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Herzlich willkommen zu un-
serem inVISION Sonderheft
"Embedded Vision & Deep
Learning’. Da in den letzten
Jahren vieles liber beide The-
men diskutiert wurde, haben
wir eine Vielzahl an interes-
santen Beitriagen in dieser
Ausgabe zusammengefasst.

Vor allem um Deep Learning, KI, Al, Ma-
chine Learning (oder wie auch immer sie
das Thema nennen wollen) hat sich ein
Hype entwickelt. Kein Bereich - auch au-
Rerhalb von Vision-Technologien -
scheint derzeit ohne die neuen Algorith-
men auskommen zu kénnen. Aber wo
stehen wir derzeit und was kommt als
nachstes? Erfahren Sie mehr in den ent-

sprechenden Beitragen dieser Ausgabe.
Auch im Kamerabereich tut sich derzeit
einiges dank/mit Embedded Vision. Dabei
meine ich nicht alleine intelligente Kame-
ras, die bereits seit Jahr(-zehnten) sehr
erfolgreich im Einsatz sind, sondern eher
die extrem kleinen und kostengunstigen
intelligenten Kameramodule, die erstmals
- dank ihrer geringen Kosten und GréRe -
vollig neue Einsatzbereiche von Vision-
Technologien (egal ob Machine, Compu-
ter oder Embedded Vision) ermdéglichen.
Des Weiteren haben neue Prozessoren,
Boards und FPGAs einen Technologie-
schub ermdéglicht, dass mittlerweile auch
Deep Learning auf einem klassischen In-
dustrie-PC lduft und nicht langer teure
GroBrechner hierflr nétig sind. Interes-
sant ist, dass durch alle diese Technolo-
gien sich nicht nur neue Einsatzgebiete
fUr Vision ergeben, sondern auch neue

Bedienkonzepte. Die Usability von Vision
Systemen war in der Vergangenheit die
Achillesferse der Bildverarbeitung. Wenn
zukunftig neben den bisherigen Vision-
Experten auch Bildverarbeitungsanfanger
Vision-Technologien so einfach wie auf
ihrem Smartphone einsetzen kénnen,
steht der Bildverarbeitung eine sehr er-
folgreiche Zukunft bevor. Welche Aus-
wirkungen dieses Wachstum auf die bis-
herige Vision Community haben kénnte,
diskutieren wir ein anderes Mal.

Viel Spall beim Lesen.

Dr.-Ing. Peter Ebert
Chefredakteur inVISION
pebert@invision-news.de
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GPU-Computing
fuir Kl

Die GPU-Computing-Systeme der ECX-1400/1200-Serie sind derzeit eine der starksten
Losungen fiir Kl-orientierte Embedded-Computing-Anwendungen auf dem Markt.

AUTOR: MICHAELA PILLAY, TECHNISCHE REDAKTEURIN, PLUG-IN ELECTRONIC GMBH | BILDER: VECOW CO. LTD.

zehn Prozent gegeniiber der vorangegangenen Generation und
sind somit die derzeit starkste Losung fur Kl-orientierte Embed-
ded-Computing-Anwendungen auf dem Markt. Ausgestattet
mit der 8th Generation Intel-Coffee-Lake-Plattform und der
fortschrittlichen Nvidia-GPU-Technologie bietet die neue Serie
nicht nur die Systemleistung einer Workstation, sondern auch
eine hohe Zuverldssigkeit. Je nach Modell sind unterschiedliche
Grafik-Engines der Nvidia GeForce GTX-10-Serie ver-
baut, die bis zu sieben unabhangige

HD-Displays und 8K-Auflo-
sung unterstitzten und
somit fur eine exzellente
Systemleistung sorgen.
Durch eine Vielzahl an
integrierten Schnittstel-
len und drahtlosen Ver-
bindungen wird zudem
ein nahtloser High-
Speed-Datenaustausch
ermdglicht. Das kom-
pakte Design und der
groBe Eingangsspan-
nungsbereich von 12
bis 36V mit einem
Uberspannungs-

schutz von 80V

sind weitere

1 Person

b ]

Grundvoraussetzung fiir die Weiterentwicklung von Anwen-
dungen wie selbstlernende Computer, Gesichtserkennung
und fahrerlose Antriebssysteme ist Deep Learning. Um diese
Visionen zu realisieren, sind Technologien zur Untersuchung
groRer Datenmuster von N6ten und eine zuverlassige Hard-
ware, die den hohen Anforderungen standhalt. Vecow ist spe-

tierte Eigenschaften der
Embedded-PCs, sind bei-
spielsweise ein weiter Be-
triebstemperaturbereich,
eine kompakte Bauweise,
flexible Anpassungsméglichkei-

@

zialisiert auf die Entwicklung industrieller, llifterloser Systeme ten und selbstverstandlich der Daten- - - Pluspunkte, die
fir die Bereiche Machine Vision und High-End-Computing. transfer in Echtzeit. N / Y A S\ diese Systeme
Neuerdings bietet die Firma, deren Industrie-PCs von Plug-In A \«*; (! | flr verschie-
Electronic in der DACH-Region vertrieben werden, auch GPU- GPU-Computing mit Nvidia Grafikkarten denste  An-
Computing-Systeme an, die mit performanten Nvidia Grafik- \ - wendungsge-

karten ausgestattet sind, um die Rechenleistung, die fir
Deep-Learning bendtigt wird, zu liefern. Weitere Kl-orien-

Die GPU-Computing-Systeme der ECX-1400/1200-
Serie Uiberzeugen durch eine Leistungssteigerung von

biete pradesti-
nieren. Nicht nur
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der 6-Kern 8th Generation Intel Xeon/Core i7/i5/i3 Prozessor
(Coffee Lake-S) mit dem Intel C246-Chipsatz sorgt flir eine sehr
hohe Systemleistung, sondern auch die UHD Graphics
P630/630. Diese Grafikkarte unterstiitzt 4K-Aufldsung tber Dis-
playPort, VGA und DVI-D Schnittstellen. Die Gerateserie stellt
bis zu 64GB von zwei DDR4-Speicher bereit und bietet ver-
schiedene Anschlussmdglichkeiten, wie beispielsweise USB 3.1
Gen 2, der eine Ubertragungsgeschwindigkeit von bis zu
10Gbit/s ermdglicht.

KI-Systeme in der Praxis

Ein erfolgreiches Anwendungsbeispiel dieser KI-Systeme, ist
im Bereich der Intelligent Surveillance (intelligente Uberwa-
chung) zu finden. Bei einem StralRenbauprojekt in Taipei City
sind mehr als 2.000 hochauflésende Netzwerkkameras mit
Uiber 200 Kennzeichen-ldentifikationskameras im Einsatz. Die
Embedded-PCs, zur Auswertung der gelieferten Daten, be-
finden sich in Schaltschranken am StraBenrand, wo sie ge-
rade wahrend der heiBen Sommermonate sehr hohen Tem-
peraturen ausgesetzt sind. Das perfekte Zusammenspiel aus
der Anwendungssoftware, dem integrierten KI-Algorithmus,
der mit einem Fahrzeugliberwachungssystem und einer Da-
tenbank der Polizei zur Analyse grofRer Datenmengen gekop-
pelt ist, erleichtert die Erfassung von Verkehrsunfallen und
RegelverstoRen. Die Anwendung intelligenter Dienste, die
duBerst leistungsstarke Computing-Systeme voraussetzen,
ist vielfdltig. Weitere Einsatzgebiete sind beispielsweise die
Logistik, intelligente Landwirtschaft und die Sicherheitsiiber-
wachung. Lander wie die USA, Europa, Japan, Stidkorea und
China zahlen die KI-Technologie mittlerweile zu ihrer natio-
nalen Strategie mit erheblichen potenziellen Geschaftsmog-
lichkeiten und diversifizierten Anwendungsmarkten.

inVISION ePaper | Embedded Vision 2019 7



Auf der Embedded World stehen dieses Jahr u.a. die Themen autonomes Fahren,

Deep Learning und Embedded Vision im Fokus.

Branchentreftf

Messevorschau Embedded World 2019, Niirnberg

Die Embedded World ist
eine echte Erfolgsgeschichte.
Fachmesse und Konferenzen
wachsen seit Anbeginn kon-
tinuierlich. Dieses Jahr findet
sie vom 26. bis 28. Februar
auf dem Niirnberger Messe-
gelande statt.

Mehr als 1.000 Aussteller werden den
mehr als 30.000 erwarteten Besuchern
auch dieses Jahr in sechs Hallen die neu-
esten Trends und Produkte zu eingebet-
teten Systemen rund um Hard- und Soft-
ware zeigen. Zu den Themen der Messe
gehdren natirlich auch Embedded Vision
und Deep Learning. Auf dem Aussteller-
forum in Halle 2 wird am Mittwoch
(27.02)) ab 10:30 Uhr eine Podiumsdiskus-
sion zum Thema 'Embedded Vison &
Deep learning” stattfinden, an deren Or-
ganisation der VDMA IBV mitgewirkt hat.

TEXT UND BILD: NURNBERGMESSE GMBH

Embedded Vision ist auch Teil des um-
fangreichen Kongressprogramms. So fin-
den am Dienstag (26.02)) zwei Embedded
Vision Sessions (09:30-12.30 und 14:30-
17:30) wahrend der Embedded World
Conference statt, bei denen zehn jeweils
30-mindtige Prdsentationen zum Thema
geboten werden. Auf der Start-up Area
in Halle 3A kénnen sich junge Unterneh-
men aus der Embedded-Technologie-
Branche der internationalen Embedded-

Community prasentieren. Erstmals wird
es auch einen Eingang in Halle 3A geben.
Der neue Eingang ist von den Parkplat-
zen gut zu erreichen und wird von den
Shuttle-Bussen regelmaRig angefahren.
Alle Informationen rund um die Embed-
ded World 2019 wie z.B. Hallenplane, Kon-
gressprogramme, Aussteller- und Pro-
duktverzeichnis oder Tipps zur Anreise
finden Sie auch online unter.. |

www.embedded-world.de

Kostenfreier Zutritt zur
Embedded World 2019

Mit dem Gutscheincode ew19TeDo kénnen sich Messebesucher schon vorab
ihre kostenfreie Eintrittskarte zur Embedded World 2019 sichern. Der Code kann
auf der Homepage eingeldst werden. Sie erhalten nach Registrierung umgehend
ein elektronisches Ticket fiir den direkten Zugang auf die Messe.
www.embedded-world.de/gutschein
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Embedded Vision Europe Conference 2019

EMVA und Messe Vision organisieren vom 24.
bis 25. Oktober die 2. European Conference
on Embedded Vision, die Embedded Vision

Europe, die im ICS direkt am Stuttgarter
Flughafen stattfindet.

AUTOR: HENNING STAERK, MARKETING MANAGER, EMVA
\ BILD: EMVA - EUROPEAN MACHINE VISION ASSOCIATION

Durch die Entwicklung leistungsstarker, kostenglnstiger und ener-
gieeffizienter Prozessoren ist es méglich geworden, Bildverarbei-
tungsfunktionen in Embedded Systeme, mobile Gerate, PCs und
die Cloud zu integrieren. In den nachsten Jahren wird es daher
zu einer raschen Verbreitung der Embedded-Vision-Technolo-
gie in vielen Arten von Anwendungen kommen. Embedded-Vi-
sion-Systeme, die sich in eine 4.0-Umgebung integrieren las-
sen, fur die Steuerung autonomer Fahrzeuge, portable Diag-
nosegerate fir die Medizin oder intelligente Bildverarbeitung
in Sport und Entertainment sind nur einige Beispiele von
vielen. Die Embedded Vision Europe 2019 ist die flihrende
Konferenz in Europa zu diesem Thema. Bereits die erste
Konferenz 2017 war ein groRer Erfolg, so dass in diesem
Jahr ein starkes Wachstum von Besuchern und Ausstel-
lern erwartet wird. Hochkardtige Prasentationen geben
Einblicke in modernste Hardware und Softwareplatt-
formen, neue Produkte und kommende Standards.
Anwendungen und Markte fiir Embedded Vision wer-
den mit einer Vielzahl von Fallstudien vorgestellt. Die
Konferenz schafft eine Plattform fur den Informati-
onsaustausch und Peer-to-Peer-Netzwerke. Die Ver-
anstaltung findet in englischer Sprache statt und
wird gemeinsam von EMVA und Messe Stuttgart
organisiert, dem Veranstalter der Messe Vision. Die
Embedded Vision Europe 2019 richtet sich an Ent-
wickler und Anwender von Embedded (Vision)
Systemen aus allen Branchen und wird begleitet
von einer Ausstellung technologisch fihrender
Unternehmen, die vor Ort ihre Embedded-Vision-
Kompetenz mit innovativen Produkten, Anwen-
dungen und Dienstleistungen prasentieren. M

www.embedded-Vision-emva.org

inVISION ePaper | Embedded Vision 2019 9
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Mit einem GenlCam GenTL-Treiber kann auch auf einem SoC mit dem Nvidia
Jetson eine hervorragende Leistung im Bildeinzug bereitgestellt werden.

Embedded (R-)Evolution

Revolutioniert Embedded Vision die Bildverarbeitung?

AUTOR: DIPL. ING. STEFAN WAIZMANN, SVS-VISTEK | BILD: SVS-VISTEK GMBH

Intelligente Kameras werden zwar
immer mit speziellen parametrierbaren
Fahigkeiten angeboten, sind aber vom
Kunden nicht frei programmierbar. Es
kommen zudem immer neue Kompo-
nenten auf den Markt, die bereits in
der Kamera eine Teilauswertung der
Bilder vornehmen. Intel hat z.B. mit Real
Sense eine neue Kategorie an 3D-Sys-
temen geschaffen. Allgemein geht die
Leistung heutiger embedded 3D-Visi-
onsysteme deutlich Uber das hinaus,
was bisher méglich war. So ist mittler-
weile die Erzeugung einer 3D-Punkte-
wolke in die FPGAs der Bilderfassung
bzw. Kamera(s) ausgelagert.

Der Nachteil von SoCs

SoCs (System on a Chip) sind eine
wichtige Basis flir Embedded Vision.
Die kleinen Rechnereinheiten konnten
in den letzten Jahren einen enormen
Leistungszuwachs verzeichnen. Es gibt
sie mittlerweile sogar mit USB3, GigE
Vision oder CSI-Schnittstelle. Zusatzlich
bieten sie oftmals Pins zur freien Ver-
wendung in Steuerungen an. Dennoch
erreichen sie in Bezug auf die CPU-Re-
chenleistung noch lange nicht das Ni-
veau eines PCs. Die Kombination von
Kleinstrechner und einer leistungsfahi-
gen GPU wie dem Nvidia Jetson TX1 ist
jedoch neu und birgt vielfdltige M&g-

lichkeiten (s. Kas-
ten). Der Vorteil
ist, dass es die
kleinen  Rechner
von der Stange
gibt, was die Ent-
wicklungs-Kosten
erheblich  senkt.
Die GPU Uber-
nimmt dabei die
Aufgaben bisheri-
ger DSPs. Ein Treiber des SoC-Auf-
schwungs mit integrierter GPU ist si-
cherlich Deep Learning. Der Erfolg der
neuen Algorithmen basiert auf der
hohen GPU-Leistung. Allerdings gibt es
bei SoCs auch einen Nachteil: Der Bild-
einzug der Kamera Uber die Schnitt-
stelle muss immer noch mit einer nor-
malen, sequentiell arbeitenden CPU be-
waltigt werden, da SoCs - wie bereits
angesprochen - einer grofRen CPU leis-
tungsmaRig nicht ebenbdirtig und daher
noch fur viele Anwendungsfdlle zu
langsam sind. Derzeit wird mit sensor-
nahen Hardware-Schnittstellen zur Ka-
mera, wie z.B. CSl oder MIPI, versucht,
dort héhere Leistungen zu erzielen. Das
Problem fiir den industriellen Systemin-
tegrator ist dabei aber, dass man sich
mit diesen neuen Ansdtzen jenseits der
etablierten Visionstandards bewegt.
Zudem bezahlt der Integrator dies mit
einem Verlust an Flexibilitat bei der

Embedded Vision ist in aller - Die Bildverarbeitungseinheit enthalt alle

Munde. Fiihrt die 'neue' Tech-
nologie zu einem Umbruch in
der Bildverarbeitung und wie
wichtig sind dabei Vision-
standards wie z.B. GenlCam?

Embedded Entwicklungen mit eigenem
Board Design und DSPs gibt es bereits
seit Uber 20 Jahren. Heutige Embedded
Loésungen erweitern jedoch diesen Be-
griff. Bereits bei der Begriffskldrung von
Embedded Vision erhdlt man unter-
schiedliche Antworten. Einige Merkmale
werden aber durchgangig genannt:

Komponenten des Bildeinzugs On-Board,
* Embedded bedeutet eine kleine, kom-
pakte L&sung mit geringem Platzbedarf
der Komponenten, wie z. B. die Kombi-
nation von Kamera und Strobe Control-
ler in einem Produkt.
* intelligentere Komponenten

In manchen hoch spezialisierten Diszip-
linen wie z. B. Deep Learning kénnen
embedded Boards in der Leistung gro-
Ren PCs durchaus ebenblrtig sein. Em-
bedded Projekte stehen dabei im Span-
nungsfeld der 6konomischen Vernunft:
Hohe Projektvielfalt versus Stlckzahlen,

10 inVISION ePaper | Embedded Vision 2019

d.h. Embedded Entwicklungen sind
meist aufwandig und teuer und daher
erst bei hohen Volumina wirtschaftlich
sinnvoll. Auch lifterlose Industrie-PCs
werden immer kleiner und ermdglichen
mit hohen CPU-Leistungen sowie USB3
und GigE Vision ebenfalls sehr leis-
tungsfdahige Embedded Vision Losun-
gen. Die lange Zeit Ubliche Version einer
Embedded Vision Losung enthdlt dabei
alle Bildverarbeitungskomponenten in
einem einzigen Gehduse: Beleuchtung,
Objektiv, integrierte Kamera, Prozessor
und Software. Allerdings limitiert die
hoch spezialisierte Software die An-
wendungsmaoglichkeiten der Systeme.

GenTL-Treiber fiir ARM-Plattformen

SVS-Vistek hat auf der Vision 2018 gezeigt, dass ein GenlCam GenTLTreiber
auch auf einem SoC mit dem Nvidia Jetson eine hervorragende Leistung im
Bildeinzug bereitstellen kann, dies mit einer niedrigen Latenz und hohen
Ubertragungsraten bei GigE Vision und USB3. Das SDK von SVS-Vistek basiert
seit Version 2.5.1 auf GenTL (GenlCam Transport Layer). Es bietet eine einheit-
liche Schnittstelle fiir Hardware Interfaces. Anwender profitieren bei der Por-
tierung auf ARM-Plattformen von der effizienten Programmierung, da auch
bei einem Jetson-Board der Bildeinzug von dem in der Leistung begrenzten
Kleinstrechner-Prozessor des Carrier-Boards erfolgen muss. Limitierender Fak-
tor ist die USB-Hardware Anbindung der Schnittstelle auf dem Carrier-Board.
Dennoch kénnen bei USB3 bis zu 300MB/s Bilddaten-Transfer auf der ARM-
Plattform realisiert werden.

)) Die Verwendung etablierter Standards
wie GenlCam gibt dem Anwender die
Planungssicherheit, auch langfristig auf
andernde Anforderungen oder Liefersitua-
tionen flexibel reagieren zu kénnen ((

Stefan Waizmann, SVS-Vistek

Wahl der Kamera, Software und Hard-
ware, was sich oft erst gegen Ende des
Lebenszyklus der Applikation als Pro-
blem herausstellt. Gerade die Verwen-
dung etablierter Standards wie Genl-
Cam gibt dem Anwender die Planungs-
sicherheit, auch langfristig auf an-
dernde Anforderungen oder Liefersi-
tuationen flexibel reagieren zu kénnen.
Naturlich gibt es Applikationen, bei
denen es weiterhin ausreicht, Board
Level Kameras per Flachbandkabel und
MIPI an einen Kleinstrechner anzu-
schlieRen. Das beflrchtete Schnittstel-
lenchaos im sehr agilen Bildverarbei-
tungsmarkt scheint zum Glick jedoch
auszubleiben. GenlCam-basierende Ka-
meratechnik und Schnittstellen bieten
hier enorme Vorteile. Diese behalten
sie auch bei der Auswertung mit Hilfe
von Deep Learning.

Fazit

Auf Vision-Standards (wie z.B. GenlCam)
basierte Embedded Vision L&sungen
helfen Entwicklern bei kleinen und mitt-
leren Stlckzahlen, eine gewdlinschte
Verschlankung der Hardware zu erzie-
len, ohne auf die Flexibilitat vertrauter
Standardbaukasten verzichten zu mus-
sen. Viele Bildverarbeitungsaufgaben
lassen sich mit Deep Learning und den
neuen Embedded Vision L&ésungen
einfacher bzw. Uberhaupt erstmalig
I6sen. Embedded Vision ist aber im
Gesamtkonzept der industriellen Bild-
verarbeitung keine Revolution, sondern
eher eine Evolution. |

www.svs-vistek.com
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Images 1+ 2 | Modern deep learning networks can be trained with typically 20 to 50 training images within

five to ten minutes on a modern GPU platform, e.g. object classification of sushi meals.

Ready or Not?

AUTHOR: MICHAL CZARDYBON, GENERAL MANAGER, ADAPTIVE VISION | IMAGES: ADAPTIVE VISION - FUTURE PROCESSING SP. Z O.0.

There is no need to learn e.g.
TensorFlow to successfully
apply deep learning. But how
complex are actual deep
learning solutions for ma-
chine vision and which appli-
cations are they good for?

From the point of view of a regular user of
machine vision systems the topic of deep
learning might be confusing. This highly dis-
ruptive technology is relatively young and
different experts of the field provide con-
tradictory explanations of the subject.
Some say that deep learning can behave
like @ human being, some say it is just so-
phisticated classification. There is also a
question of the skills required for the user
to effectively take advantage of it. Does it
require a PhD diploma in machine learning
or is it suitable just for every regular pro-
duction worker? In short, each of the ans-
wers may be correct depending on the
context the speaker has in mind. In this ar-
ticle I will explain it from the point of view
of vision-based inspection systems.

The first time | met deep learning in rea-
lity was when a colleague of mine
showed me how well his brand new
phone could translate his voice into writ-
ten notes. It was a time when | had only
seen some early voice recognition sys-
tems for cars which had real trouble un-
derstanding a simple command such as
"home’. Then the progress was fast and
remarkable. Soon after we heard about
deep learning being successfully used in
recognition of hand-written letters, in
classification of objects on images orin
programs that played chess better than
any program had played before. Today
the most interesting commercial topics
became medical diagnosis, driving auto-
nomous vehicles, automated harvesting
and industrial quality inspection.

Deep learning for industrial vision

To efficiently discuss these applications
we must not confuse the underlying
theory and technology with real-world
products. This is like discussing software

12 inVISION ePaper | Embedded Vision 2019

in 80" or early 90". Some notable people
were thinking at that time that
everyone would be coding in the future.
This was not true. What we needed
were software programs that could be
learned by everyone, such as office
suites or CAD. It is now similar with
deep learning. We cannot expect indus-
trial engineers to learn deep learning fra-
meworks such as TensorFlow or Caffe,
or to learn Python programming
language. These are tools for specialists
who use them to develop software
tools for specific applications. One appli-
cation is recognition of roads and traffic
in autonomous vehicles, another is soft-
ware that recognizes cancer on x-ray
images of lungs. For industrial quality in-
spection application it becomes a bit
more complicated as each of these ap-
plications may be totally different from
another. Nevertheless, we concluded -
and our findings here are consistent
with other key software suppliers - that
we can identify several classes of tools
that may cover a large variety of cases.

Image 3 | Another important class of deep learning
tools are those for defect detection.

Object classification

The most basic class of tools that introduce deep learning to
industrial vision systems is Object Classification. It is well
known from easily available open-source networks that ac-
cept an entire image on the input and produce the name of
the most prominent object on that image. It can be used to
classify different types of fruit or meat, and can also be used
as a post-processing step in defect detection applications (to
identify the type of defect). It can be fast and very reliable,
but the number of real-world applications is rather limited.

Instance segmentation

A significantly more interesting class of tools in industrial vi-
sion systems are Location and Instance Segmentation. The for-
mer find object coordinates or bounding rectangles, while the
latter also produce the precise outline or region. This is very
similar in the general goals to traditional Template Matching
algorithms which we know from major software libraries. By
comparing edges or feature points extracted from one trai-
ning template with what is found on an input image these tra-
ditional tools were able to identify locations of the interesting
objects. We were happy to claim that our tools were rotation
or scale invariant, and could even handle a lot of background
clutter and shape incompleteness. However, we were still li-
mited to working with reasonably rigid and well-defined sha-
pes such as automotive parts or electrical components in a
controlled environment. What deep learning brings to this
field is the ability to locate highly variable objects, ones that
come in a variety of poses or those which are not uniformly il-
luminated. Notable examples include location of fruits on
trees, counting spermatozoids for medical purposes or picking
packed pieces of cloths from a container by a robot. Even if
we take into account automotive parts which could be ef-
fectively detected with traditional template matching tools,
today we can extend these applications to cases with imper-
fect illumination or not repeatable positioning.
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Image 4 | Customers are expected to use the right tool for each application and provide training images representing all different product cases.

Defect detection

Another important class of tools are
those for defect detection. There are
two very different approaches to that
subject, each of which has its own uni-
que advantages. We call them Feature
Detection and Anomaly Detection re-
spectively (they are also known under
the terms of supervised and semi-unsu-
pervised training modes). The former re-
quires to prepare a set of training
images with carefully marked pixels that
correspond to defects (or features) that
we want to detect. The task of the neu-
ral network is then to learn to repro-
duce those results on incoming input
images. It is called supervised mode be-
cause the network is trained with expli-
cit outputs that it is expected to pro-
duce for specific inputs. The latter tool
is different in that its training is focused
on good samples and it is expected to
detect any deviations of shape, surface,
color etc. It may look more attractive to
many as it does not require any defini-
tion of defects and data labeling is

much easier. The drawback, however, is
that it is not a strictly defined task and
it is not as effective in detecting tiny or
weak defects as in the supervised mode.

20 to 50 training images

What is very important is that we can
have a very limited set of tools to cover
a wide variety of industrial applications
without the need to design custom neu-
ral network architectures for each parti-
cular case. There is no need to learn Ten-
sorFlow to successfully apply deep lear-
ning. Customers are just expected to use
the right tool for each application and
provide training images representing all
different product cases. Contrary to a
popular belief, it is also not required to
provide hundreds or thousands of object
samples. The most advanced software
manufacturers provide highly sophistica-
ted solutions that can be trained with
typically 20 to 50 training images within
five to ten minutes on a modern GPU
platform. This is possible due to techni-
ques such as usage of pre-trained net-

14 inVISION ePaper | Embedded Vision 2019

works, advanced preprocessing and arti-
ficial generation of raw training data
from just a few initial samples. Details of
these solutions are technical secrets of
each of the supplier that required quite
a lot of effort to bring it into reality, but
for a regular user this are just out-of-the-
shelf solutions that can be instantly ap-
plied in a huge variety of applications.

Conclusion

Everything | have described is not just re-
search topics or ideas for next generati-
ons. These are ready products that are
getting into practical use in an unprece-
dented pace. A major challenge now ap-
pears to be in our ability to change our
mindsets in a fast way to keep up with
that progress. This may be particularly
difficult to more traditional industries
where major revolutions took decades in
the past, while today those who are not
progressive enough may become obso-
lete in a matter of two or three years.

I 1Image

model accuracy

0.8 4

o
o

20 Images

model accuracy

104 — train
test

ot ()1

0.8 4

accuracy

0.5 1

-
g
3
8
8 04
0.2 4
0.0 1
o 50 100 150 200 250
epoch
- 100 Images

model accuracy

o 50 100 150 200 250
epoch
200 Images

model accuracy

accuracy

1.00 1

0.95

accuracy
o
w
o

0.85 4

100 150 200 250
epoch

Der Beitrag erlautert aktu-
elle Deep-Learning-Techno-
logien fiir die Verarbeitung
von Bildern und Videos als
2D- und 3D-Daten sowie
daraus resultierende Vision-
Anwendungen, fiir die sich
tiefe neuronale Netze wie
CNN sehr gut eignen.

Bei der Bildklassifikation wird Deep
Learning immer wichtiger, wahrend er-
ganzend dazu die Bildvorverarbeitung,
-nachbearbeitung und Signalverarbei-
tung weiterhin mit den bisherigen Me-

Bild 1| Die Grafiken zeigen eine deutliche Zunahme der Vorhersage-Genauigkeit bei Deep-Learning-
Anwendungen durch das Erhéhen der Anzahl der Trainingsdaten.

CNN auf FPGAs

AUTOR: MARTIN CASSEL, REDAKTEUR, SILICON SOFTWARE GMBH | BILDER: SILICON SOFTWARE GMBH

thoden ausgefiihrt werden. Deep Lear-
ning kommt insbesondere bei Applika-
tionen wie reflektierende Oberfldchen,
schlecht ausgeleuchtete Umgebungen,
variierende Beleuchtung oder bewe-
gende Objekte zum Einsatz. Klassische
Algorithmen eignen sich aber weiterhin,
wenn eine Lokalisierung von Objekten
oder Fehlern in einem Bild, das maRli-
che Prifen, Codelesen oder Post-Pro-
cessing bendétigt werden. Deep Lear-
ning besticht dagegen durch eine hohe
Zuverlassigkeit bei den Erkennungsra-
ten. Im Wettbewerb um die bessere L6-
sung stehen somit die Aufwande fir

eine algorithmische Umsetzung gegen
die Zeit fur Training und Vorklassifizie-
rung anhand von Trainingsbildern. Dabei
unterscheidet man zwischen dem Trai-
ning zum Anlernen des neuronalen Net-
zes, der Implementierung des Netzes
und der Inference, d.h. dem Ausfihren
der CNN-Algorithmik (Convolutional
Neural Networks) des Netzes auf Bilder
mit der Ausgabe eines Klassifizierungs-
ergebnisses. Beim Training wird das
Netz Uber die Parameter so lange ange-
passt, bis das erwartete Klassifizierungs-
ergebnis vorliegt. Dies ist zeitaufwandig
und setzt eine hohe Expertise voraus.
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Bild 2 | Die FPGA-Leistung ist zwar 7,3-mal hoher als die einer GPU, der Verlust an der Vorhersage-
genauigkeit liegt aber bei 0,3 Prozent, was 30 Prozent mehr inkorrekt klassifizierten Bildern ent-

Deep Learning benétigt zudem eine
groBe Mengen vorklassifizierter Daten
und eine hohe Rechenleistung. Je mehr
Daten fir das Antrainieren verwendet
werden, desto héher ist die Vorhersage-
genauigkeit bei der Klassifikation.

Geschwindigkeit
vs. Treffgenauigkeit

Die Defekt- und Objekt-Klassifikation
anhand von Deep Learning ist derzeit
ein viel diskutiertes Thema. Eignen sich
aber die verschiedenen Machine Vision
Prozessortechnologien mit ihren spe-
ziellen Voraussetzungen hinsichtlich
eines schnellen Ausfihrens (Inference)
von CNNs mit sehr geringen Latenzen?
Neben Geschwindigkeit und Echtzeit-
Anforderungen sind hier hohe Bandbrei-
ten, geringe Warmeleistung und Lang-
zeitverflgbarkeit gefragt, woflr sich
herkdmmliche CPUs oder GPUs kaum
eignen. Diese stellen eher eine geeig-
nete Losung fur Bildverarbeitungsauf-
gaben im nicht-industriellen Umfeld dar,
wo eine geringere Performanz oder
Treffgenauigkeit manchmal ausreichend
sind. Zudem zeigen beim Vergleich der
technischen Aspekte die Technologie-
plattformen unterschiedliche Leistungs-
werte, die ihren Einsatz bei Anwendun-
gen mit hohen Anforderungen aus-
schlieBen. So ist die Inference-Zeit einer
GPU als Performanz-Indikator bei einer
angenommenen BildgréRe von 400x400

Pixeln im Schnitt geringer als 8MB/s
und die Bildrate kaum hoher als 50fps.
Allerdings sind GPUs die richtige Wahl
flr das Training von neuronalen Netzen
aufgrund der sehr hohen Datenmengen.
Da flr das Training meistens nur eine
GPU benétigt wird, wirkt sich die Hard-
wareumgebung wenig auf die System-
kosten aus. Hier haben sich mittlerweile
kommerzielle GPUs durchgesetzt und
werden von fast jeder Trainingssoft-
ware unterstitzt. Bei der Auswahl eines
geeigneten Netzes gentigen flr typi-
sche Visionanwendungen oftmals mit-
telgrole Netze, wenn nur wenige Merk-
male zu klassifizieren sind. Diese sind
ausreichend fir hohe Geschwindigkei-
ten bei geringen Abstrichen in der
Treffgenauigkeit. Schwerpunkt sind
immer groRere, aber auch langsamere
Netze, die eine breite Erkennung unter-
schiedlichster Objekte ermdoglichen.
Gleichzeitig entstanden aber auch klei-
nere, sehr effiziente Netze fir Klassifi-

System Cost

Frame grabber

GPU

IPC

Software license

kationsaufgaben, die typisch fir die
Bildverarbeitung sind.

FPGAs und SoCs fiir Inference

Die Anforderungen an die Inference vie-
ler Bildverarbeitungsaufgaben erfillen
FPGASs als eigenstandiger Prozessor bzw.
SoC (System on Chip) im Verbund mit
ARM-Prozessoren am besten. FPGAs
zeichnen sich durch eine hohe Parallelitat
der Datenberechnung, einen garantiert
robusten Bildeinzug und - im Vergleich
zu CPUs und GPUs - eine hohe Rechen-
leistung, Bildrate und Bandbreite aus. Da-
durch klassifizieren CNNs auf FPGAs mit
einem hohem Datendurchsatz, was ideal
fUr die anspruchsvollen zeitlichen Anfor-
derungen einer Inline-Inspektion ist. Der
FPGA ermdglicht eine Verarbeitung der
Bilddaten - von der Bildaufnahme bis zur
Bildausgabe - direkt auf einem Frame-
grabber oder eingebetteten Visiongerat,
ohne die CPU zu belasten, was beson-
ders fir rechenintensive Anwendungen
wie CNNs geeignet ist. Dadurch sind klei-
nere PCs ohne GPU einsetzbar, was die
Kosten des gesamten Bildverarbeitungs-
systems deutlich verringert. Die Energie-
effizienz von FPGAs im industriellen Tem-
peraturbereich ist zudem zehnmal hoher
im Vergleich zu GPUs, was fir Embedded
Systeme ideal ist. Dies ermdglicht den
Einsatz von Deep Learning in Hinblick auf
Industrie 4.0, Drohnen oder autonomes
Fahren. Fur einen FPGA flhrt die Verlage-
rung in den Fixed Point Bereich lediglich
zu einer zu vernachlassigenden Reduzie-
rung der Treffgenauigkeit im Vergleich
zu GPUs, wdhrend die gewonnenen

Bild 3 | Systemkostenvergleich fir eine Deep-Learning-Anwendung.
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Bild 4 | An analysis of Deep Neural Network Models for Pratical Applications (Alfredo Canziani, Adam Paszke, Eugenio Culurciello, 2017).

Ressourcen fur groRere Netzarchitektu-
ren oder einen héheren Datendurchsatz
zur Verfligung stehen. Dadurch ist es
moglich, die Produktionsgeschwindigkeit
etwa bei der Schweilinaht-Inspektion
oder Robotik zu steigern. Eine datenredu-
zierende Bildvorverarbeitung erméglicht
es darlber hinaus, kleinere Netze oder
FPGAs einzusetzen. Diese reichen oftmals
fUr einfache Klassifizierungsaufgaben mit
wenigen Merkmalen aus.

Vergleich FPGA vs. GPU

Fir hohe Bandbreiten kommen nur
FPGAs oder GPUs als Technologie in Be-
tracht. Eine Gegenuberstellung der jewei-
ligen Schwachen und Stdrken zeigt, dass
die hdhere Rechengenauigkeit von GPUs
und damit auch hdéhere Genauigkeit
durch deutlich kirzere Verfligbarkeiten,
hohere Leistungsaufnahme aber auch
durch eine geringeren Datendurchsatz

erkauft wird. Die Leistung der Datenbe-
arbeitung liegt bei den FPGAs um den
Faktor 7,3 hoher als bei vergleichbaren
GPUs. Der Gewinn bei der Genauigkeit
liegt bei 0,3 Prozent, bedeutet aber eine
30 Prozent héhere Anzahl falsch klassifi-
zierter Bilder. Im Vergleich der System-
kosten flr eine Inferenz wurden Rechen-
systeme basierend auf einem program-
mierbaren FPGA-Framegrabber, einer
speziellen Branchensoftwareldsung mit
zwei GPUs und zwei Standardsystemen
mit einer industriellen und kommerziellen
GPU herangezogen. Die Kosten wurden
Uber die Komponenten flr einen Frame-
grabber (hier eine industrielle Camera
Link L&sung), eine oder mehrere GPUs,
einen industriellen Rechner und anfal-
lende Softwarelizenzen ermittelt. Nicht
berticksichtigt wurde bei der Gegeniiber-
stellung die Leistungswerte flir Daten-
durchsatz, Bandbreite und Energieeffi-
zienz. Die Kehrseite vermeintlich preis-

glinstiger Systeme sind eine geringe Lie-
ferbarkeit und schlechtere Performance.
Ein Upgrade zu industriellen Produkten
(auch GPUs) fuhrt sofort zu héheren Prei-
sen als FPGA-basierte Systeme. Bran-
chenlésungen kénnen dagegen durch
unterschiedliche Lizenzmodelle (Jahresli-
zenz, Arbeitsplatzlizenz oder Koppelung)
hohe Kosten erzeugen, welche die Hard-
warekosten schnell Ubersteigen.

Implementierung auf FPGAs

Die Rechenleistung von FPGAs hat sich in
einem MaRe entwickelt, die das Wachs-
tum von herkémmlichen Prozessoren
deutlich Uberfliigelt. Der Produktionspro-
zess von FPGAs wird aktuell von 16 auf
7nm umgestellt, das heil’t eine Vervielfa-
chung der Logikreserven um den Faktor
10. Mit der Umstellung auf 3nm in ca. flnf
Jahren wird sogar ein Faktor 100 im Ver-
gleich zu heute erreicht. Dadurch lassen
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Bild 5 | Verarbeitung von Gesamtbildern, Videos und Signalen in Echtzeit mit FPGAs unter Visual Applets.

sich komplexe Algorithmen implementie-
ren und Objekte in einem Bild automa-
tisch klassifizieren. Um die bei vielen
Deep-Learning-Anwendungen  gefor-
derte hohe Rechengeschwindigkeit zu-
sammen mit einer hohen Durchsatzrate
und Treffgenauigkeit zu erzielen sowie
fUr die Implementierung groRer Netze
sind allerdings auch leistungsfahigere
FPGAs notwendig. Fir die in der Produk-
tion erforderlichen Verarbeitungsge-
schwindigkeiten stehen bereits Hochleis-
tungs-Framegrabber und eingebettete
Bildverarbeitungsgerdte wie Kameras
und Sensoren mit gréRBeren FPGAs zur
Verfligung. Mit umfangreicheren FPGA-
Ressourcen lassen sich komplexere Archi-
tekturen und damit auch Anwendungen
verarbeiten. Die hohere Datenbandbreite
ermdglicht eine Verarbeitung eines Ge-
samtbildes oder zusatzliche Bildvor- und
-nachverarbeitung auf dem FPGA. Sie ist
ausreichend hoch, um z.B. den komplet-
ten Datenausgang einer GigE Vision Ka-
mera mit Deep Learning zu analysieren.

FPGA-Ressourcen optimieren

Die Bearbeitungsmaoglichkeiten im FPGA
stehen im direkten Zusammenhang mit

oder héhere Bandbreiten Uber die Ver-
vielfachung des Rechenkerns eingesetzt
werden. Fur Deep Learning gibt es unter-
schiedliche Methoden, Ressourcen einzu-
sparen ohne die Qualitat der Klassifizie-
rung zu beeintrachtigen. Eine Methode
ist die Skalierung der Bilder, die den in-
ternen Datendurchfluss reduziert. Erfah-
rungswerte haben gezeigt, dass die Re-
chentiefe sich nur marginal auf die spa-
tere Erkennungsgenauigkeit durch-
schlagt. Die Reduktion von 32Bit auf 8Bit
und von Floating Point auf Fixed Point /
Integer ermdglicht dem FPGA, seine stark
eingesparten Ressourcen in groRere
Netzarchitekturen zu investieren. Die ho-
here Rechengenauigkeit einer 32Bit Floa-
ting Point GPU ist flr die Deep Learning

Model marathon VCL (Kintex7)

Availability

Max. TDP 15w

Resolution

Accuracy 98.7%

15 years +

8bit Fixed-Point

Inference von geringer Bedeutung, errei-
chen doch 8Bit Fixed Point FPGAs eine
ausreichend prazise Erkennungsgenauig-
keit fUr die meisten Deep-Learning-An-
wendungen bei zu vernachldssigender
Fehlertoleranz. Bei Anforderungen nach
besonders prdziser Rechengenauigkeit
|asst sich auf einem gréBeren FPGA als
Ressourcenkompromiss auch 16Bit Fixed
Point implementieren. Typische Aufga-
benstellung in der Bildverarbeitung ist
die Erkennung von Defekten. Sind die
Fehlerklassen bekannt, lassen sie sich an-
hand von Defektbildern aus der Produk-
tion antrainieren. Hingegen bei unbe-
kannten Bildern und der Anforderung,
jede Abweichung zu erkennen, werden
die Prifsticke mit einem Golden Master
verglichen. In jedem dieser Fdlle sind
meist kleine Netze einzusetzen, die Feh-
lerklassen und deren Varianten detektie-
ren. AlexNet, SqueezeNet oder Mobile-
Net sind typische Vertreter hierfir. Diese
sind als Basis fur spezifische Anpassun-
gen und Verbesserungen der Netzarchi-
tektur fur die individuelle Anwendung
einsetzbar. Nach dem Training folgt die
FPGA-Implementierung fir die Inference,
das heiflt eine weitere Mdglichkeit, Res-
sourcen zu optimieren und die Klassifizie-
rungsqualitdt zu erhéhen. Im Verhaltnis
zwischen Erkennungsgenauigkeit, Imple-
mentierungsgroRe und Rechengeschwin-
digkeit bzw. Bandbreite werden bei Ma-
chine Vision vorrangig kleine, schnelle
Netze eingesetzt.

NVIDIA GTX1080
~ 3 years
180W
32bit Floating-Point

99.0%
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Bild 7 | Treffgenauigkeit von Prozessoren mit unterschiedlicher Rechentiefe (Floating Point 32bit vs. Fixed Point bzw. Integer 16bit und 8bit)

Deep Learning mit VisualApplets

Die gesamte Bildverarbeitung fihren Fra-
megrabber oder Embedded Vision Ge-
rate als zentrale Elemente des Bildverar-
beitungssystems aus, inklusive Vor- und
Nachverarbeitung, die eigentliche CNN-
Bildklassifikation sowie die Synchronisie-
rung der Peripheriegerdte (Beleuchtung,
Sensoren und Aktoren) durch eine Sig-
nalsteuerung in Echtzeit. Mit der grafi-
schen FPGA-Entwicklungsumgebung Vi-
sualApplets sind Anwender in der Lage,
Deep-Learning-Anwendungen und die
Visionperipherie selbststandig im FPGA
per Drag&Drop zu konfigurieren, auch
ohne Hardware-Programmierkenntnisse.
Sie sehen die Abbildung und Konfigura-
tion des neuronalen Netzes als einen
CNN-Operator innerhalb eines Daten-
fluss-Diagramms. Das spezifische CNN
wird zwischen dem Kamera-Operator als
Bildquelle und dem DMA-Operator als
Datenlibergabe an den PC eingebunden.
Das gesamte Anwendungsdesign ldsst
sich fortlaufend simulieren sowie ab-
schlieBend synthetisieren und l3uft
immer als Echtzeitbetrieb in der definier-
ten Geschwindigkeit mit geringsten La-
tenzen ab. Werden Bilder vor dem Trai-
ning Uber eine Bildverarbeitung opti-
miert, muss dieser Vorgang wahrend der
Inferenz ebenfalls durchgefiihrt werden.
Der modulare Aufbau der Deep-Lear-
ning-Ldsung in VisualApplets ermdglicht

tungskern und einer Bildnachbearbeitung
far Ausschleusungen von NIO-Teilen. Der
CNN-Operator wird hierbei nur mit Infor-
mationen Uber die Netzarchitektur und
deren Gewichte konfiguriert. Uber den
CNN-Operator lassen sich passende
Netzarchitekturen  unterschiedlicher
GroRe und Komplexitat integrieren sowie
vortrainierte Konfigurationsparameter flr
die Gewichte der Netze fir eine Vielzahl
von Vision-Anwendungen laden. Dabei
werden auch Informationen tber Netze
und deren Parameter aus Drittsoftware
wie die Deep-Learning-Frameworks Ten-
sorFlow oder Caffe importiert. Neue Ge-
wichte sind leicht zu laden, solange das
Netz unverandert bleibt. Ein Nachtrainie-
ren, z.B. flr ein neues Werkstlck in der
Fertigung, geht mit relativ wenig Auf-
wand. Andern sich Testumgebung oder -
objekte, kénnen die nachtrainierten Bil-
der Uber einen neuen Parametersatz der
Gewichte oder als neues Netz nachgela-
den werden. Die Implementierung von
Deep-Learning-Anwendungen auf einen
FPGA ist mit VisualApplets einfach zu
handhaben und in kurzer Zeit umzuset-
zen - und dies als hardwareprogram-
mierte Echtzeitanwendung. Fur die In-
spektion von reflektierenden Oberfla-
chen wie Lack und Metall mit Deep Lear-
ning wurde innerhalb von zwei bis drei
Wochen eine Bildverarbeitungslésung
aus dem Camera Link Framegrabber mi-
croEnable 5 marathon

lare Konzept der Inference mit Pre-Pro-
cessing, Deep-Learning-Ausfihrung und
Post-Processing ermdglichen Verbesse-
rungen der Klassifikation ohne Abstriche
bei der Performance. Anwender verwen-
den ihr bereits vorhandenes Bildverarbei-
tungssystem einfach weiter.

Fazit

Fir die Objekt- und Merkmalsklassifika-
tion setzen sich in der Bildverarbeitung
immer mehr neuronale Netze durch, ins-
besondere bei Aufgaben mit vielen Merk-
mals- oder Umgebungsvariablen oder sol-
chen die algorithmisch schwierig zu be-
schreiben sind. Die Stdrken von Deep
Learning Uberwiegen bei weitem die
Schwachen. Ein relativ hoher Trainingsauf-
wand wird durch Zuverldssigkeit, Schnel-
ligkeit und Transfermdglichkeit der Ergeb-
nisse mehr als aufgewogen. Im industriel-
len Umfeld sind FPGAs die beste Wahl
aufgrund ihrer hohen Rechenleistung, ge-
ringen Latenzen und Leistungsaufnahme
sowie der Langzeitverfligbarkeit und wei-
ten Verbreitung auch in Embedded-Gera-
ten. Somit werden FPGAs auch unter dem
Aspekt des Return on Investment zu einer
interessanten Alternative, wenn man die
Gesamtkosten eines Bildverarbeitungs-
systems zugrunde legt. |
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Modell optimiert fiir Defekte von Nageln

Modell optimiert fur Inspektion von Metall

Eine proprietdre Software erlaubt es bei Deep learning Anwendungen, bis zu 80 Prozent des Trainings und der Modellerstellung
zu automatisieren. So ergeben sich letztendlich individuelle Deep Learning Architekturen fiir unterschiedliche Anwendungsfélle.
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K1 fur

jedermann

Automatische Generierung von Deep-Learning-Modellen

AUTOR: DAMIAN HEIMEL, COO, DEEVIO GMBH | BILD: DEEVIO GMBH & DONATO MONTANARI, CEO, DEEVIO GMBH

Die Bildverarbeitungsindustrie adaptiert
Deep Learning eher langsam. Ein Punkt, der
eine grofRflachige Adaption verhindert, ist die
Zustandigkeit und Verantwortung fiir die Er-
stellung und Implementierung der Deep-Lear-
ning-Modelle, die bisher beim Anwender lag.
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Was Machine-Vision-Unternehmen derzeit verkaufen, sind
Softwarebibliotheken, also ein Werkzeug zur Erstellung von
Deep-Learning-Modellen. Fir die richtige Nutzung dieses
Werkzeugs und die Genauigkeit der damit generierten Mo-
delle ist aber immer noch der Anwender selbst verantwortlich.
Wenn ein Automatisierungsingenieur mit einem existierenden
Werkzeug eine Genauigkeit im Bereich von 99 Prozent errei-

chen will, wird es ihm sehr schwer fallen,
das zu schaffen, da er weder Data Scien-
tist noch Experte fur Deep-Learning-An-
wendungen ist. Um in einem Anwen-
dungsfall eine Genauigkeit zu erreichen,
die in einer Produktion erwartet wird,
kann man sich nicht alleine auf ein Werk-
zeug verlassen, sondern bendtigt entspre-
chende Experten im Bereich Data Science.

Erstellung von DL-Modellen

Das Geschdftsmodell von Deevio beruht
auf der vollstandigen Ubernahme der Ver-
antwortung fir die Erstellung und Imple-
mentierung der Deep-Learning-Modelle
fur den Anwender. Anstatt selbst mit
einem Werkzeug zu arbeiten, stellt der
Anwender Bilddaten zur Verfligung und
bekommt daflir von dem Team aus Data
Scientists ein maRgeschneidertes Modell
fur die Inspektion seiner Produkte. Dabei
ist es unerheblich, ob es sich um s/w,
Farbbilder oder 3D-Daten handelt. Um los-
zulegen, werden ca. 100 Bilder pro Kate-
gorie fur die Erstellung eines ersten Mo-
dells benétigt, so dass eine Einschdtzung
der Machbarkeit des Anwendungsfalls
maglich ist. Im Anschluss daran erfolgt die
Installation eines Kamerasystems in der
Produktion, erste Modelltests und die
Aufnahme weiterer Produktionsbilder zur
Optimierung. Sobald die Genauigkeit im
99 Prozent Bereich liegt, beginnt die Pi-
lotphase mit dem Ziel, das Modell unter
realen Bedingungen zu testen und zu in-
dustrialisieren. Zusatzlich zum Bildverar-
beitungssystem wird eine Analysesoft-
ware angeboten, mit der die Produktivitat
auf der Linie und die haufigsten Defekte
einsehbar sind. Die Klassifizierung jedes
Produkts wird gespeichert und somit do-
kumentiert und nachverfolgbar.

Automatische Modell-Generierung

Aus dem Ansatz der individuellen Erstel-
lung von anwenderspezifischen Deep-
Learning-Modellen stellt sich die Frage,
wie man dieses Geschaftsmodell skalieren
und mit mdglichst vielen Kunden arbeiten

kann. Die Antwort ist eine automatische
Generierung der Deep-Learning-Modelle.
Eine proprietdre Software erlaubt es, bis
zu 80 Prozent des Trainings und der Mo-
dellerstellung zu automatisieren. Dadurch
bekommen die Data Scientists die best-
maogliche Architektur fir das vorhandene
Datenset angezeigt und haben die Auf-
gabe, lediglich die restlichen 20 Prozent
des Prozesses manuell zu optimieren.
Genau in der Optimierung dieser 20 Pro-
zent liegt aber der Mehrwert des Deevio-
Teams, die mit ihrer Expertise so die
hdchstmogliche Genauigkeit des Modells
fir den jeweiligen Anwendungsfall errei-
chen. Durch die Kombination von automa-
tischer Modellgenerierung und manueller
Optimierung sind die Modelle genauer
und bendtigen weniger Speicherplatz. Das
Beispiel im Aufmacher zeigt einen echten
Anwendungsfall mit Ndgeln auf der linken
und Metallplatten auf der rechten Seite.
FUr verschiedene Anwendungsfalle sehen
die Deep-Learning-Modelle entsprechend
unterschiedlich aus. Das liegt daran, dass
keine Standardarchitekturen zum Einsatz
kommen, sondern jeweils die am besten
geeignete, automatisch generierten Mo-
delle. Da diese auch weniger Speicher-
platz und somit auch keine teuren GPUs
bendtigen, werden sie in Zukunft auf
FPGAs laufen, die in Kameras integriert
sind. Das Geschdftsmodell ist auch perfekt
flr eine Zusammenarbeit mit Distributo-
ren und Systemintegratoren geeignet, da
die Deevio-Expertise primdr in der Mo-
dellgenerierung liegt. Derzeit finden be-
reits erste Zusammenarbeiten mit einigen
ausgewadhlten Partnern satt, die bei Bild-
akquise und Installation des kompletten
Bildverarbeitungssystems fir den End-
anwender helfen. |

www.deevio.ai
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UNBEKANNTES

OBJEKT ERKANNT

SCAN: UNBEKANNT

Bild 1| Echtzeitlernende Objekterkennung: ein unbekanntes Objekt liegt vor (1), der Nutzer macht drei bis finf Fotos vom neuen Objekt

mit einem Tablet oder Smartphone (m.) und wenige Sekunden spater ist das System in der Lage das neue Objekt zu erkennen.

Echtzeitlernende
Objekterkennung

Lernende Kl zur automatischen Objektinspektion

AUTOR: DR. EUGEN FUNK, GESCHAFTSFUHRER, GESTALT ROBOTICS GMBH | BILDER: GESTALT ROBOTICS GMBH

Inspektionssysteme sind auf
wenige, akkurat justierte
Objekttypen herstellerseitig
justiert. Kommen neue Pro-
dukte hinzu, miissen sie zeit-
aufwendig neu justiert wer-
den. Die KlI-Inspektionsplat-
form beseitigt diese Hiirden.

Auf Basis eines neuronalen Netzes wer-
den hochflexible Systeme zur Warenein-
gangsprifung und Qualitatssicherung im
laufenden Betrieb aufgebaut. Dadurch
werden metrische Messungen mit ein-
fachsten Kameras ermdglicht und jeder
Benutzer kann Uber eine App neue Pro-
dukte in wenigen Sekunden anlernen.
Durch die Kombination der Kinstlichen
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Intelligenz (KI) und Maschineller Wahr-
nehmung kann flexibel eine breite Masse
an Objekten inspiziert und vermessen
werden. Das Gedachtnis der K| kann auf
neue Produkttypen mit nur wenigen
Fotos von jedem Mitarbeiter erweitert
werden. So kann eine schier unbegrenzte
Anzahl von Objektklassen erkannt und
verwaltet werden. Das Verfahren basiert

auf aktuellen Forschungsergebnissen zur
Gesichtserkennung, wo Millionen ver-
schiedene Gesichter gelernt und wieder-
erkannt werden mussen. Hat das KI-Sys-
tem ein Objekt erfolgreich im Bild detek-
tiert, kann das Objekt metrisch vermes-

IDENTIFIKATION
ERFOLGREICH

SCAN: ERKANNT

sen werden. Dank dieser Besonderheit
des neuen Ansatzes von Gestalt Robotics
ist keine kostspielige 3D-Kamera erfor-
derlich. Informationen Uber die Umge-
bung der Aufnahme und die KI-Analyse
sind flr eine prazise Vermessung eines

KAFFEE: €1,50

STEAK: €11,99 |

P {
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f "'\ ]

LY

L
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Bild 2 | Erkennung von gekauften Produkten in der individuellen Gastronomie

Objektes ausreichend. Die Kl-Inspekt-
Plattform ist in der Lage, in unterschied-
lichen Architekturen zu operieren, bei-
spielsweise auf den neuen Embedded-
Kamerasystemen von Adlink (Neon) und
Flir (Firefly) sowie Server-Client-Architek-
turen, die sogar in Echtzeit Uber LTE/4G
betrieben werden kénnen. Die Wartung
kann dank der Web-App-Oberflache mit
Laptops, Desktop-Rechnern oder Mobil-
telefonen erfolgen. Jeder beliebiger Bild-
sensor ist nutzbar. Als Bildgeber kénnen
alle Quellen von RGB-Kameras bis X-Ray-
Sensoren genutzt werden.

Einsatzgebiete

Wareneingangspriifung: Ublicherweise
wird die eingehende Ware manuell an-
hand der Rechnungsbeschreibungen und
Artikelnummern in den Bestand aufge-
nommen. Diese Art der Prifung ist zeit-
aufwendig und ermidend. Kl-Inspekt
identifiziert das Objekt anhand des Fotos
und ermdglicht so eine automatisierte
Wareneingangskontrolle. Die Erkennung
eingehender Objekte erlaubt es bei auto-
matisierten Hochregalen, Waren und
Bauteile voll automatisch einzusortieren
und mithilfe von Fotos ("Finde mir dieses
Objekt”) zu suchen.

Qualitatsprifung: Die Vermessung der
Objekte mit nur einer Kamera erlaubt es
Objekte nicht nur auf optische Stimmig-
keit zu prifen, sondern auch auf geome-
trische Abweichungen vom Sollwert. Als
modulares System ist es Kl-Inspekt mdg-
lich die Kamerahardware an die Prazisi-
onsanforderungen anzupassen, sowie
weitere Informationsquellen, wie Ge-
wicht und Text-Scan (OCR) zu integrieren.

Automatisierter Check-Out: Anstatt auf
Barcodes angewiesen zu sein, kdnnen
Produkte in jeder Lage z.B. auf einem For-
derband erkannt werden und ermdgli-
chen auch das Bepreisen von selbstzu-
sammengestellten Menus in Kantinen. B

www.gestalt-robotics.com
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Deep-Learning-Inferenz auf Intel-kompatiblen x86-CPUs

AUTOR: JOHANNES HILTNER, PRODUKTMANAGER HALCON, MVTEC SOFTWARE GMBH | BILDER: MVTEC SOFTWARE GMBH

Mit der Halcon-Version 18.11 kann die Deep-Learning-infe-
renz, also die Anwendung eines trainierten Netzes auf neue
Daten, auch auf Intel-kompatiblen x86-CPUs ausgefiihrt
werden und das anndahernd mit der Geschwindigkeit einer

Mittelklasse-GPU.

Kl-basierte Technologien wie Deep Lear-
ning und Convolutional Neural Net-
works (CNNs) bieten viele Vorteile und
sind damit flr den Einsatz in Vision-Sys-
temen geradezu prddestiniert: Dank
selbstlernender Algorithmen kénnen die

Verfahren mittels Analyse groRer Men-
gen an digitalen Bildinformationen ver-
schiedene Objekte eigenstdandig katego-
risieren. Im Rahmen eines Trainingspro-
zesses werden dabei spezifische Muster
gelernt, die typisch fur bestimmte Merk-
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male und damit fur die Einordnung in
eine entsprechende Objektklasse sind.
Die Bilddaten von verschiedenen, zu er-
kennenden Gegenstanden werden dazu
sortiert (gelabelt) und einer Identitat
bzw. Klasse zugewiesen. Mit den so trai-
nierten Modellen, auch Klassifikatoren
genannt, lassen sich dann problemlos
neu aufgenommene Bilder in die zuvor
gelernten Klassen einordnen. Die Vor-
teile dieser Methodik liegen auf der
Hand: Durch die groRe Trainings-Daten-
menge werden nicht nur duRerst treffsi-

DEFECTIVE

OUTPUT

Bild 2 | Mit Halcon 18.11 kénnen konventionelle IPCs ohne Einsatz einer GPU problemlos

chere Ergebnisse bei der Identifikation verschiedenster Ob-
jekte erzielt. Auch werden durch den standigen Lernprozess
der Aufwand und die Komplexitat fur das Training von Deep-
Learning-Netzen reduziert. Wie kénnen aber die Anwender
davon profitieren? Eine M&glichkeit besteht darin, in eigener
Regie ein entsprechendes Netz zu erstellen. Hierflr werden je-
doch mehrere hunderttausend rechtlich einwandfreier Ver-
gleichsbilder bendtigt, um beispielsweise eine hohe Treffer-
quote bei der Erkennung von Defekten zu realisieren. Zudem
ist die Entwicklung von CNNs duRerst komplex und setzt pro-
fundes Know-how voraus. Dieser Aufwand ist wohl fur die
meisten Unternehmen kaum zu stemmen.

Weniger Beispielbilder

Daher empfiehlt sich die Nutzung bereits vortrainierter Netze.
MVTec nutzt fur das Vortrainieren von Deep-Learning-Netzen
einen Fundus von rund drei Millionen selbst erstellten, lizenz-
freien Bildern aus dem industriellen Umfeld. Pro Klasse braucht
der User zusatzlich nur etwa 300 bis 500 eigene Beispielbilder,
anhand derer sich fehlerhafte Produkte trainieren und zuverlas-
sig erkennen lassen. Zudem steckt in den vortrainierten Netzen
bereits ein hohes Malk an Kompetenz, Expertise und Erfahrung,
sodass dem Kunden damit viel Aufwand flr das eigene Training
abgenommen wird. Wichtig ist es nun, dass sich die Deep-Lear-
ning-basierten Machine-Vision-Funktionen nicht nur auf perfor-
manten, stationaren Standard-PCs, sondern auch auf Embed-
ded-Plattformen nutzen lassen. Denn kompakte Devices mit in-
tegrierter Embedded-Software finden im industriellen Umfeld
immer mehr Verbreitung. Dazu zdhlen z.B. intelligente Kameras,

fur Klassifikationsaufgaben auf Basis von Deep Learning genutzt werden.

Vision-Sensoren, Smartphones, Tablets oder Handhelds. Halcon
bietet nun Deep-Learning-Algorithmen an, die auch auf Embed-
ded-Boards auf Basis der weit verbreiteten Arm-Architektur lau-
fen. Bereits fur die Halcon-Version 17.12 wurde die Deep-Lear-
ning-Inferenz, also die Verwendung eines vortrainierten CNNs
erfolgreich auf den Nvidia Jetson TX2 Boards, basierend auf 64-
Bit-Arm-Prozessoren, getestet. Dabei stellt MVTec seinen Kun-
den auf Anfrage auch die fir diese Architektur optimierte Hal-
con-Bibliothek zur Verfligung.

Standard-CPU statt Mittelklasse-GPU

Das Besondere: Die Deep-Learning-Inferenz erreichte mit finf
Millisekunden annahernd die Geschwindigkeit einer herkdmm-
lichen Laptop-GPU, was eine ungewdhnlich hohe Ablauf-Perfor-
mance auf einem Embedded-Device bedeutet - verglichen mit
einem Standard-PC. Anwender sind damit in der Lage, alle Vor-
teile des Deep Learnings auch auf dem gdangigen Embedded-
Board Nvidia Jetson TX2 zu nutzen. Dennoch verfligt nicht jedes
Device Uber eine leistungsfahige GPU. Daher geht MV Tec noch
einen Schritt weiter: Mit Halcon kann erstmalig die Deep-Lear-
ning-Inferenz auch auf Intel-kompatiblen x86-CPUs ausgeflhrt
werden. Damit I3sst sich mit einer Laufzeit von etwa zwei Milli-
sekunden auf einer Standard-Intel-CPU die Performance einer
Mittelklasse-GPU erreichen, was die operative Flexibilitat von
Systemen entscheidend erhdht. So kénnen konventionelle In-
dustrie-PCs, die Ublicherweise lber keine performanten GPUs
verfligen, nun problemlos fur Klassifikationsaufgaben auf Basis
von Deep Learning genutzt werden. [ |

www.mvtec.com
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Bild 1| Jeder Akida NSoC weist 1,2Mio. Neuronen und 10Mrd. Synapsen auf, was eine 100-mal bessere Effizienz mit sich bringt, als bei neuromorphen
Testchips von Intel und IBM. Der NSoC wurde fir den Einsatz als eigenstandiger Embedded-Beschleuniger oder Co-Prozessor entwickelt.

Neuromorpher SoC

AUTOR: ROBERT BEACHLER, MARKETING AND BUSINESS DEVELOPMENT, BRAINCHIP HOLDINGS LTD. | BILDER: BRAINCHIP HOLDINGS LTD.

Der neuromorphe System-on-
Chip-Baustein (NSoC) Akida
ermdoglicht erstmals eine ge-
pulste neuronale Netzwerk-
Architektur (SNN: Spiking
Neural Network) in Serie.

Laut Daten des Marktforschungsunter-
nehmens Tractica wird der Markt fdr Kl-
Beschleuniger-1Cs bis zum Jahr 2025 die
60Mrd. US-S Uberschreiten, Neuromorphe
Computer versprechen dabei eine schnel-
lere KI, insbesondere bei stromsparenden
Anwendungen. Akida, griechisch fir "Puls
bzw. Spitze’, ist der erste Baustein einer
neuen Generation von KI-Hardwarel6sun-
gen. Der NSoC ist klein, kostenglnstig,
stromsparend und eignet sich fir Edge-
Anwendungen wie Fahrerassistenzsys-
teme (ADAS), autonome Fahrzeuge, Droh-
nen, bildgesteuerte Robotik, Uberwa-
chungs- und Bildverarbeitungssysteme. Da
er skalierbar ist, lassen sich zudem meh-
rere NSoCs miteinander verknlpfen.

Der Akida NSoC

Der Akida NSoC basiert auf einem reinen
CMOS-Logikprozess. Gepulste neuronale
Netze (SNNs) sind von Natur aus weniger
leistungsfahig als herkdmmliche faltungs-
neuronale Netze (CNN), da sie die rechen-
intensiven Faltungen und Fehlerfortpflan-
zungs-Trainingsmethoden durch biolo-
gisch inspirierte Neuronenfunktionen und
Feed-Forward-Trainingsmethoden erset-
zen. Brain-Chips Forschung hat das opti-
male Neuronenmodell und die besten
Trainingsmethoden ermittelt. Jeder Akida
NSoC weist effektiv 1,2Mio. Neuronen und
10Mrd. Synapsen auf, was eine 100-mal
bessere Effizienz mit sich bringt, als bei
neuromorphen Testchips von Intel und
IBM. Vergleiche mit fihrenden CNN-Be-
schleunigern zeigen Leistungszuwachse
um mebhr als eine GréRenordnung bei Bild-
/Sekunden-/Watt-Benchmarks wie CIFAR-
10 mit vergleichbarer Genauigkeit. ,SNNs
gelten als die dritte Generation neuronaler
Netze”, so Peter van der Made, Grliinder
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und CTO von BrainChip. ,Der Akida NSoC
ist das Ergebnis jahrzehntelanger For-
schung, um das optimale Neuronenmodell
und innovative Trainingsmethoden zu er-
mitteln.” Der Akida NSoC wurde fir den
Einsatz als eigenstandiger Embedded-Be-
schleuniger oder Co-Prozessor entwickelt.
Er enthdlt Sensorschnittstellen fir die pi-
xelbasierte Bildgebung, dynamische Bild-
sensoren (DVS), Lidar, Audio und Analog-
signale. Es verfligt zudem Uber Hochge-
schwindigkeits-Datenschnittstellen wie
PCl-Express, USB und Ethernet. Im NSoC
finden sich Daten-zu-Puls-Wandler, die
gdngige Datenformate optimal in
Pulse/Spikes umwandeln, um von der
Akida-Neuronen-Fabric trainiert und ver-
arbeitet zu werden.

Innovative Trainingsmethoden

SNNs sind von Grund auf Feed-Forward-
DatenflUsse flr das Training und Inferen-
cing. Das Akida-Neuronenmodell deckt in-
novative Trainingsmethoden flr das tber-

Al Taxonomy

0
Convolutional Neural
Networks
(Deep Learning)
Second Gen NN!

Network types

1. Maass, Wolfgang. 1997. “Networks of Spiking Neurons:
The Third Generation of Neural Network Models™.

wachte und unbeaufsichtigte Training ab. Im Uberwachten Modus
trainieren sich die ersten Ebenen des Netzwerks selbststandig,
wahrend in den letzten vollstandig vernetzten Ebenen Label an-
gewendet werden kdnnen. Damit dienen diese Netzwerke als
Klassifizierungsnetzwerke. Der NSoC ist so konzipiert, dass er in
der Akida-Entwicklungsumgebung ein Off-Chip-Training ermdg-
licht — oder ein On-Chip-Training. Eine integrierte CPU steuert die

Artificial Neural
Networks
(1957)
First Gen NN*

Machine Learning
(Artificial Intelligence)

EEVESED
Networks
(1980s)

Support Vector
Machines
(1963)

Spiking Neural Networks
(Neuromorphic Computing)
Third Gen NN*

Bild 2 | Gepulste neuronale Netze (SNN) gelten als die dritte Generation neuronaler Netze.

Konfiguration der Akida-Neuronen-Fabric sowie die Off-Chip-Kom-
munikation von Metadaten. Die Entwicklungsumgebung ist ab so-
fort flr Early-Access-Kunden erhaltlich, die mit dem Erstellen, Trai-
ning und Testen von Akida-NSoC-basierter SNNs beginnen wollen.
Der Akida NSoC wird voraussichtlich im dritten Quartal 2019 als
Muster zur Verfligung stehen.
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Eine Deep-Learning-Software erkennt bei
Audi automatisch mit héchster Prazision
feinste Risse in Blechen im Presswerk und

Kl bei Audi

Automatisierte Risserkennung mit Kl im Audi-Presswerk

Audi wird zukiinftig Deep
Learning in der Serienproduk-
tion einsetzen. Die selbst
entwickelte Software erkennt
und markiert im Presswerk
automatisch feinste Risse in
Blechteilen in Sekunden.

Aufgrund des immer anspruchsvolleren
Designs der Autos und der hohen Quali-
tatsstandards Uberprift Audi alle Bau-
teile direkt nach der Herstellung im
Presswerk. Neben der Sichtprifung
durch Mitarbeiter sind dazu mehrere
kleine Kameras direkt in den Pressen
verbaut. Diese werten die aufgenomme-
nen Bilder mit Hilfe von Bilderkennungs-
Software aus. Dieser Vorgang soll durch
ein Deep-Learning-Verfahren abgeldst
werden. Im Hintergrund des Verfahrens

TEXT UND BILD: AUDI AG

arbeitet eine Software, deren Basis ein
komplexes kinstliches neuronales Netz
ist. Die Software erkennt feinste Risse in
Blechen und markiert die Stelle zuver-
lassig. ,Unsere automatisierte Bauteil-
prifung erproben wir derzeit in unserem
Ingolstadter Presswerk flr den Serien-
einsatz”, sagt JOrg Spindler, Leiter des
Kompetenzcenters Anlagen- und Um-
formtechnik. Mit mehreren Millionen
Prufbildern hat das Team Uber Monate
das kinstliche neuronale Netz trainiert.
Die groRten Herausforderungen waren
zum einen das Aufbauen einer ausrei-
chend grofRen Datenbasis und zum an-
deren das Labeln der Bilder. Dabei mar-
kierte das Team pixelgenau Risse in den
Beispielbildern. Der Aufwand hat sich
gelohnt, denn anhand der Beispiele lernt
das neuronale Netz nun selbststandig
und erkennt Risse auch bei neuen, bis-
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lang unbekannten Bildern. Mehrere Te-
rabyte an Prifbildern aus sieben Pressen
am Audi-Standort Ingolstadt und von
mehreren Volkswagen-Standorten bil-
den die Datenbasis. Die Software ent-
stand Uberwiegend in-house. So arbei-
tet die Innovationsabteilung der Audi IT
seit Mitte 2016 mit dem Bereich Produk-
tionstechnologie aus dem Kompetenz-
center flr Anlagen- und Umformtechnik.
In Zukunft soll die neue Qualitatspru-
fung die bisher eingesetzte optische
Risserkennung mit Smart-Kameras ablo-
sen. Der ML-Ansatz ldsst sich klnftig
auch bei anderen optischen Qualitats-
prifungen einsetzen. Liegt eine ausrei-
chend grofRe Zahl gelabelter Datensatze
vor, kann die Losung z.B. auch in Lackie-
rerei oder Montage unterstitzen. |

www.audi-mediacenter.com

DEEP

LEARNING

Oberflaichenerkennung mittels Al

Moonvision automatisiert dank Al die
Oberflachenerkennung unterschied-
lichster Materialien. Was bislang tber
50 Bilder erfordert hat, gelingt dem
Wiener Startup mit nur elf Bildern. Nach
einem kurzen Trainingsverfahren er-
kennt das System bereits kleinste
Schwachstellen an verschiedensten

Oberfldchen (von Metall bis hin zu
Kunststoff, Textilien oder Holz) vollkom-
men automatisiert. Die intelligente
Plattform eruiert Kratzer und typisiert
sie, damit selbst Laien erforderliche Ak-
tionen augenblicklich ableiten kénnen.
The Moon Vision GmbH
www.moonvision.io

Kl-Plattform fiir autonome
Maschinen

Eine Embedded-L&sung fur KI-Ent-
wickler wird nun als eigenstandige
Produktionsmodule von Nvidia aus-
geliefert. Als neueste Generation
Jetson AGX-Familie von Embedded
Linux-Hochleistungscomputern bie-
tet der Jetson AGX Xavier 32 Tera-
OPS fur Spitzenberechnungen und 750Gbps fir
Hochgeschwindigkeits-1/0 in einem kompakten 100x87mm-Form-
faktor. Benutzer kénnen die Betriebsarten fur 10W, 15W und 30W
konfigurieren. Die Plattform umfasst eine integrierte 512-Core
Volta GPU mit 64 Tensor-Kernen und 16GB 256Bit-LPDDR4x. In-
telligente Maschinen auf Basis des Systems sollen die Fahigkeit
erlangen, in ihrer Umgebung autonom zu navigieren.
Nvidia GmbH
www.nvidia.de

Panel-PC fiir
Kl-Anwendungen

Mit dem Modell Flex-BX200
bietet Comp-Mall eine Hard-
wareldsung flr kinstliche In-
telligenz und Deep Learning.
Das Modell basiert auf dem
Intel Q370-Chipsatz, Intel
Core i7/i5/i3, Celeron- oder
Pentium-Prozessor der 8. Ge-
neration, mehreren PCle3.0-Steckpldtzen und vier hot-swap-
fahigen Festplattenlaufwerkschachten. Darliber hinaus wer-
den verschiedene I/O-Schnittstellen bereitgestellt, um Kame-
ras, Sensoren und Bewegungssteuerungsgerdte zu integrie-
ren. Das Modell unterstutzt Grafikkarten, Intel FPGA- und
VPU-Beschleunigungskarten.

Comp-Mall GmbH
www.comp-mall.de

FPGA-based Engine for DNNs >

The Omnitek DPU (Deep Learning Processing Unit) is a confi-
gurable IP core built from a suite of FPGA IP comprising the
key components needed to construct inference engines suit-
able for running DNNs used for a wide range of Machine Lear-
ning applications, plus an SDK supporting the development of
applications which integrate the DPU functionality. These can
be targeted for a range of devices including small FPGAs with
an embedded processor control for edge devices, or a PCl Ex-
press card with a large FPGA for data centre applications. The
DPU can be programmed by creating a model of a chosen
neural network in C/C++ or Python using standard frameworks

(1]

]

wow |

,c,»

such as TensorFlow. The DPU SDK Compiler converts the

model into microcode for execution by the DPU. A quantizer

optimally converts the weights and biases into the selected
reduced precision processing format.

Omnitek

www.omnitek.tv

inVISION ePaper | Embedded Vision 2019 29



@ embeddedworld

Exhibition&Conference
it's a smarter world

Halle 3A | Stand 418

inVISION TOP
INNOVATION
2018

Bild 1| Der Alvium SoC beherbergt eine Bildverarbeitungsbibliothek und einen
Image-Signal-Prozessor (ISP), mit dem Bildoptimierungsfunktionen bereits in der
Kamera angewendet werden kénnen. Zur Markteinfiihrung der Alvium-Serie
werden zundchst die NXP iMX6 und Nvidia-Jetson-Plattformen unterstitzt.

Bruickenschlag

Industrielle Kameramodule mit SoC fiir Embedded Vision

AUTOR: PAUL MARIA ZALEWSKI, STRATEGIC PRODUCT MANAGEMENT, ALLIED VISION TECHNOLOGIES GMBH

Die Alvium-Technologie setzt
sich aus einem SoC und einer
Bildverarbeitungsbibliothek
zusammen. Dies ermoglicht
eine einfache Integration, ge-
ringe Systemkosten und
hohe Flexibilitat fiir Embed-
ded-Vision-Systeme.

Im Embedded-Markt werden bisher so
genannte Sensormodule fir die Bilderfas-
sung eingesetzt. Diese beinhalten in der
Regel lediglich einen Sensor auf der Pla-

BILDER: ALLIED VISION TECHNOLOGIES GMBH

tine inklusive fest verbauter Optik. Bild-
verarbeitung direkt auf dem Modul wird
gar nicht oder nur sehr eingeschrankt un-
terstitzt. Stattdessen flhren Ingenieure
die meiste Bildverarbeitung auf dem
Host Prozessor aus. Ein wesentlicher Un-
terschied zwischen diesen Sensormodu-
len und der Alvium Kameraserie ist ein ei-
gens daflr entwickelter SoC (System on
Chip). Der Alvium SoC beherbergt einen
Image Signal Prozessor (ISP), mit dem
Bildoptimierungsfunktionen bereits in der
Kamera angewendet werden kénnen.
Somit er6ffnet die Alvium Technologie
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Systementwicklern neue Méglichkeiten:
Durch das Auslagern von Bildbearbei-
tungsschritten in das Alvium Kameramo-
dul wird die Host-CPU entlastet. So
kommt das System mit einem kleineren,
kostenglinstigeren Prozessor zurecht,
was die Gesamtsystemkosten reduziert.
Die freigewordene Rechenleistung kann
fUr zusadtzliche Aufgaben verwendet
werden. Ein weiterer Vorteil fir Embed-
ded Systementwickler ist, dass der im Al-
vium SoC integrierte ISP und seine Bild-
verarbeitungsbibliothek es leichter ma-
chen, Kamera und Bildverarbeitung zu

konfigurieren. Statt wie friher auf dem
Host-Prozessor miihsam zu programmie-
ren, muss der Anwender lediglich die
vorhandenen Funktionen aktivieren
und parametrieren. Dieser Punkt ist
wichtig, da Embedded Systemin-
tegratoren oft keine Bildverar-
beitungsexperten sind.

Ein Treiber fiir alle

Wesentlicher  Unterschied
zwischen den neuen Sensormo-
dulen und klassischen Machine Vision
Kameras ist, dass jedes Embedded Sen-
sormodul seinen eigenen Treiber
braucht. Der Alvium SoC unterstitzt alle
gdngigen Sensorschnittstellen und ist fur
eine breite Auswahl an heutigen und zu-
kinftigen Bildsensoren mit Auflésungen
von VGA bis 21IMP ausgelegt. Damit er-
gibt sich ein weiterer Vorteil der neuen
Technologie fir Embedded Systeminte-
gratoren: eine noch nie da gewesene
Flexibilitdt. Mussten sie bisher flr jedes
Sensormodul einen neuen Treiber pro-
grammieren und in ihr System imple-
mentieren, deckt mit der Alvium Techno-
logie ein einziger Treiber samtliche Sen-
sorvarianten der Kameraserie ab. So las-
sen sich mit minimalem Entwicklungs-
aufwand unterschiedliche Sensoren tes-
ten, verschiedene Aufldsungsvarianten
eines Systems entwickeln oder beste-
hende Systeme auf neue Sensoren um-
stellen. Allied Vision wird kostenlos Trei-
berpakete fir verschiedene Embedded
Board SoCs als Open Source zur Verfi-
gung stellen, damit diese auch von der
Embedded Community weiterentwickelt
und fur besondere Anforderungen ange-
passt werden kdnnen. Zur Markteinfih-
rung der Alvium Serie werden zundchst
die NXP i.MX6 und Nvidia Jetson Platt-
formen unterstitzt. Spater wird die Un-
terstitzung auf iMX8 und i.MX8M aus-
geweitet. Allied Vision wird einer der
ersten Kamerahersteller weltweit sein,
der einen Kameratreiber fir das Nvidia
Jetson AGX Xavier anbietet, dank einer
Kooperation mit dem polnischen Em-
bedded Spezialisten Antmicro.

)

Einfache Softwareintegration

Die Alvium Technologie bietet Systemin-
tegratoren vielfaltige Steuerungsmaglich-
keiten fUr unterschiedliche Anwenderpro-
file. Embedded Systementwickler setzen
in der Regel keine hohen Ansprlche an
integrierte Bildverarbeitungsfunktionen.
Die Alvium 1500 Serie ist genau flr dieses
Anwenderprofil zugeschnitten. Die Ka-
mera besitzt eine CSI-2 Schnittstelle und
ldsst sich per Video4Linux2 (V4L2) bzw.
GStreamer anbinden, die derzeit gangigs-
ten Softwareschnittstellen fir Embedded
Applikationen. Mit diesen Protokollen
kénnen die Grundeinstellungen des ISPs
im Alvium SoC konfiguriert werden. DarU-
ber hinaus erhalten anspruchsvollere An-
wender den vollen Zugriff auf die Kame-
rafunktionalitdten per Direct Register Ac-
cess (DRA). Die Alvium 1800 Serie richtet
sich dagegen an Entwickler von an-
spruchsvolleren Embedded Vision An-
wendungen oder Systemintegratoren aus

Bild 2 | Musste bisher flr jedes Sensormodul ein neuer Treiber
programmiert werden, deckt mit der Alvium-Technologie ein
einziger Treiber samtliche Sensorvarianten der Kameraserie ab.

der klassischen PC-basierten Bildverarbei-
tung, die zum Embedded System migrie-
ren mochten. Sie unterstitzt die gleiche
Softwareanbindung wie die Alvium 1500
und zusatzlich das Generic Control Proto-
col des GenlCam Standards.

GenlCam fiir Embedded

GenlCam macht nicht nur die Migration
von PC-basierten zu Embedded Systemen
einfacher, sondern eréffnet fir Embedded
Anwender die Mdglichkeit, auf GenlCam-
kompatible Visionbibliotheken wie z.B.
Halcon oder Matlab zurlckzugreifen. Die
Zeiten, in denen Embedded Systement-
wickler ihre Anwendung komplett selbst
programmieren mussten, sind damit vor-
bei. Von nun an stehen ihnen auch leis-
tungsstarke Bildverarbeitungssoftware zur
Verfigung. GenlCam wird in der Alvium
Serie vorerst im Zusammenspiel mit USB
3. Gen. 1 bereitgestellt. Die EMVA hat je-
doch einen GenlCam Standardisierungs-
komitee fur MIPI CSI-2 ins Leben gerufen,
dessen Vorsitz Allied Vision inne hat. Bald
werden also auch CSI-2 Kameramodule
GenlCam unterstutzen kdnnen. |

www.alliedvision.com
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Board-Level- ¢« -

Vertrieh Allied Vision Technologies GmbH Basler AG Baumer GmbH Flir Integrated Imaging Solutions GmbH DS Imaging Development Systems GmbH Matrix Vision GmbH NET New Electronic Technology GmbH

Produkt-ID 1086 22693 16718 € 23665 31396 26497 30492
I( a m e r a s rt Stadtroda Ahrensburg Friedberg Ludwigsburg Obersulm Oppenweiler Finning

Telefon 036428/ 667-230 04102/ 463-500 06031/6007-0 07141/488817-0 07134/ 96196-0 07191/9432-0 08806/ 9234-0

Internet-Adresse www.alliedvision.com www.baslerweb.com Www.baumer.com Www.ptgrey.com www.ids-imaging.de www.matrix-vision.de www.net-gmbh.com

Produktname Manta Basler dart Serie Baumer MX-Serie Chameleon3 USB3 Vision CMOS UEye LE USB 3.1 Gen 1 Kameraserie mvBlueFOX3-M2 (USB 3.0) HDselect

Maschinenbau; Automobilindustrie, Son-  Automobili.; Maschinenbau; Sonderma.;

derma., Elektro, Pharma, Medizinte., ITS;  Elektro; Holz; Kunststoff; Pharma; Alle
QS, Embedded Systeme, Mikroskopie,  Produktionstiberwa.; Forderte.; QS; Mon-
Machine Vision, Medizintechnik tage; Verpack.; Abfillte.; Robotik; Sicherh.

Oberflacheninspektion; Vollstandigkeit,  Oberflécheninspektion; Vollstandigkeit;
Messte.; Identifikation; Positionserkennung Messte.; Identifikation; Positionserkennung

Automobilindustrie, Maschinenbau,
Lebensmittel, Pharma, Elektro
industrielle Anwendungen, Inspektion,
3D, Eye Tracking, Prosumer

Elektro, Maschinenb., Automobili., Pharma, | Automobil., Maschinenbau, Sonderma.,
Medizinte., Lebensmittel, Kunststoff, Holz |Elektro, Kunststoff, Lebensmittel, Pharmal
Produktionsiiberwa., QS, Sicherheitste., | Produktionsiiberwachung, QS, Montage,
Verkehr, Montage, Robotik, Verpackung Verpackung, Abfilitechnik, Robotik
Oberflacheninspektion, Vollstandigkeits- | Oberflacheninspektion, Vollstandigkeits-

priifung, Identifikation, Positionserkennung | prifung, Messte., Identifikation, Position

Industrielle und wissenschattliche
Bildverarbeitung
Produktionsiiberwachung,
Qualitatssicherung, Montage, Robotik
Oberflacheninspektion, Vollstandigkeit,
Messte., Identifikation, Positionserkennung

Branchenschwerpunkte Endoskopie; Dental; Robotik

Der Trend zu Embedded Vision ist weiterhin
ungebrochen und so bekommen auch Board-
Level-Kameras ein immer groBeres Interesse.

Anwendungsfeld

Aufgabenstellung

H H H H Sensortyp CMOS-Sensor CMOS-Sensor CMOS-Sensor CMOS-Sensor CMOS-Sensor 2
Allerdings her§cht noch Unklarheit, wie die S Kamers , P , P 5 , R
Kameras an die Embedded Systeme ange- FarbKamera v v v v v v Y g

Zeilen-Kamera Nein Nein Nein Nein Nein Nein <

schlossen werden sollen. b K ¥ y y e ¥ Y p :
Progressive Scan-Kamera v v v v v/ v/ g

Wahrend in der Bildverarbeitung bereits zahlreiche Schnittstellen Aufldsung des Sensors (Pixelfiache VGA - 12 Megapiel 1,2 bis 5 MP (1280 x 960, 2592 x 1944) VGA bis 4 MP 13105 MP (1280x1024 t0 2448 x 2048) 808608, 19361098, .., 3088x2076 bis 4112 x 3008 “E
wie z.B. USB, GigE, CoaXPress usw. zur Verfligung stehen (und Pixelsynchroner Betrieb fiir subpixelgenaue Vermessaufgaben 4 Nein 4 v/ 4 v )
- L ’ . . . Besonderheiten bei Flachenkameras GigE Vision-Kamera mit 3 LUTS, Farbkor- Image Pre-Processing, Einfache, flexible Integration durch ?;,
standig weitere Interfaces hinzukommen), spielen bei Embedded- rektur, PoE, PTP, Modularoptionen Image Enhancement Algorithms abgesetzten Sensorkopf 2
Vision-Systemen auch véllig andere Schnittstellen ein Rolle. Vor Aufldsung des Sensors Pixel pro Zeile §
allem das MIPI-Interface wird hier des 6fteren genannt. Mittler- Erfasster Durchsatz: Messwerte oder Teile bzw. Stiick / Sek. bis zu 125 fps bei VGA Aufldsung 60 Bilder pro Sekunde 27 .bis ?76 Bi|q§r1§ bis zu 149 FPS %
. . . Erfasster Durchsatz: Geschwindigkeit (m/s applikationsabhéngig =]
weile haben bereits zahlreiche Kamerahersteller entsprechende Bildverbesserungen und -vorverarheitung 5x5 Debayering, Color-Anti-Alias., Denois., Look-Up Tabellen, YUV, -75:
MIPI-Kameras im Programm, wie z.B. Allied Vision, Basler, Phytec, per Hardware-/Software Image Adjust. Sharpness,Anti-Flicker, uvm RGB Farbrechnung, Gamma =
Vision Components... Vor allem die Firmen, die auf der Embedded Datenreduktion AOlI (Area of Interest) mit Speed Increase AOl-Feature famal Scap (ROI), Bmmr19 . . §
. . . Anzahl und Art der Digitaleingénge / Digitalausgange 2in, opto-coupled / 2 out, opto-coupled 2xGPIO/ 2x GPIO 1 Eingang (Trigger) / 3 Ausgange / 10-poliger Molex-Steckverbinder 2/4 / S

World (26. bis28.02,, Nurnberg) ausstellen, kommen nicht um das [ p—————— 12Bi 8 Bit/ 12 Bit 2
MIPI-Interface herum. Aber auch auf den Standardisierungstreffen Anzahl der darstellbaren Farben RGB 12 Bit 3x 8 Bit/ 3¢ 12 Bit £
der Vision-Community spielt MIPI inzwischen eine Rolle. (peb) M Power-over-Ethernet PoE bzw. PoE plus PoE optional erhaltiich PoE %

A

: MESSE FUR OPTIK, ELEKTRONIK, MECHANIK UND HIGHTECH INNOVATIONEN
Direkt zur
Marktibersicht: '
www.i-need.de/134 n+ F Q | R
Vertrieb Photonfocus AG Phytec Messtechnik GmbH Sensor to Image GmbH The Imaging Source Europe GmbH Vision Components GmbH
Produkt-D 26521 30500 985 32867 32010
Ort Lachen Mainz Schongau Bremen Ettingen C 0 NVE NTI O N
Telefon 004155/ 45100 03 06131/9221-0 08861/ 2369-0 0421/ 0049421335910 07243/ 2167-16 W E T Z |_ A R
Internet-Adresse www.photonfocus.com www.phytec.de www.sensor-fo-image.de www.theimagingsource.com www.vision-components.de
Produktname OEM-D4096-960-LC VM-012 CANCam-GigE DFM 37UX287-ML V/CSBCnano Z-RH-0022 Embedded Syst.
Branchenschwerpunkte Automobilindustrie, Maschinenbau, Son- Automobilindustrie, Automobilindustrie, Maschinenbau, Automobilindustrie; Maschinenbau;  Automobil.; Maschinenbau; Sondermaschi-

dermaschinenbau, Security&Surveillance. Maschinenbau, Elektro Sondermaschinenbau Elektro; Kunststoff; Lebensmittel nenbau; Elektro; Holz; Kunststoff; usw.
Anwendungsfeld Produktionsiiberwachung, Férdertechnik, Produktionsiberwachung, Qualitétssiche- Produktionsiiberwachung, Produktionsiiberwachung; Produktionsib.; Férderte.; QS; Montage;

QS, Montage, Abfiilltechnik, Robotik rung, Robotk, Sicherheitstechnik Qualitatssicherung, Robotik Qualitatssicherung; Robotik Verpack.; Abfilllte.; Robotik; Sicherheitste. 2 5 - + 2 6 = F E B R UA R 2 0 1 9 1 8' + 1 9 a S E PT E M B E R 2 0 1 9

Aufgabenstellung Oberfléacheninspektion, Vollstandigkeits-  Oberflacheninspektion, Vollstandigkeit, Oberflacheninspektion; Oberflacheninspektion; Vollstandigkeit;

priifung, Messte., [dentifikation, Position - Messte., Identifikation, Positionserkennung

Messtechnik; Identifikation

Messte.; Identifikation; Positionserkennung

RITTAL ARENA MESSEQUARTIER DORNBIRN

Sensortyp CMOS-Sensor CMOS-Sensor CMOS-Sensor CMOS-Sensor
SW-Kamera 4 v/ v/ 4 4
Fabanas e / / / / WETZLAR (GER) RHEINTAL (A, CH, LI, GER)
Zeilen-Kamera Nein Nein Nein Nein v
Matrix-Kamera v/ 4 4 v v
Progressive Scan-Kamera 4 v v/ 4 4
Auflsung des Sensors (Pixelfiache 4096 %3072 1280 x1024 BidgroRe max. 32 MByte VIGA bis 720x540 (04 MP) 2048 x 1536 Piel o e W @EPIC - @EPIC - LW .
Pixelsyn. Befrieh fiirsubpixelgenaue Vermessung Nein v v Nein v WetzlarNetwork @)@ Faseyircemer, @GRt IR T ST %
Besonderheiten bei Flachenkameras Global Shutter, Schwachlichtver., Skim- Anschl. an emb. Controller (z.B.: i.MX6, Sensor auf abgesetzter Platine sorgt fiir — OPTICS, ELECTRONICS & MECHANICS —
ming, Line Hop., Flip effect, Multiple ROI,... OMAP4,iMX35,i.MX31,i.MX8,...),LED_Out groBtmagliche Flexibilitét bei Integration.
Aufldsung des Sensors Pixel pro Zeile
Erf. Durchsatz: Messwerte o. Teile bzw. Stiick / Sek. 37 fps (Vollbild), 130 (VGA) ) » . )
Erfasster Durchsatz: Geschwindigkeit (m/s) Wir préasentieren lhnen die
Bildverbesserungen und -vorverarheitung Look-Up Tabelle, GroBsignalverstérkung /, frel programmierbar neuen Sonderflachen
per Hardware-/Software bei geringer Lichtintensitat 2019 in Wetzlar
Datenreduktion Multiple Region of Intrests v/, frei programmierbar TREFFPUNKT
Anzahl und Art der Digitaleingéinge | -ausgange / / 202 / 12112 3D-DRUCK | ADDITIVE FERTIGUNG FUR TOP-
Anzahl der darstellbaren Grauwerte 8 bit - 12 bit optional ENTSCHEIDER
Anzah der darstellbaren Farben mind. 24 bi IVAM: MICROTECHNOLOGIES FOR
Power-over-Ethernet PoE bzw. PoE plus optional OPTICAL DEVICES
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Basis des neuen kostengtlinstigen Visionssystems ist ein

Raspberry Pi 3 Modell B Einplatinencomputer mit zugehérigem
Kameramodul, an dem eine LED-Lampe mit USB-Anschluss zur

bnglinstige, intelligep

Beleuchtung des Priifobjekts angeschlossen ist.

TE FAN WEISS, PROF. DR. MARTIN JOGWICH, THD-TECHNISCHE HOCHSCHULE DEGGENDORF

Preiswerte Einplatinencomputer haben ihr
Bastler-Image langst abgelegt und werden
bereits zur Maschinensteuerung eingesetzt.
Im Rahmen einer Masterarbeit an der TH
Deggendorf wurde nun ein kostengiinsti-
ges Smart-Kamera-System auf Basis eines
Einplatinencomputers (Raspberry Pl 3) als
Labormuster entwickelt.
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Das neue System stellt Bildvorverarbeitungsfunktionen und -
aufgaben zur Verfligung, die durch den Anwender zu einem
individuellen Priifprogramm zusammengesetzt und konfigu-
riert werden kénnen. Als Basis dient ein Raspberry Pi 3 Modell
B Einplatinencomputer mit zugehdrigem Kamera-Modul, das
Uber die integrierte CSI-Schnittstelle angesteuert wird. Die Ka-
mera verfligt Uber einen CS-Mount-Objektivgewindean-
schluss, der einen Wechsel des Objektivs ermdglicht. Zur Pra-
sentation und Verwendung im Labor wurde das System an

eine Haltevorrichtung angebracht. Zur Si-
mulation eines Linienlichts wurde eine
handelsubliche preiswerte LED-Lampe mit
USB-Anschluss zur Beleuchtung des Priif-
objekts angeschlossen. Die Anbindung an
eine industrielle Produktionsanlage, z.B. zur
Maschinensteuerung, wurde durch einfa-
che HardwaremaRnahmen simuliert. Ein In-
putsignal zum Starten der Bildaufnahme
mit darauffolgender Ausfihrung der Bild-
verarbeitungsfunktionen im konfigurierten
Prifprogramm kann durch Betdtigung
eines Tasters gesendet werden, wohinge-
gen das Ergebnis der Prifung im Output
durch aufleuchtende LEDs verdeutlicht
wird. Dies erfolgt im Prototyp Uber die
GPIO-Pin-Leiste des Einplatinencomputers.

Offene Softwarearchitektur

Unter Verwendung quelloffener Biblio-
theken wurde eine Software entwickelt,
die per grafischer Oberflache die Steue-
rung des Systems ermdéglicht. Dies kann
Uber die angeschlossene Peripherie oder
per Fernzugriff im Netzwerk erfolgen. Das
Programm wurde mittels Python imple-
mentiert und nutzt OpenCV 3.4.1 als Bild-
verarbeitungsbibliothek. Im Fokus der
Entwicklung stand die einfache Bedien-
barkeit und Erweiterbarkeit. Die Soft-
warearchitektur besteht aus Einzelkom-
ponenten, deren Erweiterung mit gerin-
gem Aufwand getrennt voneinander an-
hand definierter Schnittstellen mdglich
ist. Dadurch kann das System auf indivi-
duelle Bedurfnisse angepasst und um zu-
satzliche Bildverarbeitungsfunktionen er-
weitert werden. Aktuell sind folgende
konfigurierbare Bildverarbeitungsfunktio-
nen implementiert:

* MaRkalibrierung

* MaRpriifung eines Objekts

* Blob-Analyse

* Dekodierung von Barcodes und QR-Codes
e Binarisierung

* Graufilter

* Box-Glattungsfilter

* Bildaddition/-subtraktion

* Bildspiegelung/-invertierung

* Grauwert-Histogramm

* Histogramm-Ebnung

Ergebnisse und Daten der Messung, wie
beispielsweise Prifdauer und MaRe eines
Objekts, werden in der grafischen Oberfla-
che angezeigt und kdnnen fur statistische
Zwecke mithilfe einer integrierten Log-
funktion lokal protokolliert werden. Die
Bildauflésung der Kamera kann in den Sys-
temeinstellungen frei gewdhlt werden. Die
maximale Auflésung betragt 2.592x1.944
Pixel (5MP). Dadurch kann der Anwender
wahlweise eine hdhere Geschwindigkeit
oder eine hohere Genauigkeit forcieren.
Neben der Aufnahme von Bildern durch
die Kamera und Erstellung von Prifpro-
grammen kénnen diese auch in das Pro-
gramm importiert bzw. exportiert werden.
Weiterhin kdnnen Arbeitsbereiche im Bild
definiert werden, um die zu verarbeitende
Datenmenge zu reduzieren, wodurch sich
die Messdauer verringert.

100 Euro Hardwarekosten

Der Prototyp kann bereits fur Oberfla-
chenpriifungen, Barcode-Dekodierung
oder Vollstandigkeitsprifungen eingesetzt
werden. Weiterhin ist die Vermessung und
Prifung von AuRRenabmessungen von Ob-
jekten maoglich, sofern die zuldssige Tole-
ranz mindestens im Bereich von 0,5mm
liegt und die Geschwindigkeit zweitrangig
ist. Alternativ wadre der Einsatz denkbar,
wenn die Toleranzanforderungen niedriger
sind, daflr die Geschwindigkeit aber wich-
tiger ist, wie z.B. bei einer Barcodeerken-
nung. Durch Erweiterung der Software
und Verbesserung der Hardwarekompo-
nenten ist eine Erhéhung des Toleranzbe-
reiches, der Leistungsfahigkeit und eine
Erweiterung der Anwendungsmaoglichkei-
ten, z.B. Farbprifung oder Mustererken-
nung, denkbar. Auch ist eine Kameraanbin-
dung, sowie die Input- und Output-Funk-
tionen z.B. Uber Ethernet- oder USB-
Schnittstelle mdglich. Die Hardwarekosten
des Systems (ohne Monitor zur Darstel-
lung und Peripherie) betragen lediglich ca.
100%. In Relation zu den Systemkosten ist
die Leistung des entwickelten Prototyps
sehr positiv zu bewerten. |

www.th-deg.de
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Bild 1| Blockschaltbild der frei mit Linux v ¢ v
programmierbaren VisionCam LM, in der
ein 1,5GHz getakteter Dual-ARM Cortex- B Flash RAM SD Card
A15 Prozessor integriert ist. oot Flas 1GB DDR3 typ.32GB

Intelligente
Zeilenkamera

Programmierbare (Zeilen-)Kamera mit ARM-Prozessoren

AUTOREN: DIPL.-ING. CARSTEN STRAMPE, GESCHAFTSFUHRER, DIPL.-PHY. OLIVER BARZ, KEY ACCOUNT MANAGER, IMAGO TECHNOLOGIES GMBH

Die VisionCam ist eine frei
unter Linux programmier-
bare, intelligente Kamera. Die
hohen Datenraten werden
durch den mit 1,5GHz getak-
teten Dual-ARM Cortex-A15-
Prozessor verarbeitet.

BILDER: IMAGO TECHNOLOGIES GMBH

Die GigE-Flachenkamera kommt ohne
Kihlkorper aus, kann mit Sensoren bis
zu 5MP bestlckt werden und erlaubt
genaue Messungen, Codes auf groReren
Labeln zu lesen oder mit Hilfe mehrerer
AOIs trickreiche Applikationen zu reali-
sieren. Die Rechenleistung ndher an die
Kamera zu bringen, ist bereits mehrfach
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mit VisionBoxen umgesetzt worden.
Voll integriert als frei programmierbare
Kamera mit leistungsstarker CPU und
Linux ist allerdings neu. Aufldsungen
von 2k bis zu 8k Pixeln sind mit Zeilen-
frequenzen von bis zu 80kHz (2k) bis
25kHz (8k) moglich. Die gesamte An-
wendung kann in der intelligenten Zei-

lenkamera VisionCam LM implementiert wer-
den. Wird die Auswertung auf den ARM-Ker-
nen zu komplex, so stehen zwei spezielle
Coprozessoren (angesprochen in OpenCL)
zur Verfligung. Oder - als Idee - man trans-
feriert per Algorithmen bearbeitete Bild-
ausschnitte per GigE zu einem Ubergeorne-
ten embedded Rechner. Lauft die Anwendung
komplett in der intelligenten Kamera, so wird
diese via Switch mit einem Browser auf einem
Tablet (oder Panel PC) verbunden, weitere
Schaltschrankrechner und Bauraum sind
nicht erforderlich.

Entwicklungsumgebungen

Als Betriebssystem ist Linux in der Embed-
ded-Welt gesetzt. Als Entwicklungsumge-
bung nutzt man dagegen das Microsoft Visual Stu-
dio sowohl als Editor sowie flr das Debugging und bleibt so
in der Windows-PC-Komfortzone. Auch eine Halcon- Biblio-
thek lduft auf den ARM-Rechnern. Was macht aber die 16-jah-
rige rechnerinteressierte Tochter heutzutage in ihrem Zim-
mer? Ein Blick verrat, dass sie auf einem Raspberry Pi pro-
grammiert, einem giinstigen (und gesponserten) Linux-Rech-
ner. Auch der erfahrene 50-jahrige Entwicklungsingenieur ist
so clever in seinem Labor zu zeigen, dass eine Anwendung
auf einem Raspberry Pi laufen kann. Die Rechenleistung und
Industrietauglichkeit reichen zwar noch nicht ganz, aber in
beiden Fallen zeigt sich: Linux ist etabliert, auch wird es in
vielen Industrieanwendungen bereits verwendet.

Bedienoberflichen

Der Bedienmonitor vor Ort verschwindet mehr und mehr bzw.
wird durch Ideen ersetzt, die auf die Bedienung und den Blick
auf die Anwendung optimiert sind. Embedded Visionsysteme
sind meist in die Maschinenbedienoberflache eingebunden,
die vom Maschinenhersteller definiert wird, d.h. Bilder werden
geliefert und Daten z.B. per XML-Dateien kommuniziert. An-
dere Anwendungen erfordern dagegen eine webbasierte
Oberflache, ausgelegt flur Bediener, Techniker und Entwickler.
Hier gibt es bereits vorgefertigte Tools, in die man z.B. nur
noch Verarbeitungs-Skripte einbinden muss. Bibliotheken,
aber auch Tools, vereinfachen das Design von webbasierten
Oberfldchen, die automatisch skaliert auf Browser, Tablet oder
Smartphone laufen. Fir bis dato nicht realisierte Webinspek-
tion steht demndchst auch ein Tool fir die Oberflachenkon-
trolle zur Verfligung. Zahlreiche Klassifikatoren laufen bereits
auf den ARM-basierten Plattformen. |

www.imago-technologies.com

Bild 2 | Auflésungen von 2k bis zu 8k Pixeln sind
mit der VisionCam LM fir Zeilenfrequenzen von
bis zu 80kHz (2k) bis 25kHz (8k) mdglich.
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Programmierbare
Kameras und Boxen

Embedded Deep Learning soll kiinstliche Intelligenz von der
Cloud in das Gerdt oder die Maschine bringen. Der erste
Schritt zur Verkleinerung einer Serverfarm besteht laut
Imago darin, ein leistungsstarkes GPU-Board in einer kom-
pakten VisionBox einzusetzen. Der zweite Schritt ist eine IUf-
terlose VisionBox mit embedded GPU. Der dritte und letzte
Schritt ist, Deep-Learning-Anwendungen auf eine VisionCam,

ren sollen die
Kombination kom-
pakter Hardware mit

verbesserter Programmierung erlauben, ent- h ,

sprechend den Anforderungen der Anwendung.
Skalierbare Technologie soll es den Anwendern erméglichen,
die beste Kombination aus Rechenleistung, Kamerasensorik

die programmierbare Kamera des Herstellers, zu verkleinern und Schnittstellen zu wahlen.

und sowohl das Training als auch die Inferenz auf der ARM-
Architektur laufen zu lassen. Programmierbare Vision-Senso-

Imago Technologies GmbH
www.imago-technologies.com

Software-Suite mit Deep Learning

weitert, die mit Deep-Learning-Algorith-
men umgesetzt wird. Das Tool kann allein-
stehend verwendet werden oder zusam-
men mit der Nummernschilderkennung,
um die Erkennungsgenauigkeit zu erho-
hen. Vision Components hat seit 2014 ein
Losungsangebot flir OEMs im Bereich Zu-
fahrtskontrolle, Verkehrstiberwachung
und Smart City auf die Beine gestellt. Die-

=ARRIDA

KAVC25 <DE> (2.7)

Die Carrida-Software-Engine fir die au-

tomatische Nummernschilderkennung
(ALPR/ANPR) wurde jetzt um die neue
Funktion Fahrzeugtypenerkennung er-

ses wird seit Kurzem federfihrend von
der Tochterfirma Carrida Technologies
vermarktet und weiterentwickelt. Das

Kernelement bildet die Software, die in-
zwischen Kennzeichen aus Uber 50 Ldn-
dern auf der ganzen Welt mit einer typi-
schen Genauigkeit von 96% liest. Die Min-
destzeichengréRe betrdagt nur 8 Pixel. Vi-
deostreams kdnnen mit Bewegungsde-
tektion verarbeitet werden, um Rechen-
kapazitat zu sparen. Die Hardware-unab-
hangige Software lduft auf Windows-,
Linux- und Android-Systemen.
Vision Components GmbH
www.vision-components.com

Embedded Vision fiir den Schaltschrank

Emsens ist eine Kombination aus einem Single-Board-Computer wie z.B. Odroid
XU4 oder Pine und der Basler Dart Board Level USB3.0-Kamera. Dieses Embed-
ded-Vision-System ldsst sich im Hutschienengehduse in einen Schaltschrank ein-
bauen. Die Kamera Dart verfligt Uber ein CS-Mount- oder S-Mount-Gewinde und
ist auch ohne Mount erhdltlich. Der Anwender kann zwischen Graubild- und
Farbsensoren und drei verschiedenen Auflésungen wahlen. Die eingesetzte Eye-
vision-Software hat vorgefertigte Befehle zur L6sung von Applikationen wie z.B.
Messtechnik, Mustervergleich, Objektzahlung (BLOB), Lesen (Barcode, DMC, QR,
OCR/OCV), Farbpriufung, Oberflachenpriifung oder Vollstandigkeitsprifung. An-
wender kénnen per Drag&Drop Prifprogramme erstellen.
EVT Eye Vision Technology GmbH
www.evt-web.com
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Bild 1| IDS zeigt auf der Vision einen funktionsfahigen Prototypen einer Kl-basierten Objekterken-
nung, die vollkommen eigenstdndig auf einer IDS NXT-Industriekamera lduft.

Kl per Vision-App

Kiinstliche Intelligenz als App fiir Industriekameras

AUTOR: DIPL.-ING. (FH) HEIKO SEITZ, TECHNISCHER REDAKTEUR, IDS IMAGING DEVELOPMENT SYSTEMS GMBH
BILDER: IDS IMAGING DEVELOPMENT SYSTEMS GMBH

Vision-App-basierte Industrie-
kameras der IDS NXT-Familien
Rio und Rome sind bereit fiir
kiinstliche Intelligenz (KI). Eine
Vision-App macht sie zu ener-
gieeffizienten und leistungs-
starken Inferenzkameras mit
integriertem Kl-Beschleuniger.

Einmal programmiert, funktioniert die
klassische Bildverarbeitung immer auf
dieselbe Art und Weise - aber nur so-
lange die zu identifizierenden Merkmale
eindeutig sind und vorab definiert wur-
den. Um Fehlerquoten immer weiter zu
senken, missen Produktionsfehler frih-
zeitig erkannt und vermieden werden.
Wo sich aber die komplette Vielfalt an
moglichen Abweichungen und Fehlern

kaum vollstdndig vorhersagen ldsst,
liefern Kl-basierte Verfahren neue
Ansdtze. Kiinstliche Neuronale Netze
(KNN) interpretieren mittlerweile kom-
plexe Bildinhalte mit unerreichter
Genauigkeit und bieten Lésungen, die
sich durch die manuelle Programmie-
rung mit bisherigen Algorithmen selbst
mit hohem Aufwand nicht realisieren
lieBen. Neben der Qualitatssicherung
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schen Diagnostik oder Lagerprifungen

Wahl gelassen, ob die kinstliche Intelli-

Industrie 4.0

&

Kamera und Kl-Plattform in einem

Ein spezieller Interpreter
sorgt daflr, dass die
KNNs  zusammen
mit ihren trainierten
Gewichten und de-
finierten Ausgaben
fur die Verwendung
mit dem NXT KiI-
Prozessor vorberei-
tet und bei Bedarf
einer Optimierung
(Pruning) unterzo-
gen werden, wo-
durch die KNN-Ge-

sind Inferenzzeiten von

Produktion

schwindigkeit fur die S

Infe renzka mera gewdlinschte Anwendung %

oder Predictive Maintenance in derin- Dem An- nochmals verbessert e
dustriellen Produktion sind z.B. auch  wender wird wird. Durch die FPGA-ba- =
neue Einsatzgebiete in der medizini- dadurch die sierte KI-Beschleunigung %

in Einzelhandel und Logistik denkbar.

Embedded-Beschleuniger
in der Kamera

Die Vielfalt von KNNs wird Anwendern
durch ein breites Spektrum von Open-
Source Frameworks, high-level-Soft-
ware und Services zugdnglich gemacht.
Eine Vielzahl verdffentlichter KNN-Ar-
chitekturen decken dabei bereits unter-
schiedliche Anforderungen an Komple-
xitat, Genauigkeit oder Inferenzzeiten
ab. Durch die Automatisierung und
Uberwachung industrieller Anlagen ste-
hen zum Training dieser Architekturen
immer mehr Daten zur Verfigung. Aller-
dings bedurfte der Einsatz von KNNs
bisher haufig teurer und leistungshung-
riger Hardware. Spezielle Embedded-Be-
schleuniger, das heillt Hardware-Chips
mit hoher Rechenleistung bei geringer
Leistungsaufnahme, kénnen hier Abhilfe
schaffen. Dabei liegt es nahe, solche Be-
schleuniger direkt in die Kamera zu inte-
grieren, sodass Bildanalysen dezentral
stattfinden und Bandbreiten-Engpdsse
in der Ubertragung vermieden werden.

genz klassisch auf einem PC, in der
Cloud oder auf einer Embedded-Vision-
Kamera ausgefihrt wird, die sich damit
neben der Bereitstellung der Bilddaten,
auch direkt um deren Auswertung kiim-
mert. Die Struktur und Arbeitsweise von
KNNs hat gezeigt, dass fur deren Be-
schleunigung bewadhrte Hardware neu
Uberdacht werden muss. Zwar interpre-
tieren sie Bilder mit vergleichsweise
simplen Rechenoperationen, wie Addi-
tionen und Multiplikationen, allerdings
mussen je nach Tiefe der Vernetzung
Milliarden solcher Berechnungen durch-
geflhrt werden, um die Bilddaten gegen
alle trainierten Merkmale zu prifen. Um
hohe Inferenzraten bei geringer Latenz
bzw. in Echtzeit zu realisieren, ist daher
ein hohes Mal an paralleler Verarbei-
tung notwendig. Die Auswahl der richti-
gen Technologie (z.B. GPUs, DSPs oder
FPGAS) zur KI-Beschleunigung ist somit
eine weitere Variable, die bei der Kon-
zeption des kompletten Bildverarbei-
tungssystems zu betrachten ist, dessen
Umsetzung von Anforderungen wie
Kosten, BaugrofRe, Performance, Qualitat
und Hardwarekompatibilitat abhangt.
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Die neuartigen Vision-App-basierten In-
dustriekameras IDS NXT Rio und Rome
sind mehr als reine Bildlieferanten, denn
sie bringen K| “on the edge". Standard-
Kamera-Funktionen kénnen vom Anwen-
der bequem um Bildverarbeitungsaufga-
ben in Form sogenannter Vision-Apps er-
weitert werden. Hardwareseitig wird die
CPU durch einen zur Laufzeit program-
mierbaren, parallel arbeitenden FPGA un-
terstitzt, wodurch der komplette Daten-
pfad flexibel nutzbar wird. Durch eine
spezielle KI-Vision App wird dieser inte-
grierte FPGA zum Kl-Prozessor, der viele
bereits bekannte Architekturen neurona-
ler Netze beschleunigt ausfihren kann.
Damit kann der Anwender seine eigenen
neuronalen Netze bequem in der eigen-
standig arbeitenden Inferenzkamera fr
unterschiedliche Aufgaben bereitstellen:
Anomalien erkennen, Friichte klassifizie-
ren, Oberflachen prifen, Leiterplatten
und deren Bestlickung verifizieren, usw.
Die flexible Anpassungsfdhigkeit der
NXT-Plattform vereinfacht deren Integra-
tion in ein bestehendes System und die
Anpassung an verschiedene Aufgaben.

wenigen Millisekunden mit
verbreiteten Architekturen moglich. NXT-Kameras kdnnen
damit, was Genauigkeit und Geschwindigkeit von Kl-Aufga-
ben angeht, mit modernen Desktop CPUs Schritt halten - bei
gleichzeitig wesentlich geringerem Platz- und Energiever-
brauch. Durch die Wiederprogrammierbarkeit des KNN-Be-
schleunigers ergeben sich zudem Vorteile, was Zukunftssi-
cherheit, geringe wiederkehrende Kosten und Time-to-Market
betrifft. Die KI-Technik schreitet so rasant voran, dass monat-
lich neue Frameworks und Architekturen dazukommen, die
dann sofort implementiert werden kénnen, ohne die Hard-
ware-Plattform zu andern. Durch die schnelle Neukonfigura-
tion des dedizierten Prozessors kann zur Laufzeit in wenigen
Millisekunden zwischen mehreren geladenen KNNs umge-
schaltet werden. Das ermdglicht die sequentielle Durchfih-
rung unterschiedlicher Klassifizierungen mit denselben Bild-
daten innerhalb derselben Anwendung. Mit der flexiblen Vi-
sion-App-basierten Plattform werden Anwender ihre vorbe-
reiteten neuronalen Netze als vollstandiges KI-Bildverarbei-
tungssystem schnell und einfach an die Maschine bringen
kénnen. IDS zeigt auf der Vision einen funktionsfahigen Pro-
totypen einer Kl-basierten Objekterkennung, die vollkommen
eigenstandig auf einer NXT-Industriekamera lauft. [ |

www.ids-imaging.de
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(PVISION What is an ACAP and for
which applications does it work best?
Kirk Saban: An ACAP is a heterogeneous,
hardware adaptable platform that is built
from the ground up to be fully software
programmable. An ACAP is fundamen-
tally different from any multi-core archi-
tecture in that it provides hardware pro-
grammability but the developer does not
have to understand any of the hardware
detail. From a software standpoint, it in-
cludes tools, libraries, run-time stacks
and everything you'd expect from a mo-
dern software driven product. The tool
chain, however, takes into account every
type of developer - from hardware de-
veloper, to embedded developer, to data
scientist and framework developer.

Xilinx introduced a new platform cal-
led ACAP (Adaptive Compute Acce-
leration Platform). inVISION maga-
zine talked with Kirk Saban, Vice
President, Product & Technical

Marketing at Xilinx, about

the advantages of the new

platform and the first
product series Versal.

Image 1| A Versal ACAP
(Adaptive Compute Acceleration Platform)
is significantly different than a regular FPGA or SoC.

Zero hardware expertise is required to boot the device.

IMAGES: XILINX LTD

(PVISION What are the differences to
a classic FPGA or SoC?

Saban: A Versal ACAP is significantly dif-
ferent than a regular FPGA or SoC. Zero
hardware expertise is required to boot
the device. Developers can connect to a
host via CCIX or PCle and get memory-
mapped access to all peripherals (e.g. Al
engines, DDR memory controllers). The
Network-on-Chip is at the heart of what
makes this possible. It provides ease-of-
use and makes the ACAP inherently SW
programmable—available at boot and
without any traditional FPGA place-and-
route or bit stream. No programmable
logic experience is required to get
started, but designers can design their
own IP or add from the Xilinx ecosystem.
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With regard to Xilinx’s hardware pro-
grammable SoCs (Zyng-7000 and Zynq
UltraScale+ SoCs), the Zyng platform
partially integrated two out of the three
engine types (Scalar Engines and Adap-
table Hardware Engines). Versal devices
add a third engine type (Intelligent Engi-
nes), but more importantly, the ACAP ar-
chitecture tightly couples them together
via the Network on Chip (NOC) to enable
each engine type to deliver 2-3x the
computational efficiency of a single en-
gine architecture, such as a SIMT GPU.

(PVISION Does this mean, Xilinx will
address, besides the classic hardware
designers, also application engineers in
the future?

Adaptable For
Any Application

Software
Programmable

lar Engines

Heterogeneous
Platform

Saban: Xilinx has been addressing SW
developers with design abstraction tools
as well as its HW programmable SoC de-
vices (Zyng-7000 and Zynq UltraScale+)
for multiple generations. However, with
ACAP, SW programmability is inherently
designed into the architecture itself for
the entire platform including its HW
adaptable engines and peripherals.

(PVISION Can you tell me a little bit
about the use of ACAPs for artificial in-
telligence applications?

Saban: Among Versal's intelligent engi-
nes is the Al engine, a key enabler for
many of Versal’s target markets. The
software programmable, hardware
adaptable Al Engine addresses both the
compute density and the memory
bandwidth needed for high throughput

) The ACAP tool chain takes into account
every type of developer - from hardware
developer, to embedded developer, to data

scientist and framework developer. ((

Kirk Saban, Xilinx

and low latency Machine Learning. The
massive array of interconnected VLIW
SIMD high-performance processors
with local memory offer up to 8X com-
pute density for vector-based algo-
rithms vs. programmable logic and at
half the power. These engines are opti-
mized for deterministic, real-time DSP

Application-Specific Frameworks

New Unified Software Development Environment

Adaptable Engines

VERSAL

Intelligent Engines

Image 2 | No programmable logic experience is required to get started with ACAP, but designers
can design their own IP or add from the Xilinx ecosystem.

and Al/ML computation and suited for
applications from cloud, to network, to
edge and endpoint. Al Engine is tightly
coupled with adaptable hardware for
custom compute and flexible memory
hierarchy to maximize performance.
Alongside these adaptable hardware
engines and scalar engines, the Al en-
gine is part of a complete heterogene-
ous compute platform where deep lear-
ning can be infused as an element of a
larger application that has other
pre/post processing requirements.

(PVISION Are there already bench-
marks available, to compare Versal
with other devices?

Saban: Multiple performance projecti-
ons for Machine Learning inference
throughput for Versal VC1902 can be

found in the media presentation deli-
vered at XDF San Jose 2018. Xilinx’s ini-
tial benchmark ratings show the Versal
V(1902 delivering 3.5X low-latency CNN
throughput against Nvidia T4 in a 75W
power envelope, and 4.2X low-latency
CNN throughput against a high-end
Volta V100 GPU. These Versal perfor-

mance numbers assume 60 percent of
the VC1902 device is reserved for user
functions, such as network attach or
video processing. 5X wireless compute
versus UltraScale+ is also cited in the
presentation. From the technology an-
nouncement in March 2018, 20X Al
Compute performance is cited in a
comparison to Virtex UltraScale+
(VU9P) for Machine Learning inference
for image recognition.

(PVISION What about ACAPs in the
classic machine vision application?
Saban: Xilinx will be announcing Versal
devices for edge applications such as
machine vision some time in the future.
These will leverage Versal's scalar engi-
nes, adaptable engines, intelligence en-
gines, and high-throughput connecti-
vity from highest-resolution image sen-
sors to frame grabber cards or industrial
networks. Versal will excel in enabling
the next generation of smart machine
vision for the most compact and capa-
ble solution on the market.

(PVISION Which devices of the Versal
series are already available, which will
be added in the future?

Saban: Versal is comprised of multiple
device series, including Al Core Series,
Al RF series, Al Edge series, Prime, Pre-
mium, and HBM. Product details of Al
Core and Prime have been announced.
Details of other device series will be di-
sclosed at a later date. (peb)m

www.xilinx.com
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Bild 1| Das Phytec-Entwicklungskit mit phyCORE-i.MX 8 System on Module.

Rechenpower

Neue NXP-Prozessorfamilie mit leistungsfahigen Imaging-Features

AUTOR: DIPL.-ING. (FH) MARTIN KLAHR, BEREICHSLEITER DIGITAL IMAGING, PHYTEC MESSTECHNIK GMBH | BILDER: PHYTEC MESSTECHNIK GMBH

Die i.MX-8 Prozessorfamilie
von NXP punktet mit leis-
tungsfahigen Bildverarbei-
tungsfeatures, Performance
satt, zahlreichen Schnittstel-
len und einer Reihe integrier-
ter Funktionseinheiten.

Wer sich mit dem neuen i.MX 8 beschaf-
tigt, muss mehrdimensional denken. Denn
der neue Prozessor-Clan ist auf den ers-
ten Blick schwer zu Uberblicken. Er unter-

teilt sich in drei Familien: i.MX 8 mit maxi-
maler Performance, i.MX 8M mit Fokus
auf Multimedia und die kostenoptimierte
i.MX 8X Familie. Alle drei Familien werden
in verschiedenen, pinkompatiblen Deriva-
ten erhdltlich sein. Flaggschiff ist die i.MX
8-Familie, deren leistungsstdrkster Vertre-
ter, der i.MX 8QuadMax mit zwei ARM
Cortex-A72, vier ARM Cortex-A53 und
zwei ARM Cortex-M4 Rechenkernen auf-
wartet. Er ist ab Mitte des Jahres in Serie
verfligbar und damit nur wenig spater als
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der i.MX 8M. Fur alle drei Familien entwi-
ckelt Phytec einsatzfertige Prozessormo-
dule, Single Board Computer und Ent-
wicklungskits. Im Bereich Embedded Ima-
ging setzt das Unternehmen im ersten
Schritt auf den iMX 8QuadMax und den
spater erscheinenden i.MX 8X. Letzterer
befindet sich in der gleichen Leistungs-
klasse wie der im Embedded Imaging-Be-
reich erfolgreich eingesetzte i.MX 6 und
kann langfristig als dessen Nachfolger
verstanden werden.

~ Application Board
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phyCAM Camera Modul

28.650DMIPS Rechenleistung

Der i.MX 8QuadMax macht sich auf-
grund seiner hohen Rechenleistung -
NXP gibt bis zu 28.650DMIPS an - und
seiner auf Bildverarbeitung abgestimm-
ten Funktionseinheiten fir Embedded
Imaging besonders interessant. Dank
der 64Bit RAM-Anbindung und bis zu
16GB LPDDR4-RAM kénnen auch groRe
Datenmengen schnell verarbeitet wer-
den. In der i.MX 8 Familie sind aktuell
noch zwei weitere Derivate geplant,
der 8QuadPlus und 8Quad, die sich u.a.
durch die Anzahl der ARM Cortex-A72-
Kerne unterscheiden. Zahlreiche inte-
grierte Funktionseinheiten des neuen
Prozessors prddestinieren ihn fir Ima-
ging-Anwendungen. Der Bildeinzug von
Kameras wird durch das ISI (Image Sen-
sing Interface) durchgefihrt, das acht
Processing-Pipelines zur Verfligung
stellt. Das ISI kann auch bereits einfache
Vorverarbeitungen wie Farbraumkon-
vertierung, Scaling und Cropping oder
Spiegelung durchfiihren. Kodierung und
Dekodierung von Video-Streams erfolgt
autark in der Video Processing Unit
(VPU) von H.265 (4k60/2k60) und
von/nach H.264 (1.080p60). Fir die Ver-
arbeitung von Bilddaten stehen den
CPU-Kernen mehrere Funktionsblécke
zur Seite: Die jeweils den A72- und A53-

Bild 2 | Aufbau eines Embedded-Imaging-System mit dem i.MX 8QuadMax Prozessor.

Cores zugeordneten Neon-Einheiten
sind SIMD-Units (Single Instruction,
Multiple Data), die z.B. Filterfunktionen
effizient bearbeiten kénnen.

Die zwei GC7000SXVX GPUs von Vi-
vante flr den i.MX 8 sind mit Dynamic
VLIW-Architektur und dem Extended
Vision Instruction Set (EVIS) speziell fur
die Bildverarbeitung optimiert. Sie leis-
ten bis zu 128Gflops und kdnnen ent-
weder einzeln oder zusammengeschal-
tet als eine Einheit betrieben werden.
Hinzu kommt die entsprechende Soft-
ware-Unterstitzung der Hardware-
Funktionen, die NXP flr ihr Board Sup-
port Package angekindigt hat. So wer-
den zahlreiche Standards der Khronos
Group unterstitzt. Dazu gehdren u.a.
APIs fir OpenCL, OpenGL und OpenVX,
der Khronos-Variante von OpenCV. Die
GC7000XS* GPU von Vivante wurde
von Khronos fur die Verwendung mit
OpenGL ES 3.2 zertifiziert.

Erste Kameramodule

Als Kameraschnittstellen stellt der i.MX
8 zwei MIPI CSI-2 Interfaces zur Verfi-
gung. Der Standard stammt zwar aus
der Consumer-Welt, etabliert sich
derzeit jedoch Uber den Automotive-
Bereich zunehmend auch fir industrielle

Anwendungen. Allerdings fehlt ihm eine
definierte Hardware-Schnittstelle, wel-
che die Austauschbarkeit der Kompo-
nenten und eine Hardware-Skalier-
barkeit ermdglicht. Phytec hat dafiir das
phyCAM-M Schnittstellenkonzept ent-
wickelt, das die genannten Kriterien be-
rucksichtigt. Ein erstes Kameramodul mit
phyCAM-M Interface fir den industriel-
len Einsatz und mit dem langzeitverflg-
baren Sensor AR0144 ist bereits erhalt-
lich. Fir die Verwendung von bewahr-
ten Kamerasensoren mit parallelem
Interface hat Phytec zudem eine An-
kopplung Uber eine Parallel-/MIPI-Bridge
realisiert, die auf dem i.MX 8 Rapid De-
velopment Board ausgebaut und soft-
wareseitig ins Board Support Package
der Module integriert ist. Damit kann
das Sortiment an phyCAM-P Kameramo-
dulen auch mit dem i.MX 8 genutzt
werden. Das phyCORE-i.MX 8 Rapid De-
velopment Board unterstitzt alle Featu-
res des Prozessors und ermdglicht einen
schnellen Einstieg in eigene Produktent-
wicklungen. Ein speziell auf Embedded-
Imaging-Anwendungen abgestimmtes
Entwicklungskit von Phytec ist flr
Q2/2019 angekindigt. [ |

www.phytec.de
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Bild 1| Der SLVS-EC IP-Core erleichtert Anwendern die

Verbindung zwischen Image-Sensor und FPGA.

Vereinfachter
Anschluss

Schnellere FPGA-Anbindung fiir neue Sony CMOS-Sensoren

AUTOR: ANDRE BRELA, PRODUCT MANAGER , FRAMOS GMBH | BILDER: FRAMOS GMBH

Mit dem integrierbaren IP-
Core fiir Sonys neue CMOS-
Global-Shutter-Bildsensoren
der dritten Generation mit
SLVS-EC-Schnittstelle profitie-
ren Anwender von einer ver-
kiirzten Time-to-Market und
einer verbesserten Perfor-
mance fiir die Vision-Entwick-
lung mit FPGAs von Xilinx.

Die Innovationen der neuen Sony Pre-
gius-Bildsensoren der dritten Generation
basieren vor allem auf deren Bildqualitat
und Geschwindigkeit. Angesichts der
zahlreichen Qualitatsverbesserungen
und der damit erreichten Sensorleistung
ist allerdings eine Ubertragung der Bild-
daten, bei gleichzeitiger Steigerung der
Ubertragungsgeschwindigkeit, mit den
bisherigen Sensorschnittstellen nicht
maoglich. Der SLVS-EC-Schnittstellen-
standard wird als Hochgeschwindig-
keitsschnittstelle der neuesten Bildsen-
soren eingesetzt und erlaubt einen ho-

heren Durchsatz, eine bessere Signalin-
tegritdt sowie einfachere Designs.

Acht Lanes mit je 2,376Gbps

Mit bis zu acht Lanes, die jeweils
2,376Gbps bieten, steht mit SLVS-EC (Sca-
lable Low-Voltage Signaling with Embed-
ded Clock) eine neue Sensorschnittstelle
zur Verfugung, die den Anforderungen
der Industrie hinsichtlich Auflédsung und
Geschwindigkeit gerecht wird. Die Ausga-
begeschwindigkeit wurde gegentber der
zweiten CMOS-Generation von Sony auf
18,4Gbps fast verdoppelt. Es stehen damit
mehr als dreimal hdhere Bandbreiten pro
Lane und hdhere Auflésungen zur Verfi-
gung, sowie ein einfacheres Systemdesign
gegenlber den gangigen SubLVDS-
Schnittstellen. Mit SLVS-EC k&nnen An-
wender von schnelleren und leistungsfa-
higeren Sensoren sowie groReren Kabel-
ldngen, oder — wenn sie weniger Lanes
nutzen - von einem vereinfachten und
damit kleineren Hardwaredesign profitie-
ren. Mit ihrer integrierten Taktung (Em-
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bedded Clock) ist die Schnittstelle robust
gegeniber Taktversdtzen, was eine ho-
here Bandbreite ermdglicht und dedi-
zierte Clock-Lanes Uberflissig macht.

Verbindung IP-Core mit FPGA

Um die neuen Bildsensoren mit einer leis-
tungsfahigen Onboard-Verarbeitung zu
kombinieren, sind fur die FPGAs aber
Spezialkenntnisse und erfahrene Ent-
wickler vonnéten. Dartiber hinaus bedeu-
tet die komplexere SLVS-EC-Schnittstelle
aufgrund der erforderlichen Byte-zu-
Pixel-Konvertierung und korrekten Trans-
ceiver-Konfiguration einen héheren Auf-
wand und einen gréReren Overhead fur
die allgemeine Sensorimplementierung.
Entwickler, die an Lésungen mit Xilinx-
FPGAs und SoCs arbeiten, kénnen den
SLVS-EC RX IP Core und das Evaluation
Board von Framos sowie dezidierte
Quellcodebeispiele nutzen. So kénnen
sich Anwender auf ihre Core-Spezialisie-
rung bzw. USP-Anwendung fokussieren
und die Entwickungszyklen kurzhalten.
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Bild 2 | Schema eines Kameradesigns mit einem Sensorauswertungs-Erweiterungspaket flr ein

Um diese Ziele zu erreichen, stehen
ihnen nun hilfreiche Entwicklungswerk-
zeuge und SDKs zur Verfligung. Spezielle
IP-Cores haben die Aufgabe, die Signal-
umwandlung innerhalb des FPGA oder
SoC zu Gbernehmen, indem sie die Sen-
sordaten auf einer gut dokumentierten
Schnittstelle empfangen und einen vor-
entwickelten Logikblock bereitstellen.
Der SLVS-EC RX IP Core fir Xilinx-FPGAs

Xilinx Ultrascale Evaluation Board.

und SoCs ist eine bewahrte Implementie-
rung von SLVS-EC als Sonys bevorzugter
Schnittstelle fur deren Bildsensoren. Als
On-Chip-Funktionsblock verbindet der IP
Core die FPGA-Logik mit dem Daten-
strom des Bildsensors, nimmt die Schnitt-
stellendaten an und verwaltet die Byte-
zu-Pixel-Konvertierung fur alle verfligba-
ren Lane-Konfigurationen. Er bereitet
damit einen optimalen und effizienten

Verarbeitungsablauf auf dem FPGA vor.
Die Software unterstitzt SLVS-EC v1.2
mit 1, 2, 4 oder 8 vom Nutzer konfigurier-
baren Lanes und liefert Pixelformate zwi-
schen 8 und 14Bit als Rohdaten. Der IP
Core unterstltzt dynamische Modusan-
derungen sowie eine AXI4-Kommunikati-
ons- und Control-Schnittstelle. Vorimple-
mentierte IPC Cores, die Anwender bei
der Erreichung ihrer Ziele unterstitzen,
werden als Pakete angeboten, die so-
wohl Konstruktionsdateien, eine Simula-
tionsumgebung (z.B. ModelSim) und als
Referenz dienende Implementierungsbei-
spiele umfassen. Das dazugehorige EVB-
Kit bietet Beispiele und Designs, die beim
Implementieren und Testen eines SLVS-
EC-basierten Sensors unterstitzen (inkl.
Hard- und Softwareumgebung), sowie
dokumentierte Implementierungsbei-
spiele mit Quellcodes. |

www.framos.com
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Die PowerBox 400-i7 BV bietet die technischen
Maglichkeiten eines klassischen 19” Industrie-PC, bendtigt
allerdings weniger als ein Zehntel dessen Volumens.

Vision Power

Liifterlose High-End- sowie Mini-PCs fiir Machine Vision

TEXT: SPECTRA GMBH & CO. KG | BILD: SPECTRA GMBH & CO. KG / ©SERGEYNIVENS/ISTOCKPHOTO.COM

Gleich zwei neue Industrie-
PCs fiir die Bildverarbeitung
stellt Spectra vor. Neben
einer High-End-Version gibt
es auch einen Mini-PC.

Die PowerBox 400-i7 BV ist ein lUfterloser
Mini-PC, der in puncto Leistungsfahigkeit,
modularer Erweiterungsmdaglichkeiten
und kompakter Bauform kaum Winsche
offen lasst. Der Mini-PC verfugt Uber eine
Intel HD 630 Grafik-Engine der neunten
Generation. Fur hdchste Performance
sorgt ein hochmoderner Intel Core i7-
7700T Desktop-Prozessor der Kaby Lake
Familie. Es stehen ein Steckplatz fir seri-
elle Schnittstellenerweiterungen sowie
zwei Sockel fur LAN- oder PoE-Erweite-

rungen zur Verflgung. Damit kénnen
sechs LAN sowie vier PoE Ports realisiert
werden, die beispielsweise zum An-
schluss von Kameras ideal geeignet sind.
Zusatzliche Erweiterungen ermdglichen
vier mPCle-Steckplatze. Insgesamt lassen
sich mehr als 100 Ausstattungsvarianten
im Plug&Play-Prinzip zusammenstellen.
Somit bietet die PowerBox die techni-
schen Maglichkeiten eines klassischen 19"
Industrie-PC, bendtigt allerdings weniger
als ein Zehntel dessen Volumens. Der An-
wender hat die freie Wahl, ob er den
Mini-PC fertig bestickt und getestet be-
zieht oder seine Anpassungen selbst vor-
nimmt. Die PowerBox 4000 Serie verfolgt
dagegen ein anderes Konzept. Sie basiert
auf einem 340x330x133mm thermisch op-
timierten Aluminiumgehduse mit ausge-
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kligeltem Wadrmemanagementsystem,
das sich flexibel als Tisch- oder Wandge-
hduse verwenden l3dsst. Mit Zusatzwinkel
ist es trotz seiner geringen Breite auch in
einem 19” Schrank einsetzbar (Platzbe-
darf: 3HE). Im Inneren arbeitet ein Intel
Xeon Silver Prozessor mit zehn Kernen.
64GB DDR4 Arbeitsspeicher und eine
500GB NVMe M2 SSD sowie zwei
10GLAN und weitere vier GLAN ermégli-
chen Hochleistungsapplikationen. Zudem
stehen zwei PCle x16 Slots fur den Einsatz
von Profi-Grafikkarten oder Framegrabber
zur Verfligung. Windows 10 Pro als Be-
triebssystem ist vorinstalliert, individuelle
Ausstattungen sind mdglich. |

www.spectra.de
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Mit insgesamt 16 PCle Gen 3.0
Lanes ist das conga-TS370
Computer-on-Module ideal fur
KI- und Machine-Learning-
Applikationen, die mehrere GPUs
flr die parallele Datenver-
arbeitung bendtigen.

Preisbrecher

Einstiegsplattform fiir High-End Embedded Computing

Das auf dem Intel Core i3-
8100H Prozessor basierte
conga-TS370 COM st eine
Plattform fiir High-End Em-
bedded Computing.

Die COM Express Basic Plattform tber-
zeugt durch kosten- und Performance-
pro-Watt-optimierten Quad Core Prozes-
sor und energieeffizienten aber durch-
satzstarken DDR4 RAM. Mit insgesamt 16
PCle Gen 3.0 Lanes ist das Modul ideal
far KI- und Machine-Learning-Applikatio-
nen, die mehrere GPUs fir die parallele
Datenverarbeitung bendtigen. Die inte-
grierte Intel HD Graphics UHD 630 ist hin-
sichtlich Taktrate und Treiber optimiert

TEXT UND BILD: CONGATEC AG

und bietet so zusdtzlichen TDP-Spielraum
fir noch mehr GPGPU- oder 4k UHD Gra-
fik-Performance. Bei Bedarf kénnen die
Module auch direkt mit ausgefeilten pas-
siven oder aktiven Kihlldsungen ausge-
liefert werden. ,Der neue 3 GHz Quad
Core Intel Core i3 Prozessor und der neue
HM370 Platform Controller Hub bieten
eine besonders hohe Performance pro
Watt”, erklart Martin Danzer, Direktor
Produktmanagement bei congatec.
,Durch den deutlich gesunkenen Preis
kédnnen Kunden nun sogar die rechenin-
tensivsten KI-Applikationen zu einem er-
schwinglichen Kostenniveau bedienen.”
Das Type 6 Computer-on-Module mit
Quad Core Intel Core i3 8100H Prozessor
bietet eine von 35 bis 45W konfigurier-

bare TDP, unterstitzt 6MB Cache und bis
zu 32GB Dual-Channel DDR4 2400 RAM.
Die gegentlber der vorherigen 7. Genera-
tion der Intel Core Prozessoren verbes-
serte Speicherbandbreite verhilft der in-
tergierten Intel UHD630 Grafik auch zu
mehr Grafik- und GPGPU-Performance.
Zudem bietet sie mit 24 Execution Units
auch einen dynamisch gesteuerten, ho-
heren Grafiktakt von bis zu 1GHz. Unter-
stltzt werden bis zu drei unabhangige
4k-Displays mit bis zu 60Hz via DP 14,
HDMI, eDP und LVDS. Erstmalig kénnen
Entwickler nun auch ohne Hardwarean-
derungen rein tber Softwaremodifikation
zwischen eDP und LVDS umschalten. W

www.congatec.com
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Congatec prasentiert drei applikations-
fertige Losungen als Embedded-Vision-
Schwerpunkte: Die von Intel und Luxoft
gemeinsam entwickelte Automotive Re-
ference Platform - welche mit dem
Conga-SA5 als erstes offiziell unter-
stutztes Modul auf den Markt kommt -
macht Digital-Cockpit-Designs von Fahr-
zeugen der nachsten
Generation smar-
ter. Weiter zeigt
Congatec in Ko-
operation mit
AMD eine vision-
basierte KI-Platt-
form, die auf den

neuen AMD Ryzen Embedded V1000-
Prozessoren aufbauen. Diese sind auf
GPGPU- und Gesamtperformance aus-
gelegt und nutzen das Open-Source-
Okosystem fiir Smart Vision. Abschlie-
Rend wird die smarte Embedded-Bilder-
kennungsplattform prdsentiert, die aus
der Partnerschaft zwischen Congatec
und Basler entstanden ist. Sie ist fokus-
siert auf Gesichtserkennung und basiert
auf der Dart-Kamera-Serie mit USB3.0
sowie Conga-PA5 Pico-ITX Boards mit
Intel Atom, Celeron und Pentium Pro-
zessoren der 5. Generation.
Congatec AG
www.congatec.com

Kiinstliche
Intelligenz in

Robuste

loT-Umgebungen Kl-Inferenzplattform

Auf der Embedded World stellt Arrow eine
Reihe von Systemen vor, mit denen Nutzer
die Moglichkeiten der kinstlichen Intelligenz
in ihren Anwendungen, zum Beispiel in loT-
Applikationen, nutzen kénnen. Das Unterneh-
men zeigt in Kooperation mit verschiedenen
Herstellern entsprechende Technologien und
bietet Support und Expertise fur die Imple-
mentierung von KI-Funktionen in einer Viel-
zahl von Bereichen, wie Industrie, Gesund-
heitswesen und Transport/Logistik. Arrow
unterstitzt die Bereitstellung von KI-Funktio-
nen von der Cloud bis zum Netzwerk-Edge
und bietet Losungen und Services fiir Smart
Cities (StraBenbeleuchtung, Parken, &ffentli-
che Sicherheit), Industrie, Robotik, autonome
Maschinen und Landwirtschaft. In vielen Fal-
len bilden Embedded-Technologien die
Grundlage fur KI-Applikationen.
www.arrowce.com

Neousys kindigt die robuste Kl-Infe-
renzplattform, die Nuvo-7164GC-Serie,
an. Ein kompakter Embedded-Computer
mit Nvidia Tesla P4/ T4 und Intel 8th-
Gen Core i Prozessor, der fur fortschritt-
liche Inferenzbeschleunigungsanwen-
dungen wie Sprach-, Video-, Bild- und
Empfehlungsdienste entwickelt wurde.
Weiter verfligt die Serie Uber eine M.2
NVMe-Schnittstelle, die Lese-
/Schreibgeschwindigkei-

ten von Uber
2000MB/s un-
terstitzt und
USB3.1 Gen2/ [
GbE-Ports  fur
schnelle Daten- .
Ubertragung,
wie z.B. die Er-
fassung von
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HD-Videodaten. Darlber hinaus unter-
stltzt Nuvo-7164GC das MezIO Interface
mit verschiedenen [/Os wie RS-
232/422/485, USB3.1 Gen1 und GbE mit
802.3at PoE+.
Neousys Technology Inc.
www.neousys-tech.com

Robuster
Embedded-PC

Die Industrial Computer Source stellt mit
Nuvo-7160GC einen robusten Embedded
PC vor, der auf Intels Core i Prozessoren
der achten Generation basiert. Diese ar-
beiten mit 6 Kernen und 12 Threads und
liefern somit eine um bis zu 50 Prozent
gesteigerte CPU-Leistung gegentber fri-
heren Generationen. Das System soll fir
Robustheit und Vielseitigkeit stehen, u.a.
durch das lifterlose Design, die paten-
tierte Erweiterungskassette und die pro-
prietdre Mez|O-Schnittstelle. Der Embed-
ded-PC verflgt Uber weitere |/0-Funktio-
nen wie USB3.1 Gen2/Gen1, GbE und COM.
Der PC nutzt Uberdies die M.2-NVMe-
SSD-Technik fur eine Lese- und Schreibge-
schwindigkeit von tber 2000MB/s oder
Intel Optane Speicher flr die Systembe-
schleunigung. Das System unterstitzt
GPUs mit bis zu 120W Verbrauch und lie-
fert 4~6TFLOPS Rechenleistung.
Industrial Computer Source
(Deutschland) GmbH
www.ics-d.de
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Embedded-Systeme mit

integrierter KI

Der neue KI Embedded Computer von
Syslogic eignet sich fur alle Anwendun-
gen, in denen Edge Computing und
kinstliche Intelligenz zusammentreffen.
Typische Anwendungsgebiete sind die
Kl-Teilbereiche Machine Vision, Intelli-
gent Control und Deep Learning. Als
Basis setzt der Hersteller auf ein Jetson-
TX2i-Modul von Nvidia. Herzstlick des
Systems ist ein ARM-SoC Tegra X2, das
zwei Rechenkerne mit der von Nvidia
selbst entwickelten Denver-2-Mikroarchi-
tektur mit vier Cortex-A57-Kernen und
einer Pascal-GPU vereint. Die Embedded-

PCs sind lifterlos, wartungsfrei und eig-
nen sich flr den Temperaturbereich von
-40 bis +70°C. Zur Systemanbindung ver-
flgen sie Uber ein flexibles Schnittstel-
lenlayout und es lassen sich WIFI-, GPS-
sowie LTE-Funktionen erganzen.

Syslogic GmbH
www.syslogic.de

Video-Rekorder-Board mit Dlsplay

X-Spex erweitert sein Produktangebot
um das Diris Video-Rekorder-Board. Die-
ses ermdglicht Displays mit paralleler
oder LVDS-Schnittstelle direkt anzusteu-
ern. Kompatible Display sind erhaltlich
mit min. 650cd/m?, wahlweise mit oder
ohne kapazitive Touch-Funktion in 5, 7
oder 10”. Das Board/Display-Bundle wird
mit allen bendtigten Anschlusskabeln ge-
liefert. Eine optionale Schutzfolie verbes-
sert die Haltbarkeit bei Belastung.
X-Spex GmbH
www.x-spex.de
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SWIFT-BIC: HELADEFIMAR

GESCHAFTSZEITEN:
Mo.-Do.  von 8.00 bis 18.00 Uhr
Fr. von 8.00 bis 16.00 Uhr

JAHRESABONNEMENT: (6 Ausgaben)
Inland: 36,00€ (inkl. MwsSt. + Porto)
Ausland: 42,00€ (inkl. Porto)

EINZELBEZUG:
7,00€ pro Einzelheft (inkl. MwSt,, zzgl. Porto)

VISION erfolgen ohne Beriicksichtigung eines eventuellen
Patentschutzes. Warennamen werden ohne Gewahrleis-
tung einer freien Verwendung benutzt. Alle in inVISION
erschienenen Beitrage sind urheberrechtlich geschitzt.
Reproduktionen, gleich welcher Art, sind nur mit schriftli-
cher Genehmigung des TeDo Verlages erlaubt. Fir unver-
langt eingesandte Manuskripte u.d. ibernehmen wir keine
Haftung. Namentlich nicht gekennzeichnete Beitrage sind
Veréffentlichungen der Redaktion. Haftungsausschluss:
Fir die Richtigkeit und Brauchbarkeit der veréffentlichten
Beitrdge Ubernimmt der Verlag keine Haftung.
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