11| errotiycqr < Calculo_error_local(z, Pélass, Télass,j)
12| iflerrorpcqr == 0ork == 5)

13| break

14| kek+1

15| erroryiopqr < Calculo_error_global(z, P, T)

16| return T

17|end

El célculo del error local requiere del proceso de clasificacion, para lo cual se quiere del
subconjunto de datos de la clase que se esta evaluando y de la informacion de toda la red

(P’ 456 ThiuserJ» T)- LA clasificacion se realiza de acuerdo con lo descrito en el apartado 2.5.3,
requiriendo determinar la distancia de Mahalanobis de todas las dendritas con respecto a un
objeto de entrada. En consecuencia, el objeto serd asociado a la clase que presente la menor
distancia, para ello se considera la menor distancia de cada dendrita y consecutivamente se toma
el menor valor por neurona, donde la j-ésima neurona corresponde a la j-ésima clase. Por lo tanto,
el error local se calcula a partir de la cantidad de objetos clasificados correctamente con respecto
a la cantidad de objetos totales de la clase de interés. El pseudocddigo del calculo del error local

se presenta en la Tabla 3.13.
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Tabla 3.13. Pseudocddigo para el calculo del error local por clase de la red neuronal.

00| Function Calculo_error_local(t, Pilass, Tilass,j)

01|Variables

02| Inti,j, k, Nopjetos, Clase, Contepr, ¢

03| float erroryycq, ne, d,* X

04 |Begin

05| Nopjetos < size(Pélass) // Se determina el tamario del vector de entrada P

06| Contopr < 0
07| for(i=0to Nypjetos)

08| X « Pilass(i) //Se obtiene el vector i-ésimo de la base de datos
10| ne « Numero de clusters(t/)
11| for(k=0ton,)
12| dy, < (x - )’ Tiet(x— )
13| dj « argmink(d{() //se almacena el valor de la mejor dendrita
16| Clase « dj(class) //se toma la clase a la que pertenece el valor minimo
17| if(Clase == T2, (D)
18| Contepy <« Contepyr + 1
19| errotiyeqr < Sonter
Nobjetos
20| return erroryycq;
21|end

Por otro lado, el calculo del error global requiere de todos los vectores de caracteristicas
almacenados en P, de la informacion que indica a cual clase pertenecen T, y de la estructura de
la red neuronal T incluyendo las neuronas y dendritas generadas en los algoritmos anteriores. De
esta forma, haciendo uso de la distancia de Mahalanobis, cada objeto de entrada se asocia a la
neurona que contenga la menor distancia y se compara con la clase contenida en T, si la neurona
corresponde con la clase a la que pertenece el objeto, se incrementa un contador que lleva el
control de la cantidad de objetos clasificados correctamente. Por lo tanto, el error global se
obtiene a partir de la cantidad de objetos clasificados correctamente entre la cantidad de objetos
totales de P. El pseudocddigo del algoritmo del célculo del error global se puede consultar en la
Tabla 3.14.
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Tabla 3.14. Pseudocédigo para el calculo del error global de la red.

00| Function Calculo_error_global(t, P, T)
01|Variables
02| Inti,j, k,ng Nopjetos Nclass, Clase, Contepy
03| float erroryopar* X, d
04 |Begin
05| Nopjetos < Size(P) // Se determina el tamafio del vector de entrada P
06| Cont,y < 0,Nclass « size(7)
07| for(i =0to Nobjetos)
08| X « P(i) //Se obtiene el vector i-ésimo de la base de datos
09| for(j=0 to Nclass)
10| n. « Numero de clusters(t/)
11| for(k=0ton,)
12| dy, < (x - )’ Tiet(x — )
13| dj « argmink(d,i) // Se almacena el valor de la mejor dendrita
14| d « argmin;(d;) // Se toma el valor minimo de las neuronas de la red
15| Clase < d(class)// se toma la clase a la que pertenece el valor minimo
16| if(Clase == T(i))
17| Contgry < Contery +1
18| erroTyiopal < Conterr
Nobjetos
19| return erroryopa
20|end

Una vez terminado el proceso de clusterizacion de la red neuronal, se tiene la estructura final de
la red, es decir, se tienen n neuronas con k/ dendritas cada una. Entonces, la subrutina EvDiff()
aplica el algoritmo de evolucién diferencial definido por en la ecuacién (21) a la estructura de la
red neuronal, generada por el proceso de clusterizacion, . Este algoritmo establece que se deben
crear 3 estructuras a partir de t, cada una multiplicada por un factor aleatorio diferente (a, b y c).
Ademas, se toma en cuenta un factor aleatorio & que multiplica el operador de diferencia entre b
y ¢. Como es un proceso iterativo donde la red original, red padre, se compara con las redes hijas
y se determina cual tiene mejor desempefio de acuerdo con lo descrito en el apartado 2.5.3, se
tiene un limite de iteraciones y un error de umbral que permite obtener la mejor estructura para
el conjunto de datos en el entrenamiento de la red. El pseudocddigo de la subrutina EvDiff() se
muestra en la Tabla 3.15.
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Tabla 3.15. Pseudocédigo para la aplicacién del método de evolucion diferencial.

00| Function EvDiff( T )

01|Variables

02| inti, k

03| float ** a,** b,** ¢

04| Cell xS+« F

05|Begin

06| i<0

07| F <1, errorygare < €rrovyopar
08| while(i < 100) //numero de iteraciones que puede ser modificado
09| a,b,c < txrand()

10| 6 < 10 *rand()

11| S—a+é6d+x(b—-0)

12| Calcular errorhijo//Se cacula utilizando la funcién de error global
13| If(erroryjo < erroryaare)
14| F S

15| if(erroryj, < 0.1)
16| break

17| i—i+1

18| T« F

19| return t

20|end

Finalmente, para obtener el desempefio de la red neuronal en la fase de testing, se implementa la
funcién de error global, recibiendo como parametros el conjunto de vectores Pioq:, €l array Tyes:
y la estructura final de la red.

Adicionalmente, se puede implementar la red neuronal para clasificar un solo objeto con la
funcién descrita en la Tabla 3.16, donde a partir de la distancia de Mahalanobis solo es necesaria
la informacion de la red neuronal y el vector de caracteristicas perteneciente al objeto de interes.

Tabla 3.16. Pseudocddigo para clasificar un solo objeto.

00| Function Clasificar_obj (T, x)

01|Variables

02| Inti,j, k,Nclass,Clase

03| float errorgiopar, ne, d

04 |Begin

05| Nclass « size(t) // Se determina el tamafio del vector de entrada P
06| for(j=0 to Nclass)

07| ne « Numero de clusters(t/)

08| for(k=0ton.)

09| dy < (x - )" Tt (X — )

10| dj < argmink(d,]() // Se almacena el valor de la mejor dendrita
11| d « argmin;(d;) // Se toma el valor minimo de las neuronas de la red
12| Clase « d(class)// se toma la clase a la que pertenece el valor minimo
13| return Clase

14|end
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3.4 Resultados del modelado conceptual

En las pruebas de desempefio realizadas al sistema propuesto (HOG + DEN-network) y debido a
la naturaleza de las bases de datos COIL-20 y ALOI, una imagen se considera como la ventana
de deteccion, y contemplando que las imagenes de entrada son de 128 x 128 pixeles se opta por
utilizar bloques y celdas cuadrados en la configuracion de HOG. Se realizaron pruebas
modificando el tamafio de las celdas y blogques para determinar cual configuracién motiva el
mejor desempefio global del sistema. Para realizar un mejor analisis de resultados en el
desempefio del sistema, en este primer experimento se opto por utilizar 2 clases y contemplar una
separacion entre los blogues de una celda, por lo que solo se varié el tamafio de la celda y el
bloque. En la Tabla 3.17 se reportan las pruebas de desempefio de la red para la base de datos
COIL-20, y en la Tabla 3.18 las pruebas hechas para la base de datos ALOI.

Tabla 3.17. Variacion del tamafio de la celda y bloque para la base de datos COIL-20.

Tamafio de la Tamafio del N® de
celda (en bloque (en N® de bloques  elementos del erroT ani erToTipti
; por ventana vector de traning testing
pixeles) celdas) o
caracteristicas
1x1 64 576 50 50
2x2 49 1764 50 50
3x3 36 2916 45.83 50
4x4 25 3600 50 50
16x16 5x5 16 3600 50 50
6X6 9 2916 50 50
7 4 1764 50 50
8x8 1 576 50 50
1x1 16 144 62.50 61.11
2x2 9 324 48.61 50
32x32 3x3 4 324 47.22 52.77
4x4 1 144 5.55 125
1x1 4 36 43.05 43.05
64x64 2x2 1 36 54.16 52.77
128x128 1x1 1 9 1.38 2.77

Tabla 3.18. Variacion del tamafio de la celda y bloque para la base de datos ALOI.

Tamafio de la Tamario del o N° de
celda (en bloque (en N de blogues  elementos del erTO0Traning erT0T¢esting
bixeles) celdas) por ventana vectot d_e
caracteristicas
1x1 64 576 11.11 0
2x2 49 1764 0 0
3x3 36 2916 0 0
16x16 4x4 25 3600 19.44 69.44
5x5 16 3600 50 50
6x6 9 2916 30.55 23.61
X7 4 1764 15.27 11.11
8x8 1 576 50 50
1x1 16 144 50 50
2x2 9 324 29.16 26.38
32x32 3x3 4 324 44.44 41.66
4x4 1 144 30.55 37.50
1x1 4 36 0 50
64x64 2x2 1 36 0 11.11
128x128 1x1 1 9 1.38 1.38
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Las Tablas 3.17 y 3.18 muestran que el mejor desempefio global del sistema ocurre con la
configuracién de HOG que tiene un tamafio de celda de 128 x 128 pixeles y un tamafio de blogue
de 1x1 celdas, generando un vector de caracteristicas de 9 elementos. Esto se debe
principalmente a que como se reporta en [9], el desempefio de una DEN-network va en
decremento cuando la dimension de los vectores de caracteristicas que debe procesar se
incrementa. Esto repercute directamente en la estructura de la DEN-network debido a que al tener
un vector de caracteristicas con menor nimero de elementos existirdn neuronas mas simples. Este
hecho es de relevante importancia en el disefio de la arquitectura hardware de la DEN-network,
ya que una neurona simple minimiza los recursos necesarios en su implementacién y también
presentan un menor tiempo de propagacion.

Las pruebas de desempefio del sistema y sus modificaciones fueron realizadas contemplando un
conjunto de 2, 3, 5, 10, 15y 20 clases de las bases de datos COIL-20 y ALOI. En las Figuras 3.6
y 3.7 se muestra la primera imagen de cada una de las 20 clases utilizadas, para un conjunto de
dos clases se utilizan las clases 1 y 2, para conjuntos de tres clases se utilizan las clases 1, 2 y 3,
asi sucesivamente.

Clase 4

Clase 2 Clase 3

Clase 1

Clase 10

Clase 6 Clase 7

=

Clase 11 Clase 12 Clasel3 Clase 14 Clase 15

Clase 16 Clase 17 Clasel8 Clase 19 Clase 20

Figura 3.6. Muestra de las 20 clases de la base de datos COIL-20, utilizadas en la prueba de desempefio del modelado
conceptual.
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Clase 2 Clase 3 Clase 4 Clase 5

.

Clase 6

Clase 7 Clase 9 Clase 10

6]

Clase 11 Clase 14 Clase 15

Clase 16 Clase 17 Clasel8 Clase 19 Clase 20

Figura 3.7. Muestra de las 20 clases de la base de datos ALOI, utilizadas en la prueba de desempefio del modelado
conceptual.

Como se describié en el apartado 3.2. se hicieron modificaciones en partes de los algoritmos de
las fases de HOG para favorecer su implementacion en un FPGA. Cada cambio en el algoritmo
fue probado previamente en el modelado conceptual del sistema para verificar como afectaba en
su desempefio; la red neuronal con la que se probaron las modificaciones se forma mediante los
vectores de caracteristicas de 9 elementos y las pruebas se realizaron con 2, 3, 5, 10, 15y 20
clases. La modificacion 1, descrita en el apartado 3.4 hace referencia al truncamiento de los
elementos de la matriz de covarianza inversa, en la Tabla 3.19 se puede observar que el
desempefio del sistema, para las bases de datos COIL-20 y ALOI, mejora en la mayoria de los
casos.

Tabla 3.19. Comparacion de resultados entre el sistema original y la modificacion en las matrices de covarianza
inversa.

N° de COIL-20 ALOI
clases Sin modificacion Modificacion 1 Sin modificacion Modificacion 1
erT0Ttraning €1T70Ttesting €TTOTtraning €T7TO0Ttesting €V7O0Ttraning €V7OTtesting €T7O0Ttraning €T7TO0Ttesting

2 1.38 2.77 1.38 1.38 1.38 1.38 0 0
3 2.77 1.85 0.92 2.77 0.92 0.92 0.92 0.92
5 3.33 2.77 3.33 2.22 1.66 6.11 1.66 6.11
10 8.61 17.5 5.55 16.94 2.77 11.94 2.77 11.11
15 5 10 7.03 15 351 10.55 3.33 9.25
20 10.55 21.52 9.58 19.58 6.38 14.86 9.16 20
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La modificacion 2, descrita en el apartado 3.2.1 y realizada en la magnitud y direccion de los
gradientes, acumulando la mediacién anterior, dio como resultado un aumento en la eficiencia
del sistema, tanto para la base de datos COIL-20 como para ALOI. Para sostener esta aseveracion,
en las Tabla 3.20 y 3.21 se muestran los resultados de la comparacion del desempefio del sistema
formado con algoritmo HOG sin modificaciones y con HOG modificado en el calculo de la
magnitud y direccion.

Tabla 3.20. Comparacién de resultados entre el sistema original y HOG modificado para la magnitud y direccion
para la base de datos COIL-20.

Base de datos COIL-20

N° de clases Sistema original Modificacion 1 Modificacion 2
errortraning errortesting errortraning errortesting errortraning errortesting

2 1.38 2.77 1.38 1.38 0 0

3 2.77 1.85 0.92 2.77 0.92 0.95
5 3.33 2.77 3.33 2.22 3.88 5.14
10 8.61 17.5 5.55 16.94 3.33 5.42
15 5 10 7.03 15 4.62 6.66
20 10.55 21.52 9.58 19.58 3.33 8.14

Tabla 3.21. Comparacion de resultados entre el sistema original y HOG modificado para la magnitud y direccion
para la base de datos ALOI.

Base de datos ALOI

N° de clases Sistema original Modificacién 1 Modificacién 2
errortraning errortesting errort‘raning errortesting errortraning errortesting
2 1.38 1.38 0 0 0 0
3 0.92 0.92 0.92 0.92 0 0
5 1.66 6.11 1.66 6.11 0 0
10 2.77 11.94 2.77 11.11 111 171
15 3.51 10.55 3.33 9.25 111 2.09
20 6.38 14.86 9.16 20 1.25 4.42

Por su parte, la modificacion 3, realizada en la division para la distribucion en los contenedores
del histograma, presenta una disminucién en el desempefio del sistema para la base de datos
COIL-20 (ver Tabla 3.22), mientras que para la base de datos ALOI el desempefio mejora (ver
Tabla 3.23). Los resultados presentados son acumulando la modificacion anterior con la
modificacion actual y se comparan con el desempefio del sistema con la version de HOG original
y la version que incluye la modificacién 2.

Tabla 3.22. Comparacién de resultados HOG original, modificacion 2 y 3 para la base de datos COIL-20.
Base de datos COIL-20

N° de clases Sistema original Modificacién 2 Modificacién 3
errortraning errortesting errortraning errortesting errortraning errortesting
2 1.38 2.77 0 0 4.16 8.57
3 2.77 1.85 0.92 0.95 2.77 5.71
5 3.33 2.77 3.88 5.14 2.77 2.28
10 8.61 17.5 3.33 5.42 3.61 8.57
15 5 10 4.62 6.66 3.51 6.47
20 10.55 21.52 3.33 8.14 2.63 7.28
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Tabla 3.23. Comparacién de resultados HOG original, modificacion 2 y 3 para la base de datos ALOI.
Base de datos ALOI

N° de clases Sistema original Modificacién 2 Modificacion 3
errortraning errortesting errortraning errortesting errortraning errortesting
2 1.38 1.38 0 0 0 0
3 0.92 0.92 0 0 0 0
5 1.66 6.11 0 0 0 0
10 2.77 11.94 111 1.71 1.11 0.85
15 3.51 10.55 111 2.09 111 2.28
20 6.38 14.86 1.25 4.42 2.08 3.28

La modificacion 4, discutida en el apartado 3.2.4, se realiza al proceso de normalizacion
omitiendo la raiz cuadrada de la ecuacion (9). Comparado con las modificaciones anteriores, se
observa gque con esta modificacion el desempefio del sistema disminuye para la base de datos
ALOI, mientras que para la base de datos COIL-20 aumenta. Sin embargo, los resultados de
eficiencia del sistema, para la base de datos ALOI, presentan un mejor desempefio con respecto
a la version original del algoritmo HOG. Los resultados del desempefio del sistema con la
modificacion 4 y la comparativa con las versiones anteriores pueden ser consultados en la Tabla
3.24y 3.25.

Tabla 3.24. Comparacién entre HOG original, la tercera y cuarta modificacion para COIL-20.

Base de datos COIL-20

N° de clases Sistema original Modificacion 3 Modificacion 4
errortraning errortesting errortraning errortesting errortraning errortesting
2 1.38 2.77 4.16 8.57 0 2.77
3 2.77 1.85 2.77 5.71 0 2.77
5 3.33 2.77 2.77 2.28 0 1.11
10 8.61 17.5 3.61 8.57 3.61 8.33
15 5 10 3.51 6.47 5.92 10.74
20 10.55 21.52 2.63 7.28 6.11 12.22

Tabla 3.25. Comparacién entre HOG original, la tercera y cuarta modificacion para ALOI.

Base de datos ALOI

N° de clases Sistema original Modificacion 3 Modificacion 4
errortraning errortesting errortraning errortesting errortraning errortesting
2 1.38 1.38 0 0 0 0
3 0.92 0.92 0 0 0 0
5 1.66 6.11 0 0 0 0
10 2.77 11.94 1.11 0.85 25 5.27
15 3.51 10.55 111 2.28 2.22 5.37
20 6.38 14.86 2.08 3.28 4.58 8.05

Finalmente, la modificacion 5 mostrada en el apartado 3.2.4, sobre el desplazamiento de los
elementos del vector de caracteristicas, se observa de acuerdo a las Tablas 3.26 y 3.27 que el
desempefio para las bases de datos COIL-20 y ALOI sufre una mejora respecto a la modificacion
4, principalmente para clases mayores a 5 elementos, sin embargo, el desempefio obtenido sigue
siendo inferior a la modificacion 3 para un nimero mayor a 5 de clases. Adicionalmente es
importante recalcar que la eficiencia del sistema final modificado (contemplando las 5
modificaciones) es mayor a la del sistema original sin cambios en el algoritmo de HOG.
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Tabla 3.26. Comparacién entre HOG original, la cuarta y quinta modificacién para COIL-20.

Base de datos COIL-20

N° de clases Sistema original Modificacién 4 Modificacién 5
errortraning errortesting errort‘raning errortesting errortraning errortesting
2 1.38 2.77 0 2.77 0 2.77
3 2.77 1.85 0 2.77 0 2.77
5 3.33 2.77 0 111 0 111
10 8.61 17.5 3.61 8.33 1.77 3.61
15 5 10 5.92 10.74 4.07 8.14
20 10.55 21.52 6.11 12.22 541 11.80

Tabla 3.27. Comparacion entre HOG original, la cuarta y quinta modificacion para ALOI.

Base de datos ALOI

N° de clases Sistema original Modificacion 4 Modificacion 5
errortraning errortesting errortraning errortesting errortraning errortesting
2 1.38 1.38 0 0 0 0
3 0.92 0.92 0 0 0 0
5 1.66 6.11 0 0 0 0
10 2.77 11.94 2.5 5.27 0.83 5.83
15 3.51 10.55 2.22 5.37 7.22 9.25
20 6.38 14.86 4.58 8.05 1.25 6.11

Para mostrar el desempefio del sistema propuesto, se hara uso de matrices de confusion. Una
matriz de confusion es una tabla frecuentemente usada para describir el comportamiento que
presenta un modelo de clasificacion al ser aplicado sobre un conjunto de datos de prueba conocido
y que representa el resumen de resultados de prediccion generados por el clasificador.
Considerando que un clasificador tiene por objetivo predecir a cudl clase pertenece una nueva
instancia basandose en el conocimiento aprendido a partir de instancias anteriores, la estructura
de una matriz de confusion define a las clases reales en las filas (cada fila incluye a todas las
instancias de una clase particular, clasificadas correcta e incorrectamente) y a las clases previstas
por el modelo en las columnas (cada columna incluye el nimero total de predicciones de cada
clase, correctas e incorrectas). Esta estructura sirve para mostrar de forma explicita cuando una
clase es confundida con otra, a partir de un conteo de los aciertos y errores de cada una de las
clases en el proceso de clasificacion.

De esta forma, para cada clase, la matriz agrupa los casos positivos que fueron clasificados
correctamente, conocidos como verdaderos positivos (TP, True Positives); los casos positivos
que fueron clasificados incorrectamente, falsos positivos (FP, False Positives); los casos
negativos que fueron clasificados correctamente, verdaderos negativos (TN, True Negatives); y
los casos negativos que fueron clasificados incorrectamente, falsos negativos (FN, False
Negatives).

Un aspecto importante de una matriz de confusion son sus métricas asociadas, siendo las mas
importantes las mencionadas a continuacion,

Exactitud (accuracy). Indica la fraccion de observaciones correctamente clasificadas.

TP + TN (25)
TP + TN + FP + FN

Exactitud =

Tasa de error (Te). Indica que tan frecuente el sistema se equivoca en sus predicciones.
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FP + FN (26)

Te = Py TN+ FP+ FN

Tasa de verdaderos positivos (TPR, True Positives Rate), sensibilidad. Indica la fracciéon de
observaciones positivas que han sido predichas correctamente.

TP 27)

TPR =75 N

Tasa de verdaderos negativos (TNR, True Negatives Rate), especificidad. Indica la fraccion de
observaciones negativas que han sido correctamente clasificadas.

_ (28)
TNR = TN ¥ FP
Precision. Indican la fraccidn de predicciones positivas que en realidad son positivas.
TP (29)

Presicion = TP + FP
Por lo tanto, a partir de la matriz de confusién para 5 clases de la base de datos COIL-20 (ver
Tabla 3.28), con el sistema sin modificacion en el algoritmo de HOG, y utilizando las ecuaciones
(25), (26), (27), (28) y (29) se obtienen los parametros de Exactitud, Te, TPR, TNR y Precision
de cada clase, por lo que ademéas se obtiene el promedio general (avg, average) de cada
parametro, de esta forma en la Tabla 3.29 se puede visualizar los resultados obtenidos.

Tabla 3.28. Matriz de confusién del sistema original para 5 clases de la base de datos COIL-20.

Predicciones del sistema
Clase original

(@ () (© @@ (e
@ 33 1 0 2 0
(b) 0 35 0 1 o0
(c) 0 0 3% 0 1
(d) 0 0 0 3 O
(e) 0 0 0 0 36

Tabla 3.29. Resultados de la matriz de confusién de la Tabla 3.28.

Clase\rate TP TPR TN TNR Exactitud Te Precision
(@) 33 0.9166 144 1 0.9833 0.0167 1
(b) 35 0.9722 143 0.9930 0.9888 0.0111 0.9722
(c) 35 0.9722 144 1 0.9944 0.0056 1
(d) 36 1 141 0.9791 0.9833 0.0166 0.9230
(e) 36 1 143 0.9930 0.9944 0.0056 0.9729
avg 0.9722 0.9930 0.9888 0.0111 0.9736

De igual manera, analizando la matriz de confusion para el mismo nimero de clases con el
sistema modificado en el algoritmo de HOG (ver Tabla 3.30), se obtienen los parametros
correspondientes y se muestran los resultados en la Tabla 3.31.
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Tabla 3.30. Matriz de confusion del sistema final modificado para 5 clases de la base de datos COIL-20.

Predicciones del sistema
Clase final modificado

@ @M (© @ (e
@ 3 0 0 0 O
(b) 0 38 0 0 O
(©) 0 0 36 0 O
(d) 0 2 0 33 o0
(e) 0O 0 0O 0 36

Tabla 3.31. Resultados de la matriz de confusién de la Tabla 3.30.

Clase\rate TP TPR TN TNR Exactitud Te Precision
(@) 36 1 144 1 1 0 1
(b) 36 1 142 0.9861 0.9889 0.0111 0.9474
(c) 36 1 144 1 1 0 1
(d) 34 0.9444 144 1 0.9889  0.0111 1
(e) 36 1 144 1 1 0 1
avg 0.9889 0.9972 0.9956 0.0044 0.9895

Como se puede notar en las Tablas 3.29 y 3.31 el promedio general de los pardmetros Exactitud,
Te, TPR, TNR vy Precision, brinda la informacion necesaria para la comprension del
comportamiento en el desempefio del sistema, por lo que se opto en calcular dichos parametros
para el numero de clases mostradas en las modificaciones del algoritmo de HOG y brindar una
mejor perspectiva de como el conjunto de modificaciones propuestas afecta el desempefio del
sistema, ver Tabla 3.32 y 3.33.

Tabla 3.32. Comparacion de los datos de la matriz de confusion de la base de datos COIL-20 para diferente nimero
de clases.

Base de datos COIL-20
Sistema original (avg) Sistema final modificado (avg)
TPR TNR Exact. Te Precision  TPR TNR Exact. Te Precision
2 0.9722 0.9722 0.9722 0.0277 0.9736 0.9722 0.9722 0.9722 0.0278 0.9737
3 0.9814 0.9907 0.9876 0.0123 0.9824 0.9722 0.9861 0.9815 0.0185 0.9744
5 0.9722 0.9930 0.9888 0.0111 0.9736 0.9889 0.9972 0.9956 0.0044 0.9895
10 0.8250 0.9805 0.9649 0.0350 0.8337 0.9222 0.9914 0.9844 0.0156 0.9322
15 0.9000 0.9928 0.9866 0.0133 0.9072 0.9185 0.9942 0.9891 0.0109 0.9251
20 0.7847 0.9886 0.9784 0.2152 0.8500 0.8819 0.9938 0.9882 0.0118 0.9148

N° de
clases

Tabla 3.33. Comparacion de los datos de la matriz de confusion de la base de datos ALOI para diferente nimero de
clases.

N° de . _ Base de datos ALOI _ _ _
clases Sistema original (avg) » Sistema final modificado (avg) .
TPR TNR Exact. Te Precision ~ TPR TNR Exact. Te Precision
2 0.9861 0.9861 0.9861 0.0138 0.9864 1 1 1 0 1
3 0.9907 0.9537 0.9938 0.0061 0.9909 1 1 1 0 1
5 0.9388 0.9847 0.9755 0.0244 0.9398 1 1 1 0 1

10 0.8805 0.9867 0.9761 0.0238 0.8929 0.9417 0.9935 0.9883 0.0117 0.9484
15 0.8944 0.9924 0.9859 0.0140 0.9073 0.9074 0.9934 0.9877 0.0123  0.9521
20 0.8513 0.9921 0.9851 0.0148 0.9018 0.9389 0.9968 0.9939 0.0061 0.9498

De esta forma se puede corroborar que las modificaciones del sistema en el algoritmo de HOG,
para ambas bases de datos, brindan un mejor desempefio de clasificacion con respecto al sistema
original. Cabe recalcar que la mejora en el desempefio se hace mas notoria para un mayor nimero
de clases.
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Capitulo 4

Implementacion en Hardware

La implementacion de una arquitectura hardware es un proceso que, considerando el modelado
conceptual que precisa el comportamiento de un algoritmo, inicia con el disefio de la estructura
de un sistema digital que lo define, donde se especifican los diferentes componentes que la
integran y la interaccion existente entre ellos. Posteriormente, se debe desarrollar una descripcion
funcional de cada uno de los componentes mediante técnicas de modelado acordes al componente
descrito. En el presente capitulo se muestra el disefio de las arquitecturas hardware de los
algoritmos del descriptor HOG vy clasificador DEN-network, asi como los métodos utilizados
para la disminucién de recursos e incremento de la eficiencia en términos de tiempo de
procesamiento.

4.1 Esquema general del sistema propuesto

Como se expreso en los apartados anteriores, el sistema propuesto en este trabajo de tesis consiste
en el disefio, modelado e implementacion de una arquitectura hardware de un sistema de
reconocimiento integrado por un elemento extractor de caracteristicas y un elemento clasificador.
Con la finalidad de ofrecer al usuario una forma simple de interactuar con el sistema propuesto,
fue necesario desarrollar una interfaz de usuario que permite cumplir con tareas basicas como el
envio de los datos del objeto que se desea clasificar, en este caso todos los pixeles que componen
la imagen de entrada, y la recepcion del resultado del procesamiento realizado por el sistema, la
clase a la que pertenece el objeto.
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/— Elementos de hardware \

/ Elemento central de procesamiento

- - Extractor de caracteristicas:
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Figura 4.1. Esquema general del sistema propuesto.

De esta forma, mediante una interfaz desarrollada en un lenguaje de alto nivel para una PC, se
toma un elemento de las bases de datos (COIL-20 y ALOI), que contienen imagenes previamente
segmentadas, y se envia a través de un elemento de comunicacion a la arquitectura hardware, por
ende, los datos enviados son vistos como entradas del sistema en la arquitectura hardware, en
respuesta el sistema regresa el resultado de clasificacion del objeto.

Para facilitar la comprension del esquema general del sistema (ver Figura 4.1), este se puede
dividir en dos secciones. La primera integra a los elementos de hardware del sistema, el FPGA
como elemento central de procesamiento y al controlador de comunicaciones USB. La segunda
seccion incluye a los elementos de software, la interfaz de usuario y el modelado mediante un
HDL del descriptor y la red neuronal.

4.1.1 Elemento central de procesamiento

En capitulos anteriores se han vertido los argumentos que fundamentan el uso de un FPGA como
elemento central de procesamiento del sistema propuesto en este trabajo de tesis. La
implementacion de un sistema basado en FPGA requiere el disefio de una arquitectura hardware
del algoritmo elegido para dar soporte a la aplicacion, para posteriormente describirlo mediante
una herramienta de modelado. En la implementacion de los algoritmos de HOG y la DEN-
network en ldgica reconfigurable, se ha elegido como herramienta EDA (Electronic Design
Automation) hardware la plataforma de desarrollo Nexys 3 (ver Figura 4.2), disefiada y
manufacturada por la compafiia Digilent Inc. El dispositivo principal de esta tarjeta es un FPGA
Spartan6-XC6SLX16 de la comparfiia Xilinx Inc. Ademas, la tarjeta Nexys 3 incluye diversos
periféricos que facilitan en desarrollo de aplicaciones, dichos periféricos son mencionados a
continuacion,
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Figura 4.2. Estructura general de la tarjeta Nexys 3.

e Oscilador CMOS de 100MHz pudiendo elevar la frecuencia hasta mas de 500MHz.
e 16 Mbytes de celula RAM y 16 Mbytes SPI (quad mode) PCM.

e Puerto USB para la programacion y configuracion de la tarjeta.

e Puerto USB-UART y USB-HID.

e 72 conectores de entrada/salida.

e Conectores de entrada y salida de propdsito general.

e 8 LEDs, 4 displays de 7 segmentos, 5 botones, 8 switchs.

Adicionalmente, y debido al hecho que la tarjeta fue disefiada para ser un dispositivo de
desarrollo, tiene la importante caracteristica de permitir conectarle médulos adiciones de manera
sencilla, tal es el caso del mddulo de comunicacion.

4.1.2 Elemento de comunicacion

La comunicacion entre la Interfaz de usuario y el elemento central de procesamiento es realizada
mediante el protocolo de comunicaciones USB. EIl Elemento de comunicacidn se encarga de
cumplir con esta tarea, permitiendo el intercambio de informacion entre una aplicacion software
y una la aplicacién en el FPGA. Para cumplir con esta tarea, se ha elegido el controlador DLP-
USB245M debido a que permite enviar y recibir hasta 8 millones de bits (1 Megabyte) por
segundo mediante un puerto USB. El chip de comunicacion utilizado por este dispositivo es el
FT8U245AM, desarrollado por la compafia FTDI Ltd. EI DLP-USB245M establece una interfaz
simple con la aplicacién software mediante bibliotecas de vinculos dindmicos, permitiendo
accederlo mediante un lenguaje de alto nivel, Python en este caso, como simples funciones de
envio y recepcion de tramas de datos de 8 bits. Para el sistema de reconocimiento en el FPGA, el
DLP-USB245M es visto como un simple componente de entrada y salida de propdsito general
que puede ser manipulado a través de un médulo de control.

4.1.3 Interfaz de usuario PC-FPGA

La interfaz de usuario es una aplicacion software desarrollada mediante el lenguaje de
programacion Python que tiene como propdsito principal fungir como complemento del sistema
de reconocimiento, enviando los datos necesarios, de una imagen (objeto) de interés, para que
pueda cumplir con su funcion. De igual manera la interfaz puede utilizarse como elemento
evaluador de la arquitectura disefiada, pues al enviar n imagenes diferentes se puede obtener un
porcentaje de eficiencia en el reconocimiento de objetos.
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Figura 4.3. Interfaz de usuario para el envio y recepcién de datos en el FPGA.

Como se puede observar en la Figura 4.3, la interfaz desarrollada se compone de 3 partes para la
evaluacion del sistema del FPGA. La primera de ellas se encarga de enlazar la conexion entre la
PC y el elemento de comunicacion (DLP-USB245M). La segunda parte sirve para enviar un
objeto individual (imagen) al sistema de reconocimiento, obteniendo por respuesta la clase en la
que fue clasificado. En esta seccion la interfaz muestra el tamafio y direccion de la imagen
seleccionada.

Finalmente, la tercera seccion de la interfaz es la encargada de verificar el desempefio de
clasificacion del sistema disefiado, para realizar dicha accién se debe de seleccionar una base de
datos y un determinado numero de clases. Las imagenes seleccionadas son enviadas al FPGA, y
al obtener la respuesta de cada objeto, esta es comparada con la clase de la cual se obtuvo, y si es
igual se incrementa un contador, que permite, al final de la implementacion, obtener el porcentaje
de error del sistema para n clases, este resultado es mostrado en consola. Cabe recalcar que a
pesar de que la interfaz fue disefiada para enlazar cualquier base de datos, el sistema en el FPGA
solo esta disefiado para efectuar las operaciones de las bases de datos COIL-20 y ALOI, debido
a que el sistema espera recibir 16,384, correspondientes a una imagen de 128 x 128 pixeles.

La interfaz se compone de 5 botones para realizar las acciones descritas en la Tabla 4.1.

Tabla 4.1. Descripcidn de las funciones de la interfaz de acuerdo con el botén que se presiona.

Botdn Funcion
Conectar DLP Se conecta con el DLP-USB245M.
Seleccionar Imagen Abre la base de datos para seleccionar una imagen.

. Envia una imagen en el FPGA vy este regresa un
Iniciar HOG con FPGA g L y 9

vector de caracteristicas.
Seleccionar base de datos Toma la direccién de la base de datos seleccionada.
Comienza la prueba del sistema para n clases en el

Comenzar prueba del sistema FPGA.
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4.1.4 Modelado de la arquitectura mediante un HDL

Como se ha mencionado, una vez disefiadas las arquitecturas hardware de los algoritmos HOG y
DEN-network, estas son modelados utilizando el lenguaje descriptor de hardware VHDL. Debido
a que se trata de un modelado de hardware que utiliza un enfoque de software, se considera que
forma parte de la seccion de software. Para cumplir con esta tarea, es necesario la ayuda de una
herramienta de software que permita realizar disefios de electronica digital, por lo que la
herramienta seleccionada es Xilinx ISE Desing Suite 14.7. Esta herramienta permite disefiar,
editar, simular, exportar, importar y sintetizar disefios basados en FPGA. Adicionalmente, la
herramienta permite crear estructuras hardware mediante esquematicos o lenguajes de
descripcion de hardware (VHDL o Verilog).

4.2 Disefio, modelado e implementacion de arquitecturas hardware de los
algoritmos HOG y DEN-network

El sistema de reconocimiento propuesto en este trabajo de tesis esta integrado por dos fases de
un sistema de reconocimiento, extraccion de caracteristicas, realizada mediante HOG, y
clasificacion, realizada mediante DEN-network, se trata de un sistema sincrono que trabaja con
una frecuencia de reloj de 100MHz. El disefio de este sistema se basa en la metodologia
descendente (top-down). Esta metodologia permite generar disefios jerarquicos y enfocados al
reuso, facilitando la evolucion del sistema. La primera division obtenida al aplicar la metodologia
genera 4 médulos: Unidad de control general (UniCtrl_General), HOG, DEN-network y
Controlador USB (ver Figura 4.4).

La UniCtrl_General es la responsable de administrar el inicio de los procesos de cada fase del
sistema, es decir, se encarga de indicarle al médulo de HOG cuando comenzar a crear el vector
de caracteristicas y al modulo DEN-network cuando estd listo el vector para realizar su
clasificacion. Al estar interconectados los médulos HOG, DEN-network y el Controlador USB,
el flujo de informacion entre cada proceso puede utilizarse de manera sencilla. Las funciones de
las sefiales involucradas en esta interaccion se muestran en la Tabla 4.2.

> 4’J1RD

Clk L* B>
Reset [+ > WR
RXF 3 »Controlador
TXE O3 » USB Q—PJWFifo(?:O)
P>
A l
—>>
>  HOG
; Unidad de
SW(7:0)r> »| control |«
I di
general | 5
>  DEN |
& —— {1 LED(7:0
P network (=0

Figura 4.4. Diagrama de bloques del sistema general de la implementacion en hardware.
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Tabla 4.2. Descripcion de las sefiales Entrada/Salida del esquematico superior del sistema de reconocimiento.

Sefal Descripcion

Clk (Entrada) Sefial de reloj del sistema, 100MHz.

Reset (Entrada) Sefal de reset para todos los mddulos.

RXE (Entrada) Sefial proveniente del DLP-USB245M, cuando el nivel l6gico esté en bajo indica
que hay un dato disponible en el buffer FIFO.

TXE (Entrada) Sefal proveniente del DLP-USB245M, cuando el nivel Idgico de la sefial esta en
bajo indica que se puede escribir en el buffer FIFO.

SWI7:0] (Entrada) Sefial proveniente de los switches de la tarjeta Nexys 3.

RD (Salida) Sefial que va al DLP-USB245M para habilitar la secuencia de lectura.

WR (Salida) Sefial que va al DLP-USB245M para habilitar la secuencia de escritura.

LED[7:0] (Entrada/Salida) Sefial que va de a los LEDs de la tarjeta Nexys 3.

Fifo[7:0] (Entrada/Salida) Bus de datos bidireccional proveniente del DLP-USB245M.

Para facilitar la compresion del proceso de reconocimiento de un objeto, se explicara
primeramente el modulo encargado de la trasmision de datos, consecutivamente se desarrollara
la explicacion de la UniCtrl_General, seguida del mddulo encargado de implementar el
algoritmo de HOG vy finalmente el modulo clasificador que contiene a la DEN-network. En la
Figura 4.5 se muestra el esquematico superior que se genera mediante el software Xilinx ISE
Desing Suite 14.7; la funcién de los mddulos y las sefiales que intervienen en ellos, seran

explicados en los apartados posteriores.
Controlador USB

>
< IBUF
BUF

RDl DOBUF 0}

— S ¥
OBUF

Clk

FI
1%
m 5
A%

TXE

RD_usuario

WR_usuario
FifoData(7:0) mm—t——] =
UsbData(7:0 ;

<FIFO(7:0)

UniCtrl_General o HOG '
il Clk fin_hog|

Reset ReadU:
E:S\E/\(/rneox R.ilf rre:jk ini_hog  UsbData(7:0)
fin_hog WriteUsb DA out_bin(63:0)
fin_red Oe2
dato_RED(7:0) ’ —t— direc2(3.0)
UsbData(7:0)==

[T i
Rese}> P

ini_hog

11

_ DEN-network ‘
Clk fin_red
=R

-

" |Reset Oe2

ini_red  Direc2(3:0)

|—0:|VEclcr(63 0)Class (7:0)|

Figura 4.5. Esquematico superior del sistema de reconocimiento en el FPGA.

PO e

4.3 Controlador USB

El médulo Controlador USB administra la operacion del DLP-USB245M, confiriendo al
sistema de reconocimiento implementado en el FPGA la capacidad de intercambiar informacion
con la Interfaz de usuario. Por este medio, el sistema recibe la imagen que debe ser procesada y
envia los resultados parciales y finales obtenidos.

La Figura 4.3 muestra el simbolo del Controlador USB y en la Tabla 4.3 se describen las sefiales
que definen la interfaz con el dispositivo DLP-USB245M y con el sistema de reconocimiento
implementado en el FPGA.
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Controlador USB

o—{Clk FifoData(7:0)=
o Reset UsbData(7:0) ==

RXF RD——=o
TXE WR—*
RD_usuario DA—=

WR_usuario  WriteOk—=ao

Figura 4.6. Simbolo del médulo Controlador USB.

Tabla 4.3. Descripcion de las sefiales Entrada/Salida del médulo Controlador USB.

Sefial Descripcion
Clk (Entrada) Sefial de reloj del sistema a 100MHz.
Reset (Entrada) Sefal de reset para las maquinas de estado de escribir y leer datos.
RXE _(En_trada) Sefial provenie_nte d_eI DLP-USB245M, cuando el nivel I6gico estéa en bajo
indica que hay un dato disponible en el buffer FIFO.
IXE (Entrada) _Se_ﬁal_ proveniente del DLI_D-_USBZ45M, cuando el nivel l6gico de la sefial
esta en bajo indica que se puede escribir en el buffer FIFO.
RD usuario (Entrada) Seﬁa] pr_oveniente del sistema de reconocimiento que inicia el proceso de
- lectura en la maquina de estados.
WR USUQO (Ent_rada) Sefial proyeniente del sistema de reconocimiento que inicia el proceso de
- escritura en la maquina de estados.
RD (Salida) Sefial que va al DLP-USB245M para habilitar la secuencia de lectura.
WR (Salida) Sefial que va al DLP-USB245M para habilitar la secuencia de escritura.
DA (Salida) Indica que hay un dato listo para su lectura en el buffer FIFO.
WriteOK (Salida) Indica que el proceso de escritura en el DLP-USB245M ha terminado.
UsbData[7:0] (Entrada/Salida) _B_us de datos proveniente del sistema de reconocimiento conectado al
) mddulo de trasmision de datos.
FifoData[7:0] (Entrada/Salida) Bus de datos bidireccional proveniente del DLP-USB245M.

El Controlador USB estd formado por los procesos de escritura y lectura del DLP-USB245M.
A traves del primero, el sistema de reconocimiento puede enviar informacion a la interfaz de
usuario; mediante el segundo, recibe informacion proveniente de la misma fuente.

El diagrama de tiempos del proceso de lectura del dispositivo DLP-USB245M es mostrado en la
Figura 4.7, la Tabla 4.4 contiene las especificaciones temporales que dicho diagrama debe
cumplir. Esta informacién fue utilizada para realizar el modelado del proceso de lectura. El
comportamiento de este proceso fue modelado mediante la maquina de estados finitos (FSM,
Finite State Machine) ilustrada en la Figura 4.8. A continuacion se detallan aspectos importantes
de su funcionamiento.

Tabla 4.4. Tiempos para las sefiales para la lectura en el DLP-USB245M.

Tiempo Descripcion Min  Max  Unidades
T1 Ancho de pulso activo para la sefial RD. 50 - ns
T2 Tiempo de espera entre habilitacion y deshabilitacion de RD. 50 - ns
T3 Tiempo de espera para un dato valido después de deshabilitar RD. - 30 ns
T4 Tiempo de retencidn de datos valido después de activar RD. 10 - ns
T5 Tiempo de espera para activar RXF después de activar RD. 5 25 ns
T6 Tiempo de inactividad de RXF después de un ciclo de lectura. 80 - ns
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Figura 4.7. Maquina de estado y diagrama de tiempos y para un ciclo de lectura en el DLP-USB245M.

De acuerdo con el diagrama de tiempos de la Figura 4.7, cuando el DLP-USB245M ha recibido
un dato proveniente de la interfaz de usuario, lo indica activando la sefial RXF. En consecuencia,
el Controlador USB activa la sefial RD, 30 ns después el dato recibido esté disponible en el bus
de datos FIFOData[7:0]. Una vez que el Controlador USB ha leido el dato desactiva la sefial RD,
originando que el DLP-USB245M desactive la sefial RXF. Ahora, el Controlador USB activa la
sefial DA para indicar al médulo HOG la existencia de un dato que debe ser procesado y que se
encuentra disponible en el bus USBData[7:0]. En respuesta, el médulo HOG lee al dato e indica
que la lectura ha concluido activando la sefial ReadUsb, esta accidn ocasiona que el Controlador
USB desactive la sefial DA, concluya la secuencia de estados de su FSM y regrese a condiciones
iniciales.

Por otro lado, el proceso de escritura del DLP-USB245M también fue modelado mediante una
FSM, considerando el diagrama de tiempos correspondiente, mostrados en la Figura 4.8, y
cumpliendo los requisitos temporales especificados en la Tabla 4.5.

Tabla 4.5. Tiempos para las sefiales para la lectura en el DLP-USB245M.

Tiempo Descripcion Min  Max  Unidades
T7 Ancho de pulso activo para la sefial WR. 50 - ns
T8 Tiempo de espera entre deshabilitacion y habilitacion de WR. 50 - ns
T9 Tiempo de carga de dato antes de activar WR. - 20 ns
T10 Retencion de dato valido después de desactivar WR 10 - ns
T11 uimpo de espera para la activacion TXE después de desactivar 5 25 ns
T12 Tiempo de inactividad de TXE después de un ciclo de escritura. 80 - ns

Cuando el médulo UniCtrl_General requiere enviar un dato a la interfaz de usuario, lo pone
disponible a través del bus USBData[7:0] y activa la sefial WriteUsb para solicitar al Controlador
USB realice esta tarea. EI controlador cumplira la tarea siempre y cuando la sefial TXE tenga un
valor 0 logico, lo que indica que el DLP-USB245M esta disponible, es caso contrario espera hasta
que esto ocurra.
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Figura 4.8. Maquina de estados y diagrama de tiempos para un ciclo de escritura en el DLP-USB245M.

Al inicio de la FSM del proceso de escritura del Controlador USB, se toma el dato del bus
USBData[7:0] y se pone disponible para el DLP-USB245M mediante el bus FIFOData[7:0].
Ahora, se activa la sefial WR y 50 ns después se desactiva, este evento indica al DLP-USB245M
transmita el dato hacia la interfaz de usuario. EI Controlador USB indica que la tarea fue
concluida activando la sefial WriteOK durante un ciclo de reloj. La sefial WR debe permanecer
desactivada por lo menos 50 ns.

4.4 Unidad de control general

El mddulo de control general, UniCtrl_General, fue implementada mediante una FSM
encargada de secuenciar la activacion de los médulos de HOG y DEN-network. En la Figura
4.9 se muestra el simbolo de la UniCtrl_General y en la Tabla 4.6, se describen las sefiales que
interfieren en su operacion.

UniCtrl General

o— Clk ini_hog—=o
o— Reset Rst_red——=o
o— UsbWriteOK ini_red—-o
e—fin_hog WriteUsb—=o

e—fin_red UsbData(7:0)==
== dato_RED(7:0)
Figura 4.9. Simbolo de UniCtrl_General del sistema de reconocimiento en el FPGA.
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Tabla 4.6. Descripcion de las sefiales Entrada/Salida de UniCtrl_General.

Sefal Descripcion
Clk (Entrada) Sefal de reloj del sistema a 100MHz.
Rst (Entrada) Sefial de reset.
fin_hog (Entrada) Sefal proveniente del médulo HOG el cual indica que el proceso ha terminado.
. (Entrada) Sefial proveniente del mddulo DEN-network el cual indica que el proceso ha
fin_red terminado.

(Entrada) Sefal proveniente del mddulo Controlador USB que indica que un dato ha sido
escrito correctamente.

(Entrada) Bus de datos proveniente del médulo DEN-network el cual contiene la clase a
la que pertenece el objeto de entrada.

UsbWriteOk

dato_RED(7:0)

ini_hog (Salida) Sefial de control, indica al médulo HOG cuando iniciar su proceso.

ini_red (Salida) Sefial de control, indica al médulo DEN-network que iniciar su proceso.
Rst_red (Salida) Sefial de reset del médulo DEN-network.

WriteUsb (Salida) Sefial que va al médulo Controlador USB e indica que se quiere enviar un dato.

UsbData(7:0)  (Entrada/Salida) Bus de datos bidireccional proveniente del DLP-USB245M.

La FSM del modulo UniCtrl_General se presenta en la Figura 4.10. Cuando el usuario activa la
sefial de Reset, la FSM se posiciona en el primer estado donde se inicializan las sefiales de
control. Una vez desactivado la sefial de Reset, comienza el proceso de reconocimiento, por lo
que se activa la sefial ini_hog e indica el inicio de la extraccion de caracteristicas en el médulo
HOG, durante este proceso se deshabilitan las sefiales de control del modulo DEN-network
mediante la activacion de la sefial Rst_red. Al finalizar la extraccion de caracteristicas el médulo
HOG activa la sefial fin_hog, por lo que en respuesta UniCtrl_General desactiva las sefiales de
control de HOG vy habilita las sefiales de DEN-network para iniciar la clasificacion del objeto
de entrada con la activacion de la sefial ini_red. Concluido el proceso, indicado por el estado en
alto de la sefial fin_red, se tiene un dato de 8 bits correspondiente a la clase de clasificacion, el
dato es puesto en el bus de datos UsbData para que Controlador USB envié el dato a la PC,
para ello se activa la sefial de escritura UsoWrite. Finalizado él envio del dato, se deshabilita la
sefial de escritura, se pode en alta impedancia el bus de datos y se inicializan todas las sefiales de
control para la entrada de una nueva imagen.

Cabe recalcar, que debido a que al médulo HOG se le asignaron las sefiales para la lectura de
datos, el modulo UniCtr_General quedara indefinidamente en el estado 1 si no se ingresan los
datos de un nuevo objeto. El proceso de lectura de datos de HOG se explicara en el apartado
4.5.4.
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Figura 4.10. Maquina de estados del médulo Unidad de Control General.

4.5 HOG

El disefio, modelado e implementacion del algoritmo de HOG sobre Idgica reconfigurable se basé
principalmente en los métodos y modificaciones descritas en el apartado 3.2, asi como en los
resultados de su modelado conceptual. La configuracion de HOG elegida para implementar en el
FPGA considera una imagen como la ventada de deteccion, formada por un bloque de
caracteristicas de 1 x 1 celda, donde cada celda se compone de 128 x 128 pixeles, dando como
resultado, de acuerdo con el apartado 3.4, un vector de caracteristicas de 9 elementos. Dada la
configuracion establecida, la fase de formacion de bloques de caracteristicas esta incluida dentro
de la fase del célculo del histograma, de esta forma en la arquitectura solo se requieren 3 médulos
para representar las 4 fases de HOG. En la Figura 4.11 se muestra el simbolo del médulo HOG,
y en la Tabla 4.7 se describen las sefiales que interfieren con el médulo.

HOG
o— Clk fin_hog——=
o—j Reset ReadUsb—=a
o—ini_hog UsbData(7:0)=
o—( DA  VectorOut(63:0)=
o—10e2

d——direc2(3:0)

Figura 4.11. Simbolo de esquemético del médulo HOG.
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Tabla 4.7. Descripcion de las sefiales Entrada/Salida del médulo HOG.

Sefal Descripcion

Clk (Entrada) Senal de reloj del sistema a 100MHz.

Reset (Entrada) Sefial de reset.

ini_hog (Entrada) Sefial proveniente del médulo HOG el cual indica que el proceso debe comenzar.

DA (Entrada) Sefial proveniente del médulo Controlador USB el cual indica que existe un
dato disponible en el bus de datos.

Oe? (Entrada) Sefial proveniente del médulo DEN-network el cual habilita un buffer de tercer

€ estado de la memorial DualPort

direc2(3:0) (DEun;Irgg?? Bus de direcciones proveniente del médulo DEN-network y van a la memoria

fin_hog (Salida) Sefial que va al médulo UniCtrl_General que indica el término del proceso.
(Salida) Sefial que va al médulo Controlador USB e indica que el dato disponible ha sido

ReadUsb leido

VectorOut (63:0) E)Sua;llgi)rtBus de datos que va al médulo DEN-network el cual contiene informacién de la

UsbData(7:0) (Entrada/Salida) Bus de datos bidireccional proveniente del DLP-USB245M.

En la Figura 4.12 se muestra de manera interna, en forma de diagrama de bloques, los modulos
que integran las fases de HOG. En el diagrama se puede visualizar que el médulo HOG se
compone de una unidad de control local, UniCtrl_HOG, la cual ademas de administrar las fases
del algoritmo, realiza la lectura de datos en el médulo Controlador USB. Los elementos restantes
del esquema son los modulos operativos que realizan el calculo de gradiente magnitud y
direccion, la formacion del histograma y la normalizacion de los vectores, denominados a partir
de ahora y por simplicidad Gradientes, Histograma y Normalizacion respectivamente. Los dos
ultimos maédulos comparten un médulo de memoria que almacena los elementos del vector de
caracteristicas. Para facilitar la compresion de la extraccion de caracteristicas, primeramente, se

describiran los modulos operativos de HOG vy finalmente se explicara la UniCtrl_HOG.

Clkrz o fin_ HOG
— %ReadUSb
g B t1UsbData(7:0
ini_hogr; Unidad de control 0
DAL de HOG
4
>
| Calculo de gradientes,
magnitud y direccion
>
. —— Formacion del 1
dire2 (()Ség)é histastams P VectorOut(63:0)
_’
>
Normalizaciéon
—

Figura 4.12. Diagrama de bloques del algoritmo de HOG en el FPGA.
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Figura 4.13. Simbolo del médulo Gradiente que implementa la primera fase de HOG.

4.5.1 Obtencidn del gradiente, magnitud y direccién

El médulo Gradiente es el encargado de realizar los célculos, dado un dato de entrada, de
gradiente en X'y Y, su magnitud y direccion. La Figura 4.13 muestra el simbolo de este modulo
y en la Tabla 4.3 se describen las sefiales necesarias para realizar su tarea.

Tabla 4.8. Descripcidn de las sefiales Entrada/Salida del mddulo Gradiente.

Sefial Descripcion
Clk (Entrada) Sefal de reloj del sistema a 100MHz.
Reset (Entrada) Sefal de reset.
Clock e (Entrada) Sefal proveniente la UniCtrl_HOG que va a los inestables de la consolacion.
DatoIN(7:0) (Entrada) Bus de datos proveniente de la UniCtrl_HOG.

. . (Salida) Bus de datos que contiene la informacion de la magnitud del gradiente y va al
Magnitud(16:0) modulo Histograma.
Direc(15:0) (Salida) Bus de datos que contiene la informacién de la direccidn del gradiente y va al

modulo Histograma.

En la Figura 4.14 se muestra el diagrama de bloques del médulo Gradiente. Tras ingresar un
dato valido al médulo de la Convolucion, éste regresa 2 datos de 9 bits (1 bit de signo, 8 bits de
parte entera) correspondientes a los gradientes en X y Y del n-ésimo pixel procesado.

Convoluciéon

Clk

Reset

Clock_e

DatolN(7:0)

>

17 J]
7—{1Magnitud(16:0)

Id’+1 A 0636625,I

GradY(8:0)

il .10714872}

SinglePort (atan)

GradX(9:0)

17, 1

-+

—

atan(15:0)

0,

Comparador
A
A>B

1 Direc(15:0)

S1

B

Comparador
A

A
®AIB

B

d-2

A<B

S0

B

GradY(8

[ >

Figura 4.14. Diagrama de bloques del médulo Gradiente.
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El ancho del bus de datos correspondiente a la magnitud se da bajo el siguiente analisis de datos,
el valor maximo que puede tener cada gradiente es -255 o0 255, por ende, el valor al cuadrado de
un gradiente seria 65,025, contemplando que la operacion requerida para la magnitud es una suma
de cuadrados sin la raiz cuadrada, el valor maximo que se puede presentar es 130,050, el cual se
puede expresar por una variable de 17 bits de parte entera. Como se hizo mencion en el apartado
3.2.1, se realizaron las pruebas correspondientes para verificar que la omision de la raiz cuadrada
en la ecuacion (3), no afectaba de manera significativa al desempefio final del sistema.

De manera similar a la magnitud, para determinar el ancho del bus de datos de la direccion,
primeramente, se contemplan las siguientes consideraciones; el rango de valores de la divisién
de gradientes puede encontrarse entre [—255,255]; y para representar la parte decimal de la
division se determind que 8 bits eran suficientes, por ello el resultado se expresa en un bus de 17
bits (1 bit de signo, 8 bits de parte entera y 8 bits de parte decimal). Como se menciond en el
apartado 3.2.1, el rango de valores de entrada 6ptimos en la funcion del arcotangente se encuentra
en (—2,2), de esta forma realizando una aproximacion, solo se requiere de un bus de 10 bits, 1
bits de signo, 1 bit de parte entera y 8 bits de parte decimal, para representarla. Para determinar
si los valores de la division exceden el rango establecido, la informacién pasa a 2 comparadores
cuyo estado determinard si la direccion toma el valor del arcotangente, el del limite superior o el
del limite inferior. Adicionalmente, si se presenta el caso donde la division de como resultado
una indeterminacion, cuando el gradiente en X es igual a 0, se toma el signo del gradiente en Y
y mediante la I6gica mostrada, se determina si la direccion toma el limite superior o inferior del
arcotangente. En cualquier otro caso se toma el valor de la unidad que realiza el arcotangente, el
elemento que realiza esta operacién es una memoria SinglePort precargada con los valores que
puede tener el arcotangente, dada la entrada de 10 bits la memoria se compone de 1024
localidades y cada localidad se compone de 16 bits (1 bit de signo, 1 bit de parte entera y 14 bits
de parte decimal). Finalmente, cabe recalcar que, si se aumenta el nimero de bits de entrada en
la memoria, esta incrementa su tamafio en potencia de dos, es decir, si se agrega un bit mas, la
memoria sera de 2048 localidades, lo que repercute directamente en la cantidad de recursos
utilizados.

4.5.1.1 Convolucion

El mddulo Convolucion es el encargado de realizar las operaciones de gradiente en X y Y. Para
que este modulo cumpla con su tarea es necesario que una ventada sea desplazada a lo largo y
ancho de la imagen y que en cada desplazamiento se realice la operacion que dicte el algoritmo
en cuestion y que involucra a los pixeles de la imagen que son contenidos por la ventana. Una
arquitectura de ventana deslizante basada en buffers de linea es tipicamente utilizada para realizar
esta tarea. Una arquitectura de este tipo esta formada por un arreglo de t X t registros, donde t
define al ancho y largo de la ventana, y existen t — 1 buffers de linea, donde cada buffer de linea
esta formado por ancho_i — t biestables, donde ancho_i es el ancho de la imagen. Para esta
aplicacion se realizo el esquema de la Figura 4.15, el cual estd compuesto por un conjunto de 9
registros de 8 bits, y 2 buffers de datos que actdan como registros de corrimiento, cuyo ancho es
de 1000 bits correspondientes a 125 datos de 8 bits, esto es debido que el conjunto de un registro
de corrimiento y 3 registros forman un ancho de 128 datos, lo que corresponde al ancho de la
imagen de entrada, de esta forma la configuracion del sistema permite llevar acabo las
operaciones previamente mencionadas. Una vez que la sefial Clock_e es puesta en alto, se
almacena el dato contenido en el bus de datos DatoIN(7:0) en el primer biestable y se recorren
los demés datos en el biestable y registros consecutivos, de esta forma mediante restadores se
obtiene los gradientes deseados.
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ResetJ:
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Figura 4.15. Diagrama de bloques del médulo Convolucion.

4.5.2 Orientacion del gradiente

El modulo Histograma es el encargado de distribuir y almacenar la informacion correspondiente
a la orientacion del gradiente de un pixel en contenedores formando el histograma del algoritmo
de HOG. Debido a que el resultado del médulo Histograma se almacena en una memoria que
también requiere ser accesada por los modulos de Normalizacion y DEN-network, se
implementaron buffers de tercer estado que permitan a los buses de direcciones direc1(3:0) y
direc2(3:0) acceder a la informacidn que necesiten. Las sefiales que activan los buffers de tercer
estado son Oe0, Oel, Oe?2, correspondientes a la UniCtrl_HOG, al médulo Normalizacion y
al modulo DEN-network respectivamente. La Figura 4.16 muestra el simbolo del Histograma y
en la Tabla 4.9 se describen las sefiales de control y respuesta del médulo.

Histograma

o— Clk Rst RamDual OK—-=
o— Rst_RamDual
o— we1_RamDual
c— we2_RamDual
o= Magnitud(16:0)
&= Direc(15:0)
f=—dat_norm(63:0)

— 0e0 VecOut(63:0) ==
o— Oe1
f——direc1
o0— Oe2
f—— direc2

Figura 4.16. Simbolo del médulo Histograma.
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Tabla 4.9. Descripcion de las sefiales Entrada/Salida del modulo Histograma.

Senal Descripcion
Clk (Entrada) Sefial de reloj del sistema a 100MHz.
Rst_RamDual (Entrada) Sefial de reset de la memoria DualPort.

wel_RamDual
we2_RambDual
Magnitud(16:0)
Direc(15:0)

dat_norm(63:0)

(Entrada) Sefial de control 1 para escribir un dato en la memoria Dualport.

(Entrada) Sefal de control 2 para escribir un dato en la memoria Dualport.

(Entrada) Bus de datos que contiene la informacion de la magnitud del gradiente.
(Entrada) Bus de datos que contiene la informacion de la direccion del gradiente.
(Entrada) Bus de datos proveniente del modulo Normalizacion el cual va a la memoria
DualPort.

(Entrada) Sefial de control proveniente de la UniCtrl_ HOG para dar paso a la

Oe0 informacidn del primer buffer de tercer estado.
Oel (Entrada) Sefial de control proveniente de la UniCtrl_ HOG para dar paso a la
© informacidn del segundo buffer de tercer estado.
Oe? (Entrada) Sefial de control proveniente de la UniCtrl HOG para dar paso a la
€ informacidn del tercer buffer de tercer estado.
. ) (Entrada) Bus de datos proveniente del médulo Normalizacién para poder acezar a los
direc1(3:0) datos de la memoria DualPort.
. . (Entrada) Bus de datos proveniente del médulo DEN-network para poder acezar a los
direc2(3:0) datos de la memoria DualPort.
Rst_ RamDual_OK (Salida) Sefial que indica que todas las localidades de la memoria DualPort estan en 0.
VecOut(63:0) (Salida) Bus de datos de la memoria DualPort que va a los médulos externos que hacen

uso de los datos de la memoria.

La l6gica disefiada para almacenar la informacion en los contenedores del histograma se muestra
en la Figura 4.17. Los bus de datos Magnitud(15:0) y Direc(15:0) entran al médulo Proporcion
bins que distribuye la proporcién de pesos ponderados de la magnitud de acuerdo al angulo de
entrada entre los contenedores superior e inferior mck¢ y mclk ;. Ademas, el mddulo Proporcion
bins genera, mediante el bus de direcciones bin_selec(2:0), la direccion del contenedor inferior,
y agregando un sumador se tiene un bus de direcciones adicional para el contenedor superior.
Finalmente, la informacion del peso de los contenedores se acumula y almacena en las
direcciones respectivas de la memoria DualPort.

El tamafio de la memoria DualPort es de 9 localidades de 64 bits debido a las operaciones
realizadas por los mddulos Histograma y Normalizacion. El valor méximo que se puede
presentar en un contenedor del histograma se da cuando todos los gradientes X y Y dan como
resultado 255 y por ende la magnitud 130,050, tomando en consideracion los 15,876 pixeles
procesados, correspondientes a una imagen de 128 x 128 pixeles pues no se procesan los pixeles
de la periferia, el valor maximo que se puede almacenar es 2.064 x 10° el cual puede
representarse con una variable de 32 bits de parte entera. En el caso de la normalizacién, dado a
que se requiere precision en la division, se opto por representar el resultado médiate una variable
de 64 bits (1 bit de parte entera y 63 de parte decimal), por ello, con el objetivo de minimizar
recursos, el ancho de la memoria es de 64 bits para que se pueda ser utilizada por ambas fases del
sistema.
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Clk J“
Rst_RamDual
wel_ramdual [}
we2_ramdual [ 1

dat_norm(63:0)[ } memoria dual
> Rst_OK "JRst_RamDual_OK
Rst_ram
proporcién bins } :/,VV:; h_out1(63:0) J] VecOut(63:0)
Magnitud(16:0)§3 me0(16:0) dato1(63:0)
Direc(15:0) [ } me1(16:0) démz(%ﬁ%utz(es:O)—
bin_selec(2:0)t— ) direc(3:0)
direc2(3:0)
.
Oe0 f /]/
direc1(3:0) r /l/
Oe1 ]:I
dire(:2(3:0)f /]/
Oe2 T‘

Figura 4.17. Diagrama de bloques del médulo Histograma.

4.5.2.1 Distribucién de pesos ponderados

Para comprender de manera detallada como se realiza la distribucién de pesos ponderados en
I6gica reconfigurable, se debe de analizar la ecuacion (30) resultado de la ecuacion (7) y su
modificacion del apartado 3.2.2. Donde x es el factor de conversion de grados a radianes x =

(n rad)
180° /'

c_th¥ — (dg4q — 20x)

melk = mcg< + (1 05 ) - comj, sibin, < c_th;;
mclf + c_mﬁjk, si bin, = c_thgF (30)
c_tht — (dyyq — 20x)
lk - o+1 Ik . k .
mc + L c_mj;;, si c_th;7 < bin
melk, = {MCov1 0.5 ) - cmij -t 0+1

megsy +eomi,  sibingy, = c_thi¥

Se puede observar que la operacion (d,,; — 20x) hace referencia al valor de ubicacion del
contenedor superior menos la separacion entre contenedores, sin embargo, al realizar dicha

operacion da como resultado el valor de ubicacion del contenedor inferior d,, por ende, la
operacion es reemplazada directamente con dicho valor.

Otra modificacion importante y la cual repercute principalmente en la reduccion de recursos en
el FPGA, es en el calculo del valor ponderado del contenedor inferior, pues al ser complemento
del valor ponderado del contenedor superior, basta con realizar una operacion de resta entre la
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magnitud y el valor obtenido del contenedor superior. De esta forma, reescribiendo la ecuacion
(30) se tiene que,

Ik
c_thii —d
Lk e _ (Y "0 Ik s Ik
melk = me, + comyi — ( 05 X Cmi;) sibin, < c_th;
mel +comlf,  sibin, = c_th{¥ (31)
Ik
c_th;; —d
lk =y 0 Ik : Lk :
mc + -c_m;s, si c_th;; < bin
mcf,’il — o+1 ( 0.5 ) ij ij o+1

mcll | + c_mZ-‘, si bingy, = c_thg-‘

La logica utilizada para realizar las operaciones de la ecuacion (31) se puede observar en la Figura
4.18. El bus de datos de la direccion del gradiente ingresa a una serie de comparadores (a, b, c,
d, e, f, g) donde se evalua si el valor es mayor o igual al valor de ubicacién de los contenedores
de correspondientes a {—60°,—40°,—20°,0°,20° 40° 60°}, los cuales son valores contantes
almacenados en registros; la representacion binaria del valor del contenedor (1 bit de signo, 1 bit
de parte entera y 14 bits de parte decimal) se muestran en la Tabla 4.10. De esta forma mediante
un codificador, cuya tabla de verdad se expresa en la Tabla 4.11, y un multiplexor se obtiene el
valor de ubicacion del contenedor inferior correspondiente, por lo que se procede a realizar la
resta entre el &ngulo y el contenedor, consecutivamente se realiza la division, sin embargo, dado
a que el dividendo es un nimero en potencia de dos (0.5 = 271), se puede expresar en l4gica

reconfigurable como un corrimiento a la izquierda.

Al realizar las operaciones mencionadas se obtiene un bus de datos de 17 bits (1 bit de signo, 2
bis de parte entera, y 14 bits de parte decimal), como es evidente el resultado siempre dara un
valor positivo, por lo que se puede descartar el bit de signo, como el valor de proporcién se puede
expresar entre 0y 1, de igual manera se puede descartar el bit mas significativo de la parte entera,
guedando un bus de datos de 15 bits (1 bit de parte entera y 14 de parte decimal). Multiplicando
el bus de datos resultante por el valor del bus de datos de la magnitud, se obtiene un resultado de
32 bits (18 bits de parte entera y 14 bits de parte decimal) que corresponde al valor ponderado
del contenedor superior mc ;. Considerando que el valor resultante es igual o menor al valor de
la magnitud y con el proposito de optimizar los recursos en las operaciones posteriores, se toman
los 17 bits menos significativos de la parte entera, de esta forma el resultado junto con el valor
de la magnitud pasan a un restador donde se obtiene el peso ponderado del contenedor inferior

mclk.

Tabla 4.10. Valor de los contenedores (bin) del histograma.

Contenedor Valor del Representacion
contenedor binaria
bin0 -80°/ -%ﬂ rad 10.10011010100110
binl -60° / -grad 10.11110011111100
bin2 -40° / %’T rad 11.01001101010011
bin3 -20°/ -g rad  11.10100110101010
bin4 0°/0rad 00.00000000000000
bin5 20°/ grad 00.01011001010110
bin6 40° / 2?”rad 00.10110010101101
bin7 60° / %rad 01.00001100000100
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bin0(15:0,
bin1(15:0;
bin2(15:0
bin3(15:0;
bind(15:0
bin5(15:0
bin6(15:0,
bin7(15:0

Comparador >= {1bin_selec(2:0)

codificador

1mc1(16:0)

A1 1mc0(16:0)

Direc(15:0) 7
Magnitud(16:0).}

Figura 4.18. Logica para la distribucion de pesos ponderados en contenedores del histograma.

Tabla 4.11. Tabla de verdad del codificador de acuerdo con los valores de entrada de los comparadores.

a b cde f g 0, 0, 0
0 00O0OOO|O0 O O
10000 0O 0 0 1
11000000 1 0
11100000 1 1
11110001 0 O
11111001 0 1
11111101 1 O
111111 1}]1 1 1

4.5.3 Normalizacion

El modulo Normalizacion es el encargado de la ultima fase del algoritmo de HOG, donde toma
cada elemento almacenado de la memoria DualPort y les aplica un proceso de normalizacion
definida por la ecuacion (9) y su modificacion del apartado 3.2.4, por ello se le asignan las sefiales
de control para tener el acceso a los elementos de la memoria. ElI simbolo del médulo
Normalizacion se muestra en la Figura 4.19 y la descripcion de sus sefiales se muestran en la
Tabla 4.12.

Normalizacion

o—{CIk fin_norm—-=o
o— Reset we1_ramdual—=
o—ini_norm Oelt—=o
== VecIN(63:0) direc1(3:0)=n
dat_norm(63:0)—==

Figura 4.19. Simbolo del médulo Normalizacion.
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Tabla 4.12. Descripcién de las sefiales Entrada/Salida del mddulo Normalizacién.

Sefal Descripcion
Clk (Entrada) Senal de reloj del sistema a 100MHz.
Reset (Entrada) Sefial de reset de la memoria DualPort.
ini_norm (Entrada) Sefial de control proveniente de UniCtrl_HOG.
VeclIN(63:0) (Entrada) Bus de datos proveniente de la memoria DualPort.
fin_norm (Salida) Sefial de respuesta que indica el término de la normalizacién.

wel_RamDual  (Salida) Sefial de control 1 para escribir un dato en la memoria Dualport.

o (Salida) Sefal de control que activa el segundo buffer de tercer estado y da paso a la
el informacion.

(Salida) Bus de datos proveniente del médulo Normalizacion para poder acezar a los

datos de la memoria DualPort.

(Salida) Bus de datos el cual va a la memoria DualPort que contiene un valor

normalizado.

direc1(3:0)

dat_norm(63:0)

La estructura de hardware disefiada para implementar el médulo Normalizacion se muestra en
la Figura 4.20, donde se toman los 32 bits menos significativos en el bus de datos correspondiente
al vector de caracteristicas. Debido a que el proceso de normalizacion es iterativo se realiza
mediante una FSM, la cual se puede visualizar en la Figura 4.23 y su l6gica asociada en la Figura
4.24. Una vez que el modulo UniCtrl_ HOG le indica al médulo de normalizacién que debe
iniciar su proceso mediante la activacion de la sefial ini_norm, se pone en alto la sefial Oel, lo
que activa el buffer de tercer estado que permite dar paso al bus de direcciones direc1(3:0), cuyo
control depende del contador de 4 bits de la FSM.

La primera operacion que debe ser realizada es la suma de los cuadrados de todos los elementos
del histograma, por lo que, al leer, multiplicar y acumular el cuadrado de un elemento, dado al
tiempo de propagacion existente entre los componentes, se esperan 40ns para activar el Clock
enable (Ce) del registro encargado de almacenar la informacion del dividendo de la ecuacion (9).
Culminado la suma de cuadrados, se procede a normalizar los elementos del histograma donde
cada elemento es introducido a la unidad de division, y de manera similar a la suma de cuadrados,
se esperan 60ns dado el tiempo de propagacion, de esta forma se escribe el resultado en la
memoria DualPort activando la sefial we 1_RamDual, el resultado de cada operacion se almacena
en la localidad del elemento correspondiente. Terminado el proceso completo, el modulo
Normalizacion activa la sefial fin_norm, se inicializa el contador y se desactiva la sefial de
control Oel.

Bl Maguina norm
> fin_norm
Reset direc1(3:0)
ini_normr} we1_ramdual
T10e1
Ce
DD
> Rst
VecIN(63:0)D—’/—§— —t
> 65 64
LCE ‘f—r/ 7 A\
p— @ %] dat_norm(63:0)
B

Figura 4.20. Ldgica combinacional implementada para el proceso de normalizacidn.
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ini_norm =0

Reset=1\ m
:/ S=0 ‘\ini norm = 1
— /_> . "—\ S

S=191020) ¥ e )
direc=7' ' - vt \\
"s=18 oy
/ drect=lg \S=2107)
\ direc\=8 )
§=111017) P o
\/”/ B . g ‘4{: =8
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Figura 4.21. Maquina de estados del proceso de normalizacion.
Contador de 4 bits
Clk——
Reset 4
SS=_1%37 Rst direct
SS==178j—CE ini_norm = 1—D7 Qe

S= 17—' —— we1_RamDual
S= 194‘ F——fin_norm

S=8 4| F——~Ce
Figura 4.22. Logica asociada a la maquina de estados de la normalizacién.

4.5.4 Unidad de control de HOG

Una vez comprendida la estructura de los mddulos que implementan las fases del algoritmo de
HOG, el modulo UniCtrl_HOG es la unidad de control local del médulo de HOG encargado de
administrar, mediante una FSM, los procesos entre los componentes para la formacion del vector
de caracterizas. Ademas, el mddulo se encarga de leer los datos provenientes de la PC y pasarlos
al mddulo Convolucidn. El simbolo de UniCtrl_HOG se muestra en la Figura 4.23 y las sefiales

con las que interactua se describen en la Tabla 4.13

UniCtrl HOG
o— Clk fin_hog—=o
o— Reset Clock_er—m=
o—ini_hog reset_ RamDua —=o
=— DA we1_ramdual—=o

s—fin_norm  we2_ramdual—-=
ini_normi—-a
ReadUsb—=
o— reset RAMDualOK OeOf—-=
dato_sal(7:0) =
UsbData(7:0) =

Figura 4.23. Simbolo del médulo UniCtrl_HOG.
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Tabla 4.13. Descripcion de las sefiales Entrada/Salida del modulo UniCtrl_HOG.

Senal Descripcion
Clk (Entrada) Senal de reloj del sistema a 100MHz.
Reset (Entrada) Sefial de reset de los componentes del médulo de HOG.
ini_hog (Entrada) Sefal de control proveniente de la unidad de control general.
DA (Entrada) Sefial indicadora de datos disponible en el médulo Controlador USB.
fin_norm (Entrada) Sefial de respuesta que indica el término de la normalizacion.

(Entrada) Sefal de respuesta que indica el que todas las localidades de la memoria

reset RAMDuAIOK DualPort se han puesto en 0s.

fin_hog (Salida) Sefial indicadora que el algoritmo de HOG ha terminado.

Clock_e (Salida) Sefial que activa el Clock enable de los biestables de la convolucion.

Reset_RAMDual (Salida) Sefial que pone en Os todas las localidades de la memoria DualPort.

060 _(Salida) Seﬁal de control que activa el primer buffer de tercer estado y da paso a la
informacion.

wel_RamDual (Salida) Sefial de control 1 para escribir un dato en la memoria Dualport.

we?2_RamDual (Salida) Sefial de control 2 para escribir un dato en la memoria Dualport.

. (Salida) Sefial de control que indica al médulo Normalizacion cuando inicial su

nLnom proceso.

ReadUsb (Salida) Sefial de control que indica que el dato del Controlador USB ha sido leido.

dato_sal(7:0) (Salida) Bus de datos que va al moédulo Gradiente.

UsbData(7:0) (Entrada/Salida) Bus de datos bidireccional proveniente del DLP-USB245M.

En la Figura 4.24 se muestra la FSM que modela el comportamiento del médulo UniCtrl_ HOG
y en la Figura 4.25 se muestra su l6gica asociada. Cuando el proceso da inicio, mediante el estado
en alto de la sefial ini_hog puesto por la UniCtrl_General, la sefial de control band_reset_mem
actGa como una bandera que indica, con un nivel en bajo, si la memoria DualPort ha sido
reseteada, puesto que se requiere que este vacia para comenzar la formacion del vector de
caracteristicas, si no es el caso se activa la sefial reset_RAMDual e inicia el proceso de reset en
la memoria. Culminado el proceso se espera un dato proveniente de la PC, dicho dato debe
corresponder a un pixel de una imagen. Capturando un dato se activa la sefial clock_e, la cual
permite al médulo Convolucién agregar un nuevo dato a su esquema.

ini_hog =0

Reset = 1 O
X/ )

\f\’ S=0 \}ini hog =1
— 7 o
/- \ o v N
(S=19t021) ( S=1 )

X . N /
ini nor7/:'1 — ~———band_reset_mem =1
/ - \\\ G ] reset_RamDualOk = 0
ini_norm\= 0 band_reset_mem 50 ‘,/ S= 2

Mee

\ reset_RamDualOk = 1
S

S
( S=15 *, /\S 4to014)
e S

Figura 4.24. FSM del médulo UniCtrl_ HOG
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Contador de 23 bits
Clk—>

Reset
S= 207:_) Rst 23 X band_reset_mem

Comparador
d’16383 A S=15—+ \ c L,/J
2 S=1—

-reset_RamDual

Comparador

B S= 13%
We1_ramdual
5 A<B DO

‘ We2_ramdual

S= 6‘4 \ri clock_e
S= 7—D— ReadUsb

§=0
=17 OE0
=18

2 i :; D ini_norm

S$=20 {)% fin_hog

Tras esperar 8 ciclos de reloj, debido al tiempo de propagacion resultante al realizar las
operaciones de calculo de gradientes, magnitud, direccion y distribucion de pesos ponderados, se
procede a acumular y guardar los valores mck¢ y mct ; en la memoria DualPort, por lo que se
activan las sefiales de escritura wel_RamDual y we2_RamDual y la sefial Oe0 que activa el
primer buffer de tercer estado. Cabe recalcar que el proceso de escritura en la memoria comienza
después de la entrada del dato 259, debido a que, para que el esquema de convolucion funcione
se requiere que los 9 registros de 8 bits y los 2 registros de corrimientos contengan datos validos,
lo que ocurre cuando se ingresa el dato nimero 259, de esta forma un contador y comparador
desactivan la opcion de escritura mientras la cantidad de datos procesados sea inferior a la
establecida, de igual manera el contador lleva el control de la cantidad de datos que se han
ingresado, pues dada una imagen de 128 x 128 pixeles se deben de esperar 16,384 datos.

d'259 |

Contador de 8 bits

Figura 4.25. Logica asociada a la FSM del mddulo UniCtrl_HOG.

Adicionalmente, se debe en tener en consideracidn que al ingresar datos de manera serial se debe
de llevar un control para determinar el ancho de la imagen, puesto que los pixeles que se
encuentran en la periferia de esta no deben ser procesados pues sus resultados no representan
datos validos. Para realizar esta accion se utiliza un segundo contador que deshabilita la opcién
de escritura cuando se presentan el caso mencionado. Consecutivamente, una vez capturado y
procesado todos los pixeles de la imagen recibida, se procede a activar la sefial ini_norm para dar
inicio al proceso de normalizacion, una vez culminado se reinician los contadores y se indica al
modulo UniCtrl_General, a través de la activacion de la sefial fin_hog, que la extraccién de
caracteristicas de la imagen ha culminado.

4.6 DEN-network

Debido a que el proceso de formacién de la DEN-network es una tarea muy demandante, asi lo
corroboran los algoritmos y técnicas vistas en el apartado 3.3, y a que una vez definida la
estructura de la res ésta no cambiara durante la fase de operacion, se opt6 por realizar el
entrenamiento en la PC con el programa Matlab y el proceso de evaluacion con una estructura
fija en el FPGA. De manera similar a la metodologia empleada en el disefio del médulo de HOG,
primeramente, se presentara la estructura, médulos y componentes hardware que conforman a la
red y finalmente se describiria el modulo encargado de controlar las operaciones de los
componentes utilizados.
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Figura 4.26. Esquema de 3 neuronas de la DEN-network.
DEN-network

o— Clk fin_red —=o
o— Reset Oe2 —o
o—ini_red Direc2(3:0) ==
= VecIN(63:0) Class (7:0)==

Figura 4.27. Simbolo del médulo DEN-network.

Para comprender de mejor manera como se realizé el disefio e implementacion en hardware de
la red neuronal, se explicara el modelado de la estructura de la Figura 4.26, la cual se compone
de 3 neuronas correspondientes a 3 clases, dos de ellas contienen 1 dendrita y una contiene 3. El
modulo DEN-network es el encargado de albergar dicha estructura, cuyo simbolo se muestra en
la Figura 4.27 y la descripcion de sus sefiales en la Tabla 4.14.

Tabla 4.14. Descripcién de las sefiales Entrada/Salida del médulo que implementa la DEN-network.

Sefal Descripcion

Clk (Entrada) Sefial de reloj del sistema a 100MHz.

Reset (Entrada) Sefial de reset.

. (Entrada) Sefial de control proveniente de la UniCtrl_General, indica el inicio de la

ini_red clasificacion.

VecIN(63:0) (Entrada) Bus de datos proveniente de la memoria DualPort.

i (Salida) Sefal indicadora que el proceso de clasificacion del médulo DEN-network

in_red ha terminado.

Oe? (Salida) Sefial de control que activa el tercer buffer de tercer estado y da paso a la
informacion.

direc2(3:0) (Salida) Bus de direcciones que va la memoria DualPort y permite leerla.

Class(7:0) (Salida) Bus de datos el cual contiene la informacién de la clase perteneciente del

objeto de entrada.

4.6.1 Estructura de la red neuronal

Al realizar el modelado de la estructura de la red propuesta, es necesario contemplar la cantidad
de recursos disponibles en el FPGA después de implementar el mddulo de la extraccion de
caracteristicas, esto es debido a que el nimero de multiplicadores embebidos dicta la cantidad de
estructuras que pueden calcular, de manera simultanea, la distancia de Mahalanobis. Para
comprender como se realizé la estructura real en el FPGA se considerara a manera de ejemplo,
una arquitectura que solo se tienen los recursos suficientes para formar 3 estructuras neuronales
(neuronas), ver Figura 3.28, lo que implica que se deben de reutilizar y esto conlleva a que el
proceso del célculo de la distancia de Mahalanobis sea iterativo, seleccionando en cada iteracién
un conjunto diferente de dendritas. Estas estructuras neuronales son las encargadas de calcular la
distancia de Mahalanobis y son identificadas como Estructura_DENi en la Figura 4.29.
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Estructura_ DEN1 Estructura_DEN2 Estructura_ DEN3
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Figura 4.28. Distribucion de las dendritas en las estructuras de la red neuronal.
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Con el fin de minimizar la cantidad de iteraciones requeridas, se organiza la informacién de las
dendritas de acuerdo con lo expresado en la Figura 4.28. De esta forma, de manera interna el
modulo DEN-network implementa la l6gica que se muestra en la Figura 4.29, donde ademas de
integrar las estructuras que realizan el calculo de la distancia deseada, se compone de una unidad
de control local (UniCtrl_RED) y una serie de componentes para obtener el argumento minimo
del sistema.

Figura 4.29. Estructura interna del mddulo DEN-network.

4.6.1.1 Acondicionamiento del sistema

Con el objetivo de minimizar recursos en las operaciones que se requieren para el calculo de la
distancia de Mahalanobis, se optd por tomar una seccién de 31 bits validos del bus de datos
VecIN(63:0) que corresponde al rango de valores validos de los vectores de caracteristicas,
[3.1346148977 x 1071°,2.24248804355 x 10~7] para la base de datos COIL-20 y
[4.02621150007 x 1071°,1.15404817208 x 10~>] para la base de datos ALOI, esta
modificacién se expresé mas ampliamente en el apartado 3.2.4. De esta forma, para la base de
datos COIL-20 se tomd la seccidn (42:12) correspondiente a un desplazamiento de 21 bits, para
la base datos ALOI se toma la seccion (46:16), que corresponde a un desplazamiento de 18 bits,
dando un bus resultante de 31 bits que esta formado por 1 bit de parte entera y 30 bits de parte
fraccionaria. Finalmente, para facilitar las operaciones necesarias de resta y multiplicacién, al bus
resultante se le agrega un bit de signo con un valor de 0, puesto que los elementos del vector de
caracteristicas siempre son positivos, dando asi un bus de 32 bits (1 bit de signo, 1 bit de parte
entera y 30bits de parte fraccionaria). Cabe mencionar que la accion de tomar una seccion del
bus VecIN(63:0) implica una pérdida de informacion, puesto que, se recortan los bits menos
significativos de los elementos del vector de caracteristicas, sin embargo, esta modificacion no
repercute de manera significativa en el resultado final de clasificacion.
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4.6.2 Distancia de Mahalanobis

Para comprender como se lleva a cabo el calculo de la distancia de Mahalanobis dentro de una
Estructura_DENI, primeramente, se presentara como esta organizada la informacién de los
pesos sinapticos y consecutivamente se mostrara el proceso del célculo.

4.6.2.1 Organizacion y lectura de la informacion de una dendrita en un médulo de
memoria RAM

Al realizar el entrenamiento de la red neuronal en la PC, se crea un archivo de texto a través de
Matlab que contiene la informacion asociada a cada dendrita, el centroide y la matriz de
covarianza inversa, de esta forma mediante VHDL se almacena esta informacion en una unidad
de memoria RAM. Para comprender como estd distribuida la informacion en la memoria,
primeramente, se realizara un analisis basandose en una representacion genérica de una matriz
de covarianza inversa, cuyo tamafio es de 9 x 9 elementos dada los vectores de caracteristicas de
9 elementos resultados del algoritmo de HOG, ver Tabla 4.15.

Tabla 4.15. Matriz de covariancia inversa de las dendritas (los nimeros de la matriz representan el nimero de
elemento, asi valor elemento 2 = valor elemnto 10,3 = 19,4 = 28, ...,72 = 80).

indices L,
XY Jv J2 Js Ja Js Je J7 Js Jo

iy 1 3 4 5 6 7 8 9
i) 10 12 13 14 15 16 17 18
i3 19 20 22 23 24 25 26 27

i, |28 29 30
ii |37 38 39 40
i, |46 47 48 49 53 54
i, |55 56 57 58 59 62 63
is |64 65 66 67 68 69 70 71|72
iy, |73 74 75 76 77 78 79 80

32 34 35 36

44 45

Se observd que las matrices resultantes del entrenamiento de la DEN-network son matrices
simétricas. Debido a esta caracteristica, solo se requieren los valores de los 45 elementos
marcados en negrita de la Tabla 4.15 para representar toda la matriz. Contemplando los 9
elementos del centroide, el tamafio de la memoria utilizada es de 54 localidades. La forma en la
que se concatenan los elementos de manera lineal se expresa en la ecuacion (32).

RAM = {iy, iy, 13,14, 15,6, i7, ig, ig, Ho} (32)

Donde i;, [ = {1,2,3, ...,9}, incluye todos los elementos seleccionados del i-ésimo renglon y g
representa los 9 elementos del centroide asociado a una dendrita. Por tanto, i; = {1}, i, =
{10,11}, i35 = {19,20,21}, ..., iy = {73,74,75,76,77,78,79,80,81}. Entonces, la distribucién de
los elementos en la memoria RAM se puede observar en la Tabla 4.16, donde se muestra la
localidad y el elemento que almacena.
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Tabla 4.16. Distribucion de los elementos del centroide y de la matriz de covarianza inversa en una memoria RAM.

Loc. o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19

Elem.
matriz

1 (10 11|19 20 21 |28 29 30 31|37 38 39 40 41|46 47 48 49 50
20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 3 36 37 38 39
51|55 56 57 58 59 60 61 |64 65 66 67 68 69 70 71|73 74 75 76
40 41 42 43 44 145 46 47 48 49 50 51 52 53

Elem.
matriz

Elem.

matriz 77 78 79 80 81 |my my p3 M4 Ps He M7 Hg Ho

El ancho de la memoria se determind analizando los datos que contienen las matrices de
covarianza inversa y su modificacion del apartado 3.2.3. Se observé que, en la mayoria de los
casos de las bases de datos COIL-20 y ALOI, los valores se podian representar con una variable
de 31 bits de parte entera. En el caso de que se presente un elemento mayor a 31 bits, dado los
algoritmos evolutivos, se puede forzar al sistema para obtener pesos sinapticos cuyos valores no
excedan a una variable de 31 bits. De esta manera, se determin6 que el ancho éptimo de la
memoria seria de 32 bits (1 bit de signo y 31 bits de parte entera).

Para efectuar operaciones de multiplicacion con la matriz, se requiere conocer la ubicacion de los
elementos columna en memoria, ver Tabla 4.17. De esta forma, para realizar dicha operacion la
lectura de la memoria obedece al algoritmo de la Tabla 4.18.

Tabla 4.17. Localidades de memoria correspondiente a los valores de la j-ésima columna.

indices Localidades de memoria RAM

XY Jv J2 Jz Ja Js Je  J7 Js Jo
i 0 1 (3 ]6 |10|15|21 |28 36
iy 1 2 | 4 7 |11)16 |22 |29 | 37
is 3 4 |15 8 |12 |17 |23 |30 | 38
iy 6 | 7|8 |9 (13]18|24|31]|39

is [10|11|12[13 |14 |19 25|32 |40
is |15|16|17 |18 |19 |20 |26 |33 |41
i, |21]22|23|24|25[26|27 34|42
iy |28]29|30|31|32(33[34[35]43

ig 36 | 37 | 38|39 |40 | 41|42 | 43 | 44
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Tabla 4.18. Pseudocodigo para la lectura de la matriz de covarianza inversa para operaciones de multiplicacion.

00| Metodo LecturaRam ()

01|Variables

02| Inti,j, k,addr_M,carga

03| Begin

04| carga < 0 //inicializacion de la variable temporal
05| for(i=0to9)

06| addr_M « carga

07| for(j =0to9)

08| RAM (addr_M) //acceso a memoria RAM
09| ifj <i

10| addr_ M < addr_ M + 1

11| else

12| addr M < addr M +1+]

13| carga « carga +i

14|end

La logica necesaria para implementar el algoritmo de la Tabla 4.18 se muestra en la Figura 4.30.
Donde, el control de la lectura del i, j-ésimo dato recae en 2 contadores, cuyo valor inicial es 1.
La condicion del incremento en el bus de direccion se realiza mediante una serie de comparadores
y un multiplexor.

Como es evidente, para realizar las operaciones que involucran los elementos del centroide, la
memoria se puede acceder de manera contigua, partiendo de la localidad 45, por ello, los
incrementos en el bus de direcciones se dan de manera lineal, para realizar dicha accién la l6gica
necesaria se muestra la Figura 4.31, donde el contador utilizado tiene un valor inicial de 1.

O0s—
T Reset
Contador de 4 bits 10 RSt 6
Clk—>(cont_j I
(cont J) 00 adarM #/—addre
Reset —Rst Clk—>
| 01 Clock_enable Ce
Clock_enable: Ce Reset B
Rst
carga
Contador de 4 bits Clk—>
Clk—>(cont_i) Clock_enable—{Ce
Reset—Rst comparador
Clock_enable Ce S1
comparador
S0

cont_j=9
Figura 4.30. Logica que controla la lectura de los elementos de la matriz de covarianza inversa de la memoria RAM.
Contador de 4 bits

Clk—> (cont_i) a
Reset—Rst
S >@® 5 addre
Clock_enable — Ce d’44——|B

Figura 4.31. Ldgica que controla la lectura de los elementos del centroide de la memoria RAM.
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4.6.2.2 Arquitectura hardware para la distancia de Mahalanobis

UniCtrl_RED
‘ Estructura_DEN
Clk fin_red =
Reset Oe2 = Clk dis(31:0)=»
. direc2(3:0) o—jReset
Inl_red Reset_red — C'?Ck_e
edcal R
selec_e .
selec_e2 S?LQCMU“
SelecMult (S
rst1 o— Selec_N
Clock_eREG == VecIN(63:0)
addr(5:0) == addr(5:0)
Selec_N

Figura 4.32. Simbolo de los médulos que intervienen en el calculo de la distancia de Mahalanobis.

Para efectuar el calculo de la distancia de Mahalanobis se considera la ecuacion (18). En el
cumplimiento de esta tarea se involucran 2 médulos, Estructura_DEN, el cual contiene los
componentes necesarios para efectuar las operaciones y UniCtrl_RED, encargado de administra
las sefiales de control de Estructura_DEN y responsable de realizar las iteraciones necesarias
para el proceso completo de clasificacion. Los simbolos de los médulos citados se pueden ver en
la Figura 4.32 y la descripcidon de sus sefiales en las Tablas 4.19 y 4.20.

Tabla 4.19. Descripcion de las sefiales Entrada/Salida del médulo Estructura_DEN.

Sefial Descripcion
Clk (Entrada) Sefal de reloj del sistema a 100MHz.
Reset (Entrada) Sefal de reset.
Clock_e (Entrada) Sefial de control, activa el clock enable del registro X_C.
selec_e (Entrada) Sefial de control, activa el clock enable del registro VxM.
selec_e?2 (Entrada) Sefial de control, activa el clock enable del registro VXMXxV.
SelecMult (Entrada) Sefial de control, indica que médulo se efectla su multiplicacion.
Selec_N (Entrada) Sefial de seleccidn, indica que dendrita se ocupa por iteracion.
rstl (Entrada) Sefial de reset para el registro VxM.
VecIN(63:0) (Entrada) Bus de datos proveniente de la memoria DualPort.
addr(5:0) (Entrada) Bus de direcciones de las memorias RAM.
dlis(31:0) (Salida) Bus de datos, cuya informacidn india la distancia de Mahalanobis obtenida

por el sistema.
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Tabla 4.20. Descripcion de las sefiales Entrada/Salida del médulo UniCtrl_RED.

Senal Descripcion
Clk (Entrada) Sefial de reloj del sistema a 100MHz.
Reset (Entrada) Sefal de reset.
ini_red (Entrada) Sefial de control, indica indicio del proceso de clasificacion.
fin_red (Salida) Sefial de control, activa el clock enable del registro X_C.
Reset_red (Salida) Sefial de reset para los registros de la red neuronal.
Oe2 (Salida) Sefial de control, activa el tercer buffer te tercer estado de la memoria
DualPort.
direc2(3:0) (Salida) Bus de direcciones para la memoria DualPort.
Clock_e (Salida) Sefial de control, activa el clock enable del registro X_C.
selec_e (Salida) Sefial de control, activa el clock enable del registro VXM.
selec_e?2 (Salida) Sefial de control, activa el clock enable del registro VXMxV.
SelecMult (Salida) Sefial de control, indica que médulo se efectla su multiplicacion.
rsti (Salida) Sefial de reset para el registro VxM.
Selec_N (Salida) Sefial de seleccién, indica que dendrita se ocupa por iteracion.
VectorIN(63:0) (Salida) Bus de datos proveniente de la memoria DualPort.
Clock eREG E\?:r:f:) Sefial de control, activa el clock enable de los registros de clase y distancia
addr(5:0) (Salida) Bus de direcciones para la memoria RAM.
dis(31:0) (Salida) Bus de datos, cuya informacion indica la distancia de Mahalanobis obtenida

por el sistema.

El médulo Estructura_DEN estd formado por n-memorias que almacenan los pesos sinapticos
de n-dendritas, una serie de registros que permiten almacenar las operaciones realizadas en cada
etapa de la ecuacion de Mahalanobis, y con el objetivo de optimizar recursos, un solo elemento
multiplicador para efectuar las operaciones necesarias, ver Figura 4.33. Por su parte, el médulo
UniCtrl_RED se construye a partir de una FSM y de un conjunto de l6gica que integra y une los
componentes de las Figuras 4.30 y 4.31, permitiendo, ademas de acceder a los pesos sinapticos,
el acceso a los elementos del vector de caracteristicas y la activacion de sefiales de control para
calcular la distancia deseada. La l6gica utilizada depende principalmente de los bits de estado de
la FSM cuyo codigo es representado por “S” (ver Figuras 4.34 y 4.35).
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Figura 4.33. Diagrama de bloques del mddulo Estructura_DEN cuya funcién es calcular la distancia de
Mahalanobis.
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Figura 4.34. Maquina de estados del modulo UniCFI_RED.

Al inicio de cada iteracion, en el estado 1, los contadores son reseteados y los registros carga 'y
addr_M son puestos en 0s. Ademas, se inicializan los registros que contienen las estructuras
neuronales, X_C, VxM, y VxMxV, mediante la activacion de la sefial Reset_red.

Como lo expresa la ecuacion (18), la distancia de Mahalanobis se puede dividir en 3 operaciones
principales, la primera de ellas corresponde a la expresion v; = (x; — p;)T, por lo que se cargan
los buses direc2(3:0) y addr(5:0) con las localidades del centroide y elemento del vector de
caracteristicas correspondiente, tras esperar 50ns a que se lleve a cabo la operacion, debido al
tiempo de propagacion, el resultado es almenado en el registro X_C activando la sefial Clock_e.
El tamafio del registro corresponde al resultado de la operacion, es decir, 32 bits, 1 bit de signo,
1 bit de parte entera y 30 bits de parte decimal.
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Figura 4.35. Logica asociada a la maquina de estados del mddulo UniCtrl_RED.

La segunda operacion realiza la accion de multiplicar el vector resultante v; por un elemento de
la matriz de covarianza inversa, (x; — u;)7 X Z,;ilj. Una vez cargado el bus de direcciones de la

memoria RAM con la localidad correspondiente al i, j-simo valor de la matriz, el valor acezado
se multiplica con el valor del registro X_C, se esperan 50ns para que se efectué la operacion y
que el resultado sea acumulado y almacenado en el registro VxM activando la sefial Selec_e.

Como se mencioné anteriormente, los elementos de la matriz de covarianza inversa estan
representados en una variable de 32 bits, por ello, al efectuar la operacion de multiplicacién, se
tiene un resultado de 63 bits, 1 bit de signo, 32 bits de parte entera y 30 bits de parte decimal. En
las pruebas realizadas con las bases de datos COIL-20 y ALOI, se observd que nunca puede
presentarse el caso en el que el bit méas significativo de la parte entera sea igual a uno, por ello,
se opt6 en tomar un segmento del bus resultate, correspondiente al bit de signo y los 31 elementos
menos significativos de la parte entera, puesto que, son los elementos que representan el mayor
peso en el célculo de la distancia de Mahalanobis, esta accién resulta en realizar una
aproximacion de dicha distancia, de acuerdo a las pruebas de desempefio esta accion no repercute
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de manera significativa en el resultado. Cabe mencionar que, al utilizar otras bases de datos se
debe verificar si el bit més significativo representa un valor valido para las operaciones.

La tercera operacion se realiza después de obtener la suma de productos correspondientes a la j-
eésima columna, de esta forma, se calcula y almacena el elemento v; en el registro X_C, por lo
que el resultado es multiplicado con el valor del registro VxM, esta accion corresponde a la
operacion (x — w7 x 2‘.,;1_1 X (xj — /J;)- 50ns después, el valor del bus resultante se acumula y

almacena en el registro VxMxV activando la sefial Selec_e?2; debido a que se utiliza una diferente
entrada en el elemento multiplicador, se activa la sefial de seleccion SelecMult durante los 50ns,
consecutivamente, el registro VXM es puesto en 0 para los célculos de la siguiente columna. Tras
efectuar la tercera operacion 9 veces, se obtiene la distancia de Mahalanobis deseada, cabe
mencionar que, al recortar los valores en las operaciones se pierde resolucion y el valor final
puede ser negativo, lo que a su vez afecta el desempefio del sistema, por ello, se implementa un
modulo de valor absoluto en la salida.

Finalmente, a través del contador cont_red, se lleva el control de la cantidad de iteraciones
necesarias para la clasificacién completa del objeto de entrada, para el ejemplo de la red propuesta
son requeridas 2 iteraciones del proceso del célculo de la distancia de Mahalanobis.

4.6.2.2.1 Consideraciones de la DEN-network en el FPGA

Al realizar la multiplicacion de 2 sefiales de 32 bits son requeridos 4 multiplicadores embebidos
del FPGA utilizado. Como el descriptor HOG en su disefio hace uso de 12 multiplicadores,
quedan disponibles 20, lo que permitié en el sistema real implementado utilizar 5 estructuras
neuronales que realizan su operacion de manera concurrente.

En el caso del sistema en el FPGA Spartan 6, la cantidad de iteraciones méaximas son 7, las cuales
corresponden al proceso de clasificar 20 clases de la base de datos COIL-20, por ello el contador
gue se muestra en la Figura 4.35, corresponde a un contador de 3 bits. Cabe mencionar que la
salida del contador cont_red actia como un bus de seleccion para el multiplexor que indica la
informacion del conjunto de dendritas que se activan en la k-ésima iteracion.

Al distribuir la informacién de las dendritas, de tal manera que permitan minimizar el tiempo de
clasificacion se pueden presentar 2 casos posibles, aquel donde la estructura neuronal tenga
asociadas n dendritas; y aquel donde existen n — 1 dendritas en una estructura neuronal. Si ocurre
el segundo caso, se opta por realizar una conexién doble del ultimo elemento en el multiplexor
que permite indicar que dendrita se activa, por ende, el calculo de la distancia de Mahalanobis de
la Gltima dendrita ocurrira 2 veces en esa estructura neuronal. Para el ejemplo propuesto los casos
presentados quedarian conforme a la Figura 4.36.

4 dr:(‘so_(()) ) S dato(31:0)

: addre(5:0) .

RamDX2
> dato(31:0
addre(5:0)
a) b)

Figura 4.36. Configuracion de la memoria de acuerdo con la estructura neuronal. a) Caso donde existen 2 dendritas
por estructura. b) Caso donde existe solo 1 dendrita por estructura.
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4.6.3 Evaluacion de argumento minimo

Terminado el proceso del célculo de la distancia de Mahalanobis en cada iteracion, la informacion
de salida de cada estructura neuronal, asi como la menor distancia de la iteracion anterior, pasa a
una serie de comparadores conectados en cascada cuyo resultado final corresponde a la menor
distancia obtenida hasta la iteracion correspondiente.

Cada comparador evalla 2 elementos (a 'y b) y regresa la informacion de que entrada es la menor
(un 1 si a < b) asi como su respectivo valor, para el ejemplo propuesto se requieren 3
comparadores (A, B, C), por lo que tabla de verdad correspondiente se muestra en la Tabla 4.21.
Terminando la evaluacion se almacenan en registros la distancia menor y la clase a la que
pertenece mediante la activacion de la sefial Clock_eREG generada por el modulo
UniCtrl_RED. Para el caso de la primera iteracion, el registro donde se almacena la menor
distancia es precargado con la mayor distancia posible, es decir 231, y el registro que lleva el
control de a qué clase pertenece dicha distancia, es precargado con un valor de 0.

Tabla 4.21. Tabla de verdad del codificador del médulo DEN-network.

A B C 0, 0,
0 0 0[]0 O
00 10 1
01 X[1 0
1 X X|1 1

El mdédulo Mux_Class es el encargado de indicar la clase perteneciente a la menor distancia
obtenida en cada iteracion. Para realizar esta tarea, primeramente, las clases que contiene una
estructura neuronal se encuentran asociadas a un multiplexor cuyo bus de seleccion es la sefial
Selec_N y permite indicar que dendrita se esté activando, para el ejemplo propuesto el conjunto
de multiplexores quedaria conforme a la Figura 4.37. Finalmente, mediante el bus de seleccién
Cod(1:0) del codificador se indica la clase de la menor distancia. El bus de datos Class(1:0)
pertenece al registro que guarda la clase de la iteracion anterior.

Class(1:0)

1Clas(1:0)

Selec_N
Cod(1 :O)E

Figura 4.37. Esquema de multiplexores de las dendritas en unidades de procesamiento.
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4.7 Resultados de la implementacion en hardware

En esta seccidén se presentan una serie de experimentos que tienen como objetivo medir el
desempefio de la implementacion en hardware del sistema de reconocimiento descrito en los
apartados anteriores. En el primer experimento, para implementar la estructura del médulo DEN-
network se utilizaron los valores de las matrices de covarianza inversas y de los centroides
generados en el modelado conceptual.

En las Tabla 4.22 y 4.23 se presentan los resultados del primer experimento. Con la finalidad de
poder establecer una comparativa, se presentan los resultados obtenidos por el modelado
conceptual y por el sistema implementado en el FPGA. La Tabla 4.22 permite apreciar que para
la base de datos COIL-20 la eficiencia del sistema implementado en el FPGA decae con respecto
al modelado conceptual, mientras que el desempefio con la base de datos ALOI, se ve
incrementado para un alto namero de clases (ver Tabla 4.23). En estas Tablas también se presenta
el nimero de unidades de procesamiento requeridas por el numero de clases, esto ayudara a
comprender resultados posteriores.

Tabla 4.22. Comparacién de desempefio entre el modelado conceptual y el sistema implementado en el FPGA para
la base de datos COIL-20.

Porcentaje de Porcentaje de

. error en error en testing Porcentaje gje
N° de clases N° de dendritas training Modelado error en testing
Modelado FPGA
conceptual
conceptual
2 2 0 2.77 5.55
3 3 0 2.77 4.62
5 8 0 1.11 1.11
10 17 7.77 3.61 17.77
15 22 4.07 8.14 8.70
20 33 5.41 11.80 15.69

Tabla 4.23. Comparacién de desempefio entre el modelado conceptual y el sistema implementado en el FPGA para
la base de datos ALOI.

Porcentaje de Porcentaje de

_ error en error en testing Porcentaje gje
N° de clases N° de dendritas training Modelado error en testing
Modelado FPGA
conceptual
conceptual
2 2 0 0 0
3 3 0 0 0
5 5 0 0 0
10 12 0.83 5.83 6.11
15 17 7.22 9.25 7.59
20 25 1.25 6.11 3.75

En el segundo experimento se utiliz6 la arquitectura hardware de HOG para obtener los vectores
de caracteristicas de los patrones pertenecientes al conjunto de entrenamiento y el modelado
conceptual de la DEN-network para calcular los valores de las matrices de covarianza inversa y
de los centroides que fueron utilizados en la implementacion de la estructura del médulo DEN-
network. Los resultados de este experimento para las bases de datos COIL-20 y ALOI se pueden
consultar en las Tablas 4.24 y 4.25 respectivamente. Los resultados del modelado conceptual
reportados en estos experimentos utilizaron, tanto en training como en testing, los vectores de
caracteristicas generados por la arquitectura hardware de HOG. De manera similar al experimento
anterior, la eficiencia del sistema en el FPGA es menor a la del modelado conceptual para la
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mayoria de los casos, sin embargo, se puede apreciar que, al realizar el entrenamiento con
vectores creados en el FPGA, el desempefio del sistema aumenta con respecto al sistema formado
con los vectores de caracteristicas provenientes del modelado conceptual.

Tabla 4.24. Comparacién de desempefio entre el modelado conceptual y el sistema implementado en el FPGA para
la base de datos COIL-20 empleando vectores de entrenamiento generados por en el FPGA.

Porcentaje de Porcentaje de

. error €n error en testing Porcentaje (.je
N° declases  N° de dendritas training Modelado error en testing
Modelado FPGA
conceptual
conceptual
2 2 0 2.77 5.55
3 3 0 2.77 4.62
5 7 0 111 0.55
10 15 3.88 7.77 10.55
15 24 5.18 8.14 9.07
20 31 9.44 15 13.33

Tabla 4.25. Comparacién de desempefio entre el modelado conceptual y el sistema implementado en el FPGA para
la base de datos ALOI empleando vectores de entrenamiento generados por en el FPGA.

Porcentaje de Porcentaje de

. error en error en testing Porcentaje (.je
N° de clases N° de dendritas training Modelado error en testing
Modelado FPGA
conceptual
conceptual
2 2 0 0 0
3 3 0 0 0
5 5 0 0 0
10 12 2.22 5.27 5.55
15 19 5.37 9.07 7.59
20 25 0.97 5.83 4.86

El tercer experimento tiene por objetivo mostrar el desempefio que presenta el sistema de
reconocimiento implementado en el FPGA cuando es adaptado para reconocer diversos grupos
de clases. Con este fin y similar a lo realizado con el modelado conceptual en el apartado 3.4, la
evaluacion del sistema implementado en el FPGA utilizo las matrices de confusion y sus métricas
asociadas definidas por las ecuaciones (25), (26), (27), (28) y (29). A modo de ejemplo detallado,
inicialmente se muestra el desempefio del sistema implementado en el FPGA que ha sido
adaptado para reconocer 5 clases. La Tabla 4.26 muestra la matriz de confusion que genera este
grupo de clases y la Tabla 4.27 agrupa el calculo de las métricas asociadas a la mencionada matriz
de confusion.

Tabla 4.26. Matriz de confusidn obtenida al aplicar el sistema implementado en el FPGA al reconocimiento de 5
clases de la base de datos COIL-20.

Predicciones del sistema
Clase final modificado

@ M (© @ (e
@ 3 0 0 0 O
(b) 0 38 0 0 O
(©) 0 0 36 0 O
(d) 0 0 0 36 O
(e) 0O 0 1 0 35
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Tabla 4.27. Métricas de desempefio obtenidas a partir de la matriz de confusion de la Tabla 4.26.

Clase\rate TP TPR TN TNR Exactitud Te Precision
(a) 36 1 144 1 1 0 1
(b) 36 1 144 1 1 0 1
(c) 36 1 143 0.9931 0.9944 0.0056 0.9730
(d) 36 1 144 1 1 0 1
(e) 35 0.9722 144 1 0.9944 0.0056 1
avg 0.9944 0.9986 0.9978 0.0022 0.9946

Como parte de este experimento, se determind el desempefio del sistema implementado en el
FPGA cuando es adaptado para reconocer otros grupos de clases y se comparé con los resultados
obtenidos por el modela conceptual discutido en el capitulo anterior. Las Tablas 4.28 y 4.29
exponen los resultados de este comparativo para imagenes de las bases de datos COIL-20y ALOI
respectivamente.

Tabla 4.28. Comparacion entre el modelado conceptual y la implementacion en FPGA cuando se utilizan con la
base de datos COIL-20 para diferente nimero de clases.

Base de datos COIL-20
N° de Modelado Conceptual Implementacion FPGA
clases (avg) (avg)
TPR TNR  Exact. Te Precision ~ TPR TNR  Exact. Te Precision

2 0.9722 09722 0.9722 0.0278 0.9737 0.9444 0.9444 0.9444 0.0556 0.9500
3 0.9722 0.9861 0.9815 0.0185 0.9744 0.9537 0.9769 0.9691 0.0309  0.9593
5 0.9839 0.9972 0.9956 0.0044 0.9895 0.9944 0.9986 0.9978 0.0022 0.9946
10 09222 0.9914 0.9844 0.0156 0.9322 0.8944 0.9883 0.9789 0.0211 0.9190
15 09185 0.9942 0.9891 0.0109 0.9251 0.9093 0.9935 0.9879 0.0121 0.9190
20 0.8819 0.9938 0.9882 0.0118 0.9148 0.8528 0.9923 0.9853 0.0147 0.8848

Tabla 4.29. Comparacion entre el modelado conceptual y la implementacion en FPGA cuando se utilizan con la
base de datos ALOI para diferente nimero de clases.

Base de datos ALOI
N° de Modelado Conceptual Implementacion FPGA
clases (avg) (avg)
TPR TNR  Exact. Te Precision ~ TPR TNR  Exact. Te Precision
2 1 1 1 0 1 1 1 1 0 1
3 1 1 1 0 1 1 1 1 0 1
5 1 1 1 0 1 1 1 1 0 1

10 09417 0.9935 0.9883 0.0117 0.9484 0.9444 0.9938 0.9889 0.0111 0.9521
15 09074 0.9934 0.9877 0.0123 0.9521 0.9241 0.9946 0.9899 0.0101  0.9559
20 0.9389 0.9968 0.9939 0.0061 0.9498 0.9514 0.9974 0.9951 0.0049 0.9537

En el dltimo experimento se muestra la comparacion en la velocidad de procesamiento cuando el
sistema propuesto es implementado en una PC (modelado conceptual) y el FPGA. La
comparacion se realiz6 utilizando el nimero maximo de dendritas que se presentd en los casos
propuestos, ver Tabla 4.30. La PC utilizada cuenta con un procesador i7 de 5° generacion de 2
nucleos y 4 procesadores l6gicos cuya velocidad de operacion maxima es de 2.4GHz. El proceso
de clasificacion en el FPGA se realiza en un tiempo de 12.39us, por cada conjunto de 5 dendritas
en una iteracion.
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Tabla 4.30. Velocidades de procesamiento del proceso de clasificacién implementado en una PC y en FPGA.

N° de N° de Procesador i7 N° de FPGA Spartan6
N°de dendritas iteraciones 2.49Hz, 4 iteraciones XCHLX16-CS324
clases enel enel nicleos enel
procesador procesador (us) FPGA (us)
2 2 2 76 1 12.39
3 3 3 137 1 12.39
5 8 8 269 2 24.78
10 17 17 349 4 49.56
15 22 22 618 5 61.95
20 33 33 1,112 7 86.73

Cabe aclarar que las técnicas implementadas en el procesador son utilizando los algoritmos en
forma secuencial, es decir, no se explotaron técnicas de paralelismo o multinicleo en la
evaluacion del sistema.

De igual forma se obtuvo el tiempo de procesamiento (t,) para obtener un vector de
caracteristicas valido, como se pudo observar en el apartado 4.5.4, la cantidad de ciclos de reloj
que requiere procesar un pixel es de 8, sumando a los 139 ciclos que requiere realizar el proceso
de normalizacidn se tiene la siguiente ecuacion,

1
t = (8 X Py +139) (33)

Donde F, es la frecuencia de operacion y Py es el nimero de pixeles totales de la imagen. De esta
forma, debido a que se trabajé a una frecuencia de operacion de 100MHz vy se tienen 16,384
pixeles correspondientes a una imagen de 128 x 128, el tiempo para obtener el vector de
caracteristicas de acuerdo con las caracteristicas de bases de datos COIL-20 y ALOl es de t,, =
1.312ms. El tiempo obtenido mas el tiempo méaximo mostrado en la clasificacion de un objeto
da un méaximo de t = 1.398ms para efectuar el proceso de reconocimiento del sistema. Por su
parte, el resultado obtenido en la extraccion de caracteristicas en la PC se daen t = 218.99 ms,
por ende, el tiempo de extraccion de caracteristicas y clasificacion maximo en la PC es de t =
221.102ms.

Finalmente, la Tabla 4.31 muestra la cantidad de recursos utilizados del FPGA Spartan 6
XC6LX16-CS324 cuando es implementada la arquitectura hardware del sistema de
reconocimiento propuesto. Los resultados mostrados corresponden al caso extremo de 33
dendritas generadas, el cual pertenece a la base de datos COIL-20 con 20 clases. Ademas, la
Tabla 4.31 incluye el porcentaje de recursos utilizados por los médulos HOG y DEN-network.

Tabla 4.31. Porcentaje de recursos utilizados del FPGA Spartan6 XC6LX16-CS324 en la implementacion del
sistema de reconocimiento.

- - Recursos  Sistema Final HOG DEN-network
Légica Utilizada totales (%) %) (%)
Registros Slices 18224 5.76 1.50 3.95
LUTSs Slices 9112 46.44 28.35 17.30
Pares de LUT-FF 4694 12.52 3.25 8.24
Bloques RAM 32 9.37 9.37 0
DSP48A1S 32 100 37.5 62.5

En la Tabla 4.32 se muestra el porcentaje de recursos utilizados por cada componente del médulo
HOG, asi como de la unidad de control al médulo asociado.
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Tabla 4.32. Porcentaje de recursos utilizados del FPGA Spartan6 XC6LX16-CS324 en la implementacion del
maédulo HOG.

Unidad de

- - Recursos Gradiente Histograma Normalizacion
Légica Utilizada totales ?;Or)l (%) (%) (%)
Registros Slices 18224 0.04 0.57 0.03 0.85
LUTs Slices 9112 0.16 4.83 2.82 20.53
Pares de LUT-FF 4694 0.17 1.32 0.14 1.61
Blogues RAM 32 0 3.12 6.25 0
DSP48A1S 32 0 12.5 12,5 12.5

El porcentaje de recursos de la Tabla 4.33 hace referencia a la cantidad de recursos utilizados por
la unidad de control asociada al médulo DEN-network y a la estructura neuronal, la cual hace
uso de una mayor cantidad de recursos. La estructura neuronal mostrada hace uso de la
informacion de 7 dendritas.

Tabla 4.33. Porcentaje de recursos utilizados del FPGA Spartan6 XC6LX16-CS324 en la implementacién del
modulo DEN-network.

Légica Utilizada Recursos Unidad de Ctrl Estructura
Totales (%) Neuronal (%)
Registros Slices 18224 0.22 1.58
LUTs Slices 9112 1.82 4.66
Pares de LUT-FF 4694 0.68 5,51
Bloques RAM 32 0 0
DSP48A1S 32 0 125
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Capitulo 5

Conclusiones y Trabajo Futuro

En este trabajo de tesis se planted la implementacion de una arquitectura hardware de un sistema
de reconocimiento plasmando en l6gica reconfigurable los algoritmos del descriptor HOG y del
clasificador DEN-network. EI presente capitulo documenta las conclusiones a las que se han
llegado a partir de los resultados obtenidos de los experimentos y pruebas descritas y realizas en
los apartados anteriores. Ademas, se presentan las perspectivas y/o trabajos futuros que plantea
la continuacién de esta investigacion.

5.1 Conclusiones

1. Uniendo la extracciéon de caracteristicas y la clasificacion dentro de la arquitectura
hardware se comprobd que para la base de datos ALOI se tiene una eficiencia superior al
90% para el numero de clases presentadas, mientras que para la base de datos COIL-20
se tiene una eficiencia superior al 90% para conjuntos inferiores a 20 clases, sin embargo,
cabe recalcar que para 20 clases el sistema tiene una eficiencia mayor al 85%.

2. Dado el tiempo de procesamiento obtenido, se estimd que se pueden procesar 762 fps,
donde cada fotograma debe estar compuesto por 128 x 128 pixeles. Cabe recalcar que
se pueden procesar fotogramas de una dimension mayor, cuyo tiempo es estimado por la
ecuacion (33).

3. El sistema propuesto en esta investigacion utiliza aproximadamente el 50 % de los
recursos que un FPGA Spartan6-XC6SLX16 posee. Esto implica que se tienen suficientes
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recursos para incrementar las prestaciones del sistema o implementar otros
procesamientos que pudieran requerirse.

Analizando el algoritmo de HOG se comprob6 que es eficiente al brindar vectores de
caracteristicas adecuados para una clasificacion multi-objetos.

Tras realizar el modelado conceptual del descriptor HOG se pudo comprobar que las
modificaciones hechas, para facilitar las operaciones y minimizar los recursos en el
FPGA, no dieron cambios significativos en el desempefio del sistema.

Una vez realizado el modelado conceptual de la DEN-network se observé que la matriz
de covarianza inversa es una matriz simétrica lo que permitio el uso compacto de la
informacion necesaria para ser utilizada en el FPGA, lo que a su vez implico una
reduccion de recursos.

El disefio en hardware del descriptor HOG en el FPGA permitio realizar las primeras fases
del algoritmo de manera concurrente, asi como el uso de registros y una memoria
DualPort brindaron las herramientas necesarias para minimizar el tiempo de operacion en
los célculos necesarios.

Debido a la naturaleza de la DEN-network y el conjunto de las modificaciones mostradas,
se observo un aumento en la eficiencia de desempefio para las bases de datos COIL-20 y
ALOI.

Al contemplar la cantidad de recursos disponibles en el FPGA para el disefio de la DEN-
network, tras llevar acabo la extraccion de caracteristicas, se implementaron 5 estructuras
neuronales fijas que pueden ser utilizadas por una cantidad de n-dendritas, donde las
operaciones son realizadas de manera simultanea entre cada estructura, permitiendo
reducir la cantidad de iteraciones necesarias entre cada operacion y de esta forma
disminuyendo el tiempo de clasificacion del sistema.

5.2 Trabajos futuros
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Implementar la fase de segmentacion dentro del FPGA.

Incorporar una camara a la tarjeta Nexys 3 para obtener una imagen y procesarla
directamente dentro del FPGA, omitiendo a la PC en las operaciones restantes.
Implementar en un sistema auténomo el sistema disefiado.

Realizar el sistema de reconocimiento disefiado en un dispositivo de gama alta para tratar
de reducir el tiempo de propagacion existente en las operaciones realizadas debido a los
componentes del sistema, ademas de aumentar el nimero de estructuras neuronales en el
disefio de la DEN-network, permitiendo reducir el tiempo de clasificacion.
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