Gesteigerte Anwendungsvielfalt bei Vision-Systemen

Deep Learning in Embedded-Geraten in der
Edge

Bild 1: Embedded-Vision-Kit aus Kameramodul, Processing Board und weiterem Zubehdér [Quelle: Basler AG]
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Eingebettete Bildverarbeitungs-
geréte in der Edge, die unabhan-
gig von einer Cloud mit kiinstlicher
Intelligenz ausgestattet sind, bie-
ten eine leistungsstarke Ldsung
fir Anwendungen in der Fertigung,
(kollaborativen) Robotik, Medizin-
technik, Logistik, Transportdrohnen
und Fahrerassistenzsystemen sowie
beim autonomen Fahren. Beim Auf-
bau des Bildverarbeitungssystems
sind jedoch Besonderheiten in Hin-
blick auf Hardware, Prozessoren,
Performance und den eingesetz-
ten neuronalen Netzen zu beachten.

Der Markt fir eingebettete Vision-
Systeme prasentiert sich insgesamt
sehr fragmentiert ohne Dominanz
groBer Player. Dies korreliert mit dem
heterogenen Aufbau der Systeme
abhéngig von der angestrebten
Bildverarbeitungsanwendung, was
Systemintegratoren immer wieder
aufs Neue herausfordert. Sie miis-
sen die verflgbare Hardware, Ver-
arbeitungsressourcen, Speicherart
und-gréRe wie auch Echtzeit- und
Geschwindigkeitsanforderungen
(Bildfrequenz, Verarbeitung, Band-

breite) berlicksichtigen. Welche Auf-
I6sung bzw. Bildqualitat ist erforder-
lich, beispielsweise bei der Objekt-
differenzierung? Welche Leistungs-
aufnahme ist maximal erlaubt? Nicht
zuletzt spielen auch BaugréRe und
Kosten des Systems eine wichtige
Rolle fir potenzielle Kunden. Die
Palette eingebetteter Bildverarbei-
tungssysteme erstreckt sich daher
von (smarten) Kameras Uber Vision-
Sensoren bis hin zu Single Board
Computern (SBC).

Trainierte Netze

Fir Deep-Learning-Anwendungen
findet auf den eingebetteten Gera-
ten kein Training des neuronalen
Netzes statt, sondern lediglich das
Ausfuhren (Inferenz) des trainierten
Netzes. Die Ausflhrgeschwindig-
keit wiederum héngt von den Per-
formanz-Restriktionen ab. Vollstan-
dig trainierte Netze sind generell
auf eine bestimmte Anwendung wie
eine Oberflacheninspektion aus-
gerichtet, sind aber auf verschie-
denen Embedded-Systemen lauf-
fahig. Hierfir werden sie in spe-

Zielle Formate umgewandelt, bei-
spielsweise das Open Neural Net-
work Exchange Format (ONNX),
Neural Network Exchange Format
(NNEF) oder in eine Netzbeschrei-
bung und Datei mit Gewichten (sha-
red weights). Aus der Vielzahl neu-
ronaler Netze stechen die Convo-
lutional Neural Networks (CNN) fiir
Deep Learning hervor, die wegen
ihrer hohen Performanz und gerin-
gen Leistungsaufnahme aufgrund
weniger Gewichte im Vergleich zu
anderen Netzen fir die meisten
Embedded-Anwendungen in Frage
kommen.

Um Ressourcen zu sparen

lassen sich CNNs zum einen
verschlanken durch MaRnahmen
wie Kompression (der Deep-Lear-
ning-Algorithmen und Daten) und
Pruning (Entfernen von Teilen des
Netzes wie mancher Merkmale,
Neuronen und Gewichte, wenn sie
nur geringe Auswirkung auf das
Ergebnis haben). Zum anderen las-
sen sich CNNs vereinfachen durch
Verringern der Rechengenauigkeit
auf 8 bit oder gar 4 bit Fixed Point
(Quantisierung). Eine weitere Ver-
ringerung nehmen Binarized Neural
Networks (BNN) vor. Solche Netze
arbeiten mit binéren Gewichten und
reduzieren Fixed-Point-Multiplikati-
onen in den Schichten zu 1 bit Ope-
rationen. Sie ben6tigen geringere
Rechenleistung, Leistungsaufnahme
und Taktrate, jedoch auf Kosten der
Rechengenauigkeit. Diese ist flr
Embedded-Anwendungen jedoch
oftmals zu gering im Vergleich zu
CNNs. Der Genauigkeitsverlust
wirkt sich dabei je Anwendung
unterschiedlich aus, hilft jedoch
den Speicherplatzbedarf zu redu-
zieren. Einen ergdnzenden Ansatz
bietet Trained Ternary Quantization
(TTQ). Dieses Verfahren wandelt
Gewichte in ternare Werte um, die
jeweils auf 2 Bits gespeichert sind.
Die Gewichte werden in drei Werte
quantisiert, die fiir jede Schicht spe-
zifisch sind: Null zum Abbrechen
nutzloser Verbindungen, ein posi-
tiver Wert und ein negativer Wert.

PC & Industrie 11/2019



Bild 2: Roboter sind anhand von Deep Learning flexibler an neue Aufgaben anpassbar

Unterm Strich muss fiir ein Embe-
dded-System jeweils die richtige
Balance zwischen der Perfor-
manz und einer Verschlankung
der Gewichte gefunden werden.

Passende Chipsets je nach
Anwendung

CNNs fir Deep Learning verar-
beiten Bilder, etwa durch Objektde-
tektion, Muster- oder Anomaliener-
kennung, und geben ein Ergebnis
wie zum Beispiel eine Klassifizie-
rung aus. Eingebettete Systeme hin-
ken jedoch der Leistung von PCs

immer noch hinterher, was ange-
sichts der entstehenden grof3en
Datenmengen beim Deep Lear-
ning eine Beschrankung darstellt.
Umso mehr, als in der Edge ein-
gesetzte Technologien wie Sen-
sordatenfusion oder Datenanaly-
sen per Cognitive Manufacturing
den Datendurchsatz zusétzlich
erhohen. Embedded-Systeme mit
CNN-F&higkeiten benétigen daher
eine sehr hohe Rechenleistung von
5 bis 50 TOPS (tera-operations per
second) und entsprechend grofe
Bandbreiten-Kapazitaten bei auler-

dem maglichst geringer Leistungs-
aufnahme von etwa 5 bis 50 Watt.
Die Performanz des Systems wird
besonders durch die Anforderungen
an die Leistungsaufnahme bestimmt
und héngt zusatzlich von der Bereit-
schaft ab, einen bestimmten Preis
fur das System zu bezahlen.

Je nach Anwendung und dem ent-
sprechenden Datenaufkommen wer-
den unterschiedliche Chipsets ver-
wendet, die als Beschleuniger im Ver-
bund mit der CPU (Central Proces-
sing Unit) fungieren. Die CPUs in
Embedded-Systemen basieren hau-

fig auf der ARM-Architektur. CPUs
alleine weisen jedoch keine paral-
lelen Strukturen auf und haben eine
zu geringe Rechenkapazitat, wes-
halb sie haufig auf Unterstiitzung
weiterer Prozessoren fiir die Infe-
renz angewiesen sind (z. B. spezi-
alisierte TPU, Tensorflow Proces-
sing Unit). GPUs (Graphics Pro-
cessing Unit) hingegen trumpfen
mit einem komfortablen Program-
miermodell, massiver Parallelitat
und hoher Speicherbandbreite,
was den Hauptspeicher entlastet.
Sie haben jedoch eine recht hohe
Warmeleistung und sind als Embe-
dded-Version (z. B. NVIDIA Jetson,
AMD Ryzen embedded) entweder
auf eine Reduktion derselben oder
auf mehr Rechengeschwindigkeit
optimiert. Bei einer versuchsweisen
Anwendung zur Gesichtserkennung
wurden mit CPUs lediglich 1 bis
4 Gesichter pro Sekunde erkannt,
mit neueren embedded GPUs hin-
gegen bis zu 400 Gesichter. Um
diese hohen Leistungsunterschiede
zu verringern und GPUs starker
herauszufordern, arbeiten CPU-
Hersteller bereits an einer Verstar-
kung der Rechengeschwindigkeit.

Field-programmable Gate
Array

Als Alternative mit hohem Poten-
zial gelten FPGASs (Field-program-
mable Gate Array), die eine sehr
hohe Rechengeschwindigkeit mit
wenig Warmeleistung und gering-
sten Latenzen verbinden. FPGAs
lassen sich wie eine Software mit
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Bild 3: Einsatz eingebetteter Vision-Systeme fiir Fahrerassistenzsysteme (ADAS) und beim autonomen Fahren

Uberschaubarem Aufwand anpas-
sen, damit sie verschiedene neuro-
nale Netze ausfiihren. Falls mit der
Zeit mehrere neuronale Netze fiir
eine bestimmte Aufgabe bendtigt
werden, waren somit FPGAs von
Vorteil. Sie punkten auch durch ihre
lange, industrielle Verfligbarkeit von
Giber 10 Jahren.

Application-specific
Integrated Circuit

ASICs (Application-specific Inte-
grated Circuit) werden von Grund auf
fir Deep-Learning-Beschleunigung
designed, beispielsweise mit einer
Engine fiir schnelle Matrix-Multipli-
katoren und direkte Faltung (convo-
lution). Die Hersteller von ASICs
versprechen hohe Rechenleistung
mit geringer Warmeleistung. ASICs
versuchen, den Speicherzugriff zu
minimieren, und halten die maxi-
male Datenmenge auf dem Chip,
um Verarbeitung und Durchsatz zu
beschleunigen. ASICs sind jedoch
nur geringfligig programmierbar
und daher unflexibel im Einsatz.
Sie eignen sich dennoch im indus-
triellen Umfeld in der Edge und las-
sen sich untereinander kombinieren.
Zudem ist die Herstellung individu-
eller ASICs mit einer sehr hohen
Investition verbunden.

Geeignete Processing
Boards fir Deep Learning

Die Kombination aus kleinen Pro-
cessing Boards und miniaturisierten
Kameramodulen bildet ein Embe-
dded-System. Darin sind Systems
on Chip (SoC) die zentrale Rechen-
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einheit, die eine CPU als Anwen-
dungsbeschleuniger sowie weitere
Prozessoren wie GPU, FPGA oder
ein Deep Learning Chipset enthal-
ten. System-on-Modules (SoMs),
auch Computer-on-Module (CoM)
genannt, enthalten einen SoC,
erganzt um wichtige Komponenten
wie Speicher (RAM) und Power-
management. Sie machen einen
SoC damit praktisch nutzbar. Was
haufig noch bendtigt wird ist ein Car-
rier Board (Tragerplatine) mit physi-
kalischen Konnektoren flir Periphe-
riegeréte wie Kameras, das Kunden
gemal ihren spezifischen Anforde-
rungen selbst entwickeln kénnen.
Bei einem Single Board Computer
(SBC) hingegen ist ein SoC zusam-
men mit den Komponenten bereits
von vorneherein auf einer Trager-
platine mit festen Anschliissen
fir Peripheriegerate angebracht.
Zusétzlich wird ein Embedded-
Betriebssystem bendtigt, das die
Einzelkomponenten steuert.

Voraussetzungen in der
Robotik

Fest verankerte Industrieroboter
oder mobile (kollaborative) Roboter
nehmen anhand von im Roboter-
arm oder Greifer integrierten (3D)
Vision-Sensoren ihre Umgebung
wahr, klassifizieren Objekte, detek-
tieren Anomalien, kollaborieren
unfallfrei mit anderen Menschen
und Maschinen, positionieren Werk-
stlicke und montieren Geréte. Sie
werden in vielen Lebensbereichen
und der Industrie eingesetzt und

sind anhand von Deep Learning mit
tiefen neuronalen Netzen flexibler
an ihre unterschiedlichen Aufgaben
anpassbar. Beispielsweise lassen
sich durch Transfer Learning vor-
trainierte neuronale Netze zeit-
und kosteneffizient gleich fiir meh-
rere Robotik-Anwendungen einset-
zen. Durch (Deep) Reinforcement
Learning wiederum wird das Netz
an neue Umgebungen adaptiert,
indem ein Roboter sein Verhalten
durch Anreize perfektioniert. Fir
Belohnungen oder Bestrafungen

Fazit

(negative Belohnungen) werden
die Parameter angepasst, damit
der Roboter gute Aktionen wieder-
holt. Dies befahigt ihn, neue Arbeits-
schritte in relativ kurzer Zeit dazu-
zulernen, auch fiir schwierige und
variable Inspektionsumfelder wie
die genannten Werkstiickpositio-
nierung und Geratemontage. Das
jeweils veranderte Roboterverhal-
ten ware mit herkdmmlichen Algo-
rithmen nur mit hohem Aufwand zu
programmieren.

Als geeignete Zielanwendungen
gelten unter anderem Verpacken
und Palettieren, Maschinenbestt-
ckung und -entladung, Pick&Place-
Anwendungen, Bin Picking und
Qualitatsprifungen im Automobil-
bau, Elektronikfertigung, Landwirt-
schaft (Prazisionslandwirtschaft und
Automatisierung von Arbeitsschrit-
ten) und Medizintechnik (smarte
Geréte, Friiherkennung von Krank-
heiten, OP-Assistenzsysteme). Beim
Bin Picking sind Roboter anhand
von Deep Learning in der Lage,
Werkstiicke unabhangig von Posi-
tion und Ausrichtung, also auch
wenn sie gewinkelt oder Uberde-
ckend liegen, zu erkennen und zu
greifen. Der Roboter orientiert sich
dabei selbststandig und findet ihm
bekannte Teile auf Basis von Input-
daten wie normalen Bildern, Stereo-
oder 3D-Bildern.<

Die Verlagerung von Deep Learning in Embedded-Gerate in der
Edge hat gegentiber Cloud-Lésungen den Vorteil von reduzierter
Netzwerkbelastung und geringeren Latenzen, was mehr Anwen-

dungen ermdglicht.

Hinzu kommt, dass die Verarbeitung von geschutzten Bildern in
der Cloud ein Sicherheitsrisiko darstellen kann. Die Datenerzeu-
gung und -nutzung findet an einer Stelle statt, was die Gesamt-
anlageneffektivitat erhoht. Gestiegene Rechenressourcen lassen
sich anhand immer leistungsfahigerer kleiner Netze, neuer Pro-
zessoren flir Embedded-Anwendungen und verbesserter Verfah-
ren wie Kompression, Pruning und Quantisierung ausgleichen.

Geeignete Chipsets und Processing Boards fiir Deep Learning
variieren stark je nach Anwendung und mlssen zusammen mit der
Software exakt auf diese abgestimmt werden. Durch Techniken wie
Transfer und Reinforcement Learning sind die verwendeten Netze
und damit die gesamte Anwendung schnell anpassbar, wodurch
sich beispielsweise Roboter flexibel einsetzen lassen.

Auch Uber die Robotik hinaus wird Deep Learning auf einge-
betteten Edge-Geraten eine tragende Rolle spielen. Welche Kom-
ponenten und Netze sich fir welche Anwendung eignen — dies wird
Systemintegratoren stetig herausfordern.
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