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RESUMEN / ABSTRACT

En este trabajo se analiza el impacto de la memsadhe sobre la aceleracion de la ejecucion detiaigp de
deteccion de rostros de Viola-Jones en un sisteenardcesamiento basado en el procesador Microblaze
empotrado en un FPGA. Se expone el algoritmo, seribe@ una implementacion software del mismo y se
analizan sus funciones mas relevantes y las caistitas de localidad de las instrucciones y lomglaSe
analiza el impacto de las memorias cache de irgtmes y de datos, tanto de sus capacidades @b

kB) como de tamafio de linea (de 4 y 8 palabras).resultados obtenidos utilizando una placa derdgiea
Spartan3A Starter Kit basada en un FPGA SpartanG8S¥00A, con el procesador Microblaze a 62,5 MHz y
64 MB de memoria externa DDR2 a 125 MHz, muestramayor impacto de la cache de instruccionesajue |
de datos, con valores 6ptimos de 8kB para la cdehiastrucciones y entre 4 y 16kB para la cachdates.
Con estas memorias se alcanza una aceleracion decks con relacion a la ejecucion del algoritmo en
memoria externa. El tamafio de la linea de cache pieca influencia sobre la aceleracion del algurit

Palabras claves: Aceleracion de algoritmo, detecdi® rostros, FPGA, memoria cache, Microblaze, a4iol
Jones

The impact of cache memory over the speed up td-Yomes face detection algorithm on a FPGA embedde
processing system based in Microblaze processana@yzed in this paper. The Viola-Jones face dietect
algorithm is exposed and its software implementai® described, analyzing its main functions andada
locality. The impact of size (among 2 and 16 kBJ hme-length (between 4 and 8 words) of code aatz d
cache memories are analyzed. Using a Spartan3Ae8tiit board, based on XC3S700A Spartan3A FPGA,
with Microblaze processor running at 62,5 MHz antviB of DDR2 external memory running at 125 MHz,
code cache shows a higher impact than data cacitle,optimal values of 8kB for code cache and améig
16kB for data cache. A speed-up of 17 times ouvermad memory execution of the algorithm is achiewéth
these cache memories sizes. Cache line-lengthithasrifluence over the speed up of the algorithm
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Cache memory impact on face detection algorithnedpg in embedded systems

| NTRODUCCION

La deteccion y reconocimiento de un rostro es @meat que los seres humanos realizan de forma amtidicasi sin
esfuerzo, en su vida diaria. Pero traducir a nalgbritmico un proceso de diferenciacion y recomoemto facial es un
asunto extremadamente dificil en el cual existeammplio campo de estudio tanto en universidades ntraz de
investigacion (MIT?, Mancheste?, CMU 3 Cambridge, INRIA) como en grandes empresas: [BMSONY °, Intel ,
Siemens’ y Google por solo nombrar unas pocas. Tambiénesxidiversos ejemplos de sistemas biométricos coates
desarrollados por varias empre&as El proceso de reconocimiento de rostros se hacheds relevante en la medida que
la tecnologia ha ido avanzando y su implementagidede encontrarse en camaras digitales, Interrdispositivos
moéviles®, asi como en aplicaciones de tecnologia dedicéalaeguridad.

El primer paso en el proceso de reconocimientood&ras es la deteccion de los mismos. Existen vamapuestas de
algoritmos para la deteccién de rostros basadadiferentes estrategias. Schneiderman y Kargsteponen un método
estadistico para detectar rostros utilizando histbgs para representar una gran variedad de asihiguales. Otro
método de deteccién de rostros puede ser vistd, etonde H. Rowley, S. Baluja y T. Kanade entrenas sistemas de
clasificacion basados en redes neuronales: el mimealiza una estimaciéon de la pose de un rostrana imagen y el
segundo se encarga de la deteccién de rostros. &xisten otras propuestas donde se realiza lacdéte de rostros
teniendo en cuenta las texturas y colores de ldji&

Uno de los algoritmos de deteccion de rostros m@giamente utilizado es el propuesto por P. Violsl.yJones™. Este
algoritmo, basado en etapas de clasificacion depltmjitiad creciente, es considerado como uno denkgsres en cuanto a
tiempo de ejecucién y efectividad de deteccfoil

Muchos de los sistemas de deteccién e identificad® rostros son implementados mediante un progcamase ejecuta
sobre plataformas de procesamiento convencioneteaptadoras personales, servidores, etc.) en dandaocidad de
sus procesadores y la capacidad de sus recurgamifliles permiten obtener elevadas velocidades@gegamiento. Sin
embargo, para aquellas aplicaciones en donde existéaciones de tamafio, costo y consumo de p@ers necesario
recurrir a la utilizacién de sistemas empotradanac@lataforma para la implementacién de los algurit de deteccion e
identificacion de rostros, con recursos y velocetade ejecucion considerablemente inferiores aldaks sistemas de
procesamiento convencionales.

La utilizacion de un FPGA (Field Programmable Gateay) como soporte hardware para la implementad®non sistema
empotrado de deteccién de rostros permite desarrdiferentes estrategias de implementacion: tetaten software, en
donde todo el algoritmo es ejecutado por un sistéenprocesamiento empotrado; totalmente hardwaréepade todo el
procesamiento se implementa mediante arquitectleggocesamiento especificas; e hibrida hardwdtesse, en donde
partes del algoritmo (usualmente las de mayor coosde tiempo) se implementan en hardware y laameEs son
ejecutadas por un procesador empotrdlid. Cada una de estas variantes de implementacioe Ses ventajas y
desventajas. Las primeras, en contraposicion selggndas, son las que mayor flexibilidad ofrecgreahitir la utilizacion

de diferentes tamafios de imagenes y parametroetdecin, aunque son las de menor velocidad deugstp Las
realizaciones hibridas son las que permiten establen mejor compromiso entre flexibilidad y vettan de la solucion.

El disponer de un sistema empotrado basado en FRSAcuales pueden incorporar una gran cantidadrigdad de
recursos internos (bloques de memoria RAM, muttgmores, procesadores, etc.), permite desarrodenss de
procesamiento altamente configurables y evaluaelasipacto de diferentes estructuras sobre laciddd de ejecucién de
un algoritmo. En las implementaciones software afedlgoritmos de deteccién e identificaciéon derossse requiere la
utilizacién de grandes capacidades de memoriaglaaBnacenamiento de los datos y cédigo. Aunqué&RGA disponen
internamente de recursos de memoria, son insuiggrara almacenar todo el programa y sus datos gar que se utilicen
costosos FPGA considerados de gama®3lfor lo que es necesaria la utilizacién de memextarna de gran capacidad de
almacenamiento, usualmente memoria dindmica. liaagién de memoria dinamica externa al FPGA ingptce el acceso
a la misma es mucho mas lento que el acceso artmnaeinterna del FPGA, por lo que la utilizaciém Ids recursos de
memoria interna como memoria cache permite incréanaignificativamente la velocidad de ejecuciériatealgoritmos en
un sistema empotrado.
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Aunque existen trabajos que mencionan la utilizacldé memoria cache en diferentes implementacianie® SPGA del
algoritmo de deteccion de rostros de Viola-Jonesseé ha encontrado alguno que analice el impactiosidiferentes
parametros de la misma sobre la aceleracion dedaadn de este algoritnfd>>

En este articulo se expone el impacto de alguno®g@rincipales parametros de la memoria cacherdsistema de
procesamiento empotrado en FPGA sobre la aceleragda ejecucion del algoritmo de deteccion dérassde Viola-
Jones con relacién a su implementacion en memaré&rica externa al FPGA. Primeramente se desctibigeritmo de
deteccién de rostros de Viola-Jones y se exponemplementacion software del mismo. A continuacééndescribe el
sistema empotrado sobre el que se realiz6 la maqperimental de la investigacion mediante la imgletacion de
diferentes configuraciones de memoria cache deutwbnes y de datos. Luego se analizan las patespfunciones del
algoritmo asi como las caracteristicas de los dadaosos que trabaja. En el siguiente apartadoxgenen los parametros
del sistema de memoria cache del procesador Mezebtijue pueden incidir en el incremento de la iddacde la
ejecucion de un programa asi como los resultaddes aeeleracion del algoritmo de deteccién de osstie Viola-Jones en
funcion de las capacidades de ambos tipos de memache, asi como de la longitud de la linea dmiamas. Finalmente
se exponen las conclusiones del trabajo.

ALGORITMO DE DETECCION DE ROSTROS VIOLA-JONES

La deteccidn de rostros en una imagen puede setavea de alto costo computacional en funcién tgrdmo que se

utilice. Una forma de implementar un algoritmo deedcion de rostros consiste en ir recorriendonagen mediante una
ventana de un determinado tamafio, la cual puedere@mnun rostro (candidato). Un aspecto a congideyda forma de

evaluar si la ventana contiene o no un rostro. D&smle recorrer la imagen, la ventana puede satadscy repetir el

proceso con el objeto de detectar posibles rosteosnayor tamafio que no fueron detectados con tar@dioventana
inferiores.

El algoritmo de deteccion de rostros propuestoRdriola y M. Jones, basado en la utilizacion detaeas deslizantes, es
sin duda el mas utilizado, no sélo en tareas decdin de rostros sino también de deteccidn desbigeobjetos en general.
Los aspectos fundamentales en que se basa egiiénadgson los siguientes:

1. Utilizacién de rasgos de clasificacion
2. Utilizacién de una imagen integral
3. Organizacién en cascada de los clasificadores

Rasgos de clasificaciorLos rasgos de clasificacion son las formas gedraétutilizadas por el algoritmo para detectar
zonas de una imagen (o ventana) que pueda corpengs de un rostro. Los rasgos de clasificacidizados por el
algoritmo Viola-Jones son estructuras simples c@sf@as por dos, tres o cuatro rectangulos grisdancds, como los
mostrados en la Figura 1. Nétese que los rasgedeputener 6, 8 6 9 puntos significativos, comagentes a las esquinas
de cada rectangulo.

Figura 1. Ejemplos de rasgos de 2 (ay b), 3 (c¥y(d) rectangulos utilizados para realizar la detezion de rostros

Estas estructuras simples pueden ser asociadatea pamunes de un rostro, como las correspondienitss ojos, la nariz,
la frente, el pelo, etc. La Figura 2 ilustra larespondencia de dos posibles rasgos de clasifitaoid partes de un rostro.

Figura 2. llustracion de dos rasgos de clasificaaidy su correspondencia con partes de un rostro
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Como el nimero de rasgos que se pueden correspaou@artes de un rostro en una imagen de un detamtamafio es
considerablemente elevado, Viola y Jones utilizanorlgoritmo de entrenamiento (conocido como AdmBY) sobre un
gran conjunto de imagenes con y sin rostros, paezconar aquellos rasgos que mejor distinguemdaas de una imagen
que contienen un rostrad

Los rasgos no solo se caracterizan por su forma,también por su tamafio y posicion dentro de emtawna asi como por

la posible contribuciéon de los mismos a la detetaé un rostro. Para ello es necesario calcularaklr del rasgo
parametro que se obtiene de la diferencia entrimtessidades de los puntos de las zonas blangases de un rasgo. Si el
valor de un rasgo sobrepasa un determinado umbrabr@l de clasificacidy) se considera que contribuye con un
determinado valoalpha a la deteccién de un rostro. Todo este conjunt@atéametros (y otros que se expondrdn mas
adelante) forman parte de lo que se conoce conetasificador™.

Nétese que el calculo del valor del rasgo puedeusgproceso computacionalmente costoso en tiemgese preciso
recorrer todos los puntos del rasgo para su evialuaca segunda contribucién del algoritmo de Vidtames reduce este
problema.

Imagen integral. Una contribucién fundamental del algoritmo de ®idbnes consiste en acelerar el calculo del vabr d
rasgo al trabajar no con la imagen original sino ooa imagen integral. Esta no es mas que unafdrareion de la
imagen original en donde cada punto de la mismatehvalor de la suma de todos los puntos que edti@ados por
encimay a su izquierda. Asi, se puede definirior@en integraii segun la ecuacion 1:

x'sx sy )

En dondsi(x, y) es el punto de la imagen integral en las coordmnédy) ei(X, y) es el punto de la imagen original en las
mismas coordenadas. La Figura 3a ilustra una imaggimal, mientras que la 3b ilustra la imagemgnal correspondiente.

La imagen integral se puede calcular en un solorriglo de la imagen original realizando las opemaes descritas en las
ecuaciones 2y 3:

s(x,y) = s(x,y-1) +i(x.y)
&)

ii(x,y) = ii(x-1,y) + s(x,y)
(3

En dondes(x,y)es la suma de toda una fila considerandosgxel) = Oeii(-1, y) = 0.

A partir de la imagen integral se puede calculaid@mente la suma de todos los puntos contenidasnemctangulo
cualquiera de la imagen utilizando s6lo los cuatiores asociados a sus esquinas, tal como smikustia Figura 3c. Esta
caracteristica permite que el célculo de la sumbsi@untos contenidos en un rectangulo de tamdfitraio pueda ser
realizado en un tiempo constante utilizando s6ktrouoperaciones, por lo que el calculo del vabud rasgo se reduce
considerablemente.

1|1]1 2 i , ,
A B Suma del recténgulo gris =
11111 21416 D-(B+C)+A
C D
111(1 6
a b c

Figura 3. Calculo de la imagen integral. (a) Imageroriginal (b) Imagen integral (c) Valor del rectangilo utilizando la imagen
integral

A partir de la imagen integral es muy simple laed®inacion del valor de un rasgo. Conociendo ldsrega de la imagen
integral en los puntos significativos de un rasgasycaracteristicas del rasgo, la determinacidrvaler de un rasgo se
reduce a simples operaciones de multiplicacion @oeficientes constantes) y suma. La Figura 4rdusste proceso, en
donde se muestra un rasgo formado por dos rectisguse detalla la determinacion de su valor. Notee los
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coeficientes por los cuales es necesario multiplasvalores de la imagen integral de los seigqausignificativos de este
rasgo son constantes. Al conjunto de estas coest#6t 8 6 9 valores segun el rasgo) se denowdntor de pesos del
rasgo(W) y es otro de los parametros que forman parterdclasificador.

Ventana de Imagen Integral

A, B, D, E: Esguinas del rectangulo blanco.
Suma del rectangulo blznco
SB=E-D-B+A

B, C, E, F: Esquinas del rectangulo gris.
Suma del rectangulo gris
SG=F-E-C+B

Operacidén =SB-5G

Operacion =A—2B+C—-D+2E-T
W=[1-21-12-1]

vlmlﬁf

Figura 4. llustracién del célculo del valor de un asgo y del vector W de pesos del rasgo

Organizacién en cascada de los clasificadares

La tercera caracteristica del algoritmo Viola-Jomss la utilizacion de una combinacion en cascadegrd@os de
clasificadores cada vez mas complejos (con mayorendl de rasgos). Las primeras etapas de la capcsg&n pocos
clasificadores pero permiten descartar rapidamaqtellas ventanas que no contienen rostros, caacelot el esfuerzo
computacional en las etapas siguientes en aqueltesmayor probabilidad de contener un rostro.

La Figura 5 ilustra una posible distribucién desifleadores en una cascada de cuatro etapas. ltidadhle etapas y de
clasificadores en cada etapa dependen de la badata® de clasificadores utilizada para la el poatde deteccion de

rostros™ 3%

En la primera etapa, para cada una de las ventlnlsimagen se calculan sus tres clasificadorss suman los aportes
alpha de los mismos. Si este valor es inferiomaibral de la etapase descarta que la ventana contenga un rostro y se
procesa la siguiente. Si es superior, la ventangreeesa con los nueve clasificadores de la segetaaa, y asi
sucesivamente hasta que la ventana sea descantadiguea de las etapas o, si las supera todagjesgtificada como un
posible rostro. Los valores del umbral de cadazesapobtienen también del proceso de entrenaniiento

Etapa . Etapa . Etapa . Etapa -
Posible

Ventana > > > > —>

candidat | i | | 1+6 | 25 rostrc

1 1 1 1 1
No contieng u No contieng| { No contiene No contieng
rostrc rostrc rostrc rostrc

Candidatos descartados
Figura 5. llustracion de una cascada de clasificades

Una vez expuestos los aspectos fundamentales esedo@sa el algoritmo de deteccién de rostros d&aMbnes se puede
resumir el mismo. Se comienza por procesar unamantvaluando los clasificadores de las etapas ®ntana no es
descartada en alguna de las etapas, se marca copasible rostro. El proceso continla desplazaad@htana (en sentido
horizontal o vertical) segin dactor de escanedeterminado. Una vez que se haya recorrido todadgen con un tamafio
de ventana determinado, se incrementa el tamaifia dentana (segun uactor de escaladaleterminado) y se repite el
procesamiento de las etapas y de barrido de lacimdgs valores de los factores de escaneo y déadscson obtenidos
también durante el proceso de entrenami&hto

| MPLEMENTACION SOFTWARE DEL ALGORTIMO VIOLA-JONES

El algoritmo completo se puede expresar en pseuige@omo se muestra en la Figura 6. La funémiagen_integral
realiza el calculo de la imagen integral. Lueg@sta en un doble ciclo for anidado que se encdegeealizar el barrido
por filas for (i=0; i < Image.Width-size; i+=P)y por columnasfér (j=0; j <Image.Height-size; j+=P) segun el factor de
escaned.

La funciénpre-processrealiza un descarte rapido de aquellos candidatesson muy homogéneos o que tienen regiones
muy disimiles. Mediante el célculo de la desvia@étandar los candidatos que no entran en un aitede valores
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determinados en el proceso de entrenamiento deldsificadores no se pasan al detecforSi el resultado del pre-
procesamiento es positivpré_process = truese pasa a la evaluacién del candidato en caddeulzs etapas. Este proceso
se describe en la llamada a la funcajacutar_deteccién El resultado en la ejecucion de esta funciontdizara para
decidir si el candidato se considera como rosge gfade a la lista de los rostros detectadosetapa.

Entrada:
Image : Imagen en escala de grises, en una estrugticon propiedades de tamafio (size) = ancho * alf@Vidth*Heigth).
Ventana_deteccion : candidatos que se generan copmrciones de la imagen integral con sus mismos panétros.
S : Factor de escaladd incremento en el tamafio de las ventanas
P : Factor de escaned pasos en el recorrido de la ventana
Funcion:
i= (Image)
while (size < Image.sizejlo
for (i=0; i < Image.Width- ventana_deteccion.Width; i+=P)
for (j=0; j < Image.Height- ventana_deteccion.Heightj+=P)
If (ventana_deteccion enii(i,j)xhen
resultado = (ventana_deteccion en ii(i,j))
If resultado = then
Lista_afiadir_rostro (ventana_deteccion, i, j)
end if
end if
end for
end for
size = size * S/incrementar el tamafio de los candidatos
end while

Figura 6. Pseudocddigo del algoritmo de deteccioredostros de Viola-Jones

Después que todos los candidatos de un tamafioriledelo hayan sido generados y analizados, se isaterel tamafio de
la ventana deslizante segun el factor de escaktdblecido mediante la operacigine = size*§ se comienza el barrido de
la imagen otra vez hasta que se llegue a un lppnitijado con antelacién, en este caso el tamafia deagen Ifnage.sizé.

La funciénejecutar_detecciénse puede expresar en pseudocddigo como se meesteaFigura 7. En esta funcion se
utiliza un ciclofor especial foreach) para destacar que se evallan los clasificaderesada etapa mediante el calculo de
los puntos significativos de los rasgos en la imageegral. Dentro de cada etapa se realiza elichtie cada clasificador
en la etapaf¢reach (clasificador) in etappllamando a la funciénalcula_clasificador. Si el resultado de esta operacién es
mayor que el umbral de clasificacion entonces adifitador aporta un val@phaa la suma de los valores de cada etapa
(suma_del_nivél Si el acumulado de los clasificadores de lagetqbrepasa el umbral de la etagtage.umbra)l entonces

se pasaria a procesar los clasificadores de l@siguetapa y se repetiria el proceso hasta quendidato sea descartado en
alguna etapa o sea marcado como rostro.
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Entrada:
Ventana_deteccion
Funcion:
foreach (etapa)do
suma_del_nivel =
foreach (clasificador) in etapado
clasificador.resultado = (clasificador)
if (clasificador.resultado > clasificador.umbral)then
suma_del_nivel += clasificador.alpha
end if
end foreach
if (suma_del_nivel < etapa.umbraljhen
return
end if
end foreach
return

Figura 7. Pseudocddigo de la funcion que realiza eteccion de rostros

La funciéncalcula_clasificadorse puede expresar en pseudocédigo como se maedad-igura 8. Esta funcion realiza el
calculo del rasgo de un clasificador que tiene auguntos significativos, acumulando el productocdda punto de la

imagen integralii(x,y) por su pesoN(i) correspondiente. En el caso que el rasgo contsalgaseis u ocho puntos
significativos, los restantes coeficieni®4i) correspondientes tendrian el valor cero por lorquéfluyen en la operacién

de célculo.

Entrada:
ii : ventana de deteccion en formato de imagen ingeal
clasificador
Funcion:
fval =0
For (i=0;i<9;i++)
x = clasificador.x(i)
y = clasificador.y(i)
fval = fval + ii(x,y) * clasificador.W(i)
end for
return fval

Figura 8. Pseudocddigo de la funcion que realiza Evaluacion de los clasificadores

En la implementacion del algoritmo, desarrolladdesiguaje C++, se utilizo la base de datos deltssficadores obtenidos
de la Universidad Carnegie Mellon que son distdbaijunto al sensor de vision CMUcam utilizado ete drabajo de
investigacior®. Esta base de datos forma parte de una distribstidple (244 clasificadores distribuidos en cietapas)

que esta concebida fundamentalmente para ser iraptada en sistemas empotrados de bajo costo coeriméentos de
poco consumo de potencia y baja velocidad de paogiesto. La misma proporciona toda la informaciédas datos de los
clasificadores: desplazamientgsy y de los puntos significativos del rasgo dentroaleentana; peso#/(i) del rasgo;

umbral del clasificador, etc. También se incluyetomo datos constantes un conjunto de 17 imagentsihfio 352 x 288
puntos, extraidas de la base de datos de CMU inglugren uno o mas rostrés

SISTEMA EMPOTRADO UTILIZADO

Para la implementacion en un sistema basado en FReGAlgoritmo de deteccion de rostros de Violaedose disefid un
sistema de procesamiento empotrado basado en etsaor Microblaze de XilinX’. Microblaze es un médulo de
propiedad intelectual (IP) totalmente sintetizafgara las FPGA actuales de Xilinx) de un proces&®I&C (Reduced

Instructions Set Computer) de 32 bits con arquitecHarvard. El sistema de procesamiento Microbtigpone de una
gran coleccién de modulos IP de periféricos, cdatimres de memoria y buses, totalmente configusabfgarametrizables,
que permiten el desarrollo de un sistema empoitaddos recursos apropiados para una determindidacipn®’.
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La Figura 9 muestra un esquema del sistema de ganmiento que se implementé para esta investigaEldmismo esta
formado por un procesador Microblaze conectado aombrolador de memoria externa asi como a un teegumr, a un
transmisor serie asincronico (UART) y a un contiolade interrupciones a través del bus de exparién

El controlador de memoria externa se requiere pmreonexién de una memoria dindmica externa quecapaz de
almacenar todos los datos y el cédigo del progr&hmporizador serd utilizado para la mediciéhtiéenpo de ejecucién
del algoritmo en las diferentes configuracionesntemoria cache del procesador Microblaze desaradlagh la parte
experimental de la investigacion, mientras que &RU serd utilizado para transmitir hacia una coragata personal las
mediciones de tiempo realizadas con el temporiz&idemporizador y el UART son atendidos por intpcion, por lo que
sus respectivas solicitudes se envian al controldelinterrupciones y de este al procesador Miexsbl

Las estructuras de memoria cache separadas daciisties y de datos forman parte de la estructatgpibcesador
Microblaze y permiten intercambiar informacion darmemoria externa a través del controlador de mianjoonexién no
mostrada en la Figura 9).

1 1

1 1

i Cache de Controlador, E

i |instruccione$ delT :

1

1 A ! .
| '\F/’Ifocebslador v Bus PLB [ Controlador| 1 '\gig?rz';
! icroblaze de memorial >

i A A i DDR2
| Cache de Y : Y |

i datos Temporizador UART FPGA i

1 1

Figura 9. Sistema de procesamiento empotrado basaéa el procesador Microblaze

Como soporte para el sistema empotrado anterioa siilizado una placa de desarrollo Spartan3At&tiit, basada en un
FPGA Spartan3A XC3S700A el cual cuenta con 20 deqle memoria RAM (BRAM) de 18kb configurables, @sho
5.888slices(cadaslice contiene dos tablas de blusqueda de 4 entradas piektables, entre otros recursos légicos). Esta
placa de desarrollo incorpora también una memdriandica DDR2 de 64 MB, la cual puede ser accediddiante el
controlador de memoria empotrado en el FF&A

El sistema fue implementado utilizando una frecigede reloj de 62,5 MHz para el procesador Micrpblg de 125 MHz
para la memoria externa DDR2. Los detalles de [@lé@mentacion escapan a los objetivos de este lartpar o que no
seran expuestos.

El codigo completo del programa compilado para reicgsador empotrado Microblaze, incluyendo las iimes del
preprocesamiento de la imagen, las funciones maladas con la medicion de los tiempos de ejecud@ralgoritmo
(mediante el temporizador) y las de transmisiétadeformacion mediante el UART hacia la computadpersonal, ocupa
algo més de 15kB, mientras que los datos ocupanmafz de 35MB, debido fundamentalmente a los \&ldigitalizados
de las 17 imagenes procesadas (algo mas de 34MRpme® a los datos de los clasificadores y valaieda imagen
integral. Dadas las limitaciones de los recursomémoria interna del sistema empotrado utilizadmexesario ubicar los
datos en memoria externa. Aunque el tamafio defodd esta implementacion no implica la necesigdagué sea ubicado
en memoria externa, debe tenerse en cuenta qualgstégmo es s6lo una parte de un proceso maslenfzomo el de
identificacion de rostros) por lo se ubica tamk@émmemoria externa.

ANALISIS DE LAS FUNCIONES Y DATOS DEL ALGORITMO

Independientemente del sistema de memoria cachsequélice, la propia estructura de un progranmgdieizacion de su
cédigo y de sus datos) incide en la efectividadinisistema de memoria cache. Mientras mas cumpgleogtama con los
principios de localidad espacial (acceso a locelimees de memoria cercanas a las recientementeidasgy temporal
(acceso en breve tiempo a la misma localizaciomemoria) mayor seré la tasa de aciertos (relaaifre €l nimero de
veces que la informaciéon se encuentra en cacheeacion al nUmero total de accesos a memoria)rdsistema de
memoria cache y mayor su contribucion al incremeleteelocidad en la ejecucién de un programa.

Es por ello que para realizar el analisis del irpae la memoria cache sobre el incremento deltidad de ejecucion
del algoritmo de deteccién de rostros de Viola-§oren relacion a su ejecucion desde memoria extemnaonveniente
analizar las caracteristicas de las funcionesgsd#| mismo.
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Con objeto de evaluar la distribucién del tiempapeucion entre las distintas partes del algorgmatiliz6 la herramienta
de analisis de rendimiento (profilingue incorpora el software de desarrollo de Mitape®’. Se trata de una herramienta
intrusiva que hace que el compilador afiada al cddéal programa una funcién que interrumpe la ejécudel mismo con
una frecuencia determinada y guarda en un esp&cimainoria reservado el contenido del contador dgrama. Para
realizar el analisis la herramienta utiliza el tempador que esté implementado en el sistema. ftemeotivo se reelaboré
el programa para dejar libre al temporizador, stuyeron las bibliotecas para el andlisis del nemgito, se recompild el
programa Yy se realiz6 un ciclo de ejecucién dgrtino una sola vez por cada una de las 17 imé&gene

Una vez finalizada la ejecucion se realiz6 un aiglie los datos obtenidos y se determind qué danobrresponde con
cada valor del contador de programa. A partir de asalisis se determind cuanto tiempo estuvoadgsador ejecutando
cada una de las funciones, cuéntas llamadas at@fuse hicieron y otros datos estadisticos. kessiltados se pueden
visualizar en un gran niumero de formatos, comdagrdma que se muestra en la Figura 10 en dondecapel porcentaje
de tiempo que esta ejecutandose cada funciénagidelcon el tiempo total de ejecucion del programa

La zona ndmero uno corresponde a la funcién queaeal célculo del rasgo de un clasificadoal¢ula_clasificadol).
Como se puede apreciar esta ocupa casi la mitadietepo total de ejecucién del programa. La zonmerd dos
corresponde a la funcion que realiza el calcultadmagen integral y la nimero tres al resto dgb@mo. La zona nimero
cuatro esta asociada a otras funciones no direntamelacionadas con la deteccién de rostros (cmacidn con el puerto
serie, visualizacion de los resultados, etc.).

4

Figura 10. Distribucién en tiempo de las funcionedel algoritmo de deteccion de rostros

El gran impacto en tiempo de la funcién del calalgbrasgo de un clasificador se debe a la gratideahde veces que es
ejecutada. Sin embargo, notese que es una funaignsimple (Figura 8). Dado que ejecuta una openatt&rativa, la
ubicacion de esta funcion en memoria cache deunttines permite explotar las caracteristicas dalitad espacial y
temporal del c4digo de la misma y obtener una elevasa de aciertos en el acceso a la memoria dadhstrucciones.

En esta funcién es necesario realizar una gratdeahtle accesos a datos en memoria en cada iter&sdealizan accesos
a memoria para obtener los valores de los desplartow y y de cada uno de los nueve puntos significativosndeasgo.
Con estos valores se calcula la direccién de menttmmde se encuentra el valor de la imagen intelgrahda uno de estos
nueve puntos y se accede a los mismos. Tambiéocedeaa memoria para leer los valores de cada eitascesodV(i)
del rasgo. En total se realizan 36 accesos a mers@lo para el calculo del valor de un rasgo.

Si bien los datos correspondientes a los desplandnsix y y, asi comdos de los peso#/(i) del rasgo se organizan en
estructuras que permiten sacar provecho de laidachlespacial (datos en direcciones cercanas aetasntemente
accedidas) y pueden estar ubicados en una misgwadimla cache de datos, esto no ocurre asi @oteto al valor de la
imagen integral en los puntos significativos detgm Dado que estos puntos no estdn ubicados atizémones
consecutivas y se distancian mas a medida quecsarianta el tamafio de la ventana, es de esperda queeyor parte de
los fallos €ache missen el acceso a la cache de datos en la ejecdeiésta funcién se deban a los acceso a los valeres
la imagen integral.

La funcién que calcula la imagen integral se epeauta sola vez para cada imagen, debiendo leered®ria externa en
direcciones consecutivas donde se encuentran atadae los valores de la imagen original y esctéitbién en memoria
externa los valores de la imagen integral. Dadologi®@alores de la imagen integral deben permareceremoria externa,
no se sacaria provecho de utilizar una politiceest&itura obligadawfrite bacR por lo que se emplea la de escritura
inmediata Write through), de estructura hardware méas simple, al implemdataemoria cache de datos.
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| MPACTO DE LA MEMORIA CACHE

Son varios los parametros de disefio de un sistemaeainoria cache que pueden influir en el incremeetda tasa de
acierto de la misma y, por consiguiente, en eleimanto de velocidad en la ejecucidon de un progrdin&re estos
parametros se encuentran la propia estructura dmdhe (cache de instrucciones y datos separadasficadas), la
capacidad de la memoria cache, su esquema de zagem, el tamafio de la linea de cache y la palitie escritura
utilizada.

En el sistema de memoria cache para el procesadwoltaze algunos de estos pardmetros estan pretedelos y no
pueden ser configurados. Se utilizan estructurasadbe de instrucciones y de datos separadas ptimgzar la operacion
de sus etapas de pipeline. Ambas estructuras demaeoache utilizan un esquema de organizacion algem directo, el
menos eficiente de los existentes para una cactrpiatel mas simple de implementar.

La capacidad de las memorias cache de datos ydigocpuede ser configurada desde 64bytes a 64kBsupuesto, los
valores maximos de las mismas dependeran de lasscecde memoria (sobre todo de BRAM) del FPGAzatilo. Los
tamafios de las lineas es otro parametro que peedersigurado en ambas memorias, con valoresw& palabras (16 6
32 bytes). Por ultimo, la politica de escriturdizdaida para la cache de datos es también confityrabdiendo ser de
escritura obligadawfite back o inmediata Write through. Considerando lo apuntado con relacion a los sdaiel
programa, en esta investigacion sélo se ha corsldeanalizar diferentes capacidades de ambas nampidiferentes
tamafios de linea.

Para evaluar el impacto de ambas estructuras deorigesobre la aceleracion del algoritmo de deteccié rostros de
Viola-Jones se realiz6 una primera implementaciénsistema de procesamiento sin memoria cacheopgué todos los
accesos a las instrucciones y a los datos seapadiz memoria externa. Los resultados de la impieao®n hardware del
sistema empotrado y del tiempo de ejecucion dejrarna sobre las 17 imagenes de la base de dafosldese muestran
en la segunda columna de la Tabla 1. La cantidadicksutilizados en esta implementacién representa vrfd4%e los del
FPGA. Los 6 bloques de memoria RAM (30% del tosalh utilizados por el controlador de memoria exteyrpor el

propio procesador Microblaze.

Nétese que la demora promedio en la ejecucién mgrama sobre una imagen es de mas de 26 segwadimsgue se
utilizé como referencia para determinar la acelérade la ejecucion del programa con diferentedigoraciones de
memoria cache.

Tabla 1. Resultados experimentales con I-Cache d&kB y D-Cache entre 2 y 16 kB

Cache de instrucciones 0 2 2 2 2
Data Cache de datos 0 2 4 8 16
BRAMs 6 8 9 11 15
Slices 2.691 2.908 2.767 2.747 2.718
Pulsos del temporizador 1.634.536.215 179.274.217 176.005.196 174.894.711 173.752.431
Demora promedio (seg) 26,152 2,868 2,816 2,798 2,78
Aceleracion 1 9,11 9,28 9,34 9,40

A partir del sistema anterior se realizaron unltof@a 32 implementaciones del sistema de procesamnigtilizando
diferentes configuraciones de memoria cache conaidades entre 2 y 16kB para cada una y tamafitisetede 4 y 8
palabras. No fueron consideradas capacidadesdrdgsrie cache por no ser relevantes para la igaegin. La capacidad
maxima de ambas memorias cache esté limitada pantidad de bloques de memoria disponibles ePElA(20).

Las restantes columnas de la Tabla 1 muestranamp&) en donde aparecen los resultados de implagienes con
capacidades de 2kB de cache de instrucciones ¥ aieldatos entre 2 y 16 kB, utilizando 4 palabmslipea. Notese el
incremento en la cantidad de bloques de RAM utllizadebido a ambas memorias cache. La cantidaliaies varia
ligeramente entre las diferentes implementaciomdédd a las variaciones en los controladores denkmorias cache. La
aceleracién alcanzada en estos casos es de algdenmagve veces con relacién a la ejecucion dgranaa sin memoria
cache. La Figura 11 muestra graficamente los eebost de demora de ejecucion y aceleracion en fumtgbtamafio de la
cache de datos.
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Figura 11. llustracién de la demora de ejecucion ge la aceleracion con I-Cache de 2 kB y D-Cache eat2 y 16 kB

La Tabla 2 muestra los resultados de aceleraciémqapacidades entre 2 y 16 kB de ambas memoithe,ceon 4 palabras
por linea, mientras la Figura 12 los ilustra gi@fiente. Analizando las mismas se pueden obtenelus@mnes acerca del
impacto de cada una de las memorias cache.

Nétese en la Tabla 2 como con capacidades de dachestrucciones entre 2 y 4 kB se obtienen redodtse aceleracion
similares (algo mas de 9 veces) para los difereatesfios de memoria cache de datos. En este rangalates de la
memoria cache de instrucciones, duplicar la capdcide la misma no incrementa mucho la tasa detesigr por
consiguiente la aceleracién de la ejecucion dejnama.

Sin embargo, al duplicar la cache de instrucciateedkB a 8kB se observa un incremento de la aciberalel programa
entre 15,42 y 16,99 veces, lo cual equivale a mergos de la aceleracion entre un 68 y un 80%. &sidebe a que con
8kB de cache de instrucciones, la mayor parte defdaciones iterativas del programa pueden radéarcache,
incrementando asi la tasa de aciertos. No6tese danthie incrementar la cache de instrucciones pagmende 8kB no
repercute en un incremento de la aceleracion deirama, por lo que el valor recomendado para edfiande esta cache es
de 8kB.

Tabla 2. Resultados de aceleracién para 16 configariones diferentes de cache con 4 palabras por ltne

I-Cache / D-Cache 2 4 8 16
2 9,11 9,28 9,34 9,40
4 9,14 9,32 9,38 9,44
8 15,42 16,15 16,42 16,99
16 15,42 16,15 16,42 17,02

Con relacién a la cache de datos, se puede apmgedgrpara un tamafio de cache determinado, lacdofn de su
capacidad no repercute significativamente en léeeaaon del algoritmo. Obsérvese la fila 3 de &bla 2, en donde con
8kB de cache de instrucciones, la aceleracion waiaalrededor de un 10% (entre 15,42 y 16,99s)guara capacidades
de la cache de datos entre 2 y 16kB.

Este menor impacto de la cache de datos era deaesgado que el acceso a los valores de la imagegral en los puntos
significativos de los rasgos estan en direccionés dispersas, lo cual reduce la tasa de aciertisralnuir la localidad
espacial de estos datos y ser de poca utilidaxtéditlad temporal de los mismos.
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Figura 12. Resultados de aceleracion para 16 configaciones diferentes de cache con 4 palabras pondia

También se realizaron otras 16 implementacionesasam con un tamafio de 8 palabras por linea. lbdaT& muestra los
resultados de aceleracién para capacidades entrt6kB de ambas memorias cache. Nuevamente sevahse mayor
impacto de la cache de instrucciones que la desdatbre la aceleracion del programa, asi como gueceemento de la
cache de instrucciones por encima de 8 kB no inentgrla aceleracion de la ejecucion del algoritmo.

Comparando las tablas 2 y 3 se puede apreciarataeccppacidades de ambas memorias entre 2 y 4&Beleracion con 8
palabras por linea es ligeramente superior a éna#xa con 4 palabras por linea. Esto se debe alcagg mayor el tamafio
de la linea, los valores de los puntos de la imagtegral necesarios para calcular el valor deradgurasgos pueden estar
contenidos en una misma linea e incrementar lad@saiertos.

Tabla 3. Resultados de aceleracion para 16 configaziones diferentes de cache con 8 palabras por ltne

I-Cache / D-Cache 2 4 8 16
2 10,08 10,33 10,42 10,76
4 10,10 10,36 10,45 10,80
8 15,13 15,83 16,09 17,08
16 15,13 15,83 16,09 17,10

Sin embargo, para capacidades de cache entre 8By [E6aceleracion disminuye ligeramente (except@ i 6kB de cache
de datos). Una posible interpretacion de este testulpuede deberse a que no se compensa el intcedeiha tasa de
aciertos con la mayor demora en transferir unaltfeemayor tamafio entre memoria principal y la €aEn cualquiera de
los casos, se observa que el tamafio de la lineadthe tiene poco impacto sobre la aceleracionidgetiamo de deteccion
de rostros de Viola-Jones.

CONCLUSIONES

Analizando las funciones del programa desarrolfz@a implementar el algoritmo de deteccién de osdle Viola-Jones se
evidencia que la funcién que calcula el valor derasgos de los clasificadores es la de mayor impat la demora de
ejecucidn del algoritmo. Esto se debe a la gratidaahde veces que se ejecuta esta funcion.

La simplicidad de esta funcion y su caracter itesahacen que se pueda incrementar la velocida@jeleucion del
algoritmo mediante su almacenamiento en diferelitems de la cache de instrucciones. Esta fungécut en cada
iteracion 36 accesos a memoria. Aunque algunoesiddtos pueden estar en direcciones consecutsasay provecho de
la localidad espacial de la cache, los datos dmdgen integral de los puntos significativos deasgo estan en direcciones
dispersas y no cumplen con este principio, porue gste hecho influye negativamente en el incraandetla tasa de
aciertos de la cache de datos.
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Se ha realizado un conjunto de 33 implementacicnasdiferentes estructuras de capacidad y tamafimele de ambas
memorias cache utilizando una placa de desarrplot&n3A Starter Kit basada en un FPGA Spartan3ASX00A, con el
procesador Microblaze a 62,5 MHz y 64 MB de memexi@rna DDR2 a 125 MHz.

Con una primera implementacion sin memoria cachebsiene una demora de procesamiento de una indg&6,152
segundos, la cual se utiliza como referencia pasaplosteriores mediciones. Se realizaron 16 imple&o®nes con
capacidades de ambas cache entre 2 y 16kB y cpatabras por linea. Los resultados obtenidos narestn mayor
impacto de la cache de instrucciones que la desdetm valores 6éptimos de 8kB para la cache deugtones y entre 4 y
16kB para la cache de datos. Con estas memoriakagza una aceleracion de alrededor de 17 vecegetaxion a la
ejecucion del algoritmo en memoria externa.

Se realizaron otras 16 implementaciones con memogehe entre 2 y 16 kB pero ahora con ocho palgimalinea. Los
resultados obtenidos muestran que el tamafio denda lde cache tiene poca influencia sobre la amfer de este
algoritmo.

REFERENCIAS

1. MIT. 2011. Computer Science and Artificial Ihiggnce Laboratory. Disponible en: http://www.csait.edu/,
http://groups.csail.mit.edu/vision/welcome/.

2. THE UNIVERSITY OF MANCHESTER. 2011. Imaging Sotes Research, Face recognition and visual proged3isponible
en: http://www.medicine.manchester.ac.uk/imaging/.

3. CARNEGIE MELLON UNIVERSITY. 2011. The Roboticsdtitute, Vision and Autonomous Systems Center (€AS
Pittsburgh. Disponible en: http://www.ri.cmu.eds&arch_center_detail.html?center_id=4&menu_id=262.

4, IBM CORPORATION. IBM Smart Surveillance System. Disponible en:
https://researcher.ibm.com/researcher/view_prgjlepRid=2039.

5. SONY. Sony Face Recognition Technology. Displenib en:
http://www.sony.net/Sonylnfo/technology/technoldggme/sface_01.html.

6. INTEL. 2011. Intel® Integrated Performance Ptivgis. Disponible en: http://software.intel.comigstarticles/using-intel-ipp-
with-opencv/?wapkw=%28opencv%?29.

7. SIEMENS. Siemens Medical Informatics Patents ePag Disponible en:
http://www.usa.siemens.com/en/about_us/researeaires_dev/integrated_data_systems_patents.htm.

8. L1 IDENTITY SOLUTIONS. Disponible en: http://wwifid.com/pages/116-face.

9. BIOID. Biometric authentication as a ServicegBa Disponible en: http://www.bioid.com/productedeservices.html.

10. SHAN, TING , BIGDELI, ABBAS , LOVELL, BRIAN &CHEN, SHAOKANG: "Robust Face Recognition Technidoea

Real-Time Embedded Face Recognition System". enRME, B. & BLUMENSTEIN, M. (eds.) Pattern Recognitio
Technologies and Applications: Recent Advancesshigyr, PA, U.S.A. ;. 2008.

11. SCHNEIDERMAN, HENRY & KANADE, TAKEO "A statistial method for 3d object detection applied to faares cars”. en:
IEEE Conference on Computer Vision and Pattern &ation, 2000 Hilton Head Island, SC. 746 - 7510Q0

12. ROWLEY, HENRY, BALUJA, SHUMEET & KANADE, TAKEO"Neural Network-Based Face Detection" en IEEE
Transactions on Pattern Analysis and Machine igteikce, 20, 23 - 38. 1998.

13. RAVI KUMAR, C.N. & BINDU, A.: "An Efficient Skn lllumination Compensation Model for Efficient FeaBetection”. en:
IEEE Industrial Electronics, IECON 2006 - 32nd AahCGonference on, 6-10 Nov 2006 Paris. 3444 - 32006.

14. KRISHNA, S. & PANCHANATHAN, S.: "Combining Ski€olor Detector and Evidence Aggregated RandondRiébdels

towards Validating Face Detection Results". en:m@oter Vision, Graphics & Image Processing, 20@3/GIP '08. Sixth
Indian Conference on, 16-19 Dec. 2008 2008. 466-2738.

15. VIOLA, PAUL & JONES, MICHAEL "Rapid object dection using a boosted cascade of simple featuees'Proceedings of
the 2001 IEEE Computer Society Conference on Coenpision and Pattern Recognition. CVPR, 2001. 518- 2001.

16. YANG, MING-HSUAN, KRIEGMAN, DAVID.J. & AHUJA, NARENDRA: "Detecting faces in images: a survey" &fE
Transactions on Pattern Analysis and Machine igteice, 24, 34 - 58. 2002.

17. MATHEW, BINU, DAVIS, AL & EVANS, ROBERT: "A Chaacterization of Visual Feature Recognition". efEEE 6th
annual workshop on workload characterization, 2@981. 2003.

18. BIGDELI, ABBAS, SIM, COLIN, BIGLARI-ABHARI, MORTEZA & LOVELL, BRIAN C.: "Face Detection on Embedile

Systems ". en: Proceedings of the 3rd InternaktiGoaference on Embedded Software and Systemsuteeliotes in Computer
Science, 14 - 16 May, 2007 2007 Daegu, Korea. Badeidelberg: Springer-Verlag, 295 - 308 2007.
19. ZHANG, CHA & ZHANG, ZHENGYOU: A Survey of ReceAdvances in Face Detection. Microsoft ResearctD20

69



Ernesto del Toro Hernandez, Alejandro J. Cabrarenento, Santiago Sanchez Solano, Alejandro
Cabrera Aldaya
RIELAC, Vol.XXXIIl 2/2012 p.57-71 Mayo - AgostdSSN: 1815-5928

20. CHANGJIAN, GAO & SHIH-LIEN, LU: "Novel FPGA ba&sl Haar classifier face detection algorithm acegiien”. en:
International Conference on Field Programmable ¢.agid Applications. FPL 2008. , 8-10 Sept. 2008-378. 2008.
21. HUNG-CHIH, LAI, SAVVIDES, M. & TSUHAN, CHEN: "Poposed FPGA Hardware Architecture for High Frana¢eRFace

Detection Using Feature Cascade Classifiers" Frst IEEE International Conference on Biometritseory, Applications, and
Systems. BTAS 2007., 27-29 Sept. 2007 2007. 18720

22. CHO, JUNGUK, BENSON, BRIDGET, MIRZAEI, SHAHNAM. KASTNER, RYAN: "Parallelized Architecture of Mufile
Classifiers for Face Detection". en: |EEE Inteimadl Conference on Application-specific Systemschitectures and
Processors, 2009. 2009.

23. THEOCHARIDES, T., VIJAYKRISHNAN, N. & IRWIN, MJ.: "A parallel architecture for hardware faceedtibn". en: IEEE
Computer Society Annual Symposium on Emerging VL&hnologies and Architectures, 2-3 March 2006 2Q066.
24. HIROMOTO, M., NAKAHARA, K., SUGANO, H., NAKAMUR\, Y. & MIYAMOTO, R.: "A Specialized Processor Saiile

for AdaBoost-Based Detection with Haar-like Featliren: IEEE Conference on Computer Vision andePatRecognition.
CVPR '07, 17-22 June 2007 2007. 1-8. 2007.

25. ZHENG, DING, FENG, ZHAO, TINGHUI, WANG, WEI, S8 & MIN-YOU, WU: "Hecto-Scale Frame Rate Face Détat
System for SVGA Source on FPGA Board". en: IEEEhI®nnual International Symposium on Field-Prograabta Custom
Computing Machines (FCCM), 1-3 May 2011 2011. 372m11.

26. LUO, R. C. & HSIN-HUNG, LIU: "Design and implemtation of efficient hardware solution based suhdaw architecture of
Haar classifiers for real-time detection of facembétrics”. en: International Conference on Medrats and Automation
(ICMA), 4-7 Aug. 2010 2010. 1563-1568. 2010.

27. NAIR, VINOD, LAPRISE, PIERRE-OLIVIER & CLARK, AMES J.: "An FPGA-Based People Detection System" en
European Association for Signal Processing, EURABInal on Applied Signal Processing, 1047-106052

28. XILINX INC.: 7 Series FPGAs Overview, AdvancemBuct Specification. DS180 (v1.9). 2012.

29. MATHEW, B., DAVIS, A., EVANS, R., IEEE Intertianal Workshop on Workload Characterization, IEE&nference
Publications, 3-11, 2003.

30. NAIR, V., LAPRISE, P., CLARJ, J., An FPGA-Bds®eople Detection System, EURASIP Journal on AgpliSignal
Processing vol. 7, 1047-1061, 2005

31. JUNGUK, C., BENSON, B., MIRZAEI, S., KASTNER, RParallelized Architecture of Multiple Classificior Face Detection,

20th IEEE International Conference on Applicatigedfic Systems, Architectures and Processors, |EEdhference
Publications, 75-82, 2009

32. HEFENBROCK, D., OBERG, J., NHAT, T., KASTNER,, BADEN, S., Accelerating Viola-Jones Face Détecto FPGA-
Level Using GPUs, 18th IEEE Annual Internationalnfpsium on Field-Programmable Custom Computing Neash
(FCCM), IEEE Conference Publications, 11-18, 2010

33. KYRKOU, C., THEOCARIDES, T., A Flexible Pamlll Hardware Architecture for AdaBoost-Based ReahdiObject
Detection, IEEE Transactions on Very Large Scalegration Systems, Vol. 19, Issue: 6, pp 1034 712011

34. FREUND, Y., SCHAPIRE, R., A Decision-Theore@eneralization of On-Line Learning and an Applicatito Boosting,
Journal of Computer and System Sciences, pp. 12916®7.

35. GARAGE, W., Open Source Computer Vision librdjsponible en: http://opencv.willowgarage.comi¥elcome

36. ROWE, A., GOODE, A., GOEL, D. , ROSENBERG, CN$OURBAKHSH, I. 2011. CMUcam3: Open Source Prograhla
Embedded Color Vision Platform. Disponible en: Httpyw.cmucam.org/.

37. XILINX INC., ISE Design Suite User Guide, Varsil2.4, 2011.

38. XILINX INC., Spartan-3A FPGA Starter Kit Boatdser Guide, 2007.

AUTORES
Ernesto del Toro Hernandez Ingeniero en Automatica, Master en Sistemas &legt Profesor Asistente, Centro de
Investigaciones Microelectronicas, Instituto Simer  Politécnico “José Antonio Echeverria”, Cuba,

ernesto@electrica.cujae.edu.cu. Actualmente ddEaso tema de investigacién doctoral sobre acei@nade algoritmos
de deteccion de rostros mediante hardware recoafige

70



RIELAC, Vol.XXXIIl 2/2012 b7-71 Mayo - Agosto ISSN: 1815-5928

Alejandro José Cabrera Sarmientq Ingeniero Electricista, Doctor en Ciencias TéanidProfesor Titular, Departamento
de Automatica y Computacion, Instituto Superioritéohico “José Antonio Echeverria, Cubi&ex@electrica.cujae.edu.cu

Santiago Sanchez Soland,icenciado en Fisica-Electronica, Doctor en Figioa la Universidad de Sevilla. Investigador
Principal del CSIC, Director del Instituto de Mietectronica de Sevilla, Centro Nacional de Microgtenica, Consejo
Superior de Investigaciones Cientificas (IMSE-CNI&}IC), Espafia, santiago@imse-cnm.csic.es.

Alejandro Cabrera Aldaya, Ingeniero en Automatica, Master en Sistemas &lggt Complejo de Investigaciones
Tecnoldgicas Integradas (CITI), acabrera@udio.ceghecu.

71



