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1. fejezet

Bevezetés és nyitott kérdések

A karprotézisek hasznalata napjainkban elérheté és hasznos eszkozzé valt azok
szaméra, akik baleset vagy kiilonb6z6 betegségek miatt elvesztették felss végtag-
jaikat. A technoldgia egyre alkalmazkoddbb és jobb berendezések kifejlesztéséhez
vezet, amelyek segitik a felhasznal6 mindennapi életét. A mi elképzelésiink az,
hogy tovabb javitsuk a karprotézisek mindségét a vizualis informaciok felhaszna-
lasaval. Vizualis vezérl§ mechanizmusunknak alkalmasnak kell lennie az eszkoz
viselésre, és lehetévé kell tennie a valos idejd feldolgozast, mikozben nem korla-
tozza a mivégtag és annak viselGjének mobilitasat. Ezeket a kévetelményeket
alaposan megvizsgélva tgy dontottiink, hogy a vezérlé mechanizmust FPGA-ra
fejlesztjiik ki. Ez azonban egy nyitott probléma, és intenziv kutatési tevékenység
folyik ezen a teriileten.

A vezérl§ program tobb 6nallo részbdl all, amelyek egy szamitogépen futnak.
Célunk az algoritmusok felgyorsitdsa a valos ideji feldolgozasi sebesség elérése
érdekében.

Ez egy Osszetett szamitogépes latas, képfeldolgozas és robotikai probléma,
hiszen meg kell talalnunk azt a targyat, amit a felhasznélé meg akar fogni. Ez a
rész egy szamitogépes latas és képfeldolgozasi feladat. A robotkart is szeretnénk
irdnyitani, hogy segitsen a felhasznalonak megragadni ezt a targyat.

Az amputéltak protéziskarjanak vezérlésére egy hibrid hardver-szoftver meg-
oldast javasoltunk. A rendszer az 1.1 abran lathato, amely a f6 komponenseket
mutatja be: A képkockdk és a tekintetpontok rogzitése Tobii eye-trackerrel, a

tekintetpontok Osszehangolasa, a tekintetpontok zajcsokkentése, a zajcsokkentett
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tekintetpontok koriili befoglald téglalapok létrehozéasa, a targyak észlelése a Te-
kintetvezérelt (Gaze-Driven) CNN segitségével.

Tobii eye-tracker, amely rogziti a felhasznalod tekintetpontjait (azt a pontot,
ahova a felhasznald éppen néz). A tekintetpontok 3 koordinataval rendelkeznek,
x,y,gamma. Ahol a gamma a tekintetpont mélysége. A Tobii eye-tracker egy
egocentrikus nézeti videot is rogzit. A rogzitett vided felbontasa 1920 px x 1080
px (Full HD), a képkockasebesség pedig 25 fps.

A kovetkez§ 1épés a tekintetpontok Osszehangolésa a videé minden egyes egy-
mast kovetd képkockajanak Scale-Invariant Feature Transform (SIFT) kulespont-
jainak kinyeréséhez. Méréseink megmutattak, hogy a SIFT [1] volt az egyik leg-
lassabb rész az algoritmusaink folyamaban.

A SIFT egy széles korben hasznalt és alkalmazott kulcspontdetektor. Létezik
CPU[2, 3], GPU4, 5| és FPGA|6, 7, 8, 9, 10, 11] implementacioja is. Az OpenCV
SIFT konyvtar|2] és az OpenSIFT|3| népszert keretrendszerek a SIFT kulcspon-
tok kinyerésére és a leirok szamitasara CPU-n. E CPU-s implementaciok futasi
ideje azonban tul lasst egy beagyazott rendszeren torténd valos idejd képfeldolgo-
zéshoz. A szamitas felgyorsithato példaul GPU-k hasznalataval: A CudaSIFT|[5]
egy 1280px-es x 960px-es képet 12,7 ms, azaz 78,74 képkocka/méasodperc (fps)
alatt képes feldolgozni az NVIDIA GeForce GTX 580 GPU-n. Az energiafogyasz-
tasa azonban 244 W, ami tul magas egy viselhet6 alkalmazashoz. A HartSIFT|[4]
az NVIDIA GeForce GTX TITAN Black processzoron a bemeneti kép méretétsl
fiiggen 3,14~10,57 ms (94,61-318 fps) alatt képes kivonni a jellemzdket. Ennek
a GPU-nak az energiafogyasztédsa 250 W, amely nem megfelel6 egy hordozhato
eszkoz létrehozasédhoz.

A STF'T kulcspont meghatarozas szamitasigényesebb mtvelete a Gauss-piramisok

kiszamitasa, mivel ehhez a Gauss-sziir6k egyiitthatoinak a skalatérbeli képek-



kel vald szorzasara van sziikség. Erre a lépésre Rodriguez-Vazquez [12; 13] egy
analog megoldast dolgozott ki, ahol a Gauss-piramis szamitésa analog CMOS-
aramkorrel torténik, méghozza nagyon alacsony disszipalt teljesitmény mellett.
Ez a parhuzamos feldolgozas nagy szamitési teljesitményt eredményez az analdg
VLSI megvalositasoknal. A tomb mérete azonban kicsi [12, 14, 13]. A [13] analog
érzékels /processzor megvalositas 88x60 feldolgozoelemmel rendelkezik, és minden
egyes feldolgozoelem 4 fotodiddéaval rendelkezik. A szamitasi egység a kamera la-
tasérzékels egységéhez van csatlakoztatva. A latasérzékels tomb csak 176x120
pixeles, és a rendszer 0,18 pm CMOS technolégiaval valosul meg. Ez a megoldas
megfelels feldolgozasi teljesitménnyel rendelkezik, de az analég érzékels felbon-
tasa nem elég nagy a mi alkalmazasunkhoz, mivel a moédszeriink soran 480px X
480px-es képre van sziiksége bemenetként.

Szémos kiilonboz6 SIFT implementaciot publikidltak FPGA-n, mint példaul
a Doménech-Asensi altal tervezett rendszer [6], amely az algoritmus egyszertisi-
tett valtozata. Feltételezik, hogy minden egyes jellemzépontnak legfeljebb két
f6 orientacidja van, az orientacios hisztogram 36 helyett 8 bint hasznal. Igy a
bonyolultsag csokken, de az orientaciok pontosséga kisebb az eredeti STFT|1]-hez
képest. A rendszer a 640px x 480px méretd bemeneti képeket 99 fps feldolgo-
zasi sebességgel dolgozza fel a Xilinx Virtex-5 rendszeren, fixpontos abrazolast
hasznalva.

A STFT kulespontok birtokdban a kdévetkezs 1épés a FLANN illesztés. Van
egy referenciakép, amelyet 6sszehasonlitunk a referenciakép-10, referenciakép- ....,
referenciakép-1 képekkel, és ugyanabba a sikba helyezziik 6ket. Ezutan kiszamit-
hatjuk a homografia métrixot, és ezzel meghecsiilhetjiik a tekintetpontok helyét
a referenciakép sikjaban.

A tekintetpontok zajcsokkentése soran a cél a kiugro tekintetpontok kisztirése.
A kiugré tekintetpontokat a szakkddok és a fejmozgésok okozzéak, amikor a fel-
hasznélé megprobélja megtalalni a targyat, vagy amikor a megragadas folyamata
soran elvonjak a figyelmét.

A fixalt tekintetpont koriil befoglalo téglalapokat generalunk. Kilenc kiilon-
b6z6 méretardnya és méretli befoglald téglalap generdlodik, ahol a kdzéppont a

fixalt tekintetpont. A tekintet alaput CNN megbecsiili a targy tipusat és a téargy
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helyét. E CNN bemenetei a 9 befoglald téglalap és az aktuélis képkocka. A térgy

tipusara és helyére a protéziskar jobb iranyitasahoz van sziikség.



2. fejezet

Kutatasi modszertan

Célunk egy olyan eszkoz létrehozésa, amely képes egy robotkart vezérelni kis
sullyal és alacsony energiafogyasztassal. Masrészt hatékonyan kell miikddnie,
hogy az adatokat gyorsan feldolgozza.

Az FPGA-t (Field Programmable Gate Arrays) azért valasztottuk, mert ala-
csony az energiafogyasztasa, és ezért alkalmas egy hordhato eszkoz prototipusanak
elkészitésére. Ebben az esetben a felhasznalé az alkalmazasunkat viselni fogja,
ezért az eszkoznek konnytinek kell lennie. Az FPGA rendelkezik a sziikséges sza-
mitasi teljesitménnyel a felhasznélt algoritmusok felgyorsitasahoz, hogy az valos
id6ben torténjen.

A Xilinx Zynq UltraScale+ MPSoC ZCU102 [15] fejlesztékartya lett kivalaszt-
va a prototipus lefejlesztéséhez.

A ZCU102 lapon talalhato XCZUIEG FPGA eszkoz egy feldolgozorendszer
(PS) és egy programozhato logikai (PL) részbdl all. A PS rész négymagos Arm
Cortex-Ab3, kétmagos Cortex-R5F valés idejd processzorokkal és egy Mali-400
MP2 grafikus feldolgozoegységgel rendelkezik. A Cortex-A53 egy alkalmazasfel-
dolgozo egység (APU) az operacios rendszer és az altalanos célu alkalmazasok
futtatasara. A ZCU102 egy Zynq UltraScale+ XCZU9IEG-2FFVB1156 MPSoC
chipet tartalmaz. A Cortex-Ab3 egy Arm v8 architektiran alapuld 64 bites négy-
magos, tobbprocesszoros CPU. A Cortex-R5 egy valos idejid feldolgozd egység
(RPU), és egy Arm v7 architektiaraja 32 bites RPU-n alapul, dedikalt szorosan
kapcsolt memoriaval (TCM). A Mali-400 egy grafikus feldolgozo egység pixel- és

geometriaprocesszorral és 64 KB L2 gyorsitotarral.
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2.1. tablazat. Xilinx Zynq UltraScale+ ZCU102 programozhat6 logikai eréforra-
sok.

Erdforras tipusa | Elérhetd eréforras
BRAM 912
DSP 2 520
FF 548 160
LUT 274 080

A ZCU102 PL-er6forrasai a 2.1 tablazatban szerepelnek. Ez 912 blokk RAM
(BRAM), 548160 flip-flop (FF), 2520 digitalis jelfeldolgoz6 (DSP) egység és 274080
Look-up tabla (LUT).

A Vitis HLS (korabban Vivado HLS) egy magas szintd szintéziseszkoz, amely
lehet6vé teszi a C, C++ és OpenCL funkciok hardvermodulokka térténé fordi-
tasat az eszkoz programozhato logikai és a RAM/DSP blokkokat hasznéalva. A
Vitis HLS tamogatja a Register-transfer level (RTL) Intellectual Property (IP)
fejlesztéseét Xilinx eszkozokhoz C/C-++ programozasi nyelveken.

A Vitis HLS automatikusan generalja aa megoldast a C/C++ kodban. A
legjobb optimalizalt RTL kod eléréséhez sziikséges néhany direktivat is hozza-
adni a koédhoz. A direktivik segitenek a forditonak a tervezés optimalizélasa-
ban, a késleltetés, az 1/O portok hasznalatanak és az erdforras-felhasznéalasnak
a csokkentésében. A direktivakat a Vivado HLS-ben a pragma kulcsszoval lehet
hozzéadni.

A szintézis elvégzése utan egy Osszegzés késziil a Vivado HLS-ben. Ez tar-
talmazza a generalt RTL tervezési modulokat, az erdforras-felhasznélasokat és a
szamitasi koltségeket.

Ha a szintézis sikeres volt, akkor egy IP blokk generdlhatd az IP flow-ban.
Az IP generédlasa utan a Vivado IP-integratorban létrehozhaté egy beagyazott
rendszer. FEz azt jelenti, hogy a generalt digitalis aramkor AXI4 buszokon ke-
resztiil kapcsolddik a rendszer tébbi részéhez, példaul memoridkhoz, CPU-khoz,
méas [P-khez és periféridkhoz. A bitfolyam fajl a 1étrehozott beagyazott rendszer
alapjan a Vivado IP integratorban generalodik.

A PYNQ egy olyan platform, amely a Xilinx ZCU102 FPGA lapkan fut.

Miutan a Vivado IP-integrator létrehozta az aramkort, ez a platform lehetévé



teszi, hogy Python nyelven fiiggvényként hivja meg, és futtassa a megvalositott
algoritmusokat.

A Vitis AI [16, 17] képes felgyorsitani az Mesterséges Intelligencia (MI) al-
goritmusokat a Xilinx hardverplatformjain, példaul az FPGA-kon, SoC-ken és
a Versal Adaptive Compute Acceleration Platformokon (ACAP). A fejlesztkor-
nyezet optimalizalt IP-magokat, eszkdzoket, konyvtarakat, modelleket és példa-
terveket tartalmaz. Lehet6vé teszi a neurélis halozat FPGA-n torténd gyorsitasat
specialis FPGA-ismeretek nélkiil.

A kisérletek soran a Tobii Pro Glasses 2 eye-tracker rendszert [18] hasznaltak a
videdk és a tekintetpontok rogzitésére. A rendszer egy konnyt Tobii Pro Glasses
fejegységgel, egy viselhets Tobii Pro Glasses video felvételt rogzits egységgel és
Tobii Glasses vezérlével (Windows 7, 8 vagy tjabb operécios rendszeren fut) vagy
Tobii Pro Glasses 2 API-val rendelkezik, amely barmilyen eszkézon fut. A Tobii
Pro Glasses Recording Unit szemiivegként viselhetd.

A Tobii Pro Glasses Recording Unit képes Full HD (1920px x 1080px) mére-
td egocentrikus video rogzitésére 25fps sebességgel. Emellett rogziti a felhasznalo
tekintetpontjanak helyét és a szemiiveg és a nézett targy kozotti tavolsdgot mil-
liméterben.

Ebben a kutatasban a Grasping in the Wild (GITW) [19] adathalmazt hasz-
naltuk. Ez 404 rovid egocentrikus videot tartalmaz egy személyrdl, aki kiilonboz6
targyakat akar megfogni, példaul egy talat, vagy egy kolasdobozt, vagy egy ser-
peny6t a konyhaban.






3. fejezet

A doktori kutatas hozzajarulasai

Ebben a fejezetben bemutatom a f6bb eredményeimet, és felvazolom a munka
perspektivait.

Ebben a doktori kutatédsban teljes megoldast fejlesztettem ki a Deep NN-
ekkel torténd objektumfelismerésre egocentrikus videdkban egy FPGA-t hasznalo
hibrid architektaran.

3.1. Uj tudomanyos eredmények
Tudomanyos eredményeim két részre osztottam:

e Kidolgoztam egy hibrid megoldast: FPGA-CPU - egocentrikus videéban
1éve targyak felismerésére a Tekintetvezérelt (Gaze-Driven) CNN segitségé-

vel.

e Ennek ujrafelhasznalhato részeként FPGA-n implementéltam egy uj SIFT-
detektort a tekintetadatok el6feldolgozéasara, nevezetesen a tekintet helyé-

nek a pontos meghatarozasira az aktualis videdképben.

Hozzajarulasaimat a kovetkezs tézisekben mutatom be.

1. tézis: Egy hibrid megoldasta Tekintetvezérelt CNN-t terveztem
[J1]

A Tekintetvezérelt CNN t6bb elembdl all, ennek az elsd része a ResNet50 [20]

amely a bemeneti képekrdl kinyeri a képre jellemzé tulajdonsigokat. A kovetkezd
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modulja a Redukcios Réteg (Reduction Layer), amelyet a ResNet50 és a Faster R-
CNN kozott vezettiink be, hogy a szamitasi igényt csokkentse. A Faster R-CNN
[21], az objektumjavaslatok, azaz az aktuélis képkockaban 1évs, az érdeklédésre
szamot tarté objektumra illeszkedd jelolt hatarolokeretek osztalyozasara szolgél.
Instance Learning (MIL)) aggregaciot alkalmazunk, hogy megkapjuk az objek-
tum pontszamét és az aktualis képkockaban elfoglalt poziciojat. A targytipus
felismerése (serpenyd, téal stb.) és a targy lokalizalasa az aktualis videdképben
kvazi valds idében torténik.

1.1 tézis: A szamitasi komplexitas elemzése alapjan az épitGelemek
hibrid megvaldsitasat javasoltam.|[J1|
tumdetektélasi és lokalizacios rendszer szoftveres implementaciojarol. Az alkal-
mazast az épitéblokkok szamitéasi sebességének mérései alapjan felosztottam az
FPGA programozhaté logika és a Xilinx ZCU102 fejleszt6i kartya ARM Cortex
AB3 processzorai kozott. Referenciaként az egyes képfeldolgozési 1épések szami-
tasi idejét egy laptop mikroprocesszoran mértem, és megbecsiiltem az energiafel-
hasznalést.

A Tekintetvezérelt optimalizalt algoritmusa méréseim szerint elég gyors az
ARM Cortex A53 [23] CPU-n, kivéve a SIFT [1] kulcspont detektalas. Ezért a
SIFT kulespont detektaldo modult a Xilinxk ZCU102 [15] FPGA programozhato
logikai részébe implementaltam.

A Tekintetvezérelt CNN négy kiilonb6z6 modulra épiil: ResNet50 [20], Re-
dukciés Réteg (Reduction Layer), Faster R-CNN [21] és MIL aggregécio. Fel-
gyorsitottam a ResNet50 [20] FPGA-n a Vitis Al segitségével, mivel az ARM
Cortex AH3 processzoron mért szamitasi sebesség minddssze 0,55 fps volt. Ennek
az implementéacionak koszonhetSen 37,23 fps-re gyorsult.

1.2. tézis: Az eredeti algoritmusban a ResNet50 és a Faster R-CNN
kozé egy Gj Redukcios Réteget (Reduction Layer) javasoltam a Faster
R-CNN blokk bemeneti csatornainak csokkentése érdekében.|J1]

A képkockasebesség 25 fps-re novelhetd, ha a Faster R-CNN bemeneti csator-

nainak szamat a Redukcios Réteg 128-ra csokkenti. A kisérletek azt mutatjak,
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hogy a 128 csatornat hasznald pontossdg még mindig elég magas a befoglalo tég-
lalap alapu klasszifikalasahoz.

1.3. tézis: A hibrid FPGA + ARM megoldasom azt mutatja, hogy
egy mobil eszkoz alacsony energiafogyasztassal és valds idejti feldolgo-
z4asi sebességgel megvalosithato.|J1]

Kisérleti rendszerem az 0sszes modulra mért atlagosan 117,175 ms szamitési
sebességet biztosit videdképenként. Ez azt jelenti, hogy a szamitasi képkockase-
besség koriilbeliil 8,5 fps. Ez még nem alkalmas valos idejd feldolgozasra, mivel
a protéziskar szervozasahoz sziikséges videdképkocka sebesség 10 fps. Ez a sza-
mitasi id6 azonban javithato a rendszer pipelinositasa révén. Ugyanis a rendszer
egyes blokkjai méréseink szerint 40 ms alatt képesek befejezni egy videdképkoc-
ka feldolgozasat. Ez azt jelenti, hogy 25 fps képkockasebességet érhetiink el. A

rendszer késleltetése azonban 117,175 ms-ra ng, ami megfeleld.

2. tézis: Kidolgoztam egy hibrid megoldast 32 bites lebegSpontos
szamitasokkal a SIFT algoritmushoz. Ez FPGA-n fut, és ugyanazokat
az eredményeket produkalja, mint az OpenSIFT szoftveres implemen-
tacio. [J2|

A teljes rendszerben a SIFT [1] pontdetektalast hasznaljuk a tekintetpontok
Osszehangolasara. Szamitasi idéméréseink szerint ez egy kritikus blokk, mivel egy
képkocka feldolgozasi ideje 72,407 £ 3,349 ms volt Intel i5 7T300HQ CPU-n. Ezért
terveztiik, optimalizaltuk és FPGA-n valositottuk meg.

2.1. tézis: A SIFT kulcspontdetektorhoz Xilinx ZCU102 FPGA-n
megvalosithaté megoldast javasoltam. [J2]

Egy FPGA-optimalizalt SIFT kulcspontdetektort valositottam meg Xilinx
ZCU102-n. A tervezett digitalis &ramkor a rendelkezésre allo 274 080 LUTs erd-
forrasbol 117 620, az 548 160 rendelkezésre all6 FF eréforrasokbol 157 946, a
912 rendelkezésre all6 BRAM erdforrasokbol 416,5 és a 2520 rendelkezésre allo
DSPs ersforrasokbol 938 keriilt felhasznélasra. A Xilinx ZCU102-n még elegendd
szabad er6forras maradt ahhoz, hogy tovabbi szamitogépes latas algoritmusokat
fejlessziink az FPGA-ra.

2.2. tézis: A javasolt FPGA SIFT implementaciéban egyszerisi-
tettem a kulcspont lokalizaciés lépést. Az FPGA optimalizalt SIFT,
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amely a referencia SIFT kulcspontdetektorhoz kozeli eredményeket ad.
192)

A pontos SIFT-kulcspontlokalizacidhoz sziikséges Taylor-sorfejtés kiszamitéasa
helyett az egymashoz tul kozel esé kulcspontokat a Nem-maximumok elhagyasa-
nak segitségével sziirjiik. Ez a megkozelités az 6sszehasonlitasunknak megfelelGen
nem valtoztatja meg az eredeti algoritmus pontossédgat. A hardveres/szoftveres
megoldasomat Osszehasonlitottam a SIFT-algoritmus mas hardveres vagy hibrid
implementacioival és az OpenSIFT alapszintd szoftveres detektorral. Szamitasi
kisérleteket végeztem egy nagy, 3860 videdképbdl all6 halmazon, hogy validaljam
a megvalositott detektort. Az FPGA-n implementélt algoritmusom atlagosan
0,84-es pontossagot és 0,94-es atlagos visszahivast eredményez a SIFT-pontok
detektalasaban az OpenSIFT referencia szoftverhez képest.

2.3. tézis: Kisérletileg kimutattam, hogy a javasolt FPGA SIFT
implementaci6é idGhatékony és alacsony az energiafogyasztasa. A meg-
valositott SIFT-detektor feldolgozasi sebessége 135 kép masodpercen-
ként, ha a bemeneti kép felbontasa 480px x 480px, és a Xilinx ZCU102
FPGA-n fut. Az FPGA SIFT implementaciéom teljes energiafogyasz-
tasa 5,6 W, ami alkalmas viselhets eszk6zokhoz. [J2]

Ezeket az eredményeket hasznaltam az 1. tézisben, mert az egyik 1épésben,
nevezetesen a tekintetpont-kiigazitasban a SIF'T kulcspontok kinyerése kulcsfon-

tossagu 1épés.

3.2. Perspektivak

Jelen rendszer integralésa lehetséges, mivel a kapott pontossig elég nagy a valos
vilagbeli alkalmazéasokhoz. Jelenleg a vizualis blokkot FPGA-n gyorsitjak fel, de
a rendszer vezérlési lépéseit bedgyazott hibrid rendszeren kell megvalositani.

Az algoritmus is tovabbfejleszthets. A jelenlegi algoritmus képkockanként
vonja ki az objektumokat a videobol. A kovetéssel azonban nagyobb pontossag
érhet§ el. Ebben az esetben gyorsabb feldolgozasi idé is elérhets. Egy mésik
lehetséges jovébeli munka a Move-to-Data inkrementélis tanulasi modszer [24]
alkalmazasa lesz. Ezzel a modszerrel a rendszer adaptalhatd a személy valtozo

lakokornyezetéhez. A rendszer méas kornyezethez is konnyen atalakithato lesz.
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Mobil eszkozre van sziikség a protéziskar vezérléséhez. Ehhez a sziikséges
technologianak alacsony energiafogyasztassal és nagy szamitéasi sebességgel kell
rendelkeznie. Ez megvaldsithato, amint azt a kisérleteim megmutattak.

A szamitasi sebességet pipelininggel lehet novelni. A pipelining egy olyan
modszer, amikor egy 1épés befejezddik, példaul egy képkocka tekintetpont-kiigazitasa,
akkor a kovetkezG képkockan el lehet kezdeni a tekintetpont-kiigazitast, és a
tekintetpont-zajcsokkentés az eredeti képkockan is elvégezhets egyszerre. Ez
azonban novelné a rendszer késleltetési idejét. A rendszer jelenlegi késleltetési
ideje kortilbelil 117,175 £+ 6,8 ms, ami a robotkar vezérlése altal megengedett
elfogadott késleltetés (~100 ms).
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