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Resumen: El reconocimiento automaético de rostros es un campo que ha recibido mucha
atencién en los ultimos anos. La mayoria de los investigadores se han dedicado al disenio de
algoritmos eficaces en software, dedicandole poca atencién al diseno de algoritmos eficientes
bajo restricciones de tiempo y consumo de energia. En este trabajo se estudia el uso de los
FPGA en la aceleraciéon del proceso de reconocimiento de rostros. También, se propone un
algoritmo para el procesamiento paralelo de una de las partes méas costosas computacional-
mente del popular algoritmo SIFT, asi como una arquitectura hardware que lo implemente.
Palabras clave: reconocimiento de rostros en FPGA, arquitectura paralela SIFT

Abstract: Face recognition during the past several years has received significant attention.
Most of the researches has focused on the design of accurate software based algorithms, while
the implementation cost in the form of, for example, speed and power consumption has been
on a lower priority. In this work, the used of FPGA in the face recognition process speeding
up is studied. Also, a parallel algorithm and architecture for one of the most computationally
expensive parts of SIFT is proposed.

Keywords: FPGA-based Face Recognition, Parallel SIFT Architecture

1. Introduccién

Los seres humanos usan la visién como medio principal para obtener informacién de su
entorno. Darle esta misma habilidad a los sistemas automatizados seria un gran paso de
avance en aras del desarrollo de la convivencia hombre-méquina. El drea de investigacion
que aborda el andlisis automatizado del rostro humano ha atraido particular atenciéon en
la ultima década. Un gran numero de aplicaciones comerciales, de seguridad y de defensa
requieren de sistemas automaticos de reconocimiento de rostros, por ejemplo: tarjetas in-
teligentes, sistemas de entretenimiento, autenticacién, seguridad, vigilancia e interaccién
hombre-méquina [39] [13].

La mayoria de los investigadores del reconocimiento automatico de rostros se han con-
centrado en el desarrollo de algoritmos de segmentacion, y de extraccién y comparacién
de rasgos, los cuales son generalmente implementados en software en computadoras per-
sonales. Sin embargo, muchas aplicaciones como control de acceso y seguridad, interaccién
hombre-méquina y codificacién de video basada en modelos demandan tiempos de respues-
ta muy cortos, por lo que necesitan trabajar a gran velocidad y en tiempo real, por ejemplo,
permitir el acceso a una instalacion a un individuo sin demoras ni retrasos y al mismo tiem-
po comprobando su identidad con o sin su concentimiento. El creciente niimero de sujetos
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a controlar y la cantidad de tareas que son necesarias realizar en tiempo real han llevado
a que las soluciones software no sean computacionalmente viables. Una solucién que un
gran numero de investigadores ha aplicado satisfactoriamente con el objetivo de acelerar
distintos algoritmos de cémputo es el uso de los FPGAs (del inglés Field Programmable
Gate Array).

Este reporte estudia la aplicacion de la tecnologia FPGA en el reconocimiento au-
tomaético de rostros. Algunos de conceptos bésicos de la computacién paralela y su relacién
con los FPGAs son tratados. Por otra parte se propone un algoritmo paralelo y su ar-

quitectura hardware de una de las etapas mas costosas computacionalmente del algoritmo
SIFT.

2. Diseno de algoritmos sobre FPGAs

2.1. FPGAs

El concepto original de FPGA fue desarrollado por Ross Freeman uno de los fundadores de
Xilinx! en 1984. La idea de Ross Freeman fue que en vez de usar un procesador genérico y
escribir software para que corriese sobre él, valdria la pena personalizar chips electrénicos
para realizar tareas especificas programando directamente sobre estos chips. EI nombre
genérico de este tipo de chip es Dispositivo Légico Programable (PLD) de los cuales los
FPGAs son un subconjunto.

Un dispositivo FPGA es un arreglo de unidades de procesamiento de bits cuya inter-
conexi6on y funcionalidad se puede programar después de su fabricacién. [8]
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Fig. 1: Estructura de los FPGAs

La mayoria de los FPGAs tradicionales estdn formados a partir de un bloque légico,
duplicado cientos y miles de veces. Un bloque logico es basicamente una pequena tabla de

! Compaiifa lider mundial en la fabricacién de FPGAs y CPLDs
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verdad (LUT), un biestable tipo D y un multiplexor 2-a-1. La LUT es como una pequena
RAM y generalmente en estos dispositivos tiene 4 entradas, por lo que se puede implementar
cualquier compuerta légica de hasta 4 entradas. Por ejemplo, una compuerta AND con 3
entradas cuyo resultado es luego OR~ado con otra entrada cabria en una de estas LUT.
En un FPGA cada bloque légico puede ser conectado a otros a través de recursos de
interconexién (cables alrededor de las bloques 16gicos). Un bloque por si solo no puede hacer
mucho, pero varios de ellos interconectados pueden crear complejas funciones légicas. Los
cables de interconexién también llegan hasta los bordes del dispositivo, donde los bloques
de entrada / salida son implementados y conectados a los pines del FPGA. En adicién
a los medios de interconexién de propdsito general, los FPGAs tienen lineas dedicadas
muy rapidas entre los bloques vecinos. El tipo méas comin de este tipo de lineas son las
carry chains, las que permiten crear funciones aritméticas (como contadores y sumadores)
eficientemente (minima cantidad de bloques y alta velocidad en las operaciones) [8]. Un
diagrama de esta estructura se muestra en la Figura 1.

2.2. FPGAs y su relacién con el procesamiento paralelo

La mayoria de los procesadores de propésito general (CPUs) cuentan con relojes hasta 50
veces mas rapidos que los de un FPGA. La diferencia radica en que un CPU convencional
solo puede procesar una instruccién por ciclo de reloj. Por el contrario, un FPGA puede ser
configurado como varios procesadores capaces de funcionar en paralelo. Algunos FPGAs
pueden contener hasta millones de bloques légicos, por lo que para una sencilla tarea
como la comparacién de una cadena de texto se podria contar con un FPGA con miles de
procesadores trabajando simultdneamente. Una configuracién como esta sin lugar a dudas
haria despreciable una desventaja de velocidad de reloj de 50 o 100 veces.

Por tanto, para alcanzar tales provechos es indispensable explotar el paralelismo de los
algoritmos. En esta seccién, dada su importancia, se analizan algunos conceptos basicos
del paralelismo.

El paralelismo se puede dividir en dos grandes grupos: el paralelismo temporal y el
paralelismo espacial [11]. El paralelismo temporal o tunelizado se refiere a ejecutar una
tarea como una cascada de sub-tareas, donde existe una unidad de procesamiento para
realizar cada sub-tarea. Estas unidades trabajan al mismo tiempo de modo solapado, como
una linea de produccién de una fabrica. El paralelismo espacial hace mencion a la ejecucién
simultdnea de tareas por varias unidades de procesamiento, donde estas unidades ejecutan
la misma tarea o diferentes tareas en un instante dado.

En un FPGA se pueden explotar ambos tipos de paralelismo, veamos el siguiente ejem-
plo de un filtro espacial y; = 22:0 wiT;_k. En la Figura 2 se puede observar el paralelismo
espacial en los diferentes multiplicadores o sumadores, donde simultaneamente una misma
operacion es realizada por distintas unidades de procesamiento. En este ejemplo también
estd presente el tunelizado, que es una técnica muy usada en el diseno de arquitecturas para
este tipo de dispositivos, logrando retornar un resultado por ciclo de reloj luego de una
latencia inicial. En este ejemplo notamos como para obtener un resultado todas sus sub-
tareas no son realizadas concurrentemente, sino desplazadas en el tiempo, manteniéndose
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todas las unidades de procesamiento en funcionamiento generando sub-resultados de dis-
tintas entradas.

T @ Sumador
° Multiplicador

Wo W1 W3
[ Registros para resultados intermedios
y|—6

Fig. 2: Filtro espacial

En un algoritmo paralelo una propiedad significativa es el tipo de modelo de memoria
empleado. Existen fundamentalmente dos esquemas de memoria: compartida y distribuida.
En un modelo de memoria compartida cada unidad de procesamiento tiene acceso directo
a un espacio de memoria global, mientras que en el modelo de memoria distribuida ca-
da procesador tiene acceso directo a su correspondiente espacio de memoria local. Esta
diferencia se puede apreciar en la Figura 3.

( interconexion )

Memoria Global

@) (b)

Fig. 3: Diferencias entre modelo de (a) memoria compartida y (b) de memoria distribuida

Para la descomposicién del problema existen dos modelos fundamentalmente, estos son
el paralelismo de datos y el paralelismo de tareas. El paralelismo de datos se refiere a
la ejecucion de la misma operacién sobre varios subconjuntos de datos al mismo tiempo,
mientras que el paralelismo de tareas se refiere a la ejecucién concurrente de varias tareas.
Ambos modelos se pueden juntar para alcanzar un mayor rendimiento. Las diferencias
fundamentales entre estos modelos y el procesamiento secuencial pueden ser observadas
en la Figura 4. En los FPGAs el uso del paralelismo de datos es el méas sencillo, solo
requiere de replicar una unidad de procesamiento y darle como entrada a cada replica
una particién del conjunto de datos de entrada y tener a salida un bloque que recolecte
los resultados. El paralelismo de tareas generalmente se ve reflejado en el uso de disenos
tunelizados o simplemente diferentes bloques de procesamiento realizando distintas tareas
al mismo tiempo. El uso masivo del paralelismo en los FPGAs generalmente estd acotado
por el area del dispositivo ocupada, el tamano del bus de datos del mismo y el consumo
de corriente del sistema.
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Fig. 4: Diferencias entre (a) procesamiento secuencial, (b) paralelismo de tareas y (c) paralelismo de datos

En la Figura 4 a) se muestra un flujo de procesamiento secuencial donde las operaciones
son ejecutadas una a la vez sobre sus datos correspondientes. En la Figura 4 b) se muestran
estas mismas operaciones realizadas usando paralelismo de tareas, donde, asumiendo que
existen 3 unidades de procesamiento, las 3 operaciones son realizadas al mismo tiempo
sobre su conjunto de datos correspondiente. En la Figura 4 c¢) se muestra la operacién
07 siendo ejecutada usando paralelismo de datos donde cada procesador aplica la misma
operacion sobre una parte del conjunto de datos.

Para evaluar la calidad de un sistema paralelo se utilizan las medidas: aceleracién,
eficiencia y escalabilidad. Para calcular la aceleracién (Sp) tomemos ¢; como el tiempo
total que se toma el algoritmo secuencial mas rapido en un sistema de un solo procesador y
tp, como el tiempo que se toma el algoritmo paralelo corriendo en una maquina paralela de
p procesadores. Sp es la relacién entre estos tiempos: Sp = t1/t,. Idealmente, un sistema
paralelo debiera tener Sp lineal. Generalmente, para calcular la aceleracién de un sistema
FPGA se usa la relacién entre el tiempo que se toma el algoritmo secuencial mas rapido
en un sistema de un solo procesador y el tiempo que se toma el sistema FPGA.

Noétese que Sp solo mide la efectividad en la explotaciéon del paralelismo, sin tomar en
cuenta la eficiencia de este proceso. Esta eficiencia (E f), en un sistema de p procesadores,
estd dada por: Ef = Sp/p. En un sistema sobre FPGA esta medida de la forma anterior
no cobra sentido, midiéndose entonces la relacion entre la aceleracion alcanzada y el area
del dispositivo empleada.

La medida de escalabilidad (Sc) evalia el comportamiento del sistema con respecto a
un aumento en el tamano del dispositivo y en el tamano del problema a resolver.

3. Reconocimiento de rostros usando FPGAs

El reconocimiento de rostros es una actividad sencilla e intuitiva para los humanos, pero ex-
tremadamente complicada para un sistema por computadoras viéndose afectada en mayor
parte por las variaciones del entorno y del propio sujeto.

Un enunciado para el problema del reconocimiento automatico de rostros podria ser:
dadas imdgenes de una escena (estaticas o de video), identificar o verificar la identidad de
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una o mas personas en la escena usando una base de datos previamente almacenada|39].
La solucion a este problema requiere de deteccién de rostros en la escena, extraccién de

rasgos y verificacién o identificacion (Fig. 5).
Verificacion /
Identificacion

Extraccion
de rasgos

Deteccion
de rostro

LY g

Imagen /Video L { o} \;: (i
de entrada

Fig. 5: Flujo de procesamiento de un sistema de reconocimiento de rostros

Las investigaciones en reconocimiento de rostros mas recientes se han enfocado en
desarrollar eficientes algoritmos secuenciales y sus respectivas implementaciones en software
ya que la mayoria no cuentan con los recursos o experiencias requeridos para construir
algoritmos paralelos y hardware personalizado. Sin embargo, algunos pocos investigadores
se han dedicado a desarrollar algoritmos paralelos con estos fines y sus implementaciones
tanto en hardware como software.

3.1. Reconocimiento de rostros en paralelo no basado en FPGAs

Algunos sistemas en software han sido propuestos con el fin de acelerar el reconocimiento
de rostros, estos principalmente hacen uso del paralelismo de datos, siendo implementados
en su mayoria sobre clusters de computadoras. A continuacién se comentan algunos de
ellos.

En [18] los autores presentan un sistema paralelo de reconocimiento de rostros basado
en clusters con el objetivo de acelerar el cotejo de rasgos, usando paralelismo de datos. En
este trabajo la base de datos es particionada en pequenas sub-bases de datos y distribuida a
lo largo del cluster. El tiempo de reconocimiento en una base de datos de 100 000 individuos
descendi6 de 166.059 segundos en un solo nodo a 40.172 segundos en un cluster de cinco
nodos, mostrandose una aceleraciéon de aproximadamente 4x.

En [37] se propone un nuevo método, eigenblock, con el objetivo de lidiar con la oclusién
y la distorsion local en las imagenes de rostro. Este método se basa en el popular algoritmo
PCA y las imégenes de rostro son particionadas en bloques sin solapamiento y luego PCA
es aplicado sobre estos bloques. En la descripcién de su algoritmo los autores senalan el
paralelismo intrinseco de su propuesta, dando la posibilidad de explotar el paralelismo de
datos ya que, luego de particionada la imagen de rostro el procesamiento en cada bloque es
el mismo. Basado en este mismo algoritmo en [30] los autores presentan el método Parallel
Gabor Principal Component Analysis (PGPCA). La esencia del método es un proceso de
reduccion de dimensionalidad usando componentes principales, sin embargo, a diferencia
del método PCA tradicional, a la base de datos se le aplica un conjunto de convoluciones
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de wavelet de Gabor con el objetivo de extraer informacién de la frecuencia y orientacion
en las imagenes. Son usadas 40 wavelets: 8 orientaciones y 5 frecuencias, aumentando
la dimensionalidad del problema 40 veces. Para tratar este aumento de dimensionalidad
los autores procesan las imdagenes convolucionadas con la misma wavelet en paralelo e
independientemente. En este caso se hace uso también del paralelismo de datos.

3.2. Arquitecturas FPGA para el reconocimiento automatico de rostros

En esta seccién se discuten algunos trabajos que demuestran la eficacia y eficiencia en
el uso de FPGAs para la solucién de problemas de reconocimiento automaético de ros-
tros, reportandose aceleraciones superiores a las 10x y con muy poca pérdida de precision
en los resultados. Se analizan arquitecturas e implementaciones de algoritmos como Ad-
aboosting, Redes Neuronales Artificiales, Analisis de Componentes Principales, wavelets y
procesamiento de imagenes en general utilizados en la deteccién y extraccion de rasgos del
rostro. Evidencidndose también el uso de diversas arquitecturas como SoPC (System on
Programmable Chip), NoC (Network on Chip) y SHeoD (Software/Hardware co-Design)
entre otros.

3.2.1. Arquitecturas FPGA para la deteccién de rostros

La deteccion de rostros es el primer paso dentro del reconocimiento automatico de rostros.
Un detector de rostros ideal deberia, dada una imagen o video, localizar todos los rostros
presentes independientemente de su escala, posicién, orientacién, edad, sexo y expresion.
Ademds que al ser el primer paso del proceso debe realizarse particularmente rapido.

Uno de las primeras implementaciones hardware propuestas en la literatura para la
deteccién de rostros es la de McCready [22]. El autor propone un algoritmo de deteccién
tratando que sea robusto y al mismo tiempo eficiente su implementacién hardware. La
estructura general de este algoritmo puede ser vista en la Figura 6.

Imagen de Resultado Resultado Resultado de
entrada del filtraje QMP la deteccién

Fig. 6: Estructura general del algoritmo de deteccién de rostro propuesto por [22]

El primer paso es el filtrado de la imagen (una simple operacién de convolucién 2D)
donde los filtros usados son los llamados “G2” y “H2”debido a sus propiedades de anélisis al
ser usados en conjunto segin [10]. Luego la imagen es llevada a un formato llamado QMP
(del inglés Quantized Magnitude/Phase) el cual es critico para la eficiencia del sistema,
ya que no solo es facil de calcular y almacenar sino que reduce grandemente el tamano
del hardware eliminando la necesidad de multiplicaciones en la red de clasificadores. El
clasificador de rostro utilizado es una red neuronal de una sola neurona. Juntos, el uso de
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QMP y una sola neurona ahorran gran cantidad de recursos de hardware: planteando el
autor que solamente con el uso de QMP se reduce en un 75 % el drea del hardware.

Un diagrama en bloque del hardware propuesto por McCready se muestra en la Figura
7. El bloque de entrada recibe los datos de una tarjeta de video externa que contiene un
chip Brooktree 812. A medida que los pixeles van llegando de la camara pasan por una
etapa de escalado la que reduce la imagen por un factor de 1.25 hasta que se alcanza el
rango de tamano requerido. De ahi, esos pixeles son pasados a través de los filtros G2 y
H2. Para el filtrado de la imagen los autores se apoyan en un conjunto de herramientas de
software. Una herramienta genera un conjunto de filtros de un tamano especifico y optimiza
los coeficientes de los filtros de modo que cada coeficiente pueda ser expresado como la
suma o diferencia de dos potencias de dos, lo que les permite no usar mas de un sumador
o substractor para calcular la multiplicacién de un pixel con un coeficiente. Otra de las
herramientas toma los coeficientes optimizados y crea una descripcion hardware del filtro en
el lenguaje AHDL de Altera. El bloque de conversién QMP toma los resultados del filtrado
y calcula la representacion QMP. El resultado final es dividido en 4 depdsitos de fase,
por lo que solo dos multiplicaciones y tres comparaciones son requeridas para encontrar el
deposito de fase correcto. Para comprobar bajas magnitudes se necesitan dos unidades de
3 bits de elevacién al cuadrado, un sumador de 7 bits y tres comparadores. Los dos bloques
QMP pasan sus resultados al bloque de deteccién de rostros (FDU) donde se realiza la
clasificacién de rostro. Este bloque es por mucho el mayor del sistema, estd compuesto
por 32 unidades en forma de filas distribuidas en ocho FPGAs. El FDU se ocupa del
area rectangular de 30 x 32 de resultados de deteccion, los que seran afectados por el
proximo valor de QMP, estos valores se almacenan en un gran banco de registros. Cuando
el nuevo valor QMP llega los valores de deteccién son actualizados y el contenido de los
registros son desplazados hacia la izquierda, lo que lo deja listo para el préximo valor. El
bloque de deteccién de méximos recibe las probabilidades de rostros del FDU y encuentra
los maximos en el area de resultados ya que cada rostro producird cierta respuesta en
varias localizaciones adyacentes. Este bloque usa un matriz de comparadores de 3 x 3, si
el valor del centro es mayor que sus ocho vecinos se toma como maximo y es pasado al
bloque de visualizacién. El bloque de visualizacién marca estas localizaciones en la imagen
de entrada y la muestra en un monitor conectado al mismo. El sistema trabaja a 30
cuadros por segundos y puede detectar cualquier cantidad de rostros en la imagen a varios
tamanos. Esta implementacién resulté 1000 veces mas rapida que su versiéon en software.
Se usaron nueve tarjetas de un sistema TM-2a [17], ocupd 31500 celdas légicas de Altera,
aproximadamente 14000 usadas por el FDU y 5000 por los bloques de filtrado.

En [34], los autores presentan una arquitectura la cual implementa el algoritmo pro-
puesto por Viola y Jones en [36] que es uno de los algoritmos de deteccién de rostros més
usados y ponderado por la comunidad cientifica en el estado del arte por sus indices de
velocidad y eficacia. Este método presenta dos ventajas principales, es capaz de descartar
rapidamente falsos positivos y el proceso de clasificacion es extremadamente rapido. Cada
rasgo propuesto por Viola y Jones consiste en un conjunto de rectdngulos blancos y ne-
gros, donde su valor estd dado por la diferencia de sumas de pixeles en cada una de las
regiones rectangulares, dependiendo de la estructura del rasgo. Con el objetivo de acelerar
el célculo de los rasgos se introduce el uso de la imagen integral, donde el valor en el punto
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Fig. 7: Estructura general del algoritmo de deteccién de rostro propuesto por [22]

(z,y) es la suma de todos los pixeles hacia arriba y hacia la izquierda. Un grupo de rasgos
componen una etapa, cuyo valor es el resultado de la suma de sus rasgos. El resultado de
una etapa determina cuando una region de la imagen contiene un rostro o no. El tamano
del rasgo determina el tamafno de la region de bisqueda en la imagen, por lo que a partir
del tamano base son escalados aumentando su tamano y evaluados para cada escala, per-
mitiendo detectar rostros de mayor tamano. Mas detalles del algoritmo pueden ser vistos
en [36].

Con el objetivo de contar con un acceso paralelo a la imagen integral, en [34] se propone
como estructura de su arquitectura, el uso de un arreglo de procesadores en forma de rejilla.
Este arreglo es usado como memoria para almacenar los datos de los calculos y como unidad
de transferencia de datos. El sistema consta de tres componentes principales: los bloques de
transferencia y recopilacién de datos (CDTUs), los bloques de multiplicacién y evaluacién
(MEUs) y los bloques de control (CUs), los cuales colaboran entre si. En esta arquitectura,
y lo que consideramos constituye su mayor desventaja, el tamano del arreglo depende del
tamano de la imagen, ya que una imagen de tamano m X n requiere de un arreglo de
m x n CDTUs, lo que indica que la arquitectura requiere excesivos recursos, dependiendo
directamente de las dimensiones de la imagen de entrada. Sin embargo, esto se puede
manejar usando técnicas como el escalado y particionado de la imagen. En la Figura 8
se brinda un esquema a alto nivel de dicha arquitectura mostrando la distribucién de los
bloques y el flujo de datos a través del sistema.

Cuando el tamano de la ventana de bisqueda cambia, el calculo es el mismo, se trata
como si fuera una nueva. Al ser procesada la imagen a todos los tamanos de ventana el
sistema estd listo para una préxima imagen. La primera etapa es el calculo de la imagen
integral, el que consiste en adiciones y desplazamientos verticales y horizontales. Los pixeles
que van llegando son desplazados al interior del arreglo en cada fila. En dependencia de la
columna, cada unidad de célculo realiza una de tres operaciones posibles. El calculo de la
imagen integral se toma 2 x [(m + (m — 1) 4+ (n — 1)] ciclos de reloj para una imagen de
m x n. Luego, se realiza el cdlculo de los rectangulos. Cuando finaliza la recopilacion de las
sumas de los rectangulos para un rasgo, estas son almacenadas en el CDTU que representa
la esquina inicial para rasgo. Después, todas las sumas recopiladas son desplazadas a la
izquierda hacia los MEUs, una a la vez por MEU; aqui, las sumas de los rectangulos
son usadas junto a los datos obtenidos del entrenamiento en aras de evaluar el rasgo. Kl
resultado de este rasgo es desplazado de forma anular hasta el CDTU en el extremo derecho
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Fig. 8: Esquema a alto nivel de la arquitectura propuesta por [34]

del arreglo para continuar el calculo. Cuando todos los valores de ese rasgo son calculados,
son nuevamente almacenados en los CDTUs y el proceso recomienza con el préximo rasgo.
Cuando todas las etapas son pasadas para una escala, las posiciones marcadas contienen
un rostro. Si la escala calculada es la ultima, el proceso termina. Segin pruebas realizadas
su sistema logra trabajar a 52 cuadros por segundo bajo una frecuencia de reloj de 500
Mhz, aunque no se menciona el tamano de las imagenes utilizadas para las pruebas, de lo
que depende en gran medida este resultado.

Otras implementaciones hardware han sido propuestas basadas en el algoritmo de Ad-
aboost. En [38] se presenta un sistema de deteccién de rostros con el objetivo de controlar
automaticamente la exposicién en una camara digital portatil o en una cadmara de un
teléfono celular. Este sistema logra trabajar en tiempo real, para esto usan un diseno de
hardware tunelizado para el cdlculo de los rasgos. Aunque asumen que el ancho de banda,
la latencia del bus y las interfaces estdn garantizadas. La arquitectura fue sintetizada a
un FPGA Altera Cyclone II y los resultados de las simulaciones arrojaron una tasa de
deteccion del 80 %. Recientemente en [15] se presenta un diseio hardware con una arqui-
tectura NoC (Network-on-Chip) para este algoritmo. La arquitectura NoC brinda un alta
capacidad de comunicacién [2].El disefio fue verificado en un FPGA Xilinx Virtex II Pro,
donde los resultados de la simulacién mostraron una tasa de deteccién del 70 %, procesan-
do imégenes de 320 x 240 a una velocidad de 40 imagenes por segundo. Otro ejemplo de
disefio hardware de este algoritmo puede ser visto en [16] .

Las Redes Neuronales Artificiales (ANN) han sido ampliamente usadas en la deteccién
de rostros. Estos sistemas fueron implementados en software por lo que son poco eficientes
(tiempos de deteccién de alrededor de 10 segundos para imégenes de 320 x 240). En [33]
se implementa un clasificador basado en una red neuronal MLP (Perceptron Multi-Capa)
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de 3 capas (capa de entrada, capa oculta y capa de salida). La capa de entrada de esta red
es un vector constituido por n? neuronas (imégenes de entrada de n x n pixeles), donde
cada una de ellas esta conectada a las n neuronas de la capa oculta y la capa de salida
estd compuesta por una sola neurona la cual es activada a 1 si se detecté una cara (Fig.
9).

Capade Capa Capade
entrada oculta salida
X, 0
Imagende iz 15x 15 X2 =7
entrada ) 0
0 O,
| 0 0
0
x, O 5

Fig. 9: Red Neuronal de Perceptrén Multicapa implementada por [33]

La actividad de una neurona j en la capa oculta estd dada por S; = >, wjiz;, x; =
f(s;j), donde wy; es el conjunto de pesos de la neurona i, x; es una entrada de la neurona
j v f es una funcién sigmoidea. La actividad de la capa de salida estd dada por la misma
férmula. En su sistema [33] usa una retina de dimensién 15 x 15 que determinan rostros
y no rostros, el vector de entrada esta formado por 225 neuronas y la capa oculta por 15
neuronas.

La arquitectura de este sistema esta formada por cuatro bloques principales: banco
de registros de entrada, unidades de control, neuronas y registros de salida (Ver Fig. 10).
El céalculo de la actividad de cualquier neurona es realizado usando un método de mul-
tiplicacién y acumulaciéon donde los productos parciales son calculados por separado y
luego adicionados. Cada elemento del vector de entrada de cada neurona es multiplicado
por un valor de peso fijo, el cual es determinado en la fase de entrenamiento por una
implementacién software, estos valores se almacenan en una ROM en cada neurona. El
resultado de la operacién MAC se le pasa como entrada a una funcién de activacién (tan-
gente hiperbdlica) y el resultado retornado. Dado que la implementacién hardware de esta
funcién en su forma conocida es muy complicada, los autores linealizan esta funcién en
varios intervalos.

Los autores plantean que el método implementado presenta una eficacia del 90 % proba-
do en 500 imégenes de la base de datos FERET. El dispositivo utilizado fue un Xilinx Virtex
v1000bgh60 trabajando a 52 Mhz, el que contiene 12 248 slices y el disefio ocupd un 99.67 %
del dispositivo.

3.2.2. Arquitecturas FPGA para la extraccién de rasgos del rostro

La extraccién de rasgos es un paso imprescindible dentro del reconocimiento automatico
de rostros. Se realiza para obtener la informacién de cada sujeto diferenciando rostros de



12 Ing. Leonardo Chang Ferndndez, Dr. C. José Herndandez Palancar

p

i Neurona 1 ‘\|

I'|rom

Y| We = I

X+ £

t 2,

{

H ROM Neurona 2 | y i

| H i Neurona Capa de Salida ]

i Wi — | {| ROM

| X i Salid.
"-': \ X €T Mux H Registro) aida
g =/ i de  [=rt=—p
s 151 salida | g
E — :
S 8
[ .
o
@
E

{ Neurona 15 ] T T T

= [ Wis i

! H

H 1

. /

Unidad de Control ‘
Senales de Control
Reset T TCIk

Fig. 10: Arquitectura hardware propuesta por [33]

distintas personas, esta informacién debe ser lo méas robusta ante variaciones geométricas y
fotométricas. En la literatura se han reportado varios sistemas que implementan algoritmos
de extraccién de rasgos sobre FPGA, en estos se proponen nuevos algoritmos y variantes
paralelas que demuestran la efectividad del uso de este tipo de dispositivo en sistemas con
restricciones de tiempo.

En [25] los autores presentan el disefio de una arquitectura para un sistema de re-
conocimiento de rostros en linea sobre un chip programable. Esta arquitectura implemen-
ta el algoritmo PCA Modular Pesado (WMPCA, del inglés Weighted Modular Principal
Component Analysis). Dicho algoritmo es una ampliacién del popular método PCA. El
WMPCA se basa en la suposicién de que las variaciones de expresion facial e iluminacién
no afectan a todas las regiones del rostro o por lo menos no en igual medida. Con este
método el rostro es dividido en regiones horizontales, las cuales son analizadas de modo
independiente calculando los rasgos propios para cada regién y los que son comparados
con sus correspondientes regiones en los rostros de la base de datos. La decisién final del
reconocimiento se basa en la suma pesada de los errores calculados de cada una de las
regiones. Para el desarrollo de su arquitectura explotan el paralelismo en este algoritmo,
principalmente, el mas evidente paralelismo de datos sobre las distintas regiones, donde
el mismo procesamiento es realizado en las distintas regiones. También es explotado el
paralelismo dentro del calculo de los rasgos propios. La Figura 11 muestra un diagrama de
la arquitectura propuesta.

En la figura se observa como la imagen se le pasa a la unidad de recorte, encargada
de dividir el rostro en r partes iguales. Cada regién pasa a su correspondiente unidad
de procesamiento PEpca a través de un bus de datos. Cada una de estas unidades de
procesamiento esta disenada para realizar Anélisis de Componentes Principales en la region
de entrada y generar su correspondiente vector de error. Cada unidad de este tipo con
anterioridad carga los vectores propios de la region correspondiente, los rasgos propios de
las regiones usadas en la fase de entrenamiento y los pesos a utilizar para calcular el error
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Fig.11: Arquitectura propuesta en [25] para la implementacién del WMPCA

total. La region de entrada es comparada con cada una de las muestras usadas en la fase
de entrenamiento y el valor de error se pone en OBUS. El bloque de suma calcula el error
total sumando los errores de cada regién. El host ordena el vector de errores totales y el
minimo de estos valores que se encuentre por debajo del umbral de rechazo es identificado
como la mejor correspondencia.

Para las pruebas que le fueron realizadas a este sistema, se llevé a cabo un entrenamiento
fuera de linea, donde solo se entrené con 5 sujetos distintos disponiendo de 3 imégenes de
rostro por sujeto debido a las limitaciones de espacio del dispositivo FPGA usado. Segun
estas pruebas, realizadas sobre un dispositivo Altera de alrededor de 8000 compuertas
logicas a 33.3 Mhz, el sistema es capaz de reconocer un rostro en 38 ms, aunque no se
menciona el tamano de la imagen de rostro.

En [31] se propone un algoritmo de reconocimiento de rostros basado en las wavelets de
Daubechies. A este trabajo le precede una implementaciéon hardware presentada en [27] de
un algoritmo de deteccion de rostros basado en clasificacién de maximo rechazo y modelos
de color de piel, el que es computacionalmente optimizado usando detectores de bordes y
redes neuronales. El algoritmo usa PCA para la reduccién de dimensionalidad, mientras
que las wavelets son usadas como método de preprocesamiento para incrementar el poder
discriminante de estos métodos basados en subespacios. La implementacion hardware este
sistema esta formada por 4 bloques: 1- recepcion de la senal de video, 2- cédlculo de la
Transformada Discreta de Wavelet (DWT) en 2D, 3- célculo de PCA y 4- clasificacién. Para
el calculo de la 2D DWT se propone el diseio presentado en [21]. El andlisis de componentes
principales es realizado sobre los coeficientes obtenidos de la 2D DW'T, usando solamente
los coeficientes del primer nivel de descomposicién. Este sistema es capaz de reconocer
rostros a una velocidad de 12 cuadros por segundo para iméagenes de 125 x 125 pixeles,
en un dispositivo trabajando a una frecuencia de reloj de 25 MHz. El sistema completo
ocupd menos de 300 mil compuertas de un FPGA Xilinx Spartan I1E.
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4. SIFT

En los ultimos anos el uso de caracteristicas locales o regiones de interés (méas conocido co-
mo local features en inglés) se ha vuelto muy popular gracias a sus prometedores resultados.
Estos han demostrado considerables resultados en una gran variedad de aplicaciones como
reconocimiento de objetos [19], recuperacién de imagenes [28], navegacién de robots [24],
construccién de panoramas [5] y también reconocimiento de rostros [3][20][23] [7]. La idea
tradicional de estos métodos es primero detectar estructuras o puntos significativos en la
imagen y obtener una descripcién discriminante de estas estructuras, la cual sera utilizada
luego para la comparacién, a partir de sus alrededores.

Es casi seguro que el método de caracteristicas locales mas popular y ampliamente
utilizado es el SIFT (del inglés: Scale Invariant Features Transform) propuesto por Lowe
[19]. Las caracteristicas extraidas por el SIFT son en gran medida invariantes a la escala,
rotacién, cambios de iluminacion, ruido y pequenos cambios de pose o perspectiva. Este
método ha sido aplicado con éxito en los campos de aplicacion mencionados arriba.

Lowe dividié su método en cuatro grandes etapas:

Deteccién de extremos en el espacio-escala.
Localizacién de puntos claves.

Asignacion de orientacién.

Descripcién de puntos claves.

- o

Algunos trabajos han sido reportados en la literatura con el objetivo de incrementar el
rendimiento del SIFT, por ejemplo, mediante el uso de Unidades de Procesamiento Grafico
(GPU) en PCs [32] o simplificando el algoritmo a través de aproximaciones [12][14]. Ademés
de un numero reducido de implementaciones en FPGA, las que se comentan a continuacién.

En [29] se afirma contar con un sistema que implementa el SIFT en un FPGA para
ayudar a la navegacién de un robot. Este sistema utiliza 60 ms para procesar una imagen
de 640 x 480, sin embargo no se presentan detalles de la arquitectura utilizada ni una
discusién sobre los resultados obtenidos ni las pruebas realizadas al sistema.

En [26] el SIFT es usado para hallar puntos correspondientes entre imdgenes de dos
cédmaras en un sistema de calibracion estéreo en linea. Aqui se implementan las partes més
costosas del SIFT (DoG y Sobel) para aliviar la carga computacional del sistema. Los au-
tores enfrentan el problema del costo computacional de la convolucién usando la propiedad
de separabilidad del kernel de convolucién Gaussiano y sustituyendo las multiplicaciones
de la convolucién por el uso de tablas de verdad, un modo eficiente de realizar esto se
describe en [1] y [9]. Los autores plantean que su sistema es capaz de procesar imagenes a
60 cuadros por segundo, sin embargo no especifican el tamano de la imagen. Tampoco se
presentan detalles del area del dispositivo ocupada por este sistema.

En [6] los autores presentan un co-diseno hardware/software para el algoritmo SIFT,
llevando a hardware las partes de mayor grado de paralelismo. Ellos plantean usar una gran
matriz o ventana de desplazamiento para lograr producir todas las escalas al mismo tiempo.
Sin embargo no brindan ninguna informacion acerca del funcionamiento de este método.
En este trabajo se mencionan algunas adecuaciones al algoritmo para su funcionamiento en
paralelo, pero no se brindan detalles de la arquitectura del sistema. El dispositivo utilizado
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fue un FPGA Xilinx Virtex IT Pro a 100 MHz donde el sistema logra procesar imagenes
de tamafnio 320 x 240 en 0.8 ms.

En [4] se propone una arquitectura para la implementacién completa del SIFT en un
FPGA para su aplicacion en la solucién del problema de Localizacion y Mapeo Simultaneo.
En este trabajo se presentan las adecuaciones al algoritmo para su implementacion en
hardware, asi como detalles de la misma. El sistema logra procesar imagenes de 320 x 240
pixeles en 33 ms sobre un dispositivo Altera Stratix II.

4.1. Deteccién de puntos claves candidatos en el SIFT

En la primera etapa propuesta por Lowe, en aras de detectar puntos de interés invariantes a
la escala, Lowe propuso usar los extremos del espacio-escala en la funcién de diferencias de
Gaussianas (DoG) convolucionada con la imagen. Para obtener la DoG es necesario realizar
varias convoluciones con Gaussianas, lo que representa un alto costo computacional. En
esta seccion se realiza un estudio de esta etapa del algoritmo.

Para una imagen I(x,y), los puntos claves del SIF'T son obtenidos a partir de su espacio-
escala Gaussiano, L(x,y, o), el que se obtiene a partir de la convolucién de I(z,y) con una
Gaussiana de escala variable:

L(z,y,0) = G(z,y,0) * I(x,y),

donde G(z,y,0) es el filtro o ventana Gaussiana y * es el operador de convolucién en z
y y. Este espacio-escala se construye generando una serie de imagenes filtradas a valores
discretos de o, donde su dominio es dividido en intervalos logaritmicos organizados en O
octavas y cada octava es luego dividida en S subniveles. El valor de ¢ para una octava o
y un subnivel s esta dado por:

o(o,s) = 002°/5 0 € omm + 0,..,0—-1], sel0,..,5—1],

donde oy es la escala base, por ejemplo og = 1,6. Luego de calculada cada octava, la imagen
pasada hacia la préxima es sub-escalada por un factor de 2.

Im(z,y): Imagen de entrada

1 I(z,y) =DoubleSize(Im(z,y));
2 foreach octava o do

// construir espacio-escala
3 foreach escala s do
4 L(z,y,0,s) = I(z,y) * G(z,y,0(0,5));
5 I(z,y) = L(z,y,0,Ss);
6 end
// obtener espacio-scala DoG
7 foreach escala s, 1 <s<S—1do
8 | D(z,y,0,s) = L(x,y,0,s) — L(x,y,0,s — 1);
9 end
10 encontrar extremos locales en el espacio-escala DoG D(x,y,0);
11 I(z,y) =HalveSize(L(z,y,0,S — 2));
12 end

Algoritmo 1. Deteccién de extremos en el espacio-escala DoG
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Con el fin de detectar la posiciéon de puntos claves estables en el espacio-escala, Lowe
propuso usar los extremos del espacio-escala de diferencias Gaussianas, D(z,y, 0, s), calcu-
lado a partir de la diferencia de imagenes de escalas adyacentes:

D(x,y,0,s) = L(z,y,0(0,s + 1)) — L(z,y,0(0, s)).

En aras de detectar los maximos y minimos locales en D(z,y,0), cada pixel en las
imagenes DoG es comparado con sus ocho vecinos en la misma imagen, més los nueve
correspondientes vecinos en las escalas adyacentes. Si el valor del pixel es mayor o menor
que su 26 vecinos es seleccionado como un punto candidato.

Los pasos propuestos por Lowe para detectar los extremos en el espacio-escala para
una imagen I(z,y) son resumidos en el Algoritmo 1.

4.2. Algoritmo paralelo propuesto para la deteccién de puntos claves candidatos en
el SIFT

Habiendo analizado a profundidad el algoritmo SIFT y especificamente el calculo del es-
pacio de diferencias de Gaussianas, resulta ser que esta tarea tiene un alto grado de par-
alelismo, resultando su implementacién en FPGA muy prometedora.

En esta secciéon se propone un algoritmo paralelo para la deteccién de extremos en
el espacio-escala de diferencias Gaussianas. El algoritmo propuesto fue disenado para ser
utilizado por una arquitectura hardware con estos propositos la cual se presenta en la
préxima seccién. Los detalles del algoritmo propuesto son discutidos a continuacion.

Como se puede observar en el Algoritmo 1, la convolucién es una operacién que es ejecu-
tada en repetidas ocasiones. Esta es una de las operaciones méds costosas que comiunmente
se usa en el procesamiento digital de imédgenes y particularmente en el método SIFT, por
lo que constituye un importante aspecto a tratar.

4.2.1. Explotando el paralelismo de datos

Sea I una imagen bidimensional y g una méscara de convolucién de tamano impar k X k,
entonces la convolucién de I y g estd dada por:

i
-
donde 7,5 = {%J
En la convolucién en 2D un alto potencial para el paralelismo de datos esta disponible,
especificamente del tipo SPMD (del inglés Single Process, Multiple Data que se refiere a un
solo proceso, multiples datos). Como se puede observar en la Ecuacién (1), para el célculo
de f(z1,y1) solo una vecindad de tamano k x k de centro (z1,y;) es necesaria.

4.2.2. Explotando la propiedad de separabilidad del kernel Gaussiano

Con el objetivo de disminuir el nimero de operaciones aritméticas, la propiedades de
separabilidad de la Gaussiana es aprovechada.
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Un filtro 2D es separable si puede ser dividido en dos senales de 1D: una proyeccién
vertical y otra horizontal. El filtro Gaussiano puede ser separado del siguiente modo:

G(z,y,0) = h(z,0) *xv(y,0),

donde

_ 1 —x2 /202 — 1 ~y?/20°
h(z,0) = 5 ¢ yand v(y,0) = \/%Ue

Por lo tanto, la convolucién 2D de una imagen con un filtro Gaussiano puede ser llevada
a cabo primero convolucionando la imagen con h(z, o) en la direccién vertical y luego con
v(y, o) en la direccién vertical o viceversa. La convolucién en 1D para obtener un valor de la
salida necesita k operaciones MAC (multiplicacién - acumulacién) en comparacién con las
k? operaciones MAC requeridas por la variante 2D. Por lo tanto, la ventaja computacional
de la convolucién separable sobre la no-separable es k2 /2k.

4.2.3. Entrelazando el procesamiento de octavas

Como se explicé en la Seccién 4.1, luego de procesar cada octava, la imagen es subescalada
por un factor de dos, tomando todo segundo pixel en cada fila y en cada columna, o sea
Io(z,y) = I,—1(22,2y). Luego de escalar una imagen a la mitad, el niimero total de pixeles
es reducido en cuatro. En hardware, para reducir la cantidad de datos, su frecuencia de
muestreo es reducida por el mismo factor. Si luego de procesar cada octava la cantidad
de datos es reducida por un factor de cuatro, el periodo de muestro 7 de una octava o
estd dado por

7(0) = 104°, (2)

donde 7 es el periodo de muestreo de la primera octava. Por lo tanto, luego de subescalar,
hay un gran porciento de tiempo de procesamiento inactivo 7 con respecto al periodo de
procesamiento de la primera octava. Este se define como

7(0) — 1
(o)

Aprovechar estos intervalos de inactividad hace posible procesar las O octavas de una
escala en un solo bloque de convolucién. Esto se logra entrelazando el procesamiento de las
O convoluciones de modo tal que para todas las octavas en un tiempo ¢t dado, el nimero
de elementos procesados p(o,t) cumpla que

7 =

p(ot) = {MJ

7(0)

donde £(0) es la latencia de la octava o en la linea de entrelazado.

Para entrelazar el procesamiento de las O octavas se asume que el periodo de muestro
de la primera octava es mayor o igual a dos ciclos de reloj. En caso contrario, O — 1 octavas
son entrelazadas y 7y seria el periodo de muestreo de la segunda octava.

(3)



18 Ing. Leonardo Chang Ferndndez, Dr. C. José Herndandez Palancar

4.3. Arquitectura hardware propuesta

En las arquitecturas propuestas en [26] y [4], se usa un bloque de convolucién para cada
operacién de este tipo que se realiza; dividiendo por octavas el procesamiento por lo que
se necesitan O - S bloques de convolucion. En la arquitectura aqui presentada, proponemos
usar solamente S bloques de convolucion para realizar las O - S convoluciones, dividiendo
el procesamiento en escalas y manteniendo el mismo rendimiento del sistema.

Un diagrama de la arquitectura del sistema se muestra en la Figura 12 a). Este diagrama
muestra un sistema de cuatro octavas, cinco escalas y un kernel de convolucién de siete
coeficientes (O = 4,5 = 5,k = 7). Esta arquitectura puede ser generalizada para cualquier
configuracién de estos parametros.

]| —>{Octava 0
Octava 0 Octava 0
Octava 1
Octava 1 Octava 1
Octava 2
Octava 2 Octava 2
HSB = Octava 3 N o
Escala0 [[lI- &= ctava 3. _ Octava3
G/ - = - - _ _ _ _Filtrado Horizontal —~ — _ Filtrado Vertica
C?C e b) T -
,) _ - _
Octava 0 - —
Mux 1 Buffer 0 i
Octava 1 : voca Buffer 1
Octava 2 z Buffer 2
=) Mux 3 Buffer 3
Octava 3 = z s
0
Escala 1 Cp N z Mux 4 terd
G/ Buffer 1
G\ z' Mux 5 Buffer 2
R [O— ||y
-
Octava 0 Buffer 0
1 Mux 7
Octava 1 z Buffer 1
Buffer 2
Octava 2 Buffer 0 Buffer 3
N —H ~Mux 1
Octava 3 N ~Mux 2 Buffer 0
_ ~Mux 3
Escala 2 CJG\ [ Muea Buffer 1
- rMux 5 Buffer 2
G} rMux 6 Buffer 3
C*)* ~Mux 7
Octava 0 Buffer 1 Buffer 0
Octava 1 —H I Mux 1 Buffer 1
EMux 2 Buffer 2
> Octava 2 FMux 3 Buffer 3
~Mux 4
—>{Octava 3 wmuxg Buffer 0
- Mux
Escala 3 G> N L Mux 7 Buffer 1
G/G} Buffer 2 Bufer2
C,) 49 ~Mux 1
- Buffer 0 L
EOctava 0 [paux2 e
L Mux 4 Buffer 1
Octava 1 L Mux 5 Buffer 2
FMux 6 Buffer 3
L—>Octava 2 [ o7 utter
M
L—>Octava 3 Buffer 3 D
Escala 4 Bloque de Filtrado
a) @)

Fig. 12: Arquitectura tunelizada propuesta.

Esta arquitectura estd formada, en mayor medida, por bloques de céalculo de escala
(SCB). Un bloque SCB realiza las O operaciones de filtrado Gaussiano para una escala
dada segun se describe en la Seccién 4.2.3. Por lo tanto, cada SCB tiene O puertos de
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entrada y O de salida, uno para cada octava respectivamente, donde el periodo de muestreo
para cada octava estd definido por la ecuacién (2).

Los bloques SCB estan conectados en cascada con el fin de usar un kernel de convolucién
de tamano fijo y asi evitar las convoluciones con kernels de gran tamano. Esto se puede
observar en la Figura 12 a).

Un bloque SCB, para realizar el filtrado Gaussiano, aprovecha la propiedad de sepa-
rabilidad del kernel Gaussiano como se describe en la Seccién 4.2.2. Aprovechando dicha
propiedad, este bloque realiza dicho filtrado primero en la direccién horizontal y luego en
la vertical lo que se puede observar en la Figura 12 b).

La organizacién interna del bloque de filtrado horizontal se detalla en la Figura 12 c).
Cada senal de entrada es desplazada a través de k registros, donde k es el nimero de
coeficientes del kernel de convolucién. Las k senales correspondientes a las O octavas son
multiplexadas con el objetivo de controlar el orden de procesamiento de las octavas y lograr
el entrelazado del mismo. La l6gica de los multiplexores en una instante t esta determinada
por el bloque M, el que implementa la funcién m(t) y cumple la condicién establecida en
(3). El orden de entrelazado se define a continuacién:

00 if t =¢e(0p) mod 7(0p)

m(t) = 01 if t = ¢(01) mod 7(07)

oo—1 ift=¢e(oo-1) mod T(00-1).

La estructura del bloque de filtrado vertical es la misma que la del horizontal, con la
diferencia de que cada buffer almacena las k tltimas lineas de la imagen en vez de los k
ultimos pixeles.

Entrelazando el procesamiento de las octavas en un solo procesador de convolucion
es posible ahorrar gran cantidad de area del dispositivo y la consecuente reduccién de
consumo de corriente. Ademas, con el fin de evitar trabajar con valores de punto fijo, los
coeficientes del kernel de convolucién son multiplicados por una constante determinada.
Luego, los resultados filtrados son normalizados dividiéndolos por esta misma constante.
Preferiblemente esta constante debe ser una potencia de dos y asi poder reemplazar la
operaciéon de division por un simple corrimiento.

El bloque HSB en la Figura 12 a) realiza el subescalamiento de la imagen. Con este fin,
se usa un registro de desplazamiento direccionable y un contador.

4.4. Implementacion en FPGA y resultados experimentales

4.4.1. Caracteristicas de la implementacién

Un sistema con O = 4, S = 6 y k = 7 para procesar imagenes de 320 x 240 se implementd en
un FPGA Xilinx Virtex II Pro (XC2VP30-5FF1152). Este sistema se implementé usando
System Generator + Simulink. Los recursos estimados usados por esta implementacion y
su comparacién con el sistema de Bonato et al. [4] se muestran en la Tabla 1.

Como fue discutido en secciones anteriores, el sistema devuelve un resultado cada dos
ciclos de reloj. Bajo esta implementacién, con una restriccion de reloj de 50 MHz, el sistema
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Tabla 1: Caracteristicas de la implementacién y comparacién con [4].

Recursos Nuestro sistema DoG en [4]
O=4,S=6and k=7 O=3,S=6and k=7
Slices 5068 -
Flip-flops 6028 7256
Look Up Tables 6880 15137
Blocks RAM 120 (2.1 Mb) 0.91Mb

se toma 3 ms para detectar extremos en el espacio de la escala para una imagen de 320 x 240,
por lo tanto es posible procesar 330 cuadros por segundo. Este resultado fue comparado, en
términos de eficiencia, con la implementacién software de Vedaldi [35] corriendo en una PC
(1.8 GHz Core Duo y 1 GB RAM). Nuestro sistema mostré una significativa aceleracion
de 250x.

Implementacién hibrida con nuestras DoGs Implementaciéon de Lowe
m—— Bime re—— O

Fig. 13: Correspondencias entre la implementacién hibrida (usando los resultados de nuestro sistema) y
la implementacién de Lowe para una imagen de ejemplo.

4.4.2. Confiabilidad del sistema

Con el fin de probar la confiabilidad de nuestra implementacion, se chequearon las cor-
respondencias entre los puntos detectados por una implementacién software y una im-
plementacion hibrida donde los extremos en el espacio de la escala fueron obtenidos por
nuestro sistema. La implementacién software del SIFT utilizada fue la de Lowe [19]. La im-
plementacion hibrida fue creada a partir de la implementacién software de Vedaldi, donde
la primera etapa del SIFT fue ejecutada por nuestro sistema. Estas pruebas se realizaron
en 26 iméagenes. Las principales diferencias en los resultados obtenidos por nuestra imple-
mentaciéon hibrida se deben a las aproximaciones en el cdlculo de la DoG. Sin embargo
estas aproximaciones no afectaron en gran medida en resultado final. Los errores medios
en coordenadas, escala y orientacién en los puntos detectados se muestran en la Tabla 2.

La Figura 13 muestra un ejemplo de los puntos detectados por las dos implementaciones
y sus correspondencias. Los errores para esta imagen se muestran en la Figura 14.
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Tabla 2: Error medio en coordenadas, escala y orientaciéon en los puntos detectados.
Pardametro Error Medio

Ax 1.127

Ay 1.441

Ao 0.149

A0 0.047
151 Delta x 151 Deltay
10 10
5 5

-10 -10
15 . . . . . . . 15 . . . . . . .
50 100 150 200 250 300 350 50 100 150 200 250 300 350
r Delta orientaciones 27 Delta sigma

50 100 150 200 250 300 350 50 100 150 200 250 300 350

Fig.14: Errores en coordenadas, escala y orientacién en los puntos detectados en una imagen de ejemplo.

5. Conclusiones

En este trabajo se realizé un estudio del estado del arte del empleo de los FPGAs en la
solucién de problemas de reconocimiento de rostros. En el mismo se muestra la eficiencia
del uso de estd tecnologia en la solucién de problemas de esta rama, principalmente en la
aceleracion computacional de este costoso proceso.

También se analizaron algunos conceptos béasicos del procesamiento paralelo, mostrandose
su fuerte relacion con el disefio de arquitecturas para FPGAs.

Se estudié el algoritmo SIFT debido a su sélida presencia en el estado del arte de distin-
tos campos de aplicacion del reconocimiento de patrones, incluyendo el reconocimiento de
rostros. Se realizé un analisis de este algoritmo, especificamente la detecciéon de extremos en
el espacio-escala, uno de los procesos mas costosos desde el punto de vista computacional.
Se propuso un algoritmo que explotase el paralelismo presente en esta parte del algoritmo,
asi como una arquitectura hardware que lo implementase.

Como trabajo futuro continuaremos analizando el algoritmo SIFT y las posibilidades de
su diseno e implementacién sobre una arquitectura de hardware reconfigurable, extendiendo
la investigacion al diseno de una arquitectura eficiente para todo el algoritmo SIFT, con
la que se esperan aceleraciones superiores a 10x.
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