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Mozliwosci przetwarzania sekwencji wizyjnych w systemach

wbudowanych

Streszczenie. W artykule przedstawiono wyniki badarn eksperymentalnych procesu segmentacji sekwencji wizyjnych z wykorzystaniem systeméw
wbudowanych. Przetestowano wydajno$¢ rozwigzarn opartych o mikrokomputer Raspberry Pi 4B oraz platforme Nvidia Jetson Nano pod katem
mozliwosci ich implementacji w platformie pomiarowej do automatycznego badania jakosci dziatania lamp lotniskowych. Poréwnano szybko$¢é
przetwarzania dla roznych rozdzielczo$ci obrazu oraz wymagania zwigzane z zasilaniem modutow.

Abstract. The article presents the results of experimental research on the video segmentation process using two different embedded systems. The
performance of solutions based on the Raspberry Pi 4B microcomputer and the Nvidia Jetson Nano platform was tested for the possibility of their
implementation in a measurement platform for automatic testing of the quality of airport lamps. The processing speed for different image resolutions
and the module power requirements were compared. (Possibilities of processing video sequences in embedded systems)..
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Wstep

Systemy identyfikacyjne oparte o rozpoznawanie
poszczegdlnych znakéw i zdarzen w sekwencjach wideo
stajg sie coraz bardziej powszechne i stosowane w wielu
zagadnieniach. Sg one oparte zaréwno na klasycznych
metodach przetwarzania obrazu, jak i na sieciach
neuronowych, ktérych zastosowanie staje sie coraz
popularniejsze. Kamery montowane sg w samochodach
i pojazdach autonomicznych [1, 2], w celu monitoringu
miejskiego [3], ale roéwniez w specjalistycznych
zastosowaniach, takich jak inspekcja lamp lotniskowych [4,
5]. Systemy takie pomagajg operatorom w obserwacji
przestrzeni miejskich lub otoczenia maszyn oraz
w nadzorowaniu biezgcych zdarzeh i reagowaniu na nie.
W pewnych przypadkach sg w stanie catkowicie
wyeliminowa¢ czynnik ludzki, automatycznie wydajac
konkretne polecenia pozostatym systemom.

Przetwarzanie sekwencji wizyjnych wymaga uzycia
jednostek obliczeniowych o réznej mocy, w zaleznosci od
wybranego algorytmu i dokonywanych operacji na obrazie
[6]. W zastosowaniach mobilnych istotne jest znalezienie
kompromisu pomiedzy kompaktowym rozmiarem systemu,
poborem mocy oraz wydajnoscig komputera. W celu doboru
najlepszego  sprzetu mozliwego do zastosowania
w poszczegolnych przypadkach, niezbedne jest dokonanie
analizy porownawczej dostepnych systeméw
wbudowanych, ktére, dzieki swoim niewielkim rozmiarom i
stosunkowo zmniejszonemu zapotrzebowaniu
energetycznemu, mogg by¢é zamontowane w mobilnych
urzadzeniach pomiarowych, w tym przypadku w
specjalistycznej konstrukcji platformy do badania jakosci
dziatania lamp lotniskowych (rys. 1).

Konieczno$¢ budowy platformy oraz kontroli lamp
lotniskowych wynika z rosngcych wymagan agenc;ji
bezpieczenstwa lotniczego, ktére wprowadzajg coraz
bardziej rygorystyczne przepisy dotyczace koniecznosci
kontroli oswietlenia lotniskowego [7]. Lampy znajdujgce sie
na ptaszczyznach lotniskowych odgrywajg bardzo istotng
role w nawigacji lotniczej, poniewaz ich widzialno$¢
determinuje mozliwo$¢ wykonania poszczegdlnych operaciji
lotniczych.

Wraz ze wzrostem klasy zastosowanych systeméw
nawigacyjnych na lotnisku, konieczne jest przeprowadzanie
bardziej szczegdtowych kontroli oswietlenia, do czego
niezbedna jest budowa niezawodnych systemow,
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mogacych dokona¢ wiarygodnych pomiaréw w krétkim
czasie pomiedzy wykonywanymi operacjami lotniczymi.

Rys. 1 Platforma pomiarowa do badania jakosci dziatania lamp
lotniskowych

Aby umozliwi¢ poprawny najazd platformy nad lampe
wbudowang w droge startowg, konieczne jest zastosowanie
wsparcia operatora w postaci systemu wizyjnego, ktory
poprawnie zidentyfikuje oznaczenia zastosowane na drodze
startowej i innych ptaszczyznach lotniskowych, a nastepnie
wyda komunikat kierowcy o dokonaniu niezbednej korekty
toru jazdy w celu poprawy dokonywanego pomiaru. Ze
wzgledu na budowe platformy pomiarowej do badania
jakosci dziatania lamp lotniskowych w postaci przyczepy
samochodowej, jej widoczno$¢ jest ograniczona i bez
wspomagania zewnetrznego nie ma mozliwosci dokonania
prawidtowego pomiaru. Specyfika drogi startowej, ktéra jest
znacznie szersza od drdg publicznych, dodatkowo utrudnia
znalezienie wtasciwego punktu odniesienia.

Na rys. 2 przedstawiono schemat zasady wspétdziatania
zastosowanych w platformie pomiarowej systeméw. Sekcje
te dziatajg niezaleznie od siebie, jednak wyniki pracy
obydwu z nich stanowig punkt odniesienia dla operatora w
celu oceny poprawnosci dokonanego pomiaru.

Platforma pomiarowa do badania jakosci dziatania lamp lotniskowych

System wizyjny
wspomagajgcy
operatora

System pomiarowy
parametrow
lamp lotniskowych

Rys. 2 Schemat ideowy obrazujgcy zastosowane systemy
w platformie pomiarowej do badania jako$ci dziatania lamp
lotniskowych
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System wizyjny

Zasada dziatania systemu wizyjnego wspomagajgcego
operatora w platformie pomiarowej do badania jakosci
dziatania lamp lotniskowych przedstawiona zostata na rys.
3. Danymi wejsciowymi do systemu sg sekwencje wizyjne
pozyskane z kamery GoPro Hero+. Tak pobrane dane sg
przetwarzane przez system wbudowany poprzez
wytrenowane sieci neuronowe bgdz klasyczne metody
przetwarzania obrazu, w celu uzyskania wynikéw, czyli np.
informacji o optymalnym torze jazdy poprzez wykrywanie
linii oraz oznakowania poziomego znajdujgcego sie na
ptaszczyznach lotniskowych.

Mikroprocesorowy

5| system wbudowany
7| (Nvidia Jetson Nano
|lub Raspberry Pi 4B)

System wizyjny
(GoPro Hero+)

Sygnaty pomiarowe
7 i sterujgce

Rys. 3 Schemat ideowy przetwarzania sekwencji wizyjnych

Przetwarzanie sygnatdw wizyjnych czesto wykorzystuje
techniki Tiny Machine Learning (TinyML) [8]. Popularnymi
urzgdzeniami w takich rozwigzaniach sg Arduino Nano 33
BLE, a takze SparkFun Edge. Pierwszy z nich, dzieki
zastosowaniu mikrokontrolera nRF52480 charakteryzuje sie
wysokg energooszczednoscig i jest w stanie pracowacd
z maksymalng czestotliwoscig 64 MHz. Mikrokontroler
zostat wyposazony w 1 MB pamieci flash oraz 256 kB
pamieci RAM. SparkFun Edge posiada procesor 32-bitowy
ARM Cortex-M4F o taktowaniu 48 MHz, 1 MB pamieci
Flash oraz 384 KB SRAM. Urzadzenia te nastawione sg
jednak gtéwnie do przetwarzania danych pobieranych z
akcelerometréw. W przypadku  sygnatéw  wizyjnych
adekwatnym jest wykorzystanie modutéw o wigkszej
wydajnoéci, takich jak np. Raspberry Pi 4B lub Nvidia
Jetson Nano, ktérych charakterystyki zostaty przedstawione
w kolejnych rozdziatach.

Wykorzystane sensory wizyjne

Do testéw i nagran w Porcie Lotniczym Poznan —
tawica uzyto kamery GoPro Hero+. Ze wzgledu na swojg
budowe, jest ona odporna na zmienne zewnetrzne warunki
atmosferyczne oraz umozliwia odpowiednie i bezpieczne jej
zamontowanie do konstrukcji platformy pomiarowe;j.

Kamera GoPro Hero+ pozwala na rejestrowanie obrazu
w maksymalnej rozdzielczo$ci 1920x1080 pikseli przy 60
klatkach na sekunde. Posiada sensor CMOS
o rozdzielczosci 8 megapikseli, a wartos¢ przystony wynosi
f/2.8. Kamera ta stosuje kodowanie na poziomie L4.1
(H264/MPEG-4 AVC). Zastosowanie systemu
wykrywajgcego stabe oswietlenie pozwala automatycznie
dostosowac parametry akwizycji, optymalizujgc tym samym
wydajnos$¢ kamery. Rejestracja obrazu dokonywana jest na
wymiennych nosnikach danych w postaci kart pamieci
microSD, a dzieki wbudowanemu modutowi WiFi mozliwe
jest takze przekazywanie obrazu w czasie rzeczywistym [9].

Rys. 4 Przyktadowa stopklatka z nagran wykonanych w Porcie
Lotniczym Poznan—tawica przy pomocy kamery GoPro Hero+

Na rys. 4 przedstawiono stopklatke =z filmu
zarejestrowanego przez kamere GoPro Hero+. Widoczne
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jest na niej oznakowanie poziome stosowane na
ptaszczyznach lotniskowych w postaci: osi centralnej drogi
startowej (biate linie przerywane) oraz tory zjazdowe i osie
centralne drég kotowania (linie zoite ciggte).

Charakterystyka systemow
wbudowanych

W ramach prac i testbw zdecydowano sie na
wykorzystanie oraz przetestowanie dwdch
mikrokomputeréw w postaci Raspberry Pi 4B (rys. 5) oraz
Nvidia Jetson Nano. Systemy te sg czesto wykorzystywane
W uczeniu maszynowym jako jednostki centralne
samochodéw autonomicznych [10, 11] oraz do wykrywania
zdarzen na obrazie [12].

wykorzystanych

Rys. 5 Mikrokomputer Raspberry Pi 4B

Pierwszy =z nich charakteryzuje sie procesorem
Broadcom BCM2711 64-bit Quad-Core ARM Cortex-A72
o taktowaniu 1,5 GHz i architekturze ARMv8-A. Testowany
model wyposazony zostat w 8 GB pamieci RAM LPDDR4.
Rysunek 6  przedstawia  poréwnanie  wydajnosci
reprezentowanej przez poszczegdélne modele z serii
Raspberry Pi [9].
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Rys. 6 Poréwnanie wydajnosci poszczegdlnych modeli Raspberry
Pi

Analiza wykresu pokazuje, ze moduty od typu A do Zero
W dysponujg podobng mocg obliczeniowa, ktdéra znaczgco
odbiega od pozostatych modeli wyposazonych
w wydajniejsze uktady w architekturze ARM. Modele od 2
do 3 B+ prezentujg tendencje wzrostowg wydajnosci,
jednak model 4B deklasuje swoich poprzednikow. Ze
wzgledu na konieczno$¢ przetwarzania sekwencji
wizyjnych, niezbedny byt wybdér wiasnie tej jednostki,
charakteryzujgcej sie najwiekszg moca obliczeniowg z catej
rodziny.

Na rysunku 7 przedstawiono natomiast porownanie
poboréw mocy omowionej rodziny Raspberry Pi [9]. Wraz
ze wzrostem wydajnosci urzgdzenia, rosnie takze
zapotrzebowanie energetyczne. Raspberry Pi 4 B
charakteryzuje sie najwiekszg wydajnoscig, jednak przy tym
potrzebuje najwiekszej mocy do pracy i wykonywania
niezbednych obliczeA. Najnowsze modele charakteryzujg
sie znacznym wzrostem wydajnosci, przy jednoczesnym

ograniczonym  zapotrzebowaniu energetycznym  przy
niskich  obcigzeniach w  poréwnaniu do  swoich
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poprzednikow. Ponad  trzykrotha  poprawa  mocy
obliczeniowej nie niesie za sobg znaczgcego wzrostu
zapotrzebowania na energie elektryczna.

Poréwnanie poboru mocy przez modele
Raspberry Pi

Raspberry Pi 4 B
Raspberry Pi 3 B+
Raspberry Pi 3 A+

Raspberry Pi 3
Raspberry Pi 2
Raspberry Pi Zero W
Raspberry Pi Zero
Raspberry Pi B+
Raspberry Pi A+
Raspberry Pi B
Raspberry Pi A

Moc [wat]

Maksymalny pob6r mocy Minimalny pobdr mocy

Rys. 7 Poréwnanie poboru mocy przez modele Raspberry Pi

Drugim testowanym urzadzeniem byt mikrokomputer
Nvidia Jetson Nano (rys. 8). Jednostka ta posiada
czterordzeniowy procesor ARM A57 o taktowaniu 1,43 GHz
oraz 2 GB 64-bitowej pamigci RAM LPDDR4. NVIDIA
Jetson Nano zostata wyposazona réwniez w 128-rdzeniowy
procesor graficzny Maxwell o taktowaniu 921 MHz. Dzieki
temu jednostka ta, w zestawieniu z Raspberry Pi 4B,
posiada o wiele wieksze mozliwosci wykonywania operacji
opartych o wuczenie maszynowe. W zaleznosci od
uzywanego modelu sieci neuronowych, wydajnos¢ Nvidia
Jetson Nano moze by¢ w tym poréwnaniu wieksza nawet
trzykrotnie [9, 13]. Mikrokomputer ten umozliwia takze
prace w dwodch trybach: energooszczednym (5W) oraz
MAXN (10W).

Rys. 8 Mikrokomputer Nvidia Jetson Nano

Do testéow laboratoryjnych wykorzystano takze o wiele
wydajniejszg maszyne wirtualng posiadajgcg procesor Intel
Core i7-7700HQ CPU 2.80GHz — 3.8 GHz x 4, 15.6 GB
pamieci RAM oraz karte graficzng SVGA3D (host: NVIDIA
GeForce GTX 1050Ti (4096 MB memory). Systemem byt
Ubuntu 18.04.5 LTS 64-bit. Jednostka ta zostata
zastosowana w celu zobrazowania uzyskanych wynikéw
eksperymentalnych wybranych systeméw wbudowanych.

Poréwnanie wydajnosci Raspberry Pi 4B oraz Nvidia
Jetson Nano

W ramach prac eksperymentalnych zwigzanych
z porownaniem mozliwosci efektywnego przetwarzania
sygnatébw wizyjnych przygotowano nagrania o tgcznej
dlugosci 3 godz. 33 min. Sekwencje wizyjne
przedstawiajace  ptaszczyzny lotniskowe wraz z
oznaczeniami poziomymi zostaty zarejestrowane w Porcie
Lotniczym Poznan—tawica. Jak wspomniano w rozdziale

wprowadzajgcym, celem eksperymentu byla segmentacja
linii na drodze startowej portu lotniczego w celu okreslenia
poprawnego toru jazdy.

Poréwnanie  szybkosci  przetwarzania  sekwenc;ji
wizyjnych w systemach wbudowanych w postaci Raspberry
Pi 4B oraz Nvidia Jetson Nano dokonane zostato na 10-
sekundowych fragmentach, wybranych losowo sposrod
1278 czesci, na ktére zostalo podzielone cate nagranie
zarejestrowane w porcie lotniczym. Dodatkowo, kazdy
z fragmentéw przeskalowany zostat do 6 rozdzielczosci:
1920%1080 (Full HD), 1600x900 (HD+), 1366%768 (HD),
1280%720 (WXGA), 640x360 (nHD), 320x180. Nastgpnie,
na obydwu mikrokomputerach uruchomiono algorytmy
wykrywajgce linie, oparte o klasyczne przetwarzanie
obrazéw, na przygotowanych wczesniej sekwencjach
wizyjnych. Zatozeniem programow byto wyodrebnienie
z obrazu przedziatu odcieni koloréw linii, ktére w przypadku
oznaczen lotniskowych sg biate lub zétte, co stanowi dobry
kontrast wraz z szarym lub ciemnoszarym ttem nawierzchni.
Wyizolowanie z obrazu obszaréw zottych i biatych zostato
poprzedzone zmiang rozdzielczosci oraz przestrzeni barw
zRGB na HSV, aby unikng¢é zakiécen w postaci
nieréwnomiernego oswietlenia, ktére mogtoby skutkowaé
pojawieniem sie ciemniejszej lub jasniejszej skali kolorow.
Po zdefiniowaniu odcieni odpowiedzialnych za te dwa
kolory ustawiono takze odpowiednie progi saturacji i
skladowe] bedacej mocg swiatla biatego. W ten sposoéb
uzyskano maske, na ktérej wykryte kolory sg pikselami o
wartosci 255, czyli majg kolor biaty, a pozostata czesc¢ klatki
ma wartos¢ 0, czyli kolor czarny. Tak przygotowana tablica
moze postuzy¢ jako wejscie do algorytmu Canny’ego do
wykrywania krawedzi [14]. Drugi algorytm zostat dodatkowo
wyposazony w filtracje wykrytych krawedzi pod wzgledem
ich orientacji za pomocg maski Scharra dla kgta 0 stopni.

Poréwnanie szybkosci przetwarzania
sekwencji wizyjnych w zalezno$ci od
rozdzielczosci (alg. 1)

= A NN
a o o0 o O

Czas przetwarzania [s]

320x180 640x360 1280x720 1366x768 1600x900 1920x1080

Rozdzielczo$ci wejsciowych sekwencji wizyjnych
[piksele]

Nvidia Jetson Nano (10W) = Nvidia Jetson Nano (5W)

Raspberry Pi 4B Maszyna wituralna

Rys. 9 Poréwnanie szybkosci przetwarzania sekwencji wizyjnych
przez mikrokomputery Nvidia Jetson Nano raz Raspberry Pi 4B w
zaleznosci od rozdzielczos$ci dla algorytmu nr 1

Na rys. 9 i 10 przedstawione zostato poréwnanie
srednich  szybkosci przetwarzania 10 sekundowych
fragmentow w zaleznosci od ich rozdzielczosci i
wykorzystanego systemu wbudowanego dla poszcze-
golnych algorytméw.

Pierwszy algorytm, z racji mniejszej ztozono$ci
obliczeniowej charakteryzuje sie krotszymi  czasami
przetwarzania od drugiego algorytmu. Wraz ze wzrostem
rozdzielczosci nastepuje wydiuzenie okresu dziatania
programu. Réznice wydajnosci maszyny wirtualnej oraz
Nvidia Jetson Nano w trybie MaxN dla najmniejszych
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rozdzielczosci sg niewielkie w poréwnaniu do pozostatych
badanych przypadkéw. W poréwnaniu tym najgorszy wynik
uzyskat mikrokomputer Raspberry Pi 4B, ktdrego
charakterystyka odpowiada Nvidia Jetson Nano w trybie
ograniczonej wydajnosci (5W).

Poréwnanie szybkosci przetwarzania
sekwencji wizyjnych w zaleznosci od
rozdzielczosci (alg. 2)

N N W
o o O©

-
o

Czas przetwarzania [s]
o o

320x180 640x360 1280x720 1366x768 1600x900 1920x1080
Rozdzielczosci wejsciowych sekwencji wizyjnych
[piksele]

Nvidia Jetson Nano (5W)
Raspberry Pi 4B

Nvidia Jetson Nano (10W)

Maszyna wirtualna

Rys. 10 Poréwnanie szybkosci przetwarzania sekwencji wizyjnych
przez mikrokomputery Nvidia Jetson Nano raz Raspberry Pi 4B w
zaleznosci od rozdzielczosci dla algorytmu nr 2

Ztozonos$¢ obliczeniowa drugiego algorytmu pokazuje
wydluzenie czasu przetwarzania danych wejsciowych
w systemach wbudowanych. W tym przypadku najlepsze
rezultaty réwniez uzyskata Nvidia Jetson Nano w trybie
MaxN. Tryb 5W kazdorazowo okazat sie by¢ wolniejszy od
programu uruchamianego na mikrokomputerze Raspberry
Pi 4B.

Z przeprowadzonych doswiadczen jednoznacznie
wynika, ze operacje dokonywane przez Nvidia Jetson Nano
sg szybsze nie tylko w ramach dziatania sieci neuronowych,
ale roéwniez w obszarze klasycznego przetwarzania
obrazéw. Warto zaznaczy¢, ze Nvidia Jetson Nano posiada
wspomniany wczesniej ukfad graficzny usprawniajgcy
w znacznym stopniu uczenia maszynowe, jednak procesor
zamontowany w tej jednostce charakteryzuje sie mniejszym
taktowaniem niz w przypadku Raspberry Pi 4B, co w wielu
przypadkach nie ma negatywnego wpltywu na osiggane
wyniki.

Warto zaznaczy¢, ze wykorzystanie petnego potencjatu
Nvidia Jetson Nano mozliwe jest przy zadaniach
realizowanych z wykorzystaniem uczenia maszynowego,
ktore wymaga uzycia specyficznych bibliotek
i dostosowanego kodu.

Podsumowanie

Wyniki przeprowadzonych eksperymentéw pokazujg, ze
zastosowanie  systeméw wbudowanych do analizy
sekwencji wizyjnych nie ustepuje swojg wydajnoscig w
znaczacy sposéb w stosunku do jednostek o wigkszej mocy
obliczeniowej. Nalezy jednak podkresli¢ fakt, iz uzyskane
wyniki byty mozliwe przy znacznie mniejszym poborze
energii.

Mikrokomputer Raspberry Pi 4B, mimo gorszych
wynikow w poréwnaniu z drugim badanym modutem Nvidia
Jetson Nano, biorg pod uwage jego zapotrzebowanie
energetyczne, ktére stanowi maksymalnie 75% wartosci
konkurenta, osigga zadowalajgce rezultaty. Ze wzgledu

jednak na charakter pracy i potencjalne mozliwosci
rozszerzenia funkcjonalnosci, racjonalnym wydaje sie by¢
uzycie Nvidia Jetson Nano jako jednostki centralnej
omawianego systemu wizyjnego.
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