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Resumo

Machine learning é um método poderoso para construir modelos que usam dados para
fazer previsdes: de uma forma simplificada, é um campo que dé aos computadores a
habilidade de ”aprenderem” sem terem de ser programados diretamente.

Os sistemas embebidos, normalmente os microcontroladores, sao caracterizados pela
existéncia de limitagoes no niimero de ciclos de processamento, memoéria, tamanho, peso,
consumo de energia e custo, o que torna o machine learning dificil de implementar.

No entanto com a evolugao da tecnologia, o machine learning estd agora acessivel
num maior nimero de dispositivos com baixos recursos computacionais.

Esta dissertagao centrou-se na comparacao de alguns sistemas com baixos recursos
computacionais para machine learning na classificacao de imagens. Esta comparagao foi
obtida através da andlise de diferentes arquiteturas de hardware, escolhendo um algoritmo
que exige uma grande quantidade de calculos e utilizando diferentes bibliotecas para
machine learning.

Palavras-Chave: machine learning, sistemas embebidos, visao artificial e arquite-
turas de hardware
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Abstract

Machine learning is a powerful method for build models that use data to make provisions,
in a simple way, is a field that give to computers the ability to ”"learn” without having to
be programmed directly.

Embedded systems, usually microcontrollers, are characterized by the limitations in
the number of cycles of processament, memory, size, weight, power and cost, what makes
machine learning hard to implement in embedded systems.

However, as technology evolves, machine learning is easy to implement on low-resource
devices.

The main focus of this dissertation is the comparison of low resources systems for
machine learning in image classification. This comparison was made with the analysis of
different hardware architectures, choosing an algorithm that requires a large amount of
calculations and using different libraries for machine learning.

Keywords: machine learning, embedded systems, artificial vision and hardware ar-
chitectures
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Capitulo 1

Introducao

Atualmente, com a capacidade computacional existente, o tépico de machine learning
assumiu uma grande relevancia. O Machine learning é hoje a fundagao de imensas
aplicagoes importantes como a pesquisa web, reconhecimento de voz, recomendacao de
produtos, visdo computacional e muitas outras [11].

Esta dissertacao foca-se numa das aplicagoes do machine learning, a visdo computa-
cional, que tenta replicar aquilo de que a visao humana é capaz.

O campo da visdo computacional tem beneficiado muito com o machine learning [12],
dado que é mais eficiente utilizar modelos para identificagdo de imagens. Sem a utilizagao
de modelos de machine learning, seria necessario codificar manualmente os modelos para
a identificagao de caracteristicas numa imagem.

Comparando com a visao humana, a visao computacional assume uma perspectiva
semelhante, ambas assentam na interface entre um sensor e um interpretador. Na visao
computacional, a camara é o equivalente ao olho humano e pode ser de vérios tipos
como, por exemplo, Red Green Blue (RGB), monocromética, hiperespectral, entre muitas
outras. No caso do interpretador, a combinagao do hardware e do software é usada para
imitar o cérebro humano, que vai ser responsdvel por interpretar o sinal enviado pela
camara [13].

Trabalhar com machine learning exige bastante poder computacional, sendo que os
developers raramente pensam na gestao de memoria, ja que nos dias de hoje, até os
telemdveis tém um bom poder de processamento [14].

Correr tarefas computacionais intensivas, como machine learning, num sistema em-
bebido é um desafio. Algoritmos de machine learning necessitam de ser ajustados para
serem executados em hardware com recursos computacionais limitados e com restrigoes
de energia. No entanto, quando o machine learning estiver adaptado para sistemas de
baixos recursos, ird desbloquear o uso valioso de dados que sao, atualmente, descartados
devido ao custo, largura de banda ou restri¢oes de energia [15].

Através da jungao da visao computacional com machine learning em sistemas embe-
bidos, é criada uma solugao que pode ter aplicagoes em diversas areas como: linhas de
montagem, robdtica, tecnologia biomédica, drones, sistemas de assisténcia ao condutor,
condugao auténoma, entre outras.



2 CAPITULO 1. INTRODUCAO

A quantidade e a qualidade de aplicagoes que utilizam visao embebida estd a crescer,
sendo uma grande promessa para o futuro, mas ainda existem problemas com a exigén-
cia de demasiado poder de processamento dos algoritmos ou mesmo a dificuldade de
implementacao dos mesmos.

1.1 Enquadramento e Motivacao

O trabalho apresentado nesta dissertagao tem como principal objetivo a comparacao de
desempenhos entre diferentes sistemas embebidos na execugao de algoritmos de machine
learning aplicado a visao computacional.

O projeto surgiu no ambito da unidade curricular Tese/Dissertagdo, unidade inte-
grante do plano de estudos do Mestrado de Sistemas Auténomos e a respetiva dissertagao
foi desenvolvida no Laboratério de Sistemas Auténomos (LSA), pertencente ao Instituto
Superior de Engenharia do Porto (ISEP).

O tema em questao surgiu da necessidade de analisar como diferentes tipos de hard-
ware (Central Processing Unit (CPU), Graphics Processing Unit (GPU), Neural Process-
ing Unit (NPU) e Field-Programmable Gate Array (FPGA)) se comportam na execugao
de algoritmos de machine learning, para visao computacional. E pretendido verificar qual
das arquiteturas apresenta melhor desempenho (velocidade de processamento e fiabili-
dade de resultados). Ird também ser comparado como diferentes bibliotecas se comportam
nos sistemas embebidos escolhidos, para chegar a melhor correspondéncia entre board e
biblioteca.

1.2 Objetivos

Esta dissertacao tem os seguintes objetivos principais:

e Efetuar o estudo prévio de topicos relevantes para a dissertagao, como o machine
learning, visdo artificial, sistemas embebidos e perceber como estes conceitos se
relacionam;

e Caracterizar e avaliar técnicas de machine learning aplicadas a sistemas de visao:
e Investigar as diferentes arquiteturas de hardware para o processamentos de dados;
e Escolher diferentes sistemas embebidos para a comparagao;
e Procurar diferentes bibliotecas para a implementacao dos algoritmos;
e Implementar e testar o algoritmo escolhido nas diferentes placas;
e Comparar resultados em termos de performance e fiabilidade entre os diferentes
sistemas.
1.3 Estrutura da Dissertacao

A estrutura desta dissertacao é divida em seis partes: introducao, estado de arte, ar-
quitetura, implementacao, testes e validagao de resultados e conclusao.
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Neste primeiro capitulo é feita uma breve introdugao ao tema, é exposto o enquadra-
mento e a motivagao do trabalho e por fim sao apresentados os objetivos.

No segundo capitulo é apresentado o estado de arte, onde sao apresentados alguns
algoritmos para a classificacao de imagens, é abordado o tema da visdo computacional e
é feita uma andlise dos sistemas embebidos.

O terceiro capitulo apresenta a arquitetura das redes neurais a serem testadas.

No quarto capitulo é demonstrado como as redes neurais foram desenvolvidas com
recurso as diferentes bibliotecas, é também apresentado o dataset utilizado e como os
sistemas operativos foram instalados nas boards.

O quinto capitulo expoe os resultados para as diferentes boards e sao feitas também
algumas comparacoes.

Por fim, no sexto capitulo é apresentada a conclusao desta dissertacao.






Capitulo 2

Fundamentos

Neste capitulo irao ser apresentados os fundamentos de machine learning, que serao
objeto de estudo ao longo desta dissertacao .

Na secgao 2.1 realiza-se uma breve apresentacao do machine learning, sao apresenta-
dos diferentes algoritmos e como o machine learning se combina com a visao artificial.

A seccdo 2.2 trata da visdo computacional propriamente dita, é feita uma breve
apresentacgao, onde sao referidas algumas das suas aplicagoes e a forma como é realizado
o processamento.

A secg@o 2.3 é acerca dos sistemas embebidos: como estao incorporados com a visao
artificial, diferentes arquiteturas de hardware. Sdo apresentados alguns modelos de placas
que suportam machine learning e por fim, as bibliotecas usadas para a implementagao.

2.1 Machine Learning

Nesta secgao ird ser tratado o tépico de machine learning, os seus beneficios e diferentes
tipos de machine learning. Estes conceitos terao como maior foco as aplicagoes em visao
artificial.

O machine learning surgiu na década de 50, nao muito depois do primeiro computador
de uso geral, quando Alan Turing criou o primeiro Turing test [16], para determinar se um
computador conseguia pensar ou mais precisamente, aprender. O Dr. Turing acreditava
que as maquinas eventualmente iriam conseguir pensar e aprender e assim passar o seu
teste. Com base nesta suposicao, muitos cientistas desenvolveram a ideia de inteligéncia
artificial. O diagrama da figura 2.1 mostra como os termos de inteligéncia artificial,
machine learnig e deep learning se relacionam.
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Deep learning

Figura 2.1: Inteligéncia artificial, machine learning e deep learning

Imenso trabalho foi feito desde que a ideia surgiu, com diferentes algoritmos sendo
descobertos [17].

Nos dias de hoje, inteligéncia artificial, machine learning e deep learnig sao algumas
das expressoes em voga, mais faladas e estudadas na drea de ciéncia da computagao [18].

2.1.1 Tipos de machine learning

Machine learning, de uma forma muito resumida, consiste em algoritmos que tém a
capacidade de aprender com a experiéncia.

Recolha e preparacao de dados -> algoritmo de aprendizagem -> previsao

Os algoritmos podem ser divididos em trés tipos:

o Supervised learning - Este tipo de algoritmos é treinado para no final escolher a
funcao que melhor descreve os dados de entrada. Estes algoritmos criam relacoes e
dependéncias entre as previsoes de saida e os dados de entrada. Tém como objetivo
problemas de regressdo e classificagdo; [19]

o Unsupervised learning - Com este tipo de learning, o computador é treinado com
dados nao rotulados e sao principalmente usados para a aprendizagem de regras de
associagao; [19]

o Reinforcement learning - Este método usa a observagdo em conjunto com in-
teracgoes do ambiente e sendo executado repetidamente numa tarefa definida com
um feedback de recompensa, para maximizar o resultado ou minimizar o risco. Sao
principalmente utilizados para resolver problemas 16gicos e de planeamento. [19]

A classificacdo de imagens utiliza algoritmos do tipo supervised learning.

De uma forma mais detalhada, algoritmos de supervised learning sao projetados para
aprender com o exemplo. Quando um algoritmo deste tipo é treinado, as entradas estao
emparelhadas com as saidas, ou seja, durante o treino, o algoritmo procura por padroes
nos dados que se relacionam com as saidas desejadas. Apés o treino, o algoritmo recebera
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entradas nunca vistas pelo mesmo e com base nos dados da fase de treino, determinara
como os dados serao classificados.

Na figura 2.2 é apresentada uma pipeline para supervised learning. Para a fase de
treino é necessario fornecer um dataset com dados de entrada e as labels associadas aos
mesmos, essas informacoes sao aplicadas num modelo que vai ser treinado e é gerado uma
modelo de classificacao, que consegue interpretar entradas de dados com base na fase de
treino.

E importante realcar que este tipo de algoritmos variam apenas na fase de treino, o
predict é igual para todos.

Fase de treino Predict
P I
Labels
S —
Modelo de Modelo de . .
treino classificacio Lavels
.
Dados de entrada A
S —

Dados de teste

Figura 2.2: Esquema de supervised learning

2.1.2 Machine learning para classificaciao de imagens

A classificagdo de imagens nesta pesquisa usa a definigdo ampla tirada de [20].

A classificacdo de imagens tem sido uma drea importante de pesquisa desde o inicio
do machine learning, pois é uma das principais formas das maquinas interagirem com
nosso mundo fisico. Antes de se passar para o algoritmo utilizado para o processamento
de imagens propriamente dito, serao apontados alguns desafios da visao artificial que sao
triviais para humanos, mas um desafio para maquinas:

e A orientacdo dos objetos, dependendo da posicao da camara;

Variacoes de escala;

Deformacgoes, pois o meio ambiente nao é estatico;

e Nem sempre é possivel obter todo o objeto numa s6 imagem;

Condigoes de iluminagao;

O objeto pretendido pode estar misturado com o meio;

e O mesmo tipo de objetos pode ter diferentes formas.



8 CAPITULO 2. FUNDAMENTOS

2.1.2.1 Convolutional neural networks

Um algoritmo muito utilizado para a classificacao de imagem é o Conwvolutional neural
networks (CNNs), foi projetado no Bell Labs em 1988 por Yan LeCun, sendo que foi in-
spirado em processos bioldgicos [21]. E considerado um dos maiores avangos no supervised
learning, pois tende a ter uma demanda menor de pré-processamento, em comparagao
com outros algoritmos de classificacdo de imagens. A rede "aprende” filtros que num
algoritmo tradicional precisariam de ser implementados manualmente.

A classificagao de imagens com CNN utiliza uma imagem de entrada, que corresponde
a uma matriz de pixeis, processa-a e classifica-a numa determinada categoria.

Convolugao é a primeira camada a extrair os recursos da imagem. Nesta fase, sao
utilizadas pequenas partes da imagem que sao multiplicadas por um filtro, o resultado
dessa multiplicagao é chamado mapa de caracteristicas. Podem ser aplicados diferentes
filtros para diferentes operagoes, como a detec¢ao de bordas, desfoque ou nitidez [1].

A Camada de pooling tem como intengdo reduzir o nimero de pardmetros quando
a quantidade de dados é muito elevada, apesar da imagem ser reduzida sao retidas as
informagoes mais importantes[1].

Na camada totalmente conectada, a matriz gerada pelo pooling é transformada num
vetor que depois alimenta uma rede neural como na figura 2.3.

Em CNN é importante conhecer o Rectified Linear Unit (ReLU), que tem como obje-
tivo introduzir a nao linearidade no sistema, evitar que valores negativos sejam adiciona-
dos a CNN.

Figura 2.3: Rede Neural [1]

Na figura 2.4 estad representado um modelo de uma arquitetura CNN com todas as
camadas referidas acima.
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mapas de caracteristica

mapas de caracteristica .
mapas de caracteristica

] mapas de caracteristica
1 1
;:E 1 a
[ o ]
1 O
—t ~ 5 U e SR ' B
convolugio pooling convolucio peoling camadas totalmente

S camada de saida

Figura 2.4: Arquitetura CNN completa [1]

2.1.2.2 Decision Tree

O algoritmo decision tree consiste na construcao de um modelo de classificagao ou re-
gressdo em forma de drvore. Dado um conjunto de entradas, é possivel mapear varios
resultados, que irdo ser consequéncias de escolhas anteriores [22].

Na imagem 2.5 é possivel entender mais facilmente o algoritmo. Existe uma amostra
com 4 animais (gaivotas, pinguins, ursos e golfinhos). Inicialmente, os animais sao sepa-
rados num conjunto que tem penas e num conjunto que nao tem penas e, de seguida, é
avaliado outro fator, que vai permitir atingir o animal em questao.

Tem penas?

Consegue voar? Tem barbatanas?

sim Néo Néo Sim

) = =

Figura 2.5: Decision Tree

As decision trees sao o resultado de varios passos hierdrquicos que ajudam a obter
certas decisoes. Para construir este tipo de algoritmos, existem dois passos: a introdugao
e a poda.

A introdugao constréi a arvore e a poda vai removendo a complexidade.

2.1.2.3 K-Nearest Neighbors

O k-nearest neighbors (KNN) é um algoritmo baseado na supervised learning que pode
ser usado para problemas de classificacao e regressao.

O KNN assume que objetos semelhantes estao perto uns dos outros, o algoritmo
depende dessa suposicao para ser util. O KNN reconhece como semelhanga a ideia de
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proximidade, ou seja, em uma imagem ¢é calculada a distancia entre dois pontos e decide
se esses dois pontos estao préximos [23].

O KNN ¢é composto por duas fases; a primeira é a determinacao dos vizinhos mais
préximos e a segunda é a determinagao de classe, utilizando os vizinhos [2].

A sua desvantagem é que se torna bastante lento com uma maior nimero de varidveis
e/ou exemplos.

Monthly_Sal
(@] (o]
o o
‘}i’

Amount

Figura 2.6: Simples exemplo da classificacio KNN[2]

2.1.2.4 Naive Bayes

Naive Bayes é uma algoritmo probabilistico para classificar diferentes objetos. De forma
a entender melhor o algoritmo, é necessario entender primeiro o teorema de Bayes. O
teorema calcula a probabilidade de um evento A acontecer, dado que o evento B ocorreu.

Teorema de Bayes

P(B|A)P(A)

PAIB) = =5 5

(2.1)

Onde:

e P(A|B): Probabilidade de B acontecer, dado que A ocorreu;
e P(A): Probabilidade de A ocorrer;

e P(B): Probabilidade de B ocorrer.

Este modelo assume que a presencga de um determinado recurso numa classe nao esté
relacionada com a presencga de qualquer outro recurso.

Para trabalhar com o Naives Bayes é necessario seguir um conjunto de passos que
sao; converter os dados fornecidos para uma tabela de frequéncia, obter a probabilidade
de certos recursos da tabela anterior e por fim utilizar o o teorema de Bayes para calcular
a probabilidade posterior.

A sua principal desvantagem é considerar que todas as varidveis sdo independentes,
o que no mundo real é quase impossivel [24].
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2.1.2.5 Conclusoes

O principal objetivo desta dissertacao é obter uma benchmark de sistemas embebidos
para machine learning em visao computacional. Para obter resultados relevantes no
tema é necessério utilizar um algoritmo com um elevado volume de célculos. Com base
nesse argumento, o algoritmo que melhor se parece adequar é o CNN, pois durante a
execucao das diferentes etapas, convolucao, pooling e camadas totalmente conectadas,
sao executadas milhares ou milhoes de operagoes, sobretudo multiplicagbes matriciais.

Uma outra razao para o CNN ser uma escolha pertinente, é a capacidade do algoritmo
“aprender” com base no dataset utilizado, o que torna o algoritmo mais simples de ser
implementado, sem existir a necessidade de implementar alguns filtros de forma manual.

2.2 Visao computacional

Nesta seccao ira ser feita uma introducao a visao artificial, bem como algumas das suas
aplicagoes e o seu processamento.

2.2.1 Definicao de visdao computacional

A definicao de visao computacional nesta pesquisa estd a usar uma ampla defini¢ao tirada
de [25].
No sentido de melhor entender o topico da visao computacional, primeiro é necesséario

analisar os componentes do termo (“computador e visao”).

Um computador é definido como uma maéquina electrénica capaz de realizar varios
processos, calculos ou um conjunto de instrugoes definidas em hardware ou software.

A visao é algo que nos dé a compreensao de um ambiente, por meio da iluminagao
do ambiente no espectro da luz visivel.

Através da juncao dos dois termos, a visdo computacional é a forma como as maquinas
tentam entender o ambiente para chegar ao objetivo. Isto significa que a visao computa-
cional é o processo pelo qual uma méquina ou um sistema cria um entendimento de
um dado visual através de um ou mais algoritmos. Este entendimento é traduzido em
decisoes, classificagoes ou outras acgoes.

2.2.2 Aplicacoes e processamento

A visdo computacional tem um amplo nimero de aplicacoes nos dias atuais, sendo por
exemplo um ponto chave na condugido auténoma da Tesla [26].

Entre outras aplicagoes estao:

e Reconhecimento facial -> Este tipo de algoritmos, procuram caracteristicas faciais
e comparam com uma base de dados de perfis faciais;

e Realidade aumentada -> A visdo computacional é utilizada para detetar objetos
no mundo real, para depois serem colocados na realidade virtual;

e Satde -> Ajuda a automatizar algumas tarefas de detecgdo, como por exemplo a
deteccao de cancros na pele.
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A detecgao de um certo objeto ou a analise de uma cena, hoje em dia, continua a ser
um processo desafiador para um computador, mas antes do chegada do deep learning, a
visao computacional era muito limitada e exigia a criacao de muito cédigo manualmente.

O Machine learning fornece uma aproximacao diferente, em vez de cada regra na
interpretacao da imagem precisar de ser codificada manualmente, recursos menores sao
programados para detetar padroes especificos na imagem e ainda oferecendo mais ro-
bustez para sistemas criticos com uma maior taxa de reconhecimento do objetivo.

2.3 Sistemas embebidos

Embedded systems are special-purpose computing systems embedded in application envi-
ronments or in other computing systems and provide specialized support. [27]

Um sistema embebido tem como principais caracteristicas, ser desenvolvidos para
tarefas especificas, tém recursos computacionais limitados (ndo tem ecras, pouca memoria
disponivel e pouco poder de processamento), j& tém diversos periféricos incorporados no
sistema, existe uma variedade de arquiteturas disponiveis em relagao aos computadores
pessoais e o preco deste tipo de sistemas é reduzido.

2.3.1 Arquiteturas de hardware

As escolhas de hardware para machine learning podem variar muito, as opcoes que vao
ser analisadas sdo: GPU, CPU, NPU e FPGA.

2.3.1.1 CPU

Todo o computador tem um componente primario para executar légica aritmética e
controlo, o CPU. A sua fungao primaria é executar, sequencialmente, instrucoes que sao
mantidas na memoria do computador [28].

O funcionamento do CPU consiste em procurar uma instrugao, executar, passar a
instrugao seguinte e assim sucessivamente até que seja desligado ou aconteca uma falha
no sistema.

Procurar proxima instrugéo
100

101
102
103

Descodificar instrugcao

Executar

400
401

CPU RAM

Figura 2.7: Funcionamento do CPU

Passos no funcionamento de um CPU:
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e A instrugao é procurada na memoria;
e A instrugao é descodificada;

e A instrugao é executada.

Para o CPU saber que pedago de memdria deve executar, é utilizado um contador
para indicar instrugao que esta a realizar. Esse endereco fornece a localizacao de memoria
que contém a préxima instrugao a ser executada [29].

Através da anédlise de um pedago de assembly, é possivel observar que grande parte
das interacgoes dos programas sao movimentacoes de pedagos de informacao e operagoes
aritméticas.

MOV EAX, OFFFFh

ADD AX 1
ADD AL 1
MOV EBX, OFFh
AND BL, 55h
AND BL, 0AAh
INC BL

INC BL

DEC BL

DEC BL

Figura 2.8: Parte de um cédigo em assembly

A arquitetura de um CPU divide-se em quatro partes; Controlo, Arithmetic Logic
Unit (ALU), cache e Dynamic Random-Access Memory (DRAM).

O parte do controlo destina-se a coordenar as operagoes do computador. Indica &
memoria, ALU e dispositivos de entrada e saida como responder as operacoes que foram
enviadas para o CPU [30]. A maioria dos recursos de um computador sdo geridos pela
unidade de controlo.

A ALU é um circuito digital combinacional que realiza operagbes aritméticas. As
entradas de uma ALU sao os dados a serem operados e um cédigo que indica o tipo de
operacao a ser realizada, a saida é o resultado da operagao.

As ALU pode executar dois tipos de operagoes:

e Operagoes simples -> Operagoes aritméticas, operagoes légicas (AND, NOT, OR,
XOR) e operagoes de deslocamento de bits;

e Operagoes complexas -> Calcula qualquer operacao.

A cache é uma memoria de acesso rapido. Esta meméria tem pouco espago, porém é
muito rapida. Armazena informacgoes que sao utilizadas com muita frequéncia pelo CPU.
Quando o CPU necessita de procurar alguma informagao, a mesma é procurada primeiro
na cache e s6 depois na memoria principal.

Por fim, a DRAM ¢é um tipo de memdria de acesso aleatdério que, normalmente, é
usada para os dados ou programas necessarios para o funcionamento do CPU. O acesso
aleatério permite que que o CPU aceda diretamente a qualquer parte da meméria, sem
ter de proceder sequencialmente a partir do ponto inicial [31].
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ALU | ALU
Controlo
ALU | ALU
Cache
DRAM

Figura 2.9: Arquitetura de um CPU

O ponto forte dos CPUs é executar algumas operagoes complexas com eficiéncia,
enquanto que para o machine learning é o desafio oposto. A maior parte dos célculos
no processo de treino sao tarefas simples, mas existem “toneladas” de cédlculos , o que
leva o CPU a ficar sobrecarregado, ndo pela complexidade dos célculos, mas sim pela
quantidade de célculos existentes. Portanto, apesar dos processadores modernos terem
varios cores, em que cada um é capaz de executar varias threads, unicamente o CPU nao
funciona muito bem para machine learning. Isto deve-se sobretudo ao nimero insuficiente
de tarefas que podem ser executadas em simultaneo no CPU [32], no entanto é importante
para céalculos complexos.

2.3.1.2 GPU

O GPU tal como o CPU ¢ usado para processar informagcao, com a diferenca que o GPU
pode executar miltiplas instrucées ao mesmo tempo, através da utilizacao da paraleliza-
¢do. O GPU é normalmente construido com vérios cores mas muitos menos poderosos
que os cores dos CPUs.

As diferencgas entre a GPU e o CPU, é como comparar o CPU como uma sala com
4 matemaéticos que sao capazes de resolver qualquer problema aritmético e que a GPU
consiste numa sala com 576 alunos do ensino secundario. Caso sejam dadas milhares de
operagoes aritméticas simples a cada uma das salas, apesar dos matematicos facilmente
executarem as operacoes, ndo conseguem dar conta de todas as operagées no mesmo
tempo de execugao da sala com os 576 alunos do secundério. Algo semelhante acontece
num computador quando este necessita de processar grandes quantidades de informacao.

A arquitetura de uma GPU é dividida pelo mesmo tipo de componentes que um CPU,
s6 que organizados numa estrutura diferente.

Uma GPU esté estruturada em multi-processadores, cada um dos multiprocessadores
tem uma unidade de controlo, cache e miltiplas ALUs, orientadas para operagoes simples.

Uma outra diferenca é a GPU ter memoéria RAM dedicada enquanto o CPU necessita
de partilhar a RAM com o resto do sistema.
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Controlo
Cache

ALU

Dram

Figura 2.10: Arquitetura de uma GPU

As GPUs foram inicialmente construidas para realizar o processamento de com-
putacdo grafica, portanto, sdo projetadas para computacdo paralela massiva [32]. No
entanto, mais recentemente, tém sido utilizadas para treinar redes neurais, pois estas
requerem um grande nimero de célculos [33], sobretudo multiplicagdes matriciais.

A razdo da GPU ser um bom dispositivo para redes neurais, deve a sua estrutura
em multi-processadores, uma vez que a GPU é composta por muito mais ALUs que os
CPUs, é natural que a GPU consiga executar mais calculos por segundo.

x

. XXy WX X+

e = X+ Xy Xy X+ —

x acrvation
X H Xy XX+

Camada de entrada Camada de saida

Figura 2.11: Simples rede neural [3]

2.3.1.3 NPU

NPU ¢é um circuito integrado para uma aplicagao especifica com uma alta eficiéncia
energética, sao construidos para acelerar as tarefas de inteligéncia artificial, como; clas-
sificacao de imagens, tradugdes, detecgdes de objetos e vérios modelos preditivos [34].
Para a execugao dessas tarefas, a NPU utiliza vérias técnicas de processamento paralelo
[35].

A estrutura de uma NPU nao é muito diferente dos processadores multicore. A ar-
quitetura divide-se em 5 partes; cache, unidade de controlo, DRAM, unidade de multipli-
cagao de matriz e acumulador. A principal diferenca entre os processadores e a NPU esté
na unidade que executa o processamento de dados, ou seja, a unidade de multiplicagao
de matriz e o acumulador .
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Unidade de

Cache multiplicagao
de matriz

Controlo Acumulador

Dram

Figura 2.12: Arquitetura de uma NPU

A unidade de multiplicagdo de matriz e o acumulador utilizam o conceito de matriz
sistolica.

A matriz sistélica é uma rede homogénea de unidade de processamento de dados
conectados, chamados células ou nés. Cada né calcula independentemente um resul-
tado parcial como uma funcdo dos dados recebidos dos vizinhos acima, o resultado é
armazenado dentro do né e é transmitido para o vizinho de baixo [36].

Na figura 2.13 estd um exemplo de célculo, utilizando a matriz sistélica. As matrizes
A e B s@o carregadas para a memoria, onde os dados vao ser multiplicados e somados,
cada vez que uma multiplicacao é executada, os seu dados sao passados para o proximo
noé. A saida de dados vai ser a soma de todas as multiplicagoes resultantes dos dados de
entrada.

Durante este processo de célculo massivo e passagem de dados, nao é necessario o

acesso a memoria, sendo esta a razao da alta velocidade de execugao de cdlculos de uma
NPU.

all al2 al3 al4d b11 012 013
. » _ a2l a22 a23 a24 _|b21 522 b23
Tendo duas matrizes A*B, em que A = 031 a32 a33 a34| © B= B3l b32 B33

a4l a42 ad43 a4d4d b41 b42 b43

b14
b24
b34
b44
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g 0+
ald*ba3+ 312 o
al3*b33+ > alda*bda+
al12*b23 al3*b34
b23 "b34
0+ 0F
a2akaze a22| sy4vpazs 223 24(1:)44
a22*b22 a23*b33 a
b22 b33 bad
- A\ 4
0+ ot
234+ba1+ a32 N a33 o+ 234
b > a34*b42+ > 4
=t pestiy aaSS*bSZ a34*b43
b21 b32 b43
A 4 b I
0+
242 | asarbars |-243 0: a4q
a43*h31 ad44*b42

Figura 2.13: Exemplo de cdlculo através da matriz sistdlica [4]

NPUs nao podem executar o mesmo tipo de tarefas que um CPU pode, sao disposi-
tivos que foram criados para uma aplicacao especifica, realizar milhares de multiplicagao
e adigbes necessédrias para redes neurais [37].

As NPU podem ser classificadas em dois tipos (sendo que certas NPU podem executar
as duas tarefas):

e Treino - Sao projetadas para treinar novos modelos;

e Inferéncia - Criadas para acelerar a inferéncia de modelos jé existentes.

Dentro das NPUs, existe a Tensor Processing Unit (TPU) que foi desenvolvido pela
Google especialmente para machine learning com redes neurais. A TPU foi desenhada
para a framework de software TensorFlow, uma biblioteca usada para aplicaces de
machine learning. Uma tnica TPU pode processar mais de 100 milhoes de fotos em um
dia [38]

Aplicagoes:

e Ideal para modelos com grande volume de dados;
e Para modelos que tenham um longo tempo de treino;

e Modelos dominados por calculos matriciais.

2.3.1.4 FPGA

A FPGA é um circuito integrado reprogramavel que contém uma matriz de blocos logicos.
Sao dispositivos com uma alta flexibilidade, velocidade e projetadas para execugoes de
tarefas paralelas.

Ao contrédrios dos CPUs que executam tarefas de forma sequencial, as FPGAs fun-
cionam de através de tarefas paralelas, sem que diferentes operacoes necessitem de com-
petir pelos mesmos recursos [39].
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A arquitetura de uma FPGA ¢ baseada na memdéria SRAM (uma memdria volatil).
Esse tipo de arquitetura torna possivel que qualquer hardware digital possa ser imple-
mentado na FPGA [5].

Os principais elementos de uma FPGA com Configurable Logic Block (CLB) estao
apresentados na figura 2.14.

minininininininin

E— Configurable
Logic Block
L Matriz de troca

Fios
interconectados

Bloco de
entrada/saida

UUUUUDUTUTU

mininininin!

Figura 2.14: Arquitetura de uma FPGA [5]

O CLB consiste num bloco dividido em fatias, o nimero de fatias depende da familia
da FPGA, cada fatia estd dividida em dois elementos légicos [40].

Os elementos l6gicos do CLB sao compostos principalmente por trés componentes; os
flip-flops, tabelas de consulta e multiplexadores.

e Flip-fips -> O flip flop é o menor recurso de armazenamentos da FPGA. Cada
flip-flop em um CLB é um registo binario usado para guardar estados 16gicos entre
ciclos do clock na FPGA;

e Tabelas de consulta -> Uma coleccao de portas conectadas ao FPGA. A tabela
de consulta armazena uma lista predefinida de saidas para cada combinacao de
entradas;

e Multiplexadores -> Um circuito que seleciona duas ou mais entrada e retorna a
entrada desejada.
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k Configurable Logic Block
' Fatia Fatia
: [ céluiatogica || || céluialogica |
| Célula logica | | Célula logica |
CLe Fatia Fatia
| Célula logica | | Célula logica |
' [ céluiatagica || || céluialdgica |

Figura 2.15: CLB com 4 fatias

A matriz de troca realiza a logica de interconexao da FPGA configurando os fios in-
terconectados [41]. Portanto a matriz de troca permite a construgao de pontes especificas
entres os fios.

Os Blocos de entrada/saida implementam as fungdes de entrada e saida de uma
FPGA.

2.3.1.5 Conclusoes

Analisando as trés arquiteturas para as multiplicagbes de matrizes, é possivel concluir
que o CPU lida com a multiplicagado de matrizes de uma através de operagoes escalares.
A GPU trabalha com a multiplicagdo de matrizes na forma de um vetor e por fim a NPU
lida com isso na forma de tensores.

Tendo em conta a forma como os trés sistemas lidam com célculos matriciais, a NPU
parece ser o sistema mais rapido para machine learning, seguido da GPU e por fim o
CPU.

| EEEN
| | [ ] ]] [ | L[] 1]
] [ | oood
1 EEEN
. . .
cPU GPU NPU

Figura 2.16: Célculo de matrizes nas diferentes arquiteturas [6]

A FPGA nao foi considerada como uma arquitetura a ser testada, no entanto a
estrutura privilegia o processamento de tarefas de forma paralela, sendo algo que beneficia
o machine learning.

2.3.2 Sistemas de visao embebida

Nos 1ltimos anos, a miniaturizacao tem afetado diversas dreas, como computadores,
telemoveis e electrénicos no geral, os sistemas de visao artificial também seguiram essa
tendéncia. Um sistema classico de visao artificial consiste numa camara industrial e um
computador, como esta representado na figura 2.17. No comego da utilizacao da visao
artificial, os sistemas eram ainda maiores e mais caros.
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Figura 2.17: Sistema cldssico de visao artificial [7]

Ao longo do tempo, os sistemas foram ficando mais pequenos e poderosos, os com-
putadores foram substituidos por placas de processamento e as camaras industriais foram
trocadas por camaras de nivel de placa. Estes dois sistemas permitiram criar um sistema
de vis@o compacto para uma aplicagdo especifica, ou seja, um sistema de visdo embe-
bida, representado na figura 2.18, sendo que este sistema é posteriormente conectado a
um sistema maior [42].

Figura 2.18: Sistemas de visao embebida [7]

As vantagens destes sistemas sdo:

Tamanho reduzido;

Peso reduzido;

Baixo custo;

e Baixo consumo de energia.
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2.3.3 Sistemas embebidos que suportam Machine Learning

Um sistema embebido que suporte aplicagoes em visao computacional, necessita de no
minimo conseguir correr uma versao reduzida de um sistema operativo e as bibliotecas
para o machine learning.

Neste seccao irao ser apresentadas algumas opcoes de hardware que suportam tais
requisitos.

2.3.3.1 NVIDIA Jetson

Os sistemas NVIDIA Jetson sao placas de computagao embebidas, que incorporam um
processador com uma arquitetura Advanced RISC Machine (ARM). Sao sistemas de
baixo consumo energético e foram desenvolvidas para aplicacoes em machine lerarning.
Existem diferentes modelos desta placa, mas para o projeto em questao a Jetson Nano
Developer kit é o suficiente, pois ja suporta machine learning.

Caracteristicas:

CPU Quad-Core ARM Cortex;

GPU NVIDIA Maxwell w/ 128 CUDA cores;

4 Gigabyte (GB) de Random Access Memory (RAM);

40 pinos General Purpose Input/Output (GPIO);

e Sistemas operativos: CUDA, Linux para Tegra e Real Time Operating System
(RTOS).

2.3.3.2 Coral Dev Board

A Coral Dev Board é uma placa de computagao embebida desenvolvida pela Google que
promete uma alta performance em machine learning, com um baixo custo energético.

Caracteristicas:

CPU Quad-Core ARM Cortex;

GPU integrado GC7000 Lite Graphics;

NPU Google Edge TPU coprocessor;

1, 2 ou 4GB de RAM,;

40 pinos GPIO;

Sistemas operativos: derivado de Debian.
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2.3.3.3 RaspBerry Pi 4B

A Rapberry PI 4B é um modelo recente da gama Rapberry, de todos os sistemas enun-
ciados, é o mais conhecido.

Caracteristicas:

e CPU Quad-Core ARM Cortex;

GPU integrada Broadcom VideoCore VI,

1 ou 4GB de RAM;

40 pinos GPIO;

Sistemas operativos: Arch Linux, Fedora, Raspbian, entre outros.

2.3.3.4 Apalis iMX8

A Apalis iMX8 é um modelo da TORADEX construida para aplicagoes em visao com-
putacional.

Caracteristicas:

e CPU 8QuadMax;

e Dual GPU GC7000 3D;
e 2 ou 4GB de RAM;

e Sistemas operativos: Linux, FreeRTROS, Android e QNX.

2.3.3.5 Rock Pi N10
A Rock Pi N10 é um placa criada para aplicagoes de inteligéncia artificial e deep learning.

Caracteristicas:

e CPU siz-core;

GPU Mali T860MP4 GPU;

e NPU;

4, 6 ou 8GB de RAM;

40 pinos GPIO;

Sistemas operativos: Debian ou android.



2.3. SISTEMAS EMBEBIDOS 23

2.3.3.6 Conclusoes

De todas as placas apresentadas, as mais promissoras sao a Jetson Nano Developer kit,
Coral Dev Board e RaspBerry Pi 4B, pois é possivel fazer uma comparagao entre 3 placas
com pontos fortes diferentes.

A Jetson Nano com o seu GPU NVIDIA que tem suporte para multiplas bibliotecas
de machine learning, a Coral Dev Board com o TPU que promete um alto nimero de
operagoes por segundo com um baixo consumo energético e por fim, a RaspBerry Pi que
das trés placas é a que tem o CPU mais recente.

Um outro ponto que torna estas placas uma opg¢ao mais relevante, é ja estarem bem
documentadas para machine learning, o que facilita na fase de implementagao.

Tabela 2.1: Pontos principais de cada placa

Hardware CPU? GPU NVIDIA? | NPU? RAM?
Jetson Nano sim sim nao 4 GB
Coral Dev board | sim nao nao 1,2e¢e4 GB
RaspBerry Pi sim (o melhor) | nao sim 1e4 GB

2.3.4 Diferentes tipos de programacao

Neste sub seccao irao ser abordados diferentes tipos de programacao, mais precisamente
a ordem de como as instrugoes sao executadas, dependendo do tipo de programagao.

2.3.4.1 Programacao sequencial
A programacao sequencial, tal como o préprio nome sugere, é um conjunto de instrugoes
executadas em sequéncia num tnico processo (por exemplo um tnico core).

Na figura 2.19 estd um pequeno exemplo de um processo sequencial. O programa
comega por definir que a varidvel max é igual a 20, depois é realizada uma comparagao
com a varidvel n, onde é verificado se a mesma é maior que 20. Se for menor nada muda
e o programa termina, se for maior, a varidvel max fica com o mesmo valor de n e o

Inicio

max=20

programa termina.

n ndo & maior que
20
Fim

Figura 2.19: Simples exemplo de instrugoes sequenciais
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2.3.4.2 Programacao paralela

A programagao é considerada paralela quando existe um conjunto de tarefas sendo execu-
tadas concorrentemente. No entanto, dentro de cada tarefa, as instrugoes sao executadas
sequencialmente [43].

A computacao paralela é uma forma de usar varios recursos computacionais em si-
multéneo, de forma a diminuir o tempo de resolugao de um problema.

core { £ Tarefa 1

- Fesultados
core 2 £ Tarefa 2 e combinados
core 3 £ Tarefa 3

Figura 2.20: Processamento paralelo

Este tipo de programacao pode ser executada de duas formas:

e As tarefas sdo executadas sem qualquer ordem e isso nao altera o resultado final;

e As tarefas tém de ser executadas em simultaneo no processador, pois existem algum
tipo de dependéncia entre as mesmas.

2.3.5 Bibliotecas embebidas

Nesta seccao ird ser feita uma comparagao entre diferentes bibliotecas para o machine
learning em sistemas embebidos.

Na tabela 2.2 estd uma comparacao entre 7 bibliotecas entre diferentes requisitos.
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Tabela 2.2: Comparagio entre diferentes bibliotecas [10]
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/ Linguagem i Modelos
Pré- para con- . . | Implementacao - ,
.. ~ Treino | Execugaq Instalagao | Pré-
requisitos strucao do em GPU .
treinados
modelo
tiny- ~ - .
dim Nenhum C++ C++ | C++ Nao Nao Sim
BLAS, ficheiro de
Boost, pro- C++, | C++, . . .
caffe configu- Sim Sim Sim
tobuf, glog, racio Python| Python
gflags, hdfb §
Numpy, . . ~
Theano Scipy, BLAS Python Python| Python | Sim Sim Nao (1)
Flow | NBY s | O, Crk | Ok g Sm | Sim
lite protubf Python Python| Python
Python, g}_/':c_};on, Python,
Mxnet | BLAS C++, R, R T CH+, Sim Sim Sim
Julia T R, Julia
Julia
Py- Numpy, Python, Python,| Python, . . .
Thorch | Scipy C++ Cit | Cyg | O Sim Sim

1 (Existe uma versao nao oficial)

Das sete bibliotecas, foram seleccionadas trés para uma andlise mais profunda.

2.3.5.1 Tensor-Flow lite

A TensorFlow lite é uma biblioteca open source baseada na TensorFlow, foi criada para
dispositivos limitados em termos de recursos computacionais.

Esta biblioteca baseia-se em modelos pré-treinados que podem ser exportados da

Tensor-Flow original, que depois podem ser adaptados para diferentes tarefas.

Principais vantagens sao:

o possivel converter modelos da TensorFlow para a TensorFlow lite;

e Otimizada para sistemas com baixos recursos;

e Bem documentada e open source;

e Suporta a TPU de Coral Dev Board.

2.3.5.2 PyTorch

PyTorch é uma biblioteca open source para machine learning utilizada em aplicagoes de
visao computacional.
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Tem duas interfaces para desenvolvimento, Python e C++, no entanto a interface
mais polida e com mais suporte é a de Python. E uma bibloteca bastante utilizada para
o desenvolvimento de software, sendo até utilizada no Autopilot da tesla [44].

Principais vantagens:

Permite paralelismo de dados declarativo, ou seja facilmente podem ser usadas
varias GPUs em paralelo;

De facil implementagao por causa da interface em Python;
e Bem documentada para um biblioteca tao recente;

e O comportamento da rede pode ser alterado programaticamente em tempo de ex-
ecucao.

2.3.5.3 Theano

Theano é uma biblioteca de deep learning criada no Montreal Institute for Learning Algo-
rithms (MILA) na universidade de Montreal. Na sua esséncia, Theano é um compilador
para expressoes matematicas em Python [45].

Esta biblioteca foi projetada especificamente para lidar com grandes redes neurais.
Sendo que foi uma das primeiras do tipo (desenvolvimento iniciado em 2007), hoje em
dia é considerada um padrao na industria para a pesquisa e desenvolvimento de deep
learning [46].

Principais vantagens:

e Bem otimizada;
e Suporte para GPUs e CPUs;

e Diferenciagao Simbdlica, que cria automaticamente graficos simbdlicos para gradi-
entes de computagao

2.3.5.4 Conclusoes
As bibliotecas mais promissoras para o projeto sdo a Tensor-Flow lite, PyTorch e Theano.

A Tensor-Flow lite é uma escolha pertinente pois a Coral Dev Board é otimizada para
a mesma, sendo interessante observar até que ponto existem diferencas de performance.

A PyTorch para conseguir obter o maximo desempenho, necessita de uma GPU da
NVIDIA logo sera relevante observar o quanto a GPU da NVIDIA faz a diferenca.

A Theano iré ser uma boa comparagao, pois como foi uma das primeiras bibliotecas
de deep learning, sera possivel observar se fica atras da Tensor-Flow lite e PyTorch, que
sao bibliotecas mais recentes.
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2.3.6 Machine Learning com Python

Como é possivel observar nas bibliotecas descritas anteriormente, o Python estd muito
presente em machine learning.

Os projetos para machine learning devem utilizar linguagens estaveis, flexiveis e com
vérias ferramentas disponiveis e o Python é capaz de oferecer tudo isso [47].

E simples e consistente, pois oferece um cédigo conciso e legivel, o que permite aos
developers focarem-se na resolugao de um problema de machine learning, em vez de se
preocuparem com as nuances técnicas da linguagem.

Oferece uma vasta selecgao de bibliotecas e frameworks, que facilitam e diminuem o
tempo de implementacgao de diferentes algoritmos. Pois se o developer nao tiver de se
preocupar em codificar tarefas comuns como a andlise de dados de uso geral, ganha muito
tempo e garante menos erros por essas ferramentas ja estarem devidamente testadas.

Tem independéncia das diferentes plataformas pois é suportado pelos principais sis-
temas operativos (Linux, Windows e macOS), o que garante uma facil distribui¢do entre

as diferentes plataformas.

Para finalizar, o Python é uma das linguagens mais populares, como tal existe uma
grande comunidade para suporte.






Capitulo 3

Arquitetura de sistema

A arquitetura de uma rede neural tem uma grande influéncia na sua precisao e velocidade
de treino. O numero de camadas e a forma como estdo estdo organizadas, mudam o
resultados obtidos. Como tal, é importante testar diferentes estruturas para perceber as
que melhor se adequam.

Neste capitulo irao ser apresentadas as diferentes estruturas de CNN utilizadas para
teste dos sistemas embebidos.

3.1 Modelos de CNN

O problema abordado com o machine learning foi a classificacao de imagens. Como tal,
existem algumas especificagoes a ser definidas:

e Tarefa : classificacao de imagens;

e Tipo de machine learning : supervised;

e Tipo de rede neural : CNN;

e Linguagem de programacgao : Python;

e Bibliotecas : PyTorch, TensorFlow e Theano;

e Arquitetura das Redes : As trés redes para esta dissertacao sdo simples, nao tendo
em vista a otimizacao.

Tabela 3.1: Rede 1

Numero de camadas 17

3 camadas convulsionais+

3 camadas de pooling+

5 camadas ReL U+

3 camadas de normalizagao+

3 camadas totalmente conectadas+
2 camadas de dropout

Distribuicao de Camadas

29
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Tabela 3.2: Rede 2

Numero de camadas

13

Distribui¢ao de Camadas

2 camadas convulsionais+

2 camadas de pooling+

4 camadas ReL U+

2 camadas de normalizagao+

3 camadas totalmente conectadas+
2 camadas de dropout

Tabela 3.3: Rede 3

Numero de camadas

12

Distribui¢ao de Camadas

2 camadas convulsionais+

2 camadas de pooling+

3 camadas ReL U+

2 camadas de normalizagao+

2 camadas totalmente conectadas+
1 camadas de dropout




Capitulo 4

Implementacao

Todo o trabalho realizado na tese tem como objetivo responder a seguinte pergunta:

”Qual o melhor hardware para machine learning utilizando sistemas com baixos re-
cursos computacionais?”

Como tal, este capitulo tem como principal objetivo apresentadar a implementagao
das CNNs utilizando as diferentes bibliotecas referidas referidas na seccao 2.3.5 .

Iré ser apresentado o dataset utilizado e detalhar todo o processo desde a configu-
ragao do sistema operativo para cada sistema embebido, bem como detalhar o cédigo
desenvolvido.

4.1 Dataset

Inicialmente para a criagao do datasets foi criado um script em Python.
O script é divido em 4 partes.
Em primeiro, é necessério seleccionar o tipo de imagens que vao ser guardadas.

De seguida, procede-se ao download das imagens, em que basicamente é realizado
web scraping, utilizando uma biblioteca chamada Selenium, que permite automatizar
diferentes tipos de tarefas no browser.

As imagens que irao servir para o treino e teste da rede neural, tém que ter um
tamanho definido (altura e largura). Como tal, é necessdrio ter uma forma de redimen-
sionar as imagens para que os tamanhos sejam todos os mesmos.

Por fim, é criado um ficheiro Comma-Separated Values (CSV) onde é armazenado o
nome da imagem e a sua classificacdo, num valor inteiro. Por exemplo, se for um gato
terd um valor correspondente de zero e se for um cao terd um valor de um.

31
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Selecionar tipo de
imagens a guardadas

-

Download das
imagens

1

Redimensionamento
das imagens

Criacdo de um
ficheiro csv como o
nome da imagem &
uma classificacdo

Figura 4.1: Criacao do dataset

No final, acabou por ser utilizado um dataset ja existente, CIFAR-10, pela melhor
fiabilidade das imagens, pois algumas das imagens recolhidas com o script nao eram
referentes ao tema pesquisado.

O dataset CIFAR10 consiste em sessenta mil imagens 32X32, divididas por 10 classes,
cada classe com dez mil imagens. Das sessenta mil imagens, cinquenta sao para a fase
de treino e dez mil para testes do modelo [8]. No total as sessenta mil imagens ocupam
um espago em memoria de 163 Megabyte (MB) para a versao de python.

As dez classes do dataset estdo divididas em: avides, automdéveis, passaros, gatos,
veados, caes, sapos, cavalos, navios e camioes.
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Figura 4.2: Exemplos de imagens do dataset CIFAR0-10 [8]
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4.2 Instalacao de Sistemas operativos

Para o treino de uma CNN, os diferentes sistemas embebidos, referidos nos fundamentos,
necessitam de um sistema operativo que pelo menos suporte o Python.

Nesta secgao irao ser apresentados os sistemas operativos instalados em cada um dos
sistemas, assim como os pacotes necessarios para executar cada uma das bibliotecas.

4.2.1 Jetson Nano (4GB)

O sistema operativo instalado na Jetson Nano é o Tegra linux, é uma distribui¢ao da
Nvidia para processadores da serie Tegra. A imagem para estd disponivel no site da
Nvidia (https://developer.nvidia.com).

Para instalar o linux na Jetson Nano, em primeiro é necessario fazer o flash do cartao
de memodria utilizando o programa balenaEtcher.

Quando o flash do cartao de memdria estiver finalizado, é s6 inserir o cartao de
memoria na Jetson Nano e ligar a mesma a corrente.

A primeira inicializagao do linux é muito semelhante & de uma distribuigao normal,
onde é necessario fazer a configuracao do utilizador, password, fuso horario e o layout do
teclado.

Depois da configuragao do linux é necessario instalar os pacotes para a utilizagao da
bibliotecas.

Etcher - X

@ balenaEicher

+

B Flash from file

& Flash from URL

I§ Clone drive

Figura 4.3: Programa para gerar imagem para a Jetson Nano

Lista de comandos para instalar as bibliotecas e suas dependéncias:

e sudo apt-get install python3-pip libopenblas-dev libopenmpi-dev libomp-dev
e sudo -H pip3 install future

e sudo -H pip3 install —upgrade setuptools

e sudo -H pip3 install Cython

e sudo -H pip3 install torch-1.7.0a0+56b43f4-cp36-cp36m-linux_aarch64.whl
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e sudo -H pip3 install torchvision-0.8.0a0+8fb5838-cp36-cp36m-linux_aarch64.whl
e sudo apt-get install libjpeg-dev zliblg-dev libpython3-dev

e sudo apt-get install libavcodec-dev libavformat-dev libswscale-dev

e sudo apt install python3-keras

e sudo apt install python3-theano

e sudo pip3 install -U pip testresources setuptools numpy==1.16.1 future==0.17.1
mock==3.0.5 h5py==2.9.0 keras_preprocessing==1.0.5 keras_applications==1.0.8
gast==0.2.2 futures protobuf pybind11

e sudo pip3 install —pre —extra-index-url https://developer.download.nvidia.com
/compute/redist/jp/v45 ‘tensorflow <2’

4.2.2 Coral Dev board (1 GB)

O sistema operativo instalado na coral DEV board é um derivado do Debian Linux. A
imagens foi descarregada do site coral.ai.

Para instalar a imagem na coral, é necessario fazer o flash do cartao de memoria com
o programa balenaEtcher. Depois da imagem estar flashed no cartdo de meméria, com

a board desligada, é necessario mudar a posicao dos interruptores, como é mostrado na
figura 4.4.

Com os interruptores na posicao certa é s6 adicionar o cartao de memoria & board e
ligar a mesma & corrente.

A board vai demorar entre 5 a 10 minutos a ler e instalar a imagem do cartao de
memoria.

Figura 4.4: Posicao dos interruptores para a placa inicializar com o cartao de memoria
[9]

Quando o processo de instalagao do sistema operativo estiver finalizado, é necessario
desligar a board da corrente, remover o cartao de memoria e alterar o modo de inicial-
izagao, mudando a posi¢cao dos interruptores, como demonstrado na figura 4.5.

Por fim é sé ligar a board a corrente para iniciar com o sistema operativo.

Com o sistema operativo configurado, o préximo passo é a instalagao de varios pacotes
para habilitar as diferentes bibliotecas.
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Figura 4.5: Posicao dos interruptores para a placa inicializar com o sistema operativo [9]

E necessério o download de alguns ficheiros para a instalacao do PyTorch
(https://mathinf.eu/pytorch/arm64/).

Lista de comandos para instalar as bibliotecas e suas dependéncias:

e sudo apt install libopenblas-dev libblas-dev m4 cmake cython python3-dev python3-
yaml python3-setuptools python3-wheel python3-pillow python3-numpy

e sudo apt-get install libopenblas-base libopenmpi-dev

e sudo apt-get install libatlas-base-dev

e sudo apt install python3-h5py

e sudo apt install python3-keras

e sudo apt install python3-theano

e pip3 install torch-1.7.0a0-cp37-cp37m-linux_aarch64.whl

e pip3 install torchvision-0.8.0a0+45f960c-cp37-cp37m-linux_aarch64.whl

Por incompatibilidades de alguns pacotes, nao foi possivel instalar a TensorFlow. No
entanto, a TensorFlow lite j4 vem instalada de origem no sistema operativo.

4.2.3 RaspBerry Pi 4B (4GB)

O sistema operativo instalado na RaspBerry é o RaspBerry Pi OS 32 bits. Para gerar a
imagem foi utilizado o programa RaspBerry Pi Imager, em que s6 é necessario seleccionar
o sistema operativo e seleccionar o cartao de memoria.

Com a imagem gerada, a instalagao do sistema operativo na RaspBerry é simples,
apenas € necessario inserir o cartao a RaspBerry e ligar a corrente, sistema operativo vai
inicializar.

No fim da instalagao do sistema operativo, sao instalados os pacotes necessarios para
utilizar as bibliotecas para machine learning .

E necessério transferir alguns ficheiros de instalacao do Pytorch
(https://github.com/sungjuGit/PyTorch-and-Vision-for-RaspBerry-Pi-4B).
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& Raspberry Pi Imager v1.3 - X

Raspberry Pi

Operating System D Card

CHOOSE 0 CHOOSE SD CARD

Figura 4.6: Programa para gerar a imagem para o RaspBerry

Lista de comandos para instalar as bibliotecas e suas dependéncias:

e sudo apt install libopenblas-dev libblas-dev m4 cmake cython python3-dev python3-
yaml python3-setuptools python3-wheel python3-pillow python3-numpy

e sudo apt-get install libatlas-base-dev

e pip3 install torch-1.7.0a0+{43194e-cp37-cp37m-linux_armv7l.whl

e pip3 install torchvision-0.8.0a0+9cdc814-cp37-cp37m-linux_armv7l.whl
e pip3 install tensorflow

e pip3 install keras

e pip3 install jupyter

e pip3 install theano

4.3 Algoritmos para teste

Nesta secgao, ird ser abordada a forma como os algoritmos foram criados, utilizando as
diferentes bibliotecas, escolhidas nos fundamentos (Pytorch, TensoFlow, Theano).

Ira ser somente apresentada a rede 1, citada no capitulo 3, para cada uma das bib-
liotecas, visto que os restantes modelos utilizam as mesmas fungoes, exceptuando o facto
da estrutura da rede ser diferente.

4.3.1 CNN Pytorch

Nesta subsegao é explicado passo a passo como a rede neural é criada utilizando a Pytorch.

Existem duas varidveis de entrada (in_channels, num_classes) no construtor da
classe CNN. A in_channels tem como objetivo indicar a gama de cores das imagens,
como o valor é 3, indica que é uma imagem RGB. A num_classes corresponde ao nimero
de saidas da rede, ou seja, se a rede for treinada para 10 tipos de objetos diferentes, este
valor tem de ser igual a 10.

Ainda dentro do constructor sao criadas as camadas de convolugao (convl, conv2, conv3),
polling (pool, pool2, pool3d), camadas totalmente conectadas (fc1, fc2, out), nor-
malizagao (bnl, bn2, bn3) e o dropout (drop).
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Mudando agora para a fungao forward, ela recebe de parametro de entrada a varidavel
x que corresponde & imagem a ser processada. De seguida esta a organizacao da rede, em
cada camada de convolugao e nas camadas totalmente conectadas é aplicado um ReLU,
importante para introduzir a nao linearidade na rede. E interessante notar que entre
cada camada convolucional e camadas totalmente conectadas, o nimero de saidas da
camada anterior é igual ao niimero de entradas da camada logo a seguir.

Isto aplica-se em todas as camadas, excepto na transi¢ao das camadas de convolucao
para as camadas totalmente conectadas, onde para além desse valor, é necessario multi-
plicar a largura e altura da imagem naquela fase do processamento.

Para calcular a largura e altura da imagem em cada fase de processamento é utilizada
a seguinte férmula:

W -F+2P

W/
S

+1 (4.1)

Onde:

e W -> Largura/altura de uma imagem quadrada.
o F (Kernel) -> O filtro usado para extrair os recursos das imagens.

e P (Padding) -> Ajusta a imagem caso o filtro nao se encaixe perfeitamente com a
imagem.

e S (Stride) -> O ndmero de pixeis deslocados na matriz de entrada.

Entre as camadas de convolugao e as camadas totalmente conectadas existem duas
fungoes: BatchNorm2d e Dropout.

BatchNorm2d tem como finalidade tornar a rede mais rapida e estavel, normalizando
a camada de entrada através recentralizacao e redimensionamento.

O Dropout é uma técnica de regularizacao que tem como ideia desativar alguns
neurénios da rede, de forma a evitar o problema do owverfitting, ou seja, evitar que a
rede se torne muito especifica, para aquele conjunto de imagens.

Depois de todas as fases estarem completas é retornada uma nova matriz.

class CNN(nn.Module):

def __init__(self, in_channels=3, num_classes=10):
super (CNN, self). __init__ ()
self.convl = nn.Convld(in_channels=3, out_channels=8,

kernel_size=(3,3), stride=(1,1), padding=(1,1))
self .bnl = nn.BatchNorm2d (num_features=8)
self .pool = nn.MaxPool2d (kernel_size=(2,2), stride=(2,2))

self.conv2 = nn.Conv2d(in_channels=8, out_channels=16,
kernel_size=(3,3), stride=(1,1), padding=(1,1))

self.bn2 = nn.BatchNorm2d (num_features=16)

self.pool2 = nn.MaxPool2d (kernel_size=(3,3), stride=(6,6))
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self.conv3 = nn.Conv2d(in_channels=16, out_channels=144,
kernel_size=(3,3), stride=(1,1), padding=(1,1))

self .bn3 = nn.BatchNorm2d (num_features=144)

self.pool3 = nn.MaxPool2d(kernel_size=(3,3), stride=(6,6))

self.fcl = nn.Linear (in_features=144x1%1, out_features=100)
self.fc2 = nn.Linear (in_features=100, out_features=>50)
self.out = nn.Linear (in_features=50, out_features=num-_classes)

self .drop = torch.nn.Dropout (0.2)

def forward(self, x):
#hidden conv layer
x = F.relu(self.bnl(self.convl(x)))
x = self.pool(x)

#hidden conv layer
x = F.relu(self .bn2(self.conv2(x)))
x = self.pool2(x)

#hidden conv layer
x = F.relu(self .bn3(self.convd(x)))
x = self.pool3(x)

#hidden linear layers

= x.reshape(—1, 144x1x1)
F.relu(self.fcl(x))
self .drop(x)
F.relu(self.fc2(x))
self .drop(x)
self.out(x)

ST T -

return x

Com rede definida, o préximo passo é treinar a mesma. Para a fase de treino foi
criado um script definido pela figura 4.7.

No comego do script é selecionado o tipo de dispositivo onde a rede vai ser treinada.
Caso a GPU esteja disponivel, serd na mesma, senao é escolhido o CPU.

Imediatemente a seguir, o dataset é carregado (CIFAR10) e as imagens sao convertidas
para tensores.

O proximo passo consiste na inicializacao da rede, a classe acima, e o carregamento
da loss e optimizer.

A loss é utilizada para medir o erro entre a saida da rede e o valor alvo fornecido, a
funcao utilizada foi CrossEntropyLoss e é particularmente til para conjuntos de treino
desequilibrados [48].
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O optimizer é uma funcao que implementa varios algoritmos de optimizagao no treino
da rede.

O tultimo passo é o treino da rede que esta que esta fraccionado em algumas etapas:

Carregar dados para a GPU;

Foward propagation;

Backward propagation;

Gradiente descendente.

A Foward propagation calcula o resultado de acordo com uma fungdo e guarda os
dados necessarios para o célculo do gradiente na memoria.

A backward propagation utiliza o valor do erro, esse valor volta a ser propagado na
rede neural para recalcular o peso e a tendéncia.

O Gradiente é utilizado para medir a mudanca em todos os pesos em relagao a mu-
danga no erro. O gradiente pode ser visto como a inclinacao de uma fungao. Quanto
maior for o gradiente, maior serd a sua inclinagao e mais rdpida serda a aprendizagem
do modelo, que caso seja zero, o modelo deixa de aprender. Enquanto o gradiente vai

subindo a inclinacao, ou seja, do fundo para o topo, o gradiente descendente faz o caminho
inverso.

Selecionar dispositivo

(CPU ou GPU)

Carregar dataset

» Inicializar rede
* carregar losse
optimizer

Treinar rede

Figura 4.7: Estrutura do programa

Depois da rede estar treinada, a mesma é guardada num ficheiro .pth .
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4.3.2 CNN TensorFlow e Theano

Para trabalhar com TensorFlow e Theano é utilizada uma outra biblioteca, Keras.

A Keras é uma biblioteca que foi criada para ser "amiga” do utilizador e ao mesmo
tempo eficiente. Este efeito é obtido tendo uma sintaxe simples para o utilizador mas
utilizando mecanismos de backend poderosos, onde a TensorFlow e Theano estao inseri-
dos.

4.3.2.1 TensorFlow

O modelo criado usando a TensoFlow é semelhante ao anterior, sendo que entre cada ca-
mada é passado o mesmo nimero de saidas, as fungoes utilizadas tém o mesmo propdsito
e o nimero de camadas é o mesmo.

def my_model ():
inputs = keras.Input(shape=(32, 32, 3))

x = layers.Conv2D (8, 3, padding="same”, kernel_regularizer=
regularizers.12(0.01),)(inputs)

x = layers.BatchNormalization () (x)

x = keras.activations.relu(x)

x = layers.MaxPooling2D (2)(x)

x = layers.Conv2D (16, 3, padding="same”, kernel_regularizer=
regularizers .12 (0.01),)(x)

x = layers.BatchNormalization () (x)

x = keras.activations.relu(x)

x = layers.MaxPooling2D (2)(x)

x = layers.Conv2D (288, 3, padding="same”, kernel_regularizer=
regularizers .12 (0.01),)(x)
x = layers.BatchNormalization () (x)

.
I

keras.activations.relu(x)
x = layers.Flatten ()(x)

x = layers.Dense (100, activation="relu”, kernel_regularizer=
regularizers.12(0.01),)(x)

x = layers.Dropout (0.2)(x)

x = layers.Dense (50, activation="relu”, kernel_regularizer=
regularizers .12 (0.01),)(x)

x = layers.Dropout (0.2)(x)

outputs = layers.Dense(10)(x)

model = keras.Model(inputs=inputs, outputs=outputs)
return model

A fase de treino é também bastante semelhante, a diferenga é que o modelo no fim do
treino é guardado e convertido para a TensorFlow lite, para posteriormente ser utilizado
nos sistemas embebidos.
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Depois do modelo treinado e convertido, foi necessario criar um novo c6digo para a
inferéncia do modelo no TensorFlow lite.

Na figura 4.8 é apresentado a estrutura do script para inferéncia do modelo na Ten-
sorFlow lite.

Inicialmente, o dispositivo onde o modelo vai correr é seleccionado, apds isso, os
dados e o modelo pré treinado sao carregados para o sistema. Em seguida, é necessario
redimensionar os tensores para estarem de acordo com os dados de teste, é utilizada a
fungao resize_tensor_input para tal.

Por fim, a rede é ativada e é verificada a precisao dos resultados.

Selecionar dispositivo Carregar dados para Carregar modelo pré Redimensionar forma
(TPU, GPU ou CPU} teste treinado do tensor

Y

Ativar rede com os

Verificar resultados dados de teste

Figura 4.8: Inferéncia do modelo

4.3.2.2 Theano

O modelo para Theano é semelhante aos modelo anteriores, sendo especialmente semel-
hante ao modelo da TensorFlow, visto que ambos utilizam a Keras, s6 que com mecan-
ismos backend diferentes.

A principal diferenca visivel no cédigo em relagao ao modelo da TensorFlow é o uso
do comando Sequential. O uso deste comando nao afeta em nada o resultado final, é
apenas uma abstraccio para executar as instrugdes sequencialmente sem ter que passar
o estado anterior a instrugao que vai ser executada.

model = Sequential (]
layers.Conv2D (8, 3, padding="same”, input_shape=(32, 32, 3)),
layers.BatchNormalization (),
layers.Activation(’relu’),
layers .MaxPooling2D (2) ,

layers.Conv2D (16, 3, padding="same”),
layers.BatchNormalization (),

layers. Activation(’relu’),

layers .MaxPooling2D (2) ,

layers.Conv2D (144, 3, padding="same”),
layers . BatchNormalization (),
layers.Activation(’relu’),
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layers.Flatten (),

layers.Dense (100, activation="relu”),
layers.Dropout (0.2),

layers.Dense (50, activation="relu”),
layers .Dropout (0.2),
layers.Dense(10),

1)

No geral, a estrutura do cédigo é muito semelhante aos modelos anteriores. Existe um
passo para seleccionar o dispositivo onde a rede vai ser treinada e executada, o dataset é
carregado, o modelo criado ¢ inicializado e por fim a rede é treinada.

No fim de todo este processo, o modelo treinado é guardado.

4.4 Problemas durante o desenvolvimento

O principal problema durante o desenvolvimento dos algoritmos, é o sistema onde foram
desenvolvidos.

Foram codificados num computador que utiliza um processador x86 (Compler In-
struction Set Computer (CISC)) e os sistemas embebidos utilizados para a dissertagao
utilizam um processador com uma arquitetura ARM (Reduced Instruction Set Computer

(RISC)).

Os processadores ARM tém uma arquitetura mais simples, sendo de um tamanho
reduzido e possuem um baixo gasto energético. Os processadores x86, geralmente tém
uma arquitetura interna mais complexa, com consumo energético superior.

A diferenca mais relevante entre as duas arquiteturas, é as instrugoes para ARM
operam apenas em registos, com algumas instrugoes para carregar e guardar os dados de
/ para a memdria, enquanto o x86 pode operar diretamente na memdria.

O ponto problemético desta diferenca, é certos pacotes utilizados durante a fase de de-
senvolvimento, ndo terem suporte para os processadores ARM dos sistemas embebidos.
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Testes e validacao de resultados

Neste capitulo sao descritos os teste realizados, de forma a perceber qual dos sistemas
obtém a melhor performance.

Os testes estao divididos em duas fases principais; fase de treino e fase de inferéncia.

Durante a fase de treino sao utilizadas trés redes diferentes, para verificar como a
estrutura das redes afeta os resultados. O parametro verificado durante esta fase é o
tempo de treino da rede.

Durante a fase de inferéncia utiliza-se os modelos ja treinados, para verificar a veloci-
dade dos modelos nas diferentes plataformas e a precisao da rede com um novo conjunto
de dados nunca visto pelo modelo.

Para obter os resultados, foi utilizado cada um dos modelos citados no capitulo 3.
Cada modelo foi executado em todos os sistemas embebidos utilizando as diferentes
bibliotecas. Em cada rede testada, o niimero de epochs do modelo também variou.

O numero de epochs é um parametro que define o nimero de vezes o algoritmo
funcionard durante a fase de treino.

5.1 Jetson Nano

Na tabela 5.1 sao apresentados os resultados obtidos na Jetson Nano, a primeira vista é
possivel concluir que a biblioteca que obteve melhores resultados de uma maneira geral
é a PyTorch.

Também é possivel observar que a o biblioteca Theano tem tempos de treino e infer-
éncia muito superiores. Isto deve-se ao nao uso da GPU para executar o programa.

Na figura 5.1 esta o erro que nao permitiu a utilizacao da GPU, pois mesmo com a
versao da pygpu atualizada, o erro manteve-se.
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ERROR (theano.gpuarray): pygpu was configured but could not be imported or is to
o old (version 0.6 or higher required)

NoneType:
Using

None

Theano backend.

Figura 5.1: Erro para o uso da GPU com a Theano

Tabela 5.1: Resultados na Jetson nano

Amostra| Biblioteca | Rede Num Batch fase de treino | fase de ipferéncia Precisao
Epochs size | (s) (s) (10000 imagens) | (%)

1 PyTorch 1 20 32 ~ 1314.2 ~ 10.1 ~ 64.1

2 PyTorch 1 40 32 ~ 2602.2 ~ 8.8 ~ 65.5

3 PyTorch 2 20 32 ~ 1139.6 ~ 8.3 ~ 62.2

4 PyTorch 2 40 32 ~ 2286.7 ~ 9.9 ~ 64.3

5 PyTorch 3 20 32 ~ 1071.6 ~ 8.7 ~ 61.9

6 PyTorch 3 40 32 ~ 2088.5 ~ 8.6 ~ 63.1

1 TensorFlow| 1 20 32 ~ 1159.7 ~ 34.8 ~ 50.9

2 TensorFlow| 1 40 32 ~ 2291.9 ~ 35.6 ~ 59.6

3 TensorFlow| 2 20 32 ~ 796.4 ~ 14.3 ~ 58.6

4 TensorFlow| 2 40 32 ~ 1649.3 ~ 13.7 ~ 53.9

5 TensorFlow| 3 20 32 ~ 674.4 ~ 13.7 ~ 60.1

6 TensorFlow| 3 40 32 ~ 1305.9 ~ 154 ~ 61.6

1 TensorFlow] ) - - ~10.3 ~ 52.9
lite

2 TensorFlow - - - ~ 105 ~ 50.4
lite

3 TensorFlow) _ ; ; ~ 5.7 ~ 61.1
lite

4 TensorFlow] 5 - - ~ 5.8 ~ 55.0
lite

5 TensorFlow] 5 _ - - ~ 4.9 ~ 62.9
lite

6 Tensorflow) 5| - - ~ 4.9 ~ 61.3
lite

1 Theano 1 20 32 ~ 25916.1 ~ 92.8 ~ 10.2

2 Theano 1 40 32 ~ 49720.3 ~ 94.1 ~ 9.8

3 Theano 2 20 32 ~ 10126.1 ~ 40.9 ~ 9.9

4 Theano 2 40 32 ~ 19887.9 ~ 37.9 ~ 7.1

5 Theano 3 20 32 ~ 7164.3 ~ 32.3 ~ 12.7

6 Theano 3 40 32 ~ 14281 =~ 29.6 ~ 10.3

No gréfico da figura 5.2 é exposta a comparagao entre tempos de treino para as trés

bibliotecas.

O que salta mais a vista é a grande diferenga da Theano no tempo de treino para as
restantes, o motivo disto é a Theano estar a utilizar o CPU para treinar a rede, o que

mostra a grande diferenga que uma GPU faz para machine learning.

A TensorFlow e a PyTorch tém um tempo de treino mais préximos, com a TensorFlow
a ter um tempo de treino inferior de 13% a 60%. E interessante reparar que quanto mais
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complexa a rede, menor a diferenca de tempo de treino entre a PyTorch e a TensorFlow.

60000

50000

= 40000

2 30000

= 20000

10000

O gréfico da figura 5.3 mostra comparacao entre os tempos de inferéncia.

Comparagao entre tempo de treino

[ = e > e
1 2 3 4 5
Amostras
= PyTorch ~ =#==TensorFlow Theano

Figura 5.2: Comparacdo entre tempo de treino (jetson)

As bibliotecas com os melhores tempos sdo a PyTorch e a TensorFlow lite. Com a
PyTorch a ser mais rapida para modelos mais complexos e a TensorFlow lite a ser mais
rapida para modelos mais simples.

A TensorFlow demora mais de o dobro para os modelos mais complexos, mas para os

modelos simples tem um tempo préximo com a PyTorch e TensorFlow lite. E importante
salientar que a TensorFlow lite ndo tem suporte para a GPU da NVIDIA, como tal foi
utilizado o CPU para o processamento.

Por fim a Theano é a que tem os tempos mais elevados para todos os modelos.

Durante a fase de inferéncia, acontece o mesmo que durante a fase de treino com
a PyTorch, quanto mais complexa a rede, melhor o seu tempo em relacao as restantes

bibliotecas.

Tempo (s)

Figura 5.3: Comparacdo entre tempo de Inferéncia (Jetson)

100

80

60

40

20

Comparagao entre tempos de inferéncia

Amostras

=8==PyTorch ==s==TensorfFlow TensorFlow lite
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Na figura 5.4 esta representada a comparagao entres as precisoes dos diferentes mod-
elos.

A Theano tem um preciséo péssima, cerca de 10 %, uma precisdo que néo é de todo
aproveitavel.

As restantes bibliotecas tém valores relativamente préximos, sendo a PyTorch a que
obtém os melhores valores.

A TensorFlow e a TensorFlow lite apesar de também terem bons valores, sdo um
pouco irregulares. Os modelos mais simples ou com menor numero de epochs conseguem
uma, precisao superior aos modelos mais complexos ou com um maior nimero de epochs,
algo que nao acontece na PyTorch.

Precisao dos diferentes modelos
70

*_-——‘-._.______ —— _a
60 /—— w
_. 50 -
o 40
o
E 30
2
20
10
0
1 2 3 4 5 6
Amostras
e PyTorch === Tensorflow TensorFlow lite Theano

Figura 5.4: Comparacao entre precises (Jetson)

5.1.1 Conclusao

Com base nos resultados obtidos para a Jetson Nano, as bibliotecas PyTorch, TensorFlow
e TensorFlow lite obtém resultados satisfatérios.

No entanto a PyTorch parece ser a que melhor se adequa ao sistema, apesar de ter
tempos superiores durante a fase de treino e inferéncia, quanto mais complexa se torna
a rede, melhores se tornam os tempos.

Sendo que a PyTorch também precisao superior e resultados regulares.
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5.2 Coral Dev board

Na tabela 5.2 s@o apresentados os resultados da Coral Dev board.

Através de uma analise superficial dos resultados na Coral Dev board, fica claro que
a mesma nao ¢ de todo ideal para treinar redes neurais e a precisao obtida fica muito a
desejar, sendo aproximadamente 10%.

No entanto com a TensorFlow lite foram obtidos resultados satisfatorios, com um bom
tempo de inferéncia e uma precisao aceitdvel, entre os 50 e 60%, que foram os resultados
obtidos com as outras boards.

Tabela 5.2: Resultados na Coral board

Amostra| Biblioteca | Rede Num Batch Fase de treino | Fase de igferéncia Precisao
FEpochs size | () (s) (10000 imagens) | (%)

1 PyTorch 1 20 32 ~ 10300.5 ~ 69.9 ~ 9.5

2 PyTorch 1 40 32 ~ 20549 ~ 71.8 ~ 10.1

3 PyTorch 2 20 32 ~ 6496.6 ~ 66.6 ~ 9.7

4 PyTorch 2 40 32 ~ 12989.3 =~ 64.8 ~ 11.1

5 PyTorch 3 20 32 ~ 6347.7 =~ 64.5 ~ 10.2

6 PyTorch 3 40 32 ~ 12675.1 ~ 67.1 ~ 9.9

1 TensorFlow| 1 20 32 NA NA NA

2 TensorFlow| 1 40 32 NA NA NA

3 TensorFlow| 2 20 32 NA NA NA

4 TensorFlow| 2 40 32 NA NA NA

5 TensorFlow| 3 20 32 NA NA NA

6 TensorFlow| 3 40 32 NA NA NA

1 TensorFlow| 20 32 - ~ 18.4 ~ 53.2
lite

2 Tensorflow 40 32 |- ~ 18 ~ 50.4
lite

3 TensorFlow) ., 20 32 - ~ 10.2 ~ 61.2
lite

4 TensorFlow - 40 32 |- ~ 10.1 ~ 55
lite

5 TensorFlow 4 20 32 |- ~ 8.7 ~ 62.9
lite

6 TensorFlow) 40 32 - ~ 8.9 ~ 60.9
lite

1 Theano 1 20 32 ~ 1287.5 ~ T77.8 ~ 9.3

2 Theano 1 40 32 ~ 2543.6 ~ 76.1 ~ 10

3 Theano 2 20 32 ~ 791.9 ~ 37.8 ~ 10

4 Theano 2 40 32 ~ 1461.7 =~ 36.7 ~ 9.9

5 Theano 3 20 32 ~ 673.8 ~ 39.3 ~ 10

6 Theano 3 40 32 ~ 1301.5 ~ 40.3 ~ 9.9

Na figura 5.5 é apresentado o grafico com a comparagao dos tempos de treino das
bibliotecas PyTorch e Theano na Coral Dev board.
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O tempo de treino com a biblioteca PyTorch é muito superior & Theano, o que pode
indicar uma menor otimizagao da biblioteca PyTorch em CPUs ou o volume de célculos
¢é consideravelmente superior a Theano.

Nao foi possivel treinar um modelo utilizando a TensorFlow, pois durante a instalagao,

existiram algumas incompatibilidades de pacotes com a arquitetura do sistema operativo
da Coral Dev board.

Comparagao entre tempo de treino
25000
20000
15000

10000

Tempo (s)

5000

— e — _ —»

0 s
1 2 3 4 5 6

Amostras

= Py TOrCh === Theano
Figura 5.5: Comparagao entre tempo de treino (Coral)

Durante a fase de inferéncia, claramente a biblioteca mais rapida é a TensorFlow lite.
E um resultado que faz sentido, pois com a TensorFlow lite é possivel utilizar o TPU
presente na board.

A PyTorch e Theano obtém valores muito semelhantes para a primeira rede neural,
com a Theano a exigir uns segundos a mais. Para a segunda e terceira rede neural a
Theano reduziu consideravelmente o tempo de inferéncia e a PyTorch apenas teve uma
ligeira descida.

Comparagao entre tempo de inferéncia

90
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70 —
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50
40 5 . >
30
20
10

Tempo (s)

Amostras

= PyTorch — ==#==Theano TensorFow lite

Figura 5.6: Comparacao entre tempo de Inferéncia (Coral)

A precisao das redes é o resultado mais curioso.
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As bibliotecas que foram treinadas utilizando a Coral Dev board obtiveram resultados
péssimos, por volta dos 10% de precisao.

Um resultado estranho, pois nas outras boards, pelo menos a PyTorch teve resultados
satisfatorios.

Uma possivel explicacdo, é a meméria RAM da placa, pois a mesma sé tem 1 GB de
RAM, enquanto as outras duas placas tém 4 GB.

A TensorFlow lite obteve resultados expectaveis.

Precisdao dos diferentes modelos

70
60
50
40
30
20

Tempo (s)

Amostras

=@ PyTorch =#==Theano TensorFlow lite

Figura 5.7: Comparacdo entre precisdes (Coral)

5.2.1 Conclusdo

Com base no resultados obtidos, a Coral Dev board obtém resultados satisfatérios para
modelos previamente treinados, mas para treino de CNNs nao é de todo ideal. A precisao
das redes treinadas é muito ma.

Como tal, a unica biblioteca que se adequa é a TensorFlow lite.



50 CAPITULO 5. TESTES E VALIDAGCAO DE RESULTADOS

5.3 RaspBerry Pi

Na tabela 5.3 sao apresentados os resultados para a RaspBerry Pi.

Com a anélise dos resultados obtidos na RaspBerry Pi nos diferente critérios, é pos-
sivel observar que a biblioteca com o menos tempo de treino é a TensorFlow, o que pode
indicar uma melhor otimizacao para CPUs.

Na fase de inferéncia a TensorFlow e Tensorflow lite tém resultados muitos bons,
sendo que a TensorFlow lite tem tempos de inferéncia ligeiramente melhores.

Por fim, no fator precisdo, a PyTorch obteve as taxas de precisao mais altas, com
melhor consisténcia entre os resultados.

Tabela 5.3: Resultados na RaspBerry Pi

Amostra| Biblioteca | Rede Num Batch Fase de treino | Fase de inferéncia | Precisao
Epochs size | (s) (s) (10000 imagens) | (%)

1 PyTorch 1 20 32 ~ 17361.9 =~ 40.6 ~ 62

2 PyTorch 1 40 32 ~ 42027.5 ~ 44.4 ~ 65

3 PyTorch 2 20 32 ~ 12689.6 ~ 35.6 ~ 61.5

4 PyTorch 2 40 32 /R 27854.1 ~ 35.8 ~ 63.7

5 PyTorch 3 20 32 ~ 13111.8 ~ 35.5 ~ 63.4

6 PyTorch 3 40 32 ~ 25486.5 ~ 35.9 ~ 64.1

1 TensorFlow| 1 20 32 ~ 6627.4 ~ 10.1 ~ 51.5

2 TensorFlow| 1 40 32 ~ 13354.8 ~ 10 ~ 61.1

3 TensorFlow| 2 20 32 ~ 3969.2 ~ 5.8 ~ 31.5

4 TensorFlow| 2 40 32 ~ 6878.4 ~ b.7 ~ 61.5

5 TensorFlow| 3 20 32 ~ 2817.9 ~ 5.4 ~ 62.6

6 TensorFlow| 3 40 32 ~ 5371.6 ~ 5.3 ~ 48.5

1 TensorFlow) 20 32 |- ~ 9.7 ~ 53.1
lite

2 TensorFlowl 1y 32 |- ~ 9.7 ~ 50.4
lite

3 TensorFlowl 1 oy 32 |- ~ 5.3 ~ 61.2
lite

4 TensorFlow) 40 32 |- ~ 5.3 ~ 55
lite

5 Tensorflowl 51 gy 32 |- ~ 4.2 ~ 62.9
lite

6 TensorFlowl 51y 32 |- ~ 4.1 ~ 61.3
lite

1 Theano 1 20 32 ~ 14053 ~ 52.8 ~ 10.2

2 Theano 1 40 32 ~ 28015.1 ~ 52.7 ~ 10.1

3 Theano 2 20 32 ~ 6683.1 ~ 27.1 ~ 9.9

4 Theano 2 40 32 ~ 13554 ~ 27.1 ~ 9.9

5 Theano 3 20 32 ~ 5846.5 ~ 26.5 ~ 9.9

6 Theano 3 40 32 ~ 10908.5 ~ 26.3 ~ 8.5

Observando o grafico de comparagao entre tempos de treino representado na figura
5.8, é possivel concluir que em todos os testes a biblioteca PyTorch exige um tempo de
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treino muito superior, em relagao as restantes bibliotecas.

A TensorFlow em todas as amostras obteve o melhor tempo de treino, tal como foi
referido anteriormente, pode indicar uma melhor otimizacao da biblioteca para o treino
em CPUs.

De uma maneira geral, é também possivel concluir que com o aumento do nimero de
epochs, o tempo de treino aumenta.

Comparagao entre tempo de treino
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Figura 5.8: Comparagcao entre tempo de treino (RaspBerry Pi)

Examinando o grafico da fase de inferéncia, as claras vencedoras no tempo de execugao
sao a TensorFlow e TensorFlow lite. Com a TensorFlow lite obter tempos ligeiramente
melhores, entre 3% a 24% de diferenca, algo que faz bastante sentido pois a mesma é
otimizada para dispositivos com baixos recursos.

A PyTorch e Theano partilham os piores resultados. Para redes neurais mais com-
plexas, a Theano tem os tempos de inferéncia mais elevados, mas em redes com menor
complexidade, a PyTorch fica com os valores de inferéncia superiores.

Comparagao entre tempo de inferéncia
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Figura 5.9: Comparacio entre tempo de Inferéncia (RaspBerry Pi)
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Em termos de precisao, a PyTorch domina em todas as amostras.

A TensorFlow e TensorFlow lite obtém precisoes ligeiramente inferiores a PyTorch em
algumas amostras, embora exista alguma incoeréncia entre os valores, devido a existéncia
de picos nos valores da precisao.

A Theano de todas é a que tem os piores resultados, valores entre os 10 e 8 %, o que
é um aproveitamento muito baixo.

Precisao dos diferentes modelos
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Figura 5.10: Comparagao entre precisoes (RaspBerry Pi)

5.3.1 Conclusao

Com base nos dados obtidos para a RaspBerry Pi, as bibliotecas que aparentam os
melhores resultados sao a TensorFlow e TensorFlow lite, uma vez que relagao entre os
trés fatores analisados (tempo de treino, inferéncia e precisdo) parece ser a mais favordvel.
Visto que tem um tempo de treino e execucao mais baixo, com uma boa precisao dos
modelos.

5.4 Comparacao entre todos os resultados

Analisando todos os resultados, o sistema embebido que melhor performance obtém é
a Jetson Nano, tanto em fase de treino como fase de inferéncia. A GPU presente na
mesma, aparenta ser uma grande mais valia para machine learning.

A biblioteca que se adequa melhor a Jetson Nano é a PyThorch, pois apesar de
ter tempos ligeiramente superiores a TensorFlow, apresenta resultados melhores e mais
consistentes.

Em relacao aos outros dois sistemas embebidos, Coral Dev board e RaspBerry Pi,
apenas se adequam para a fase de inferéncia com a biblioteca TensorFlow lite.

Com a Coral Dev board nao foram obtidos resultados relevantes durante a fase de
treino, todas as redes treinadas tiveram uma precisao de aproximadamente 10 %.

A RaspBerry Pi demora demasiado tempo durante a fase de treino quando comparada
a Jetson Nano.
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Na tabela 5.4 sao apresentadas as conclusbes para cada um dos sistemas embebidos,
onde se conclui se as diferentes boards servem para treino e/ou inferéncia e qual a melhor

biblioteca para cada uma das boards.

Tabela 5.4:

Resultados gerais

Hardware

Treino de rede

Modelos treinados

Biblioteca mais adequada

Sim (PyTorch e

Sim (PyTorch e Ten-

lite)

Jetson Nano sorFlow e TensorFlow | PyThorch
TensorFlow) .
lite)
Sim (PyTorch e Ten-
Coral Dev board | Nao sorFlow e TensorFlow | TensorFlow lite
lite)
Sim (PyTorch e Ten-
RaspBerry Pi Nao sorFlow e TensorFlow | TensorFlow lite

Na tabela 5.5 é apresentada uma comparacao do tempo de

frame na fase de treino e apés o modelo estar treinado.

processamento em cada

A comparacao é feita entre todas as bibliotecas e o diferente hardware. A rede utilizada
para obter estes valores foi a rede 1, citada no capitulo 3, com vinte epochs.

Tabela 5.5: Tempo de processamento para cada frame

Tempo de pro-
cessamento

PyTorch

TensorFlow

TensorFlow lite

Theano

Jetson Nano

Treino: 2.0 s

Modelo treinado:

Treino: 1.8 s

Modelo treinado:

Treino: NA

Modelo treinado:

Treino: 40.5 s
Modelo treinado:

1 ms 3.5 ms 1 ms 9.2ms

Treino: 16.1 s Treino: NA Treino: NA Treino: 2 s
Coral Dev board | Modelo treinado: | Modelo treinado: | Modelo treinado: | Modelo treinado:

6.9 ms NA 1.8 ms 7.9 ms

Treino: 27.1's Treino: 10.4 s Treino: NA Treino: 21.9 s

RaspBerry Pi

Modelo treinado:

4 ms

Modelo treinado:

1 ms

Modelo treinado:

0.9 ms

Modelo treinado:
5.3 ms

5.5 Fatores que podem ter influenciado os resultados

Existem certos fatores que podem influenciar os resultados, como por exemplo, a tem-

peratura.

As altas temperaturas tendem a diminuir a performance em sistemas electrénicos de
processamento de dados [49].

Existem formas de lidar com o calor produzido pelo CPU, GPU ou outro componente
(forma passiva ou ativa), algumas das placas tinham sistemas para lidar com o calor.
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A Coral Dev Board é composta por um dissipador e um ventoinha enquanto que a
Jetson Nano é apenas constituida por um dissipador. A RaspBerry ndo nenhuma forma
ativa ou passiva de dissipar o calor.

Estas diferentes formas de lidar com a dissipacao de calor, muito provavelmente in-
fluenciam os resultados.

Um outro fator que provavelmente afetou os resultados foi os diferentes valores de
memoéria RAM entre as placas.

Uma vez que o machine learning é uma tarefa intensiva do ponto de vista da memoria,
um valor mais baixo de meméria RAM vai certamente afetar a performance do sistema.



Capitulo 6

Conclusao

A presente dissertagao procura apresentar um benchmark de sistemas embebidos para
machine learning. O principal foco é entender se sistemas embebidos conseguem execu-
tar algoritmos machine learning e se é eficiente executar esse tipo de algoritmos nesses
sistemas.

Depois da andlise de alguns algoritmos de machine learning, de diferentes arquiteturas
para processamento de dados e de bibliotecas para a criagao de modelos de machine
learning, foram escolhidas as opgoes que mais se adequavam aos objetivos.

O algoritmo seleccionado foi o CNN, pois é um algoritmo com um elevado volume
calculos, o que o torna ideal para testar a performance dos sistemas embebidos.

Os sistemas embebidos escolhidos tém com base a andlise feita das diferentes arquite-
turas de hardware para o processamento de dados (CPU, GPU e NPU). As plataformas
escolhidas sao Jetson Nano, Coral Dev board e RaspBerry Pi 4b. Cada um desses sis-
temas tém um ponto forte nas diferentes arquiteturas estudadas, a Jetson Nano tem uma
GPU da NVIDIA, a Coral tem um NPU e a RaspBerry tem o processador mais recente
de todos os sistemas.

Por fim, foram seleccionadas as bibliotecas para implementar o algoritmo e testar nos
sistemas embebidos. As bibliotecas escolhidas sdo a PyTorch, TensorFlow Lite e Theano.

Cada biblioteca tem um motivo especifico para ser seleccionada, a PyTorch obtém a
melhor performance utilizando uma GPU da NVIDIA, a Tensor Flow lite oferece suporte
para o TPU da Coral Dev board e a Theano por ser uma das primeiras bibliotecas para
deep learning, permite uma comparagao interessante com as outras duas bibliotecas que
sao mais recentes.

Durante o desenvolvimentos dos algoritmos nas trés bibliotecas diferentes nao exi-
stiram grandes problemas, a tnica parte problematica foi o tipo de processadores dos
sistemas embebidos (ARM), que dificultaram a instalacdo de alguns pacotes necessérios
para as bibliotecas.

Em termos de resultados, foi possivel concluir que a Jetson Nano é o melhor sistema
embebido para machine learning tanto para treino quanto para inferéncia, mostrando
que a GPU faz uma grande diferenga.
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A Coral Dev board e a RaspBerry Pi apenas tém uso relevantes para a inferéncia de
modelos, uma vez que a Coral nao obtém resultados relevantes no treino dos modelos e
a RaspBerry tem um tempo de treino muito elevado.

De uma forma geral todos os objetivos propostos foram cumpridos .

6.1 Trabalhos futuros

Ao nivel de desenvolvimentos futuros para este projeto, seria apenas testar os modelos
desenvolvidos numa FPGA.

A arquitetura da FPGA favorece a execugao de tarefas paralelas, algo que para o
machine learning é muito benéfico.
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