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RESUMEN
EFICIENTIZACION DE REDES NEURONALES PARA INTERNET DE LAS COSAS
SOBRE COMPUTO EN LA FRONTERA Y EN LA NIEBLA
Ever Alejandro Flores Avila
Maestro en Ingenieria Mecatrénica
Divisién de Estudios de Posgrado e Investigacion del
Instituto Tecnoldgico de Chihuahua
Chihuahua, Chih. Agosto 2019.
Director de Tesis: M.C. Alberto Pacheco Gonzalez

En nuestros dias, el 90% de los datos del internet de las cosas se procesan en la nube.
Para 2025 se espera que el 75% sea procesado usando otras arquitecturas. Sin embargo, un
problema abierto es cdmo ejecutar modelos de aprendizaje profundo a partir de los limitados
recursos de cémputo y almacenamiento en arquitecturas recientes como el computo en la
frontera. El presente trabajo aborda este reto eficientizando redes neuronales para que sean
ejecutadas en dispositivos 10T de recursos limitados, mediante la reduccion de clases,
pardmetros y tiempo de ejecucion en un modelo de red neuronal para detectar personas,
aplicando técnicas de adaptacién de poda (pruning), transferencia de aprendizaje (transfer
learning) y cuantizacion. Se propone ademas una técnica de poda junto con su planteamiento
matematico inédito, denominada CNN-PSL basada en un enfoque dependiente de datos
empleando regularizacién con norma L1 para podar filtros. Esta técnica, junto con las demas,
fueron aplicadas al modelo de deteccidon de objetos TinyYOLOv2 con el fin de derivar un
modelo mas eficiente de deteccién de personas para desarrollar un sistema de control de
iluminacién de un aula inteligente con cdmputo en la frontera y en la niebla. Solucionando
problemas de interoperabilidad, tanto del modelo original como del modelo adaptado fueron
probados en nueve configuraciones distintas (CPU vs NPU), en diferentes plataformas de
computo basadas en dispositivos iPad, Intel NUC, Raspberry Pi 3 y aceleradores neuronales
Intel Movidius. Se valido la eficientizacion del modelo adaptado respecto al original en cada
una de las configuraciones de prueba, obteniendo como resultados una compresion de hasta el
54.13% y una aceleracidon promedio del 45%, con una pérdida de precision del 3.51%. Adicional
a esos resultados, para la plataforma i0OS se realizd una cuantizacién adicional logrando una

compresion total del 88% con respecto al modelo original.
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I. INTRODUCCION Y PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

|. INTRODUCCION Y PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.1. Importancia, Tendencias e Impacto de las Areas de Investigacion.

En los altimos afios se ha acentuado el crecimiento del uso del Internet de las Cosas
(Internet of Things, 10T). Segun la organizacion GSMA Intelligence (2018), se estima que para
2025 estén conectados a Internet a nivel mundial alrededor de 25 mil millones de dispositivos
I0T, y para entonces resulte para las personas como la industria y las organizaciones algo normal

y rutinario utilizar directa o indirectamente dispositivos 10T (Andri et al., 2018).

Por otro lado, de forma analoga, las aplicaciones de la Inteligencia Artificial (Artificial
Intelligence, Al) se extienden también a un gran ritmo, con expectativas de adopcion en un 35%
de las compafiias a nivel global para 2030 (Bughin, Seong, Manyika, Chui, & Joshi, 2018).
Siendo una de las ramas de Al, el Aprendizaje Automatico (Machine Learning, ML) tiene
actualmente una industria global con una tasa compuesta anual de crecimiento (CAGR) del 42%.
Destacando de las demés técnicas de aprendizaje automatico, Aprendizaje Profundo (Deep
Learning, DL) posee un mercado de aplicaciones en EE.UU. con proyeccion de crecimiento de
$100 millones de dolares en 2018 a $935 millones para 2025 (Fakhruddin, 2018). Ademas,
existe un creciente interés académico, los articulos de Al publicados en arXiv en 2018 fueron
tres veces mayores a los de 2015 (Hao, 2019) y en Scopus, el porcentaje de trabajos de Al que
abordan aprendizaje automatico crecid de un 28% en 2010 a 56% en 2017 (Shoham et al., 2018).

Tanto lIoT como Al pueden ser tecnologias de soporte para la denominada Industria 4.0
(Geissbauer, Libben, Schrauf, & Pillsbury, 2018), cuyo mercado crecio a un CAGR de 14.9%
en 2018 (Zion Market Research, 2018) ofreciendo oportunidades para crear productos,
servicios, empleos y modelos de negocios basados en tecnologias digitales inteligentes

(Deloitte, 2018; PwC, 2016). Otro campo de aplicacion son las Ciudades Inteligentes
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(GlobeNewswire, 2018), incorporando dispositivos inteligentes a los sistemas urbanos y
logrando mejorar indicadores de calidad de vida hasta en un 30% (Woetzel et al., 2018).

En general, por cuestion pragmatica, la primera generacion de aplicaciones 10T han sido
implementadas a traves del Computo en la Nube (Cloud Computing) (Belgaum et al., 2017),
pero en realidad, las aplicaciones de 10T tienen requerimientos donde las capacidades de la nube
pueden resultar insuficientes, como es el caso del procesamiento en tiempo real y las
restricciones de conectividad. Es por ello que las tecnologias derivadas del Computo en la
Frontera (Edge Computing) y el Computo en la Niebla (Fog Computing) han tomado gran
participacion recientemente (Naha et al., 2018). Para el computo en la frontera segln
PRNewswire (2019), se tiene proyectado un CAGR de 34% para el periodo de 2019-2024,
ademas de ser el término mas buscado en Google Scholar en comparacién con otras
arquitecturas de computo similares, seguido de cerca por el cémputo en la niebla, cuyas
bldsquedas han aumentado casi tres veces de 2010 a 2017 (Naha et al., 2018).

En este trabajo es de particular interés la convergencia de todas las tendencias
anteriormente mencionadas, que serdn referidas bajo el término compuesto loT+DL
(PRNewswire, 2019), incorporadas a las arquitecturas de computo en la frontera y la niebla. La
tendencia conjunta loT+DL en &reas como Industria 4.0 y ciudades inteligentes seguin un estudio
de Pemberton (2017), estima que para 2022, el 80% de aplicaciones 10T tengan al menos un
componente de Al. Resulta entonces natural que un sistema loT produzca grandes voliumenes
de datos, mismos que pueden analizar los algoritmos de aprendizaje automatico de Al, por lo
que no resulta casual que loT+DL este entre las tres mejores tendencias tecnologicas estratégicas

de los ultimos afios (Mohammadi et al., 2018).
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1.2. Problema a Resolver.

Como se menciono, actualmente han comenzado a converger diversas tendencias para
dotar en los préximos afios a un mayor numero de dispositivos 10T con ciertas capacidades de
procesamiento en la frontera para el analisis de grandes cantidades de datos de 10T, perfilandose
el aprendizaje automatico y el aprendizaje profundo como una de las alternativas para abordar
un namero creciente de aplicaciones tales como la automatizacion en la industria 4.0, y atender
los retos en la compleja operacién de las ciudades y edificios inteligentes, entre otras areas y

dominios de aplicacion emergentes para loT + DL.

Sin embargo, de acuerdo con diversos autores y expertos del area (Cheng, Wang, Zhou,
& Zhang, 2017; Wu et al. 2016; Yao et al., 2018), uno de los retos actuales consiste en encontrar
coémo ejecutar modelos de aprendizaje profundo en dispositivos de 10T y/o computo en la
frontera, por lo que existe un campo muy reciente de investigacion (Kim et al., 2015) para
encontrar nuevas formas de simplificar o reducir la gran complejidad de dichos modelos DL que
son procesados actualmente, por dicha razén, dentro de las enormes infraestructuras de computo
en la nube (Saiyeda & Mir, 2017). Por diversas razones, que se expondran mas adelante, el
coémputo en la nube no siempre es la mejor solucion para los requerimientos de muchas posibles
aplicaciones de 10T (Dey & Mukherjee, 2018).

Esta tesis se abocd a explorar una forma de adaptar un modelo DL pre-entrenado para
detectar objetos, con el objetivo de realizar la etapa de inferencia en dispositivos con limitada
capacidad de procesamiento y almacenamiento, que son propias del computo en la niebla y el
computo en la frontera. Para validar la solucién se desarroll6 un control de iluminacién para un
aula inteligente, procesando directamente el video de una camara de video de bajo costo ubicada
en el aula con el objetivo de detectar la ubicacién de personas dentro de varias regiones de
iluminacion, para activar o no de forma directa e inmediata la iluminacion en cada una de dichas

regiones.
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1.3. Hipdtesis de la Investigacion.

En la actualidad, el cbmputo en la nube es el estandar por defecto (de facto) para entrenar
y ejecutar modelos de aprendizaje profundo. Esta opcion puede ser valida pero impractica,
sobretodo por los tiempos de respuesta para implementar el sistema de iluminacion inteligente
utilizando modelos de aprendizaje profundo para detectar personas a partir de flujos de video
tomados directamente de una videocamara, motivo de esta tesis. Como se mencion0
anteriormente, el problema y objetivo del presente trabajo consiste en investigar y aplicar
técnicas para reducir el consumo de memoria, incrementar la velocidad de procesamiento y
disminuir el consumo de energia, de tal forma que sea posible realizar la etapa de inferencia del
modelo de aprendizaje profundo en dispositivos con limitados recursos de computo y con una

precision adecuada para efectuar un control de iluminacion en tiempo real.

En la siguiente seccion se detallan los requerimientos del sistema y a continuacion se

establece la hipétesis de la presente tesis:

"Modificando una red neuronal convolucional pre-entrenada para detectar objetos es
posible lograr que sea ejecutada en un dispositivo con recursos de computo limitados, mejorando
su rendimiento o consumo de recursos computacionales en la etapa de inferencia para detectar

personas en comparacion con el rendimiento de la red neuronal original”,

Es importante, aclarar que cuando se menciona un “dispositivo con recursos de computo
limitados”, se refiere a una arquitectura de computo en la frontera/niebla, como se especificara

mas adelante con mayor detalle en los requerimientos del mismo.
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1.4. Requerimientos del Sistema.

En esta seccion se presentan los requerimientos del sistema establecidos para lograr
alcanzar el objetivo de la presente tesis. Estos mismos van desde el planteamiento del escenario
de validacion hasta los detalles técnicos minimos a satisfacer, explicando en qué consisten y por

qué se definieron asi.

1.4.1. Un aula inteligente como escenario de prueba.

Para el escenario de prueba y la aplicacion desarrollada debe ser factible incorporar
distintos dispositivos mdviles, de 10T, Edge y Fog capaces de analizar los mismos datos en cada
una de las distintas plataformas, ejecutando el mismo modelo DL. Se selecciona un aula como
laboratorio de las pruebas debido a la disponibilidad, grado de innovacién y costo de
implementacién dentro del mismo laboratorio donde se llevé a cabo este trabajo y poder

escalarse a futuro a varias aulas, o incluso hasta un edificio inteligente.

1.4.2. Control de iluminacién del aula inteligente.

De las posibles aplicaciones a implementar para el aula inteligente, se selecciona el
control de iluminacion basado en una videocamara fija por ser actualmente un area en si misma
de desarrollo e innovacién, ya que puede proporcionar ahorros importantes en el consumo de
energia eléctrica y mejorar el grado de confort para las personas. Otros factores a considerar
fueron la viabilidad préactica que ofrece la implementacion del prototipo, ya que al realizarse
pruebas adaptando luces led comerciales con control de intensidad inalambricamente por WiFi
0 ZigBee, se pudo verificar el funcionamiento de los modelos DL de forma inmediata y practica,
pues los cambios de iluminacion proporcionan una retroalimentacion visual rapida y palpable
para determinar si el sistema esta respondiendo como deberia, en vez de trabajar con dispositivos
mas lentos como un termostato o0 un proyector. Tampoco se consideraron elementos de

seguridad, acceso y encriptado dentro del sistema, como por ejemplo la implementacion del
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control de una chapa eléctrica para control de acceso en la puerta del laboratorio, debido a que
el presente es un prototipo orientado a validar exclusivamente la ejecucion, portabilidad, y
adaptacion de modelos DL, cuyos requerimientos quedan por debajo de los necesarios para una
aplicacion de seguridad. Aun asi, la cobertura de este requerimiento abre la oportunidad para

posteriormente incorporar dichas funcionalidades y dispositivos.

1.4.3. Deteccion de personas para el control de iluminacion.

El control de iluminacion se limita a la deteccidn de personas analizando secuencias de
video en tiempo real aplicando arquitecturas y modelos DL pre-entrenados para detectar objetos
con un rendimiento minimo de 2 FPS (Nikouei et al., 2018). En la toma de decisiones del
algoritmo de control del sistema de iluminacion se limita a determinar si una persona detectada
via modelos DL se ubica o no dentro de una de cuatro regiones de iluminacion dentro del campo
de vision de una camara de video fija instalada en el aula (pared lateral con pizarrones de 2m x
5.5m. Ver Figura 1.1). Este prototipo servird de base para posteriormente, en versiones mas
avanzadas del prototipo, poder controlar intensidad y color de la iluminacion, asi como
contabilizar el nimero de personas ubicadas en cada region y datos historicos del sistema, como

namero de personas detectadas, consumo de energia, etc.

2m

Figura 1.1. Escenario de validacion para el control de iluminacion.



I. INTRODUCCION Y PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.4.4. Seleccion del Modelo CNN para la deteccion de personas.

El proceso de seleccidn realizé una revision de la literatura mas reciente para encontrar
algoritmos y modelos DL de deteccion de objetos que contaran con la capacidad de detectar
personas y de identificar el area dentro de la imagen donde se detecto a cada persona. Ademas,
dichos modelos DL deberian ser compatibles con las plataformas de los distintos frameworks y
dispositivos de prueba tanto a nivel de computo en la frontera, como computo en la niebla (es
opcional si también era posible ejecutarlos en la nube para efectos de comparacion de tiempos

de inferencia).

1.4.5. Ejecucion del Modelo CNN usando Computo en la Niebla y en la Frontera.

Para validar la portabilidad y comparar el rendimiento del modelo DL en distintas
plataformas es indispensable implementar el sistema de iluminacion en al menos un nodo basado
en una arquitectura de computo en la niebla y un nodo de cdmputo en la frontera con o sin
unidades de aceleracion neuronal y, posteriormente, con o sin la aplicacion de al menos una
técnica de adaptacion, cuidando que todas las pruebas sean realizadas usando el mismo modelo
DL o la variante mas similar posible. La finalidad es evaluar y comparar la velocidad de
ejecucion de un mismo modelo DL en cada arquitectura incluyendo determinar las modalidades
de ejecucion, si estan basadas en CPU, GPU y/o acelerador neuronal o una mezcla de varios y
mostrar cual se ajusta mejor al objetivo de la tesis y la aplicacion misma (escenario de prueba).
Las plataformas disponibles en el laboratorio son: Como dispositivo de computo en la frontera
se emple6 una tableta Apple iPad 6th-Gen 9.7” con procesador de cuatro ntcleos A10 Fusion
ARMvV8 64-bit CPU @ 2.34GHz, seis nucleos externos de GPU y 2GB RAM. Para los nodos
de computo en la niebla se cuenta con una micro-computadora Raspberry Pi 3 (RPi 3) con
procesador con cuatro nucleos ARMv8 64-bit CPU @ 14 GHz y 1 GB RAM, y una
computadora PC Intel NUC7-i5BNHXF con procesador de dos nucleos Pentium i5-7260U 64-
bit CPU @ 2.2 GHz y 16 GB RAM. Como aceleradores neuronales se cuenta con dos Movidius
con NPU Myriad 2 y una con Myriad X.
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1.4.6. Adaptacion del Modelo DL a Dispositivos Limitados.

Debido a las limitantes de capacidad de procesamiento y almacenamiento de los
dispositivos de computo en la frontera y en la niebla, los modelos DL, que se caracterizan por
su elevada complejidad computacional y requerimientos de memoria, pueden ejecutarse
eficientemente en una sofisticada infraestructura de computo en la nube, pero puede resultar
inviable ejecutarlos en los dispositivos tan limitados que seran utilizados para la validacién. De
ahi el reto del presente trabajo de encontrar alternativas para acelerar, compactar o adaptar un
modelo DL usando las tecnologias o técnicas apropiadas para incidir en uno o méas de los
siguientes factores: reducir hasta un 50% el consumo de memoria (expresado en MB), reducir
de 1,000 categorias a una sola (clase persona) en la capa de salida del modelo DL, sin disminuir
significativamente la precision del modelo DL (tolerancia de 5% mAP) y/o mejorar en un 50%
el rendimiento (FPS) del modelo DL original para realizar las tareas de control de iluminacion
en tiempo real, misma que requiere un minimo de 2 FPS (Nikouei et al., 2018), considerando el
tiempo de ejecucion del algoritmo de control y accionamiento de los dispositivos de

iluminacion.

1.5. Metodologia.

Para el desarrollo del trabajo y alcanzar el objetivo, validar la hipétesis y cubrir los
requerimientos planteados se propuso un conjunto de actividades organizadas en una secuencia

de etapas que son descritas brevemente a continuacion:

1.5.1. Investigacion documental. Se realiz6 una revision sistematica de literatura con el fin de
encontrar trabajos relacionados, establecer una descripcion general de las areas de
investigacion involucradas, establecer el marco teoérico del trabajo y realizar una revision
de las técnicas de adaptacion pertinentes para mejorar la etapa de inferencia del modelo

CNN usando dispositivos con recursos limitados de hardware.
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1.5.2. Primera prueba de la hipdtesis. Se realizd una primera etapa de experimentacion para
validar el proceso de conversion y las herramientas de desarrollo (CoreML, UIKit,
Vision) para ejecutar inferencias de modelos CNN clasificadores de objetos sobre las
imagenes tomadas directamente desde la cdmara de un dispositivo iOS para confirmar

si era viable ejecutar modelos CNN en dispositivos con recursos limitados.

1.5.3. Seleccionar modelo CNN para detectar objetos. Se investigaron modelos CNN para elegir
aquel que cumpliera con los requerimientos 1.4.4, abordando las problematicas de
interoperabilidad entre plataformas, compatibilidad entre frameworks y entre tipos de
capas del modelo CNN con respecto a cada uno de los frameworks a utilizar.

1.5.4. Conversiones y portabilidad del modelo CNN. Se validé la compatibilidad entre
plataformas, frameworks y capas mediante conversiones y adaptaciones de modelos
CNN, ademas de asegurar que las versiones de sistemas operativos, lenguajes de
programacion y bibliotecas sean compatibles. Se esperd al final documentar una guia

con las posibles rutas de conversion para cada uno de los distintos frameworks utilizados.

1.5.5. Habilitar nodos de computo en la frontera y en la niebla. Como base de pruebas se busco
implementar un sistema de iluminacion inteligente basado en distintas plataformas (iOS,
Raspbian y Ubuntu) para cada uno de los dispositivos y arquitecturas de computo en la

frontera y en la niebla evaluados.

1.5.6. Segunda validacion de la hipotesis (modelo CNN original). Pruebas de rendimiento en
los nodos de cada arquitectura de computo con y sin acelerador neuronal (NPU), con o
sin escenario de prueba del sistema de iluminacion. Para cada uno de los nodos sélo se
evaluo la métrica de FPS, debido a que las otras dos métricas de interés, MB y mAP, no

varian con respecto al dispositivo de implementacion.

1.5.7. Tercera validacion de la hipétesis (modelo CNN adaptado). Se implementaron y validaron

las técnicas de adaptacion de cuantizacion, transferencia de aprendizaje y poda de redes
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(pruning). Por Gltimo, se evaluaron las métricas del modelo CNN adaptado de acuerdo
a los requerimientos 1.4.6 y se compararon con el modelo CNN original.

1.6. Justificacion.

Actualmente, las arquitecturas de loT y DL ofrecen grandes oportunidades de
innovacion y desarrollo en componentes para sistemas con aplicacion en Ciudades, Edificios y
Casas Inteligentes (CECI). Para 2025, se estima un impacto econémico anual de 10T en el rango
de los $2,700 a $6,200 millones de dolares, siendo salud, industria y energia, las principales
areas de ese mercado (Mohammadi et al., 2018). Ademas, con la expectativa de que para 2020
se genere un volumen de datos de alrededor de 600 ZB por afio (Linthicum, 2017).

Por otro lado, considerando las arquitecturas de computo que sostendran este volumen
de datos; en 2017, un 45% de las cargas de trabajo de tecnologias de la informacion fueron
ejecutadas con servicios de la nube, la tendencia al finalizar 2019 es alcanzar un 60% (Buckley,
2017) y un 83% para 2020 (Columbus, 2018). A pesar de esa tendencia, llevar a cabo el computo
en la nube no es siempre la mejor solucién por varias razones. Una de ellas es debido a que los
datos del usuario se envian a través de internet hacia la nube, lo cual implica una alta latencia
de red y riesgos de pérdida de privacidad, aspectos clave para aplicaciones en IoT y edificios
inteligentes. Por otro lado, entre mas datos se envien a través de una red inalambrica mayor es
el consumo de energia debido a sobrecarga de comunicacion, ademas del problema de descargar
los resultados del cémputo en la nube en ubicaciones con recepcion de sefial débil, de ahi la
importancia de habilitar estas aplicaciones sin el requisito de tener que conectarse siempre a esta
infraestructura en la nube (Andri et al., 2018; Maji & Mullins, 2017; Motamedi, Fong, & Ghiasi,
2016). El computo en la niebla y el computo en la frontera son dos enfoques viables para abordar
estos problemas, posibilitando el andlisis inmediato de los datos desde locaciones 1o mas
cercanas posibles a los sensores, transmitiendo a la nube de forma mas esporadica y breve datos
pre-procesados (Andri et al., 2018). Ante la tendencia de incorporar alternativas al computo en
la nube, es que se proyecta que para 2025, un 75% de los datos generados por las empresas sean

procesados fuera de la nube, muy por encima del 10% actual (Meulen, 2018).
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Pero esto también implica problemas, tal es el caso de las aplicaciones méviles donde
normalmente se asume que el entrenamiento se realiza en el servidor y la inferencia se ejecuta
en el dispositivo. Uno de los problemas mas criticos en las aplicaciones 10T y moviles que
implementan DL es que estos dispositivos tienen restricciones estrictas en términos de poder de
computo, bateria y capacidad de almacenamiento. Por lo tanto, es imprescindible adaptar
modelos DL a los recursos disponibles en los dispositivos 10T (Kim et al., 2015; Yao et al.,
2018). Hasta el momento no se ha logrado resolver este problema, lo cual ha impedido la
utilizacion generalizada de modelos DL en los sistemas embebidos y dispositivos 10T con
recursos limitados (Cheng et al., 2017; Maji & Mullins, 2017; Motamedi, Fong, & Ghiasi, 2016,
2017; Wu et al., 2016).

Segun Maji & Mullins (2017), los sensores especializados para el reconocimiento de
actividades humanas y de salud, pueden consumir entre 10-100 mW, mientras otras clases de
sensores como camaras, microfonos y relojes inteligentes, suelen consumir alrededor de 1 W.
Por otro lado, los gateways 1oT consumen de 1 a5 W, cuya funcion es resolver la heterogeneidad
de protocolos entre los nodos de una red e internet, ademas de unir y fortalecer la gestion de
estos nodos (Kang & Choo, 2018). Existen ademas gateways M2M (machine-to-machine) a
escala industrial que pueden tener un consumo de 5 a 20 W. En contraste, ejecutar una red
neuronal de mil millones de conexiones a 20 Hz, requiere alrededor de 13 W sélo para acceder
a la DRAM (Han, Pool, Tran, & Dally, 2015), por ello es crucial poder simplificar o adaptar
estos modelos DNN sin disminuir significativamente su rendimiento (Cheng et al., 2017; Wu et
al., 2016).

Por ejemplo, el modelo ResNet-50 con 50 capas convolucionales necesita 95 MB para
almacenamiento y una cantidad elevada de FLOPs para analizar cada imagen. Después de
adaptar el modelo descartando los pesos redundantes (pruning), la red sigue funcionando como
antes, pero ahorrando mas del 75% de memoria para parametros y 50% del tiempo de inferencia.
Por eso, para dispositivos moviles, FPGA’s y, en general, dispositivos de recursos limitados, es

importante poder compactar y acelerar los modelos DL que se usan en ellos (Cheng et al., 2017).

11
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Desde la contribucion en aplicaciones IoT hasta la necesidad de adaptar modelos DL a
tales aplicaciones, en la Figura 1.2 se muestra un resumen por etapas de la problemaética
abordada en esta tesis.

Al se presenta como el enfoque primario, especificamente las aplicaciones moviles y
IoT que se combinan con DL para soluciones como es el caso de edificios inteligentes, en esta
ocasion a través del control de iluminacion de un aula inteligente por medio de la deteccion de

personas con modelos CNN.

El procesamiento se realiza en arquitecturas de coOmputo que permiten mantener el
control con minima latencia como es el caso del computo en la frontera y el computo en la
niebla. Para un eficiente procesamiento en estas arquitecturas de computo se adapta el modelo
de deteccidn de objetos a través de la aplicacion de técnicas de adaptacion como poda (pruning),
transferencia de aprendizaje (transfer learning) y cuantizacion (quantization), con las cuales
obtener un modelo de deteccidn de personas, reduciendo las clases del detector de objetos a solo

la de personas, ademas de acelerar la inferencia y comprimir el modelo CNN.

Aula Frontera
Inteligente Niebla

Adaptar CNN

Edificios i Detectores
Inteligentes de Objetos

o Coémputo con .
ntribucién a | : Aceleracion de
Contribucion a la velocidad de

investigacion y Control de rocesamiento inferencia,
desarrollo de iluminacién P : compresion del
: necesaria para
tecnologias detectando realizar tareas de modelo CNN,
méviles y de loT personas reduccién de clases

: control con minima >
licando Al : a solo personas
aplicando latencia P

Figura 1.2. Etapas de la problemética abordada.
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ll. CONTEXTO, AREA DE INVESTIGACION Y TRABAJOS RELACIONADOS

Segun el reporte "Towards an Al strategy in Mexico" (Martinho-Truswell et al., 2018),
la automatizacion tiene el potencial de acrecentar la economia mundial hasta $15.7 billones de
dolares para 2030. Esto es equivalente a un aumento del 14% en el PIB mundial. Ademas,
solamente considerando tecnologias con base en aprendizaje profundo, se estima una generacion
anual para los proximos afios de entre $3.5 y $5.8 billones de dolares (Chui et al., 2018). La
distribucion de estos beneficios econémicos entre los paises dependeré de factores como la
velocidad de adopcion dentro del sector privado, la definicidn de estrategias de automatizacion
en las economias sectoriales, ademas de las politicas gubernamentales para apoyar la

innovacion, investigacion y desarrollo tecnoldgico (Martinho-Truswell et al., 2018).

Lee (2018) predice que Al reemplazaré entre un 40% y 50% de los empleos en EE.UU.
dentro de 15 afios. Mientras que, para México, segun Martinho-Truswell et al. (2018), se estima
gue un 19% de los empleos se vean afectados por la automatizacion en las préximas dos décadas,
de los cuales un 51% s6lo veran ciertas mejoras, 33% seran transformados y 16% se veran
completamente reemplazados por sistemas automatizados. La manufactura, la construccion, la
mineria, los servicios de alojamiento y alimentacion, la industria del automovil, la sanidad y los
servicios financieros, entre otros, son particularmente susceptibles de una automatizacién
generalizada, con la subsecuente pérdida de utilidad econémica del trabajo humano en dichos
sectores junto con sus posibles implicaciones sociales (Harari, 2015). Para México, serad de
impacto puesto que la manufactura es un sector grande de la economia, area que de acuerdo con
el reporte de Martinho-Truswell et al. (2018), en 2016 representd el 20% de su PIB. Ademas,
segun este mismo reporte se estima que el 64% de las horas de trabajo en manufactura son
automatizables, dada esta situacion la economia de México es vulnerable a pérdidas de empleos,

con crecientes tendencias de adopcion de Al en la automatizacién a nivel global.
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En el desarrollo del presente trabajo se involucraron distintas &reas de investigacion tanto
para el dominio de aplicacion como para la incorporacion de diferentes métodos, técnicas y
arquitecturas, mismas que se presentan de forma breve y lo mas acorde posible al problema
resuelto con el proposito de establecer un antecedente conceptual en el marco teoérico, ademas
de presentar los trabajos relacionados obtenidos metodoldgicamente mediante una revision
sistematica de la literatura (método SLR, ANEXO 1) para con todos estos elementos establecer

formalmente el contexto del presente trabajo de tesis.

2.1. Aprendizaje Automatico, Redes Neuronales Profundas y

Convolucionales.

Desde la perspectiva de las Ciencias de la Computacion, Al se puede entender como una
disciplina que busca aproximar sus resultados a los del razonamiento humano a través de la
organizacion y manipulacion de datos (Singh, 2014). Dentro de la disciplina de Al se encuentra
el Aprendizaje Automético (Machine Learning, ML), area de investigacion interdisciplinaria
que combina ideas de varias ramas de las ciencias, tales como Estadistica, Teoria de la
Informacion, Matematicas e incluso Biologia y Psicologia; convirtiéndose en la década de los
90s en un tema independiente de la Estadistica (Athmaja, Hanumanthappa, & Kavitha, 2017;
Burch, 2001). EI Aprendizaje Automatico es considerado como un paradigma cuyos algoritmos
pueden aprender de la experiencia para mejorar su desempefio futuro de manera automatica, sin
intervencion humana (Das, Behera, & Tech, 2017). Algunas aplicaciones tipicas provienen de
areas tales como Bio-informatica, Mercadotecnia, Visién por Computadora, Robdtica y
Automatizacion Industrial (Angra & Ahuja, 2017; Charrington, 2017).

En los inicios de ML, en una investigacion enfocada a entender coémo funciona un
cerebro bioldgico para el disefio de Al, Warren McCulloch y Walter Pitts publican en 1943 el
primer concepto de una célula cerebral simplificada, llamada neurona McCullock-Pitts (MCP)
(McCulloch & Pitts, 1943). Para 1957, Rosenblatt llevaria a cabo la primera implementacion de

este concepto, el perceptron (Rosenblatt, 1957), siendo la base de las Redes Neuronales
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Artificiales (ANN) (Jain & Mao, 1996). Afios mas tarde, a finales del siglo XX, debido a la
mejora en las técnicas de entrenamiento como backpropagation y al incremento en las
capacidades de computo con la llegada de los GPU (Foote, 2017), se populariza el concepto de
algoritmos de Aprendizaje Profundo (Deep Learning, DL), originado a partir del estudio sobre
ANN (Liu et al., 2017). Las Redes Neuronales Profundas (Deep Neural Networks, DNN), han
proporcionado mejores soluciones que las técnicas analiticas tradicionales para un 69% de las
aplicaciones de Al reportadas por el estudio de Chui et al. (2018), incluyendo areas como Visién
Artificial, Reconocimiento de Voz y Robdtica. Sin embargo, si bien las DNN ofrecen una
precision mayor en esos casos, sus modelos se caracterizan por poseer una alta complejidad

computacional (Sze et al., 2017).

Una arquitectura DNN disefiada especificamente para trabajar con iméagenes
(Altenberger & Lenz, 2018) y que tiene el mayor potencial de aplicacion entre las arquitecturas
DNN (Chui et al., 2018), es la de Redes Neuronales Convolucionales (Convolutional Neural
Networks, CNN), las cuales son un tipo de red neuronal que utiliza al menos una capa de tipo
convolucion (Hao, Zhang, & Ma, 2016), la cual es particularmente (til para tareas de
reconocimiento y clasificacion de objetos, ganando poder con el increible crecimiento de las
bases de datos (datasets) para entrenamiento mas recientes (Fan, 2015). Ademas, en los Gltimos
afios ha habido un creciente interés por realizar analisis mas complejos de imégenes y videos
para clasificar los objetos que aparecen en cada imagen, y ademas determinar con precision
también las ubicaciones de dichos objetos (Agarwal, Terrail, & Jurie, 2018). Esta tarea se conoce
como deteccion de objetos, con amplia aplicacion como tarea basica para asistir, por ejemplo,
en la deteccion de rostros y de peatones en las calles (Agarwal et al., 2018; Zhao, Zheng, Xu, &
Wu, 2019).

Un éarea de investigacion reciente dentro de las arquitecturas DNN se especializa en
atender el problema del alto consumo de recursos de computo y memoria de almacenamiento
de los actuales modelos DNN, lo que los hace inadecuados para su uso en dispositivos 10T del
orden de mW (Andri, Cavigelli, Rossi, & Benini, 2018), siendo un gran reto ejecutar modelos

DNN en tales dispositivos. Es por ello que ha habido un creciente interés por adaptar estos
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modelos DNN a dispositivos de recursos limitados (también Ilamados dispositivos en la
frontera), logrando con ello llevar a cabo las inferencias eficientemente a través del computo en
la niebla o en la frontera. La revision de literatura muestra dos ramas principales que abordan
este problema, el enfoque a nivel implementacién y el enfoque de creacion de modelos
eficientes, los cuales son llamados técnicas de adaptacion y explicados con detalle en el capitulo
I

En la Figura 2.1 se resume la relacion que existe entre las areas, arquitecturas y
algoritmos de Inteligencia Artificial que se mencionaron anteriormente, desde el aspecto mas
general hasta el mas especifico; hasta delimitar el area de interés especifica del presente trabajo

de tesis.

Inteligencia Artificial

Aprendizaje Automatico

Aprendizaje Profundo

Redes Neuronales
Convolucionales

Deteccion
de Objetos

Figura 2.1. Relacion entre Al, ML, DL, CNN, Deteccion de Objetos y Técnicas de Adaptacion.
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2.2. De Ciudades Inteligentes a Aulas Inteligentes.

Como se describio en la seccidn anterior, Al ha tomado fuerza en los ultimos afios y la
tendencia favorece a un crecimiento ain mayor. Por otro lado, una de las areas que también ha
tomado fuerza y se ha impulsado por el crecimiento mismo de Al, es la de Ciudades, Edificios
y Casas Inteligentes (CECI) (Pacheco et al., 2018).

2.2.1. Ciudades Inteligentes.

Una ciudad inteligente se define como una ciudad que monitorea e integra las
condiciones de sus infraestructuras criticas, incluyendo carreteras, ferrocarriles, aeropuertos,
puertos maritimos, comunicaciones, energia e incluso edificios importantes. Con sistemas
avanzados de monitoreo y sensores inteligentes integrados, los datos se pueden recopilar y
evaluar en tiempo real, mejorando la toma de decisiones de la administracion de la ciudad
(Vermesan y Friess, 2014). Este concepto prevé una mejora en la utilizacién de los recursos
disponibles en una ciudad de manera sostenible, al tiempo que mejora la calidad de vida de su
poblacion (Cavalcante, Cacho, Lopes y Batista, 2017).

Transporte, energia, salud, seguridad, gobierno, edificios y redes de suministro de
electricidad (Arasteh et al., 2016; Cavalcante et al., 2017; Hui, Sherratt, & Sanchez, 2016;
Kogan & Lee, 2014) se presentan como las principales areas en las que se estdn haciendo
aportaciones dentro del esquema de ciudades inteligentes. En cada caso se enfrentan ciertos
requerimientos esenciales, como lo son la interoperabilidad de objetos, sustentabilidad,
monitoreo en tiempo real, una eficiente capacidad de almacenamiento de datos historicos,
tecnologias moviles, disponibilidad, privacidad, procesamiento y sensado distribuido, capacidad
de integracion entre sistemas, flexibilidad, extensibilidad e incluso aspectos sociales (Da Silva
etal., 2013; Song et al., 2017).
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2.2.2. Edificios y Casas Inteligentes.

Segun Manic, Amarasinghe, Rodriguez-Andina, & Rieger (2016), el concepto de
edificio inteligente puede abarcar tanto edificios residenciales, comerciales como industriales.
En estos casos existen componentes en comun que definen un edificio inteligente, como pueden
ser las técnicas de medicion del consumo de energia y sensado del contexto que representan una
gran oportunidad para aplicar como soporte las técnicas de Al (De Paola, Ortolani, Lo Re,
Anastasi, & Das, 2014).

En el caso de los edificios residenciales, a principios del siglo XX aparecio el concepto
de casa inteligente (smart home), que alcanzo la factibilidad técnica hasta principios del siglo
XXI, con la difusion de los recientes desarrollos en tecnologias de informacion y comunicacién
relacionadas con las redes de computadoras, sistemas embebidos y Al (Badica, Brezovan, &
Badica, 2013), con los objetivos de mejorar el confort, ahorrar energia, tiempo y dinero, ademas
de garantizar la seguridad y proteccién para los habitantes (Wilson, Hargreaves, & Hauxwell-
Baldwin, 2017). Actualmente, estos beneficios se buscan a través de la implementacion de
dispositivos inteligentes tales como termostatos, iluminacion, enchufes, interruptores o
electrodomésticos que puedan ser habilitados de manera remota, con horarios programados e
incluso que cuenten con algoritmos que aprendan habitos de uso de estos dispositivos y con ello

administrar mejor los recursos (Ford, Pritoni, Sanguinetti, & Karlin, 2017).

2.2.3. Aulas Inteligentes.

El concepto de aula inteligente tiene diversas interpretaciones, enfoques y hay varios

trabajos relacionados en este sentido, tales como:

e Aulas que cuentan con pizarrones inteligentes, interactivos, con pantalla tactil y capaces

de conectarse a un proyector o a una computadora (SmartBoards, 2018).
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e Inclusidn de software para facilitar el aprendizaje y el flujo de informacion (SmartTech,
2011).

e Instalacion de equipos como lo son podios inteligentes con conexién a laptop y PC,
camaras de documentos, proyectores, microscopios digitales y calculadoras para graficar
(Alderton, 2016; SmartWay, 2015).

e Capacidad de grabar audio y video de un pizarrén, donde el sistema se activa y configura
dependiendo de la actividad que el instructor va a realizar, sin necesidad de un control
manual (Winer & Cooperstock, 2002).

e Aula con cdmaras y micréfonos instalados para determinar qué es lo que el presentador
esta tratando de hacer, y tomar acciones en consecuencia, interactuando con el sistema
por medio de comandos de voz y/o gestos (Franklin, Flachsbart, & Hammond, 1999).

e Otra perspectiva mas compleja, que ademas de considerar el equipo mencionado en los
casos anteriores (asi como sus capacidades de captura de audio y video, y su capacidad
de adaptar automéaticamente el entorno fisico de acuerdo al contexto de uso), agrega
mejoras tales como digitalizar las anotaciones del maestro, facilitar el intercambio de
informacidn entre estudiantes e incluso proveer mentoria a distancia, como es en el caso
de Antona et al. (2011), donde el aula inteligente incorpora el uso de la computacion
ubicua y movil, redes de sensores, robética, computo multimedia, sistemas de agentes y
Al.

En el campo de la Educacién, los algoritmos de Al estan comenzando a realizar
aportaciones de distintas maneras, por ejemplo, ayudando a maestros a detectar areas de
oportunidad en sus ensefianzas y sefialando donde los estudiantes estan teniendo problemas con
la materia, o detectando si la reaccion de un alumno a un concepto sigue un patrén de falta de
entendimiento, dando la oportunidad al maestro de obtener una retroalimentacion en tiempo real
(Dickson, 2017). Otro ejemplo, es la incorporacion de Al en tutores inteligentes capaces de
detectar las necesidades de aprendizaje y guiar al alumno con base en eso. También se ha
utilizado ML para mejorar el contenido de los cursos, para sistemas de calificacién avanzados

y hasta para vincular a maestros y escuelas (Ark, 2015).
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En los casos mencionados, se busca aplicar tecnologias para proveer un entorno fisico
“extendido” mas enfocado en asistir al desarrollo de una clase. Maheshwari (2016) enuncia las
caracteristicas que considera debe tener un aula inteligente, como un aprendizaje colaborativo
entre alumnos, dispositivos de computo o equipo multimedia; sus objetivos, como ayudar a los
estudiantes a desarrollar sus habilidades, poder instruirlos de manera remota o facilitar recursos
digitales; principios, de adaptabilidad, conectividad, confort o seguridad; y componentes, tales
como pizarrones inteligentes, pantallas, proyectores o computadoras; ademas de una serie de
ventajas y desventajas, perspectiva que coincide también con un enfoque basado en mejorar la

experiencia ensefianza-aprendizaje de alumnos y maestros.

En el presente trabajo de tesis, al hablar de aula inteligente se hara referencia a un
enfoque que corresponde a las definiciones presentadas anteriormente de CECI, es decir,
monitoreando las condiciones de su infraestructura, enfocandose en las economias generadas en
un uso eficiente de los recursos de infraestructura, tales como la iluminacion, temperatura,
control de acceso o de otros dispositivos con los cuales alumnos y maestros interactian dentro
del aula. Todo esto con la intencion de que tal entorno, a través de la aplicacion de algoritmos
de Al, se convierta en un ambiente mas autbnomo, predictivo y/o adaptativo. Con base en estos
ultimos elementos y en el resto de ellos presentados en esta seccién, en la Tabla 2.1 se sefialan
las caracteristicas de CECI con las cuales se formula la definicion de trabajo de ‘“aula

inteligente”.

Tabla 2.1. Caracteristicas de la definicion de trabajo de Aula Inteligente para la tesis.

Areas donde se
., realizan Componentes .. _— .
Aplicacion . P Requerimientos|  Objetivos Prototipo
principales clave
aportes
. Monitoreo en :
Aplicacion de ., . Ahorrar Sistema de
Aula Deteccion de | tiempo real. . L
. modelos DL energia, y Iluminacion
Inteligente Personas Nodos loT i )
adaptados . mejorar confort | Inteligente
interoperables
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2.3. 1oT+DL aplicado a Sistemas CECI.

La vision de loT+DL consiste en transformar los tradicionales objetos, en objetos
inteligentes, como puede ser a través del uso de modelos DL para realizar el analisis de grandes

conjuntos de datos (Mohammadi et al., 2018).

En el 10T, uno de los principales problemas abiertos es el de como extraer de forma
confiable e instantanea datos del mundo real, considerando ademas que los entornos reales son
ruidosos y complejos, y suelen evadir las técnicas convencionales de analisis de datos. Ante esta
problematica, DL ha sido considerado como uno de los enfoques méas promisorios (Li, Ota, &
Dong, 2018), siendo capaz de analizar grandes cantidades de datos en un tiempo razonable,
reduciendo ademas la intervencion humana en los flujos de trabajo (Dey & Mukherjee, 2018).
De hecho, para Mohammadi et al. (2018), el principal elemento en la mayoria de las aplicaciones
IoT puede ser el proporcionar un mecanismo de aprendizaje inteligente, capaz de hacer
predicciones, mineria de datos, reconocimiento de patrones o andlisis de datos en general, por
ello es que loT+DL esta entre las tres mejores tendencias tecnoldgicas estratégicas de los Gltimos

anos, de acuerdo con el estudio de dicho autor.

loT se caracteriza entonces por usar una enorme cantidad de dispositivos o nodos finales
en la frontera del internet. Sin embargo, estos nodos son dispositivos compactos que
normalmente no tienen grandes capacidades de procesamiento (Zhao et al., 2019), lo que lleva

al problema de dénde y como procesar los datos del 10T.

2.4. Arquitecturas de CoOmputo para loT+DL.

Para resolver el problema de donde y cdémo procesar los datos 10T y cubrir los
requerimientos caracteristicos de los sistemas CECI como la interoperabilidad, la capacidad de
sensado, procesamiento y almacenamiento de datos, el monitoreo en tiempo real e incluso la

privacidad, es necesario revisar arquitecturas de cbmputo sobre las cuales pueden ser ejecutados

21



II. CONTEXTO, AREA DE INVESTIGACION Y TRABAJOS RELACIONADOS

estos sistemas, considerando ademas, como se menciond en la seccion anterior (82.3), los
limitados recursos de procesamiento de los dispositivos IoT contra la gran capacidad de

procesamiento requerida para trabajar con modelos DL.

2.4.1. Computo en la Nube.

El computo en la nube se introdujo por primera vez en 1996 como un paradigma de
coémputo basado en redes (Zhao et al., 2019), pero, segun Satyanarayanan (2017), ha sido apenas
en la ultima década que la nube ha dominado el curso de las tecnologias de la informacion, esto
debido a que la centralizacion reduce el costo marginal de la administracion y las operaciones
del sistema, y debido también a que las organizaciones pueden evitarse la inversion de crear un
centro de datos, consumiendo recursos informaticos a través de internet, por medio de un
proveedor de servicios que permite el acceso a aplicaciones, documentos y servicios desde
cualquier parte del mundo a través de internet usando equipos de computo (Bose & Singh,
2014). Para el caso de DL, la nube ha sido una buena opcion, ya que ésta provee sus recursos
de computo bajo demanda, lo cual es importante ya que el entrenamiento de DL requiere una
costosa infraestructura de hardware, misma que constantemente evoluciona y se vuelve
obsoleta, siendo por tanto necesario invertir en actualizar el equipo de manera frecuente
(Saiyeda & Mir, 2017). Estos elementos ayudan a sostener la expectativa que se tiene sobre el
mercado global del cbmputo en la nube, la cual ascenderd a 1 billon de ddlares para 2024 (Zhao
et al., 2019), y donde los principales participantes son servicios como Google Cloud Platform,
Amazon Web Services, Microsoft Azure, Cirrascale, Nervana Cloud e IBM Rescale (Saiyeda
& Mir, 2017). En contraparte, el principal factor disuasivo para proporcionar servicios de DL
basados en la nube son las interrupciones en la sefial de comunicaciones que esta sufre, ademas
de una latencia relativamente alta. Los sistemas basados en la nube para el andlisis de datos
provenientes de sensores a menudo se ven rebasados por el requisito de baja latencia que
necesitan las aplicaciones para ser operables, otro factor que puede afectar es el ancho de banda
y la intermitencia en la conectividad de red cuando existe una alta movilidad en los dispositivos
(Dey & Mukherjee, 2018).
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2.4.2. Computo en la Niebla.

Propuesto por primera vez en 2012 (Zhao et al., 2019), el computo en la niebla ofrece
una plataforma que proporciona servicios de cOmputo, almacenamiento y redes entre
dispositivos finales y servidores en la nube tradicionales. Una definicion méas formal lo establece
como un escenario donde dispositivos heterogéneos, ubicuos y descentralizados se comunican
y potencialmente cooperan entre ellos y la red para realizar tareas de almacenamiento y
procesamiento sin la intervencion de terceros (Yi, Li, & Li, 2015). Algunas de las principales
ventajas sobre el computo en la nube son: un menor consumo de energia, menor latencia en la
red, mayor movilidad del nodo (capacidad de mover el hardware de lugar), mejor tiempo de
respuesta, menor inversion para el sistema de enfriamiento y menor espacio requerido para su
implementacidn fisica. Otra ventaja de este paradigma es que permite disminuir la cantidad de
datos que se envian a la nube (Prabhu, 2019). Sin embargo, las principales desventajas son una
menor capacidad de computo y de memoria con respecto a la nube, lo que posiblemente sea una
seria limitante para entrenar modelos DL, mas no sucede asi, para el caso de realizar inferencias
en dichos modelos (Mujthaba, Abdalla, & Manjur, 2018; Naha et al., 2018).

2.4.3. Computo en la Frontera.

Hoy en dia, las tecnologias y aplicaciones emergentes para la computacion movil y el
loT estan impulsando el computo en la frontera. De acuerdo con Satyanarayanan (2017), ademas
del computo en la nube y en la niebla, el computo en la frontera es una importante alternativa
para la inferencia de modelos DL, ya que en este paradigma se ubican recursos de computo y
almacenamiento en la frontera de la red, muy cerca de los dispositivos maéviles y/o sensores. Por
ejemplo, el entrenamiento de un modelo de redes neuronales artificiales puede tomar horas o
hasta dias en una computadora convencional de escritorio, requiriendo costoso equipo de
computo, o bien, llevarse a cabo en la nube. Pero la inferencia, por otro lado, puede ocurrir ya
sea en la nube o en la frontera (por ejemplo, dispositivos 0T 0 moviles). De acuerdo con Carroll

& Chandramouli (2019) alrededor de un 55% de los datos generados por loT estaran pronto

23



II. CONTEXTO, AREA DE INVESTIGACION Y TRABAJOS RELACIONADOS

siendo procesados en la frontera. Para el caso de las inferencias es deseable procesarlas cerca
del sensor debido a cuestiones como la privacidad, falta de conectividad en la zonas de
implementacion o la necesidad de obtener respuestas del procesamiento con el menor tiempo de
espera. Por ejemplo, en aplicaciones de vision artificial (tales como medir los tiempos de espera
en tiendas o predecir patrones de tréfico), el hecho de poder extraer informacion del video
directamente en la cdmara de video (smart cameras) en lugar de enviar el video a la nube ayuda
a reducir el tiempo y costo de la comunicacién. Para aplicaciones como vehiculos autbnomos,
navegacion con drones y robdtica, es una ventaja poder realizar un procesamiento local ya que

la latencia y los riesgos de seguridad son méas manejables (Sze, Chen, Yang, & Emer, 2017).

En la Tabla 2.2 se muestra una comparativa entre las arquitecturas de computo en la
nube, la niebla y la frontera con base en los principales requerimientos a tener en cuenta en
aplicaciones para CECI que tienen el potencial de incorporar modelos DL. Como se puede
observar, una de las principales desventajas y retos en las areas del computo de la frontera y la
niebla consisten en adecuar los requerimientos de procesamiento propios de los modelos DL a
las limitadas capacidades de computo y de memoria que poseen los nodos y dispositivos 10T

que operan bajo estas arquitecturas.

Tabla 2.2. Comparacion de requerimientos entre el COmputo en la Nube, Niebla y Frontera.

Requerimiento Nube Niebla Frontera
Consumo de energia Alto Bajo Muy bajo
Latencia de red Alta Baja Nula
Movilidad del equipo Baja Alta Muy alta
Tiempo de respuesta Alto Bajo Bajo
Costo de sistema de enfriamiento Alta Baja Baja
Espacio fisico Alto Bajo Muy bajo
Seguridad Baja Alta Muy alta
Capacidad de procesamiento Alta Baja Muy baja
Capacidad de almacenamiento Alta Baja Muy baja

24



II. CONTEXTO, AREA DE INVESTIGACION Y TRABAJOS RELACIONADOS

2.5. Trabajos Relacionados.

Una parte importante de cada trabajo de investigacion es la revision del estado del arte,
con el objetivo de encontrar y conocer trabajos similares al propio. Para lograr este objetivo se
aplicd la metodologia SLR para revision sistematica de literatura, descrita en el Anexo 1. A
continuacion, se presentan los principales trabajos relacionados y se explica en qué son
similares, asi como otras perspectivas y posibilidades sobre como abordar el problema e

hipdtesis planteada en el presente trabajo.

Nikouei et al. (2018) presentan una aplicacion CECI de vigilancia, destacando su
observacidn sobre el problema de trabajar con video, debido a que representa una carga intensiva
para las comunicaciones via red, por lo que resulta importante y recomendable realizar al menos
parte del procesamiento del video antes de transferirlo a la nube. Utilizan un modelo DL para
deteccion de objetos Ilamado Single Shot Multi-Box Detector (SSD), con la arquitectura
MobileNet como clasificador base. Para reducir el consumo de recursos de este sistema se
apoyan en la técnica de depthwise separable convolution y aunque no mencionan el método que
siguieron, también reducen el espacio de busqueda del clasificador a s6lo una clase, la de
personas. Los autores mencionan que los sistemas de vigilancia inteligentes se adaptan de
manera efectiva con una arquitectura jerarquica de frontera-niebla-nube, de modo que su
prototipo realiza el computo en la frontera usando un nodo implementado en una RPi 3, con la
cual alcanzan un promedio de 1.79 FPS y un maximo de 2.06 FPS. Ademas, afirman que para
esta aplicacion de vigilancia, 2 FPS resultan ser suficientes para un desarrollar un sistema

funcional.

De manera similar, Wei Yang & Yen Su (2018) presentan un sistema de vigilancia
inteligente, bajo el argumento de que buscan no sélo capturar y almacenar video, sino analizarlo
también para poder prevenir, por ejemplo, crimenes, terrorismo o accidentes. También utilizan
SSD como sistema base para detectar personas y realizan pruebas con TinyYOLO (no
especifican exactamente cual version), pero los implementan sin modificacion alguna, es decir,

los usan con todas las clases que ya vienen definidas y tampoco se implementa algun tipo de
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técnica de adaptacion para reducir el consumo de recursos del modelo CNN. Para realizar el
coémputo de la inferencia ellos usan un acelerador Intel Movidius NCS (Neural Compute Stick),
las microcomputadoras RPi 3 y Rock64: Los autores no colocan su trabajo dentro del contexto
de los conceptos de computo en la frontera o en la niebla. Los resultados que presentan son los

tiempos de ejecucidn con cada dispositivo con y sin la ayuda del acelerador Intel NCS.

Jensen, Gade, & Moeslund (2018) aplican la deteccion de personas para realizar un
analisis espacio-temporal de la ocupacion de albercas y con ello facilitar la administracion de
los costosos recursos que consumen estas instalaciones y facilitar que los clientes puedan
agendar sus actividades en horas que no sean pico. En este caso tampoco implementan técnicas
de adaptacion de modelos DL, ni manejan arquitecturas de computo de frontera/niebla, aunque
si hacen énfasis en las diferencias entre usar GPU’s de alto rendimiento y usar una RPi 3 con un
acelerador NCS. Lo que hacen en ese trabajo es entrenar dos redes CNN, una con base en los
pesos de YOLOV2 y otra con los pesos de TinyYOLO, con imégenes, etiquetas y cuadros
delimitadores generados por ellos mismos para darles la informacion si hay personas en la

alberca o no, cuantas personas hay y en qué carril estan nadando.

O’Keeffe & Villing (2018) hacen énfasis en que la deteccion de objetos es un factor
clave para desarrollos como los vehiculos autdnomos, deteccién de peatones o robots
domésticos. En este trabajo evallan la eficacia de realizar una poda de un modelo TinyYOLO,
ademas de luego aplicar fine-tuning para mejorar los resultados, alcanzando una reduccion de
FLOPS de 4.5x y una reduccion de parametros de 7x sin pérdidas en la precision. Realizan
reduccion de clases para solamente tomar en cuenta cuatro escenarios aplicando la técnica de
transferencia de aprendizaje y posteriormente la técnica de poda. No consideran tampoco las

arquitecturas de computo en la nube y la frontera.

Chen, Ruan, & Liao (2018), consideran importante conocer el grado de ocupacion de un
aula para poder administrar de manera eficiente sus recursos de energia. En lugar de iluminacién
trabajan con el control del HVAC, y detectan a través de una cdmara la cantidad de personas

aplicando un modelo YOLOvV3, sin modificar las clases y sin adaptar de alguna manera el
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modelo y tampoco considerando las arquitecturas de computo de frontera/niebla. En su
aplicacion logran una precision del 60% con una s6la cdmara, concluyendo que posiblemente

con dos cAmaras sea mas que suficiente para lograr un sistema funcional.

Los trabajos de Jensen, Gade, & Moeslund (2018) y Ni, Chen, Sang, Gao, & Liu (2018)
entrenan una red CNN YOLOVZ2, pero en el caso de este Gltimo, es para detectar 10 tipos de
gestos con las manos. A pesar de que no toman en cuenta las arquitecturas de computo en la
frontera o en la niebla y que se limitan a realizar sus pruebas en una GeForce GTX TITAN X,
si contemplan la adaptacién del modelo CNN para mejorar la velocidad de ejecucién y el tamafio
de almacenamiento requerido, esto lo hacen implementando también una poda de la red CNN,
mejorando una precision de 96.8% hasta 98.06%, ademas pasando de una velocidad de 40 FPS
a 125 FPS y de un tamafio de 250MB a 4MB.

En el trabajo de Zhao, Barijough, & Gerstlauer (2018), implementan un modelo DNN
usando computo en la frontera basada en una RPi 3 y destacan gque es una tendencia que esta
mejorando temas como la escalabilidad y la privacidad mediante el procesamiento local de las
grandes cantidades de datos que utilizan los modelos DNN. Conscientes también de que el
coémputo en la frontera tiene el problema de que sus dispositivos son de recursos limitados,
consideran las técnicas de adaptacion como una opcién para facilitar las aplicaciones en la
frontera. Tomando como base YOLOV2, aplican una serie de técnicas como el particionamiento
de capas convolucionales, distribucion dinamica de carga de trabajo y un proceso de
programacion de tareas, logrando con ello mejoras en el tiempo de inferencia que van de 1.7 a

2.2 veces mas veloces que el modelo CNN original.

Szemenyei & Estivill-Castro (2019) desarrollan un sistema de deteccion de objetos para
el robot Nao v6 llamado ROBO. Este detector de objetos esta habilitado para la clasificacion de
cuatro clases relevantes para que el robot se desenvuelva en un ambiente de fatbol para robots
(baldn, lineas delimitadoras del campo, postes de porteria y robots). Esto lo llevan a cabo con
transferencia de aprendizaje con TinyYOLOv3 como modelo base. Durante la etapa de fine-

tuning de la transferencia de aprendizaje, aplican una regularizacion por norma L1 para reducir
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las matrices de pesos de la red y después podar tales pesos. Logran podar aproximadamente el
90% de los pardmetros del modelo ROBO, practicamente sin pérdidas de precision y reduciendo
el tiempo de ejecucion en un 70%. Proponen como trabajo a futuro podar filtros completos en

lugar de sélo pesos individuales, con lo cual lograr mejores resultados.

Singh, Verma, Rai, & Namboodiri (2019) presentan una biblioteca para poda de filtros
de CNN’s llamada Play and Prune (PP). Esta técnica lleva a cabo la poda en conjunto con un
proceso de fine-tuning para reducir y ajustar los pesos de la red a través de una tasa de poda
adaptativa en cada iteracion, manteniendo el desempefio de la red. Esto lo llevan a cabo con dos
maodulos, uno para la poda de filtros y otro para controlar la tasa de poda para maximizar la
precision durante el proceso. A diferencia de la mayoria de los métodos previos, este permite
especificar y podar con base en una tolerancia de error deseada, en lugar de hacerlo con base en
el nivel de poda. Con este enfoque logran reducir los parametros de la red VGG en un factor de
17.5, reducir el numero de FLOPs en un factor de 6.43 y sin pérdidas de precision.

Segun Lee, Ajanthan, & Torr, 2019, actualmente la mayoria de los métodos de poda
llevan a cabo un procedimiento de optimizacion iterativo, ya sea con esquemas de poda
disefiados heuristicamente o con hiper-pardmetros adicionales, mientras que ellos presentan un
enfoque que poda la red en una sola iteracion antes del entrenamiento. Para ello aplican un
criterio de prominencia (saliency criterion) basado en la sensitividad de las conexiones,
identificando las conexiones mas importantes en la red para cierta tarea. Después de hacer la
poda realizan el entrenamiento de manera normal. Esta técnica logra una compresion del modelo

VGG del 95%, con pérdidas de precision menores al 0.5%.

La seleccidén reportada de trabajos relacionados, mismos que se enlistan y caracterizan
en la Tabla 2.3, si bien abordan temas de investigacion similares y recientes, adolecen sin
embargo, como ha sido evidenciado, de que ninguno de ellos aborda de manera integral todos
los temas centrales del presente trabajo, es decir, que refieran una aplicacién de un sistema CECI
aplicando arquitecturas de computo de la frontera/niebla para 10T ejecutando la etapa de

inferencia de modelos CNN para deteccion de personas en dispositivos con recursos de
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procesamiento limitado y aplicando técnicas de adaptacion en modelos CNN originales para

acelerar y/o aligerar dichos modelos.

Tabla 2.3. Resumen y calificacion de trabajos relacionados.

Titulo Autores Afo [N[S|C[P|Y|A| Calif.
Evaluating pruned_object dete(_:t!on networks for OK_ee_ffe& s018lal1lolalalal 17
real-time robot vision Villing
ROBO: Robust, Fully Neural Object Detection Szemenyei &
for Robot Soccer Estivill-Castro 2019/411)01413\4) 16

Real-Time Human Detection as an Edge Service
Enabled by a Lightweight CNN

Low-cost CNN Design for Intelligent Wei Yang & Yen
Surveillance System Su

Nikoueietal. [2018|4(3(3(4|0|0| 14

20184(3|0(4|3|0| 14

Swimming Pool Occupancy Analysis Using Jensen, Gade, & s018lal3lolalalo]l 14

Deep Learning on Low Quality Video Moeslund
Light YOLO for ngh-Speed Gesture Ni, Chen, Sgng, s018lalololal2lal 14
Recognition Gao, & Liu

DeepThings: Distributed Adaptive Deep
Learning Inference on Resource-Constrained 10T
Edge Clusters

Zhao, Barijough,

& Gerstlauer 2018|4(1|3(4|2|0| 14

iOccupancy: An Investigation of Online

Occupancy-driven HVAC Control in Campus ChenLIi:\;L;an,& 2018(4|3|0|4(2(0| 13
Classrooms
_ . . . Singh, Verma,
Play and Prune: Adaptive F|Iter_Prun|ng for Deep Rai. & 2019 4lololalolal 12
Model Compression .
Namboodiri

SNIP: Single-Shot Network Pruning based on | Lee, Ajanthan, &

Connection Sensitivity Torr 20191410101310/4) 11

Criterio de calificacion (ver detalles en Figura 2.2):

N: Tipo de Modelo de Al P: Tipo de algoritmo de deteccién de personas
S: Area de implementacion Y: Versién de TinyYOLO
C: Arquitectura de cOmputo A: Técnicas de adaptacion
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Para esta revision de trabajos relacionados se implementé la metodologia SLR, la cual
es explicada con més detalle en el Anexo I. La bdsqueda de articulos se realizo en las bases de
datos de IEEE, ACM y ResearchGate. Se obtuvieron 160 trabajos, con combinaciones de
palabras clave como “cnn”, “pruning”, “edge”, “fog” o “yolo”; de los cuales se presentaron los
diez trabajos mas relacionados a la presente tesis, esa relacion se determiné a través de un

proceso de calificacion basado en el criterio descrito en la Figura 2.2.

Los numeros dentro del hexdgono representan la secuencia en que dicha area fue
considerada para la formulacién de esta tesis, las letras se utilizan para codificar los trabajos
relacionados y los puntajes junto a cada subarea se usaron para calificar. La primera
consideracién fue obtener trabajos que emplean la misma subarea de Al (ML), ademas de usar
la misma técnica (DL) y la misma arquitectura de red neuronal (CNN). El segundo criterio fue
buscar trabajos con aplicacion en aulas o edificios inteligentes, considerando también trabajos
que pudieran tener un enfoque méas amplio como el de ciudades inteligentes o al menos
aplicaciones 10T en general. En arquitecturas de computo la calificacion mas alta se asigna a
trabajos que consideran el computo en la frontera y en la niebla, de lo contrario puede ser sélo
uno de los dos, con prioridad en la frontera debido a que se busca la mayor proximidad con el
sensor; o bien, si el trabajo implementa computo en la nube también se considera por motivos
de comparacion. Con el criterio de deteccion de personas se buscan trabajos que realicen esa
tarea aplicando detectores de objetos, considerando que existen otras soluciones que so6lo
apliguen CNN, que resuelvan el problema sin DL o incluso que no sean de vision. La quinta
consideracién es la arquitectura de YOLO, donde se buscan trabajos que usen TinyYOLOV2,
pero tomando en cuenta también las otras versiones que son muy similares. El ultimo criterio
son las técnicas de adaptacion, donde los trabajos mas relacionados implican el uso de poda de
redes y transferencia de aprendizaje, considerandose también si sélo usan una de ellas o si
implementan cuantizacion, la cual también se tomd en cuenta en este trabajo, pero con menor
ponderacion debido a su menor relacion con la solucion del problema con respecto a las otras

dos.
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R iy e \
if Redes Convolucionales (4 pts) | l Aulas Intellgentes (4 pts) i
i Aprendizaje Profundo (3 pts) I | Edificios Inteligentes (3 pts) |
- Aprendizaje Automatico (2 pts) | ' ' Ciudades Inteligentes (2 pts) |
!\ Inteligencia Artificial (1 pt) ! loT (1 pt) i
......................... N
Modelo de Al Area de implementacién

Técnica de

c Arquitectura
Adaptacion

de Computo

N

Frontera&NlebIa (4 pts)|

Frontera (3 pts)
Niebla (2 pts)

| Poda&Transf. de Apr. (4 pts) |
I Poda (3 pts) [
ITransf de Aprendizaje (2 pts)|

|_ Cuantizacién (1 pt) i . Nube (1 pt) ;
YOLO Deteccion de Personas

___________________ \ i

: tinyYOLO v2 (4 pts) | : Detector de Obijetos (4 pts) ! '

i tinyYOLO v1, v3 (3 pts) : CNN (3 pts) !

| YOLO V3, v2, v1 (2 pts) | ' Vlsion (2 pts) |

'\ Otro (1 pt) j ' Otro (1pt) I

Figura 2.2. Criterio de seleccion y calificacion de Trabajos Relacionados.
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lll. MARCO TEORICO

El presente trabajo de tesis involucra diversas areas de conocimiento, motivo por el cual
tanto la revision de la literatura como la seleccion de los temas y conceptos resulta compleja,
por lo que se propone una clasificacion de los mismos organizada en tres niveles, partiendo en
la periferia de los temas mas generales hasta llegar a la parte central donde se localizan los
conceptos, métodos y técnicas mas especificas que fueron aplicadas en el presente trabajo. En
la Figura 3.1 se representan dichas areas y niveles de conocimiento. En el capitulo anterior se
describieron las tendencias actuales de investigacion y desarrollo en las areas generales y
algunos temas de la capa intermedia. A continuacion, se describen de manera formal los
conceptos centrales para establecer el marco teorico del trabajo.

Al: Inteligencia Artificial
ML: Aprendizaje Automatico
DL: Aprendizaje Profundo

CNN: Redes Neuronales
Convolucionales

Cl: Ciudades Inteligentes
El: Edificios Inteligentes
CI*: Casas Inteligentes
Al*: Aulas Inteligentes

AC: Arquitecturas de Computo
Nu: Nube

Ni: Niebla

Fr: Frontera

DO: Deteccion de Objetos
DP: Detecciéon de Personas
Y: YOLO

TY: TinyYOLO

TA: Técnicas de Adaptacion

CME: Creacién de Modelos
Eficientes

CA: Compresion-Aceleracion

RT: Redes Compactas

P: Poda

Q: Cuantizacién

TL: Transferencia de Aprendizaje

Figura 3.1. Organizacion de las areas tedricas involucradas en el presente trabajo de tesis.
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3.1. Modelos de Aprendizaje Profundo para la Deteccion de Objetos.

El sistema de deteccion de objetos se limita a la aplicacion especifica de modelos CNN
que pertenecen a DL, que a su vez son parte de ML, una de las principales ramas de Al. ML
puede verse como una herramienta usada para procesar datos complejos a gran escala,
desempefiandose mejor cuando puede usar grandes cantidades de datos, mejorando asi su poder
predictivo y analitico debido a su capacidad de aprender a descubrir patrones e irregularidades
escondidas en dichos datos (Zocca, Spacagna, Slater, & Roelants, 2017). Por otro lado, DL es
comunmente definido como una clase de algoritmos de ML que emplean redes neuronales con
mas de una capa de procesamiento de informacién no lineal para la extraccion y transformacion
de caracteristicas en modelos supervisados o no supervisados, para el analisis y la clasificacion
de patrones (Deng & Yu, 2014). En la literatura también es comdn encontrar como equivalente
el concepto de red neuronal profunda (Deep Neural Network, DNN), aungue existe diferencia
entre ellos. Una DNN se define como una red neuronal con méas de una capa oculta, mientras
que a los algoritmos desarrollados especialmente para entrenar de manera mas eficiente tales
redes, se les conoce precisamente como DL (Raschka & Mirjalili, 2017). El sistema por el cual
estas redes aprenden es llamado entrenamiento (training), en el cual la red extrae caracteristicas
de los datos que se le presentan para aprender, y con ello posteriormente poder realizar lo que
llaman inferencia (inference), que béasicamente consiste en inferir una respuesta ante

informacidn que no conocia previamente con base en lo aprendido (Copeland, 2016).

Existe una extensa variedad de arquitecturas de redes neuronales profundas. Por ejemplo,
las redes CNN poseen una de las arquitecturas mas utilizadas para el reconocimiento de
imagenes, y las redes RNN (Recurrent Neural Networks) son en cambio mas aplicables a tareas
secuenciales, como la escrituraa mano o el reconocimiento de voz (Hao et al., 2016). En general,
los modelos DL tienen un alto rendimiento, dando en un 69% de los casos (Chui et al., 2018)
soluciones mas eficientes en areas como el habla, el lenguaje o la vision. Ademas, en DL no hay
necesidad de aplicar técnicas manuales de ingenieria de caracteristicas (feature engineering),
gue es una de las partes que mas tiempo consume en la practica en otros algoritmos de ML, ya

que en este caso la extraccion de caracteristicas la hace la misma red DL. En contraparte, a
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diferencia de otros clasificadores como arboles de decision o regresion logistica, lo que aprende
un modelo DL no resulta nada facil de interpretar, comprender o explicar (Zeiler & Fergus,
2014). Ademas, la determinacion de la estructura de la red DL, los tipos de capas, el método de
entrenamiento y el ajuste de hiper-parametros son tareas complicadas y de tipo heuristico ya que
no cuentan con una guia, método determinista o teoria de soporte para dicho proceso, siendo
todo un arte llevar a cabo esas configuraciones al momento de entrenar un modelo DL (Bengio,
Courville, & Vincent, 2012).

A continuacion, se presentan los elementos basicos de una red neuronal artificial, una
red neuronal convolucional y una breve introduccion al proceso de entrenamiento y los métodos
de regularizacion, dropout y aumentacion de datos (data augmentation), tomando como
referencia los trabajos de Altenberger & Lenz (2018), Fan (2015) y Sze et al. (2017).

Desde un punto de vista general, las ANN pueden estratificarse en capas, distinguiéndose
tres principales tipos: la capa de entrada, la capa de salida y opcionalmente capas ocultas, que
son simplemente todas las deméas capas que estén en medio, las cuales desempefian computos
complementarios, siendo representaciones intermedias de la entrada (Ver Figura 3.2). En las
primeras capas ocultas (las mas cercanas a la capa de entrada) es donde se reconocen
caracteristicas de bajo nivel como lineas o bordes. Mientras que en las capas mas profundas se

pueden encontrar patrones de alto nivel como ojos, nariz o boca.

Capa de Capas

Entrada Ocu‘ltas

Figura 3.2. Estructura de ANN: Capa de entrada, capas ocultas y capa de salida.
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Dentro de una misma capa pueden existir una 0 mas neuronas, las cuales se conectan
con las neuronas de las capas adyacentes. Las conexiones entre una neuronay otra son llamadas
sinapsis, cada una contiene un peso, el cual determina cuan importante es el resultado de la
neurona de bajo nivel para el resultado de la neurona de alto nivel. Ademas, cada neurona
contiene un bias que representa que tan probable es, en general, que un patrén correspondiente
se encuentre presente. Estos dos valores, pesos y bias, son los parametros de la red, los cuales
seran aprendidos durante el proceso de entrenamiento. EXxisten otros atributos, que son los del
procedimiento de entrenamiento, mismo que son seleccionados de manera manual y son

[lamados hiper-parametros.

Una de las partes mas importantes en el disefio de una red neuronal es poder evaluar la
precision de la red, es decir, conocer cudl es el error del sistema. Para una red neuronal de
clasificacion o de regresion es posible definir una funcion de pérdida [, dada la salida de la red
neuronal y el ground truth de los datos de entrada x. Con Icomo funcion de pérdida de un solo
dato de entrenamiento, se puede definir L como funcién de pérdida sobre el conjunto de datos

X COmo:

Lx,W) =3 1(x, W) (3.1)

La suma de los cuadrados y softmax son funciones de pérdida (I) empleadas de manera

frecuente.

La meta en estos sistemas es lograr minimizar la funcién de pérdida L con respecto a los
parametros de cada capa. Probablemente, la forma més conocida de lograr ésto es con el método
de aprendizaje por gradiente, basado en que la ecuacion (3.1) puede minimizarse estimando los
efectos de pequefias variaciones en los valores de los parametros. El descenso de gradiente
(gradient descent) y el descenso de gradiente estocastico (stochastic gradient descent) son
ejemplos comunes de este método. La actualizacion de pesos basada en descenso de gradiente
consiste en actualizar los pesos con base en el gradiente negativo de la funcion de pérdida, en
cambio con descenso de gradiente estocastico, la actualizacién hace con base en una

combinacion lineal del gradiente negativo de la funcion de pérdida y el valor de la actualizacion
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de pesos anterior, siendo con esto mas robusto al ruido en los datos de entrenamiento. La parte
clave para poder actualizar los pardmetros de una red usando estos métodos es obtener el
gradiente de la funcién de pérdida con respecto a los parametros, y una manera eficiente de
llevar a cabo eso es a través del algoritmo de retro-propagacion (back-propagation).
Bésicamente, consiste en propagar el cbmputo de los gradientes desde la capa de salida hacia la
capa de entrada, es decir, realizar el computo de las derivadas de la funcion de pérdida L con
respecto a los pardametros de la red desde las Ultimas capas hasta las primeras mediante la regla

de la cadena.

Las capas son los blogues fundamentales de las redes neuronales, para las CNN existen
algunas capas representativas. Una de las mas sencillas y frecuentemente presente es la capa de
activacion, la cual puede estar presente como una capa o embebida en otra en forma de funcion
de activacion a la salida. El propdsito principal de la funcion de activacion es introducir una no-
linealidad a la red neuronal para derivar o "aprender” transformaciones mas complejas entre las
entradas y las salidas, debe ser una funcion diferenciable para los calculos del descenso de
gradiente y puede ademas modular cuando se dispara una neurona artificial (activation) al
momento de superar cierto umbral (threshold), e.g. funcién ReLU. Sin estas funciones de
activacion la red seria una simple transformacion lineal (un modelo de regresion lineal) desde
la entrada a la salida. En la Figura 3.3 se muestran algunas de las funciones de activacién mas
usadas, que son la ReLU, Leaky RelL. U, Sigmoid, y TanH. La funcién ReLU y Leaky ReL.U son
ampliamente usadas en modelos CNN, demostrando empiricamente mejores resultados que
otras funciones (Xu, Wang, Chen, & Li, 2015). ReLU es computacionalmente menos costosa
que Leaky ReLU, pero tiene el riesgo de eliminar una gran cantidad de neuronas en la retro-
propagacion si en la inicializacion prevalecen ceros en las salidas. Una solucion a ese problema
es la LeakyReL U, ya que no convierte en cero los valores de salida negativos, s6lo los disminuye
en gran proporcién y con eso se evita la eliminacién de neuronas (B6hm, 2018; Chevalier, 2019).
Otro tipo de capa son las fully connected, las cuales reciben entradas de todas las neuronas de la
capa anterior. En una CNN tipica, los mapas de caracteristicas (feature maps) (cada capa genera
sucesivamente una abstraccion de nivel superior de los datos de entrada, denominada mapa de

caracteristicas, esta salida conserva informacion esencial y Unica de cada entrada) de la Ultima
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capa convolucional se vectorizan y se conectan completamente (fully connected) con las
unidades de salida, que normalmente se siguen por una capa de funcion de pérdida del tipo

softmax.

Y
ReLU " Leaky ReLU

-—— - ——

Yi = a;;

Sigmoid E TanH

10 5 5 10

Figura 3.3. Funciones de activacién. ReLU, Leaky RelL U, Sigmoid y TanH. Adaptado de Buduma & Locascio
(2017) y Xu et al. (2015).

3.2. Redes Neuronales Convolucionales (CNN).

Las redes CNN, son modelos DNN de tipo feed-forward, esto se refiere al hecho de que
cada capa sirve como entrada a la siguiente capa, sin ciclos, a diferencia de las RNN (Raschka
& Mirjalili, 2017). Las CNN se distinguen por utilizar la capa tipo convolucion en al menos una
de sus capas, es decir, combinan ANN y convolucién discreta para el procesamiento de
imagenes que se puede usar para extraer caracteristicas automaticamente. Por lo tanto, estan
especialmente disefiadas para reconocer datos bidimensionales, como iméagenes y videos. Las
imagenes se pueden usar directamente como entrada de la red, lo que evita la extraccion de

caracteristicas complejas y el proceso de reconstruccion de datos en los algoritmos tradicionales
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de reconocimiento de imagenes (Hao et al., 2016). Cabe sefialar que las CNN son la primera
arquitectura de DL en alcanzar resultados destacables en términos de precision, esto debido al
entrenamiento exitoso de sus capas, ademas de que la topologia CNN aprovecha las relaciones

espaciales para reducir el numero de parametros en la red (Liu et al., 2017).

La convolucion (convolution) es una operacion entre dos funciones, en el caso de redes
neuronales suelen ser una entrada (por ejemplo, de dos dimensiones para el caso de imagenes y
video) y una funcion que representa las ponderaciones o pesos, llamada kernel. Con el resultado
de esta operacion se logra resaltar e identificar ciertas caracteristicas de la entrada y enviar esa
informacion a la siguiente capa. Esa salida es el llamado mapa de caracteristicas (feature map).
A diferencia de las capas fully connected que son las que tienen mayor impacto en la cantidad
de parametros de una red, las capas convolucionales tienen mayor impacto en la complejidad

computacional del modelo (Ge, 2018).

Para una capa convolucional [, se lleva a cabo una convolucién entre los mapas de
caracteristicas de las capas previas y los kernels para formar el mapa de caracteristicas de esta
capa. Sea i un mapa de caracteristicas de la capa [, se denotara como x}, y sea j uno de los mapas

de caracteristicas de la capa [ — 1, denotado como x}‘l. x} se obtiene mediante:

xi = Yjem, kij * ;" + bj (3.2)

4

siendo i =1,2,...,|M|. b} es el bias, compartido por todas las conexiones del mapa de
caracteristicas i. |M| es la cantidad de mapas de caracteristicas en la capa [. M; es el
subconjunto (o conjunto completo) de mapas de caracteristicas de la capa [ — 1 que se conectan
a las unidades i de la capa . En la Figura 3.4 se muestra esta operacién, donde la cuadricula
azul es el mapa de caracteristicas de la capa [ — 1, la cuadricula verde indica el mapa de

caracteristicas de la capa [ y la zona en azul oscuro el kernel de 3x3.
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Figura 3.4. Representacion gréfica de la operacion de Convolucion.

Ademas del tamafio del kernel, otro de los hiper-parametros importantes para la
convolucion es llamado stride, con el cual se establece que tan grande es el intervalo entre el
escaneo de dos regiones, en la Figura 3.5 se muestra un ejemplo donde un kernel de 1x1
representado por los cuadros en azul oscuro recorre un mapa de caracteristicas con un stride de
2. Otro hiper-parametro es el padding, con el cual es posible agregar a la imagen de entrada una
columnay fila de cada lado con ceros, con ello, por ejemplo, es posible conservar el tamafio de
la entrada. En la Figura 3.4 también puede visualizar este hiper-pardmetro, si se utiliza el
padding, el kernel estaria haciendo el recorrido sobre los cuadros en blanco también, de lo

contrario s6lo sobre la zona azul.

Figura 3.5. Representacidn grafica del hiper-parametro stride.
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Casi en cualquier arquitectura de una CNN, después de una capa convolucional (o de un
bloque de ellas) se coloca una capa de pooling, también llamada capa de submuestreo. Es usada
principalmente para reducir las dimensiones del mapa de caracteristicas, y de esa manera reducir
el costo computacional al descartar valores locales que no son maximos. También provee
resistencia ante ruido y distorsiones en los mapas de caracteristicas. Los tipos mas comunes de
pooling son dos, uno donde se conserva el valor maximo (max pooling) y otro donde se conserva
el promedio (average pooling). A diferencia de las capas convolucionales, las de pooling no

tienen parametros, es decir, no tienen pesos o0 bias para ser entrenados.

Durante el entrenamiento de las capas que si tienen pardmetros entrenables, uno de los
efectos que se busca evitar a toda costa es el del sobre-entrenamiento (overfitting). Este detecta
cuando el error de entrenamiento decrece de manera consistente durante el entrenamiento,
mientras que el error en la validacion comienza a aumentar en cierto punto. Para explicar este
efecto suele decirse que es como si la red hubiera aprendido de memoria que es cada elemento
que se us6 para el entrenamiento sin realmente haber aprendido a detectar las caracteristicas que
lo definen, por ello al observar datos distintos (los de validacion) el error es mayor al de los
datos de entrenamiento. Entre menos datos de entrenamiento se usen, mayor es el riesgo de
sobreentrenar la red, riesgo que tambien se eleva entre mas parametros tenga un modelo.
Afortunadamente, existen diversas técnicas que sirven para ayudar a disminuir la aparicién de
este efecto indeseado durante el entrenamiento de una red neuronal. La técnica de regularizacion
(regularization), agrega un término de regularizacion durante la medicion del error con el fin de
controlar la complejidad del modelo CNN. La técnica dropout también es Util para reducir la
posibilidad de llegar al sobre-entrenamiento, esta técnica consiste en omitir de manera aleatoria
un porcentaje de neuronas tanto para la propagacion hacia adelante de la entrada como la
propagacion hacia atras del error. Esta omision sélo se hace para el entrenamiento, para la
evaluacion si se usan todas las neuronas. Esta técnica obliga a romper las posibles coincidencias
de ciertas caracteristicas y hace que la red aprenda caracteristicas mas distintivas y solidas. La
ultima técnica para evitar el sobre-entrenamiento de una red neuronal es la aumentacion de datos

(data augmentation), con ella es posible aumentar la cantidad de datos de entrenamiento
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alterando el conjunto de dato para, en el caso de redes CNN, generar nuevas imégenes a partir
de las imagenes de entrenamiento disponibles, usando diversos métodos como voltear la

imagen, cortarla, modificar su contraste, color e incluso agregando ruido.

A través de la combinacidn de estas distintas capas y funciones especiales que se han
mencionado, es como se logra armar una red CNN para clasificar o detectar caracteristicas en
imagenes, aunque normalmente, para obtener modelos DL que logren resolver un problema de
manera eficiente, es necesario agregar mas de una capa, lo que conlleva un aumento en la

cantidad de parametros y, por lo tanto, una alta complejidad computacional.

3.3. Deteccion de Personas con CNN’s.

De acuerdo con la evidencia encontrada durante la revision del estado del arte y ciertos
trabajos relacionados analizados, se encontrd que para abordar el requerimiento de deteccion de
personas (81.4.3) es posible aplicar modelos CNN para deteccion de objetos. Segun Agarwal et
al., (2018) la deteccidn de objetos es una extension natural del problema de clasificacion con el
reto agregado de detectar y localizar con precision la presencia de uno o varios objetos en una
imagen, encerrandolos en un cuadro delimitador y evitando detecciones falsas debido al fondo
de la imagen o a detecciones multiples del mismo objeto. Entendiendo una clase como una
categoria de clasificacion, este problema de deteccidn de objetos en imagenes se aborda como
un problema de clasificacion multiclase. En un problema multiclase, cada objeto etiquetado
(clase) en cada imagen de entrenamiento pertenece a solo una de N diferentes clases, siendo el
objetivo la construccion de una funcion que, dado un objeto nuevo dentro de una imagen, pueda
predecir la clase méas probable a la que ese objeto pertenece (Rifkin, 2008). Para los modelos de
deteccidn de objetos, la precision de dicha prediccion suele evaluarse mediante la métrica mAP
(mean Average Precision), calculada con base en la 10U (Intersection Over Union) (83.4) para
la localizacion, y AP (Average Precision) para la clasificacién, la cual se calcula por medio de
la relacion de detecciones de objetos verdaderas para el nimero total de objetos que predijo el
clasificador y el numero total de objetos en la base de datos de entrenamiento (Arlen, 2018).
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A continuacién, se describiran diferentes modelos CNN que pueden ser aplicados para
la deteccion de objetos més conocidos con buenos resultados. Posteriormente, en la siguiente
secciodn se explicara con mas detalle el modelo CNN elegido para realizar la implementacién

del sistema de iluminacién inteligente.

3.3.1. SSD. Uno de los sistemas de deteccion de objetos mas conocidos es SSD (Single
Shot Multi-Box Detector) (Liu et al., 2016). Este sistema discretiza los valores de ubicacion de
los cuadros delimitadores de la salida en un conjunto de cuadros predeterminados sobre
diferentes relaciones de aspecto y escalas por ubicacién de mapa de caracteristicas. En la
prediccidn, la red genera puntajes para la presencia de cada categoria de objeto dentro de cada
uno de los cuadros predeterminados, generando ajustes para que tales cuadros rodeen de la mejor
manera posible a los objetos detectados por medio de la aplicacion de pequefios filtros
convolucionales aplicados a los mapas de caracteristicas (feature mapping). Ademas, para
detectar objetos de diferentes tamafios, la red combina predicciones de multiples mapas de
caracteristicas utilizando distintas resoluciones. A diferencia de los métodos que tienen etapas
para pre-localizar objetos, SSD evita el procesamiento extra que eso conlleva y efectia la
prediccion con una sola red neuronal. La red base para este sistema es VGG16 (Simonyan &
Zisserman, 2015), al cual le hicieron cambios en capas y filtros, ademas de un proceso de fine-

tuning.

3.3.2. DSSD. Al afio siguiente de la propuesta de SSD, a mediados de 2017, se publica
DSSD (Deconvolutional Single Shot Detector) (Fu, Liu, Ranga, Tyagi, & Berg, 2017) como una
version aumentada de SSD, cuya mejora principal consiste en introducir un contexto adicional
a la deteccion de objetos. Para alcanzar ésto, el sistema SSD anterior se combiné con el
clasificador Residual-101 (reemplazando al modelo anterior VGG-19) para después agregar
capas deconvolucionales que permiten introducir un contexto adicional y mejorar la precision,

especialmente para objetos pequefos.

3.3.3. CSSD. Otro trabajo similar, también orientado a la adicion de contexto, basado en
SSD y VGG, es CSSD (Context-aware SSD) (Xiang, Zhang, Yu, & Athitsos, 2018), el cual
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ademaés de implementar capas deconvolucionales también usa capas convolucionales dilatadas,

logrando también mejorar la deteccion de objetos pequefios.

3.3.4. SSDL.te. Posterior a la propuesta de SSD, surge SSDL.ite (Sandler, Howard, Zhu,
Zhmoginov, & Chen, 2018), que tiene como base el clasificador MobileNetV2, donde tanto el
clasificador como el sistema de deteccion de objetos son publicados en el mismo documento
por los autores, quienes se dieron a la tarea de mejorar el modelo MobileNet, cuya caracteristica
principal es el uso de capas del tipo depth-wise separable convolution, adicionadndolo al sistema
SSD, logrando mejorar los resultados de los sistemas anteriores en términos de precision (22.1%
mAP) y complejidad computacional (0.8 BMAdd), equiparando a YOLOV2 en precision pero

alrededor de 20 veces mas eficiente y 10 veces mas compacto.

3.3.5. Faster R-CNN. Este detector utiliza una red neuronal que genera propuestas de
regiones donde es probable encontrar algln objeto, transfiriendo luego los resultados a una red
neuronal que se encarga de la deteccion (Ren, He, Girshick, & Sun, 2016). La red que propone
las regiones es completamente convolucional, simultdneamente predice los limites de
localizacion del objeto y puntuaciones con un nivel de certeza de que exista un objeto dentro de
una posicion. EI modelo CNN que se usa como base es VGG-16, el sistema se evalla en
términos de cuadros por segundo (FPS) y precision con respecto a las bases de datos PASCAL
VOC y MS COCO.

3.3.6. R-FCN. Similar a Faster-CNN, R-FCN (Region-based Fully Convolutional
Networks), sigue la estrategia de proponer regiones y después llevar a cabo la clasificacion en
aquellas con mayor probabilidad de contener un objeto (Dai, Li, He, & Sun, 2016). Tanto la red
que propone las regiones como la de clasificacion son completamente convolucionales. Al final
de la red colocan una capa de pooling selectiva basandose en las probabilidades que tiene cada
region de contener un objeto, esto guia a la Ultima capa convolucional a aprender caracteristicas
mas especificas con base en la posicidén. EI modelo base que utilizan es una de las llamadas

residual networks, especificamente ResNet-101.

3.3.7. Pelee. Dentro de los trabajos mas recientes, se encuentra Pelee (Wang, Bohn, &
Ling, 2018), que es una combinacion de SSD y PeleeNet. Este ultimo es un modelo de red
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neuronal propuesto por los mismos autores, quienes remarcan que esta red esta disefiada para su
uso en dispositivos moviles, ya que a diferencia de redes como MobileNet, esta no hace uso de
capas del tipo depth-wise separable convolution, la cual no es compatible con frameworks como
OpenVino y CoreML dificultando su implementacion en dispositivos maéviles y de 10T. Pelee
solo requiere capas convolucionales normales, alcanzando mejor precisién, mayor rapidez y
menor tamafio que MobileNet. La combinacion de esta red y SSD alcanz6 buenos resultados en
comparacion con sistemas como TinyYOLO, SSD+MobileNet y SSDLite+MobilNetv2,
demostrando que no solamente con depth-wise separable convolution se pueden construir

modelos eficientes.

3.3.8. Tiny-DSOD. Por ultimo, conscientes de que los sistemas de deteccion de objetos
requieren una alta capacidad de computo y puede resultar complicado lograr su adecuada
implementacién en dispositivos de recursos limitados, Li et al. (2018) propone Tiny-DSOD,
basandose en su trabajo anterior DSOD (Deeply Supervised Object Detector) (Shen et al., 2017)
y pensando especificamente en un uso eficiente para dispositivos de recursos limitados. Tiny-
DSOD esté basado principalmente en dos principios novedosos y eficientes, depth-wise dense
block y depth-wise feature-pyramid-network. Los autores destacan que en comparacion con
sistemas como Tiny-YOLO, SSD+MobileNet (v1 y v2) y Pelee, Tiny-DSOD obtiene mejores
resultados en términos de pardmetros, operaciones de punto flotante y precision, alcanzando
72.1% mAP, 0.95M de parametros y 1.06B FLOPs.

3.4. Deteccion de Objetos usando Arquitectura YOLO.

En el 2016 surge YOLO, que por sus siglas en inglés significa You Only Look Once,
como un nuevo enfoque para la deteccidn de objetos (Redmon, Divvala, Girshick, & Farhadi,
2016). Sus autores enmarcan la deteccion de objetos como un problema de regresion para los
cuadros delimitadores (bounding boxes) y sus respectivas probabilidades de clase asociadas. A
diferencia de métodos como sliding window (Nakahara, Yonekawa, & Sato, 2017), donde el

algoritmo recorre una ventana a través de la imagen completa buscando espacio por espacio
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alguna clase que el clasificador reconozca, o como el algoritmo region proposal (Dong & Wang,
2016), donde primero con un algoritmo mas simple se proponen una cierta cantidad de cuadros
delimitadores dentro de la imagen y después se ejecuta el clasificador de mayor desempefio
solamente en los cuadros propuestos, en YOLO es diferente, una sola red neuronal, basada en
el framework Darknet, predice estos cuadros y probabilidades directamente de imégenes
completas mediante una sola evaluacion. El disefio de esta red permite un entrenamiento de tipo
end-to-end (Henderson & Ferrari, 2016), el cual consiste en poder entrenar la red completa, es
decir, sin necesidad de efectuar un proceso de modularizacion durante su entrenamiento, lo cual
se traduce en ventajas en términos de mayor velocidad de ejecucion manteniendo un alto
promedio de precision. Para evaluar este algoritmo con la base de datos PASCAL VOC, una de
las méas populares bases de datos para la deteccion de objetos, el sistema divide la imagen de
entrada en una cuadricula de 7 x 7, prediciendo en cada celda dos cuadros delimitadores y sus
respectivas puntuaciones de confianza. Estas puntuaciones se calculan con base en la seguridad
que tiene el modelo de que en ese cuadro hay un objeto y a la precision con la cual ese cuadro
ocupe el espacio donde esta el objeto, esta precision se obtiene calculando la funcion 10U
(Intersection Over Union), es decir, dividiendo el area de interseccion (entre el cuadro de la
prediccion y el real provisto previamente por el conjunto de datos de evaluacion) entre el area
de unién (de los mismos cuadros). Cada uno de los cuadros delimitadores consiste de cinco
predicciones: las coordenadas (x, y) del centro del cuadro con relacién a los limites de la celda
de la cuadricula, (w, y) como ancho y altura del cuadro con respecto a la imagen completa, y
por ultimo la probabilidad de la prediccion representada por la funcion I0U. Ademas, para cada
celda el sistema predice 20 probabilidades, una para cada clase de la base de datos. Por lo tanto,
en la prediccion final se obtiene un tensor (Kolecki, 2002) de 7 x 7 x 30.

Este modelo se implementé como una red CNN, pre-entrenando las primeras 20 capas
convolucionales con la base de datos ImageNet que contiene 1,000 clases, y agregandose para
el entrenamiento con PASCAL VOC cuatro capas convolucionales y dos capas fully connected.
Ademas, generaron otra version, actualmente identificada como TinyYOLO, la cual cuenta con
solo 9 capas convolucionales, mas rapida, pero de menor precision (esta version compacta

también la continuaron generando para las siguientes versiones). Los resultados obtenidos de
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aplicar YOLO para deteccion de objetos, resultaron ser de los mas rapidos disponibles en su
momento. Sin embargo, con baja precision en la deteccion, siendo la localizacién de objetos el
punto mas débil. Atendiendo este punto, dichas limitantes fueron atendidas dando lugar a una

nueva version YOLOv2.

En YOLOv2 (Redmon & Farhadi, 2016), una de las mejoras consistio en agregar a cada
capa convolucional, un proceso de batch normalization durante el entrenamiento, mejorando asi
la convergencia de la red e incrementando ligeramente su precision (2%). Otra mejora consistio
en utilizar un clasificador de mayor resolucion (448 x 448), con el cual la precision también
mejoro (4%). Ademas, en lugar de predecir las coordenadas de los cuadros delimitadores, se
predicen compensaciones con respecto a cuadros delimitadores anclados, siendo mas facil de
aprender para la red. Estos cuadros anclados, a diferencia de algoritmos donde son seleccionados
a mano, son seleccionados mediante el algoritmo k-means clustering para encontrar
automaticamente las mejores opciones. Aun asi, el sistema presento inestabilidad con respecto
al uso de estos cuadros delimitadores anclados, por lo que optaron por implementar el método
del sistema anterior (YOLO), calculando las compensaciones con respecto a la cuadricula de
division de la imagen. Otra caracteristica de YOLOvV2, es lograr buenas predicciones con
diferentes tamarfios de entrada, esto lo logran cambiando aleatoriamente el tamafio de la entrada
durante el entrenamiento. Con esto la red aprende a hacer las predicciones ain con estos
cambios, lo cual ofrece ventajas para intercambiar velocidad y precisién con base en el tamafio
de la imagen de entrada. Darknet-19 es el nombre que los autores le dieron a la red neuronal, la
cual cuenta con 19 capas convolucionales y 5 capas maxpooling. Junto con YOLOV2, los autores
presentan YOLO9000, basado en YOLOvV2 y entrenado con las bases de datos de COCO e
ImageNet, logrando detectar mas de 9,000 clases a pesar de que los datos de clasificacion no

cuentan con informacion de cuadros delimitadores.

Hasta el momento, la version mas reciente de este sistema, publicada en 2018, YOLOv3
(Redmon & Farhadi, 2018) utiliza regresion logistica para calcular un puntaje de objetividad de
cada cuadro delimitador, ayudandose del cuadro delimitador anterior para asegurar el resultado
de la prediccion. La red neuronal base para esta version es Darknet-53, la cual cuenta con 53

capas convolucionales, con mayor precision que Darknet-19 y naturalmente menor velocidad,
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pero aun asi mayor a modelos como ResNet. Ademas, esta version calcula los cuadros
delimitadores en tres escalas (multi-escala), que ayuda a obtener mayor informacion semantica
e informacion mas detallada al combinar los resultados de las distintas escalas. Para esta ultima
version de YOLO el sistema aun tiene problemas para localizar de manera precisa objetos, los
autores siguen investigando posibles mejoras, pero aun asi el sistema se presenta como una

opcion réapida y eficiente para la deteccion de objetos.

Un resumen y comparacion entre los detectores de objetos que se han mencionado se
presenta la Tabla 3.1, basada en el trabajo de Li et al. (2018), en donde se llevaron a cabo los
experimentos con la base de datos PASCAL VOC 2007 haciendo uso de una GPU Nvidia Titan
X.

Tabla 3.1. Comparacion entre detectores de objetos de Li et al. (2018).

Método Tamario de entrada Backbone FPS | #Parametros | FLOPs | mAP(%)
Faster-RCNN 600 x 1000 VGGNet 7 134.70M 181.12B| 73.2
R-FCN 600 x 1000 ResNet-50 11 31.90M - 7.4
SSD 300 x 300 VGGNet 46 26.30M 31.75B 77.2
YOLO 448 x 448 - 45 188.25M 40.19B 63.4
YOLOv2 416 x 416 Darknet-19 67 48.20M 34.90B 76.8
DSOD 300 x 300 DS/64-192-48-1 | 17.4 14.80M 15.07B 7.7
Tiny-YOLO 416 % 416 - 207 15.12M 6.97B 57.1

MobileNet-SSD 300 x 300 MobileNet 59.3 5.50M 1.14B 68

Pelee 300 x 300 PeleeNet - 5.98M 1.21B 70.9
Tiny-DSOD 300 x 300 G/32-48-64-80 | 105 0.95M 1.06B 721
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3.5. Técnicas de Adaptacion para modelos CNN en la Frontera.

Existen una diversidad de trabajos y esfuerzos de investigacion muy recientes que se
Ilevan a cabo con el fin de lograr ejecutar CNN’s en dispositivos de recursos limitados de
procesamiento y almacenamiento. En este trabajo se agruparon dichos trabajos bajo el nombre
de técnicas de adaptacion. Producto de la revision sistematica de la literatura sobre este tema,
siguiendo la metodologia descrita en el ANEXO 1, se han recopilado y seleccionado los trabajos
mas representativos y pertinentes. A continuacion, se describen algunos de los distintos
enfoques que han surgido para el desarrollo y aplicacion de algunas técnicas de adaptacion de
modelos DNN, tanto a nivel de su implementacion, como para la creacion de modelos mas

eficientes.

Cuando se habla de soluciones a nivel implementacion se trabaja con los modelos DNN
originales, es decir, sin hacerse algun cambio sobre ellos y solamente trabajando con la manera
en que se implementa dicho modelo. Ejemplos de estas técnicas son la paralelizacion de
inferencias utilizando los GPU’s de los dispositivos moviles (Motamedi, Fong, & Ghiasi, 2016,
2017), la granularidad de hilos concurrentes (Motamedi et al., 2017), el método FFT (Kim et
al., 2015), la optimizacion del codigo nativo del CPU (Kim et al., 2015), la aceleracion basada
en unidades de coprocesamiento ASIC, FPGA y SoC (Motamedi et al., 2017), la optimizacién
de lazo (loop optimization) (Ma, Cao, Vrudhula, & Seo, 2018), entre otros. Por el otro lado, y
siendo la rama de estudio central del presente trabajo, se encuentran los métodos con enfoque
en la creacién de modelos eficientes, donde las técnicas méas usadas se pueden clasificar en dos
tipos, las de compresion y aceleracion de redes pre-entrenadas o las de entrenamiento de redes
compactas directamente (Howard et al., 2017). Entre los métodos méas comunes de aceleracion
y compresion estan SVD (Singular Value Decomposition) (landola et al., 2016; Kim et al.,
2015), podar parametros de redes DNN (Cheng et al., 2017; Howard et al., 2017; landola et al.,
2016; Kim et al., 2015), la factorizacién de bajo rango o descomposicion del tensor (Cheng et
al., 2017; Kim et al., 2015; Wu et al., 2016), la cuantizacion (Andri et al., 2018; Cheng et al.,
2017; Kim et al., 2015; Wu et al., 2016), y desde luego, la combinacién de diversas técnicas

para construir métodos hibridos. Por altimo, con el enfoque del entrenamiento directo de redes
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compactas, los métodos que mas se destacan en la literatura son la transferencia de aprendizaje
o transfer learning (Li & Hoiem, 2016; Pan & Yang, 2010) y la destilacién (Cheng et al., 2017;

Howard et al., 2017; Li & Hoiem, 2016). Un resumen Yy relacion de estas técnicas se presenta

en la Figura 3.6, ademas en la siguiente seccion se explican las técnicas de adaptacion que se

consideraron para este trabajo de tesis.

Técnicas de
Adaptacion
A 4 A 4
™
Enfoque a nivel de ( Enfo_c!ue anivel de
. - creacion de modelos
implementacion -
eficientes
J
Y Y
e ™ e
Paralelizacion de Compresion, Entrenamiento de
inferencias en GPU's <€ aceleracion e redes compactas
hibridos directamente
N J .
e ™ e ™ e ™
Granularidad de hilos | > (Sin EI\.;?VaIue Destilacion <«
(Thread granularity) | 7 9 2 (Distillation) D
Decomposition)
N J \. J
e ™ e ™ e ™
Poda Transferencia de
Método FFT < > (Prunning) aprendizaje <
9 (Transfer learning)
\. J/ \. J/ \ J/
e ™ e ~
Optimizacionde [ - Cuantizacion
codigo CPU A "I (Quantization)
\ / \ /
e ™ e ™
Aceleracion basada Factorizacion de bajo
en ASIC, FPGA y en [€ »  rango (Low-rank
SOC factorization)
N J N J
e ™ e ™
Optimizacion de lazo [ - Otros
(Loop optimization) | -
\ J/ \ J/

Figura 3.6. Taxonomia de Técnicas de Adaptacion.
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3.5.1. Poda.

Muchos investigadores han encontrado que los modelos DNN sufren de una alta sobre-
parametrizacion, y aunque esto parece ser necesario durante el entrenamiento, es posible
analizar sisteméaticamente para reducir el tamafio del modelo después del entrenamiento (Luo,
Wu, & Lin, 2017). El concepto de poda de redes (network pruning) fue usado por primera vez
por Le Cun, Denker, & Solla (1989), estos métodos de poda de pardmetros exploran la
redundancia en los parametros de un modelo e intentan remover aquellos que no son criticos, es
decir, los que no son sensitivos para el desempefio (Cheng et al., 2017). Por ello es que la poda
de redes se considera un esquema de compresion, colocando en cero los pesos que tienen la
menor influencia en la precision de la red y siendo necesario en muchos casos reentrenar la red

para recuperar pérdidas de precision (Pilipovic, Bulic, & Risojevic, 2018).

El proceso de poda se puede efectuar sobre los canales (son las entradas del filtro, que
corresponden a las salidas de la capa anterior), removiendo de cada filtro los kernels que sean
menos importantes (Zhuang et al., 2018) o sobre el filtro completo, dejando a la respectiva capa
con menos unidades, haciendo la red mas estrecha (Luo et al., 2017). De acuerdo con la revision
de literatura (Han, Mao, & Dally, 2016; Luo et al., 2017; O’Keeffe & Villing, 2018; Pilipovic

et al., 2018), la metodologia de poda se puede resumir de la siguiente manera:

1. Evaluar importancia de kernels o filtros basandose en alguna métrica.
2. Remover los kernels o filtros menos significativos.

3. Reentrenar la red o aplicar fine-tuning para recuperar precision.

4

Si lo anterior sélo se aplic6 a una capa, iterar para las demas.

En el proceso de poda de la red, el problema mas dificil es determinar cuéles pesos deben
eliminarse y cudles no (Pilipovic et al., 2018). Para resolverlo, se reconocen dos principales
enfoques, el de independencia de datos y el de dependencia de datos (O’Keeffe & Villing, 2018),
es decir, si se requiere llevar a cabo 0 no un proceso adicional de entrenamiento para evaluar la

importancia de los pesos.
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Independencia de Datos. En este caso, probablemente el método més simple es el
basado en la magnitud de los pesos, midiendo la importancia de cada filtro a través de la suma
del valor absoluto de los pesos (Li, Kadav, Durdanovic, Samet, & Graf, 2017). Otra técnica
consiste en tener en cuenta las activaciones después de la funcién de activacion, tomando el
calculo del porcentaje promedio de ceros (APo0Z) de cada filtro como métrica de seleccion (Hu,
Peng, Tai, & Tang, 2016). También existen los métodos basados en reconstruccion, eliminando
pesos y comparando el error respecto al error del modelo original para saber si los pesos
eliminados eran importantes (Luo et al., 2017; Pilipovic et al., 2018), la reconstruccién se aborda
como un problema de optimizacidn que se puede resolver con técnicas como algoritmos greedy
0 una regresion LASSO (Zhuang et al., 2018).

Dependencia de Datos. También llamados métodos basados en regularizacion (Wang,
Zhang, Wang, Lu, & Hu, 2019) o basados en entrenamiento (Alvarez & Salzmann, 2016),
consisten en agregar regularizacion a los pesos que se desee evaluar su importancia para que en
el entrenamiento la funcién de costo determine cuales pesos podar (Cheng et al., 2017; Zhuang
et al., 2018), los pesos que tengan menor impacto en la precision serdn mas cercanos a cero
después del entrenamiento y los que si son importantes s6lo habran tenido un ligero decremento
en su valor (Pilipovic et al., 2018). Los criterios mas comunes para la regularizacion son la
norma L1, lanorma L2, APoZ y expansiones de Taylor (Cheng et al., 2017; Molchanov, Tyree,
Karras, Aila, & Kautz, 2017; Pilipovic et al., 2018; Wang et al., 2019).

Es relevante mencionar que para algunos de los métodos independientes de datos, la
convergencia del algoritmo de seleccion es lenta en comparacion con los métodos dependientes
de datos (Pilipovic, Bulic, & Risojevic, 2018), aunque por otro lado, en estos métodos
dependientes de datos el proceso es computacionalmente costoso, sobretodo para redes muy
profundas y/o para redes que se entrenen con grandes bases de datos (Cheng et al., 2017; Zhuang
et al., 2018), pero ofrecen la ventaja de alcanzar mejores resultados que los métodos
independientes de datos (O’Keeffe & Villing, 2018).
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3.5.2. Transferencia de Aprendizaje.

Tradicionalmente, los algoritmos de aprendizaje para redes DNN estan disefiados para
abordar tareas o problemas de manera aislada, es decir, para cada tarea que se desee aprender es
necesario un proceso de aprendizaje diferente en cada caso. La técnica de transferencia de
aprendizaje (transfer learning, TL) busca ir mas alla de ese concepto y utilizar el conocimiento
adquirido en una tarea para solucionar otras tareas relacionadas. Por ejemplo, en clasificacién
de iméagenes, ciertas caracteristicas de bajo nivel como bordes, formas o iluminacién pueden ser
compartidas entre una tarea y otra, siendo asi Util poder transferir ese conocimiento entre ellas
(Sarkar, Bali, & Ghosh, 2018). Ademas, hay casos donde se desea llevar a cabo una tarea en
cierto dominio de interés, pero solo hay suficientes datos para entrenamiento en otro dominio,
incluso pueden estar en un espacio de caracteristicas distinto o tener una distribucién de datos
diferente. En esos casos, implementar TL de manera efectiva ayudaria enormemente a mejorar
el desempefio del proceso de aprendizaje, evitando costosos esfuerzos para etiquetar
informacién del dominio deseado (Pan & Yang, 2010), ademas de lograr un mejor desempefio
base, un mejor desempefio final y reducir el tiempo necesario para el aprendizaje del modelo
DNN (Sarkar et al., 2018).

Para llevar a cabo esta técnica de TL, existen dos principales enfoques, explicados por
Chollet (2017) y Li & Hoiem (2016) de la siguiente manera:

e Feature extraction. Este enfoque consiste en utilizar las representaciones tal cual fueron
aprendidas por una red DNN anterior para extraer caracteristicas a partir de nuevas
muestras. Estas caracteristicas se ejecutan a través de un nuevo clasificador, que se
entrena desde cero. Para este proceso normalmente se usan las bases (son todas las capas
anteriores a la capa de clasificacion, encargadas de la extraccion de caracteristicas) de
redes consolidadas como VGG o InceptionV3, estas bases se “congelan”, es decir, se
configuran las capas como “no entrenables” para que los pesos en ellas no sean

modificados y solamente se modifiquen los pesos del clasificador.
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e Fine-tuning. Consiste en descongelar una o dos de las capas superiores de una base de
modelo DNN congelada utilizada para feature extraction, y entrenar conjuntamente la
parte recién agregada del modelo DNN (en este caso el clasificador) y estas capas
superiores. Esto se denomina fine-tuning porque ajusta levemente las representaciones
mas abstractas del modelo que se reutiliza, haciéndolas més relevantes para el problema
en cuestion. Normalmente se usa una taza de aprendizaje baja para prevenir grandes

cambios en los pesos de las capas descongeladas.

También es importante mencionar que cuando el conjunto de datos del dominio de
destino es pequefio con respecto a la capacidad de la red, el proceso de fine-tuning puede
terminar en sobre-entrenamiento. Ademas, ha sido demostrado que las ultimas capas de una red
son especificas de la tarea, mientras que las primeras son especificas de la modalidad (Castrejon,
Avytar, Vondrick, Pirsiavash, & Torralba, 2016). Es por ello que incluso la decision de cuantas
capas transferir puede ser complicada, ya que esto depende tanto de la proximidad entre las dos
tareas involucradas como de la proximidad entre las correspondientes modalidades de imagen
(Christodoulidis, Anthimopoulos, Ebner, Christe, & Mougiakakou, 2017).

TL es una técnica que ha sido aplicada y estudiada en el contexto del aprendizaje
inductivo, como es el caso de las redes neuronales, redes bayesianas y aprendizaje reforzado,
por lo que este concepto puede aplicarse en todas ellas, es decir, no estd limitado su uso

exclusivo para modelos DL (Sarkar et al., 2018).

3.5.3. Cuantizacion.

Cuantizacion de redes DNN consiste en comprimir la red original por medio de reducir
el nimero de bits requeridos para representar cada peso (Cheng et al., 2017). Debido a que cada
peso utiliza menos bits, el efecto se puede entender como una agrupacion de pesos que
compartiran los mismos valores con la cuantizacion (Han et al., 2016), para determinar tales

agrupaciones se emplean métodos como una funcién hash (Chen, Wilson, Tyree, Weinberger,
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& Chen, 2015) o k-means (Han et al., 2016), con variantes como primero concatenar los
pardmetros de la red DNN en subvectores y luego aplicar el algoritmo de agrupacion (Cheng,
Wu, Leng, Wang, & Hu, 2018).

Una vez obtenidas las agrupaciones, es necesario determinar el valor que representa al
conjunto, para ello se coloca un centroide, cuya localizacién impacta en la precision del modelo
DNN. Siendo este el mayor problema a resolver para esta técnica, la revision de literatura
realizada por (Han et al., 2016; Hubara, Courbariaux, Soudry, El-Yaniv, & Bengio, 2018;
Pilipovic et al., 2018) muestra dos principales enfoques para ubicar los centroides: la

cuantizacion lineal y la no lineal.

Cuantizacion Lineal. Los algoritmos basados en este enfoque asumen que los pesos del
modelo DNN estéan distribuidos de manera uniforme (Pilipovic et a., 2018), de esa forma una
distribucion lineal de los pesos es bastante adecuada, colocando el centroide entre el valor
minimo y el maximo de cada agrupacién (Han et al., 2016). En este enfoque también se
considera la conversidn de representaciones de pesos de punto flotante a punto fijo (Pilipovic et
a., 2018). Un caso extremo de cuantizacion lineal es el de pesos binarios, donde la
representacion se hace sélo con un bit de precision, técnica que ha tenido amplio interés de

investigacion para dispositivos muy limitados (Cheng et al., 2017; Pilipovic et al., 2018).

Cuantizacion No lineal. Si se determina que los valores de los pesos de una red neuronal
no cuentan con una distribucion uniforme (Pilipovic et al., 2018), es posible aplicar algoritmos
de cuantizacion no lineales para obtener mejores resultados, al tener menores pérdidas en la
precision (Hubara et al., 2018), siendo la representacion logaritmica el algoritmo con los mejores
resultados (Hubara et al., 2018; Miyashita, Lee, & Murmann, 2016; Pilipovic et al., 2018).

Sea lineal o no lineal, la representacion de pesos con menos bits resulta en un menor
consumo de memoria y de energia, pero también resulta en pérdidas de precisién en la
inferencia, de ahi la basqueda por encontrar la mejor combinacion de precision y cantidad de

bits para representar los pesos (Pilipovic et al., 2018). Por ejemplo, Li et al. (2019) aplica una
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técnica de cuantizacion que convierte pardmetros de 32 bits de una red CNN hasta una
resolucion de 4 bits, es decir reduciendo 8 veces el consumo de memoria, presentando tan solo

una pequefa pérdida de precision de solamente 2% mAP.
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V. IMPLEMENTACION Y PRUEBAS DEL MODELO CNN ORIGINAL

En este capitulo se describe la investigacion sobre las primeras etapas de
implementacion y pruebas de modelos CNN para la deteccion de objetos para el escenario del
sistema de iluminacion inteligente, tanto a nivel de imégenes estaticas como para flujos
continuos de video (video streaming), sin llevar a cabo ninguna alteracion que vaya mas alla de
las conversién del formato de los archivos para el modelo CNN pre-entrenado entre los distintos
frameworks y plataformas requeridas para la validacion del mismo, tanto para las arquitecturas
de computo en la frontera como para codmputo en la niebla. En este apartado se cubren la mayoria
de los requerimientos (81.4) que contribuyen ademas a proporcionar los resultados que
corresponden a la primera de dos partes que son fundamentales para validar la hipotesis del
trabajo, es decir, las métricas de rendimiento para la etapa de inferencia en dispositivos de
hardware limitado ejecutando modelos CNN sin adaptaciones o modificaciones en la
arquitectura o componentes internos del modelo CNN original, para posteriormente aplicar
diversas técnicas de adaptacion y realizar las mismas mediciones correspondientes bajo los
mismos escenarios de prueba (capitulo 5y 6) y finalmente, analizar y comparar los resultados
obtenidos (capitulo 7). En resumen, la seccion 4.1 describe las primeras pruebas de los modelos
CNN usando dispositivos mdviles (requerimiento 1.4.5); la seccién 4.2 explica la solucién al
requerimiento de seleccion del modelo CNN para deteccion de objetos (requerimiento 1.4.4);
en la seccién 4.3 se discute la problemética presentada debido a las conversiones y aspectos de
compatibilidad a considerar para lograr ejecutar el modelo CNN seleccionado en las distintas
plataformas de implementacién (requerimientos 1.4.3 - 1.4.5); en la seccion 4.4 se describen las
consideraciones y problematicas de implementacion propias de cada plataforma de
procesamiento de computo en la frontera y la niebla (requerimiento 1.4.5); finalmente, la seccién
4.6 describe la aplicacion y escenario de prueba implementado para el sistema de iluminacion
inteligente basado en el modelo CNN elegido y probado para la deteccion de personas, asi como

la medicidn y obtencidn de resultados que serviran para cubrir posteriormente el requerimiento
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1.4.6. En la Figura 4.1 se ilustra dicho procedimiento de experimentacién representado como

un diagrama a bloques.

iPad NUC & RPi
(Coémputo Experimentacion —— (Computo

en la Frontera) en la Niebla)
g
1§ i
=3 Ejecutar modelo CNN Ejecutar modelo CNN ;
%_E original en dispositivo original con/sin Movidius|
E: E
_ A 4 Métricas: A 4 :
?: Usar herramientas de | __ FPS .. 4 Usar herramientas de :
s iOS para medicién MB Python para medicion :
: mAP ;

Figura 4.1. Experimentacion con modelo CNN original para Computo en la Frontera y en la Niebla.

4.1. Pruebas Iniciales: Etapa de Inferencia CNN en Cémputo en la Frontera.

El objetivo de las pruebas iniciales consistié en comprender el proceso y manejo de
diversas herramientas involucradas en la entonces inusual implementacién de aplicaciones
moviles capaces de ejecutar modelos CNN pre-entrenados no provistos por el propio fabricante
del dispositivo movil (finales de 2017 y principios de 2018). Antes de implementar el sistema
completo de iluminacion inteligente, se procedié primero a verificar si resultaba o no viable
dicha capacidad de ejecucion en los dispositivos. Por tanto, se realizd y publico un estudio
comparativo del desempefio de diferentes modelos CNN para clasificar objetos analizando
imagenes tomadas directamente desde la cdmara de un dispositivo mavil, para verificar si la
etapa de inferencia de la red neuronal, que se caracteriza por su gran exigencia de poder de
computo y almacenamiento, puede ser realizada en dispositivos que forman parte de la

arquitectura de cobmputo en la frontera.
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Para la aplicacion de estas pruebas se desarroll6 un prototipo de aplicacion movil, cuyo
desarrollo y resultados fueron publicados en Pacheco, Flores, Sanchez, & Almanza (2018). El
prototipo se implementd para dispositivos maoviles capaces de correr la plataforma iOS 12. La
aplicacion movil es capaz de detectar diversos objetos usando modelos CNN pre-entrenados que
fueron convertidos al formato . mlmodel usando herramientas provistas por Apple para efectuar

dicha conversion.

App CoreML UIKit Microservidor
Seleccionar — - Modelos DNN| ]
Modelo
Cambiar Inception V3
®---® MobileNet
Tomar | [€ Cargar SqueezeNet
Foto
—> Tomar foto (camara)
Usuario Inferir Mostrar imagen
Objeto detectado o
Aceptar | h Mostrar resultado —
) =
Encender/Apagar —> =
— LI Encendido/Apagado

Figura 4.2. Diagrama de secuencia UML de aplicacion iOS para pruebas iniciales. Adaptado de Pacheco et al.
(2018).

La Figura 4.2 muestra un diagrama de secuencia UML que describe como se efectla
cronoldgicamente cada tarea para cada "rol" o componente clave de la aplicacion movil de iOS
desarrollada. La Tabla 4.1 presenta los resultados obtenidos para los tres modelos CNN que
corrieron con éxito, la cuarta columna corresponde a la precision oficial (Topl) utilizando el

dataset de entrenamiento ImageNet.
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Tabla 4.1. Resultados aplicacion iOS ejecutando modelos CNN. Adaptado de (Pacheco et al., 2018).

Modelo CNN | Total Tamarfio Precision Velocidad

(1,000 clases) | Capas (MB) (%) Prom. (FPS)
InceptionV3 48 94.7 77.0 15
MobileNet 28 17.1 70.6 9.9
SqueezeNet 18 4.8 57.5 15.5

Al iniciar la aplicacion movil de iOS, primero se elige uno de los tres modelos CNN a
probar, luego se toma una foto con la camara del teléfono usando el API del framework UIKit.
La aplicacion movil ejecuta la red neuronal elegida con la imagen captada usando el API del
framework CoreML (Apple Inc., 2019a), de donde se obtiene y despliega una etiqueta (texto) y
un porcentaje (nimero) que especifican: 1) la categoria de clasificacién con mayor probabilidad
para el objeto encontrado en la imagen captada, y 2) la precision de la inferencia,
respectivamente. En la Figura 4.3 se muestra la interfaz grafica de usuario de la aplicacion movil
mostrando como ejemplo un objeto clasificado usando el modelo CNN InceptionV3 para una

imagen que contiene una foto del proyector multimedia del laboratorio.

WOTELZEL P 12:60p.m. 6 O Gd% 8 o+
Acceso a Galeria Gallary AMSEI-ONE  Camera Acceso a Camara

Imagen clasificada

Identificador del modelo

CNN seleccionado (I~ So M) » |_Resultade: projector Resy!tadg’de la
clasificacion

Modelos CNN para
reconocimiento de
objetos

Figura 4.3. Interfaz gréfica de aplicacion iOS.

59



IV. IMPLEMENTACION Y PRUEBAS DEL MODELO CNN ORIGINAL

Este prototipo se implementd en Swift 4 para iOS 12 usando los frameworks de UIKit,
Vision y CoreML de Xcode 10.1 y fueron evaluados en un teléfono inteligente iPhone 6. Entre
los resultados mas relevantes se observo que al ejecutar la aplicacion movil existe un extenso y
tardado proceso de carga e inicializacion de los modelos CNN, ademas para la primera
inferencia de cada modelo CNN existe un mayor retardo (inicializacion), misma que fue omitida
para calcular el tiempo promedio de 200 inferencias. Las velocidades promedio de inferencia.
En cuanto a velocidad de procesamiento de inferencias en imagenes analizadas por segundo

(frames per second, FPS), aparecen reportadas en la Gltima columna de la Tabla 4.1.

A pesar del tardado proceso de inicializacion de los modelos, con estos resultados,
especialmente los de velocidad de procesamiento para el caso de MobileNet y SqueezeNet, se
logré demostrar la viabilidad de ejecucion de inferencias de modelos CNN con computo en la
frontera, ya que incluso los 9.9 FPS alcanzados por MobileNet satisfacen el requerimiento de
velocidad de procesamiento establecido en 1.4.6. Sin embargo, existe también la posibilidad de
implementacién de modelos CNN como InceptionVV3 que son mas eficientes, a costa de un
mayor consumo de memoria y demanda en la capacidad de procesamiento que puede resultar
inadecuado para un dispositivo de baja capacidad. La aplicacion mévil desarrollada en iOS para
clasificar objetos captando imégenes desde la camara integrada del dispositivo sirvi6 para hacer
el estudio comparativo entre modelos CNN y con ello comprender el proceso requerido para
implementar este tipo de modelos CNN en aplicaciones moviles, asi como las herramientas
necesarias. Con base en esta validacion que atiende a la seccion 1.5.2 de la metodologia, se logré
realizar una primer prueba de la hip6tesis (sin considerar técnicas de adaptacion de modelos
CNN), sirviendo ademas de base para realizar la busqueda y seleccion de nuevos modelos CNN
(81.5.3), que a diferencia de los clasificadores evaluados en esta seccion, si cumplieran con el
requerimiento de proporcionar informacion sobre la localizacion del objeto detectado (81.4.4)
y de procesar imagenes directamente de un flujo continuo de video requerido por el sistema de
iluminacion inteligente (81.4.2).
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4.2. Seleccion de Modelo CNN para Deteccion de Personas.

Se procedio a localizar modelos CNN exclusivamente pre-entrenados para detectar y
localizar personas, pero no se encontraron modelos de codigo abierto y que fueran compatibles
con las plataformas de prueba. Sin embargo, dado que los detectores de objetos CNN, dentro de
sus multiples clases, consideran la categoria de personas, se inicid una segunda fase de
experimentacion para explorar y seleccionar el modelo CNN mas adecuado para cubrir los
requerimientos planteados para el presente trabajo (81.4). Los resultados de la investigacion
realizada sobre el estado del arte de algoritmos CNN para deteccién de objetos han sido
reportados en los apartados 3.2 - 3.3. La arquitectura YOLO como se describi6 en 3.3, puede
efectuar la deteccion de forma continua tanto en imagenes como en video-streaming y ademas
enmarca en una region rectangular (bounding box), la region en la imagen donde fue identificado

el objeto.

El tipo de algoritmo de deteccidn de objetos seleccionado fue TinyYOLO, para elegir la
version mas adecuada se realizaron diversas pruebas (84.3.3). A continuacion, se enlistan los
criterios considerados para seleccionar un modelo CNN para detectar personas:

a) Desempefio de la etapa de inferencias del modelo CNN. El principal criterio de seleccion
fue usar el detector de objetos que procese la mayor cantidad de cuadros por segundo
(FPS), debido a que la implementacion se lleva a cabo en dispositivos de recursos
limitados y una métrica de FPS alta implica una menor complejidad computacional, con
lo cual se facilita laimplementacion del modelo CNN en tales dispositivos. Actualmente,
TinyYOLO sigue siendo el mejor sistema con esa métrica (Li et al., 2018), seleccionado
para pruebas en otros trabajos recientes por la relacién precision/fps que ofrece (Mittal,
2019).

b) Documentacion disponible acerca del modelo CNN. En la investigacion realizada, se

encontré que la arquitectura YOLO dispone de una mayor documentacion, publicaciones

y trabajos de investigacion.
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¢) Compatibilidad del modelo CNN para distintas plataformas y frameworks de desarrollo.

La arquitectura YOLO es compatible con las plataformas de prueba y con los distintos

frameworks de desarrollo para CNN disponibles, permitiendo de esta forma ejecutar

dicho modelo en distintos dispositivos con hardware muy diverso e incompatible entre
si: x86 vs ARM, CPU vs GPU, GPU vs NPU, Linux vs iOS.

4.3. Validacion de Interoperabilidad y Compatibilidad de TinyYOLO.

El proceso de validacién del detector de objetos para verificar si es una opcién apropiada

y compatible para ser ejecutada en las distintas plataformas de prueba fue un proceso

complicado por varias razones:

1)

2)

Las diferencias e incompatibilidades entre sistemas operativos y sus respectivas
plataformas de hardware. Por un lado, iOS para nodos de computo Edge y por
otro Raspbian o Ubuntu para nodos de cOomputo Fog. También la
incompatibilidad entre los frameworks de desarrollo para manipular modelos
CNN, esto con el proposito de implementar un mismo modelo CNN al hardware
especifico de cada una de las plataformas de prueba, proceso que puede implicar

mas de una conversién y uso de herramientas, frameworks 6 APIs;

La incompatibilidad a nivel de diferencias en tipos de capas soportadas por cada
framework para ejecutar modelos DL en cada plataforma de hardware, ya que al
momento de ser convertido y transferido al formato nativo para cada plataforma,
lenguaje, SDK, APl y framework de DL en cada nodo de procesamiento
Fog/Edge, puede resultar que en alguno de ellos no sea posible ejecutar dicho
modelo CNN, incluso cuando aparentemente existe dicho soporte en un
framework determinado, dado que pueden presentarse incompatibilidades debido
a la version del sistema operativo, la biblioteca o el lenguaje de programacion.
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A continuacion, se detallan los experimentos realizados en cada uno de los apartados
mencionados para cada uno de los dispositivos, plataformas y escenarios de prueba.

4.3.1. Interoperabilidad entre Plataformas de Hardware y Frameworks de Software.

Con el fin de representar la compatibilidad y restricciones que existen en el proceso de
implementacion de CNN'’s en distintos dispositivos de la frontera y de la niebla, ademas de que
a su vez sea una guia para futuras implementaciones, la Figura 4.4. recopila una buena parte de
las posibles rutas de conversion, preparacion e implementacion (deployment workflow) de un
modelo CNN especifico para ser ejecutado en plataformas Edge ARM iOS/Android y
plataformas Fog en x86 Linux y ARM Raspbian (seccion 3y 4), utilizando para ello algunos de
los principales frameworks de desarrollo para DL (seccion 1.1 y 1.2) para generar archivos del
modelo CNN en distintos formatos (seccién 1.3 y 1.4), para ser optimizado para una de unidad
de procesamiento especifica, ya sea CPU, GPU o acelerador neuronal (seccion 2) donde se

realizard la etapa de inferencia del modelo CNN dentro del dispositivo de prueba.

Al usar modelos CNN pre-entrenados, como es el caso de TinyYOLO, se presenta el
problema de que para realizar con éxito el proceso de implementacién surge la limitante del
nivel de soporte que brinda un framework DL, y por lo tanto formato, para un modelo CNN
especifico. Generalmente, un modelo CNN de c6digo abierto (open source) es implementado
en un framework DL y una plataforma en particular, cuya version puede estar descontinuada si
es un modelo que ya tiene tiempo (uno o dos afios de ser publicado), ademas, como es parte del
objetivo del presente trabajo, la situacion puede complicarse aun mas si se desea implementar
en mas de una plataforma, ya que practicamente cada compafia fabricante del dispositivo
(hardware) maneja su propio framework DL para implementar modelos DL, eso nos lleva a
tratar de usar aquellos que sean mas compatibles tanto con otros frameworks como con la mayor

cantidad de dispositivos, y asi facilitar la interoperabilidad de la aplicacion misma.
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Frameworks
" 5 Seccién 5 Seccién
Seccién 1.1 ! 12 ' 13

Secciébn 1.4

Alto ;
nivel 1

Bajo
nivel H

Interoperabilidad

i A nivel de
implementacion
' directa para NPU

Aceleradores

Seccién 2

Android
GPU/NPU

i0OS
Neural
Engine

Plataformas
(Sistemas Operativos)
Seccién 3

Nodos
Frontera/Niebla

Seccién 4

Android

Android

device

-\ Raspbian

Debian
based

Ubuntu
16.04

A11/A12 Bionic

ARM Cortex-A53

Intel Core i5

Figura 4.4. Diagrama de flujo de trabajo entre frameworks, aceleradores neuronales, sistemas operativos y nodos Edge/Fog.
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En la Figura 4.4, el sentido de las lineas que interconectan indican la posibilidad de
convertir un modelo de un framework a otro. Para portar un modelo CNN a una plataforma
especifica se recomienda realizar la menor cantidad de conversiones posible usando el menor
numero de frameworks posible, considerando ademas, que aunque exista soporte para la
conversion, hay que tomar en cuenta la compatibilidad de capas y las operaciones disponibles
de cada framework (84.3.2). A continuacién, se describe de manera mas detallada cada seccién

del diagrama de compatibilidad de la Figura 4.4:

Seccion 1.1. Frameworks de alto nivel. El entorno Keras permite importar e integrar
facilidades de las demas herramientas de bajo nivel, es un framework muy
accesible y util ya que presenta muchas facilidades tanto para la creacion de

nuevos modelos CNN y también manipular modelos CNN pre-entrenados.

Seccion 1.2. Frameworks de bajo nivel. Los frameworks DL como TensorFlow, CNTK y
Theano son considerados de bajo nivel, se usan principalmente para la definicién

(capa por capa), entrenamiento y evaluacién de modelos CNN.

Seccion 1.3. Formato ONNX. Recientemente ONNX se perfila como una excelente opcién
para realizar conversiones entre distintos frameworks DL, béasicamente si se
requiere cambiar de algin framework a otro puede pensarse en ONNX, aunque
como muestra el diagrama, muchas veces no es necesario ya que existen
conversiones directas, y como se mostrara mas adelante, entre menos

conversiones se efectien, mayor seré la probabilidad de éxito.

Seccion 1.4. Conversiones a nivel de unidad de procesamiento. Para ejecutar un modelo CNN
es necesario especificar la unidad de procesamiento a utilizar (CPU, GPU, NPU)
y realizar un proceso de adecuacion del mismo que resulta obligado para poder
realizar la etapa de inferencia en dicha unidad de hardware que debera ser

configurada para correr un determinado modelo CNN.
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Seccion 2. Aceleradores neuronales. Al buscar llevar a cabo la inferencia con computo en la
frontera y en la niebla, los aceleradores neuronales se presentan como una gran
opcion ante la presencia de unidades de procesamiento (CPU/GPU) muy
limitadas, poco accesibles para uso exclusivo e intensivo dado que estan muy
comprometidas en la operacion bésica del dispositivo y las otras aplicaciones del
sistema y del usuario. Por ello, la seccion 2 puede indicar una posible ruta de
conversion para que el modelo CNN sea habilitado para ser ejecutado dentro de

un acelerador neuronal compatible con la plataforma en cuestion.

Seccion 3. Sistemas operativos. De acuerdo con la plataforma del dispositivo sera la ruta de
conversion final que genere el archivo final que serd embebido en la aplicacién
movil de frontera o del nodo de computo en la niebla para soportar todas las
configuraciones y optimizaciones, y ejecutar de manera eficiente y acelerar por

hardware la ejecucion del modelo CNN elegido.

Seccion 4. Dispositivos/nodos de prueba. Para realizar las pruebas de rendimiento del modelo
CNN elegido, al final de la ruta de conversién es posible ubicar alguno de los
dispositivos y nodos de computo de la frontera/niebla especificos para este
trabajo (iPad con iOS, NUC con Linux, RPi con Raspian), con excepcion de
algunas pruebas realizadas en dispositivos moviles tipo Android debido a que no
fue posible contar con dispositivos en esta plataforma que contaran con
aceleradores neuronales, que por cierto, en los ultimos meses han comenzado a
surgir, como es el caso del destacado modelo del acelerador neural del chip Kirin

970/980 presente en los teléfonos inteligentes Huawei.
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4.3.2. Compatibilidad entre capas.

Se llevé a cabo una investigacion documental entre los principales fabricantes de
dispositivos y de frameworks DL, cuya recopilacién aparece documentada en la Tabla 4.2 que
reporta informacion sobre aquellos tipos de capas que seran soportados por cada framework, de
donde puede deducirse cuéles son compatibles con otros frameworks DL, ya que a pesar de
herramientas como ONNX Yy el soporte para conversiones entre frameworks, la idea es buscar
disefiar modelos CNN de manera que la migracién entre plataformas sea posible. A nivel de
disefio con la informacidn provista por la Tabla 4.2 es posible consultar el nivel de impacto en
la compatibilidad que puede tener el hecho de incorporar en la arquitectura del modelo CNN un
tipo de capa especifico, si por ejemplo, los tipos de capas son soportados por todas las
herramientas y frameworks DL, entonces, en teoria el modelo CNN en cuestién tendra un alto

grado de compatibilidad y portabilidad.

Para esta tabla se consideraron siete importantes frameworks DL, que fueron con los que
mas se interactud durante el desarrollo de las pruebas aqui presentadas. La informacién se
obtuvo de la pagina web oficial de cada uno. Es importante mencionar que la tabla marca los
frameworks que cuentan con esas funciones como capas, en algunas ocasiones (sobre todo en el
caso de TensorFlow) no estan marcadas ciertas capas, pero no significa que esa funcién no esté
soportada, sino que en lugar de estar presente como capa esta presente como operacion. Para
simplificar la tabla y evitar complejos detalles como cuéles son operaciones en lugar de capas y
qué implicaciones hay sobre ello, s6lo se consideraron las funciones que si aparecen como capas,

y que por lo tanto tendran mayor facilidad de conversion.
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Tabla 4.2. Compatibilidad de capas entre frameworks.

OpenVino |OpenVino |OpenVino | OpenVino
Tensorflow | TFLite |Keras -TF - Caffe | - MXNet | - ONNX |NCSDK |Caffe [CoreML
AvgPooling X X X X X X X X X X
Batch
Normalization X X X X X X X X X X
Convolution X X X X X X X X X X
ConvTranspose X X X X X X X X X X
Dense X X X X X X X X X X
MaxPooling2D X X X X X X X X X X
Eltwise (mul,
add,add_n,sub) X X X X X X
Reshape X X X X X X
Slice (split,
cropping) X X X X X X X X
Softmax X X X X X X X X
Concatenation X X X X X X X
Flatten X X X X X X X X
LocalResponse
Normalization X X X X X X X X
Relu X X X X X X X X
Pow (square,
sqrt, rsqrt, neg) X X X X X X X
Permute X X X X X X X
Dropout X X X X X X

4.3.3. Validacion de TinyYOLO.

Para validar la seleccion del modelo CNN para deteccion de objetos/personas, se
Ilevaron a cabo conversiones y pruebas de ejecucion de diferentes versiones de TinyYOLO por
medio de los nodos Edge/Fog, partiendo de proyectos base de codigo abierto publicados por la
comunidad de desarrolladores para cada una de las plataformas de prueba. Las versiones

evaluadas y sus respectivos resultados son los siguientes:
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e TinyYOLO Legacy. A pesar de poder convertir este modelo CNN al formato
.mlmodel para CoreML de iOS para el nodo Edge, no se lograron realizar las
inferencias debido a diferencias en el formato de salida entre el modelo convertido por
CoreMLTools y la configuracién de salida esperada por el proyecto base de Xcode.

e TinyYOLO v1. No fue posible convertir al formato CoreML de iOS en el nodo Edge
debido a un problema de incompatibilidad de CoreMLTools con la capa tipo connected.

e TinyYOLO v2. Esta version presenta incompatibilidad para conversion a frameworks
DL fuera de DarkNet debido a una capa tipo region, que establece las regiones, dentro
de cada celda de la cuadricula (83.4), que es donde el algoritmo buscara algin objeto.
Afortunadamente, para este caso se logro encontrar una adaptacion de esa capa fuera de
DarkNet (Duangenquan, 2017), con ello fue posible ejecutar este modelo CNN en cada

plataforma de prueba.

De esta manera, por motivos de compatibilidad e interoperabilidad la versién
seleccionada fue TinyYOLOV2, la cual esta entrenada con la base de datos PASCAL VOC que
cuenta con 20 categorias de clasificacion, entre ellas la de personas. En la Figura 4.5 se muestran
las distintas conversiones y frameworks DL que fueron utilizados para ejecutar con éxito el
modelo CNN TinyYOLOV2, tanto para el cémputo en la frontera con iOS, como para el
computo en la niebla con Ubuntu 16.04 y Raspbian Stretch, en cuyos casos se hicieron pruebas
con y sin aceleradores neuronales, siendo necesario utilizar frameworks diferentes para cada

caso. Las respectivas implementaciones se definen con mayor detalle en las secciones 4.4 y 4.5.

Cabe mencionar, que en la Figura 4.5 también se muestran las etapas en las que tendran

lugar las técnicas de adaptacion que se presentaran en los capitulos V' y VI.
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TinyYOLOv2
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Figura 4.5. Conversiones de modelo TinyYOLOV2 para ejecucion en iPAD, RPi y NUC.

4.4. Implementacion de TinyYOLO con Cémputo en la Frontera.

Dentro de la segunda validacion de la hipétesis (81.5.6), la primera parte de la
experimentacién corresponde al nodo Edge, basado en la tableta iPad, en la cual se implemento
una aplicacion maévil en iOS capaz de ejecutar modelos CNN, para lo que fue necesario usar las
versiones mas recientes de CPU (A10+), iOS (ver. 12+), CoreML (ver. 2), Xcode (ver. 10.1) y
macOS (Mojave ver. 10.14). Parte del presente desarrollo fue publicado en Pacheco, Cano,
Flores, Trujillo, & Marquez (2018).

Partiendo de la implementacién del proyecto base (Hollance, 2017) se lleva a cabo la
conversion del modelo TinyYOLOv2 desde su framework original (DarkNet) hacia Keras, lo
cual se realiza a través de la herramienta YAD2K (Allanzelener, 2016). Una vez en Keras se

utilizan las librerias de CoreMLTools para convertir el modelo de formato .h5 (formato de
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Keras) a .mlmodel (formato de CoreML), luego el modelo CNN se incrusta y carga en la
aplicacion movil de 10S, interactuando con dicho modelo a través del API CoreML. Una
impresion de pantalla del iPad durante la ejecucion de TinyYOLO se muestra en la Figura 4.6,
donde el modelo CNN esta detectando a una persona, una silla y dos monitores, colocando un
cuadro delimitador sobre ellos, asi como una etiqueta con el nombre del objeto detectado y un

numero que representa la probabilidad con la que reconocio a cada objeto.

Dentro del proyecto base (Hollance, 2017) se proporciona la medicion de la métrica FPS,
debido a que al inicio la inferencia de modelos CNN es més lenta (como se menciond en la
seccidn 4.1), para esta métrica de rendimiento se tomo el promedio de los primeros 200 cuadros
evaluados. Por cuestiones comparativas, ademas de TinyYOLOv2 también se implemento
YOLOvV2 (Shen, 2017) y YOLOvV3 (Ma, 2017). En la Tabla 4.3 se muestran los resultados de
las mediciones de rendimiento expresadas en FPS, donde aparece el valor minimo (s6lo en las
primeras inferencias), el maximo y el promedio de los 200 cuadros. Ademas, se muestra el
tamafio (MB) y la precision (mAP) (83.3) de cada uno con respecto a la base de datos COCO,
considerando 10U = 0.5 (83.4). También se muestra el tamafio de la imagen de entrada para

cada modelo CNN, ya que de eso también depende el desempefio del mismo.

Tabla 4.3. Resultados de YOLOvV3, YOLOv2 y TinyYOLOv2 en iOS.

Modelo CNN [inefor et mAP Tamarfio (MB) Rendimiento (FPS)
entrada
YOLOvV3 416 x 416 55.3 84 0.88-2.64 (2.46 avg.)
YOLOv2 608 x 608 48.1 204 0.32-0.90 (0.80 avg.)
TinyYOLOv2 416 x 416 23.7 63.6 1.14-6.31 (5.90 avg.)
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Figura 4.6. Impresion de pantalla del sistema de deteccion de objetos TinyYOLO en iOS.

Como lo demuestran los resultados de rendimiento obtenidos (Tabla 4.3), la version YOLOv2
con un tamaiio 3.2 veces superior a TinyYOLOvV2 tiene un desempefio muy pobre (no alcanza
a superar el requerimiento 1.4.3), por lo que resulta impractico para el computo en la frontera 'y
el escenario de prueba (basada en aplicaciobn movil procesando video-streaming). YOLOvV3
tiene menos del doble de cantidad de pardmetros que YOLOvV2, con lo cual alcanza una mejor
velocidad, ademas de contar con una mejor precision debido a su moderna arquitectura. Por otro
lado, TinyYOLOV2 con respecto a YOLOvV3 maneja el mismo tamafio de entrada, tiene menos
parametros y una velocidad de procesamiento de mas del doble pero también una precision de

menos de la mitad.
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A pesar de que la precision y fluidez de operacion de TinyYOLO en esta aplicacion
movil de iOS satisface adecuadamente la deteccidn de personas para el control de iluminacion,
resulta impractico utilizar la camara del dispositivo iPad para monitorear la presencia de
personas dentro del aula. Este problema se aborda y resuelve con la implementacion del modelo

CNN para computo en la niebla, mismo que se presenta en la siguiente seccion.

4.5. Implementacién de TinyYOLO con Computo en la Niebla.

La segunda validacion de la hipotesis (81.5.6) concluye con el nodo Fog basado en Intel
NUC y RPi 3 asistidos por los dispositivos Intel Movidius Myriad 2 (NCS) y Movidius Myriad
X (NCS 2) (Intel Corp., 2019d), estos aceleradores neuronales denominados NPU (Neural
Processing Unit) (Chatterjee, 2018; WikiChip, 2019), se muestran en la Figura 4.7. Inicialmente
se utilizaron los frameworks de Caffe (BVLC, 2017) y NCSDK (Intel Corp., 2019b) para las
implementaciones con NPU (Duangenquan, 2017); y TensorFlow (Google Brain, 2019), para
las implementaciones sin NPU (Simonelli, 2017), pero debido a la falta de soporte de NSCDK
para usar el NPU Myriad X (Movidius 2) se optd por utilizar OpenVino (Intel Corp., 2019c¢)
segun se indico en la Figura 4.5. La restriccion mas importante para lograr que la NUC fuera
capaz de ejecutar un modelo DL en el hardware de aceleracion neuronal (Intel Movidius) fue el
hecho de requerir de manera obligada el uso del sistema Ubuntu 16.04 LTS y la version de
Python 2.7. Se hicieron evaluaciones también con la version LTS mas reciente (Ubuntu 18.04)
y con Python 3, pero no fueron compatibles. Por otro lado, la Raspberry Pi 3, dado que ofrece
servicios de control en la red local para dispositivos Edge puede considerarse un micro-servidor
Fog muy primitivo, con el cual también fue posible hacer uso de los aceleradores NPU usando
la version de Raspbian Stretch.

Movidius

intel' Neural Compute Stick 2 |

Neural Compute Stick

Figura 4.7. Aceleradores Neuronales (NPU) Intel Movidius NCS (Myriad 2) y NCS 2 (Myriad X).
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Las implementaciones sin acelerador NPU se llevaron a cabo de manera directa con
Keras, mientras que para las pruebas con NPU fue necesario seguir el procedimiento de
conversion de Keras a TensorFlow (Abdi, 2017) y después de TensorFlow a OpenVino (Intel
Corp., 2019a). El framework OpenVino soporta modelos de Caffe, TensorFlow, MXNet y
ONNX. Para las pruebas realizadas se tomaron como base los archivos de TensorFlow: .pb
(donde se encuentra guardada la arquitectura del modelo) y . ckpt (donde estan guardados los
pesos de la red CNN). Una vez generados los archivos .xml (arquitectura) y .bin (pesos) con
las bibliotecas de OpenVino, se implementd el modelo TinyYOLOV2 con base en el proyecto
de Hyodo (2018).

En la Tabla 4.4 se muestran los resultados obtenidos de cada prueba llevada a cabo con
la version TinyYOLOv2, tanto con computo en la niebla como en la frontera, donde se resaltan

las siguientes observaciones:

e En el caso de la RPi 3 sin NPU, es decir, usando la combinacion de unidades internas de
CPU/GPU, su rendimiento (FPS) resulta insuficiente para pensar en una aplicacién de
control de iluminacion eficiente (requerimiento 1.4.3). Sin embargo, al momento de
incorporar un acelerador NPU M2, el nodo basado en RPi 3 justo logra satisfacer el
requerimiento de rendimiento (81.4.3). Por otro lado, los resultados con un NPU MX

son mejores que los del M2, pero inferiores a los de dos NPU M2.

e Parael nodo basado en NUC, los resultados sin NPU fueron incluso superiores al uso de
un acelerador NPU, que resulto como se esperaba ya que el procesador Core i5 tiene
mayor capacidad de procesamiento que los procesadores ARM de la RPi 3. Al usar dos
unidades NPU externas, se obtiene la mejor marca de rendimiento, superando
ampliamente el rendimiento del procesador Core i5 de la NUC (quedando

completamente dedicado dicho CPU para realizar las tareas de control y la red).

e A pesar de ser un dispositivo movil, el iPad con su NPU interno obtuvo mejores

resultados que la NUC con 1 NPU y con CPU, demostrando gran capacidad para realizar
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computo en la frontera basados en modelos CNN. Sin embargo, resulta impractico para
satisfacer el requerimiento de automatizacién del sistema de iluminacion (81.4.2).

Tabla 4.4. Resultados de velocidad de procesamiento(FPS) aplicando TinyYOLO en RPi, NUC y iPad.

Tiny YOLO v2 - FPS
Raspberry Pi 3 Intel NUC Core i5 iPad A10
1NPU | 2NPU | 1 NPU ineu | 2neu [ anpu | NPY
CPU M2 M2 Mx | CPY | Tm2 | M2 | wmx | 'Meme
05 25 5.8 3.2 5.5 47 | 124 | 102 5.9

M2 = Myriad 2 (Movidius 1), MX = Myriad X (Movidius 2)

4.6. Prototipo de Control de lluminacion con TinyYOLO en la Niebla.

De acuerdo con el requerimiento 1.4.2, una vez en ejecucion las pruebas en la niebla, se
implement6 sobre cada plataforma un prototipo usando focos LED de color, atenuables e
inaldmbricos modelo Philips Hue Starter Kit E26, conectados a un hub Zigbee/WiFi. Se
implement6 un micro-servicio en los nodos Fog que controla inalambricamente la intensidad y
color de cada foco LED. Se ubico una videocdmara fija de bajo costo Logitech C120 para cubrir
la seccion del aula (campo de vision horizontal de 5.5 metros y distancia entre pared y caAmara
de 4.7 metros) correspondiente a los pizarrones con el objetivo de iluminar cada zona segun la
posicion de las personas ubicadas frente al pizarrén. Al ejecutar el modelo TinyYOLOv2, con
el area de deteccion establecida, fue posible determinar la posicion aproximada de la persona
ubicada enfrente del pizarrén y de esta forma controlar de manera apropiada la activacion de
cada uno de los focos LED, logrando asi automatizar y reducir el consumo de energia por
concepto de iluminacion, mejorando ademas la sensacion de confort al adaptar la iluminacién
en las zonas de operacién y al momento de terminar la sesion apagando las luces de forma
automatica. Los detalles de este prototipo se publicaron en Pacheco, Flores, Cano, & Tena

(2018). En la Figura 4.8 se muestra una impresion de pantalla donde se observa la deteccion de
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una persona y la activacién del foco correspondiente a esa zona, ademas de las divisiones de
cada zona indicadas por las lineas verticales en color rojo, las cuales ocupan un espacio

horizontal de 1,38 metros cada una.

Figura 4.8. Impresion de pantalla del sistema de deteccién de objetos TinyYOLO en Ubuntu.
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V. APLICACION DE CUANTIZACION Y TRANSFERENCIA DE APRENDIZAJE AL
MODELO CNN

Para la implementacion de las primeras técnicas de adaptacidn basadas en cuantizacion
y transferencia del conocimiento (requerimiento 1.4.6) y como tercera validacion de la hipotesis
(81.5.7), la experimentacion se dividio en dos partes: adaptacion con dispositivos iOS y
adaptacion con Keras. Ampliando el diagrama de la Figura 4.1, a continuacion se presenta el
proceso de adaptacion del modelo CNN en la Figura 5.1. En este capitulo se abordan las técnicas
de adaptacion provistas por la plataforma de i0S, que son cuantizacién y transferencia de
aprendizaje (transfer learning, TL). Luego se presenta la experimentacion implementada basada
en Keras, tanto para las pruebas de cuantizacion como la implementacion de TL para crear un
nuevo modelo DL con sélo la clase para personas. La Gltima etapa de adaptacion basada en poda

(pruning), sera presentada en el capitulo V1.

iPad NUC & RPi
(Computo Experimentacion (Cémputo
en la Frontera) en la Niebla)

R e E
c '
g Ejecutar modelo CNN Ejecutar modelo CNN i
% ; original en dispositivo original con/sin Movidius|
E; '

S i

5 Transferencia de
5 4 4 Aprendizaje (Keras)
B! Transferencia de o
:(Tg . | Aprendizaje (CreateML) Cuantizacién (CoreML 2) ,

5 Poda (Keras) E
ettt ittt R
‘q:: : \ 4 y
£ Ejecutar modelo CNN Ejecutar modelo CNN
o adaptado en dispositivo adaptado con/sin Movidius| !
E e T T T T T
_ A 4 Métricas: r ;
>l Usar herramientas de j___ FPS ..4 Usar herramientas de ;
S iOS para medicion MB Python para medicion | !
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Figura 5.1. Experimentacion con modelo CNN adaptado para Computo en la Frontera y en la Niebla.
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5.1. Adaptacion CNN usando CoreML de iOS.

En esta seccidn se presenta la implementacion de la técnica de cuantizacion al modelo
CNN de deteccion de personas TinyYOLOV2, asi como la experimentacion llevada a cabo
basada en TL partiendo de una base de datos propia y la base de datos de INRIA. Estas técnicas
fueron aplicadas haciendo uso de las herramientas mas recientes de CoreMLTools (Apple Inc.,
2019b) y CreateML (Apple Inc., 2019c) provistas por el compilador Xcode 10 para desarrollar

aplicaciones de iOS.

5.1.1. Cuantizacion de TinyYOLO con CoreMLTools.

La biblioteca de CoreMLTools para Python permite llevar a cabo cuantizacion de DNN
de manera muy efectiva y simple. Sin embargo, las opciones de configuracion que presenta la
version actual son muy limitadas. A partir del modelo TinyYOLOvV2 en formato .mlmodel, la
cuantizacion del modelo se realiz6 ejecutando el script de Python 2.7 desarrollado para la

conversion desde macOS Mojave 10.14.2, mismo que requirié solamente cinco lineas de cddigo:

import coremltools

from coremltools.models.neural network.quantization utils import *
model = coremltools.models.MLModel('TinyYOLO.mlmodel")
lin_quant_model = quantize weights(model, 8, "linear")

lin_quant_model.save('QuantizedTinyYOLO.mlmodel")

Este script de Python lee el archivo del modelo TinyYOLO.mlmodel para
posteriormente aplicar la técnica de cuantizacion lineal sobre todos los pesos del modelo CNN
(83.5.3), reduciendo asi la resolucion en bits de la representacion de los pardmetros del modelo
CNN de 32 bits a 8 bits y finalmente, se graba el archivo del modelo CNN cuantizado como
QuantizedTinyYOLO.mlmodel. Este modelo CNN se carga posteriormente en la aplicacion

movil de i0S (version mejorada del prototipo presentado en la seccion 4.4).
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Tabla 5.1. Resultados de Cuantizacion de TinyYOLOV2.

Modelo Original (32 bits) Cuantizado (8 bits)
CNN Tamafio (MB) | FPS | Tamafio(MB) | FPs
TinyYolov2 63 5.9 16 5.9

Los resultados obtenidos se muestran en la Tabla 5.1, que establece la comparacion entre
el modelo CNN original de 32 bits y el nuevo modelo cuantizado a 8 bits. Como se puede
observar, después de la cuantizacion el modelo CNN se redujo a un 25% de su tamafio original,
reduccién importante considerando que es una aplicacién movil y el dispositivo tiene recursos
de almacenamiento muy limitados. Por otro lado, a pesar de la reduccion de tamafio del modelo

CNN, el rendimiento expresado en FPS se mantiene igual que con el modelo CNN sin cuantizar.

Después de considerar el efecto de la cuantizacion en términos del tamafio del modelo
CNN y su rendimiento (FPS), hace falta considerar el impacto de esta técnica en la precision del
modelo. Para ésto es necesario evaluar el modelo CNN con la base de datos PASCAL VOC, ya
que fue la base de entrenamiento de este modelo y la informacion de precision estad con
referencia a ella. Desafortunadamente, no se encontraron proyectos de iOS o herramientas con
CoreML para ello debido a la complejidad de evaluacion que presentan este tipo de modelos
CNN a causa de los bounding boxes. Aun asi, dentro de la aplicacion mévil de iOS la deteccion
de objetos se percibe con la misma funcionalidad, sin un deterioro perceptible en la precision
de la deteccion.

Otra opcion para evaluar la precision pudo ser convertir el modelo CNN de CoreML a
otro framework DL en el que si hubiera herramientas para hacer la evaluacion, pero al momento
de las pruebas no se encontraron herramientas que permitieran hacer dicha conversion. Una
opcidn que a la fecha de redaccion se puede explorar es ONNX, como se mostré en la Figura
4.4, ya que existe la posibilidad de convertir un modelo .mlmodel a .onnx y de ahi pasar a

algun otro framework DL para hacer la evaluacion de la precision basada en PASCAL VOC.
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5.1.2. Transferencia del Aprendizaje basada en CreateML.

La herramienta para transferencia de aprendizaje de CreateML de Xcode es tanto 0 mas
practica de emplear que la de cuantizacion con CoreMLTools, la desventaja es que es ain mas
limitada. Su capacidad de transferencia de aprendizaje se limita a tareas de clasificacion,
reconocimiento de texto y regresion, siendo imposible transferir aprendizaje para el caso de
detectores de objetos, ademas de no permitir la seleccion de la arquitectura CNN base, que es
desde donde se transfiere el aprendizaje (83.5.2). El uso del API CreateML se realiza a través
de playgrounds de Swift para macOS. En la Figura 5.2 se muestran las tres lineas de cddigo de
Swift necesarias en Xcode para ejecutar la interfaz grafica con la cual se efectla la transferencia

de aprendizaje.

Ready to continue transfer_01

B transfer_01
CreateMLUI

builder = MLImageClassifierBuilder() "Image Classifier... ImageCIasmfler

builder.showInLiveView() "Open Assistant E...

® |

Figura 5.2. Playground en Swift y Xcode para TL con CreateML.

Al ejecutar ese codigo aparecen los recuadros de la derecha de la Fig. 5.2. Las imagenes
para el entrenamiento del nuevo modelo CNN se arrastran hacia el recuadro con lineas
punteadas, después de cargarse en el entorno de Xcode y realizar el entrenamiento aparece otro
recuadro similar para arrastrar las iméagenes de evaluacion. Un ejemplo de los resultados que
arroja se muestra en la Figura 5.3, donde aparecen la cantidad de imagenes empleadas en la

evaluacion, la cantidad de clases y la precision de la red, ademas de detalles como la matriz de
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confusion (confusion matrix), la cual muestra el nimero de predicciones correctas e incorrectas
con un desglose por clase, dando informacion de los tipos de errores que se estan cometiendo,
es decir, informacidn sobre las categorias entre las cuales existe mayor confusion para el
clasificador (Sharma, 2017).

Mumber of examples: 741
Number of classes: 2
Accuracy: 98.25%

#odiok ok CONFUSTON MATR IXskdoksksiok

True\Pred neg pos
neg 661 12
pos 1 287

Figura 5.3. Ejemplo de resultados de TL con CreateML.

Para evaluar esta técnica de adaptacion se hicieron pruebas con dos bases de datos, la de
INRIA (Dalal & Triggs, 2005) y una base de datos propia con iméagenes tomadas dentro del
laboratorio (BDLab). En ambos casos las bases de datos se dividen en dos, contando con
imagenes donde aparecen al menos una persona e imagenes sin personas. La informacion sobre
la cantidad de imagenes de entrenamiento y de evaluacion para cada caso, asi como los

resultados de precision obtenidos con TL en CreateML se presentan en la Tabla 5.2.

Tabla 5.2. Resultados de TL con CreateML basado en INRIA 'y BDLab.

Datos Entrenamiento
(Imagenes) INRIA (1832) BDLab (90)
INRIA (741) 96% 44%
Evaluacion
BDLab (21) 54% 100%

La experimentacion se hizo con las cuatro combinaciones mostradas. En el caso de
INRIA, los resultados cuando se usaron sus datos tanto para entrenamiento como para
evaluacion fueron los mejores (debido a la mayor cantidad de datos), esto a pesar del 100% que
aparece con el entrenamiento en BDLab. Aunque ese fue el resultado para las imagenes de
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evaluacion de la misma BDLab, al evaluarse con INRIA la precision cayé hasta un 44%, esto
debido a que BDLab contiene sélo imagenes de personas dentro del laboratorio, por ello es
natural que al evaluarse en imagenes con distintos fondos la respuesta de la red sea deficiente.
Efecto similar ocurrié con el entrenamiento en INRIA, aunque s6lo cayé hasta 54% con BDLab,
pero al ser muchas méas imégenes de evaluacién en INRIA, el 96% de precision que alcanza es

més confiable.

Debido a que este modelo CNN es solo de clasificacion y no de deteccion, no arroja
resultados sobre la posicion de las personas detectadas, en video solo clasificaria cada frame
como “persona” o “no persona”, quedando fuera del requerimiento 1.4.4, por ello no se realizd
la evaluacion con video para medir su rendimiento (FPS). Aln asi, es importante destacar que
este modelo CNN adaptado con TL en CreateML tiene un reducido tamafio de 17 KB. La
documentacion de Apple es escasa al respecto, en general la naturaleza de los modelos
resultantes de estas técnicas de adaptacion es en gran parte cerrada, en un supuesto, este valor
tan reducido se puede deber a que internamente el modelo s6lo guarda la Gltima capa (el

clasificador) y el resto (la base) se carga aparte por medio de CreateML.

5.2. Adaptacion CNN con Keras.

Usando el APl CoreML de Xcode para iOS se logré implementar TinyYOLO en
dispositivos iOS, ademas de aplicar cuantizacion para disminuir la cantidad de parametros, pero
sin lograr la reduccion de clases ya que la herramienta de CreateML que proporciona para TL
estd muy limitada y no permite realizar una reduccion de clases. Ademas, la portabilidad de sus
modelos CNN hacia otros frameworks DL es también muy limitada, eso impide aprovechar estas
técnicas de adaptacion para reducir modelos CNN y que éstos se implementen en otras
plataformas de dispositivos distintas a i0S. Por ello se decidié buscar herramientas de otros
frameworks DL. Considerando el flujo de trabajo mostrado en la Figura 4.4 y la compatibilidad
de capas de la Tabla 4.2, se selecciond Keras (basado en Python) (Chollet, 2019) con

TensorFlow como backend, por la posibilidad y facilidad para trasladar modelos CNN entre los
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distintos frameworks DL de implementacion que se emplearon en la experimentacion de esta
tesis, constatando asi el nivel de compatibilidad para las capas internas del modelo CNN
TinyYOLO.

Keras es conocido como el framework de DL més adecuado para experimentacion y de
sencilla interaccion en comparacion con los demas frameworks DL, mayormente debido a su
modularidad que favorece el desarrollo de prototipos répido, por ello se le considera un
framework de alto nivel, funcionando “arriba” de otros frameworks llamados backends, los
cuales son TensorFlow, Theano y CNTK, de ellos utiliza las funciones de bajo nivel con las
cuales construye sus modulos. Por otro lado, la desventaja de Keras reside en la eficiencia de
los resultados, ya que debido a esa misma modularidad es complicado modificar parametros a
bajo nivel. Debido a eso, es importante mencionar que los resultados y métricas obtenidos en
esta experimentacion son s6lo una referencia, es decir, el mismo método de adaptacion que se
desarroll6 en Keras puede ser implementado en otros frameworks DL que permitan trabajar a
mas bajo nivel, en ese caso se podrian explotar mas configuraciones y seguramente se
obtendrian mejores resultados. Recordando que el alcance de este desarrollo no busca optimizar
los modelos CNN, busca adaptarlos lo suficiente para lograr los requerimientos de funcionalidad
planteados (81.4.6).

5.2.1. Cuantizaciéon basada en Keras.

Con el objetivo de aprender a manejar la herramienta y delinear el proceso requerido
para aplicar la técnica de cuantizacion y TL, la primera experimentacién de cuantizacion con
Keras consistié en cambiar los pesos de un clasificador de MNIST de float32 a floatl6 y
cargarlos al modelo CNN. Al ejecutar el modelo el tiempo de inferencia y la precision se
conservan, pero al consultar el tipo de dato de los pesos nuevamente aparecen como float32.
Revisando la literatura, algunos comentan que cuantizar los pesos de una red pre-entrenada no
es posible actualmente con Keras 2.2.2, ya que los pesos se conservan en el formato en el que

fueron guardados cuando se creo el modelo CNN original (Gupta, 2019; Price, 2018).
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Una segunda alternativa fue cambiar el tipo de dato a floatl6é desde antes del
entrenamiento (aunque esto no se ajusta a los requerimientos de la tesis ya que se busca trabajar
con modelos CNN pre-entrenados, seria viable si se considera como complemento a TL). En
este caso la red efectivamente reduce su tamafio a la mitad (de 3.3MB a 1.6MB) pero la precision
cae drasticamente (de 97% a 9%). Se intento reentrenar la red, pero no fue posible de realizar
en un procesador estandar (Intel Core i5-3210M CPU @ 2.50GHz), para ello se hizo uso de una
tarjeta grafica GPU NVIDIA GeForce RTX 2080 provista por el laboratorio del Dr. Mariano
Rivera del Centro de Investigacion en Matematicas A.C. (CIMAT). Al terminar el
reentrenamiento se guard6 el modelo CNN, pero al cargarlo de nuevo aparecen errores de
incompatibilidad debido al tipo de dato float16, sin permitir el uso del modelo.

Como tercera alternativa, se evalud la cuantizacion a través de la herramienta de
TensorFlow Lite (TFLite). Para ello fue necesario convertir el modelo de Keras a TFLite, debido
a que Keras trabaja con backend de TensorFlow existen herramientas del propio framework para
realizar esta conversion. Existieron dificultades con respecto a la version de TensorFlow
(Murthy, 2018; Sikr, 2018), ya que recientemente publicaron la version 1.13 y trae algunos
cambios que tienen que ver con la herramienta de cuantizacién de TFLite. Fue necesario emplear
la version anterior (1.12), con la cual se realizd con éxito la cuantizacion. Se buscaron
herramientas para convertir de TFLite a Keras, pero no se encontraron, de manera gque esta
opcion de cuantizacién solo seria un camino viable cuando se buscan aplicaciones para
dispositivos moviles con Android o un acelerador neuronal como Google Coral, que son los
dispositivos compatibles con TFLite. Debido a que tales dispositivos quedan fuera de los
requerimientos (81.4.5), no se llevd a cabo la evaluacion de precision o de rendimiento para tal
modelo, pero si se considera como una opcidén complementaria a las técnicas aqui presentadas

para el caso de aplicaciones moviles para Android.
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5.2.2. Transferencia de aprendizaje con reduccion de clases usando Keras.

Con las pruebas de TL en iOS (85.1.2) se observoé su potencial de resolver el problema
de reduccion de clases y con base en los principios explicados anteriormente (83.5.2) se aplico
TL tomando como base las primeras ocho capas convolucionales de TinyYOLOvV2, dejando
fuera la capa convolucional del clasificador y agregando una nueva para obtener un modelo
CNN que solo detecta personas llamado TinyYOLOVP (version Personas). En la Tabla 5.4 se
muestra la arquitectura de TinyYOLOV2 y caracteristicas de cada capa, consultadas mediante el

comando model.summary () desde el framework de Keras.

A diferencia de modelos CNN para clasificacion entrenados en ImageNet que cuenta con
1,000 categorias, 0 modelos CNN para deteccion de objetos como YOLO entrenados con la base
de datos de COCO que cuenta con 80 categorias, la base de datos que se usé en esta ocasion fue
PASCAL VOC 2012, esto debido a que el modelo de TinyYOLOvV2 esta entrenado con esta
base de datos y debido a que es de menor tamafio con respecto a COCO, facilitando la
experimentacion. PASCAL VOC 2012 cuenta con 20 clases y 17,125 imagenes, de las cuales
solo se incluyeron aquellas donde hay personas, quedando con la distribucion que muestra la
Tabla 5.3.

Tabla 5.3. Base de datos PASCAL VOC 2012, clase Person.

Imagenes de Imagenes de # de Objetos
Clase Entrenamiento Validacion dentro del total de
(80% del total) (20% del total) imagenes
Persona 7,666 1,917 17,401
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Tabla 5.4. Arquitectura del modelo CNN TinyYOLOvV2 (original).

# | Tipodecapa | Filtros | Tamafo/Stride Salida Parametros

1 Convl 16 3x3 416 x 416 432

2 BatchNorm - - - 64

3 LeakyRelu - - - 0

4 MaxPool - 2x21/2 208 x 208 0

5 Conv2 32 3x3 208 x 208 4,608

6 BatchNorm - - - 128

7 LeakyRelu - - - 0

8 MaxPool - 2x2/2 104 x 104 0

9 Conv3 64 3x3 104 x 104 18,432

10 BatchNorm - - - 256

11 LeakyRelu - - - 0

12 MaxPool - 2x212 52 x 52 0

13 Conv4 128 3x3 52 x 52 73,728

14 BatchNorm - - - 512

15 LeakyRelu - - - 0

16 MaxPool - 2x2/2 26 X 26 0

17 Conv5 256 3x3 26 X 26 294,912

18 BatchNorm - - - 1,024

19 LeakyRelu - - - 0

20 MaxPool - 2x212 13x13 0

21 Conv6 512 3x3 13x 13 1,179,648

22 BatchNorm - - - 2,048

23 LeakyRelu - - - 0

24 MaxPool - 2Xx2 13x13 0

25 Conv7 1,024 3x3 13 x13 4,718,592

26 BatchNorm - - - 4,096

27 LeakyRelu - - - 0

28 Convs 1,024 3x3 13x 13 9,437,184

29 BatchNorm - - - 4,096

30 LeakyRelu - - - 0

31 Classifier 125 3x3 13x13 128,125
Parametros totales| 15,867,885
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Antes de iniciar el procedimiento de TL, y como para cualquier caso de entrenamiento
CNN, se requiere hacer una etapa de pre-procesamiento de los datos de entrada de la red, tanto
de las imagenes como de las anotaciones (el archivo donde viene la informacion de los objetos
detectados en una imagen, que son la clase y las coordenadas de los cuadros delimitadores de
cada objeto), sobre todo éstas ultimas debido a que se cargan desde archivos .xml. Este pre-
procesamiento, asi como la funcion de pérdida a utilizar para el entrenamiento, sus parametros
e hiper-parametros y la evaluacion del modelo CNN, son bloques funcionales donde en cada
uno recae una responsabilidad especifica sobre el desempefio final de la red neuronal. Sin
embargo, cada uno por su cuenta es todo un tema de investigacion. En este trabajo, debido al
enfoque en la aplicacion de técnicas de adaptacion se decidio buscar y tomar dichos bloques de
la comunidad de desarrolladores de Keras, encontrandose un proyecto (Experiencor, 2017),
referido a partir de ese momento como proyecto base o PB, que implementa TL para siete
arquitecturas, entre ellas TinyYOLOV2. En esencia este proyecto resuelve el problema de TL,

pero fue necesario realizar algunos cambios.

A continuacion, con base en la Figura 5.4 se explica el procedimiento llevado a cabo
junto con esos cambios mencionados. El procedimiento se efectla con Keras 2.2.2 y Python
3.6.8.

@ feature extractor = arquitectura TinyYolo base
v

@ feature extractor = pesos de TinyYolo base
v

(8) | modelo = feature extractor congelado + clasificador
v

@ entrenamiento(modelo) J

Figura 5.4. Procedimiento de TL.

e Paso 1. La variable feature extractor representa el modelo base, al cual se le asignan las
ocho capas convolucionales mostradas en la Tabla 5.4, asi como sus respectivas capas

de BatchNormalization, LeakyRelu y MaxPooling.

87



V. APLICACION DE CUANTIZACION Y TRANSFERENCIA DE APRENDIZAJE AL MODELO CNN

Paso 2. Después de asignar las capas al modelo CNN, es posible cargar los pesos de

TinyYOLOV2, exceptuando por supuesto los pesos de la tltima capa.

Paso 3. Se define un nuevo modelo CNN, el cual incluye la base anterior, pero con todas
las capas congeladas (83.5.2) agregando otra capa convolucional como clasificador. El
calculo de la cantidad de filtros de esa capa se obtiene con la ecuacion 5.1.

Bx5+C (5.1)

Donde B es la cantidad de cuadros delimitadores propuestos para cada celda (83.4), que
en este caso fueron cinco (parte de la configuracién provista por el PB, mas cuadros
implican mayor precisién de localizacion, pero también mayor procesamiento). Sus
valores representan la probabilidad de que exista un objeto en ese cuadro, y al mismo
tiempo para cada uno de ellos existen 5 valores de predicciones: x, y, w, h y confidence.
Por ultimo, la C indica el nimero de clases a entrenar, en este caso 1. De esta manera la
cantidad de filtros para esta ultima capa son 30, que son las salidas de la red que aportan
la informacion de cuantos y qué objetos se detectaron, ademas de las coordenadas de los
correspondientes cuadros delimitadores.

Paso 4. Para el entrenamiento el tamafio de las imagenes de entrada fue de 416x416, con
63 épocas de entrenamiento de acuerdo a los pardmetros establecidos en el PB. Este

procesamiento se efectud en 17 horas con una GPU NVIDIA GeForce RTX 2080.

Con respecto a la implementacion del PB se hicieron principalmente dos cambios. El

primero se debe a que en dicho proyecto no se realiza TL congelando las capas base, paso

importante ya que cuando se agrega el clasificador, este cuenta con pesos inicializados

aleatoriamente. Eso implica que al iniciar el entrenamiento los gradientes de la optimizacién

tiendan a ser grandes y si las capas de la base estan descongeladas, los pesos sufren severos

cambios que afectan a la precision de la red neuronal, la cual se podria recuperar, pero tomaria

muchas mas épocas de entrenamiento, desaprovechando el aprendizaje que tenia la red al

principio. Se congelaron las capas base para 10 épocas Yy en las subsecuentes se intento realizar
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fine-tuning (83.5.2), descongelando la octava capa convolucional, pero el valor de la funcion de
pérdida mejoraba muy lentamente. Por ello, se decidio entrenar el resto de épocas con el modelo
completamente descongelado, los pesos de la Gltima capa ya no eran aleatorios y el gradiente
ya no seria tan grande como en un principio. El segundo cambio consistié en disefiar la
arquitectura como un solo bloque, que el proyecto PB la define en dos partes, anidando la base
y el clasificador. Eso consiste en convertir la base en un modelo CNN y luego considerarla como
capa, agregar el clasificador y guardar un nuevo modelo. El problema surge cuando se trabaja
con capas congeladas, actualmente en Keras existe un bug que impide trabajar con modelos
anidados que contienen ciertas capas congeladas (Ciurana, 2019). Por ese motivo, se hicieron
los cambios necesarios en cddigo para adaptar el proyecto a una arquitectura CNN de un sélo

bloque que contiene s6lo capas, no un bloque de capas mas el clasificador.

Como conclusion, con base en la evaluacion de mAP del proyecto PB original, la red
neuronal adaptada alcanz6 una precision de 49.67%, aceptable en comparacion con el 57.1% de
TinyYOLO, considerando que este entrenamiento sélo tuvo 63 épocas (vs 340 del original) y
no se implementaron estrategias como aumentacion de datos (83.1) o multi-escala (83.4) debido

a que el tiempo de entrenamiento habria sido mayor.

Gracias a este procedimiento implementado en Keras, fue posible resolver el problema
de reduccidn de clases para el detector de objetos elegido (TinyYOLOV2), logrando construir
un modelo CNN de deteccion de personas (TinyYOLOVP), pero faltando por resolver el
problema de aceleracion y compresiéon del modelo CNN, mismo que se describe en el siguiente
capitulo.
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VI. APLICACION DE PODA CNN-PSL AL DETECTOR DE PERSONAS

Al aplicar la técnica de transferencia de aprendizaje (TL) al modelo TinyYOLOv2, el
modelo CNN resultante (TinyYOLOVP) se redujo de 20 categorias a s6lo una (85.2.2). Sin
embargo, en su estructura interna, las ocho capas convolucionales (base) tienen la misma
cantidad de filtros y parametros que el modelo original de TinyYOLOvV2. En un modelo CNN,
después del entrenamiento comunmente se presenta una anomalia conocida como redundancia
de pardmetros (parameter redundancy) (83.5.1), lo cual significa que existen pesos o incluso
filtros completos que no estdn aportando algo significativo al resultado o que aportan
minimamente. Después de un proceso de TL es facil que este efecto se intensifique debido a que
los pesos de la base estan configurados para detectar caracteristicas de clases que ya no estan
presentes. A pesar de que durante la aplicacion de la técnica TL (85.2.2) se descongelaron y
modificaron todos los pesos, la hipotesis es que aln existe un gran porcentaje de redundancia,
en cuyo caso una de las recomendaciones que se encontro en la literatura (83.5) es aplicar la

técnica de poda de redes neuronales (network pruning).

En este trabajo se propuso un nuevo enfoque para la implementacion de tal técnica,
[lamado CNN-PSL (CNN Pruning by Switch Layer), con un modelo teérico y pruebas
experimentales correspondientes al trabajo en desarrollo de Rivera, Flores, & Pacheco (2019).
Esta técnica esta inspirada en los trabajos con enfoque en la poda dependiente de datos
explicados en la seccion 3.5.1, esto debido a que los datos de entrenamiento son reducidos y eso
permite que el enfoque de dependencia de datos sea viable y asi aspirar a mejores resultados con

respecto a aplicar un enfoque no dependiente de datos.

La estrategia de esta técnica consiste en podar la red neuronal incorporando una capa
switch, la cual se implementa como una capa convolucional y es la encargada de detectar y
eliminar los filtros de la capa convolucional anterior que menos aportan al resultado,
removiendo ademas los canales correspondientes en la capa posterior a la capa switch. Al reducir

la cantidad de parametros, la red neuronal se comprime, con lo cual se ahorra memoria y
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sobretodo, dependiendo de la cantidad de filtros convolucionales que se eliminen, también es
posible obtener un significativo impacto en la reduccion de complejidad computacional y

tiempo de procesamiento (83.2).

A continuacion, se describen con detalle las caracteristicas de esta capa switch, asi como
el proceso de implementacion que consta de dos etapas: la adicién de la capa switch al modelo
TinyYOLOVP y la poda de los filtros convolucionales seleccionados. Al final se presentan los

resultados de la aplicacion de esta técnica de adaptacion CNN-PSL al detector de personas.

6.1. Descripcion de latécnica propuesta CNN-PSL.

De manera muy general, la salida de una capa en una red neuronal se puede describir
segun la ecuacion 6.1, donde y; es la salida de la capa i, ¢; su funcion de activacion, W; la

matriz de pesos, b; su respectivo biasy y;_, la salida de la capa anterior.

yi = ¢i(Wiyi_1 + by) (6.1)

Por otro lado, la salida de una capa convolucional se puede visualizar como se muestra
en la Figura 6.1, donde M son las dimensiones del mapa de caracteristicas de y; y F el nimero
de filtros de y;, representacion analoga a la de un filtro, donde M seria la dimension del kernel
y F la cantidad de canales, pero en ese caso la poda seria de canales, y lo que se busca con esta
técnica es podar filtros para ahorrar la mayor cantidad de parametros de una manera practica.
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Figura 6.1. Visualizacion de la salida de una capa convolucional.
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La propuesta consiste en obtener un conjunto de valores (S) que representen la
importancia de cada filtro de la capa convolucional que se desea podar (y;) y que mediante una
multiplicacién elemento a elemento o producto de Hadamard (Million, 2007) se descarten los

filtros menos importantes. Este producto podria visualizarse como muestra la Figura 6.2.
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Figura 6.2. Visualizacion simbolica del producto de Hadamard.

Con respecto a la ecuacién 6.1 este producto también se puede representar con las

ecuaciones 6.2, 6.3y 6.4.
Ww=y:0S8 (6.2)
Vitr1 = Pir1(Wis1 % + biy1) (6.3)
equivalente a
Viter = Piv1(Wis1 (S O oi(Wiyi1 + bi) + biyq) (6.4)

El cual se presenta como un problema de optimizacion, buscando los valores de W's, b's
y S’s que minimicen la funcién de costo, lo cual es resuelto a través del proceso de
entrenamiento de la red neuronal. Esto se expresa en las ecuaciones 6.5 y 6.6, donde y;,, son
los valores o etiquetas estimados por lared y y son los valores verdaderos. Esta funcion de costo

se calcula a través de la norma L2, que es la mayormente implementada para el entrenamiento.

92



V1. APLICACION DE PODA CNN-PSL AL DETECTOR DE PERSONAS

19— Vit ||2 (6.5)
|19 — Pivs Wips (SO ¢i(W; yig + b)) + biyq) ||2 (6.6)

En este caso, la solucion para S es trivial con S = 1, es decir, no usar switches, esto
debido a que no hay incentivo para apagar S’s. Por ello se decide agregar una penalizacién por
usar valores altos de S a través de un regularizador, mostrandose en la ecuacion 6.7, donde A es
el parametro de regularizacion para S a través de la norma L1. Esta norma se ajusta mejor al
problema debido a que se busca que los valores de S lleguen a cero, y asi poder eliminar mas

filtros.
19—y I, +A[1S 1], 6.7)

En este punto aun no es posible obtener los valores de S que se buscan, ya que incluso
con valores de S muy pequefios, las activaciones de y; pueden hacerse muy grandes. Un ejemplo
se presenta en la ecuacién 6.8, donde dividir S entre k (siendo k un valor muy grande que
representa una penalizacion para S, esta division se hace s6lo para explicar el efecto que tendria
la penalizacién) ejemplifica un caso donde S es muy pequefia, pero por el otro lado en la
activacion, también aparece k, ejemplificando que tanto como pueda reducirse S, asi puede

crecer la activacién, compensando automaticamente la penalizacion de S.

() © ei(Wyics +b) < k) (6.9)

Penalizar S por si solo no ayuda si no se acota ¢;, y para ello se agregaron restricciones
de cota superior a ¢;. En este punto, S ya puede obtener los valores deseados para seleccionar
cuales filtros eliminar, el siguiente problema es como implementar esto a través del algoritmo

de retro-propagacion y las bibliotecas de Keras.

Idealmente, se buscaria aplicar el producto de Hadamard como una operacion o capa
propia del framework y con ello facilmente resolver la ecuacion 6.6, pero Keras no cuenta con
esa funcion. La primera alternativa para lograr esta implementacion fue crear una capa

personalizada con Keras, con parametros entrenables y que desempefiara la operacion de dicho
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producto, pero al ser este un framework de alto nivel, muchas configuraciones son de dificil
acceso Yy eso provoco la necesidad de buscar otra alternativa. Como se menciond al principio de
esta seccion, el switch finalmente se implementa mediante una capa convolucional adicionada
inmediatamente después de la capa convolucional que se desea podar, con kernel de 1x1, sin
bias y con la misma cantidad de filtros de la capa anterior. Al ser una capa convolucional, esta
tiene pardmetros entrenables que son los que se ajustan segun la regularizacion y los que
determinan cuales filtros son menos importantes para la etapa de inferencia. Estos parametros

se almacenan en un tensor de la forma:
(K, K,C,F)

Donde K son las dimensiones del kernel (en el caso del switch K es igual a 1), C es el nimero
de canales y F el numero de filtros. Dado que los dos primeros ejes son 1, basicamente la
informacion de cuales filtros podar se encuentra en los parametros de (C, F). Para lograr simular
la multiplicacién elemento a elemento, se requiere que para cada filtro a evaluar su importancia
corresponda s6lo a un valor del switch (S) y para ello se requiere que esa matriz (C, F) sea
diagonal, es decir, que todos los valores sean nulos menos los de la diagonal de esa matriz, y

dicha diagonal representa a S en la Figura 6.2.

Como ejemplo, considérese la ecuacién 6.9, donde A es el vector diagonal S, W es la
matriz de pesos de y;, f su cantidad de filtros y c el nimero de kernels que contiene cada filtro

(o bien, nimero de canales).

aiWwir QWi aq4Wiz 0 AWy

W31 AWap QW33 0 AWy
A-w=]|". : . : (6.9)

ArWry  AfWpp  QfWpz o0 QpWre

Para este caso, si A contiene a un elemento a; con valor de cero o cercano a cero, estara

eliminando toda una fila, correspondiente a un filtro completo. De esta manera el objetivo es
obtener el tensor de pesos de la capa switch como una matriz diagonal con restriccion de sus

valores a s6lo numeros positivos.
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Una vez conocidos los filtros menos importantes, se crea una nueva red CNN con
arquitectura reducida, es decir, con las mismas capas, pero con menos filtros en la convolucional
que se trabajo, en donde se transfieren los pesos de los filtros utiles. En esta nueva red ya no se
coloca la capa switch, eso provoca que falte la multiplicacion por los pesos que no eran cero
para conservar los pesos que se alcanzaron en el entrenamiento. De quedarse asi la precision
disminuye drasticamente, por ello se debe compensar la extraccién de la capa switch
multiplicando directamente los pesos de la capa podada por los valores de S que no eran cero.

Hecho esto, la aplicacion de la técnica es iterable para el resto de capas convolucionales.

Partiendo de la columna uno (num-capa) y la columna dos (tipo-capa) de la Tabla
5.4, se definieron identificadores de variables (incluidas en scripts de Python y figuras) para
cada una de las capas del modelo TinyYOLO aplicando la siguiente gramatica EBNF (Extended
Backus-Naur Form), donde tecnica especifica el simbolo terminal _s para la capa switch y

_p se reservo para designar las capas donde se aplico la técnica de poda:

1 <id-capa> ::= <num-capa><tipo-capa><tecnica>*

2: <num-capa> ::= c<digito>+

3: <tipo-capa> ::= conv<digito>+ | norm | relu | clasif
4 <tecnica> ::= s | _p

La Figura 6.3 muestra cobmo se derivan los modelos CNN durante el proceso de poda,
indicando las capas involucradas durante la aplicacién de la técnica propuesta (recuadros
sombreados). En el extremo izquierdo aparece la seccion final de la arquitectura TinyYOLOvVP
(la cual tiene la misma estructura que TinyYOLOV2 salvo por la cantidad de filtros de la Gltima
capa). Posteriormente se agrega la capa switch para derivar el modelo TYVP, y al final se obtiene
el modelo TinyYOLOVPP (versién Personas Podada) seleccionando los filtros mas importantes
que definen la capa c28conv8_p, una reduccion de canales en la capa c29norm_p y una sola

clase en la capa c31clasif p.
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Arquitectura Arquitectura Arquitectura
TinyYOLOvVP TYvP Switch TinyYOLOVPP

Poda

| c28oonv8 s |

c31clasif

c28conv8_p

c31clasif_p

c31clasif

Figura 6.3. Cambios en la arquitectura TinyYOLOVP involucrados en el proceso de poda propuesto.

6.2. Adicién de la capa Switch.

La adicion de la capa switch a la red TinyYOLOVP requiere de los tres pasos mostrados
en la Figura 6.4, mismos que fueron aplicados para podar la octava capa convolucional
(c28conv8) ya que ésta contiene el 60% de los pardmetros totales de la red debido a la gran
cantidad de filtros y canales que posee (Tabla 5.4), por ello esta capa es la primera opcién para
realizar la poda, con la cual se eliminarén los filtros donde se detecte la mayor redundancia.

Etapa 1

/® Restringir ; )

@ Adicién capa switch

Entrenar
\@ /

Figura 6.4. Procedimiento de adicién de la capa switch a la arquitectura TinyYOLOVP (etapa 1).
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Paso 1. Para restringir los valores de ¢; y que no crezcan de manera proporcional a la
reduccion de S, se aplicd la funcion de Keras MaxNorm para limitar la norma de los
valores de los pesos W de una capa convolucional, en este caso a un valor maximo de 1
(max_value en linea 1). Dicho criterio para restringir los valores de ¢; se aplico al
momento de definir la octava capa convolucional c28conv8 (linea 2). Como se indica
en la Tabla 5.4 y la Figura 6.3, dicha capa c28conv8 esta ubicada justo después de la
capa de activacion LeakyReLU (c27relu), razén por la cual se recibe como parametro
(capa de entrada) para la funcion de retorno del constructor Conv2D() usando la

modalidad funcional del API de Keras (linea 2).

1: criterio

keras.constraints.MaxNorm(max_value=1, axis=0)

2: c28conv8 = Conv2D(1024, (3,3),

strides = (1,1), padding = 'same',
name = 'conv_8', use_bias = False,

kernel constraint = criterio) (c27relu)

Paso 2. La adicion de la capa switch (c28conv8_s) se define en la linea 3 que va justo
después de la definicién de la capa c28conv8, seguida posteriormente por las capas
BatchNormalization (c29norm) y LeakyRelu (c30@relu). Agregando las dos
condiciones que se habian mencionado, la penalizacion de los pesos aplicando un
regularizador con norma L1, cuyo pardmetro de regularizacion es el que se encarga de
ajustar la penalizacién, si es muy grande se eliminarian muchos filtros y la precisién
caeria drasticamente; para esta experimentacion el valor con el que se obtienen los
mejores resultados fue A = 1e — 5 (86.4). La otra condicion es la de convertir S en una
matriz diagonal y limitarla a s6lo valores positivos, esto se realiza a través de la
implementacion de una restriccion personalizada llamada DiagonalNonNegNorm,
ademas esta restriccion también se configurd para que los valores menores a 0.01 se
eliminen (quedando como ceros) y con esto facilitar que al momento de seleccionar los

filtros a eliminar se escojan aquellos iguales a cero.

97



V1. APLICACION DE PODA CNN-PSL AL DETECTOR DE PERSONAS

3: c28conv8_s = Conv2D(1024, (1,1),
name = 'switch_8', use_bias = False,
kernel _constraint = DiagonalNonNegNorm(),

kernel regularizer = regularizers.l1(le-5)) (c28conv8)

Paso 3. El reentrenamiento de la red TYVP Switch se lleva a cabo congelando todas las
capas (codigo mostrado en las lineas 4-8) excepto c28conv8_s, c28conv8, c29norm
y c31clasif, estas se dejan descongeladas debido a que se requieren para que la capa
switch pueda encontrar los valores de importancia de cada filtro. El resto se congelan
para evitar mayores pérdidas de precision, ya que este es el Unico paso en donde es
posible perder precision. Se realizan 3 épocas de entrenamiento, con los mismos datos y
configuraciones que se usaron para TL. En caso de que al finalizar las 3 épocas la
precision haya caido demasiado, es posible hacer mas épocas para mejorar la precision.
Si aun asi la precision no mejora, significa que la penalizacion debe reducirse ya que la
cantidad de filtros que se estan eliminando es tan alta que la funcion de pérdida ya no
converge, los filtros no son suficientes para transmitir la informacion de la extraccion de

caracteristicas de las capas anteriores.

4: for layer in model.layers:

5: if layer.name.find('8"') != -1:
6: layer.trainable = True
7: else:

8 layer.trainable = False

Al terminar este entrenamiento la red alcanza una precisién de 46.16% mAP (obtenida

con el promedio de cinco evaluaciones), similar a la del modelo TinyYOLOVP (49.67% mAP).

En esta instancia la capa switch ya contiene la informacion de cuéles filtros podar y cuales

conservar, en la siguiente etapa se explica la manera de extraer esa informacion y como usarla

para realizar la poda.
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6.3.

Poda.

Una vez almacenada en la capa switch la informacion de cuantos y cudles filtros podar,

se lleva a cabo la etapa dos, descrita en la Figura 6.5 y explicada a continuacion.

Etapa 2

\

Extraer pesos

Obtener matriz
diagonal del switch

Poda

Redefinir red
podada

Cargar pesos
podados alared /

(© ® ® ® ©)

Figura 6.5. Procedimiento de poda de la red CNN TinyYOLOVP (etapa 2).

e Paso 1. El primer paso es la extraccion de los pesos de la arquitectura TYVP Switch y

guardarlos en la variable W (linea 9).

9: W = model.get_weights()

Paso 2. Extraidos los pesos, lo primero que se desea es obtener la matriz diagonal con
los valores de S (linea 10), obteniéndose con base en el tensor de pesos de la capa
switch, cuyo arreglo tiene las siguientes dimensiones o forma (atributo shape para
arreglos en NumPy):

(1, 1, 1024, 1024)

Siendo (1,1) la dimension del kernel y (1024, 1024) los canales y filtros de S
representados en la Figura 6.3. Posteriormente, se extrae la diagonal de esa matriz, que
posee los valores que determinan la importancia de los filtros, guardandose en la variable
W2_diag (linea 11).
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10: pesos = W[36][0, 0, :, :]
11: W2_diag = numpy.diag(pesos)

e Paso 3. En la arquitectura de TYVP Switch, después de la capa switch (c28conv8_s) y
antes de la siguiente capa convolucional (c31clasif) se encuentra (al igual que en la
arquitectura TinyYOLOVP) una capa BatchNormalization (c29norm) y una capa
LeakyRelu (c3@relu), donde la primeraes una capa que también contiene parametros
entrenables, es decir, también tiene pesos. La cantidad de filtros de c28conva8 representa
la cantidad de canales de la capa c29norm y de c31clasif, al modificarse los filtros
de c28conv8 se deben modificar los canales de esas capas subsecuentes, de ahi que
finalmente se podan los filtros de c28convs8, los canales de c29norm y los canales de
c31clasif. Lapoda de estos filtros y canales mencionados se lleva cabo con un barrido
de la variable W2_diag (lineas 20-28), donde posicidén a posicion se evalla si se
conservan o se eliminan los pesos correspondientes a esas posiciones, pero de las capas
a podar (octava convolucional, subsecuente BatchNormalization y subsecuente
convolucional). Al final del barrido un nuevo conjunto de variables (definidas en las
lineas 12-18) almacenan Unicamente los pesos de los filtros y canales asociados mas
importantes. Por Gltimo, y debido a que la capa switch con sus valores de S se removera,
se hace la compensacion multiplicando los valores de S que no eran cero por los nuevos
pesos de c28conv8_p y de c29norm_p. Debido a que los canales de c31clasif p

estan después de la capa de activacidn no es necesario compensarlos.

12: new_filters,new_channels,new_switch = [],[],[]
13: new_batchl,new_batch2,new_batch3,new_batch4 = [],[1,[],[]
14: n_s = W2_diag.shape[9]

15: for i in range(n_s):

16: if W2_diag[i] > @:
17: new filters.append(W[35][:, :, :, i])
18: new_batchl.append(W[37][i])
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19: new_batch2.append(W[38][1i])

20: new_batch3.append(W[39][i])

21: new_batch4.append(W[40][1i])

22: new_channels.append(W[41][:, :, 1, :])
23: new_switch.append(W2_diag[i])

24: new_filters np.rollaxis(np.array(new_filters), 0, 4)

25: new_channels np.rollaxis(np.array(new_channels), 0, 3)

26: new_filters *

new_switch
27: new_batchl *= new_switch
28: new_batch2 *= new_switch
29: new_batch3 *= new_switch

30: new_batch4 *= new_switch

e Paso 4. Se define la arquitectura de la red TinyYOLOVPP (lineas 33-54), removiendo la
capa switch y cambiando el nimero de filtros de la octava convolucional, en lugar de los
1,024 filtros que tenia dicha capa del modelo TinyYOLOVP, se reduce a la cantidad de
valores de S que no eran cero, para el caso de esta experimentacion con 2 = 107> los
filtros activados fueron 101, valor obtenido mediante las lineas 31 y 32, donde en la linea
31 gracias a las herramientas de NumPy es posible evaluar cuéles valores del arreglo
pesos son mayores a 0 y asignarles solo a ellos el valor de 1 en una simple linea de
cddigo, para luego en la linea 32 sumar esos valores y obtener la cantidad de datos que
fueron mayores que cero, lo cual representa el nimero de filtros que no fueron afectados
por la penalizacion y que se conservaran en la capa c28conv8_p de la arquitectura
TinyYOLOVPP (Figura 6.3).

31: pesos[pesos>0] =1

32: num_filters = int(np.sum(pesos))
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# Arquitectura TinyYOLOvPP

33: input_image = Input(shape=(416, 416, 3))

34: clconvl = Conv2D(16, (3,3), strides = (1,1), padding =
'same', use_bias = False) (input_image)

35: c2norm

36: c3relu

BatchNormalization(name = 'norm_1"')(clconvl)
LeakyReLU(alpha = ©0.1)(c2norm)
37: x = MaxPooling2D(pool size = (2, 2))(c3relu)

38: for i in range(90,4):

39: x = Conv2D(32*(2**i), (3,3), strides = (1,1),
padding = 'same', use_bias = False)(x)

40: x = BatchNormalization(name = 'norm_' + str(i+2))(x)

41: x = LeakyReLU(alpha = 0.1)(x)

42: X = MaxPooling2D(pool_size = (2, 2))(x)

43: c21lconvé = Conv2D(512, (3,3), strides = (1,1), padding =
'same', use bias = False)(x)

44: c22norm

45: c23relu

BatchNormalization(name = 'norm_6')(c2lconv6)

LeakyReLU(alpha = ©.1)(c22norm)

46: c24pool = MaxPooling2D(pool_size = (2, 2),
strides = (1,1), padding = 'same')(c23relu)
47: c25conv7 = Conv2D(1024, (3,3), strides = (1,1), padding =
'same', use bias = False)(c24pool)
48: c26norm
49: c27relu

BatchNormalization(name = 'norm_7')(c25conv7)

LeakyReLU(alpha = ©.1)(c26norm)
50: c28conv8 p = Conv2D(num_filters, (3,3), strides = (1,1),

padding ‘same', use_bias = False)(c27relu)
51: c29norm_p = BatchNormalization(name = 'norm_8')(c28conv8 p)
52: c30relu = LeakyReLU(alpha = 0.1)(c29norm_p)
53: c31clasif p = Conv2D(30, (1,1), strides = (1,1),
padding = 'same')(c30relu)

54: model = Model(input_image, c31clasif _p)
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e Paso 5. Por ultimo, se cargan capa por capa los pesos para obtener la red modificada

TinyYOLOVPP (lineas 55-71) transfiriendo los datos almacenados en las listas

generadas en el paso anterior, de la siguiente forma: a) los filtros podados para la capa

c28conv8_p (model.layers[28]) se actualizan a partir de la lista new_filters;

b) los pesos podados de la capa c29norm_p (model.layers[29]) se obtienen de las

listas new_batchl, new_batch2, new_batch3 y new_batch4; c) los canales

podados para la capa c31clasif_p (model.layers[31]) se transfieren a partir de la

lista new_channels.

55:
56:

57:
58:
59:
60:
61:
62:
63:
64:
65:
66:
67:
68:
69:
70:
71:

model.

model.

layers[28].set_weights([new_filters])
layers[29].set_weights([new_batchl, new_batch2,

new_batch3, new_batch4])

model.

.layers[1].set_weights([W[@©]])

model

model.
model.
model.
model.
model.

model.

model

model.
model.

model.

model

model.

model.

layers[31].set_weights([new_channels, W[42]])

layers[2].set_weights([W[1], W[2], W[3], W[4]])
layers[5].set_weights([W[5]])
layers[6].set_weights([W[6], W[7], W[8], W[9]])
layers[9].set_weights([W[10]])
layers[10].set_weights([W[11], W[12], W[13], W[14]])
layers[13].set_weights([W[15]])

.layers[14].set_weights([W[16], W[17], W[18], W[19]])

layers[17].set_weights([W[20]])
layers[18].set_weights([W[21], W[22], W[23], W[24]])
layers[21].set_weights([W[25]])

.layers[22].set_weights([W[26], W[27], W[28], W[29]])

layers[25].set_weights([W[30]])
layers[26].set_weights([W[31], W[32], W[33], W[34]])
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6.4. Resultados obtenidos durante el proceso de Poda de Filtros.

En esta seccion se presentan los resultados de la aplicacion de la técnica de poda de
filtros CNN-PSL propuesta, misma que fue aplicada sobre la octava capa convolucional del
modelo CNN detector de personas (TinyYOLOVP) basado en TinyYOLOv2. En la Figura 6.6
se muestra una grafica de la relacion de los resultados obtenidos ante la variacion del valor de
penalizacion (1) para la capa switch. Cada punto (tridngulos) en la figura representa un valor de

A distinto con respecto a la Tabla 6.1.

Tabla 6.1. Valores de A para la penalizacién de la capa switch.

A A s Ay As A

10-° 10-° 2:-10° | 3-10> | 5-10°> 10-4

Para cada valor de A se obtienen resultados de la precision (mAP) de la red y de la cantidad de
filtros activados en la octava capa convolucional, es decir, la cantidad de filtros que la capa
switch detectd que aportan més al resultado de la red después de aplicar las respectivas

penalizaciones.

T 101 EQ A5 24 8
Filtros Activados

Figura 6.6. Relacion de filtros activados y precision (mAP) para distintos valores de penalizacion ().
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Con base en el limite de 5% de margen de pérdida de precision establecido en el
requerimiento 1.4.6, a partir de la experimentacion realizada (Figura 6.6) se seleccioné el
modelo CNN con 101 filtros activados en la octava capa convolucional y una precision de
46.16% mAP, esto debido a que con la siguiente prueba la precision cayo de tal manera (43.81%
mAP) que supero el 5% de margen de pérdida de precision (49.67 - 43.81 = 5.86), siendo
entonces el modelo CNN obtenido bajo el criterio de valor de 12 (10-°) que detectd 101 filtros
activados el que aport6 la mayor cantidad de filtros a podar sin quedar fuera de la precision del

requerimiento 1.4.6.

Ahora, en lugar de que la octava capa convolucional cuente con 1,024 (c28conv8)
filtros, seran sélo 101 (c28conv8_p). Esta reduccién impacta en el numero de parametros de
la red, lo cual es directamente proporcional al tamafio del modelo (MB), ademés reduce su
complejidad computacional, con lo cual el tiempo de inferencia disminuye. En la Tabla 6.2 se
hace la comparacion de los modelos TinyYOLOvV2, TinyYOLOVP (85.2.2) y del modelo CNN
resultante de la aplicacion de la técnica propuesta de poda de filtros TinyYOLOVPP, siendo la
reduccion de filtros (y respectivos canales de capas subsecuentes) la Unica diferencia con
respecto a TinyYOLOVP. Esta comparacion se realiza con las métricas de cantidad de categorias

de clasificacion, precisién (mAP), cantidad de pardmetros y tamafio del modelo (MB).

Tabla 6.2. Resultados TinyYOLOVPP.

Modelo Clases ?‘Loer?:ig;] Parametros Tg\r;] gr;]o
TinyYOLOv2 20 57.10 15,867,885 63.6
TinyYOLOVP 1 49.67 15,770,510 63.2

TinyYOLOVPP 1 46.16 7,232,760 29.0

En estos resultados se destaca el grado de compresion que la red podada alcanzé con la
reduccion de filtros mencionada, asi como la pérdida de precision. Revisando las métricas con

base en los requerimientos (81.4.6) se tuvieron los siguientes resultados:
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Pérdida de precision debido a la técnica de poda = 3.51 %
Compresion = 54.41 %

La pérdida de precision se considera con respecto al modelo TinyYOLOVP debido a que,
como se menciono en 5.2.2, la precision después de transferir el aprendizaje de TinyYOLOv2
es posible mejorarla a través de ciertas técnicas ahi mencionadas, y por lo tanto las pérdidas de
precision que se busca controlar son las de la técnica de poda. Asi, se observa una pérdida de
precision de un 3.51%, que cumple con el requerimiento de una pérdida maxima del 5%, y una
compresion del 54.41% que también cubre el requerimiento de una compresion del 50%
(81.4.6).

Finalmente, la Gltima métrica a comparar es el rendimiento (FPS), para lo cual se
evaluaron los modelos TinyYOLOVP y TinyYOLOVPP con base en las experimentaciones
hechas en la seccion 4.5. En la Tabla 6.3 se muestra una comparacion de estos dos modelos
junto con el de TinyYOLOvV2, presentando los resultados del rendimiento promedio en CPU
para una muestra de 200 frames para cada uno de los dispositivos RPi 3, NUC y iPad.
Posteriormente, se repitieron dichas mediciones considerando la adicién de aceleradores
neuronales para los nodos de computo en la niebla usando una o dos unidades NPU externas
Intel Movidius M2 (Myriad 2) y la NPU més avanzada y reciente Movidius MX (Myriad X).

Tabla 6.3. Resultados de velocidad de procesamiento (FPS promedio) por plataforma.

Rend. Raspberry Pi 3 (FPS) Rend. Intel NUC Core i5 (FPS)

Modelo iPad
CNN CPU 1NPU | 2NPU | 1 NPU CPU 1NPU | 2NPU | 1INPU | A10
M2 M2 MX M2 M2 MX
Tiny
YOLO v2 0.5 25 5.8 3.2 55 4.7 12.4 10.2 5.9
Tiny
YOLO VP 0.5 25 5.8 3.2 5.7 5.0 13.1 10.5 6.2
Tiny
YOLO VPP 0.7 3.2 6.0 4.8 7.6 6.9 18.0 17.1 11.3

M2 = Myriad 2 (Movidius 1), MX = Myriad X (Movidius 2)
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En la Tabla 6.3 es posible observar la similitud de los resultados entre el modelo original
(TinyYOLOV2) y el modelo modificado con TL (TinyYOLOVP), es decir, no se obtuvo una
mejora de rendimiento significativa, debido a que son practicamente modelos CNN con la
misma cantidad de parametros y la Unica diferencia en su arquitectura es la cantidad de filtros
presentes en la capa final del clasificador (125 vs 30 filtros), debido a la reduccién de categorias
de clasificacion producto de la técnica TL aplicada para el segundo modelo CNN
(TinyYOLOVP). En cambio, para el modelo CNN podado (TinyYOLOVPP) se obtuvo un
incremento en la velocidad de procesamiento en todos los dispositivos (39% promedio para
CPU y 40% promedio para NPU externo). Aplicando la técnica de poda se logré satisfacer el
requerimiento de incrementar un 50% la velocidad de procesamiento (81.4.6), lograda para el
caso del dispositivo Edge iPad (91%), y para los dispositivos Fog, NUC + 1 NPU MX (67%) y
RPi + 1 NPU MX (50%). Esta técnica en particular present6 un incremento en velocidad de
procesamiento destacado para el caso de los dispositivos con acelerador neuronal externo (NPU
Intel Movidius) en comparacion con la aceleracion lograda con CPU, esto a pesar de que la
literatura menciona que en los aceleradores NPU externos se presentan latencias significativas
al momento de transferir datos por puertos USB 3 (Allan, 2019; Vincent, 2017), lo cual se
convierte en un cuello de botella importante durante la fase de procesamiento del modelo CNN,
efecto que puede degradar incluso el rendimiento de un modelo CNN modificado mediante la

técnica de poda.

Para colocar los resultados obtenidos en contexto con otras técnicas de poda, se presenta
la Tabla 6.4, adaptada del trabajo de Singh, Verma, Rai, & Namboodiri (2019). En esta tabla se
muestra la aplicacion de seis técnicas de poda al modelo VGG-16, con sus respectivas pérdidas
de precision, porcentaje de reduccién de parametros y porcentaje de reduccién de FLOPs. Se
puede observar como la mayoria de estas técnicas tienen un porcentaje de reduccion de
parametros alrededor del 93%, una reduccion de FLOPs promedio de 82% (para los cuatro casos

mas altos) y con pérdidas de precision de menos del 1%.

Por otro lado, Lee, Ajanthan, & Torr (2019) también presenta una aplicacion de poda a

VGG, logrando un 95% de compresion de parametros y con pérdidas de precision de menos del
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0.5%. En un trabajo més relacionado al de la presente tesis, Szemenyei & Estivill-Castro (2019)
aplican una técnica de poda sobre un modelo de deteccion de objetos basado en TinyYOLOvV3,

alcanzando una reduccion de parametros del 90% y aceleracién de ejecucion del 70%.

Tabla 6.4. Comparacion de poda de VGG-16 entrenado en CIFAR-10. Adaptada de Singh et al. (2019).

Técnica Pér_diqla de Pardmetros FLOPs
Precision (%) | Podados (%) | Podados (%)

Li-pruned 0.09 64.0 34.20
SBP 0.99 75.1* 56.52
AFP-E 0.55 93.3 79.69
AFP-F 0.62 93.5 81.39
PP-1 0.03 92.5 82.8
PP-2 0.14 94.3 84.5

*Los autores de SBP (Neklyudov, Molchanov, Ashukha, & Vetrov, 2017) no proporcionan informacién de
parametros podados, sélo de filtros podados los cuales fueron un 75.1%.

En comparacion, la técnica CNN-PSL aqui presentada logré una reduccion de
parametros del 54.13% (considerando la reduccion obtenida s6lo por la poda), aceleracion
promedio de 45% (tomando en cuenta cada plataforma de experimentacion) y una pérdida de
precision del 3.51%. Es importante resaltar, que estos resultados se alcanzaron haciendo la poda
de solamente una capa, que representa el 60% de los parametros totales de la red. Extender la
técnica de poda al 40% restante distribuido en las deméas capas puede acercar los resultados a
los obtenidos en la literatura presentada. Actualmente, para la técnica de de CNN-PSL existe la
limitacion de perder méas precision en caso de continuar podando capas, lo cual se podria
solucionar entrenando la red después de la poda para recuperar precision, el problema esta en
que después de la aplicacion de CNN-PSL, la red no es capaz de recuperar precisién con un
reentrenamiento. La literatura sugiere que este efecto se debe a que la aplicacion de esta técnica
elimina un 54.13% de los parametros totales de la red en una sola iteracion, esto crea
inestabilidad en la red y se traduce en una incapacidad de recuperar precision (Frankle & Carbin,
2019; Li et al., 2017; O’Keeffe & Villing, 2018). Una alternativa es llevar a cabo la poda con
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multiples iteraciones, podando muchos menos filtros por iteracion para evitar desestabilizar la
red. Un ejemplo es el de O’Keeffe & Villing (2018), donde implementan una poda eliminando
un filtro por iteracion, al final tienen una pérdida de precision del 5% pero después de reentrenar

la precision se restablece.
Por lo tanto, solucionando el problema de la pérdida de precisién, es posible aplicar

CNN-PSL al resto de capas y regresar a comparar los resultados finales con el resto de trabajos

de la literatura.
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VIl.  ANALISIS DE RESULTADOS, CONCLUSIONES Y TRABAJO A FUTURO

A continuacion, se presentan los analisis, conclusiones y trabajo futuro de acuerdo a los
resultados obtenidos para cada una de las etapas metodoldgicas (81.5), asi como el
cumplimiento de cada requerimiento planteado respecto al problema a resolver (81.4) y la
validacion de la hipotesis de la tesis (81.3).

7.1. Deteccion de personas con TinyYOLO.

Se implement6 un modelo CNN pre-entrenado para la deteccion de personas analizando
secuencias de video en tiempo real en diversas unidades de computo en la frontera y en la niebla.
Se seleccion6 TinyYOLOV2 por su tamafio, su menor nimero de clases y por contar con la
mayor velocidad de procesamiento con respecto a los otros modelos CNN investigados en la
revision del estado del arte. TinyYOLOV2 localiza y clasifica objetos entre 20 categorias (entre
ellas personas), dibujando cuadros delimitadores alrededor del objeto detectado (bounding
boxes). Se investigd y verificd su compatibilidad con cada framework y plataforma de prueba,
como resultado de esa investigacion se sintetizd la informacién en un diagrama de la Figura 4.4
y la Tabla 4.2. La Figura 4.4 atiende la problematica de compatibilidad entre frameworks DL y
hardware como son los aceleradores neuronales o los dispositivos Edge/Fog y sus respectivos
sistemas operativos. Esta figura resume las conversiones que es posible realizar entre
frameworks DL para lograr la interoperabilidad en distintos dispositivos de un mismo modelo

CNN con una arquitectura y tipos de capas especificos.

Gracias al conocimiento de dicho flujo de trabajo (Figura 4.4) fue posible verificar
rapidamente la viabilidad de implementacion en los dispositivos requeridos durante la seleccion
de un modelo CNN entre diversos candidatos posibles. Una vez seleccionado el modelo CNN,
se implementaron en Keras las técnicas de adaptacion y posteriormente se implemento el

modelo CNN adaptado para ser ejecutado usando CoreML y OpenVino para iOS y
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Raspbian/Ubuntu respectivamente. En este ultimo caso, se realizaron también las
reconfiguraciones correspondientes para ejecutar el modelo CNN usando los aceleradores

neuronales externos Intel Movidius (Myriad 2 y Myriad X).

Como complemento, la Tabla 4.2 aborda la problemética de compatibilidad al nivel de
tipos de capas de una CNN, ya que solamente la compatibilidad entre frameworks DL,
dispositivos y sistemas operativos no era suficiente garantia para la interoperabilidad. También
existe el problema de que un modelo CNN a implementar posea capas particulares que no tengan
soporte en ciertos frameworks. La Tabla 4.2 muestra las capas con mayor compatibilidad entre
distintos frameworks, con ello se verificd la compatibilidad de TinyYOLOV2, pero ademas, esta
tabla funciona como guia para el disefio de nuevos modelos, sugiriendo las capas a las que se
debe limitar un modelo para garantizar una interoperabilidad entre diversos dispositivos, o bien,
las capas a las que se debe limitar el modelo para su implementacion en determinado dispositivo

0 sistema operativo con base en el framework correspondiente.

La compatibilidad del modelo se alcanzd para cada plataforma, aun asi el proceso de
conversiones para lograrlo es complicado, tanto por la cantidad de conversiones requeridas para
ejecutar el modelo en cada plataforma como por el cuidado que se debe tener con las versiones
de cada framework, biblioteca o lenguaje de programacion. Por ejemplo, el caso de convertir un
modelo de Keras a CoreML requiere que se usen exclusivamente las versiones de Python 2.7 y
Keras 1.2.2, o el caso de convertir de Keras a TensorFlow que requiere la version 1.12 de este
ultimo. Estos frameworks y bibliotecas sufren actualizaciones constantemente, en algunos casos
facilitando y en otros complicando la compatibilidad, por ello es recomendable seguir de cerca

esas actualizaciones, aprovechar las ventajas y prepararse para las desventajas que conllevan.

Como trabajo a futuro seria muy interesante implementar el uso de contenedores
(containers) como es el caso de Docker, con los cuales encapsular estas aplicaciones y facilitar
la compatibilidad e interoperabilidad entre plataformas, evitando tener que instalar frameworks
y bibliotecas en cada plataforma de destino. También se recomienda la evaluacion de otros

modelos CNN de deteccion de objetos con caracteristicas similares, ya que a pesar de registrar
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menor velocidad de procesamiento que TinyYOLOV2, seria bueno explorar su comportamiento
ante su implementacion con los aceleradores neuronales o la aplicacion de técnicas de
adaptacion. Incluso, saliendo del contexto de ANN, también se pueden evaluar y comparar los
resultados obtenidos con otros modelos de deteccion de personas como Harr Cascaded o
HOG+SVD (Nikouei, Xu, & Chen, 2019), con el fin de comparar y validar los modelos CNN

como una solucion para la deteccion de personas.

7.2. Ejecucion de TinyYOLO con Computo en la Fronteray en la Niebla.

Como primera validacién de la hipotesis se hicieron pruebas iniciales con modelos CNN
de clasificacion con computo en la frontera, comprobandose su viabilidad de implementacion a
través de la ejecucion de InceptionVV3, MobileNet y SqueezeNet, y aunque para el primero se
alcanzaron solo 1.5 FPS (una baja velocidad considerando el minimo requerido de 2 FPS), para
los otros dos se alcanzaron buenas velocidades de 9.9 y 15.5 FPS respectivamente, esto permitid
validar el uso de modelos CNN en dispositivos Edge y continuar con la implementacion de
modelos CNN mas complejos como los detectores de objetos. En la segunda validacion de la
hipétesis se logro ejecutar el modelo TinyYOLOV2 en cada dispositivo de prueba, atendiendo
las conversiones necesarias para satisfacer en un 100% la portabilidad del modelo CNN para las
distintas configuraciones de prueba. En 8 de 9 plataformas de experimentacion se alcanzo el
rendimiento minimo de 2 FPS, siendo el caso de la RPi con ejecucion del modelo en CPU la
prueba mas lenta con 0.5 FPS. Se implement6 con éxito el sistema de iluminacién con base en
la deteccién de personas con TinyYOLOv2 para las plataformas RPi y NUC. Para una
evaluacion y comparacion mas rapida y precisa, las pruebas del modelo original y adaptado se
hicieron con el sistema de deteccion de personas sin carga, es decir, sin la accion de control
sobre la iluminacion. EIl rendimiento del sistema de deteccion de personas decrece
aproximadamente 0.1 FPS con la implementacion del control de iluminacion. Para este sistema,
el uso de la camara del iPad resulta impractico debido a la misma movilidad del dispositivo, por
ello el control de iluminacion se limité a RPi/NUC a pesar del buen rendimiento de 5.9 FPS

obtenido por el modelo TinyYOLOV2 en el dispositivo iPad.
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Tanto para la RPi como para la NUC, se obtuvo una aceleracion destacada con los NPU,
logrando mejores resultados con dos Movidius M2 que con una Movidius MX. Para la NUC,
los resultados con CPU y con un NPU M2 son similares, pero superando al CPU en un 125% y
85% con dos NPU M2 y un NPU MX respectivamente. Aunque alcanzando menor velocidad,
en la RPi el porcentaje de aceleracion con respecto a la ejecucion en CPU fue mucho mayor,
mejorando en un 400%, 1,060% y 540% con ejecuciones en un NPU M2, dos NPU M2 y un
NPU MX respectivamente, demostrando que la aceleracion de modelos CNN con este tipo de
dispositivos destaca por encima de la aceleracion con las técnicas de adaptacion presentadas en
esta tesis. Estos resultados son importantes ya que con un s6lo NPU M2 se alcanzan los 2 FPS
del requerimiento, considerando que de los dispositivos de pruebas es el de las capacidades méas
limitadas. Por otro lado, si bien las NPU Intel Movidius tienen excelentes resultados en
aceleracion de inferencias, no aporta alguna solucién al problema de compresion para reducir el
consumo de memoria. Por ejemplo, Nikouei et al. (2019) mencionan el resultado de la
experimentacion del modelo VGG con ejecucion en una RPi 3 modelo B. Cuando cargan esta
red a la RPi, obtienen un error debido a que el espacio de RAM disponible es bajo y la ejecucion
se interrumpe. De ahi la importancia de compactar estos modelos para su uso en dispositivos

con recursos limitados.

En préximos experimentos se recomienda evaluar otras plataformas de hardware como
la RPi 4, RockPro, Google Coral DevBoard o Jetson Nano, algunos de estos dispositivos cuentan
con puertos USB 3.0 con los que se puede aprovechar de mejor manera el rendimiento de las
NPU Intel Movidius, en cuyo caso se debe investigar su funcionamiento interno a profundidad,
asi como caracteristicas y limitaciones clave para obtener el mejor desempefio posible. Otra
opcidn es evaluar otros aceleradores neuronales como el mismo Google Coral TPU o el A12
Bionic de Apple, validando para cada caso la compatibilidad del modelo CNN y asi poder
comparar resultados. Incluso extendiendo esa experimentacion, se pueden llevar a cabo analisis
comparativos entre resultados con pruebas en CPU, GPU y NPU, este trabajo se limitd a CPU
y NPU (para la etapa de inferencia), pero para las CNN, las GPU son también una opcién viable
con altas velocidades de procesamiento, pero también a un alto costo tanto de energia como

econdmico, compensaciones dignas de evaluarse y compararse con CPU’s y NPU’s.
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7.3. Adaptacion de TinyYOLO a Dispositivos Limitados mediante las Técnicas
de CNN-PSL, TL y Cuantizacion.

En la tercera validacion de la hipdtesis, las primeras aproximaciones se hicieron para la
adaptacion de modelos CNN usando las herramientas CoreMLTools y CreateML de iOS para
aplicar las técnicas de cuantizaciéon y transferencia del aprendizaje (TL) respectivamente.
Ambas implementaciones presentaron resultados positivos, en el caso de cuantizacion se logro
reducir la representacion de los pesos de 32 a 8 bits, decreciendo con ello cuatro veces el tamafio
del modelo, manteniendo a la vez sin cambios notables la velocidad de procesamiento en la
etapa de inferencia del modelo CNN. Aunque no se logré evaluar la precision de forma metodica
y comparativa, la aplicacién conservo la misma funcionalidad que el modelo CNN original, si
bien existiera alguna pérdida de precision, al observar los resultados de deteccién mostrados en

la pantalla del dispositivo esta no es notoria.

Cuando se aplico la técnica TL con Create ML en iOS, se hicieron pruebas con modelos
CNN de clasificacion de objetos. Utilizando la base de datos INRIA (741 iméagenes) para su
entrenamiento y evaluacién se alcanz6 una precisién del 96% en la etapa de inferencia del
modelo CNN. Sin embargo, los resultados con la base de datos propia BDLab (44% de precision
al evaluarse en INRIA) demuestran que la red CNN no logra generalizar de manera adecuada,
esto debido mayormente al reducido tamafio de dicha base de datos de entrenamiento (21
imagenes). Los modelos CNN obtenidos con la herramienta CreateML fueron de tamafio
sumamente reducido (17 KB), con la limitante de que s6lo fue posible aplicar la técnica de
transferencia de aprendizaje para modelos CNN de clasificacion de objetos, sin opciones de

aplicacion para modelos de deteccién de objetos.

Para las implementaciones de modelos CNN en iOS se recomienda la aplicacion de la
técnica de cuantizacion como ultimo paso antes de cargar la aplicacion movil al dispositivo.
También se recomienda el uso de TL con CreateML para aplicaciones sencillas que consistan
en clasificacion de imagenes. Como trabajo a futuro se propone explorar a fondo las futuras

actualizaciones de los frameworks de Xcode version 11 (disponibles a partir de septiembre de
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2019) especificamente las herramientas CreateML, CoreMLTools y CoreML 3, para las cuales
se han anunciado la incorporacion de novedosas funcionalidades como la posibilidad de realizar

entrenamiento de modelos CNN on-device (Apple Inc., 2019d).

Respecto a los dispositivos en la frontera y en la niebla basados en Linux, mediante el
uso de Python y el framework Keras, la implementacion de la técnica de cuantizacion no fue
posible debido a errores (85.2.1) que existen actualmente en la version 2.2.2 de Keras, aun asi
se presento la posibilidad de cuantizar convirtiendo el modelo de Keras a TFLite, conversién
nativa debido al uso de TensorFlow como backend y que tiene implementacion para dispositivos
Android.

Al aplicar latécnica TL se derivo un modelo CNN exclusivo para deteccidn de personas,
eliminando el resto de clases de TinyYOLO, lo cual ampli6 las posibilidades de comprimir el
modelo y acelerar la inferencia a través de técnicas de adaptacion basadas en la redundancia de
parametros. EI modelo TinyYOLOVP resultante de aplicar TL alcanzo una precision de 49.67%
mMAP, que esta por debajo del 57.1% del modelo TinyYOLO original. Es importante resaltar que
para esta etapa de la experimentacion no fue una prioridad alcanzar altos niveles de precision,
sobretodo porque ello habria implicado mucho mas tiempo de entrenamiento y porque el
enfoque ha sido la aplicacion de técnicas de adaptacion. Por supuesto que como trabajo a futuro
se recomienda llevar a cabo experimentaciones con mas épocas de entrenamiento y aplicando
técnicas que ayuden a mejorar la precision, tales como aumentacion de datos y entrenamiento

multi-escala.

Para superar el requerimiento 1.4.6, se propuso, implementd y validé una nueva técnica
de adaptacion por poda de redes Ilamada CNN-PSL (CNN Pruning by Switch Layer), partiendo
de la observacion relativa a la existencia de un alto porcentaje de redundancia en la red CNN
que se presenta al momento de aplicar la técnica TL para derivar un modelo CNN con so6lo una
clase. Esta técnica pertenece a la categoria de poda de redes dependiente de datos, ya que la
seleccion de pesos a podar la realiza a través de un proceso de entrenamiento, pero a diferencia

de otros métodos que luego de entrenar y hacer la poda necesitan hacer fine-tuning o reentrenar
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para recuperar precision, esta técnica solo requiere el entrenamiento para la seleccion de pesos
y después ya no es necesario entrenar. Ademas, es una técnica de poda de filtros completos (ya
que existen otras que podan solo canales o kernels de manera parcial), esto se logra incorporando
a la red una capa convolucional extra llamada switch después de la capa que se desea podar,
capa que se configura para que durante el entrenamiento la funcién de costo calcule los valores
en la capa switch con lo cuales determinar qué filtros podar. La técnica se aplicé sobre la octava
capa convolucional debido a que es la que cuenta con mas parametros. Se hicieron pruebas con
6 valores distintos de penalizacion del switch (1) para seleccionar el caso que tuviera la mejor
relacion mAP/Parametros. La mejor combinacién se alcanzé con 1=10-°, obteniendo como
resultado la activacion de 101 filtros de los 1024 que tenia originalmente (compresion en esa
capa del 90% y compresién total del modelo del 54.13%), alcanzando el requerimiento del 50%
de compresion solo con poda en la octava capa convolucional, ya que el modelo se redujo de
63.2 MB a 29 MB. Ademas, se obtuvo una precision del 46.16% mAP, que representa una
pérdida del 3.51%, la cual esta dentro del rango del 5% de pérdida establecido en los
requerimientos. Con respecto a la métrica de velocidad de procesamiento (FPS), la aceleracién
de minimo 50% se alcanzo para los casos del iPad (91%), NPU MX en NUC (67%) y NPU MX
en RPi (50%). Los resultados de menor aceleracion fueron en la RPi, aunque sin mucha
diferencia con respecto a la NUC, con excepcion de la prueba con dos NPU M2 donde hubo una
aceleracion del 3%, requiriendo mayor investigacion para encontrar las causas ya que, aunque

fue el caso con menor aceleracion, fue la prueba en RPi que alcanzd mayor velocidad (6 FPS).

Como se menciono al final de la secci6n 6.4, solucionando el problema de la pérdida de
precision es posible aplicar CNN-PSL al resto de capas y aspirar a obtener resultados similares
al resto de trabajos de la literatura. Por ello, dentro del trabajo a futuro se plantea la aplicacién
de esta técnica con multiples iteraciones, asi como su implementacion al resto de capas de la
red. Por otro lado, como se habia mencionado, Keras es un framework para el desarrollo rapido
de prototipos, lo que convierte a la aplicacion de esta técnica en una opcion practica y de
relativamente facil implementacion, pero también con limitaciones propias del framework.
Implementar CNN-PSL y TL con frameworks como TensorFlow o PyTorch es una opcion con

la cual seguramente se obtendran mejores resultados al poder usar herramientas de bajo nivel
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que eficienticen las técnicas. Incluso la técnica de poda se puede extender, una vez podados los
filtros también se pueden hacer pruebas para complementar la poda eliminando canales y hasta

pesos individuales.

Como trabajo a futuro también se recomienda evaluar las técnicas de poda independiente
de datos, el trabajo mencionado de Lee et al. (2019) es un ejemplo de ello. Mientras que las
técnicas dependientes de datos requieren de varias ejecuciones de entrenamiento para ajustar los
hiper-pardmetros de la regularizacion (como fue el caso de A en esta tesis), las técnicas
independientes de datos suelen s6lo entrenar una vez, pero ejecutar en varias ocasiones su
algoritmo de seleccion de filtros a podar (saliency criterion), el cual es computacionalmente
menos costoso que el entrenamiento. Estas opciones de poda, asi como mejorar el entrenamiento
para TL e investigar alternativas para cuantizacion, son trabajo a futuro relacionado a las tres
técnicas aplicadas en este trabajo de tesis, las cuales demostraron gran compatibilidad para
complementarse. De hecho, el modelo podado TinyYOLOVPP fue posible de cuantizar con las
herramientas de iOS para su implementacion en el dispositivo iPad, reduciendo su tamafio de
29 MB a 7.25 MB para una compresion total con respecto a TinyYOLOv2 del 88%.

Finalmente, se recomienda evaluar otras técnicas de adaptacion, ya sea con enfoque a
nivel de creacién de modelo eficientes, o bien, con enfoque a nivel de implementacion (83.5),
ya que como se pudo observar, la aceleracion relacionada al hardware tiene gran potencial.

7.4. Control de lluminacion del Aula Inteligente.

Los requerimientos referentes al desarrollo de una aplicacion capaz de detectar personas
para controlar la iluminacion de un aula inteligente, mismos que establecen un escenario para la
validacién y comparacion del modelo CNN (original y adaptado) fueron cubiertos y detallados
en la implementacion del prototipo presentado en la seccion 4.6. Dicha aplicacion localiza a las
personas en un flujo continuo de video provisto por una cdmara web de bajo costo, y con base
en eso toma la decision de cuél zona del aula debe ser iluminada activando los focos LED Philips

Hue (dispositivos 10T). Esto se efectla sin contar con el apoyo de ningun servicio de coémputo
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en la nube, realizando todo el procesamiento con computo en la niebla a través de la RPi o la
NUC.

La aplicacion tiene ciertas limitaciones que se pueden abordar en trabajos futuros, como
el control de intensidad de iluminacion con base en la ubicacion de las personas, lo cual ayudaria
a obtener cambios graduales en la activacion e intensidad de iluminacion de los focos.
Actualmente el prototipo presenta parpadeos cuando una persona se ubica lentamente entre dos
zonas, esto debido a que en las mdltiples inferencias que lleva a cabo el modelo CNN, en
ocasiones detecta a la persona en una zona y con una pequefia variacion en la siguiente inferencia
puede detectarlo en la otra zona, activando y desactivando los focos, lo que provoca el efecto
de parpadeo en la iluminacion. Otra limitacidn es la incapacidad del sistema actual de detectar
profundidad, es decir, si una persona pasa enfrente de la camara activara la zona
correspondiente, aunque realmente no haya alguien en la pared/pizarron, no identifica a qué
distancia se esta detectando a la persona para poder decidir si activar las luces o0 no. También se
puede trabajar en la habilitacion del control de otros dispositivos como podria ser un termostato
0 una chapa eléctrica, aplicaciones que se benefician de conocer la presencia, localizacion y
cantidad de personas dentro del aula. Por otro lado, esta implementacién puede servir de
referencia o escalarse incorporando mas camaras para atender varias aulas o para un escenario
mas grande como edificios inteligentes y algunas aplicaciones para ciudades inteligentes como

control de trafico o medicién de densidad de peatones en determinadas zonas de intereés.

El desarrollo de esta aplicacidn de deteccion de personas para el control de iluminacion
a través de dispositivos de recursos limitados representa los primeros escalones para alcanzar la
vision de un aula o edificio inteligente con capacidades no sélo de toma de decisiones con base
en las condiciones de presencia de personas, sino también siendo un sistema con capacidades
adaptativas con base en una percepcion mas completa del entorno. A partir de estos primeros
escalones, los siguientes pasos se pueden dar en direccion de las aplicaciones multimodales
(Liu, Li, Xu, & Natarajan, 2018; Ngiam et al., 2011) que pueden combinar distintos modelos
DL de texto, imagenes o audio para un mejor analisis del entorno. A su vez, la investigacion
también puede continuar con la adicion de técnicas de tracking (Ozer, Girkan, & Giinsel, 2018)

para incorporar informacién espacio-temporal y habilitar aplicaciones de reconocimiento de
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actividades (Radu et al., 2018), incorporando algoritmos de aprendizaje cada vez mas
sofisticados para detectar y predecir la ejecucion de tareas y actividades acorde a los habitos de

uso de los usuarios (context awareness).

7.5. Conclusiones Finales.

De acuerdo con los resultados obtenidos en las diferentes pruebas realizadas, fue posible
validar en multiples ocasiones el planteamiento de la hipétesis del trabajo, logrando demostrar
primero que resulta viable portar un modelo CNN pre-entrenado para detectar objetos, en este
caso TinyYOLOV2, en diferentes dispositivos con recursos de computo limitados que se basan
en muy distintas plataformas. Posteriormente se demostré que es posible modificar y eficientizar
dicho modelo CNN para detectar personas aplicando técnicas de cuantizacion, transferencia de
aprendizaje y poda. Con ello se mejor6 su rendimiento en comparacion con el rendimiento del
modelo original (TinyYOLOV2).

Los requerimientos de reduccion de clases a s6lo una clase para personas, la compresién
del modelo CNN en un 50% de espacio de memoria y tolerancia de 5% en la pérdida de precision
fueron cubiertos en su totalidad. El requerimiento de aceleracion del 50% con técnicas de
adaptacion fue cubierto en tres de las nueve plataformas de prueba (iPad, NPU MX con RPi y
NPU MX con NUC).

La técnica de transferencia de aprendizaje (TL) solucion6 el problema de la reduccién
de clases satisfactoriamente, mientras que sus aportes en reduccion de parametros y aceleracion
son minimos, pero cumple con su propdsito de transferir aprendizaje para solo detectar personas.
La cuantizacion es la técnica que ofrecié mayor tasa de compresion, con la capacidad de reducir
parametros en un 75%, practicamente sin pérdidas de precision y sin afectar el tiempo de
inferencia. La aceleracion por hardware con los dispositivos Intel Movidius demostro la mayor
tasa de aceleracion, no solo con respecto a las pruebas realizadas en esta tesis, sino también con

respecto a los resultados obtenidos con técnicas de adaptacion en los trabajos de la revision de
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literatura, aumentando la velocidad de procesamiento en un 345% en promedio, sin afectar a la
precision y sin efectos de compresion sobre el modelo CNN. La técnica de poda propuesta CNN-
PSL, logré una compresion del modelo del 54.13% y una aceleracion del 45% en promedio.
Estos resultados se alcanzaron aplicando dicha técnica solamente a una capa de la red, que
representa el 60% de los pardmetros, lograndose una reduccion del 90% de los parametros de
dicha capa (reduccién del 56% del espacio de memoria del modelo CNN completo), mayor
incluso a la reduccidn lograda con la cuantizacion. Esta técnica presenta potencial para extender
esa tasa de compresion al resto de la red a travées de las mejoras propuestas en la seccion 7.3, y

por consiguiente, una mejora en el porcentaje de aceleracion.

Con la aplicacion de estas técnicas de adaptacion, asi como con el uso de aceleradores
NPU Intel Movidius y el procesador A10 del iPad, fue posible llevar a cabo la ejecucion del
modelo CNN de deteccidn de personas con computo en la frontera y en la niebla, habilitando
con ello el procesamiento de imagenes de video en tiempo real para el control de iluminacion
en un aula inteligente. Evitando con ello los problemas de privacidad, latencia y conectividad
que conlleva el uso de servicios de computo en la nube, el cual segun pruebas realizadas en el
laboratorio ejecutando el mismo modelo CNN original, s6lo alcanzé a obtener un rendimiento
promedio de 0.28 FPS, entre 10 y 20 veces inferior al logrado en las implementaciones

desarrolladas mediante computo en la frontera y en la niebla.

En esta tesis se logré abordar el campo de las soluciones loT+DL, tomando parte en el
desarrollo de aplicaciones tecnoldgicas de gran tendencia como es el caso de CECI y
considerando las recientes arquitecturas de computo en la niebla y en la frontera ofreciendo
mayores ventajas que la nube para implementar aplicaciones loT. Sin embargo, las limitadas
capacidades de estas arquitecturas de computo presentaron la necesidad de adoptar estrategias
para eficientizar la ejecucion de modelos DL utilizando opciones de aceleracion por hardware
(NPU) y la adaptacion del modelo CNN mediante las técnicas de poda (pruning), transferencia

de aprendizaje (transfer learning) y cuantizacion (quantization).
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ANEXO 1

METODOLOGIA DE REVISIONES SISTEMATICAS DE LA LITERATURA

Llamados estudios secundarios, generalmente
se usan para agregar estudios primarios y evidencias
de la literatura para responder preguntas de
investigacion. Las revisiones de mapeos sistematicos
(SMR, Systematic Mapping Review) son estudios
secundarios que tienen como objetivo ofrecer una
vision general sobre el estado de la practica o la
investigacion en algun tema especifico. Por otro lado,
las revisiones de literatura sistematica (SLR,
Systematic Literature Review) se utilizan para
investigar profundamente un tema, agregando
tipicamente evidencias recopiladas por otros estudios
para responder preguntas de investigacion mas
elaboradas. A continuacidn, se presenta el protocolo
empleado para el desarrollo de estas revisiones

sistematicas.
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Protocolo.

Un protocolo de revision define los métodos que se utilizaran para llevar a cabo una
revision sistematica especifica. Es necesario un protocolo predefinido para reducir la posibilidad
de sesgo, sin un protocolo, es posible que la seleccion de estudios individuales o el andlisis
puedan ser impulsados por las expectativas de los investigadores.

e Base. Fundamento o motivacion para el estudio.

o Obtencion de trabajos relacionados al tema de tesis.

e Preguntas de investigacion que la revision pretende responder.

o ¢Existen trabajos similares al propuesto en esta tesis?

e Estrategia utilizada para buscar estudios primarios, incluidos los términos de busqueda
y los recursos donde buscar. Los recursos incluyen bibliotecas digitales, revistas
especificas y actas de congresos. Un estudio de mapeo inicial puede ayudar a
determinar una estrategia apropiada.

o Términos de busqueda: 10T, Smart Cities, Person Detection, YOLO, CNN,
Compression, Acceleration, Edge Computing y Fog Computing.
o Recursos: IEEE, ACM y Elsevier.

o Estudio de mapeo inicial.

e Criterios de seleccion de estudios. Estos se utilizan para determinar qué estudios se
incluyen o excluyen de una revision sistematica. Por lo general, es (til realizar una

prueba piloto de los criterios de seleccion en un subconjunto de estudios primarios.

o Trabajos que cubran al menos 4 de 6 areas que sostienen la tesis.

o Trabajos que sean firme referencia para alguna etapa de la tesis.

122



ANEXO 1

e Estrategia de extraccion de datos. Esto define como se obtendrd la informacién
requerida de cada estudio primario. Si los datos requieren manipulacion o suposiciones

e inferencias, el protocolo debe especificar un proceso de validacion apropiado.

o Extraccion de similitudes con tesis.

o Analisis y conclusiones propias del trabajo.

e Calendario del proyecto. Esto deberia definir el calendario de revision.

o Del 1 de octubre al 30 de noviembre del 2018.

El resto de la metodologia, tanto para la revisiébn como para el mapeo sistematico se puede

visualizar en los diagramas de las Figuras A.2. y A.3.
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ANEXO 2

IMPLEMENTACIONES Y PUBLICACIONES REALIZADAS

2.1 IMPLEMENTACIONES
Autores Prototipo de prueba LINK
AF Clasificador multiclase Inception, MobileNet y SqueezeNet en iOS
PC Nodos Fog control iluminacion en RPi3 y NUC + NPU Intel Movidius
AF Compilacion de arquitectura TinyYOLOV2 en Keras 1.2.2
AF Detector de objetos TinyYOLOV2 en iOS https://
PC AF TinyYOLOV2 en Ubuntu/Raspbian con Keras (CPU) glthub.com/
albertochiwas/
PCAF | TinyYOLOV2 en Ubuntu/Raspbian con OpenVino (1 NPU) TinyML
PC AF TinyYOLOV2 en Ubuntu/Raspbian con OpenVino (2 NPU)
AF TinyYOLOV2 con transferencia aprendizaje y adicion capa switch (Keras)
AF MR | TinyYOLOV2 con poda de la red (Keras)
TOTAL 9 IMPLEMENTACIONES
2.2 PUBLICACIONES
AP A Smart Classroom Based On Deep Learning and Osmotic 10T https://
AF Computing. IEEE CONIITI 2018 (Detroit, MI) ieeexplore.ieee.org/
SA document/8587095
AP Smart Classrooms Aided by Deep Neural Networks Inference On Mobile | https://
AF Devices. IEEE EIT 2018 (Bogota, Colombia) ieeexplore.ieee.org/
PC document/8500260
AP Prototipo de un Aula Inteligente aplicando Internet de las Cosas y http://
AF Modelos de Aprendizaje Profundo. ITESM ICM 2018 (Chihuahua, www.chi.itesm.mx/
PC Meéxico) Distincion tercer lugar en sesién de demostracion de prototipos. icm/memorias2018/
prototipos.pdf
MR Convolutional Neural Networks Pruning by Switch Layer (trabajo en
AF progreso)
AP
TOTAL 3 PUBLICACIONES (4 CITAS), 1 TRABAJO EN PROGRESO
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2.3 CONGRESOS Y TALLERES

Jalisco, México. 2018 North American Center for Collaborative Development Conference (NACCD)

Michigan, EE.UU. 2018 International Conference on Electro/Information Technology (EIT)

Bogota, Colombia. 2018 Congreso Internacional de Innovacion y Tendencias en Ingenieria (CONIITI)

Chihuahua, México. 2018 Congreso Internacional de Investigacion Cientifica Multidisciplinaria (ICM)

Guanajuato, México. 2018 Taller-Escuela de Procesamiento de Imagenes (PI, CIMAT)

Guanajuato, México. Estadia CIMAT del 4 de marzo al 2 de abril de 2019

Chihuahua, México. 2 Talleres Living Lab (2019)

TOTAL 4 CONGRESOS, 3 TALLERES, 1 ESTADIA

2.4 DEMOS (PROTOTIPOS)

INSTITUTO TECNOLOGICO DE CHIHUAHUA 8 DEMOS
LIVING LAB DEL CLUSTER DE TI DEL ESTADO 8 DEMOS
EVENTOS, FOROS Y CONGRESOS 4 DEMOS
TOTAL 20 DEMOS

Abreviaturas de autores de publicaciones (2.2):
AF: Alejandro Flores
PC: Pablo Cano
AP: Alberto Pacheco
SA: Salvador Almanza
MR: Mariano Rivera
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