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Reunalaskenta on laskennallinen tekniikka, jolla voidaan voidaan tehostaa tietojenkisit-
telyd erilaisissa sovelluksissa suorittamalla osa datankisittelystd ldhelld tiedon ldahdet-
td. Reunalaskentaa voidaan toteuttaa perinteisesti prosessoritoteutuksilla tai, kuten tds-
sd tyOssd, kidyttden ohjelmoitavaa porttimatriisia (engl. Field Programmable Gate Array,
FPGA). FPGA:t ovat ohjelmallisesti muokattavia alustoja, joille voidaan tehdi erilaisia
ohjelmia, joiden laskentanopeus on erittdin suuri. Tédssd tyodssid tutkitaan kuinka tehokas
FPGA-reunalaskennalla toteutettu kuvankisittely on verrattuna perinteisiin prosessorito-
teutuksiin. Tdmi saadaan selville suorittamalla samat kuvankésittelyprosessit sekd FP-
GA:lla ettd prosessorilla ja vertaamalla késittelyyn kuluvaa aikaa. Lopputuloksena oli,
ettd FPGA tuotti halutun tuloksen ja suoriutui valituista kuvankasittelyprosesseista no-
peammin ja tasaisemmin kuin perinteiset prosessoritoteutukset. Voidaan siis todeta, ettéd
FPGA:lla on mahdollista toteuttaa kuvankisittelyprosesseja kiihdyttivid reunalaskentaa,

josta voisi olla potentiaalisesti hyotyd esimerkiksi konenidon 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 kisittelynopeus sekunnissa

OpenCV  Pythonin avoin kuvankasittelykirjasto
PYNQ-Z2 Projektissa kiytetty kehitysalusta
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1 JOHDANTO

1.1 Taustaa

Datan kisittelyn nopeuttaminen on erittdin ajankohtainen tutkimusaihe erityisesti teknii-
kassa. Maailmassa on paljon dataa ja sen kisittely halutaan voida tehdd mahdollisimman
nopeasti ja samalla my06s energiatehokkaasti. Datan prosessointi tapahtuu perinteisesti sen
lahteen ulkopuolella, esimerkiksi tietokoneessa tai pilvipalveluissa, joihin data tulee ensin
siirtdd laskentaa varten [1]. Tdhén siirtoprosessiin kuluu luonnollisesti ylimédiriistd aikaa
ja resursseja. Ongelmana on, ettd siirrettdvéan tiedon médrd on lisdédntynyt huomattavas-
ti. Varsinkin teollisuuden sovelluksissa, kun IoT (Internet of Things) eli asioiden inter-
net on yleistymissi, tavanomainen pilvipalveluja kdyttdavi laskentatekniikka kuormittuu
jatkuvasti enemmén. [1]. Téstd seurauksena on hitaampi laskentanopeus ja hitaampi oh-
jelmien ja ohjelmistojen toiminta. Esimerkiksi konendkod kdyttdville roboteille timé on
ongelmallista, silld niille nopea tiedonkisittely on tirkedd. Tarvitaan siis uusi tapa datan-

kisittelyyn, joka vdhentdd datan siirtoa.

Eris datansiirtoa vihentdvd menetelmi, reunalaskenta, sopii ratkaisemaan laskentatehon
ongelmia. Reunalaskenta on uusi laskennallinen tekniikka, jonka tarkoituksena on no-
peuttaa datan kisittelyd ja siten tietokoneohjelmien toimintaa. Toisin kuin pilvilaskennas-
sd, reunalaskennassa data prosessoidaan sielld missd se tuotetaan. [1]. Tdmin seurauksena

turhaa datan siirtoa ei tarvita ja datan prosessointinopeus kasvaa.

Reunalaskenta on edelleen kehittyvi tekniikka, jonka tarjoamat mahdollisuudet eivét ole
kattavasti kdytossd. Tadmén vuoksi tarvitaan tutkimuksia, jotka testaavat juuri reunalas-
kennan eri sovellusmahdollisuuksia. Néitd tutkimuksia onkin tdstd syystd tehty yhi enem-
mén viime vuosina [1]. Tédssé tydssid hyddynnetidin osittain valmista tutkimusta ja malleja

muodostamaan analyysi reunalaskennan tehokkuudesta valitulla sovellusalueella.

Yksi reunalaskennan jo osittain tutkittu sovelluskohde on kuvankdsittely. Kuvankdsitte-
ly tarkoittaa kuvan muokkaamista sopivammaksi jotain kiyttotarkoitusta varten [2]. Ka-
sittely voi olla esimerkiksi yksittdisten kuvien tarkentamista tai sumentamista tai vérien
vaihtamista. Lisdksi kuvista voidaan etsii tiettyja kaavamaisuuksia, hahmoja tai muuta in-
formaatiota esimerkiksi konenédkoratkaisujen toteuttamiseksi [2]. Kuvia voidaan kisitel-
14 yksittdisind kuvina tai videona, jossa useita kuvakehyksid kédsitellddn mahdollisimman

nopeasti.



1.2 TyOn tavoitteet ja rajaukset

Tassa tyossa keskitytddn pelkastaan videokuvaan ja sen kasittelyprosesseihin. Tama teh-
daan sen vuoksi, etta videokuvankasittely on raskaampi prosessi verrattuna yksittaisten
kuvien kasittelyyn, joten sen pitaisi hyotya enemman reunalaskennan eduista. Lisaksi vi-
deokuvaa hyodyntéavia sovelluksia on useita. Téllaisia sovelluksia ovat esimerkiksi kuva-
sensoreita kayttavat robotit, joiden reaktionopeus ja toiminta tehostuisi huomattavasti, jos
niilla olisi kaytdssa tehostettu kuvankasittely.

Kuvankasittelyalgoritmien toteuttaminen FPGA-reunalaskennalla ei ole uusi kokeilu, mut-
ta sen tehokkuudesta ei ole tehty kattavaa mittausta. Myos vertailu perinteisiin menetel-
miin on aiheellista hyotyjen havainnollistamiseksi. Naista syista on hyva selvittaa ratkai-

suja ainakin seuraaviin kysymyksiin:

» Miten FPGA-reunalaskenta suoriutuu valituista kuvankasittelyoperaatioista?

 Miten paljon tehokkaampi FPGA-reunalaskennalla toteutettu kuvankasittely on ver-
rattuna perinteiseen suorittimella (Central Processing Unit, CPU) tehtyyn toteutuk-
seen?

* Missa kuvankasittelyprosesseissa erot toteutusten valilla ovat suurimmat?

Nailla kysymyksilla ja niihin etsittavilla vastauksilla pyritadn saamaan selville FPGA-
reunalaskennan hyddyt kuvankasittelyprosesseissa. Tuloksena saadaan myos selville ta-
man toteutuksen kayttokohteita ja mahdollisia sovelluksia. Lopuksi pohditaan mahdolli-
sia jatkotutkimuksia saatujen tulosten perusteella.

1.3 Tyon rakenne

Tama ty6 koostuu alun johdannon ja lopun yhteenvedon liséksi viidesta padkappaleesta.
Ensimmainen paékappale 2 kasittelee ohjelmoitavaa porttimatriisia ja tydssa kaytettya
kehitysalustaa, PYNQ-Z2:ta.

Kuvankasittelyprosesseja kasitteleva kappale 3 on jaettu kahteen eri osaan. Osiossa 3.1
kaydaan lapi reunojentunnistukseen kaytettavaa Laplacen suodatinta ja osiossa 3.2 esite-
taan optista vuota kayttavaa liikkkeentunnistusta.



Kappaleessa 4 kasitellaan tutkimuksessa kaytettavid menetelmia. Osiossa 4.1 ohjelmoita-
valla porttimatriisilla tehtyja toteutuksia. Osiossa 4.2 taas esitetaan vertailtavat prosesso-
ritoteutukset.

Kappaleessa 5 on esitetty molempien kuvankasittelyprosessien kokeet ja niiden tulok-
set. Tama kappale on myos jaettu kahteen osaan 5.1 ja 5.2 samassa jarjestyksessa, kuin
kappaleessa 3 esitellyt prosessit. Lopuksi viimeisena kappaleena ennen johtopaéatoksia on
kappale 6, jossa pohditaan kuvankasittelyprosessien tuloksia osioissa 6.1 ja 6.2 jatkotut-
kimukset osiossa 6.3.



2 OHJELMOITAVA PORTTIMATRIISI

FPGA on lyhenne sanoista Field Programmable Gate Array mika tarkoittaa suomeksi
ohjelmoitavaa porttimatriisia. FPGA on ohjelmoitava alusta, joka koostuu uudelleenoh-
jelmoitavista logiikkalohkoista (engl. Con gurable Logic Block, CLB) ja niiden vélisista
reitittimista (kuva 1). Naiden lohkojen avulla voidaan muodostaa lahes mita tahansa loogi-
sia piireja ja siten erilaisia algoritmeja [3]. Matriisin reunoilla sijaitsevat tulo-/Iahtélohkot
(engl. Input/Output, I/O) hallitsevat kentan tiedonsyo6ttda ja ulostuloa. FPGA:t ovat yleen-
sa kohtuullisen nopeita ja mahdollisesti my6s energiatehokkaita. Taman vuoksi reunalas-
kennan toteuttaminen FPGA:lla voisi olla erittéain kustannustehokas tapa toteuttaa datan-
kasittelya.

FPGA-alustalla toteutetaan reunalaskentaa luomalla alustan matriisiin ohjelmallisia ker-
roksia (engl. overlay). Kerrokset sisaltavat algoritmien toiminnallisuudet ja ohjelmoivat
FPGA:n piirin toteuttamaan haluttu tehtava.

Kuva 1. FPGA:n arkkitehtuuri. Tulo-/lahtélohkot (engl. Input/Output, 1/0) ovat sydétetta ja ulos-
tuloa varten. Uudelleenohjelmoitavat logiikkalohkot (engl. Con gurable Logic Block, CLB) ovat
itse algoritmien toiminnallisuutta varten. (Kuva lahteesté [3])
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2.1 PYNQ-Z2-kehitysalusta

FPGA-reunalaskenta toteutettin TUL Embedded:n ja AMD:n kehittdmalla PYNQ-Z2-
kehitysaslustalla (kuva 2). PYNQ on avoimen lahdekoodin 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 sisaltavat kiihdytettyja versioita kuvankasittelyalgoritmeista.
Naita kerroksia voidaan kayttaa Jupyterin kautta Python-ohjelmilla. Lisdksi samalla levyl-

|& voidaan suorittaa myds yksi prosessoritoteutus hyédyntéen jo olemassaolevia Pythonin
OpenCV:n kirjastoja.

Kuva 2. PYNQ-Z2-kehitysalusta

Projektissa kaytettyja 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 lahdekoo-
din Vitis vision-kirjastoa kayttaen luotu optisen vuon kerros. Naita keroksia voidaan ku-
vata lohkodiagrammilla, joka esittdd kyseisessa paallyksessa olevia ohjelmoituja logiik-
kapiireja.

Ohjelmalliset kerrokset koostuvat PS- ja PL-osioista PL (engl. Programmable Logic) on
alustan FPGA-puoli, jolle muodostetaan algoritmit ja datankasittely. PS (engl. Proces-
sing System) taas on prosessoripuoli, joka toimii samoin kuin tavalliset tietokoneet. N&-
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ma puolet kommunikoivat keskendan 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 kasitellaan cvBlock-lohkoissa.
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3 KUVANKASITTELYPROSESSIT

3.1 Reunojentunnistus

Laplacen suodatin on yleinen reunojentunnistuksessa kaytettdva menetelma. Menetel-
massa etsitaan kuvasta kohtia, joissa laheisten kuvapisteiden intensiteettierot ovat suuria
etsimalla kuvasta toisen asteen derivaatan nollakohtia [5]. Namé& kohdat sijaitsevat yleen-
sa kuvakohteiden reunojen kohdalla, joten suodatin pystyy erottamaan reunoja tarkasti.
Samalla suurin osa kuvapisteista poistetaan jattaen vain ne, joissa suodatuksen jalkeinen
arvo on riittavan suuri. Nama jaljelle jaéneet pisteet merkitdén kuviin yleensa valkoisella,
havainnollistaen reunoja.

Laplacen suodatin on nelibmatriisi, jonka sivujen dimensiot ovat parittomia. suodattimen
keskipiste asetetaan kuvan jokaiseen kuvapisteeseen vuorotellen ja taman keskipisteen
viereiset kuvapisteet kerrotaan matriisin vastaavien alkioiden arvoilla. Naiden arvojen
summana saadaan arvo, joka kertoo muutosnopeuden [5].

Yleisesti samankaltaisia kuvankasittelyssa kaytettavia neliomatriiseja nimitetdédn kerne-
leiksi ja niiden avulla pystytddn etsimaan kuvista tiettyja ominaisuuksia. Pienin kernelin
koko on kolme saraketta ja kolme rivi&, jolloin kooksi merkitaan 3x3. Muitakin kokoja on
mahdollista kayttaa; esimerkiksi kerneleilla, joiden koko on 5x5, 7x7, 9x9,..., NXN muo-
dostuu hieman tarkempia kuvia, joissa reunat nakyvat selvemmin. Mita suurempi kernelin
koko, sita vaativampi laskennallisesti reunojentunnistusprosessi on.

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

koja vastaavat approksimoidut Laplacen kernelit on esitetty taulukoissa 1 ja 2. Samoja
kerneleita kaytettiin myos tdman tyon testauksessa.

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

21| 0 ]1]|2
0/-1|0 15| -9 5|1
114 (-1 0/-9|/-16|-9|0
0(-1]0 1,59 5|1
21|10 ]1]|2
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Taulukko 2. Laplace-kernelin koot: 7X7 ja 9X9

o(o0j1,| 2 2 211,00
112 3| 3 3 121 0[1|3| 5 5 5 13/1]0
23| 2 0| 2 |32 1/3|5] 3 0| 3 |5(3|1
3|2 -7 -14| -7 2|3 2/5/3|-12-23|-12|3|5|2
3/0/-14|-24]-14|(0/|3 2/5/0|-23/-40|-23|0|5|2
3(2| -7 |-14)| -7 2|3 2/5|13|-12-23|-12|3|5|2
23] 2 0| 2 3|2 1/3/5] 3 0 3 15/3]|1
112 3] 3 3 121 0[1|3| 5 5 5 13/1]0

0/0|11] 2 2 2 11/0/|0

3.2 Liikkeentunnistus

Optinen vuo (eng. optical ow) on kahden kuvakehyksen vélilla iimenevaa kaavamais-

ta esineiden, pintojen ja valon liiketta [6]. Toisin sanottuna optista vuota voidaan kayttaa
likkeentunnistuksessa tai kohteiden seurannassa. Optinen vuo voidaan toteuttaa esimer-
kiksi Lucas-Kanade-menetelmall, joka hytdyntaa pienimmén nelicsumman menetelméaa
loytadkseen kuvan kuvapisteiden l&hella olevien kuvapisteiden muutokset [6]. Tarkoituk-
sena menetelmassa on etsia kahden kuvakehyksen valilla tapahtunut toisiaan vastaavien
kuvapisteiden siirtyminen. Tama voidaan havaita laskemalla ero jokaisen kuvapisteen
kohdalla kahden kuvan valilla tietyll& alueella Lucas-Kanade menetelmésséa keskity-
taanh:n optimointiin, mika parantaa algoritmin suoritusaikaa. [7]. Menetelmassa kaydaan
tyypillisesti lapi koko kuva, joten kuvan resoluutio (koko) vaikuttaa suoritusaikaan.

Kuvakehysten kuvapisteiden muutokset voidaan havainnollistaa vektorikenttana. Naiden
vektorien avulla voidaan havaita kuvassa olevien esineiden tai muiden kuvan ominaisuuk-
sien liikettd. Tassa tydssa liikkkeentunnistus toteutettiin Lucas-Kanade-menetelmaan pe-
rustuvilla funktioilla.
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4 Kuvankasittelyoperaaioiden toteutukset

Kuvankasittelyn suorituskykya eri toteutuksilla tutkitaan yksinkertaisesti: testataan sa-
manlaista kuvankasittelyprosessia seka FPGA:lla etta CPU:lla (engl. Central Processing
Unit, tietokoneen prosessori) ja katsotaan kumpi suoriutuu tehtavasta nopeammin. Tes-
tausta varten valittiin kuvankasittelyprosesseiksi reunojentunnistus ja liikkeentunnistus.
Molemmat ovat hyddyllisia tutkimuskohteita, jotka voisivat sopia teollisuuden tai ko-
nen&aodn tutkimuksen sovelluksiin. Kuvankasittelyprosesseista reunojentunnistus oli yk-
sinkertaisempi ja liikkeentunnistus monimutkaisempi. Tarkoituksena tassa oli selvittaa,
kuinka paljon kuvankasittelyprosessin monimutkaisuus vaikuttaa suorituskykyyn.

Kuvankasittelyprosesseissa kasiteltiin videokuvaa. Suorituskykya arvioitiin mittaamalla
kuvakehysten kasittelynopeutta (engl. Frames Per Second, FPS). Nama mittaukset toteu-
tettiin Pythonin time-kirjastolla, jolla mitattiin prosessiin kulunut aika. Talla ajalla jaettiin
prosessissa lapikaytyjen ruutujen maara, josta saadaan tuloksena FPS. Korkeampi FPS on
yleisesti katsoen aina parempi, kun arvioidaan suorituskykya.

Tyokaluna tutkimuksen tekemiseen kaytettiin FPGA-kehitysalustaa PYNQ-Z2:ta seka eril-
listd kannettavaa tietokonetta. Kuvien ja videon ottamiseen kaytettiin USB-liitdntaista
verkkokameraa. Lisaksi osassa kokeista kaytettiin myos valmista videokuvaa.

Pythonin OpenCV-kirjasto sisalsi valmiiksi tarvittavat funktiot CPU:lle, mutta FPGA-
toteutusta varten tarvittiin PYNQ:lle sopiva ohjelmallinen kerros. Kerroksena kaytettiin
GitHubista PYNQ-ComputerVision-toteutusta [4]. Liikkeentunnistukseen tehtiin uusi oh-
jelmallinen kerros alusta asti kayttaen Xilinxin tarjoamaa avoimen lahdekoodin Vitis vision-
Kirjastoa.

PYNQ-Z2:ta hallittiin erillisella tietokoneella Jupyter-notebooks-ohjelman kautta. Jupyter-
notebooksissa Python ohjelmat on muutettu interaktiivisiksi muistiinpanoiksi, joissa koo-
di on paloiteltu erilladn ajettaviksi osioiksi. Jupyteria kaytettiin tdssa projektissa siksi,
ettd PYNQ-Z2:n toiminnot ja paallykset on suunniteltu toimimaan Jupyterin kautta ja tes-
tattavia funktioita oli toteutettu valmiina tassa ymparistossa. Naista esimerkkitiedostoista
tarvitsi koota oleelliset koodilohkot ja muokata niitd sopivaksi taman projektin tarkoituk-
siin.
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4.1 Toteutus ohjelmoitavalla porttimatriisilla

Kuvankasittelyprosesseja varten tarvittiin tapa valittaa videokuvaa syotteena levyyn ja sa-
malla ulostulo levysta erilliselle naytdlle. Tutkimukseen kaytetyt asetelmat hieman vaih-
telivat riippuen testattavasta funktiosta. Reunojentunnistuksen tapauksessa tutkimusase-
telma (Kuva 4) oli seuraavanlainen: Videokuvaa sy6tettiin yhdistamalla web-kamera eril-
liseen tietokoneeseen ja linkittamalla taméan koneen tuottama kuva PYNQ-Z2:n hdmi_in-
porttiin. Videokuvan ulostulo taas saatiin linkittdmalla hdmi_out-portti erilliseen nayt-
toon. Levy toimi tassa tapauksessa valikappaleena tietokoneen ja nayton valissa.

Liikkkeentunnistuksen tapauksessa asetelma (Kuva 5) oli hieman erilainen. Kaytettiin val-
mista videokuvaa, joten erillisia HDMI-liitdntoja 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
kaytti 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 CPUZ2, tekniset tiedot

CPU1 CPU2

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

CPU2:n kamera salli vain 30 FPS:n ruudunpadivitysnopeuden. Tata rajoitusta pystyttiin
kiertdmaan syottamalla valmista videokuvaa ohjelmaan kameran syo6ton sijaan, mika salli
teoriassa rajattoman FPS:n.

Molemmat CPU-toteutukset tehtiin kayttden OpenCV-kirjastoa, joka on Pythonin avoin
kuvankasittelyyn ja konenaon sovelluksiin suunniteltu kokoelma erilaisista funktioista ja
algoritmeista [8].
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5 KOKEET

Testatuista kuvankasittelyprosesseista saatiin tuloksina seké kuvia, etta tilastoja suoritus-
kyvysta. Suorituskyvyn mittarina kaytettiin ruudunpaivitysnopeutta (FPS), eli kasiteltyjen
kuvakehysten maaraa 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 kuvankasittelyprosesseista yksinkertainen tapaus, johon
kaytettin Laplacen suodatinta. Reunojentunnistusta varten kuvattiin web-kameralla vi-
deokuvaa huoneesta. Tasta videokuvasta muodostettiin ensin kolme erilaista toteutusta;
yksi FPGA-toteutus seka kaksi CPU-toteutusta CPU1 ja CPU2. CPUL oli PYNQ-Z2:n
CPU:lla tehty toteutus ja CPUZ2 erilliselle tietokoneelle tehty toteutus. Jokaisella toteutuk-
sella muodostettiin videokuvasta yksi suodattamaton versio maksimisuorituskyvyn selvit-
tamista varten seka nelja suodatettua versiota erikokoisilla kerneleilla lopulliseen vertai-
luun. Erilaisia verrattavia versioita videokuvasta muodostui yhteensa viisi jokaiselle kol-
mesta toteutuksesta. Yhteensa verrattavia tuloksia muodostui siis 15.

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

Al.3 Laplacen suodattimella tehdyn reunojentunnistuksen kanssa. Kuvan laadulla ei ollut
silmalla havaittavaa eroa missaan testissa, joten kaikki toteutukset onnistuivat tuottamaan
oikeanlaisen lopputuloksen.

Jokaista operaatiota ajettiin 10 kertaa ja jokaisen ajon FPS otettiin talteen tiedostoon. Tas-
t4 saadusta datasta laskettiin FPS:n keskiarvot taulukkoon 4 seka tulosten keskihajonnat
taulukkoon 5 jokaiselle operaatiolle.

Taulukko 4. Reunojentunnistuksen tulokset

Kernelin koko| FPGA (FPS)| CPUL (FPS)| CPU2 (FPS)

- 60,08 60,10 28,98
3X3 60,05 8,08 29,05
5X5 60,39 4,99 29,19
X7 60,07 2,55 29,19

9X9 60,10 1,67 29,07
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Taulukossa 4 FPS:t on laskettu jakamalla [&pik&ytyjen ruutujen maarat suoritukseen ku-
luneella ajalla. FPGA kavi lapi kuvakehyksia tasaisella noin 60 FPS:n nopeudella. CPU1
saavutti 60 FPS:n vain kasittelemattomalla kuvalla. Itse kuvankasittelyprosessi oli CPU1:lle
raskaampi, mika 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| CPUl1 FPS| CPU2 FPS
- 0,01 0,03 0,28
3X3 0,02 0,09 0,04
5X5 0,03 0,05 0,01
X7 0,02 0,01 0,02
9X9 0,02 0,01 0,09

Tulosten keskihajonnat (5) on laskettu kayttden Pythonin numpy-kirjaston std-funktiota.
Jokaiselle toteutukselle keskihajonta oli alle 0,1 jokaisella kernelilla. Ainoastaan kasitte-
leméaton kuva aiheutti suuremman hajonnan (0,28) CPU2:n tapauksessa.

Koska CPU2:n toteutuksessa oli havaittu kamerassa 30 FPS:n ylaraja, oli aiheellista tehda
viela yksi toteutus CPU2:lle. Kameralla kuvaamisen sijaan talla kertaa ohjelmaan syétet-
tiin valmiiksi kuvattua videokuvaa, jonka ansiosta FPS:n ylaraja pystyttiin ohittamaan.
Tulokset taman toteutuksen FPS:sta ja keskihajonnasta on koottu erilliseen taulukkoon 6.

Taulukko 6. CPU2 ilman ylarajaa 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 kasittelemat-
tomalla videokuvalla. Tama tulos oli samalla ruudun maksimipaivitysnopeus, joten mil-
la&n toteutuksella ei voitu ylittdéa 60 FPS:n rajaa. CPU2:n tapauksessa maksimiraja oli 30
FPS.



19

Kuva 7. Reunojen tunnistus, kernelin koko 9x9

5.2 Liikkeentunnistus

Kohteenseurantaan kiytetyt funktiot perustuivat Lucas-Kanade-menetelmiin. Testit teh-
tiin kolmella eri toteutuksella: FPGA-toteutuksella sekéd suoritintoteutuksilla CPU1 ja
CPU2. Videokuvien kisittelyn suorituskyvyn mittautulokset ruudunpéivitysnopeuksista
ovat taulukossa 7 ja nédiden tulosten keskihajonnat taulukossa 8.
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