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Resumo

Algoritmos de reconhecimento de caracteres em cenas naturais (STCR) de alta precisao requerem
alta capacidade de processamento. Para executar esses algoritmos em um sistema embarcado
de tempo real de modo satisfatério € preciso uma arquitetura heterogénea composta por pro-
cessadores de propésito geral e processadores de propdsito inico. Desse modo, as etapas da
técnica de STCR sdo alocadas aos componentes de hardware (processadores de propdsito tinico)
e de software (processadores de propdsito geral). Sendo que as etapas que mais exigem poder
de processamento serdo dedicadas ao componente de hardware do sistema, com o objetivo de
diminuir o tempo total de execugdo do algoritmo. Dentre uma estratégia definida pelo grupo de
pesquisa, uma das etapas de razodvel custo computacional consiste na etapa de cdlculo do HOG
(Histogram of Oriented Objects (HOQG)). Este trabalho tem como objetivo a implementacio de
um moédulo para cédlculo do HOG em hardware reconfigurdvel FPGA.

Palavras-chave: FPGA, processamento de imagens, scene text character recognition, acelera-
dor em hardware, sistemas embarcados, visdo computacional
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Capitulo 1

Introducao

Com a transi¢do de aplicagdes analdgicas para as digitais houve necessidade de conversao de
documentos escritos e impressos. Para isso foram desenvolvidas técnicas de reconhecimento
de caracteres a partir de imagens desses documentos. Uma das técnicas se chama Optical
Character Recognition (OCR) e foi se aperfeicoado com o tempo. Atualmente existe outro
problema similar, porém de maior complexidade, o reconhecimento de caracteres em cenas
naturais ou Scene Text Character Recognition (STCR) que busca reconhecer caracteres em
imagens de um ambiente externo, como placas de transitos, cartazes, outdoors e em objetos,
como os produtos industrializados encontrados nos supermercados. Alguns exemplos de cenas
naturais podem ser visto na figura 1.1.
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Figura 1.1 Exemplos de cenas naturais do banco de imagens Chars74K.

A tarefa de reconhecimento de caractere OCR esta relacionada ao problema de analise e
reconhecimento de documentos digitalizados por meio de camera, a aplicacdo dessa técnica esta
limitada a imagens que representam um documento impresso ou que possui texto em sua maioria
[2]. Diferente da técnica de OCR, técnicas para STCR nao exigem um ambiente isolado com
imagem manipulada em perfeitas condi¢des para andlise. Imagens em cenas naturais possuem
diversas contingéncias que dificultam a andlise e classificacdo dos simbolos.

STCR foca no problema de reconhecimento de caracteres extraidos de imagem em cenas reais.
Essa tarefa lida com problemas derivados das diversas forma de representacdo de caracteres,
fontes, tamanhos, inclinagdo e rotagado, cor do plano de fundo e cor do caracteres e de outros
fatores ambientais externos, como varia¢do da iluminacdo e também da prépria ferramenta de
captura da imagem que pode causar distor¢do ou borramento da imagem. Além disso, caracteres
ndo tem uma estrutura fixa e discriminante [3], existem diversas formas de representar um
caractere e essa forma pode ser legivel para um ser humano, mas uma méquina teria dificuldade
de classificar.

Com o advento de carros autonomos e tecnologia embarcadas, hd cada vez mais uma
demanda por tecnologias capazes de reconhecer o ambiente externo, adaptar-se e atuar de acordo
com o seu propdsito. As aplicagdes para algoritmos de STCR sdo vérias, um exemplo seria
o reconhecimento de placas de transitos por veiculos autdbnomos [4] [5] e também tecnologia
assistiva para deficientes visuais [6]. Diversas aplicacdes dependem do desenvolvimento e
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aperfeicoamento dessas técnicas € com os avangos atuais na area de sistemas embarcados e
inteligencia artificial isso se torna possivel. Outro problema se deve ao requisito da aplicacdo
que quando embarcada em dispositivos ou em circuito integrado é necessario considerar o tempo
de resposta, o custo e o consumo de energia.

A solucdo proposta é uma implementacdo mais eficiente da técnica de STCR proposta
anteriormente [1] em uma arquitetura heterogénea, composta por uma processador de propo-
sito geral (CPU) e aceleradores de hardware (FPGA). Com objetivo de otimizar o algoritmo
STCR, a técnica foi dividida em etapas, dentre as quais as maiores consumidoras de tempo de
processamento e de facil implementacdo em hardware foram otimizadas em forma de modulos
em hardware implementadas em FPGA enquanto que as restantes foram implementados no
processador de proposito geral. O médulo Resize que se destina ao redimensionamento da
imagem j4 tinha sido implementado em SystemVerilog por Lima [1].

Na arquitetura proposta por Lima [1], o sistema tem uma velocidade de 11.7 vezes maior
em comparag¢ao com outros sistemas e apresenta a melhor acuricia entre eles, de 65.5% para o
banco de dados de imagens Chars74K-15. A figura 1.1 mostra exemplos desse dataset. Mas
o tempo de execugdo do algoritmo ndo € suficientemente bom para uma aplicacdo em video
online, pois a frequéncia de processamento estd abaixo de 24 fps, frequéncia perceptivel aos
olhos humanos.

1.1 Objetivos

Esse novo trabalho tem como objetivo desenvolver uma implementagdo em hardware para o
modulo limiarizador Otsu e para o médulo que calcula o histograma de caracteristicas HOG.
Ambos os médulos foram especificados em SystemVerilog para sintese e prototipacdo em FPGA.
A implementag¢ao em hardware possui varios beneficios, como redu¢ao da potencia, diminui¢ao
de drea e custo além de alcancar um melhor desempenho.

Nesse trabalho foi proposta uma otimiza¢do de modo a contribuir com a implementacao ja
realizada pelo autor Luiz Lima Junior. Experimentos realizados no artigo anterior [1] comprovam
que o tempo de processamento é reduzido quando o médulo Resize foi implementado em
hardware em uma arquitetura hibrida hardware-software (CPU-FPGA).

1.2 Estrutura do Trabalho

O trabalho € organizado em seis capitulos. No capitulo 2 sdo apresentadas técnicas relacionadas
ao sistema STCR, uma breve descricdo de quais técnicas existem na literatura, a acurécia obtida
por estes sistemas e para alguns, o tempo de processamento para 0 mesmo banco de imagens
Chars74K-15. O terceiro capitulo foi dedicado a técnica usada nesse trabalho. No quarto
capitulo serd detalhada a implementacdo dos dois novos mddulos em hardware, o Otsu e HOG.
No capitulo 5 é descrito os experimentos para o validacdo e o resultado obtido. Por fim, o
capitulo 6 finaliza com a conclusdo e sugere possiveis trabalhos futuros.






Capitulo 2

Técnicas para Reconhecimento de
Caracteres em Cenas Naturais

Neste capitulo serdo abordadas as técnicas de reconhecimento de caracteres em cenas naturais
que existem na literatura e um comparativo em termos de acuricia e tempo de processamento.

2.1 Scene Text Character Recognition

Uma das aplicacdes da visdo computacional € a deteccdo de caracteres. Essa tarefa conhe-
cida como Optical Character Recognition (OCR) busca a transcri¢do do texto presente em
uma imagem em um documento digital de formato texto. Além da dificuldade associada ao
reconhecimento da letra ou do nimero, em alguns casos, o plano de fundo ndo uniforme do
carécter pode ser um problema devido ao contraste. Esse € o desafio atual de reconhecimento
de caracteres em cenas naturais Scene Text Character Recognition (STCR) ou Natural Scene
Character Recognition (NSCR). Nao s6 o plano de fundo como a prépria fonte de texto e o seu
tamanho podem dificultar a classificacdo. A ilumina¢do da imagem e a textura do objeto em que
os caracteres estdo posicionados e até mesmo a disposi¢do desses caracteres acrescentam outro
fator de complicagdo [7]. Esses diversos fatores somados permitem que caracteres diferentes
se tornem similares nas imagens, como € ilustrado na figura 2.1. Por esse motivo que sistemas
OCR falham, ocasionando a classificacdo erronea dos caracteres.

5
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Figura 2.1 Exemplos de imagens de caracteres em cenas naturais e suas classes. A imagem demostra a
semelhanca entre caracteres de imagens de diferente classificacdo.

Esse trabalho cita alguma das técnicas de STCR presentes na literatura. Independente da
técnica, geralmente sistemas STCR contém uma sequéncia de trés etapas principais. A primeira
etapa de pré-processamento visa reduzir ruidos da imagem de entrada. A segunda etapa €
dedicada a extracao de caracteristicas da imagem. Por dltimo, a terceira etapa usa os dados da
segunda para auxiliar na classificacdo da imagem. A figura 2.2 mostra um diagrama do sistema
com trés mddulos representando cada etapa de processamento, tendo como entrada a imagem de
um caractere e como saida a classificacao do caractere.

Pré-processamento N Extragdo de

da imagem Caracteristicas ] Classificador = 4

Imagem de
Entrada

Figura 2.2 Flowchart genérico de STCR. Cada médulo representa uma etapa principal do sistema. Esse
exemplo tem como entrada a imagem do caractere "4"e sua saida a classificacdo do caractere.

Técnicas de STCR variam e sdo compostas por outras tarefas que envolvem detecgdo de
areas de texto e correcao seguidas pela técnica de OCR [2] ou entdo localizagdo, segmentagao e
reconhecimento de caracteres ou de palavras usando um vocabulédrio como auxilio [5].

Recentemente, técnicas para extragcdo de caracteristicas do caracteres podem ser resumi-
das em trés categorias: Histogram of Oriented Gradients (HOG) e suas variacdes, mid-level
character feature learning methods e deep learning [8].
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2.2 Trabalhos Relacionados

Dentro do contexto de STCR, ferramentas comerciais ndo tem boa acuracia e nao servem ao
proposito de reconhecimento de caracteres em cenas naturais como afirma de Campos [2]. No
artigo de Campos, o autor também introduz um dataset que posteriormente se tornou popular,
sendo usado nessa categoria de reconhecimento, e que foi adotado como referéncia nesse
trabalho e no trabalho de Lima [1].

Entre as técnicas STCR existentes na literatura, as que conseguiram obter boa precisio para
o banco de dados Chars74k-15 [5] [8] [3] falharam no desempenho devido ao seu tempo de
reconhecimento. Para aplicacdes embarcadas com requisitos de tempo real essas técnicas nao
sdao adequadas.

Considerando a necessidade de uma boa acurdcia e com bom desempenho temos técnicas
que usam o hardware de forma a otimizar o processamento como foi citado por [9] e [10]. O
problema é que devido ao uso de um dataset diferente do Chars74k-15 ndo ha meio rdpidos de
se fazer uma comparacao realista.

A seguir os trabalhos relacionados a esse projeto.

2.2.1 Character Recognition in Natural Images

Este trabalho [2] aborda o problema de reconhecer caracteres em inglés e em kannada em cenas
reais. O kannada é um idioma do sul da India que usa o alfabeto kannada, muito diferente do
alfabeto latino. Um exemplo de alfabeto kannada pode ser visto na imagem 2.3. O artigo usa
um banco de dados préprio de imagens extraidas das ruas de Bangalore na India usando uma
camera comum. Todos os caracteres foram extraidos dessas imagens manualmente, compondo
assim o dataset Chars74K. Esse dataset foi introduzido por esse trabalho. Totalizando 7705
imagens de ndmeros, letras maidsculas e letras minusculas.

SLEEs T §
B853 2

Figura 2.3 Exemplo de caracteres kannada extraidos do banco de dados Chars74k. Cada um dos
caracteres representados nas imagens s@o de classes diferentes. No kannada, a combinacdo de consoantes
e vogais resultam em mais de 600 classes distintas.

No banco de imagem de letras em inglés, cada imagem pertencente a uma das 62 classes de
letras ou nimeros, sendo que 10 classes representam cada algorismo numérico e 52 classes para
cada letra tanto maitdscula como minuscula. Para que a aplicacdo seja robusta é recomendado
utilizar uma subcategoria do banco de dados, o Chars74K-15, que possui 15 imagens por classe
totalizando 930 imagens de treino e 930 de teste.

O trabalho citado conclui que ferramentas comerciais de OCR nao sdo apropriadas para
reconhecer caracteres em cenas naturais. Os autores obtiveram uma melhora de 25% com seu
classificador em relacao ao Sistema OCR de estado da arte, ABBY'Y FineReader 8.0.
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Foi feito um benchmark usando o subconjunto Chars74k-15. Usando diversas técnicas
de extracdo de caracteristicas: Shape Context (SC), Geometric Blur (GB), Scale Invariant
Feature Transform (SIFT), Spin image, Maximum Response of filters (MR8) e Patch descriptor
(PCH) para a formagdo de um histograma de caracteristicas Bag-of-Visual-Words e utilizando os
seguintes classificadores: Nearest Neighbor (NN), Support Vector Machines (SVM) e Multiple
Kernel Learning (MKL). Desses, o classificador MKL com a combinagdo de todos as técnicas
de extracdo foi capaz de obter uma acurdcia de 55.26% em comparagdo com o ABBYY de
30.77%. Os autores ainda afirmam que esse resultado poderia ser melhor caso desconsiderassem
a diferenca entre letras maidsculas e mintsculas.

E importante ressaltar que a técnica foi executada exclusivamente em software e o tempo de
execucdo nao foi computado.

2.2.2 Character Recognition In Natural Scene Images Using Rank1 Ten-
sor Decomposition

Esse artigo [5] utiliza tensor como extrator de caracteristicas do caractere. Um tensor € uma
representacao de um objeto usando arrays. No caso do tensor do artigo, foi usado um tensor
modo 3, que se resume a trés arrays sendo dois deles representando o espaco x e y € o terceiro a
rotagdo do caractere. Para a classificacdo foi usado o Image-To-Class Distance Metric Learning
(I2CDML). Nesse artigo, para o dataset de Chars74K-15, foi obtido a acurécia de 59%.

Novamente, o algoritmo foi implementado em software e nao foi informado o tempo de
execucdo.

2.2.3 Scene Character Recognition Using PCANet

Principal Component Analysis Network (PCANet) € uma rede neural deep learning que usa um
mecanismo de convolucdo similar as redes neurais convolucionais (CNN) s6 que baseado em
PCA [8].

A acuricia resultante desse método foi de 64% para o Chars74K-15. Nesse artigo, o tempo
de teste para cada imagem foi de aproximadamente 1 segundo.

2.2.4 Scene text recognition in mobile applications by character descrip-
tor and structure configuration

O artigo [3] propOe um reconhecimento textual em cenas reais a partir da drea da imagem que
contém texto. Essa drea textual € obtida usando um algoritmo anterior dos mesmos autores. O
método atual, propde dois métodos de reconhecimento de texto. O primeiro método, emprega
o modelo Bag-of-Words (BOW) enquanto que o segundo o esquema Gaussian Mixture Model
(GMM). Esses dois classificadores dependem de quatro detectores de pontos chaves da imagem
ou extratores de caracteristicas, Harris detector (HD), MSER detector (MD), Dense detector
(DD) e Random detector (RD). No primeiro método, para cada um dos detectores, um vetor
de caracteristicas HOG ¢ calculado. E para cada um dos histogramas HOGs foi criado um
vocabuldrio que por fim foram organizados em um modelo BOW. J4 no segundo método, o
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GMM ¢ um produto de histogramas derivados dos detectores DD e RD somente. Embora o
artigo cite esses dois métodos, eles combinados resultam em uma melhor acuricia para o banco
de dados Chars74K-15, atingindo 60% da taxa de acerto.

Outro ponto relevante € que esse trabalho € proposto para aplicagdes mobile. O modelo
processa online as imagens da cAmera a cada frame extraindo as informacdes textuais em cerca
de um segundo.

2.2.5 Hardware Acelerador da Técnica de Reconhecimento de Caracte-
res em Imagens de Cenas Naturais

Técnicas de STCR além de desafiadoras sdo computacionalmente custosas. Isso € verificado nos
trabalhos relacionados. O método de Luiz Lima [1] propds um sistema heterogéneo em hardware
e software de acurécia de 65.5% de baixo tempo de processamento (0.085s) comparado com
outras técnicas executadas em software para o banco de dados Chars74K-15 [2].

O algoritmo proposto por Luiz Lima pode ser resumido a trés etapas, pré-processamento,
extracdo de caracteristicas e classificagdo.

A primeira etapa de pré-processamento busca filtrar a imagem e eliminar ruidos, melhorando
a qualidade da imagem. Essa etapa visa isolar a0 madximo os componentes que agregam maior
informacgdo em relagcdo a sua verdadeira classe. No trabalho de graduacdo de Luiz Lima Juinior
[1] foram usadas trés técnicas de pré-processamento, a de conversao de espaco de cores para
escala de cinza, redimensionamento da imagem e a limiarizac¢do de Otsu.

O algoritmo converte a imagem em escala de cinza na primeira etapa, redimensiona para a
dimensdo de 128x128 pixel que é limiarizada separando o caractere do plano de fundo.

A conversdo de cores € essencial ao algoritmo. O espaco de cores de padrao RGB tem
uma representacdo muito grande. Para cada pixel da imagem colorida ela é representada por 3
conjunto de 8 bits. Para cada pixel € preciso o valor em 8 bits de cada uma das cores, vermelho,
verde e azul. Quando convertido para escala de cinza esse pixel tem tamanho de um Gnico byte
(8 bits) com capacidade de representar 256 tons de cinza, facilitando assim o uso de memoria e
reduzindo o custo computacional.

Em seguida, a imagem ja convertida para escala de cinza € redimensionada para as dimen-
soes 128x128. Alguns algoritmos de extragdo de caracteristicas exigem imagens de tamanho
especifico. Por isso € necessario um algoritmo de redimensionamento de imagem na etapa de pré-
processamento. Essa dimensdo de 128x128 € exigida pela técnica de extracdo de caracteristica
HOG que serd explicada mais adiante.

Depois de redimensionada, o caractere € detectada pelo limiarizador de Otsu e o seu plano
de fundo € excluido, resultando em uma imagem bindria em que o pixel 1 representa o caractere
e 0 0 o plano de fundo.

Na etapa seguinte, chamada de extracdo de caracteristicas, busca extrair informacdes presen-
tes na imagem que auxiliem na classificacdo correta do caractere na etapa de classificacdo. Essas
informacdes sdo armazenadas em forma de vetor e serd usado na etapa seguinte de classificacao.
A técnica utilizada no trabalho citado foi o histogram of oriented gradients (HOG) para essa
etapa.

A terceira e ultima etapa € a de reconhecimento do caractere. No sistema heterogéneo o
classificador escolhido de menor custo computacional foi o extreme learning machine (ELM).
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2.3 Comparacao dos algoritmos STCR

A seguir é mostrado a tabela 2.1 comparando os métodos citados, inclusive o algoritmo de Lima.
Nessa comparagao foi levado em consideracdo o tempo de execugdo, quando informado no seu
respectivo artigo, em segundos e a taxa de acerto em porcentagem.

Tabela 2.1 Performance dos métodos de STCR no dataset Chars74K-15.

Método Tempo de Execucdo (s) Arquitetura Acuracia (%)
MKL [2] - - 55.76
Rank1 Tensor + 59
I2CDML [5] i )
PCANet [8] Is CPU 64
Keypoints + CPU ARM Cortex-A9
1s 1.2 GHz dual-core + 60
HOG + Adaboost [3] GPU GeForce ULP
Resize + Otsu +
HOG + ELM [1] 0.308 Intel Atom N2600 65.5
Resize (FPGA) + Otsu + Intel Atom N2600 + 65.5

HOG + ELM [1] 0-085 FPGA




Capitulo 3
Algoritmo STCR

Nesse capitulo serd detalhado o algoritmo STCR proposto para reconhecimento de caracteres
em cenas naturais.

3.1 Visao Geral

Esse trabalho visa uma melhoria no trabalho de graduacdo de Luiz Lima em que foi desenvolvido
um algoritmo de STCR com um médulo de hardware dedicado ao redimensionamento da
imagem. Nesse trabalho serd realizada a implementacdo de dois médulos em hardware, o
modulo Otsu e 0 médulo HOG, que sdo executados posteriormente ao modulo Resize e antes
da udltima etapa de classificagdo usando ELM. A figura 3.1 mostra o diagrama de blocos do
algoritmo, suas etapas e o nome dos médulos.

Pré-processamento da Imagem

m m B

RGB para Resize Limiarizagdo . Extrfatc:-r de
Grayscale de Otsu 5 Caracteristicas HOG
Imagem die T
entrada r
4 +— Classificador
ELM

Figura 3.1 Flowchart do sistema STCR de Lima.

O objetivo € otimizar ainda mais o desempenho, introduzindo outros dois médulos de
hardware apés a etapa de redimensionamento para reduzir o tempo de execucdo total da técnica
STCR.

11
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No trabalho anterior foi feita a anélise do tempo médio para todas as 930 imagens de teste
do banco de dados Chars74K-15 de cada etapa do algoritmo em C++ no processador Intel
Atom N2600. A medi¢@o do tempo se fez por meio da ferramente Gprof, que € uma ferramenta
de andlise de performance para ambiente Linux com o auxilio da biblioteca time.h. Sendo
identificado a tarefa mais custosa computacionalmente, o Resize, foi determinado que essa tarefa
consume 71.75% do tempo de execu¢do do algoritmo, totalizando 220.34 ms. Por esse motivo foi
imprescindivel o desenvolvimento do médulo em hardware chamado de Bicubid Interpolation
Accelerator (BIA). Esse era o unico médulo em hardware do algoritmo proposto até entao,
formando assim uma arquitetura hibrida e heterogénea CPU-FPGA. Este componente BIA foi
implementado em hardware usando a linguagem de descri¢do de hardware SystemVerilog HDL,
enquanto que o restante do algoritmo em linguagem C++.

Nesse trabalho, foi desenvolvido dois médulos que passaram do software para o hardware,
esses modulos sdo o Otsu e 0 HOG. O HOG ¢€ o terceiro médulo que mais consome tempo, cerca
de 30.9 ms sao dedicados a essa atividade. O motivo principal para a implementagao do Otsu é
para evitar o uso de barramento. O Otsu ndo consome muito tempo, somente 1.2 ms, mas ele é
um modulo intermediario entre o Resize e 0o HOG. Implementando o Otsu em hardware, garante
a sequéncia de processamento da imagem sem depender do barramento.

3.2 Algoritmo STCR

Inicialmente o algoritmo STCR tem como entrada uma imagem no espacgo de cores RGB. Na
primeira etapa de pré-processamento a imagem € convertida para a escala de cinza. Essa etapa é
realizada em software na CPU.

A etapa seguinte a conversdo necessita da transmissdo de bytes da imagem pelo barramento
PCI Express. Para isso foi criado dois médulos, um de envio e outro de recebimento dedicados
ao envio da imagem em escala de cinza para o hardware e o de recebimento da imagem vinda
do software.

Depois da imagem ser recebida pelo hardware. O médulo Resize que tem como entrada
uma imagem de tamanho dinamico, o dataset nao tem um padrdo de largura e altura para as
imagens, ou seja, os tamanhos ndo sdo previsiveis e isso deve ser tratado ja que o outro médulo
da etapa de extracao de caracteristicas, HOG, necessita de uma imagem de tamanho padronizado
limitado pela dimensao 128x128 pixel.

A arquitetura foi alterada nesta etapa, quando a imagem € redimensionada no hardware.
Anteriormente a imagem voltava ao software, e assim executava todas as outras etapas de
limiarizacao, HOG e ELM. Nessa nova arquitetura, o médulo Limiarizador Otsu e o médulo
extrator HOG sdo executados no hardware na sequéncia depois do BIA, que redimensiona a
imagem. S6 entdo o vetor de caracteristicas, saida do médulo HOG, € enviado de volta ao
software com os médulos de envio do hardware e de recebimento no software.

De volta ao software o vetor de caracteristicas € usado pelo classificador ELM para classificar
a imagem.
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3.3 GrayScale

Cada pixel da imagem em RGB tem trés componentes, representando a intensidade das trés cores
primérias, Red, Green e Blue. Na conversao cada um dos seus componentes sao multiplicados
por determinados valores e somados. O resultado € a intensidade daquele pixel na escala de
cinza. A seguir a fungdo de conversdo na equacao 3.1.

Gray=0.21%*R+0.72xG+0.07«B 3.1

Gray € a intensidade em escala de cinza. R, G e B sdo a intensidade das cores em vermelho
(R), verde (G) e azul (B).

3.4 Comunicacao Hardware-Software

A comunicagdo € feita pelo barramento PCI Express através da Interface framework RIFFA.
No programa em C++, executado na CPU, o RIFFA usa duas principais fun¢des, a funcdo
fpga_send() para enviar a imagem em stream de bytes e fpga_receive() para receber no software.
Enquanto que no hardware FIFOs sdo usadas para a comunicagao com a CPU. A interface com
o barramento PCI Express € abstraida pela mdquina de status do RIFFA.

O protocolo usado pelo RIFFA pede que dados estejam em formato de 32 bits. Por causa
disso foi criado um médulo em software que empacota pixels em palavras de 32 bits. Cada pixel,
representado por um inteiro de 32 bits € reduzido a 8 bits (1 byte) sem perda de informacao,
ja que o valor do pixel vai de 0 até 255. A tarefa percorre a imagem, selecionando 4 pixels
adjacentes e concatena esses valores. A concatenagdo de 4 pixels de 8 bits cada gera uma palavra
de 32 bits. Esse protocolo transmite uma imagem convertida em um streaming de bytes para o
hardware.

A quantidade de bits do barramento depende do framework RIFFA e da plataforma de
destino. Sendo que para a placa DE2i-150, 64 bits foi a quantidade de bits usada no barramento.

3.5 Resize

O moédulo Resize usa o IP-core Bicubic Interpolation Accelerator (BIA). Esse médulo € baseado
no algoritmo de interpolacdo bictbica. Esse algoritmo € eficiente em termos de processamento e
de qualidade da imagem. A seguir uma representacdo desse algoritmo na figura 3.2.
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Imagem de entrada: AxB Imagem de saida: 128x128

Kernel de
convolugdo

v
Posigao (i)

Posigao (i*A/128 , 'B/128)

Figura 3.2 Visualizacdo do algoritmo de interpolacao bictubica. Cada quadrado representa um pixel. O
pixel vermelho € o selecionado, a regido cinza sao os pixels vizinhos.

Uma forma de entender o algoritmo € imaginar a imagem de entrada dividida por grids em
linhas e colunas de acordo com o tamanho desejado, nesse caso 128x128, 128 linhas e 128
colunas espagadas uniformemente pela imagem. Os grids na imagem auxiliam na visualizag¢do
do processo. No local onde hd uma intercepcao dos grids é extraido o pixel desejado para formar
a nova imagem. Desse pixel, é calculado um valor a partir de seus vizinhos e o resultado é o
pixel da imagem de saida. O célculo ¢ feito com a equagao 3.2.

+2  +2
Iout(xlay/) = Z Z I(x+m7y+n)rcub(dx_m)rcub(dy_n) (3.2)

m=—1n=-1

Sendo 1, (x',y") o pixel da imagem de saida. x e y séo as coordenadas do respectivo pixel
da imagem de entrada. m e n estdo limitados a [-1,2], ou seja, I(x + m,y + n) representa o pixel
dos quatro vizinhos calculados para obter o pixel de saida. O kernel de convolug@o r,;(x)|a
gera o peso para aquele pixel. Foi definido que o valor de a € 0.5. A seguir a equagdo 3.3 que
representa o kernel.

(—a+2)xP+(a—3)x>—1, se0<|x| <1,
reup(x,a) = ¢ —alx|> +5alx|> — 8alx| +4a, sel<|x| <2, (3.3)
0, se |x| >2
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A seguir o pseudo-cédigo 1 [1] que exemplifica o algoritmo.

Algoritmo 1: Redimensionamento de imagens, através do método de interpolagado bictbica

1 Entrada: /, a imagem original;

2 I, e I, a quantidade de linhas e colunas da imagem original, respectivamente;
3 Oy e Oy, a quantidade de linhas e colunas da imagem de saida

4 Saida: O, a imagem redimensionada;

s fori < 0,0, do

6 for j < 0,0, do
7 X4 |ix é—ij ;
8 vy Lixg]s
9 O(i, j) < 0;
10 form<+ —1:2do
11 forn< —1:2do
12 dx(—i*é—)_‘x—y;
13 dy<—j*éiy—x;
14 if x+m < I and y+n < I, then
15 O(i, ) +
O(i, ) +1(x+m,y+n) x reyp(dx —m)|a=o.5 * reup (dy — 1)|a=0.5
16 end
17 end
18 end
19 end
20 end

Na implementacdo em hardware, o Buffer Control Unit € responsédvel por armazenar a
imagem em BRAMs. Essas memorias tem laténcia de um ciclo. Sdo usados quatro memorias,
seu armazenamento € feito de acordo com mod 4 da sequéncia do pixel da imagem de entrada.
Existe outro médulo Kernel Function Unit dedicado ao célculo dos pesos utilizando look-up
table (LUT). O Filter Control Unit € o médulo central, usa uma maquina de estados para calcular
as coordenadas dos pixels, se comunica com as memoérias BRAMs, se comunica com o Kernel
Function Unit para obter os pesos € faz as operagdes aritméticas para obter o pixel de saida.

3.6 Limiarizacao de Otsu

Tendo obtido a imagem ja redimensionada por 128x128 pixel vindo do médulo Resize. Essa
imagem ¢é segmentada separando o caractere do plano de fundo. A saida da limiariza¢do de Otsu
¢ uma imagem bindria, sendo que o valor de 1 destina-se a cor branca enquanto que 0 a cor
preta. Essa etapa atua como uma limiarizacdo, quando o pixel da imagem de entrada for maior
ou igual que o limiar calculado esse pixel passa a ser branco, caso contrdrio preto, como mostra
a equacao 3.4. Na qual o pixel de saida € representada por I;;,, pertencendo a linha e coluna
(i,j) e T é o limiar.
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I (. .) 17 se Igray(iaj) Z T
in\l, = ..
binttJ 0, selgqa(i,j)<7T

Existe a possibilidade de usar um limiar fixo porém ha uma diminuicdo da acurdcia de
segmentagdo. O limiar dindmico, que foi usado no algoritmo, é calculado a partir do histograma
de cada imagem tendo como objetivo maximizar a variancia entre os pixeis mais escuros dos
mais claros e que minimize o espalhamento desses pixeis no seu respectivo conjunto. O valor de
T é o valor do pixel que satisfaz essas condi¢des.

Inicialmente € preciso para o célculo desse valor o histograma de contagem de intensidade
de pixel da imagem 128x128 em escala de cinza. Para obter esse valor a equacao 3.5 € calculada
para cada valor do histograma comec¢ando do 0 até o 255, sendo ¢ o pixel da interacao.

(3.4)

2 2 2
0,,(t) = qu(t) 0} (t) +qr(t) 07 (1) (3.5)
O valor de 62(¢) é 0 que se deseja maximizar, ele representa o espalhamento entro o plano de
fundo e o caractere. Ele é o somatério da varidncia dentro dessas classes levando em consideragao
seus respectivos pesos. Seus pesos sdo calculados pela sua respectivas probabilidade, como é
mostrado na equagdo 3.6 e 3.7:

ap(t) =} P(i) (3.6)

255

qar() =Y, P(i) (3.7)

i=t+1

Enquanto que os valores da variancia do conjunto do plano de fundo e do caractere sao
computados a seguir respectivamente:

2V i 2 P(i)

ob(r)—i_ZO[ 1y (1)] ) (3.8)
2 PO
of<r>—”2+1[ py(1)] 0 (3.9)

No qual as varidveis p,(f) e us() representam seus valores médio respectivamente e que
sdo calculados pela férmula a seguir:

_GiP3)
wy(t) = ;) ) (3.10)
255 -
win=y P (3.11)
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O pseudo-cddigo 2 a seguir [1] explica melhor a sequéncia de passos para obter o limiar:

Algoritmo 2: Célculo do valor do limiar 6timo, através do método de Otsu

1 Entrada: imagem em grayscale Iy
2 Saida: limiar de Otsu T
317=0;

4 max_variance = 0;

5 P = histograma(lg;q4y);
6 forr < 0,255 do

7 Calcule as probabilidades das classes, g5(t) € g7(t);

8 Calcule as médias das classes, t,(¢) e ps(t);

9 Calcule a variancia individual das classes, Glf (t)e G]% ()5

10 Calcule 62(¢) ;

11 if 62(t) < max_variance then
12 max_variance = Gv% (1);

13 T=1,

14 end

15 end

Depois de determinado o limiar, a imagem bindria é gerada comparando todos os pixels da
imagem com o limiar, se a intensidade do pixel for maior ou igual ao limiar entdo esse pixel
passa a ser 1, caso contrario ele passa a ser 0. A imagem bindria obtida, em seguida, é enviada
para o préximo médulo, o médulo HOG.

3.7 Extrator de Caracteristicas HOG

O histograma da imagem € obtido a partir da intensidade dos gradientes dos pixels e da orientacdo
desses gradientes. Esse histograma representa as caracteristicas da imagem.

Inicialmente a imagem € divida por células de tamanho 18x18 pixels. Em cada pixel de cada
c€lula sdo calculados os gradientes gy € gy, que consistem na diferenga de intensidade entre o
pixel anterior e o posterior na direcdo x e y do eixo horizontal e vertical, respectivamente. As
equacdes 3.12 e 3.13 demostram esse célculo.

ge(x,y) =I(x+1,y)—I(x—1,y) (3.12)

gy(xy) =1(x,y+1) —1(x,y+1) (3.13)
I(x,y) representa a intensidade do pixel na posic¢do (x,y) na imagem em escala de cinza.

Dos valores dos gradientes é possivel obter a magnitude m(x,y) e a dire¢do 0(x,y) de cada
pixel. Como mostram as equagdes 3.14 e 3.15.

m(x,y) = §/g2(xy) + & (x.) (3.14)

0(x,y) = arctan® (3.15)
8x
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Cada célula tem um histograma de 9 intervalos divididos entre 0° e 180°. Esses intervalos
tem comprimento de 20 graus e estdo centrados nos valores de 10, 30, 50, 70, 90, 110, 130, 150
e 170 graus. Um exemplo de histograma de uma célula pode ser visto na figura 3.3. Cada pixel
acrescenta a magnitude no intervalo de sua orientagdo e também no intervalos vizinhos para
reduzir o efeito do ruido. Os pesos nos vizinhos estdo diretamente relacionados as distancias da
orientacdo em relagc@o ao valor central do intervalo do histograma. Por exemplo, se a orientagdao
do pixel for 50°, ele contribuiria 100% ao intervalo 50° do histograma, mas se fosse 80°, entao
teria uma contribuicdo de 50% nos intervalos de 70° e 90°.

Histograma de uma célula

Valor
N

10° 30° 50° 7Q° 9Q° 1100 130° 150° 170°

Intervalos: 0° a 180°

meta-chart.com

Figura 3.3 Histograma HOG de uma célula. Cada um dos 9 intervalos tem comprimento de 20 graus. O
angulo central de cada intervalo pode ser visto no eixo x. O eixo y consiste no somatério das magnitude
de todos os pixels de uma célula.

Em seguida, os histogramas de cada bloco (2x2 células) sdo concatenados, formando um
vetor de 36 componentes (9 intervalos de um histograma por 2x2 células).

Depois disso, o bloco 2x2 move uma célula seguindo a sequéncia e o processo se repete, a
figura 3.4 mostra esse processo. Todos os vetores de cada bloco sdo concatenados resultando em
um histograma de 1296 componentes (uma imagem de 128x128 € percorrida por um bloco 6
vezes por coluna e 6 vezes por linha, como cada bloco tem um histograma de 36 componentes
entdo o histograma final tem 6x6x36 componentes).
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Bloco 1  Bloco 2

J\ }t Celula: 18 x 18 pixels

Célula | Célula | Célula | Célula

Célula | Célula | Célula | Célula

Figura 3.4 A divisdo da imagem por células, cada célula tem dimensdes 18x18. Também mostra o
tamanho dos blocos de 2x2 células. O algoritmo percorre a imagem usando blocos, o bloco 1 de linha
azul pontilhada pertence a primeira interacdo e o bloco 2 de linha vermelha pertence a segunda interagao.

Esse vetor de cada bloco (36 componentes) € normalizado usando a equacdo 3.16 e assim o
vetor total (1296 elementos) estd pronto para ser usado em um classificador.

Vi

P +e?

L2-Norm: v;_,prm = (3.16)

em que, ||vi[| =

36
Y vije€=0.001
j=1

A seguir o pseudo-cédigo 9 da técnica HOG [1]:

Algoritmo 3: Extracdo das caracteristicas da imagem, através do algoritmo de HOG

1 Entrada: /, uma imagem em grayscale de 128 x 128 pixels

2 Saida: H, vetor com as HOG features de [

3 Divida I em células de tamanho cell_size x cell_size

4 for block < each block do

5 for cell < each cell do

6 Calcule os gradientes dos pixels de cada célula nas direcdes x e y;

7 Calcule a orientagdo 0 e magnitude M de cada gradiente;

8 Calcule o histograma da célula, onde 6 determina em quais intervalos do
histograma aquele gradiente deve contribuir e M indica o quanto o gradiente
contribui para aquele intervalo;

9 end

10 end

11 Normalize todos os histogramas por bloco;

12 O vetor de saida, H, é a concatenacao de todos os histogramas normalizados no passo
anterior;
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3.8 Classificador Extreme Learning Machine

Extreme Learning Machine ELM € uma rede neural com uma camada intermedidria [11]. Esse
classificador é uma variacdo da rede neural artificial RNA. Nas redes RNA a corretude da
classificacdo depende da minimizacdo do error de forma interativa, isso é custoso em termos de
processamento diferente da ELM que usa inversdo de matrizes para reduzir o error.

A primeira etapa € a escolha aleatoria de pesos e biases para a camada intermediaria. O
novo conjunto de treinamento os pesos da camada intermedidria € obtido pelo produto da matriz
invertida de saida da camada escondida com a matriz das saidas esperadas. Assim a rede ELM
aprende mais rapidamente em comparacdo com outras redes neurais feedforwards.

Com uma rede ELLM de uma camada escondida, a saida é o produto de todas a saida dessa
camada escondida multiplicada com o peso respectivo da aresta que liga ao n6 de saida. A figura
4.1 mostra a representacdo de uma rede ELM. Além do produto ja citado € preciso considerar o
bias, um limiar de cada n6 de saida. O produto somado com esse bias passa por uma func¢do
de ativacdo. Foi feito testes empiricos com esse algoritmo variando a funcdo de ativagcdo do
ELM e o nimero de neurénios. O melhor resultado foi obtido com a fun¢do de ativacao da
tangente hiperbdlica em comparacdo com a ativacao linear e com 18000 neurdnios da camada
escondida resultando na maior acurdcia de 67.2% [1]. A equagdo seguinte representa a tangente
hiperbdlica:

g(x) =tanh(x) = —— (3.17)

X] —

x"l%
m input n hidden Output
neurons layer neurons neurons

Figura 3.5 Visualizagdo de uma rede neural do tipo Extreme Learning Machine. Onde as entradas s@o
representadas por x, a saida por O, os pesos da entrada por @ e os pesos da camada intermedidria por f3.
Os nés m sdo os neurdnios de entrada e a camada escondida é nomeada de n.



Capitulo 4

Arquitetura de Hardware-Software
proposta para STCR

Nessa capitulo € apresentada a arquitetura heterogénea de hardware-software, uma otimizagao
da arquitetura anterior [1]. Na arquitetura presente foram implementados dois novos médulos
em hardware com objetivo de reduzir o tempo de processamento do algoritmo.

4.1 Visao Geral

O objetivo atual é melhorar a performance obtida pelo trabalho anterior [1]. E preciso garantir
um tempo de processamento de um frame acima ou igual a frequéncia de 24 fps, para que a
aplicacdo funcione com aplica¢des de videos online em dispositivos embarcados. O projeto
anterior introduziu a arquitetura hibrida de hardware-software (CPU-FPGA) como meio de
acelerar o processamento de reconhecimento de caracteres alfanuméricos em cenas naturais.
O projeto cumpriu com objetivo estabelecido de prototipar na placa Terasic DE2i-150. A
aplicacdo em software foi dedicada ao processador Intel ATOM N2600 e a parte de hardware foi
designada ao hardware reprogramdvel FPGA Cyclone IV da Altera. O barramento PCI Express
foi abstraido usando o framework RIFFA que é mais eficiente na transmissao de dados.

O algoritmo STCR primeiro foi desenvolvido em C++, o tempo médio de cada etapa foi
medido usando a ferramenta de Gprof [12], no ambiente Linux, e a biblioteca time.h. O exemplo
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do algoritmo modificado para medi¢@o do tempo pode ser verificado com o algoritmo 4.

Algoritmo 4: Procedimento para medir o tempo de execucao das etapas do algoritmo de
STCR.

1
2

L-TE--HE S - D

11
12
13
14
15
16
17
18
19
20

Entrada: rest_set, o conjunto de imagens de teste do dataset Chars74k-15

Saida: média do tempo que cada etapa levou para processar todas as 930 imagens de teste
do dataset Chars74k-15

tempo_rgb_to_gray = 0;

tempo_resize = 0;

tempo_otsu = 0;

tempo_hog = 0;

tempo_classificador_elm = 0;

for each image in test_set do

tempo_rgb_to_gray = tempo_rgb_to_gray + tempo(rgb_to_gray());

tempo_resize = tempo_resize + tempo(resize());

tempo_otsu = tempo_otsu + tempo(otsu());

tempo_hog = tempo_hog + tempo(hog());

tempo_classificador_elm = tempo_classificador_elm + tempo(classificador_elm());

end

total_images = length(test_set);

tempo_medio_rgb_to_gray = tempo_rgb_to_gray/total_images;

tempo_medio_resize = tempo_resize/total_images;

tempo_medio_otsu = tempo_otsu/total_images;

tempo_medio_hog = tempo_hog/total_images;

tempo_medio_classificador_elm = tempo_classificador_elm / total_images;

Depois de identificado a tarefa Resize como a que mais exige tempo de processamento, essa

foi analisada considerando sua dificuldade de implementacdo em hardware e por fim projetada
com a linguagem SystemVerilog HDL. Foi implementado no trabalho anterior o médulo Bicubic
Interpolation Accelerator (BIA) dedicado a tarefa do Resize. Antes o mdédulo Resize em
software consumia 220.34 ms, cerca de 71.75% do tempo, como mostra a figura 4.1, no trabalho
passado utilizando uma arquitetura hibrida passou para 1.6 ms.
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Tempo de execugdo médio de cada etapa do algoritmo de STCR

W FPGA+ Intel Atom N2600 | Intel Atom N2600

220,34

- 200
W
E
E
=2
o
= 150
)
E
=1
o
:

100
@
5
=1
£
= 50

1,1 1,0 1,6 1,2 1.2
0o
GrayScale Resize Dtsu HOG ELM

Etapas do algoritmo de STCR

Figura 4.1 Tempo de execucgdo do algoritmo STCR por etapa, em milissegundos, antes e depois da
arquitetura hibrida proposta.

A arquitetura proposta por Lima é apresentada na figura 4.2. Na imagem, dois grandes
blocos estao representando o processador ATOM (CPU) e o hardware FPGA. O barramento PCI
Express esta representado entre eles. Os méodulos no bloco da CPU foram implementados em
software na linguagem C++. Os médulos implementados no FPGA foram descritos usando a
linguagem HDL SystemVerilog.
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RGB to Send Data Receive Data Otsu HOG ELM
Grayscale CPU - FPGA FPGA - CFU Thresholding Features Classifier
v
PCI Express
s
g ]\

FPGA_RX ] [ FPGA_TX

Bicubic Interpolation
Accelerator (BIA)

\ FPGA /

Figura 4.2 Arquitetura heterogénia hardware-software proposta anteriormente [1].

A mesma logica foi aplicada, dessa vez, com 0 médulo Otsu e o HOG. De todos os médulos,
0 modulo HOG ¢€ o segundo que mais consome tempo depois do médulo ELM na arquitetura
proposta como mostra a figura 4.1. Por esse motivo, esse modulo foi escolhido para ser otimizado
em hardware. O Otsu tem um tempo de execug¢do relativamente pequeno, mas por ser uma etapa
intermediaria entre o Resize e o HOG foi preferivel que também fosse otimizado para que o
barramento fosse poupado e consequentemente evitasse a adicao de tempo de comunicacdo
extra. Serd mantido a execu¢do em software do modulo GrayScale, que converte para escala de
cinza, e o médulo de classificacio ELM.

O médulo ELM, apesar de ser o segundo médulo que mais consome tempo, sua implemen-
tacdo em hardware comprometeria a redu¢ido do tempo com o uso adicional do barramento.
Primeiro a imagem iria para o hardware seria redimensionada, passaria para o software para ser
processada pelo Otsu e HOG e depois voltaria ao hardware para ser classificada pelo ELM e o
resultado voltaria ao software.

A nova arquitetura proposta € apresentada na figura 4.3. O sistema apresentado tem uma
sequéncia linear de processamento, todos os blocos sao executados uma vez, um depois do outro.
Inicialmente, o sistema executa em software e tem como entrada uma imagem de dimensdes
ndo definidas, essa imagem € convertida a coloragao preto e branco pelo médulo "RGB to
Grayscale". Apds isso, a imagem convertida € direcionada ao hardware pelo bloco "Send Data
CPU - FPGA", que envia um stream de bytes pelo barramento até o médulo "FPGA_RX".
Depois de recebida a imagem, o médulo BIA tem a tarefa de converter a imagem de tamanho
qualquer & dimensdes fixas de 128x128 pixels. Tendo redimensionado a imagem, entdo o médulo
"Otsu Thresholding"converte a imagem em cores bindrias, somente preta ou branca. Em seguida
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o médulo "HOG Features"extrai as caracteristicas da imagem bindria. Na sequéncia, o hardware
envia de volta a CPU a imagem em stream de bytes com o auxilio da "FPGA_TX"que é recebido
pelo "Receive Data FPGA - CPU". E por fim, no software, o médulo "ELM Classifier"classifica
a imagem em uma das 62 classes que foram treinadas previamente.

CPU
RGE to Send Data Receive Data ELM
Grayscale CPU - FPGA FPGA - CPU Classifier
Vs
PCl Express
FPGA_RX FPGA_TX
Bicubic Interpolation Otsu HOG
{ Accelerator (BIA) FIFO_MID Thresholding Features }
\ FPGA /

Figura 4.3 Nova arquitetura heterogénica hardware-software proposta.

4.2 Barramento PCI Express

Outro detalhe importante é a comunicacao entre os médulos. O barramento PCI Express é
abstraido com o framework RIFFA dentro do software. Enquanto que no hardware € usado
modulos FIFOs. O software envia stream de bytes ao hardware do mesmo modo que o trabalho
passado [1]. Para a comunicacdo de volta do sistema, foi preciso criar uma nova FIFO de saida
utilizando a ferramenta de criagdo do Quartus. A FIFO de saida anterior recebia um byte e
enviava 4 bytes. A nova FIFO foi projetada para enviar e receber 64 bits. Além disso, foi feita
uma FIFO intermedidria, para ajustar a entrada do médulo Otsu com a saida do médulo Resize.
Outro componente € o RIFFA que é capaz de simplificar a interface com o barramento PCI
Express usando sinais de controle protocolares.

As FIFOs assincronas tem como funcao evitar perda de dados devido a diferenca de fluxo
entre a CPU e a FPGA. A transferéncia do mddulo em software ao de hardware e vice-versa nao
¢ fluida. As FIFOs foram projetadas para garantir essa transi¢cao. Outro problema solucionado
pelas FIFOs assincronas € a diferenca de frequéncias entre os médulos que necessitou de logica
assincrona no sistema, o que nao € desejada em um algoritmo sequencial. Isso leva a problemas
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como metastability e dados inteligiveis obtidos no barramento. Os mdédulos FPGA_RX e
FPGA_TX tem frequéncia de 125 MHz e os IP-Cores de 50 MHz.

Nas se¢Oes seguintes serdo explicados com maiores detalhes os médulos de comunicagdo
em software e hardware desse trabalho, tanto para recebimento de stream de bytes como para
envio. E importante considerar que ndo houve modificacdes nos médulos "Send Data CPU -
FPGA"e "FPGA_RX", esses mddulos enviam bytes do software ao hardware. A arquitetura
atual complementa a antiga arquitetura somente depois do médulo BIA, ou seja, o sistema
continua recebendo bytes da imagem no hardware do mesmo modo que o sistema antigo. A
unica mudanga quanto a comunicac¢do serd a implementac@o dos novos médulos "FPGA_TX"e
"Receive Data FPGA - CPU", que tiveram de ser modificados pois a saida do hardware passou a
ser de outro tipo entdo o tamanho dos bytes que sdo manipulados por esses dois médulos foi
alterado. Também existe uma FIFO intermedidria que auxilia no tratamento dos dados para o
modelo de entrada exigido pelo médulo Otsu.

4.2.1 Software

Send Data CPU-FPGA ¢ um mddulo dedicado ao empacotamento de 4 bytes da imagem em
palavras de 32 bits. Esse tamanho € requisitado pelo protocolo RIFFA para a transmissao do
stream de bytes ao hardware.

A imagem tem tamanho ndo fixo, por isso € enviado primeiro o nimero de linhas e depois
de colunas, sé entdo o conjunto de 4 pixels por palavra de 32 bits. Cada pixel originalmente era
do tipo inteiro, ou seja, 32 bits. Porém esse tamanho pode ser reduzido ja que o valor do pixel
varia de 0 a 255, em bindrio a variag¢do seria de 0000 0000 até 1111 1111. Entdo a representacio
pode ser feita com 1 unsigned byte (8 bits menos significativos dos 32 bits originais) sem perda
de informacao.

O pseudo-cddigo 5 descreve o procedimento de conversao de imagem em stream de bytes e
sua transferéncia ao hardware. Um buffer de zeros € criado de tamanho MxN/4 + 2 palavras (32
bits). Os dois primeiros 32 bits armazenam o ntimero de linhas M e de colunas N. O restante do
buffer contem os 4 bytes (4*8 bits = 32 bits) sequencias da imagem concatenada em palavras de
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32 bits.

Algoritmo 5: Pseudo-c6digo da tarefa Send Data CPU-FPGA.

1 Entrada: /, uma imagem em grayscale de MxN pixels, representada por uma matriz do
tipo integer de tamanho M X N;;

2 buffer < zeros(0, MIN +2);

3 shift < 0;

buf fer[0] + M,

buffer[l] < N;

buf fer_index < 2;

fori < 0,M—1do

for j < O,N—1do

buf ferlbuf fer_index| < buf fer[buf fer_index|+ (I(i,j) << shift);

10 shift < (shift+8) & Ox1F;

11 if shift is O then

12 ‘ buf fer_index < buf fer_index+1;

13 end

14 end

15 end

16 fpga_send(buffer, MIN +2)

=

N—IE- BN - Y |

A figura 4.4 mostra esse comportamento do processo de comunicagao.
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_________________________ & e

< PCI Express >
P — e e
i [ RIFFA HW Channel } GA
i
N ! |
| : !

Bb !
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Figura 4.4 Arquitetura do processo de comunicacio CPU-FPGA. A imagem de entrada de dimensdes
MxN € enviada ao médulo Send Data CPU-FPGA que converte-a em stream de 4 bytes sequenciais. A
funcdo fpga_send() envia os bytes ao barramento PCI Express que € recebido pelo médulo FPGA_RX no
hardware.

O outro lado da comunicagdo de recebimento € descrito no algoritmo 6. Esse algoritmo
mostra o recebimento do histograma de caracteristicas HOG. A conversao € simples, o buffer
tem 1.296 componentes de 64 bits de tamanho que sdo transferidos em um vetor de mesmo
tamanho do tipo long int (64 bits) em software.

Algoritmo 6: Pseudo-codigo da tarefa Receive Data FPGA - CPU.
1 Entrada: buf fer, um buffer de 1296 palavras de 64 bits;

2 Saida: HOG, um histograma de 1296 componentes long int

3 fpga_receive(buffer)

4 for i< 0,1296 do

s | HOG(i) < bufferlil;

¢ end

A figura 4.5 mostra a nova arquitetura de comunicacdo dedicada ao recebimento do vetor
HOG calculado em hardware.
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Figura 4.5 Nova arquitetura de comunicacio dedicada ao recebimento do vetor HOG calculado em
hardware ao software.

4.2.2 Hardware

No hardware, o framework RIFFA facilita a comunica¢do com o barramento através de sinais
de controle. O link do PCI Express da placa DE2i-150 e o RIFFA determina a largura de
transmissao de dados que € de 64 bits.

Com o auxilio do sistema de sinais do RIFFA foram desenvolvidos os mddulos, FPGA_RX
e FPGA_TX, o médulo FPGA_RX permanece o mesmo em relacdo a arquitetura anterior. En-
quanto que o médulo FPGA_TX precisou ser modificado. Ambos mdédulos tem uma frequéncia
de 125 MHz. O mé6dulo FPGA_RX funciona como uma interface do canal RIFFA e o mdédulo
BIA. Ja o mdédulo FPGA_TX € uma interface entre o médulo HOG e o canal RIFFA.

A figura 4.6 mostra a maquina de estados do médulo FPGA_RX. No estado inicial SO, o
controle passa para o estado seguinte S1 somente quando tiver transac¢do vélida no barramento e
se 0 modulo informar, por meio do bit valid, que aquela informacao € vélida. Quando no estado
S1, a primeira palavra de 64 bits € lida sendo que os primeiros 32 bits (riffa_data[31:0]) sdo o
numero de linhas e os outros 32 bits (riffa_data[63:32]) o ndmero de colunas, seus respectivos
valores sdo armazenados nos registradores rows e cols. No estado seguinte S2, € lida as palavras
de 64 bits que contem 8 bytes, cada um representando um pixel da imagem. Esse estado se
repete até a interface RIFFA finalizar indicando que a transmissao ndo € mais valida com o bit
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riffa_rx = 0 e assim volta ao estado inicial SO.

riffa_rx =0

riffa_rx = 1 &&
riffa_data_wvalid = 1 rows ;= riffa_data[31:0]

cols :=riffa_data[63:32]

riffa_rx =10
riffa_re =1 &&
riffa_data_valid = 1

fifo_rx_input ;= riffa_data

riffa_data_valid = 1

Figura 4.6 Maquina de estado da unidade de controle do médulo FPGA_RX.

A mdquina de estados do médulo FPGA_TX ¢ mais simples que a do médulo FPGA_RX. O
modulo permanece no estado inicial quando o médulo FPGA_RX estiver usando o barramento,
ou seja quando estiver recebendo dados. O estado s6 muda quando existir dados no FPGA_TX
para serem enviados. O estado S1 € dedicado a enviar os 1296 componentes de 64 bits do
vetor de caracteristicas do HOG a CPU, um componente por vez. Depois de enviados todos os
componentes o estado volta ao estado inicial SO. A imagem 4.7 resume essa descri¢ao.

fifo_tx_empty =1 || fifo_tx_empty = 0 &&
riffa_rx =1 riffa_rx =0 words_counter < 1296

~

words_counter >= 1296

Figura 4.7 Maquina de estado da unidade de controle do médulo FPGA_TX.

4.3 Arquitetura proposta

Foi implementado os médulos Otsu e HOG em SystemVerilog. Esses médulos sdo representados
por trés arquivos. O histogramGrayScale calcula o limiar do Otsu e o otsuThreshold converte a
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imagem em bindrio. Enquanto que o histogramBins se dedica a tarefa do HOG. A imagem 4.8 a
seguir ilustra como esses modulos estdo relacionados.

Port-A

RAM
2-Ports

Port-B[* ]
toOtsuThreshold 3

Imagem Il histogramGrayScale threshold " otsuThreshold

A
A

¥

toHistogramBins

Y

histogramBins

Figura 4.8 Diagrama de blocos da nova arquitetura com seus médulos implementados em hardware.

4.4 Modulo histogramGrayScale

histogramGrayScale € um médulo dedicado ao célculo do histograma da imagem redimensionada
de saida do médulo BIA. A entrada do médulo € uma palavra de 32bits dessa imagem, cada
palavra tem 4 pixels. O médulo tem um vetor interno denominado histograma e um contator que
garante o numero certo de palavras da imagem recebida. Num primeiro momento o contador
estd zerado e o histograma também. A entrada do médulo € dividida em quatro bytes usando,
operacdes bit a bit e shift e cada um desses 4 pixel € usado como indice do histograma e
acrescentado uma unidade no seu respectivo componente do histograma. O histograma serve
como um contador da quantidade de pixels de mesma intensidade, sendo cada componente
do histograma de 0 a 254 representa uma intensidade diferente. Sabendo desse proposito,
o histograma por essa razao possui um tamanho de 255, ja que € o tamanho suficiente para
armazenar todas as intensidade do pixel. Quando a contagem for maior ou igual a 4096 (128x128
/ 4) significa que o médulo recebeu todos os pixels da imagem e passa para a proxima etapa. A
imagem 4.9 mostra o diagrama de blocos do Otsu em hardware.
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Fort-A ”
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2-Ports
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P . toOtsuThreshold - L
Imagem histogramGrayScale threshold g otsuThreshold
b .

s

Figura 4.9 O moédulo histogramGrayScale tem como input uma image e como saida o bit de ativagdo
toOtsuThreshold e o limiar threshold.

Na etapa seguinte, cada valor do histograma é multiplicado por um peso, esse peso €
proporcional ao seu indice divido por 255. Sendo assim, como cada pixel varia de 0 a 255, esses
pesos variam de zero até 1. Depois de calculado cada um desses valores, ele € somado a uma
varidvel chamada de weightedSum. Essa varidvel representa o somatério de todo o histograma
multiplicado pelo seu respectivo peso.

Ja calculado o somatério, o vetor histograma € percorrido novamente. Dessa vez para obter
o limiar que maximiza a variancia entre o plano de fundo e o caractere. Para cada componente
do histograma, partindo do primeiro, € calculado o valor multiplicado do componente pelo seu
peso como citado na etapa anterior. Esse valor € somado a varidvel backgroundSum e dividido
pela quantidade de pixels acumulados até este indice, computando a média do plano de fundo.
O resultado ¢ atribuido a uma varidvel chamada de meanBackground. A sua varidvel oposta,
meanForeground, € a média dos outros pixels restantes. A variincia entre essa duas varidveis é
0 que se deseja maximizar, e o limiar € o indice da interacdo quando o valor dessa variancia é
maximo, dividido por 255. O limiar estd entre o intervalo real [0, 1]. uma vez obtido esse limiar
ele é disponibilizado na saida do médulo, mas somente quando o algoritmo percorrer todo o
histograma é que o bit toOtsuThreshold € ativado executando o préximo médulo. A seguir o
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Algoritmo 7: Calculo do limiar usado na limiariazagao de Otsu

o X AN N R W N =

e e
W N =D

15

il =in>> 24,

i2 = (in >> 16)&hFF;
i3 = (in >> 8)&hF'F;

4 =in&hFF;
histogramlil] + +;
histogramli2] + +;
histogram(i3] + +;
histogram|id] + +;
count + +;

end

for i = 0,255 do
| weightedSum = weightedSum +- (i/255)  histogramlil;

end

for j =0,255do

Entrada: in, a palavra de 32 bits contendo 4 pixels da imagem redimensionadas;
Saida: threshold, limiar;

histogram = 0
backgroundSum = 0
maxVariance =0

for count = 0,4096 do

wB = wB + histogram|j);

wF = 16384 — whB;

backgroundSum = backgroundSum + (j/255) * histogrami];
meanBackground = backgroundSum /wB:;
meanForeground = (weightedSum — backgroundSum) /wF,
betweenClassVariance = wB * wF % (meanBackground — meanForeground)?;
if betweenClassVariance > maxVariance then

maxVariance = betweenClassVariance;

threshold = (j/255);

end

end
toOtsuT hreshold = 1;

4.5 Modulo otsuThreshold

Enquanto o médulo histogramGrayScale recebe as palavras de 32 bits contendo 4 pixel da
imagem redimensionada o médulo otsuThreshold grava as palavras na memoria de duas portas
RAM usando a porta B.

Quando o toOtsuThreshold é ativado o médulo otsuThreshold executa um loop de 4096

iteracdes, esse numero de loops € justificado pelo tamanho padronizado da imagem 128x128
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dividido por 4. Em consequéncia disso, o médulo busca na memoria 4 pixels por vez usando a
porta A da memodria RAM, sendo que esses pixels foram gravados inicialmente pelo otsuTh-
reshold enquanto que o histogramGrayScale estava em execucao. Esse moédulo € dedicado a
comparar cada pixel com o limiar, caso o pixel seja maior ou igual que o valor do limiar entio a
saida sera 1, caso contrario 0. A saida dos 4 pixels sdo concatenados e atribuidos a saida que
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serd salvo na memoria usando a porta B. Uma melhor descri¢do estd no algoritmo 8.

Algoritmo 8: Retorna uma imagem bindria

Entrada: in, a palavra de 32 bits contendo 4 pixels da imagem redimensionadas;

threshold, limiar calculado no histogramGrayScale;

Saida: out, imagem bindria;

for i = 0,4096 do

address, = I,

datay, = in;

wrenp = 1;

end

or j =0,4096 do

il =gq,>>24;

i2 =(qq >> 16)&hFF;

i3 =(qq >> 8)&hFF;

i4 = q,&hFF,

if i1/255 < threshold then
‘ aux =1;

else
‘ aux = 0;

end

out = out|aux << 24;

if i2/255 < threshold then
‘ aux =1;

else
‘ aux = 0;

end

out = out|aux << 16;

if i3/255 < threshold then
‘ aux =1;

else
‘ aux = 0;

end

out = out|aux << 8;

if i4 /255 < threshold then
‘ aux =1;

else
‘ aux = 0;

end

out = out|aux;

addressy, = J;

datay, = out;

wreny, = 1;

end

toHistogramBins = 1;

o X N AN R W N -

W W W W W W W W W W NN NN DN NN NN N e e e e e e e e e e
o 0 N N R WD =S Y 0NN R WD =S Y NN R WD =D
="

L
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4.6 Modulo HistogramBins

O modulo HistogramBins foi implementado em hardware e se encarrega de obter o histograma
de caracteristicas HOG, o diagrama de blocos pode ser visto na figura 4.10.

Port-A

RAM
2-Ports

Port-B €

Y ¥ endSignal
TthistugramBins , . r
histogramBins |featuresVector

J »
r
v

Figura 4.10 O mdédulo HistogramBins tem como input a image bindria e como saida o vetor caracteristica
e seu bit que informa a saida vélida.

otsuThreshold

O modulo divide a imagem bindaria de dimensao 128x128 em células de 18 pixels por 18.
Para cada uma dessas células um histograma é criado. A memoéria RAM € usada para obter os
valores anteriores e posteriores de cada pixel nas direcOes x e y para calcular o gradiente gx
e o gy. Com gx e gy sdo obtidos a orientacdo e a magnitude. A magnitude serve para indicar
a contribui¢do daquele pixel no histograma e também para contribuir aos intervalos vizinhos.
Depois disso, todas as células sdo agrupadas por blocos contendo 2x2 células, para cada bloco
os histogramas de cada célula sdo concatenados, resultando em um vetor de 36 componentes (9
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intervalo do histograma para cada 2x2 células). O algoritmo € descrito pelo pseudo-cédigo 9.

Algoritmo 9: Retorna um vetor de caracteristicas HOG

1 Saida: featuresVector, um vetor de caracteristicas descrevendo a imagem;
2 for each block do

3 for each cell do

4 for each pixel do

5 angle = getAngle(dx,dy);

6 weight = getMagnitude(dx,dy);

7 histogram = calculateCellHistogram(histogram,angle,weight);
8

9

end

end
10 end
1 for each block do
12 for each angle interval do
13 | acumulador+ = histogram[block|langle]?;
14 end
15 for each angle interval do
16 | featuresVector = histogram[block|[angle] * Q,sqrt(acumulator);
17 end
18 end

O histograma de todos os blocos resulta em um vetor de 1296 componentes que sao norma-
lizados usando uma técnica de normalizacdo de vetor para hardware chamada de Fast inverse
square root. Essa formula € equivalente a equacgdo 4.1 e afirma que para normalizar um vetor
basta multiplicar todos os seus componentes pelo inverso da raiz quadrada da magnitude do
vetor.

1

TP @D

Vetor normalizado: vV = v

O inverso da raiz quadrada de ||v||*: W 4.2)
1%

36
em que, |[v||> = ¥ v?
i=1
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O algoritmo 10 mostra como foi implementado a fun¢do dedicada ao célculo desse inverso.

Algoritmo 10: Calcula o inverso da raiz quadrada de um nimero

1 Entrada: number, um ndamero real;

Saida: y, o inverso da raiz quadrada do nimero de entrada;
x2 = number %0.5;

y = number;

i =0x5f3759df — (i >> 1);

y=y*(L5—=(x2xyxy));

y=y*x(1L.5—(x2*yxy));

y=y*x(1L.5—(x2x*xyxy));

® NN B A WN

4.7 Memoria de Duas Portas RAM

A memoria usada foi uma memoria RAM de duas portas sintetizada pela ferramenta Quartus
IT 14.1. As portas sdo chamadas de A e de B e cada uma das portas tem capacidade de ler e
escrever. A capacidade de armazenamento total € de 131.072 bits (uma imagem de entrada tem
dimensdes 128x128 pixel e cada pixel um bytes, totalizando 131.072 bits). A memdria trata
os dados como palavras de 32 bits. A imagem 4.11 ilustra o médulo em hardware da memdria

RAM.

ata_a[31..0] —D' E g aa|E':-*I..IZI|E
ddress_a[11..0] —D'

Wren_a L H =

ata_b[31..0] L+ == 12 b31.0]
ddress b[11..0] —D' o

wren_b —E‘

lzck

Figura 4.11 Mddulo de memoria usada para armazenar uma imagem de 128x128x8 bits.

4.8 Ponto Fixo

Operacgdes aritméticas em hardware sdo custosa, necessitando de muitos ciclos de clock ou
um componente dedicado conhecido como Unidade de Ponto Flutuante. Para contornar esse
problema foi adotado uma nova representacdo dos niimeros reais. Essa representagdo utiliza
partes dos bits de um tipo int (32bits) ou long int (64bits) para representar a parte real do niimero
e os bits seguintes representam a parte decimal.
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Para criar um tipo ponto fixo a partir de um nimero int € preciso fazer um shift para a
esquerda. O nimero de shift depende da precisdao desejada. Nos teste realizados, um shift de
24 resulta numa precisdo de até 6 casas decimais enquanto que um shift de 27, uma precisao
de até 8 casas. Certas operagdes aritméticas, como divisdo e multiplicagdo deslocam ainda
mais os valores para a esquerda, por isso € importante considerar o nimero de bits total da
varidvel, para que os valores deslocados nao sejam perdidos. Na imagem 4.12 abaixo mostra o
resultado dos testes para diferentes shift no cdlculo da varidvel weightedSum usado no médulo
histogramGrayScale.

Erro acumulado x Quantidade de shift

T, e P
40.000.000.00 == [rro acumulado

o nOnG Ann ne
JULLLUULLUU

A non Onn nn
U U ul

Erro acumulado

e al8 & o
10.000.000.00

0 O O o— 0 00 = WD WD e 00 O D o— 00 = D WD
— = o o o o o o o o0 S0 OO

Quantidade de shift

Figura 4.12 Grafico que mostra o erro acumulado para diferentes shift no calculo da variavel weighted-
Sum do histogramGrayScale.

As operagdes de adi¢do e subtra¢do sdo as mesmas que para os inteiros.

Para explicar a divisdo segue um exemplo. Para dividir 1 por 2, primeiro convertermos os
dois tipos para ponto fixo, adotando um shift de 8 bits. Obtendo para o 1, 256 e para o 2, 512.
Para fazer a divisdao, o numerador é deslocado novamente pela mesma quantidade (8 bits). Esse
novo shift resulta 65536. Em seguida a divisao € feita. 65536 / 512 = 128. Como pode ser vista
na equacao 4.3.
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Para calcular:1/2 = 0.5

1 << 8=256
2<<8=512 (4.3)

256 << 8 =65536

65536/512 =128

128 representa 0.5 em ponto fixo. A seguir é explicado a conversdo para obter o nlimero real.

Para verificar se a operacio estd correta convertermos o valor para o ndmero real. A parte
inteira € obtida com o shift para a direita na mesma quantidade do shift adotado. No exemplo
acima, 128 » 8 = 0. Ou seja, a parte inteira € 0. Para calcular a parte decimal calcula-se o total
que € possivel representar, se foi usado um shift de 8, entdo esses ultimos 8 bits sdo dedicados a
parte real. O méaximo que se pode representar € o nimero 255 nessa parte. No exemplo acima, a
representacao em bindrio é 1000.0000 ou 128 em decimal. Dividindo 128 / 256 resulta em 0.5.
Ou seja, 128 é a representagdo de 0.5 em ponto fixo.

Outra peculiaridade € a forma como € realizada a multiplicacdo. Usando outro exemplo, 0.5
*0.5. Sabemos que 128 € 0.5 em ponto fixo. Primeiro se faz a multiplicacdo normalmente, 128
* 128 = 16384. E depois faz o shift para a direita, 16384 » 8 = 64. O nimero 64 esta na parte
decimal, convertendo para ponto flutuante: 64 /256 = 0.25.

Para calcular:0.5 % 0.5 = 0.25
128 %128 = 16384

16384 >> 8 =64

64/256 = 0.25

(4.4)

Existem casos de multiplicacdao que o algoritmo trata para garantir o maximo possivel de
precisio. E o caso do exemplo 4.5 a seguir. Fazendo multiplicar 0.0625 por 0.03125, sendo suas
representacdes em ponto fixo, 16 e 8 respectivamente, € obtido 128. A etapa seguinte seria fazer
o shift para a direita, 128 » 8, isso resulta em 0. Era esperado o nimero real 0.001953125 em
representacao de ponto fixo. A menor representacdo, além do zero, € a 1 /256 = 0.00390625.
Para melhorar a acurécia, nos casos de multiplicacdo que resultarem no sétimo bit ativo, €
deslocado esse bit para a esquerda. Com o objetivo de que na etapa seguinte, esse bit acrescente
0.00390625 ao invés de 0.001953125 que ndo pode ser representado em ponto fixo.

Para calcular:0.0625 % 0.03125 = 0.001953125

16 %8 =128
128 >> 8 =0(!)
4.5)
128 + (128 << 1) = 128 +256 = 384
384 >>8=1

1/256 = 0.00390625
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Resultados

O resultados foram obtidos usando o sistema operacional Windows 10. As ferramentas utilizadas
foram o Quartus II versao 14.1 e o ModelSim 10.3c.

Inicialmente foi proposto uma arquitetura hibrida usando a placa DE2i-150. Parte da
aplicagdo seria executada no processador ATOM N2600 dual-core 1.6GHz e outra parte na
FPGA da placa, de modelo Cyclone IV EP4ACGX150DF31.

Os arquivos SystemVerilog compilam e executam com o ModelSim, mas nao foi possivel
sintetizar o arquivo .sof com o médulo Riffa no Quartus.

Para validacdo do algoritmo em SystemVerilog foi feito um testbench usando arquivo
texto dos pixels das imagem do conjunto Chars74K-15. Nesses arquivos foram escritas as
sequéncias de pixels obtidas de cada imagem depois do médulo Resize. Ou seja, com imagens
ja redimensionadas e convertidas para a escala de cinza. Esse conjunto de imagens tem no total
1860 imagens, 930 de treino e 930 de teste. Todas essas imagens foram redimensionadas e
convertidas em escala de cinza e os seus 128x128 pixels impressos em um arquivo de saida.
Esse arquivo foi usado como estrada para o testbench. A figura 5 a seguir ilustra o testbench.

( STCR (C++) W
Chars74K-15 » GrayScale —w Resize Otsu HOG ELM » Results
ﬁ . 1 —
Proposta (SystemVerilog)
Resized o Characteristic
Images Vectors

Figura 5.1 Representacdo do test bench realizado.

Otsu |»| HOG

O modulo Otsu computa uma imagem bindria e em seguida HOG calcula um histograma de
caracteristicas. Esse histograma € impresso em um arquivo de saida. Cada imagem de entrada
tem um histograma que € um vetor de 1296 componentes. Cada componente é um ponto fixo de
shift 277, de tamanho 128 bits para garantir maior precisdo de casas decimais quando comparado
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com o tipo double.

No Otsu, o ponto fixo teve shift de 24 bits para ndo interferir no calculo do limiar. Caso fosse
27 bits no Otsu, as varidveis de 128 bits usadas para o célculo do limiar ndo seriam suficientes
para conter o valor deslocado depois de algumas operacdes aritméticas.

Essa saida € comparada com os vetores de caracteristicas impressos pelos respectivos
modulos em C++. Foi criada uma aplicagdo em Python que 1€ todos os pontos fixos de um
arquivo de saida e converte em ponto flutuante. Outro programa em Python compara cada saida
desse arquivo com o resultado do algoritmo em C++ e calcula o erro. A diferenca para cada
elemento € somada em uma varidvel e impressa no final do arquivo. No festbench a diferenca
absoluta total entre todos os componentes foi de aproximadamente 1388 para todas as 1830
imagens. Diferenca acumulada de 0.75 para cada imagem. Isso prova que o ponto fixo de 128
bits com shift de 27 resulta em uma boa precisao.

Esse arquivo que contém os vetores de saida foi usado no programa em C++. Cada elemento
foi convertido em ponto flutuante e acrescentado na rede ELM, as 930 primeiros vetores foram
inseridos como treinamento e o restante como teste. A acurdcia do algoritmo permaneceu a
mesma que a acuricia obtida testando somente o algoritmo em C++. A seguir o resultado na
tabela 5.1, a primeira coluna € o nimero de neur6nio na camada intermedidria, a segunda a taxa
de acerto e a terceira coluna € o tempo de execugdo para aquela configuracdo. A segunda tabela
5.2 mostra os resultados originais do algoritmo em C++.

Tabela 5.1 Performance do método de STCR com o vetor HOG calculado no System Verilog.

Numero de neurénio Acuracia (%) Tempo de Execucio (s)
1000 16.666667 1.452
2000 57.849462 2.855
3000 61.182796 5.006
4000 63.655914 5.638
5000 63.225806 7.124
6000 63.763441 8.499

Tabela 5.2 Performance do método de STCR com o vetor HOG calculado em C++.

Numero de neurdnio Acurécia (%) Tempo de Execugdo (s)
1000 19.139785 1.437
2000 57.526882 2.936
3000 62.043011 4.691
4000 63.118280 6.777
5000 62.795699 7.711

6000 63.763441 9.362
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Outro teste foi realizado, como mostra a figura 5. Foi testados em conjunto a FIFO de
entrada usada pelo médulo Resize, o préprio Resize, a FIFO intermediario entre o Resize e o
Otsu, o Otsu, o HOG e a FIFO de saida. Foram comparadas a saida do ModelSim com a saida
da aplicacdo em C++ para os valores obtidos do Resize em hardware. Os erros acumulados
foram de 0.010 para a primeira imagem do banco de dados.

g ,L Proposta (SystemVerilog) ™
FIFO_IMW FIFO_OUT

v 1

Resize — FIFO_MID | Otsu - HOG
N vy

Figura 5.2 Teste para validacdo do Resize e das FIFOs.







Capitulo 6

Conclusao

6.1 Conclusao

Neste trabalho foram implementados os algoritmos de Limiarizagdo de Otsu e a técnica de
HOG em SystemVerilog. Os médulos foram testados no ModelSim para todas as imagens e
conseguiram resultados desejados. Como foi visto na tabela 5.1 e 5.2 acurdcia permaneceu a
mesma. O ndmero de neurdnios testado foi de até 6000, no trabalho de Lima [1] foi concluido
que esse nimero garante melhor acurdcia em baixo tempo de execugdo.

No segundo teste, foi validado a integragdo dos novos médulos com os outros médulo
implementados no trabalho de Luiz. Porém nao foi possivel ser executado na placa, os novos
modulos usam declaragdes bloqueantes (=) numa l6gica sequencial, sendo que para hardware
é recomendado declara¢des nao-bloqueantes (<=) numa légica de maquina de estados. Em
funcdo disso ndo foi possivel compilar no Quartus e em consequéncia ndo foi possivel comparar
a otimizacdo com o software de referéncia e também nao foi possivel avaliar o tempo de
processamento médio.

6.2 'Trabalhos futuros

Como trabalho futuro temos a readequagdo do algoritmo para prototipagao na placa junto com o
projeto ja implementado em hardware do médulo Resize. Outra sugestao seria implementar o
ELM, esse mddulo é o segundo que mais consome tempo do algoritmo depois do Resize.
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