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Tassa tutkimuksessa selvitettiin, kuinka useita konvoluutioneuroverkkoja voidaan kayttda
tehokkaasti yhdella Hailo-8L-tekdalykiindyttimelld yhdessa Raspberry Pi 5:n kanssa. Tavoitteena
oli optimoida jarjestelma, joka mahdollistaa tarkkuutta ja reaaliaikaisuutta vaativat sovellukset,
kuten alylamppujen kasimerkkiohjauksen.

Tutkimuksessa kaytettiin neljagd CNN-mallia (Convolutional Neural Network): PoseModel,
GazeModel, GestureModel ja KeypointModel. Naiden mallien avulla analysoitiin videosta
leikattuja kuvia ihmisen asennon, katseen ja kasimerkkien tunnistamiseksi. Mallit kvantisoitiin
hyddyntadmalla TensorFlow Litea ja Hailo Dataflow Compileria, eli niiden numeerista tarkkuutta
vahennettiin sailyttden riittdva laskennallinen tarkkuus. Kvantisoinnin my6td mallien tiedostokoko
pieneni merkittdvasi, silla laskennassa kaytetyt luvut esitettiin vahemmilla bitteilld. Tama vahensi
muistinkayttéd ja laskennallista kuormitusta, miké teki mallien suorittamisesta nopeampaa.
Suorituskykya mitattiin FPS:n (engl. Frames Per Second) avulla.

Tulokset osoittivat, ettd paras suorituskyky saavutettiin, kun yksi suurempi malli (PoseModel)
suoritettiin NPU:lla ja loput mallit CPU-ytimilla. Tama toteutus tarjosi tasapainon suorituskyvyn ja
reaaliaikaisuuden valilla. Kuitenkin simulointity6kalut osoittivat, ettd saavutettu suorituskyky jai
alle NPU:n potentiaalin, mikd viittaa mahdollisiin rajoitteisiin ohjelmiston rakenteessa ja
datankasittelyssa. Esimerkiksi kameran suljinnopeuden optimointi ja kuvien esikasittelyvaiheen
poistaminen voisivat parantaa jarjestelman FPS:43 merkittavasti.

Vaikka tutkimus ei taysin hyoédyntanyt kaytossa olevan laitteiston potentiaalia, se tarjoaa
arvokasta tietoa jarjestelman kehittdmiseksi. Tyon havainnot auttavat Kava Oy:ta
tuotekehityksessa optimoimaan jarjestelmien suorituskykya ja tarkkuutta. Lisaksi tyd osoittaa,
kuinka useiden neuroverkkojen kayttd rajallisilla laitteistoresursseilla on mahdollista, vaikka se
vaatii huolellista ohjelmiston ja laitteiston optimointia.

Avainsanat: Hailo-8L NPU, Raspberry Pi 5, konvoluutioneuroverkot, kvantisointi, frames per

second (FPS), sulautetut jarjestelmat, reaaliaikainen suorituskyky, tekodalykiihdytin, Hailo,
TensorFlow Lite.

Taman julkaisun alkuperaisyys on tarkastettu Turnitin Originality Check -ohjelmalla.



TEKOALYN KAYTTO OPINNAYTTEESSA

Opinnaytteessani on kaytetty tekoalysovelluksia:

O Ei
Kylla

limoitukseni mukaan olen kayttanyt opinnaytteessani tutkielmaprosessin aikana seuraavia
tekoalysovelluksia:

Chat GPT

Tekoalysovellusten nimet ja versiot: [Listaa tdhan kaikki tekoalysovellukset ja niiden versiot,
joita olet kayttanyt tutkielmaprosessin aikana.]

Kayttotarkoitus: [Kuvaa tahan yksityiskohtaisesti, mihin tarkoitukseen ja miten tekoalya on
sovellettu opinnaytteeseen tutkielmaprosessin aikana.]

Noin 99 % tekoalysta hyddynnetty tekstin yhtenaistdminen: kirjoitan |&hdeviitteita
vaatimattomat ajatukseni yhdessa potkdssa ja pyydan tekoalya tekemaan tekstista
johdonmukaisempaa.

Noin 1 % hyddynnetty johdannon ideoimiseen.

Osiot, joissa tekoalya on kaytetty: [Luettele tdhan kaikki opinnaytteen vaiheet ja osiot, joissa
tekoalya on tutkielmaprosessin aikana kaytetty.]

Kaikissa luvuissa enemman tai vahemman.

Olen tietoinen siita, etta olen taysin vastuussa koko opinnaytteeni sisallésta, mukaan lukien
osat, joissa on hyddynnetty tekoalya, ja hyvaksyn vastuun mahdollisista eettisten ohjeiden

rikkomuksista.

Allekirjoitan.
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LYHENTEET JA MERKINNAT

GPU grafiikka suoritin (engl. Graphics Processing Unit)

CPU prosessori (engl. Central Processing Unit)

NPU tekoalykiihdytin (engl. Neural Processing Unit)

CNN konvoluutioneuroverkko (engl. Convolutional Neural Network)
RPi5 Raspberry Pi 5 tietokone

TOPS tera-operaatiota sekunnissa (engl. Tera Operations Per Second)
FPS kuvaa sekunnissa (engl. Frames Per Second)

HAR arkistotiedosto (engl. Hailo Archive)



1. JOHDANTO

Tassa luvussa esitelldaan tydn motivaatio, tutkimuskysymykset ja niiden tausta. Lisaksi
luvussa esitelldan tydn vaiheet ja tydn yleiskuva. Luvun tarkoitus on luoda kontekstia

tydn paamaarasta ja yleista kasitysta seuraavien lukujen sisallosta.

1.1 Tekodlyn yleistyminen

Tekoaly on mahdollistanut merkittavia muutoksia monilla eri aloilla, erityisesti CNN:ien
(engl. Convolutional Neural Network) yleistymisen my6td. CNN on syvaoppimismalli,
joka koostuu erityisistd kerroksista, kuten konvoluutio- ja poolauskerroksista. Niiden
avulla se pystyy tunnistamaan kuvista paikallisia piirteita, kuten reunoja ja muotoja.
Tama tekee CNN:ista tehokkaan analysoimaan visuaalista dataa. Vuonna 2012 Alex
Krizhevsky, llya Sutskever ja Geoffrey Hinton kehittivat AlexNet-nimisen CNN:n, joka
voitti ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge -nimisen Kkilpailun
merkittavalla tuloserolla verrattuna muihin kilpailijoihin. Tama saavutus teki CNN:ista
laajasti tunnettuja ja osoitti niiden potentiaalin vaikeissa kuvantunnistustehtavissa.
Kuitenkin maailman ensimmainen CNN oli LeNet, jonka kehitti Yann LeCun jo vuonna
1989. Yleistymisessd kului noin 23 vuotta, padaasiassa prosessointitehon puutteen
vuoksi. Merkittava kaanne tapahtui, kun GPU (engl. Graphics Processing Unit) otettiin

kayttdon neuroverkkojen kouluttamisessa.

GPU:t ovat erittain tehokkaita rinnakkaislaskennassa, mika tekee niistd erinomaisia
tydkaluja syvien neuroverkkojen kouluttamiseen. Kun NVIDIA julkaisi CUDA-alustan
vuonna 2006, GPU:ita voitiin hyddyntdd myds yleiskayttdisissad laskentatehtavissa,
mukaan lukien neuroverkkojen koulutuksessa. Tama ratkaisi ongelman, jossa
perinteiset CPU:t (engl. Central Processing Unit) eivat kyenneet kasittelemaan
neuroverkkojen valtavaa laskentakapasiteetin tarvetta riittdvan tehokkaasti. Vaikka
GPU:t mullistivat neuroverkkojen koulutuksen, ne eivat ole aina paras ratkaisu laitteissa,
jotka suorittavat tekoalylaskentaa paikallisesti. Esimerkkeind tallaisista laitteista
ovat alypuhelimet, loT-laitteet ja itseohjautuvat ajoneuvot. Niissd prosessointiteho on
rajallinen ja virrankulutus taytyy pitdd alhaisena. Tahan tarpeeseen vastattiin

kehittamalla NPU (engl. Neural Processing Unit).



NPU:t on suunniteltu erityisesti tekoalylaskentaa varten, ja ne pystyvat suorittamaan
neuroverkkojen monimutkaiset laskutoimitukset huomattavasti nopeammin ja
energiatehokkaammin kuin CPU:t tai GPU:t. NPU:t mahdollistavat neuroverkkojen
kaytdn reaaliajassa ja jopa pienissa laitteissa. Tama on laajentanut tekodalyn
sovellusmahdollisuuksia ja mahdollistanut entistd tehokkaampia ratkaisuja myos
haastavissa laskentaymparistdissa. Nain tekoalya ja neuroverkkoja voidaan kayttaa

laajemmin ja kaytannollisemmin eri sovellusalueilla.

1.2 Tutkimuskysymykset

Alaluvussa 1.1 mainittin NPU:iden mahdollistavan neuroverkkojen kayton pienissakin
tuotteissa. Tutkimuskysymykset ovat lahtdisin Kava oy:n tuotekehityksen alkuvaiheista.
Kava Oy:n missio on luoda alykotiekosysteemi yksi laite kerrallaan. Laitteiden tulee olla
kyvykkaita reaaliaikaisuuteen ja muotoilultaan mahdollisimman pienikokoisia. Tutkimus

kysymykset perustuvat kasimerkilld ohjattavaan alylamppuun.

Lampun on tarkoitus toimia vaivattomasti ja automaattisesti, mutta kayttajan halutessa
lamppua voi ohjata kasimerkkien avulla. Ohjausjarjestelman suunnittelun aikana
paatettiin, ettd paras prosessi toteuttaa kdsimerkkien tunnistus on syé6ttaa videosta
leikattuja kuvia tekoalylle. Tekoaly suorittaa ihmisen ja hdnen asennon tunnistamisen,
minka avulla kdsi paikannetaan. Kadesta rajataan pienempia kuvia, joista tunnistetaan
ohjaus signaalin laukaisevia kasimerkkeja. Jos ohjaussignaali on tosi, niin kateen
asetetaan avainkohtia, joiden avulla toteutetaan ohjaus. Prosessin on oltava tarkkaa,
reaaliaikaista seka luotettavaa eri tilanteissa ja olosuhteissa. CNN:t soveltuvat hyvin

tahan tehtavaan, mutta haasteena on tarkkuuden ja reaaliaikaisuuden optimointi.

Yhden neuroverkon kouluttaminen tunnistamaan kaikki edellisessa luvussa mainitut
aspektit heikentavat tarkkuutta. Kun taas useamman neuroverkon kayttd vaatii
enemman prosessointitehoa. Reaaliaikaisuus on huono, jos prosessointiteho ei riita.
Prosessointitehoa rajoittaa huomattavasti lampun laskentamoduulin pieni koko. Siten
tuotekehityksessd paadyttin  NPU:n  kayttédén, mikd mahdollistaa pienelld
prosessointiteholla suurtenkin neuroverkkojen kaytéon. Tama ratkaisi koon ja
prosessointitechon haasteet, mutta tarkkuus ei varmasti ole paras mahdollinen yhdella

suurella CNN:lIa.

Tassa tyossa tutkitaan usean CNN:n kayttda yhdelld NPU:lla. Tarkoituksena on kayttaa
spesifia laitteistoa ja ohjelmistoa, jotka esitelldan tulevissa alaluvuissa 2.1 ja 2.2. Spesifin

laitteiston avulla selvitetdan vastaus kahteen paakysymykseen:



e Miten yhdella Hailon NPU:lla pyoritetdan useampaa CNN:aa?

e Miten CNN:ien maara NPU:lla vaikuttaa jarjestelman nopeuteen?

Hailo tarjoaa simulointitydkalun, jonka avulla voidaan arvioida jarjestelman suorituskykya
suuntaa antavasti. Tatd tydkalua hyddynnetddn tydn lopussa vertailukohtana sen

arvioimiseksi, kaytetdankdé NPU:ta optimaalisella tavalla.

1.3 Tutkimuksen yleiskuva

Tutkimus tullaan suorittamaan neljassa vaiheessa. Ensin tutustutaan NPU sirun
valmistajan Hailon dokumentaatioon. Dokumentaation avulla sovelletaan sielta
I6ydettyja tietoja laitteistoon, mitka esitellddn alaluvuissa 2.1 ja 2.2. Taman jalkeen
arvioidaan tuloksien todenmukaisuutta, patevyytta ja virhetekijoitéd. Lopuksi esitetdan

tyén johtopaatds.

Edellda mainittuja vaiheita dokumentoidaan tyohdn. Luvussa 2 esitelldaan
tutkimusjarjestelyt, laitteet, kaytetyt CNN:t ja ohjelmat. Luvun 2 tavoitteena on esitella
tutkimuksen alkutilanne ja tarjota riittdvda maard pohjatietoa tutkimuksen
ymmartamiseksi. Luvussa 3 esitellddn tutkimustuloksia. Luvussa 4 esitetdan

johtopaatokset ja vertaillaan alkutilannetta, seka kahta mahdollista toteutus vaihtoehtoa.



2. TUTKIMUSLAITTEISO, OHJELMISTO JA
LAHTOTILANNE

Tassa luvussa perehdytdaan tutkimuksen I[ahtotilanteeseen, tutkimuslaitteistoon,
kaytettaviin CNN:iin ja ohjelmistoon seka ohjelmiston asetuksiin. Liséksi tdssa luvussa

maaritelldan tehokkuus ja sitd mittaava suure.

2.1 Laitteisto

Alaluvussa 1.2 mainittiin spesifi laitteisto. Tama laitteisto on RPi5 -tietokone (engl.
Raspberry Pi 5) ja Hailon tekema Hailo- 8L NPU. RPi5:ssa on Broadcom BCM2712 2,4
GHz:n prosessori. Prosessori on neliytiminen 64-bittinen Arm Cortex-A76. Jokaisella
ytimella on 512 KB:n L2-valimuisti ja 2 MB:n jaettu L3-valimuisti. Lisaksi RPi5:lla on 4GB
RAM (engl. Random-Access Memory). [1]Taman liséksi siihen on liitetty M.2 HAT -
lisalaite, joka mahdollistaa 8L NPU:n hyddyntamisen. Kyseisen NPU:n on mahdollista
saavuttaa 13 TOPS (engl. Tera Operations Per Second). Kuvassa 1 on esitetty

tutkimuslaitteisto.

o Raspberry Pi [M.2

Kuva 1. Tutkimuslaitteisto

Kuvassa 1 punaisella rajattu alue on RPi5 -tietokonetta, keltaisella merkitty alue on M.2
HAT -lisdlaite ja vihredlld merkitty alue on Hailo-8L NPU. Kuvassa nakyy myos
alareunassa M.2 HAT+ -tekstin oikealla puolella suorakulmion muotoinen johdin. Téhan

johtimeen kytkeytyy kamerasensori. Kamerasensorina kaytetdan Raspberry Pi-camera



3:a, jossa on 12 megapikselia [2]. Pi-camera 3 -moduulia ohjataan Picamera2 -kirjastolla,
silla on mahdollista kaapata kuvia jopa 120 FPS:n nopeudella, jos konfiguraatiot ovat
oikein [3]. Laitteiston suorituskyvyn ja yleisen rakenteen ymmartaminen tarjoaa tarkeaa
kontekstia tutkimukseen. Suorituskyvyn optimointi rakenteen avulla ei kuitenkaan ole

tutkimuksen keskidssa, vaan suorituskyvyn optimointi ohjelmiston avulla on.

2.2 Kaytettavat konvoluutioneuroverkot

Tyon kannalta on olennaista ymmartaa miten CNN:t saadaan kayttéon osaksi
ohjelmistoa. Kayttdonotto koostuu pelkistetysti kolmesta vaiheesta: rakennus-, koulutus-
ja kvantisointivaiheesta. Rakennusvaihe on erityisen tarkea, silla verkon arkkitehtuuri
vaikuttaa parametrien maardan ja lopulliseen tiedostokokoon, jotka puolestaan
maarittavat laskentatehon ja muistin kulutuksen. Parametrien maara muodostuu eri
kerroksista, kuten konvoluutiokerroksista, joissa on painokertoimia ja siirtotermeja, seka
taysin kytketyista kerroksista, joissa parametrien maara riippuu syote- ja lahtésolmujen
maarasta. Naiden kerrosten yhteenlaskettu parametrimdara maarittdd verkon
laskennalliset vaatimukset ja muistivaatimukset. Siksi arkkitehtuurin huolellinen
suunnittelu on ratkaisevaa, jotta tasapaino tarkkuuden, tehokkuuden ja resurssien

kulutuksen valilla saavutetaan.

Tassa tydssd hyddynnetddn neljdd konvoluutioneuroverkkomallia (CNN), jotka
ovat PoseModel, GazeModel, GestureModel ja KeypointModel. PoseModel perustuu
valmiiksi rakennettuun, koulutettuun ja kvantisoituun Yolov8s-pose -malliin [4], ja sita
kaytetaan ihmisen asennon tunnistamiseen. Koska PoseModel suorittaa laskennallisesti
intensiivisen tehtavan, sen koko ja parametrijoukko ovat huomattavasti suurempia kuin
muilla malleilla. Loput kolme mallia perustuvat MobileNetV3Small-arkkitehtuuriin, johon
Kava Oy on lisdnnyt omia kerroksia. MobileNetV3Small on Andrew Howardin ja Google
Al -tutkijoiden vuonna 2019 kehittdma ja julkaisema malli, joka on optimoitu erityisesti
resurssirajoitteisille mobiililaitteille [5].

Taulukko 1. Tutkimuksessa kéytettdvat CNN-mallit, niiden pohja-arkkitehtuurit, koot ja
parametrimééréat.

Nimi Pohja arkkitehtuuri Koko [MB] | Parametrit [kpl]
PoseModel Yolov8s-pose [4] - 11 600 00
GazeModel MobileNetV3Small [5] 11,9 948 409
GestureModel | MobileNetV3Small [5] 12,3 976 113
KeypointModel | MobileNetV3Small [5] 13,6 976 308




Mallien tehtavat vaihtelevat niiden rakenteen ja koon mukaan. PoseModel tunnistaa
ihmiset ja analysoi heidan asentonsa, mika selittdd sen suuren koon ja laskennallisen
vaatimustason. GazeModel tunnistaa, katsooko henkild
kameraan, GestureModel havaitsee kasimerkkeja ja KeypointModel maarittaa

avainpisteitd kaden liikkeiden seuraamista ja ohjaamista varten.

Koulutusvaiheessa mallin aiemmin mainittujen parametrien arvoja saadetaan
koulutusdatan avulla, jotta malli oppii sovittamaan funktion, joka ennustaa syotteista
niiden vastaavat tulokset. Tama funktio mahdollistaa ennusteiden tekemisen myds
sellaisista datapisteista, joita malliin ei syotetty koulutusvaiheessa. Mallin parametrit
koostuvat painokertoimista ja siirtotermeista, jotka maarittavat, miten syéte muokataan
ennen ennusteen tekemista. Painokertoimet maaraavat, kuinka suuri vaikutus kullakin
syotteellda on mallin lopulliseen tulokseen, ja ne muuttuvat koulutuksen aikana siten, etta
malli oppii tunnistamaan tarkeimmat piirteet syotteista. Siirtotermit puolestaan
mahdollistavat mallin oppimisen my®ds silloin, kun syétteet eivat suoraan nollaudu, eli ne
lisdavat joustavuutta oppimisprosessiin. Parametrit saadetdan optimoimalla
painokertoimia ja siirtotermeja siten, ettd mallin tuottama virhe koulutusdatan osalta
minimoituu. Parametrit sdadetdan tietylld tarkkuudella ja tietyilld rajoilla; esimerkiksi
painokerroin voi olla valilld -1-1 ja muuttua hyvin pienin askelin, jopa kymmenen
desimaalin tarkkuudella. Kvantisaatiovaiheessa parametrien tarkkuutta pienennetaan
resurssien saastamiseksi. Esimerkiksi parametrivali -1—1, joka koulutusvaiheessa edusti
arvoja kymmenen desimaalin tarkkuudella, voidaan kvantisoinnissa pydristdaa neljan
desimaalin tarkkuuteen tai jopa kokonaislukuarvoiksi. Tama vahentaa mallin vaatimuksia
muistin ja laskentatehon osalta, mutta samalla saattaa heikentda ennustustarkkuutta.
Kvantisointeja voidaan tehda useilla eri tydkaluilla ja tavoilla. Tassa ty6ssa se
tehdaan TensorFlow Liten ja Hailon avulla, jotka mahdollistavat tehokkaan kvantisoinnin

sulautettuihin jarjestelmiin.

2.2.1 TensorFlow Lite -kvantisaatio

TensorFlow Lite tarjoaa helppokayttdisen Python-ohjelmointirajapinnan koulutettujen
mallien kvantisointiin. Kvantisointi pienentdd mallin muistivaatimuksia ja nopeuttaa
suorittamista, mika on erityisen hyodyllista laitteille, joilla on rajalliset resurssit, kuten
mobiililaitteet ja sulautetut jarjestelmat. Kvantisoinnin avulla mallin painot ja aktivoinnit
muunnetaan tarkkuudeltaan pienemmiksi, esimerkiksi liukuluvuista kokonaisluvuiksi.

Tama vahentaa laskennan ja tallennuksen vaatimaa tilaa merkittavasti.



Kvantisoinnin toteutus TensorFlow Litessa vaatii vain muutaman rivin koodia.
Oletusasetuksilla prosessi toimii automaattisesti, mutta tarvittaessa voidaan maarittaa
lisdparametreja, kuten "representative_dataset”, joka tarjoaa pienen otoksen
esimerkkisyotteitd mallin kvantisoinnin optimointiin. Tdma varmistaa, ettd mallin tarkkuus
sailyy myos kvantisoinnin jalkeen. Kvantisoinnin jalkeen CNN-mallit tallennetaan ftflite-
tiedostomuotoon, jota voidaan kayttda tehokkaasti CPU:lla tai muilla laitteilla. Taulukko

alla nayttaa kvantisoimattomien ja kvantisoitujen mallien kokovertailun.

Taulukko 2. Koko vertailu kvantisoimattoman ja kvantisoidun mallin vélill&.

Nimi Koko [MB] Kvantisoitu (tflite) [MB]
PoseModel - Ei tflite kvantisaatiota
GazeModel 11,9 3,8

GestureModel 12,3 3,9

KeypointModel 13,6 4,3

Taulukosta 1 nahdaan, etta tflite kvantisointi prosessi on selkeasti vaikuttanut kaikkien CNN:ien
kokoon, vahentdamattd parametrien maarda. Taulukosta ndemme, ettd GazeModel on
kvantisoituna noin 68 % pienempi kuin kvantisoimaton. Samoin GestureModel ja KeypointModel
saavuttavat vastaavat kokovahennykset. Alaluvussa 2.2 mainittiin, ettd PoseModel on valmiiksi

kvantisoitu, mutta se on kvantisoitu HEF tiedostomuotoon.

2.2.2 Hailo-kvantisaatio

Hailo on siis valmistanut tydssa kaytetyn NPU:n. Kuten edellisissa luvuissa on kaynyt
ilmi, NPU:t toimivat hieman eri tavalla kuin CPU:t. Taten kvantisaatio tehddan myos eri
tavalla ja lopputulokseksi ei tulekaan ftflite-tiedosto vaan HEF-tiedosto (engl. Hailo
Executable File). Kaksi suurinta eroavaisuutta ovat ohjelmointirajapinta seka lopullinen
laitteisto, jolla mallia kaytetdan. Alaluvussa 2.2.1 kaytettiin TensorFlowta rajapintana ja
lopullinen kayttélaite on CPU. Nyt kaytetdan Hailon rakentamaa Python-
ohjelmointirajapintaa, jolla kaytetddn Hailo Dataflow Compileria ja lopullinen laite on
Hailon NPU. Dataflow Compilerin dokumentaatiosta I6ytyy tarkat ohjeet HEF-tiedoston

kaannos prosessista. Prosessikaavio on esitetty kuvassa 2.
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Kuva 2. Hailo Dataflow Compilerin tarjoama prosessikaavio [6].

Kuvassa 2 ensimmainen vaihe on valmistaa kvantisoitu malli, joka tassa tyéssa on tflite-
tiedosto. Tama tiedosto sydtetdadn kaantadjalle, joka palauttaa kaksi tiedostoa: HN- ja
NPZ-tiedoston [6]. HN on JSON-muotoinen tiedosto, joka kuvaa mallin graafista
rakennetta ja sisaltdd sen kaytdn kannalta oleelliset tiedot Hailo-laitteistolla [6]. NPZ
puolestaan on Pythonin sanakirjaobjekti, joka sisaltada mallin painot ja muut siihen liittyvat
parametrit [6]. Kolmannessa vaiheessa HN- ja NPZ-tiedostot yhdistetaan ja tallennetaan
tar.gz-tyyppiseen arkistotiedostoon, jota kutsutaan HAR-tiedostoksi (engl. Hailo Archive)
[6]. HAR-tiedosto kuvaa mallin sen hetkisen tilan ja toimii I[8htOkohtana
optimointiprosessille. Seuraavaksi tehdaan optimointi, joka muistuttaa TensorFlow Lite -
kvantisaatiota (kpl 2.2.1). Dataflow Compiler vaatii optimointiprosessiin

esimerkkisyotteitd, aivan kuten niitd voitiin  kayttdd myds TensorFlow Lite -



kvantisaatiossa. Toisin kuin TensorFlow Litessa, esimerkkisyotteiden kayttd ei
kuitenkaan ole vain valinnainen vaihtoehto, vaan se on Dataflow Compilerissa
optimoinnin minimivaatimus. Esimerkkisyotteiden lisdksi Dataflow Compiler tarjoaa
lukuisia muita optimointitydkaluja, joita voidaan hyddyntda prosessin aikana.
Optimoinnin jalkeen mallin uusi, optimoitu tila tallennetaan paivitettyyn HAR-tiedostoon.
Viimeisessa vaiheessa optimoitu HAR-tiedosto muunnetaan HEF-tiedostoksi, joka on

valmis kaytettavaksi Hailo-laitteistolla.

Dataflow Compilerilla tehty kvantisaatio eroaa TensorFlow Litelld tehtyyn ja se nakyy

esimerkiksi tiedostokoossa. Eri mallien tiedostokoot ovat koottu taulukkoon 2 alla.

Taulukko 3. Kokovertailu alkuperéisten ja kvantisoitujen mallien valilla.

Nimi Koko [MB] Kvantisoitu (HEF) [MB] Kvantisoitu (tflite) [MB]
PoseModel - 23,4 Ei tflite kvantisaatiota
GazeModel 11,9 5,0 3,8

GestureModel | 12,3 52 3,9

KeypointModel | 13,6 5,4 4,3

Dataflow Compilerilla kvantisoidut mallit ovat merkittavasti pienempia kuin alkuperaiset.
GazeModel ja GestureModel ovat noin 58 % pienempia, ja KeypointModel on 60 %
pienempi alkuperaiseen kokoon verrattuna. Verrattuna TensorFlow Litella kvantisoituihin
malleihin, Dataflow Compilerin tuottamat mallit ovat kuitenkin suurempia. GazeModel on
noin 32 % suurempi, GestureModel 33 % suurempi ja KeypointModel 26 % suurempi

kuin vastaavat TensorFlow Lite -kvantisoidut mallit.

2.3 Ohjelmisto

Tassa tydssa ohjelmiston optimointi on suorittamisen keskidéssa. Ohjelmointikielena
toimii Python, ja kaytdssa on versio 3.11. Lisaksi tydssa hyddynnetaan lukuisia valmiita
kirjastoja, joiden avulla ohjelmointi on helpompaa. Toinen tutkimuskysymyksista: "Miten
CNN:ien maarda NPU:lla vaikuttaa jarjestelman nopeuteen?” rajaa tarkastelun Hailon
NPU:n ja RPi5:den CPU:n kayttoon. Taten on oleellista ymmartdd Hailon rakentama
HailoRT, joka vastaa Hailon laitteen kaytostd. Sen avulla voidaan hyddyntda Hailon
NPU:ta mallien kaytdssa, hallita kdytéssa olevien mallien maaraa seka siirtda tietoa
Hailo-laitteen ja ohjelmiston valilld [7]. HailoRT:ta voi kayttda useammalla eri tavalla.
Tassa tyOssa sita kaytetdaan Pythonin avulla eli hyddynnetdan HailoRT:n Python

ohjelmointirajapintaa.
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2.3.1 Tehon maaritelma ja mittaus

Taman tydn toinen tutkimuskysymys liittyy tehokkuuteen. Tassa tydssa tehokkuus
maaritelldan FPS:n avulla (engl. Frames per second). FPS on hyva mittari taman tyon
kannalta, silld sen avulla voidaan arvioida jarjestelman kykya vastaanottaa, prosessoida
ja tuottaa tietoa. Lisaksi FPS:n avulla saadaan tietoa jarjestelman viiveista, mika on
erityisen tarkeaa reaaliaikaisissa sovelluksissa. Tassa tyéssa FPS:n mittaamiseen

kaytetaan Pythonin Time-kirjastoa. FPS lasketaan kaavalla:

FpS — kuvien maara )
~ kulunut aika

Kuten aiemmin mainittiin, FPS:n avulla voidaan arvioida viiveita ja reaaliaikaisuutta.
Esimerkiksi jos FPS on 15, silloin sekunnin aikana kasitelldan 15 kuvaa, mika tarkoittaa,
ettd yhden kuvan kasittely vie keskimaarin noin 66,7 millisekuntia. Tama on tarkeaa
reaaliaikaisissa sovelluksissa, kuten videoanalyysissd tai tekoalypohjaisissa
paatdksenteoissa, koska alhainen FPS voi aiheuttaa havaittavia viiveita. Jos esimerkiksi
kasittelyaika kasvaa liian pitkaksi, jarjestelma voi menettaa osan tarkeista tapahtumista
tai tuottaa liian hitaan vasteen, mika vaikuttaa kayttokokemukseen ja jarjestelman
toimivuuteen. Vastaavasti korkea FPS parantaa reaaliaikaisuutta, mikd mahdollistaa

sujuvamman ja nopeamman vuorovaikutuksen ympariston kanssa.
2.3.2 Lahtotilanne

Lahtotilanteessa pyoritetdan PoseModelia NPU:lla. Loput mallit on asetettu RPi5:den
CPU ytimille siten, ettd yksi ydin on vastuussa yhden mallin kaytdsta. Rakenne on

havainnollistettu kuvassa 3.
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Kuva 3. Kaavio léhtétilanteen rakenteesta.

Kuvan 3 sulkuihin merkityilla numeroilla kuvataan seuraavia toimintoja:

(1) Kameramoduulilla otetaan 640x640px videota. Video on pohjimmiltaan joukko

perakkaisia kuvia. Nama kuvat lahetetdan NPU:lle ja app_callback() funktiolle.

11

(2) NPU vastaanottaa kameramoduulista saadut kuvat ja jos kuvassa nakyy

ihminen, niin ihmisen kehoon sovitetaan lukuisia pisteitd. NPU:sta ulostuleva

data on kuitenkin sellaista mihin taytyy tehda paljon laskentaa, jotta pisteet

saadaan koordinaatteina ulos. Tama johtuu siitd, miten PoseModelin

arkkitehtuuri on suuniteltu.

(3) NPU:sta saatu data viedaan postproc_yolov8 pose() funktiolle, joka tekee

tarvittavat laskennat. Funktiosta saadaan avainpisteet ja niiden koordinaatit.

(4) Koordinaatit sydtetddn app_callback() funktioon, joka kutsuu lukuisia muita

funktioita, joista yksi on Get_Distance(). Get_Distance() funktio hyddyntaa

koordinaatteja laskeakseen kaden ja paan sijainnit. Naiden sijaintien perusteella

funktio maarittda nelididen reunojen pituudet siten, etta seka paa ettd kasi

mahtuvat kokonaan nelididen sisalle

(5) Edella lasketut reunojen pituudet valitetddn Preprocess_Images() funktiolle,

joka leikkaa niiden avulla alkuperaisestd 640x640 kuvasta kaksi pienempaa

kuvaa, joissa nakyvat kasi ja paa. Nama pienemmat kuvat muunnetaan
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datamuotoon, joka soveltuu
syotettavaksi GazeModelille, GestureModelille ja KeypointModelille.

(6) Lopuksi Preprocess_Images()-funktion leikkaamat kuvat kasitelldan eri ytimilla
ja malleilla. Paasta leikatut kuvat I1&hetetdan core_3() funktiolle, joka kayttaa
RPi5:n kolmatta CPU-ydinta. Sielld sijaitsee GazeModel, joka analysoi, katsooko
kuvassa oleva henkild6 kohti kameraa. Kuvista, joissa nakyy kasi, |&ahetetaan
ensin data core_1() funktiolle, joka kayttéa RPi5:n ensimmaista CPU-ydinta.
Siella toimii GestureModel, joka analysoi kdsimerkkeja. GestureModel kasittelee
kuvia vain, jos GazeModel on tunnistanut, ettd henkild katsoo kameraan.
GestureModelin tulos kasimerkista voi olla joko "tosi" tai "epatosi". Jos kasimerkki
on "tosi", sama kuva kadesta siirretddn core_2() funktiolle, joka kayttaa RPi5:n
toista CPU-ydintd. Core_2:ssa toimii KeypointModel, joka analysoi kuvia ja
sovittaa niihin avainpisteitd. Naitd avainpisteitd voidaan hyddyntaa

jatkolaskennassa ja sovelluksissa.

Talla tavalla on saavutettu noin 14 FPS:n nopeus. Kuvassa 4 on esitetty kuvaaja, joka

nayttda FPS:n kayttaytymista ajan mittaan alkaen siitd, kun jarjestelma kaynnistetaan.

FPS Over Time

16 4

W wfv“ e

12

—— FPS Over Time

10 4

(3) 4 (5)

FPS

() [t

0 20 40 60 80 100 120 140
Time (s)

Kuva 4. FPS ajan funktiona.

Kuvassa 4 on esitetty jarjestelman suorituskyvyn vaihtelut (FPS) viidessa
varikoodatussa vaiheessa. Ennen ensimmaista vaihetta jarjestelma on kaynnistetty ja

toimii tilassa, jossa ihminen on kuvassa, mutta han ei katso kohti kameraa. Tassa
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vaiheessa NPU:lla pyorii PoseModel, ja kolmannella CPU-ytimella toimii GazeModel,

joka seuraa paan sijaintia. FPS on talléin noin 15.

Ensimmainen vaihe (pinkki varikoodi) edustaa tilannetta, jossa jarjestelma tunnistaa
katseen. Tunnistus aktivoi kuvavirran siirtymisen core_1() funktiolle, mika tarkoittaa,
ettd GazeModelin havaitessa katseen, kuvavirtaa kadesta siirtyy ensimmaiselle CPU-
ytimelle, jossa GestureModel analysoi sita. Tama lisda laskennallista kuormitusta ja

aiheuttaa pienen FPS-pudotuksen.

Toinen ja kolmas vaihe (punainen ja vihrea varikoodi) kuvaavat tilanteita, joissa
annetaan hetkellinen ohjaussignaali. Kadsimerkki on tosi vain lyhyen ajan ja muuttuu
nopeasti epatodeksi. Naiden hetkien aikana kuvavirta ohjataan myo6s core_2()
funktiolle, jossa KeypointModel sovittaa pisteet kasimerkkiin. Nain ollen kaikki nelja
mallia (PoseModel, GazeModel, GestureModel ja KeypointModel) ovat hetkellisesti

aktiivisia. Tama lisaa jarjestelman kuormitusta ja johtaa FPS:n laskuun.

Neljas vaihe (vaaleansininen varikoodi) edustaa tilannetta, jossa ohjaussignaali pysyy
totena pidemman aikaa. Kun kaikki nelja mallia ovat aktiivisia yhtd aikaa pidempaan,
FPS laskee noin 11:een. Tama johtuu siita, etta jarjestelma kaytti useampia malleja

jatkuvasti, mika kasvattaa CPU:n ja muistiresurssien kuormitusta.

Viides vaihe (sininen varikoodi) kuvaa uutta ohjaussignaalia, joka kestda pidempaan
kuin hetkelliset signaalit vaiheissa kaksi ja kolme, mutta on Ilyhyempi kuin neljannessa
vaiheessa. Tassakin tilanteessa FPS laskee noin 11:een, kun useampi malli on yhta

aikaa aktiivisena.

Naiden vaiheiden perusteella voidaan todeta, etta jarjestelman FPS vaihtelee 10 ja 16
valilla. FPS on korkeimmillaan 16, kun jarjestelma tunnistaa ihmisen ilman lisamalleja,
mutta laskee merkittdvasti aina, kun useampia malleja aktivoidaan samanaikaisesti.
Tama on odotettavissa, silla CPU:n laskennallinen ja muistikuormitus kasvaa mallien
lukumaaran myota. Jokaisen uuden mallin aktivoituminen allokoi yhden CPU-ytimen

lisda ja kasvattaa liikkuvien kuvien maaraa, mika lisaa jarjestelman kokonaisrasitusta.
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3. TUTKIMUSTULOKSET

HailoRT:n avulla on rakennettu ohjelmisto, milld voidaan saatda mallien maaraa mita
NPU:lla pyorii ja milloin. Se on integroituna Kava Oy:n lampun ohjelmistoon ja CNN:t on
onnistuneesti muutettu HEF-tiedostoiksi. Valitettavasti Hailo Dataflow Compileria
kayttdessa muunnosprosessi suoritettiin  virheellisesti. Gaze-, Gesture-, ja
KeypointModelista ei saada todenmukaisia ennustuksia. Tutkimuksen rajaamissa

kysymyksissa se ei kuitenkaan esta etenemista.

3.1 Kaikki mallit NPU:n kautta

Kun kaikki mallit kaytetdan NPU:n kautta, jarjestelman rakenne on kuvattu alla olevassa

kuvassa 5.

T (1) 640x640 kuya —————————— Kamera ———— (1) 640x640 kuva ﬂ

+— (3) Kehon avainpisteiden
sovitetut koordinaatit

(2) Kehon avainpisteiden
— 7 —

NPU
ennustukset

app_callback{) — postproc_yolov8_pose()

(4) Kehon
avainpistekoordinaatit

— paan kuva

(5) Avainpistekoordinaattien
Get_Distance() ——avulla laskettu kiden ja pain — Preprocess_Images() — (6)
paikka

kéden kuva

kopio
— kdden —

kuvasta

Kuva 5. Jérjestelmén rakenne, kun kaikki mallit kdyttéavat NPU:ta.

Kuvasta 5 tunnistetaan numerot 1-6, jotka kuvaavat prosessin vaiheita. Vaiheet 1-5 ovat
l&hes identtisia lahtotilanteen (kpl 2.3.2) kanssa. Merkittdva eroavaisuus tulee esiin
vaiheessa 6, jossa Preprocess_Images() funktion tuottamat kuvat lahetetaan kaikki
NPU:lle. Lisdksi mallien aktivointilogiikka poikkeaa alkuperaisestd siten, ettd kun
kuvassa havaitaan ihminen, kaikki mallit aktivoituvat samanaikaisesti. FPS:n

kayttaytyminen tallaisessa jarjestelyssa on havainnollistettu kuvassa 6.
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FPS Over Time
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Kuva 6. FPS ajan funktiona, kun kaikki mallit kdyttavat NPU:ta.

Kuvassa 6 on punaisella merkitty vali. TAma vali kuvaa sitd, kun ihminen poistuu kuvasta.
Talldin ainoastaan PoseModel on kaytdssa. Kuvasta nahdaan, ettd FPS on silloin
tasaisesti hieman yli 15. Muissa kohdissa Pose-, Gaze-, Gesture- ja KeypointModel ovat

kaikki kaytdssa, jolloin FPS on noin 11, mutta pienenee hetkellisesti myos 8:an.

3.2 Kaksi mallia NPU:n kautta

Jarjestelman toiminnan kannalta voidaan jarkevasti jakaa CNN mallit kahteen
toimintakokonaisuuteen. Yksi kokonaisuus on PoseModel ja GazeModel, jotka voidaan
ajatella tuottavan ehdot ohjaussignaalin syntymiseen. Toinen kokonaisuus on
GestureModel ja KeypointModel, mitka tuottavat ohjaussignaalin. Kuvassa 7 on esitetty

kyseisen toteutuksen rakenne.
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Kuva 7. Jarjestelméan rakenne, kun kaksi mallia kéyttaa NPU:ta.

Kuvasta 7 nahdaan, etta jarjestelman rakenne on hieman muuttunut verrattuna kuvaan
5 ja 3. Muutos tapahtuu kohdan (4) jalkeen. Kohdassa (5) lahetetaankin paan kuva
NPU:lle ja kohdassa (6) lahetetdan core 2() ja core_1() funktioille kadestd kuva.

Kyseisella asetelmalla on saavutettu kuvan 8 mukainen kaytés FPS:lle.

FPS Over Time
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T T T
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Kuva 8. FPS ajan funktiona, kun kaksi mallia kdyttdé NPU:ta

Kuvassa 8 nakyy FPS:n muutokset eri vaiheiden aikana. Ennen ensimmaista vaihetta

(pinkki) ihmista ei ole kuvassa, ja vain PoseModel on aktiivinen. Tassa tilanteessa FPS
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on noin 16. Vaiheen yksi jalkeen ihminen astuu kuvaan, jolloin PoseModel ja GazeModel
siirtyvat kayttamaan NPU:ta, ja GestureModel alkaa hyddyntda ensimmaista CPU-
ydintd. Tassa vaiheessa havaitaan FPS:n selkea pudotus noin 13:een. Vaiheiden kaksi
(punainen) ja kolme (vihred) aikana annetaan lyhyitéd ohjaussignaaleja, mika aiheuttaa
pienia lisdpudotuksia FPS:ssad. Vaiheessa nelja (vaaleansininen) annetaan pitka
ohjaussignaali. Tassa tilanteessa PoseModel ja GazeModel toimivat NPU:lla, kun taas
GestureModel ja KeypointModel kayttavat CPU-ytimida. Naiden mallien samanaikainen
kayttd johtaa uuteen FPS-pudotukseen, joka tasaantuu noin 10:een. Viidennessa
vaiheessa (sininen) annetaan toinen pitkd ohjaussignaali, mikd on pidempi kuin
vaiheessa kaksi tai kolme mutta lyhyempi kuin vaiheessa nelja. Tassa havaitaan sama

trendi kuin vaiheessa nelja ja FPS laskee vastaavalla tavalla.
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4. SUORITUSKYKYVERTAILU JA TULOSTEN
ANALYYSI

Tassa luvussa vertaillaan saatuja tuloksia keskenaan ja analysoidaan niita. Tassa tyossa

on kaksi tutkimuskysymysta:
e Miten yhdelld Hailon NPU:lla pyoritetdan useampaa CNN:aa?

o Miten CNN:ien maara NPU:lla vaikuttaa jarjestelman nopeuteen?

Tutkimuksessa saatiin vastaus molempiin tutkimuskysymyksiin.

4.1 Tutkimuskysymysten vastaukset

HailoRT:n avulla yhdella NPU:lla saatiin pyoritettya useita CNN-malleja samanaikaisesti.
Toteutus saatiin toimimaan, vaikka sita ei olisi tehty optimaalisimmalla tavalla. Prosessi
vaati CNN-mallin kadantamisen ensin tflite-tiedostoksi ja sen jalkeen HEF-tiedostoksi.
CNN-mallin k&d&ntadminen tflite-muotoon oli yksinkertainen ja sujui ongelmitta. Sen sijaan
HEF-tiedoston kdantadminen osoittautui monimutkaisemmaksi. Tama johtui osittain siita,
ettd dokumentaatio edellytti lukijalta syvallistd ymmarrystd kvantisointiprosessista,
kvantisoinnin optimoinnista ja CNN-arkkitehtuurista. Vaikka HEF-tiedostot saatiin lopulta
toimimaan, niiden tarkkuus heikkeni huomattavasti. Esimerkiksi GazeModel saavutti
tflite-muodossa 98 % tarkkuuden, kun sita testattiin koulutuskuvilla. Sama malli HEF-
tiedostona saavutti vain 50 % tarkkuuden samoilla koulutuskuvilla. Tastd huolimatta
tarkkuuden heikkeneminen ei haitannut tutkimusta, koska tutkimuksen fokus oli
suorituskyvyssa. On kuitenkin tarkeaa huomata, etta tarkkuutta voidaan parantaa HEF-

kdanndksessa optimoinnin avulla.

Tulokset CNN-mallien maaran vaikutuksesta jarjestelman nopeuteen ovat jopa hieman
yllattavia. Vertailussa lahtoétilanteen ja tilanteen, jossa kaikki CNN:t kayttavat NPU:ta, on
huomioitava, ettd jalkimmaisessa toteutuksessa kaikki mallit ovat koko ajan aktiivisia.
Kuvassa 6 punaisten viivojen ulkopuolella FPS on noin 11, mika vastaa kuvassa 4
vaihetta nelja, jossa FPS on noin 10,5. Tulokset osoittavat, etta Hailo-8L NPU ei ole
optimaalinen neljan CNN-mallin samanaikaiseen pyoérittdmiseen verrattuna Raspberry
Pi 5:n CPU:hun. Lisaksi vertailtiin tilannetta, jossa kaksi CNN:4a kayttaa NPU:ta ja loput
CPU:ta; naita tuloksia voidaan tarkastella kuvissa 8 ja 4. Kuvassa 9 on esitetty naiden

kahden tilanteen tulokset allekkain selkeyden lisaamiseksi.
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Kuva 9. FPS vertailu laht6tilanteen ja toteutuksen valill4.

Kuvissa numeroidut vaiheet ja varikoodatut valit osoittavat CNN-mallien kaytén eri
tilanteissa:

(1) Pinkin viivan jalkeen: Pose-, Gaze- ja GestureModel ovat aktiivisia. Ylemmassa
kuvassa PoseModel kayttdad NPU:ta ja muut CPU:ta, kun taas alemmassa myds
GazeModel kayttaa NPU:ta. FPS laskee vastaavasti noin 14:4an ja 13:een.

(2) Punaisten viivojen valissa: Kaikki mallit ovat kaytdssa. Ylemmassa kuvassa vain

PoseModel toimii NPU:lla, alemmassa myos GazeModel. Ohjaussignaalin lyhyen
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keston vuoksi FPS laskee hetkellisesti molemmissa tapauksissa mutta palautuu
nopeasti.

(3) Vaaleansinisten viivojen valissa: Tilanne vastaa kohtaa 2, mutta kesto on
pidempi. FPS laskee ylemmassa tapauksessa 10,5—11:een ja alemmassa noin
10:een.

(4) Sinisten viivojen valissa: Vastaava tilanne kuin kohdassa 3, mutta kesto on

lyhyempi.

Tulokset osoittavat, etta paras toteutus on se, jossa yksi suurempi malli kayttda NPU:ta
ja loput CPU:ta. Tama on yllattavaa, silld HailoRT:n simulointitydkalun perusteella
kaikkien mallien yhtaaikaisen kaytdon NPU:lla olisi pitanyt tuottaa huomattavasti
korkeampi FPS. Simulaatiot ennustivat PoseModelin ja GazeModelin suorituskyvyksi
NPU:lla noin 55 FPS ja GestureModelin sekd KeypointModelin yhteiseksi
suorituskyvyksi jopa 120 FPS.

Todellisuudessa saavutetut tulokset jaivat selvasti ennusteiden alle, mika viittaa siihen,
etta suorituskyvyn pullonkaula ei ole pelkastaan CNN-mallien kasittelyssa tai laitteiston
tehossa, vaan jossain muussa jarjestelman osassa. Tulokset tarjoavat arvokasta tietoa
mahdollisista ongelmakohdista, joita voidaan hyoddyntdd optimoinnissa ja

jatkokehityksessa.

4.2 Virheet, menetelmat ja tulosten todenmukaisuus

Tyon aikana on tehty yksi varma virhe, joka on mainittu useammassa luvussa. Onneksi
tama virhe ei vaikuttanut merkittavasti tutkimuksen lopputuloksiin. Kvantisaatioprosessin
aikana HEF-tiedostoksi tapahtui jotain, mika johti merkittdvaan tarkkuuden pudotukseen
Gaze-, Gesture- ja KeypointModelissa. Tama virhe on aiheuttanut rajoitteita jarjestelman
suunnitteluun. Huono tarkkuus tarkoittaa, etta tulosten perusteella ei voitu luotettavasti
suunnitella jarjestelman rakennetta. Taman seurauksena jarjestelmd on jouduttu
suunnittelemaan siten, etta itsetehtyja HEF-tiedostoja kaytettdessa kaikki mallit ovat aina
aktiivisina samaan aikaan. Tama ei vastaa jarjestelman toimintaa todellisessa

kayttdéymparistdssa, mutta antaa kuitenkin viitteita jarjestelman suorituskyvysta.

Suorituskykya mitattiin FPS:n avulla, mika on tehtavaan sopiva ja informatiivinen mittari.
Mittaukset toteutettiin jarkevalla tavalla, ja Pythonin time -kirjastoa kaytettiin luotettavana
tydkaluna ajan mittaamiseen (kts kpl 2.3.1). Kameramoduuli mahdollistaa tarpeeksi
korkean FPS:n saavuttamisen, ja HailoRT:n simulointitydkalun perusteella NPU pystyy

teoriassa ylittamaan tyéssa saavutetun maksimisuorituskyvyn, joka oli 16 FPS, ainakin



21

kahden mallin yhtaaikaisessa kaytdssa. Mahdollisia suorituskyvyn heikentgjia voi olla
useita. Yksi tekija voi olla Raspberry Pi Camera -moduulin vaara konfiguraatio.
Esimerkiksi kameramoduulissa voi olla asetuksena automaattinen suljinnopeuden
rajoitus, mikad rajoittaa kuvankaappauksen maksiminopeuden 30 FPS:aan.
Suljinnopeuden  automaattinen  sdaté voi rajoittaa  kameran  tuottaman
kuvankaappaustaajuuden, esimerkiksi enintdan 30 FPS:aan. Tama tarkoittaa, etta
kamera ei voi luoda uutta kuvaa nopeammin kuin 33 millisekunnin valein. Kun tdhan
lisataan kuvien esikasittelyyn ja muihin laskentaprosesseihin kuluva aika, jarjestelman
lopullinen FPS on aina tata rajaa alhaisempi. Jos suljinnopeutta voitaisiin nopeuttaa
esimerkiksi 60 FPS:aan, jarjestelma voisi tuottaa korkeampia FPS-lukuja, vaikka kuvien
esikasittely kuluttaisi edelleen aikaa. Talloin jarjestelman kokonais-FPS voisi olla

esimerkiksi 49 FPS nykyisen 16 FPS:n sijaan.

Toinen mahdollinen suorituskyvyn heikentdja on HailoRT:n Python-rajapinnan
virheellinen kayttd. Tama on todennadkoéinen selitys, silld HailoRT:n dokumentaatio
koetaan subjektiivisesti sekavaksi, ja sama havainto vahvistuu objektiivisesti kayttajien
palautteen perusteella. Hailon verkkosivustolla on erityinen tukialusta laitteen omistajille,
jossa toistuvat samat kysymykset, mika viittaa siihen, ettd rajapinnan kayttéon liittyy
yleisesti haastavia ja epaselvia kohtia. Tama tukee kasitysta, ettd dokumentaation
pohjalta rakennettu jarjestelma voi sisaltaa virheita. Lisaksi suorituskyvyn pullonkaulat
voivat liittyd ympardivan jarjestelman toteutukseen. Esimerkiksi RPi5:n CPU-ytimia ei
ehka hyddynneta optimaalisesti tai datankasittelyprosessin rakenne on huono. Talla
hetkelld jokainen kuva esikasitellaan ennen kuin se syotetdan Gaze-, Gesture- ja
Keypoint-malleille. Tama esikasittely vie aikaa, mika hidastaa jarjestelman toimintaa. Jos
CNN:t suunniteltaisiin siten, ettd ne pystyisivat kasittelemaan raakoja kuvia ilman
merkittdvaa tarkkuuden heikkenemista, esikasittelyyn kuluva aika voitaisiin poistaa.
Tama voisi parantaa jarjestelman  kokonais-FPS:4a ja  yksinkertaistaa

datankasittelyprosessia.

Voidaan todeta, ettd mittausten osalta virheet ovat minimaalisia ja tulokset ovat
todenmukaisia suhteessa kaytettyyn jarjestelmaan. Ne eivat kuitenkaan taysin kuvaa
jarjestelman potentiaalista suorituskykya. Ohjelmistoa rakentaessa tehdyt valinnat ovat
johtaneet alle optimaalisiin tuloksiin, mika rajoittaa saavutettuja tuloksia. On tarkeaa
huomata, etta tata tutkimusta ei tule pitdd ohjenuorana Hailo-8L NPU:n ja Raspberry Pi
5:n kayttoon liittyen monen CNN-mallin optimaalisessa hyddyntamisessa. Tutkimus ei
kuitenkaan ole hydédyton, silla sen tarjoamat havainnot ja tulokset antavat Kava Oy:lle

arvokasta tietoa ja uusia nakdkulmia tuotekehityksen jatkamiseen.
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5. YHTEENVETO

Taman tutkimuksen tavoitteena oli selvittda, kuinka useita konvoluutioneuroverkkoja
voidaan kayttaa tehokkaasti yhdelld Hailo-8L NPU:lla RPi5:n kanssa ja kuinka CNN:ien
maara vaikuttaa jarjestelman suorituskykyyn. Tutkimus pohjautui Kava Oy:n tarpeisiin
kehittdd alylamppujen  kasimerkkiohjausta varten tarkka ja reaaliaikainen

neuroverkkopohjainen ratkaisu, jossa laitteiston koko ja virrankulutus ovat rajoitettuja.

Tutkimus suoritettiin  kayttamalla PoseModelia, GazeModelia, GestureModelia ja
KeypointModelia, jotka kasittelevat videosta leikattuja kuvia ihmisen asennon, katseen
ja kasimerkkien tunnistamiseksi. Mallien suorituskykya mitattin FPS:n avulla ja ne
kvantisoitin TensorFlow Lite ja Hailo Dataflow Compilerin avulla. Kvantisoinnin
tavoitteena oli pienentdd mallien kokoa ja tehostaa niiden toimintaa rajallisilla

laitteistoresursseilla.

Tulokset osoittavat, ettd optimaalinen ratkaisu saavutettiin, kun yksi suurempi malli
(PoseModel) pyori NPU:lla ja loput mallit CPU-ytimilla. Tama jarjestely tarjosi parhaan
suorituskyvyn ja reaaliaikaisuuden. Simulointitydkaluilla saadut tulokset osoittavat, etta
NPU:n suorituskyky useiden mallien yhtaaikaisessa kaytdssa voisi olla huomattavasti
korkeampi kuin tutkimuksessa saavutettu. Tama viittaa siihen, etta tutkimuksen aikana
tehdyt ratkaisut tai virheet, kuten datankasittelyssa tai ohjelmiston rakenteessa, ovat
saattaneet rajoittaa jarjestelman todellista potentiaalia. Lisaksi havaittiin, ettd kameran
suljinnopeuden optimointi ja kuvien esikasittelyvaiheen poistaminen voisivat parantaa

jarjestelman FPS:8a merkittavasti.

Vaikka tutkimuksessa saavutetut tulokset eivat olleet tdysin optimaalisia, ne tarjoavat
arvokasta tietoa Kava Oy:lle tuotekehityksen jatkamiseen. Tulosten perusteella voidaan
tarkentaa ohjelmisto- ja laitteistoratkaisuja, jotka ~mahdollistavat parempia
suorituskykyominaisuuksia ja  tehokkaampaa neuroverkkojen  hyoddyntamista

tulevaisuudessa.
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