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Reunalaskenta on laskennallinen tekniikka, jolla voidaan voidaan tehostaa tietojenkäsit-
telyä erilaisissa sovelluksissa suorittamalla osa datankäsittelystä lähellä tiedon lähdet-
tä. Reunalaskentaa voidaan toteuttaa perinteisesti prosessoritoteutuksilla tai, kuten täs-
sä työssä, käyttäen ohjelmoitavaa porttimatriisia (engl. Field Programmable Gate Array,
FPGA). FPGA:t ovat ohjelmallisesti muokattavia alustoja, joille voidaan tehdä erilaisia
ohjelmia, joiden laskentanopeus on erittäin suuri. Tässä työssä tutkitaan kuinka tehokas
FPGA-reunalaskennalla toteutettu kuvankäsittely on verrattuna perinteisiin prosessorito-
teutuksiin. Tämä saadaan selville suorittamalla samat kuvankäsittelyprosessit sekä FP-
GA:lla että prosessorilla ja vertaamalla käsittelyyn kuluvaa aikaa. Lopputuloksena oli,
että FPGA tuotti halutun tuloksen ja suoriutui valituista kuvankäsittelyprosesseista no-
peammin ja tasaisemmin kuin perinteiset prosessoritoteutukset. Voidaan siis todeta, että
FPGA:lla on mahdollista toteuttaa kuvankäsittelyprosesseja kiihdyttävää reunalaskentaa,
josta voisi olla potentiaalisesti hyötyä esimerkiksi konenäön sovelluksissa.
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SYMBOLI- JA LYHENNELUETTELO
CPU Central Processing Unit, tietokoneen prosessori
FPGA Field Programmable Gate Array, ohjelmoitava porttimatriisi
FPS Frames Per Second, kuvakehysten käsittelynopeus sekunnissa
OpenCV Pythonin avoin kuvankäsittelykirjasto
PYNQ-Z2 Projektissa käytetty kehitysalusta
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1 JOHDANTO

1.1 Taustaa

Datan käsittelyn nopeuttaminen on erittäin ajankohtainen tutkimusaihe erityisesti teknii-
kassa. Maailmassa on paljon dataa ja sen käsittely halutaan voida tehdä mahdollisimman
nopeasti ja samalla myös energiatehokkaasti. Datan prosessointi tapahtuu perinteisesti sen
lähteen ulkopuolella, esimerkiksi tietokoneessa tai pilvipalveluissa, joihin data tulee ensin
siirtää laskentaa varten [1]. Tähän siirtoprosessiin kuluu luonnollisesti ylimääräistä aikaa
ja resursseja. Ongelmana on, että siirrettävän tiedon määrä on lisääntynyt huomattavas-
ti. Varsinkin teollisuuden sovelluksissa, kun IoT (Internet of Things) eli asioiden inter-
net on yleistymässä, tavanomainen pilvipalveluja käyttävä laskentatekniikka kuormittuu
jatkuvasti enemmän. [1]. Tästä seurauksena on hitaampi laskentanopeus ja hitaampi oh-
jelmien ja ohjelmistojen toiminta. Esimerkiksi konenäköä käyttäville roboteille tämä on
ongelmallista, sillä niille nopea tiedonkäsittely on tärkeää. Tarvitaan siis uusi tapa datan-
käsittelyyn, joka vähentää datan siirtoa.

Eräs datansiirtoa vähentävä menetelmä, reunalaskenta, sopii ratkaisemaan laskentatehon
ongelmia. Reunalaskenta on uusi laskennallinen tekniikka, jonka tarkoituksena on no-
peuttaa datan käsittelyä ja siten tietokoneohjelmien toimintaa. Toisin kuin pilvilaskennas-
sä, reunalaskennassa data prosessoidaan siellä missä se tuotetaan. [1]. Tämän seurauksena
turhaa datan siirtoa ei tarvita ja datan prosessointinopeus kasvaa.

Reunalaskenta on edelleen kehittyvä tekniikka, jonka tarjoamat mahdollisuudet eivät ole
kattavasti käytössä. Tämän vuoksi tarvitaan tutkimuksia, jotka testaavat juuri reunalas-
kennan eri sovellusmahdollisuuksia. Näitä tutkimuksia onkin tästä syystä tehty yhä enem-
män viime vuosina [1]. Tässä työssä hyödynnetään osittain valmista tutkimusta ja malleja
muodostamaan analyysi reunalaskennan tehokkuudesta valitulla sovellusalueella.

Yksi reunalaskennan jo osittain tutkittu sovelluskohde on kuvankäsittely. Kuvankäsitte-
ly tarkoittaa kuvan muokkaamista sopivammaksi jotain käyttötarkoitusta varten [2]. Kä-
sittely voi olla esimerkiksi yksittäisten kuvien tarkentamista tai sumentamista tai värien
vaihtamista. Lisäksi kuvista voidaan etsiä tiettyjä kaavamaisuuksia, hahmoja tai muuta in-
formaatiota esimerkiksi konenäköratkaisujen toteuttamiseksi [2]. Kuvia voidaan käsitel-
lä yksittäisinä kuvina tai videona, jossa useita kuvakehyksiä käsitellään mahdollisimman
nopeasti.
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1.2 Työn tavoitteet ja rajaukset

Tässä työssä keskitytään pelkästään videokuvaan ja sen käsittelyprosesseihin. Tämä teh-

dään sen vuoksi, että videokuvankäsittely on raskaampi prosessi verrattuna yksittäisten

kuvien käsittelyyn, joten sen pitäisi hyötyä enemmän reunalaskennan eduista. Lisäksi vi-

deokuvaa hyödyntäviä sovelluksia on useita. Tällaisia sovelluksia ovat esimerkiksi kuva-

sensoreita käyttävät robotit, joiden reaktionopeus ja toiminta tehostuisi huomattavasti, jos

niillä olisi käytössä tehostettu kuvankäsittely.

Kuvankäsittelyalgoritmien toteuttaminen FPGA-reunalaskennalla ei ole uusi kokeilu, mut-

ta sen tehokkuudesta ei ole tehty kattavaa mittausta. Myös vertailu perinteisiin menetel-

miin on aiheellista hyötyjen havainnollistamiseksi. Näistä syistä on hyvä selvittää ratkai-

suja ainakin seuraaviin kysymyksiin:

• Miten FPGA-reunalaskenta suoriutuu valituista kuvankäsittelyoperaatioista?

• Miten paljon tehokkaampi FPGA-reunalaskennalla toteutettu kuvankäsittely on ver-

rattuna perinteiseen suorittimella (Central Processing Unit, CPU) tehtyyn toteutuk-

seen?

• Missä kuvankäsittelyprosesseissa erot toteutusten välillä ovat suurimmat?

Näillä kysymyksillä ja niihin etsittävillä vastauksilla pyritään saamaan selville FPGA-

reunalaskennan hyödyt kuvankäsittelyprosesseissa. Tuloksena saadaan myös selville tä-

män toteutuksen käyttökohteita ja mahdollisia sovelluksia. Lopuksi pohditaan mahdolli-

sia jatkotutkimuksia saatujen tulosten perusteella.

1.3 Työn rakenne

Tämä työ koostuu alun johdannon ja lopun yhteenvedon lisäksi viidestä pääkappaleesta.

Ensimmäinen pääkappale 2 käsittelee ohjelmoitavaa porttimatriisia ja työssä käytettyä

kehitysalustaa, PYNQ-Z2:ta.

Kuvankäsittelyprosesseja käsittelevä kappale 3 on jaettu kahteen eri osaan. Osiossa 3.1

käydään läpi reunojentunnistukseen käytettävää Laplacen suodatinta ja osiossa 3.2 esite-

tään optista vuota käyttävää liikkeentunnistusta.
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Kappaleessa 4 käsitellään tutkimuksessa käytettäviä menetelmiä. Osiossa 4.1 ohjelmoita-

valla porttimatriisilla tehtyjä toteutuksia. Osiossa 4.2 taas esitetään vertailtavat prosesso-

ritoteutukset.

Kappaleessa 5 on esitetty molempien kuvankäsittelyprosessien kokeet ja niiden tulok-

set. Tämä kappale on myös jaettu kahteen osaan 5.1 ja 5.2 samassa järjestyksessä, kuin

kappaleessa 3 esitellyt prosessit. Lopuksi viimeisenä kappaleena ennen johtopäätöksiä on

kappale 6, jossa pohditaan kuvankäsittelyprosessien tuloksia osioissa 6.1 ja 6.2 jatkotut-

kimukset osiossa 6.3.
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2 OHJELMOITAVA PORTTIMATRIISI

FPGA on lyhenne sanoista Field Programmable Gate Array mikä tarkoittaa suomeksi

ohjelmoitavaa porttimatriisia. FPGA on ohjelmoitava alusta, joka koostuu uudelleenoh-

jelmoitavista logiikkalohkoista (engl. Con�gurable Logic Block, CLB) ja niiden välisistä

reitittimistä (kuva 1). Näiden lohkojen avulla voidaan muodostaa lähes mitä tahansa loogi-

sia piirejä ja siten erilaisia algoritmeja [3]. Matriisin reunoilla sijaitsevat tulo-/lähtölohkot

(engl. Input/Output, I/O) hallitsevat kentän tiedonsyöttöä ja ulostuloa. FPGA:t ovat yleen-

sä kohtuullisen nopeita ja mahdollisesti myös energiatehokkaita. Tämän vuoksi reunalas-

kennan toteuttaminen FPGA:lla voisi olla erittäin kustannustehokas tapa toteuttaa datan-

käsittelyä.

FPGA-alustalla toteutetaan reunalaskentaa luomalla alustan matriisiin ohjelmallisia ker-

roksia (engl. overlay). Kerrokset sisältävät algoritmien toiminnallisuudet ja ohjelmoivat

FPGA:n piirin toteuttamaan haluttu tehtävä.

Kuva 1. FPGA:n arkkitehtuuri. Tulo-/lähtölohkot (engl. Input/Output, I/O) ovat syötettä ja ulos-
tuloa varten. Uudelleenohjelmoitavat logiikkalohkot (engl. Con�gurable Logic Block, CLB) ovat
itse algoritmien toiminnallisuutta varten. (Kuva lähteestä [3])
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2.1 PYNQ-Z2-kehitysalusta

FPGA-reunalaskenta toteutettiin TUL Embedded:n ja AMD:n kehittämällä PYNQ-Z2-

kehitysaslustalla (kuva 2). PYNQ on avoimen lähdekoodin projekti, jonka tarkoituksena

on tuottaa monipuolinen ohjelmistoalusta erilaisiin tarkoituksiin [4]. PYNQ-Z2:ssa voi-

daan muodostaa FPGA-toteutus reunalaskennalle. Kehitysalustalle voidaan rakentaa oh-

jelmallisia kerroksia, jotka sisältävät kiihdytettyjä versioita kuvankäsittelyalgoritmeista.

Näitä kerroksia voidaan käyttää Jupyterin kautta Python-ohjelmilla. Lisäksi samalla levyl-

lä voidaan suorittaa myös yksi prosessoritoteutus hyödyntäen jo olemassaolevia Pythonin

OpenCV:n kirjastoja.

Kuva 2. PYNQ-Z2-kehitysalusta

Projektissa käytettyjä kerroksia oli kolme. Yksi oli levyn mukana asennettu pohjakerros

(engl. base overlay), toinen GitHubista ladattu PYNQ-ComputerVision -niminen kerros

(kuva 3) ja kolmas NonPyrOpticalFlow -niminen Xilinxin tarjoamaa avoimen lähdekoo-

din Vitis vision-kirjastoa käyttäen luotu optisen vuon kerros. Näitä keroksia voidaan ku-

vata lohkodiagrammilla, joka esittää kyseisessä päällyksessä olevia ohjelmoituja logiik-

kapiirejä.

Ohjelmalliset kerrokset koostuvat PS- ja PL-osioista PL (engl. Programmable Logic) on

alustan FPGA-puoli, jolle muodostetaan algoritmit ja datankäsittely. PS (engl. Proces-

sing System) taas on prosessoripuoli, joka toimii samoin kuin tavalliset tietokoneet. Nä-
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mä puolet kommunikoivat keskenään ja riippuen tarkoituksesta voivat suorittaa eri osia

ohjelmasta.

Kuva 3. PYNQ-ComputerVision, kerroksen lohkodiagrammi. PS - Prosessori, PL - Ohjelmoitavan
logiikan lohko, Molemmat puolet toimivat saman muistin kautta. Kuva siirtyy suoraan HDMI-
porttien kautta PL-osioon ja se käsitellään cvBlock-lohkoissa.
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3 KUVANKÄSITTELYPROSESSIT

3.1 Reunojentunnistus

Laplacen suodatin on yleinen reunojentunnistuksessa käytettävä menetelmä. Menetel-

mässä etsitään kuvasta kohtia, joissa läheisten kuvapisteiden intensiteettierot ovat suuria

etsimällä kuvasta toisen asteen derivaatan nollakohtia [5]. Nämä kohdat sijaitsevat yleen-

sä kuvakohteiden reunojen kohdalla, joten suodatin pystyy erottamaan reunoja tarkasti.

Samalla suurin osa kuvapisteistä poistetaan jättäen vain ne, joissa suodatuksen jälkeinen

arvo on riittävän suuri. Nämä jäljelle jääneet pisteet merkitään kuviin yleensä valkoisella,

havainnollistaen reunoja.

Laplacen suodatin on neliömatriisi, jonka sivujen dimensiot ovat parittomia. suodattimen

keskipiste asetetaan kuvan jokaiseen kuvapisteeseen vuorotellen ja tämän keskipisteen

viereiset kuvapisteet kerrotaan matriisin vastaavien alkioiden arvoilla. Näiden arvojen

summana saadaan arvo, joka kertoo muutosnopeuden [5].

Yleisesti samankaltaisia kuvankäsittelyssä käytettäviä neliömatriiseja nimitetään kerne-

leiksi ja niiden avulla pystytään etsimään kuvista tiettyjä ominaisuuksia. Pienin kernelin

koko on kolme saraketta ja kolme riviä, jolloin kooksi merkitään 3x3. Muitakin kokoja on

mahdollista käyttää; esimerkiksi kerneleillä, joiden koko on 5x5, 7x7, 9x9,..., NxN muo-

dostuu hieman tarkempia kuvia, joissa reunat näkyvät selvemmin. Mitä suurempi kernelin

koko, sitä vaativampi laskennallisesti reunojentunnistusprosessi on.

Yleisimmät Laplacen suodattimen kernelin koot olivat 3x3, 5x5 7x7 ja 9x9. Näitä ko-

koja vastaavat approksimoidut Laplacen kernelit on esitetty taulukoissa 1 ja 2. Samoja

kerneleitä käytettiin myös tämän työn testauksessa.

Taulukko 1. Laplace-kernelin koot: 3X3 ja 5X5

0 -1 0
-1 4 -1
0 -1 0

2 1 0 1 2
1 -5 -9 -5 1
0 -9 -16 -9 0
1 -5 -9 -5 1
2 1 0 1 2
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Taulukko 2. Laplace-kernelin koot: 7X7 ja 9X9

1 2 3 3 3 2 1
2 3 2 0 2 3 2
3 2 -7 -14 -7 2 3
3 0 -14 -24 -14 0 3
3 2 -7 -14 -7 2 3
2 3 2 0 2 3 2
1 2 3 3 3 2 1

0 0 1 2 2 2 1 0 0
0 1 3 5 5 5 3 1 0
1 3 5 3 0 3 5 3 1
2 5 3 -12 -23 -12 3 5 2
2 5 0 -23 -40 -23 0 5 2
2 5 3 -12 -23 -12 3 5 2
1 3 5 3 0 3 5 3 1
0 1 3 5 5 5 3 1 0
0 0 1 2 2 2 1 0 0

3.2 Liikkeentunnistus

Optinen vuo (eng. optical �ow) on kahden kuvakehyksen välillä ilmenevää kaavamais-

ta esineiden, pintojen ja valon liikettä [6]. Toisin sanottuna optista vuota voidaan käyttää

liikkeentunnistuksessa tai kohteiden seurannassa. Optinen vuo voidaan toteuttaa esimer-

kiksi Lucas-Kanade-menetelmällä, joka hyödyntää pienimmän neliösumman menetelmää

löytääkseen kuvan kuvapisteiden lähellä olevien kuvapisteiden muutokset [6]. Tarkoituk-

sena menetelmässä on etsiä kahden kuvakehyksen välillä tapahtunut toisiaan vastaavien

kuvapisteiden siirtyminen. Tämä voidaan havaita laskemalla ero jokaisen kuvapisteen

kohdalla kahden kuvan välillä tietyllä alueellah. Lucas-Kanade menetelmässä keskity-

täänh:n optimointiin, mikä parantaa algoritmin suoritusaikaa. [7]. Menetelmässä käydään

tyypillisesti läpi koko kuva, joten kuvan resoluutio (koko) vaikuttaa suoritusaikaan.

Kuvakehysten kuvapisteiden muutokset voidaan havainnollistaa vektorikenttänä. Näiden

vektorien avulla voidaan havaita kuvassa olevien esineiden tai muiden kuvan ominaisuuk-

sien liikettä. Tässä työssä liikkeentunnistus toteutettiin Lucas-Kanade-menetelmään pe-

rustuvilla funktioilla.
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4 Kuvankäsittelyoperaaioiden toteutukset

Kuvankäsittelyn suorituskykyä eri toteutuksilla tutkitaan yksinkertaisesti: testataan sa-

manlaista kuvankäsittelyprosessia sekä FPGA:lla että CPU:lla (engl. Central Processing

Unit, tietokoneen prosessori) ja katsotaan kumpi suoriutuu tehtävästä nopeammin. Tes-

tausta varten valittiin kuvankäsittelyprosesseiksi reunojentunnistus ja liikkeentunnistus.

Molemmat ovat hyödyllisiä tutkimuskohteita, jotka voisivat sopia teollisuuden tai ko-

nenäön tutkimuksen sovelluksiin. Kuvankäsittelyprosesseista reunojentunnistus oli yk-

sinkertaisempi ja liikkeentunnistus monimutkaisempi. Tarkoituksena tässä oli selvittää,

kuinka paljon kuvankäsittelyprosessin monimutkaisuus vaikuttaa suorituskykyyn.

Kuvankäsittelyprosesseissa käsiteltiin videokuvaa. Suorituskykyä arvioitiin mittaamalla

kuvakehysten käsittelynopeutta (engl. Frames Per Second, FPS). Nämä mittaukset toteu-

tettiin Pythonin time-kirjastolla, jolla mitattiin prosessiin kulunut aika. Tällä ajalla jaettiin

prosessissa läpikäytyjen ruutujen määrä, josta saadaan tuloksena FPS. Korkeampi FPS on

yleisesti katsoen aina parempi, kun arvioidaan suorituskykyä.

Työkaluna tutkimuksen tekemiseen käytettiin FPGA-kehitysalustaa PYNQ-Z2:ta sekä eril-

listä kannettavaa tietokonetta. Kuvien ja videon ottamiseen käytettiin USB-liitäntäistä

verkkokameraa. Lisäksi osassa kokeista käytettiin myös valmista videokuvaa.

Pythonin OpenCV-kirjasto sisälsi valmiiksi tarvittavat funktiot CPU:lle, mutta FPGA-

toteutusta varten tarvittiin PYNQ:lle sopiva ohjelmallinen kerros. Kerroksena käytettiin

GitHubista PYNQ-ComputerVision-toteutusta [4]. Liikkeentunnistukseen tehtiin uusi oh-

jelmallinen kerros alusta asti käyttäen Xilinxin tarjoamaa avoimen lähdekoodin Vitis vision-

kirjastoa.

PYNQ-Z2:ta hallittiin erillisellä tietokoneella Jupyter-notebooks-ohjelman kautta. Jupyter-

notebooksissa Python ohjelmat on muutettu interaktiivisiksi muistiinpanoiksi, joissa koo-

di on paloiteltu erillään ajettaviksi osioiksi. Jupyteria käytettiin tässä projektissa siksi,

että PYNQ-Z2:n toiminnot ja päällykset on suunniteltu toimimaan Jupyterin kautta ja tes-

tattavia funktioita oli toteutettu valmiina tässä ympäristössä. Näistä esimerkkitiedostoista

tarvitsi koota oleelliset koodilohkot ja muokata niitä sopivaksi tämän projektin tarkoituk-

siin.
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4.1 Toteutus ohjelmoitavalla porttimatriisilla

Kuvankäsittelyprosesseja varten tarvittiin tapa välittää videokuvaa syötteenä levyyn ja sa-

malla ulostulo levystä erilliselle näytölle. Tutkimukseen käytetyt asetelmat hieman vaih-

telivat riippuen testattavasta funktiosta. Reunojentunnistuksen tapauksessa tutkimusase-

telma (Kuva 4) oli seuraavanlainen: Videokuvaa syötettiin yhdistämällä web-kamera eril-

liseen tietokoneeseen ja linkittämällä tämän koneen tuottama kuva PYNQ-Z2:n hdmi_in-

porttiin. Videokuvan ulostulo taas saatiin linkittämällä hdmi_out-portti erilliseen näyt-

töön. Levy toimi tässä tapauksessa välikappaleena tietokoneen ja näytön välissä.

Liikkeentunnistuksen tapauksessa asetelma (Kuva 5) oli hieman erilainen. Käytettiin val-

mista videokuvaa, joten erillisiä HDMI-liitäntöjä ei tarvittu. Video luettiin suoraan levyn

muistista ja ainoastaan yhteys palvelimeen oli tarpeellinen.

Kuva 4. Reunojentunnistuksen tutkimusasetelma

4.2 Prosessoritoteutukset

Vertailukohteeksi FPGA:lle tehtiin kaksi prosessoritoteutusta (CPU1 ja CPU2). CPU1

käytti PYNQ-Z2:n prosessoria ja CPU2 erillisen kannettavan tietokoneen prosessoria.
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Kuva 5. Liikkentunnistuksen tutkimusasetelma

Taulukossa 3 on kummankin prosessorin tekniset tiedot.

Taulukko 3. CPU1 ja CPU2, tekniset tiedot

CPU1 CPU2
Kellotaajuus 0,8 GHz 1,00 GHz
Ydinten määrä 2 kpl 4 kpl
Muisti 512 Mb 8,0 Gt
Web-kameran max FPS 60 30

CPU2:n kamera salli vain 30 FPS:n ruudunpäivitysnopeuden. Tätä rajoitusta pystyttiin

kiertämään syöttämällä valmista videokuvaa ohjelmaan kameran syötön sijaan, mikä salli

teoriassa rajattoman FPS:n.

Molemmat CPU-toteutukset tehtiin käyttäen OpenCV-kirjastoa, joka on Pythonin avoin

kuvankäsittelyyn ja konenäön sovelluksiin suunniteltu kokoelma erilaisista funktioista ja

algoritmeista [8].
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5 KOKEET

Testatuista kuvankäsittelyprosesseista saatiin tuloksina sekä kuvia, että tilastoja suoritus-

kyvystä. Suorituskyvyn mittarina käytettiin ruudunpäivitysnopeutta (FPS), eli käsiteltyjen

kuvakehysten määrää sekunnissa. Kokeet ja niiden tulokset on esitelty prosessikohtaises-

ti seuraavissa osioissa. Ensin reunojentunnistus ja seuraavana liikkeentunnistus optisella

vuolla. Tulokset on esitetty taulukoissa kahden desimaalin tarkkuudella.

5.1 Reunojentunnistus

Reunojentunnistusoperaatio oli kuvankäsittelyprosesseista yksinkertainen tapaus, johon

käytettin Laplacen suodatinta. Reunojentunnistusta varten kuvattiin web-kameralla vi-

deokuvaa huoneesta. Tästä videokuvasta muodostettiin ensin kolme erilaista toteutusta;

yksi FPGA-toteutus sekä kaksi CPU-toteutusta CPU1 ja CPU2. CPU1 oli PYNQ-Z2:n

CPU:lla tehty toteutus ja CPU2 erilliselle tietokoneelle tehty toteutus. Jokaisella toteutuk-

sella muodostettiin videokuvasta yksi suodattamaton versio maksimisuorituskyvyn selvit-

tämistä varten sekä neljä suodatettua versiota erikokoisilla kerneleillä lopulliseen vertai-

luun. Erilaisia verrattavia versioita videokuvasta muodostui yhteensä viisi jokaiselle kol-

mesta toteutuksesta. Yhteensä verrattavia tuloksia muodostui siis 15.

Kuva 6 on kaappaus videokuvasta ilman reunojentunnistusta ja kuvat 7, A1.1, A1.2 ja

A1.3 Laplacen suodattimella tehdyn reunojentunnistuksen kanssa. Kuvan laadulla ei ollut

silmällä havaittavaa eroa missään testissä, joten kaikki toteutukset onnistuivat tuottamaan

oikeanlaisen lopputuloksen.

Jokaista operaatiota ajettiin 10 kertaa ja jokaisen ajon FPS otettiin talteen tiedostoon. Täs-

tä saadusta datasta laskettiin FPS:n keskiarvot taulukkoon 4 sekä tulosten keskihajonnat

taulukkoon 5 jokaiselle operaatiolle.

Taulukko 4. Reunojentunnistuksen tulokset

Kernelin koko FPGA (FPS) CPU1 (FPS) CPU2 (FPS)
- 60,08 60,10 28,98

3X3 60,05 8,08 29,05
5X5 60,39 4,99 29,19
7X7 60,07 2,55 29,19
9X9 60,10 1,67 29,07
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Taulukossa 4 FPS:t on laskettu jakamalla läpikäytyjen ruutujen määrät suoritukseen ku-

luneella ajalla. FPGA kävi läpi kuvakehyksiä tasaisella noin 60 FPS:n nopeudella. CPU1

saavutti 60 FPS:n vain käsittelemättömällä kuvalla. Itse kuvankäsittelyprosessi oli CPU1:lle

raskaampi, mikä johti alle 10 FPS:n tulokseen jokaiselle kernelin koolle. CPU2 taas tuotti

tasaisen noin 29 FPS:n tuloksen jokaiselle kernelin koolle.

Taulukko 5. Reunojentunnistuksen tulosten keskihajonta

Kernelin koko FPGA� FPS CPU1� FPS CPU2� FPS
- 0,01 0,03 0,28

3X3 0,02 0,09 0,04
5X5 0,03 0,05 0,01
7X7 0,02 0,01 0,02
9X9 0,02 0,01 0,09

Tulosten keskihajonnat (5) on laskettu käyttäen Pythonin numpy-kirjaston std-funktiota.

Jokaiselle toteutukselle keskihajonta oli alle 0,1 jokaisella kernelillä. Ainoastaan käsitte-

lemätön kuva aiheutti suuremman hajonnan (0,28) CPU2:n tapauksessa.

Koska CPU2:n toteutuksessa oli havaittu kamerassa 30 FPS:n yläraja, oli aiheellista tehdä

vielä yksi toteutus CPU2:lle. Kameralla kuvaamisen sijaan tällä kertaa ohjelmaan syötet-

tiin valmiiksi kuvattua videokuvaa, jonka ansiosta FPS:n yläraja pystyttiin ohittamaan.

Tulokset tämän toteutuksen FPS:stä ja keskihajonnasta on koottu erilliseen taulukkoon 6.

Taulukko 6. CPU2 ilman ylärajaa FPS:lle

Kernelin koko CPU2 (FPS) CPU2� FPS
- 142,45 6,97

3X3 106,72 8,81
5X5 88,06 7,09
7X7 57,83 4,01
9X9 35,65 3,76

Maksimitulos FPS:lle FPGA- ja CPU1-toteutuksilla oli 60, joka saavutettiin käsittelemät-

tömällä videokuvalla. Tämä tulos oli samalla ruudun maksimipäivitysnopeus, joten mil-

lään toteutuksella ei voitu ylittää 60 FPS:n rajaa. CPU2:n tapauksessa maksimiraja oli 30

FPS.
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Kuva 6. Käsittelemätön videokuva

Kuva 7. Reunojen tunnistus, kernelin koko 9x9

5.2 Liikkeentunnistus

Kohteenseurantaan käytetyt funktiot perustuivat Lucas-Kanade-menetelmään. Testit teh-
tiin kolmella eri toteutuksella: FPGA-toteutuksella sekä suoritintoteutuksilla CPU1 ja
CPU2. Videokuvien käsittelyn suorituskyvyn mittautulokset ruudunpäivitysnopeuksista
ovat taulukossa 7 ja näiden tulosten keskihajonnat taulukossa 8.
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