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Resumen. Dado el creciente interés en aplicar aprendizaje automatico dentro del
Internet de las Cosas, TinyML emerge para resolver problemas asociados con la
adaptacion de modelos de redes neuronales profundas para correr en dispositivos
pequeiios de bajo costo. En este trabajo, se enlistan algunos dispositivos de la
frontera con potencial para ser empleados en TinyML. Se presenta una revision
de la literatura de trabajos relacionados sobre el tema a tratar. El trabajo consistio
en abordar el problema de evaluar y seleccionar un modelo DNN para la
deteccion de objetos que sea capaz de correr en diversos dispositivos de computo
en la frontera con procesadores ARM de bajo costo y escasa memoria. Se logro
correr un modelo DNN en todos los dispositivos de prueba; se detectd un
rendimiento 40x superior en dispositivos ARMv8 respecto a ARMv7, y es
posible mejorar su rendimiento hasta un factor 10x usando aceleradores
neuronales. Para ejecutar estos modelos DNN en dispositivos pequefios se
recomienda aplicar técnicas de optimizaciéon para reducir su tamafio y
complejidad.
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Benchmarking of Edge Computing
for Object Detection DNN Models

Abstract. Given the growing interest in Machine Learning applied for IoT,
TinyML arises as a new research area with the goal of performing on-device
inferencing. This work reviews some potential inference computing edge
devices. A literature review of recent works is also introduced. The present work
carried out an object detection DNN model benchmark for diverse low-cost, low-
memory ARM-based devices. The experimental results showed that one DNN
model was able to run on all testing devices, where ARMv8-based test devices
outperformed ARMv7 by 40 times, while DNN accelerators can boost
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performance up to 10 times. To perform on-device inferences in smaller devices,
it is also recommended to apply a compression technique.

Keywords: DNN, IoT, TinyML.

1. Introduccion

Explosién de datos y dispositives. Segun [1-3] se proyecta para 2021 sea triplicado
con respecto a 2018, el trafico de red proveniente de la nube (cloud computing), asi
como la incorporacion para 2030, de 20 a 50 mil millones de dispositivos IoT (Internet
of Things), mismos que, aparte del creciente numero de smartphones, se estima
incrementen hasta 10 veces la cantidad de datos en Internet, y que el mercado global
IoT pase de 16 a 186 mil millones de délares durante el periodo 2016-2023.

Retos actuales. Al considerar este crecimiento, tanto de datos como dispositivos
IoT, es probable que resulte insuficiente la infraestructura de telecomunicaciones,
derivando en mayores latencias de red e insuficiencias en la capacidad de
almacenamiento y procesamiento, privacidad y seguridad. Por ello, de acuerdo con [4-
8], en el futuro inmediato, entre los principales retos para IoT figuran: ;cémo extraer
informacion contextual analizando una gran cantidad de datos proveniente de entornos
fisicos dindmicos y ruidosos? y ;coémo procesar datos con algoritmos cada vez mas
inteligentes de una forma eficiente, segura y sustentable?

Estado del arte. EI computo en la frontera (edge computing) ofrece la posibilidad
de procesar informacion de forma distribuida y en tiempo real, con pequefios
dispositivos alimentados por baterias, mismos que adquieren datos directamente de sus
propios sensores. El computo en la frontera ofrece una forma muy eficiente en términos
de consumo de energia, latencia y privacidad sin necesidad de saturar la red [4-6]. Por
otra parte, las modelos de redes neuronales profundas (deep neural network, DNN) son
algoritmos muy eficaces para el reconocimiento de patrones en informacion vasta,
compleja y ruidosa.

Al construir y aplicar modelos DNN existen dos etapas: el entrenamiento y la
inferencia (ejecucion del modelo DNN). TinyML representa el estado del arte en IoT
[7-10], al potenciar las capacidades del computo en la frontera para la etapa de
inferencia dentro de dispositivos pequefios de bajo costo y memoria reducida,
posibilitando el procesamiento de datos de manera inmediata y privada, evitando asi,
la latencia y congestionamiento de la red, cubriendo ademas, un amplio espectro de
aplicaciones oT, tales como: eHealth, smart spaces, transporte inteligente, industria
4.0 y agricultura de precision, entre otros [13-14, 29-30].

Planteamiento del problema. El presente trabajo consiste en evaluar y seleccionar
un modelo DNN para deteccion de objetos que sea capaz de correr en diversos
dispositivos con procesadores ARM de bajo costo y escasa memoria, esperando obtener
un rendimiento de 2-5 FPS para soportar la viabilidad de su aplicacion [16]. La Tabla
1 plantea la arquitectura de un sistema TinyML orientado a la deteccion de objetos en
secuencias de video (a), usando modelos DNN pre-entrenados basados en redes
convolucionales (b), para la etapa de inferencia (c), sin esquemas de simplificacion o
reduccion de modelo DNN (d), usando distintos frameworks ML para comparar el
rendimiento del modelo DNN corriendo en diferentes dispositivos y plataformas (f-h).
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Tabla 1. Sistema TinyML basado en redes neuronales.

Dimensién Caracteristicas Opciones

Aplicaciones a) Vision por computadora Deteccion de objetos

b) Modelos y arquitecturas de redes CNN, FF, RNN, GAN, LSTM,

neuronales SOM, SAE, SVM, ART, etc
¢) Entrenamiento e inferencia de Supervisado, no  supervisado.
modelos Prueba, validacion, aplicacion.
Modelos y
arquitecturas d) Optimizacién de modelo DNN Cuantizacion, poda, SVD,
compresion, destilacion, etc.
¢) Frameworks y formatos Keras, Caffe, TensorFlow, Pytorch,
CoreML, MXNet, OpenVino, etc.
f) Computadora (procesadores) CPU, GPU, TPU.
g) Sistema operativo Linux, Windows, macOS, iOS, RT.
Hardware
h) Acelerador neuronal FPGA, DSP, NPU, acelerador DNN

(Movidius, Coral), etc.

El presente trabajo es la segunda de tres etapas de un proyecto concluido
recientemente [15-16], para la cual se establecieron los siguientes subproblemas:
Comparar el rendimiento de una red neuronal DNN entrenada para la deteccion de
objetos a partir de imagenes de video, cuya etapa de inferencia sea verificada en
distintos dispositivos.
—  Determinar el flujo de trabajo necesario para portar y habilitar modelos DNN
pre-entrenados (deployment) en diversos dispositivos.
—  Elegir un modelo DNN para deteccion de objetos con base en los criterios de
eficiencia y portabilidad para el ecosistema TinyML heterogéneo.
—  Caracterizar y determinar cudl configuracion ofrece el mejor rendimiento
para el modelo DNN elegido.

2. Trabajos relacionados

La ejecucion optimizada de modelos ML en dispositivos de bajo costo es un campo
emergente de desarrollo e investigacion. En 2015, DeepEar [13], un trabajo pionero,
ejecutd un modelo DNN para reconocimiento de voz en un DSP de baja potencia. El
consorcio de benchmarks para sistemas embebidos (EEMBC), liber6 en 2019 la
primera prueba TinyML denominada MLMark [17]. Como revelan [18-19] y eventos
como TinyML Summit 2019-2021 [20], existe un creciente nimero de fabricantes y
desarrolladores de dispositivos y aplicaciones para TinyML.

A continuacidn, revisamos la evidencia existente en la literatura de investigacion. Se
realiz6 una busqueda en marzo de 2021 en la biblioteca digital de ACM, en la coleccion
The ACM Guide to Computing Literature (2,923,187 registros) buscando dentro de los
resimenes (abstract) de “research articles”, con una expresion de busqueda para
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Tabla 2. Arquitecturas para realizar inferencias ML [14].

Cloud ML Mobile ML Tiny ML
Memoria (activacion) >16GB 4GB 200-400Kb
Memoria (pesos DNN) >TB <256GB <1MB

trabajos sobre inferencia ML/CN/DL o TinyML en dispositivos moéviles, edge, fog,
10T, embebidos con CPUs ARM, NPUs, FPGAs con/sin técnicas de compresion de
modelos DNN, excluyendo computo en la nube, big data, TPUs, etc. para 2010-
2021 [21]:

[[inferenc* OR optim*] AND [ml OR cnn OR dl OR ai OR "machine learning" OR tinyml
OR "deep learning"] AND [edge OR fog OR "mobile device" OR "on-device" OR fpga
OR arm OR smartphone OR npu OR iot OR embed*] AND NOT [cloud OR "large-scale"
OR cluster OR server* OR "big data" OR tpu] AND [Publication Date: (©1/01/2010
T0 12/31/2021)]

Se encontraron 506 articulos (Tabla 6), distribuidos como sigue: 327 en Proceedings
y 153 en Journals y revistas periodicas, destacando ACM Trans. on Embedded
Computing Systems con 11 articulos y Proc. ACM on Interactive, Mobile, Wearable
and Ubiquitous Technologies con 9 articulos. Entre las principales organizaciones
editoriales se encuentran: ACM con 323, IEEE con 101 y Elsevier con 26 articulos.

Dentro del Top 10 de las organizaciones participantes destacan: 2 universidades
chinas (Pekin y Tsinghua con 26), 3 universidades americanas (Stanford, Illinois y
California con 19), 2 empresas americanas (Intel y Microsoft con 17), 2 universidades
de Singapur (Nayuang y Singapur con 12) y una universidad inglesa (8 Cambridge).

También, en la misma fecha, se realizd la misma busqueda en IEEEXplore
(5,271,145 items disponibles), donde se encontraron 1,817 articulos (Tabla 6) con 1,352
articulos de Proceedings, 443 de Journals y 22 de Magazines IEEE entre los afios 2010
y 2021, usando la misma expresion de busqueda [22].

Destacan IEEE Access (135), seguido de IEEE Internet of Things Journal (31). Entre
los paises con mas articulos aparecen: 23 articulos americanos, 17 chinos, 8 ingleses y
4 de Singapur. Como muestra la Tabla 6, el promedio de crecimiento anual es alrededor
de 30% para 2019-2020 considerando ambas (IEEE y ACM).

En cuanto a los articulos con un mayor nimero de citas por afio en IEEE mas citados
se encuentran [23-25] con 130, 88 y 83 citas/afo, respectivamente. Los mas citados en
ACM DL son [26-28] con 130, 38 y 38 citas/afio, respectivamente.

Trabajos relacionados. En sintesis, existen tres categorias de trabajos relacionados
con la ejecucion de modelos DNN en dispositivos pequefios y limitados [28-29]: 1) los
modelos DNN ligeros (small footprint DNN models) entrenados para tareas muy
simples y especificas, tales como GooLeNet, ResNet, SENet, SuffleNet; 2) la
incorporacion de unidades de aceleracion de modelos DNN, como DeepX, DeepSense,
DeepMon, ProjectionNet, QNNPack, Movidius, Coral; 3) la aplicaciéon de diversas
técnicas para re-entrenar, reducir tamafio y complejidad de modelos DNN, tales como
la poda, cuantizacidon, compresion, destilacion, entre otros. El presente trabajo, se
enfoca exclusivamente a las dos primeras categorias.
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Tabla 3. Tiny ML en procesadores ARMv7 (32 bits).

Dispositivos CPU Reloj Consumo  Precio
(32 bits) ARMvV7 RAM energia (afio)
(nucleos) Flash (Watts)
Raspberry Pi Cortex-M0+ 133 MHz 0.1 W $4
Pico (2 nucleos) 264 KB (2021)
2 MB
Espressif Xtensa LX6 240 MHz 02W $10
ESP32 (2 nucleos) 320KB (2016)
0.006 GFLOPS 4 MB
SparkFun Edge Cortex-M4F 48 MHz 0.06 W $15
(1 ntcleo) 384 KB (2019)
1 MB
Silicon Labs Cortex-M4 40 MHz 0.1 W $20
SLTBO004A (1 nucleo) 256 KB (2018)
1 MB
Arduino Nano 33 BLE Sense Cortex-M4F 64 MHz 02W $30
Adafruit Circuit Playground nRF 52840 256 KB (2019)
(1 ntcleo) 1MB $20
(2018)
Adafruit Cortex-M4F 120 MHz ~03W $35
Edge/Py Badge ATSAMDS1 192 KB (2019)
Wio Terminal (1 nicleo) 512 KB $30
(2015)
SMT32F746 Discovery kit Cortex-M7 216 MHz ~09 W $50
STM32F746 340 KB (2015)
(1 ntcleo) 1 MB
0.022 GFLOPS
Tabla 4. Dispositivos para TinyML con procesadores ARMVS (64 bits).
Dispositivos CPU Reloj Rendi- Potencia Precio
(64 bits) ARMvS RAM miento (watts)
(nucleos) Flash GFLOPs
Raspberry Pi 3B Cortex-A53 1.2 GHz 1-4 2-5W $35
(4 ntcleos) 1 GB (2016)
Raspberry Pi 4 Cortex-A72 1.5 GHz 5-10 5-8W $35/75
(4 nucleos) 2/8 GB (2019)

3. Dispositivos para TinyML

En la Tabla 2 se describen las propiedades tipicas de los elementos de codmputo para
los principales tipos de sistemas con modelos DNN. A diferencia de los predominantes
sistemas de computo en la nube, para el computo en la frontera, interesa principalmente
ejecutar modelos DNN en dispositivos moviles y dispositivos IoT o embebidos que
cuentan con un hardware muy limitado y de menor costo, conocidos de distintas formas:
Tiny ML, edge Al, smart IoT, on-device inferencing y edge inference [8-11, 12-13].

Debido a que los modelos DNN poseen muchas capas y millones de parametros de
punto flotante, tipicamente float32, existe un campo muy activo de investigacion
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Fig. 1. Flujo de trabajo para transferir modelo DNN a los distintos dispositivos.

enfocado en la reduccion y compresion de dichos modelos DNN a escalas y precisiones
mas acordes para dispositivos pequefios, brindando como beneficio, la posibilidad de
procesar grandes cantidades de datos complejos, dindmicos e inciertos, permitiendo asi
procesar flujos continuos de datos adquiridos de dispositivos sensores que van desde
video, microfonos, acelerdmetros, altimetros, termémetros, etc. para identificar
patrones, eventos y objetos de interés directamente en la frontera de la red.

Revision de dispositivos ARMv7 con potencial para TinyML. Como muestra la
Tabla 3, a diferencia de los equipos de computo en la nube, existe una categoria de
dispositivos embebidos (SoC) para TinyML con procesadores de 32 bits (ARMv7) que
cuestan menos de $50 dlrs, corren a ~300 MHz, tienen 200-400 KB RAM y consumen
miliwatts (usan pilas). A su vez, podemos segmentar esta categoria en dos partes (Tabla
3): a) los dispositivos mas pequefios, con muy bajo consumo energético y mas baratos
(menos de $10 dlrs); b) los dispositivos con precio de $15-50 dlrs, CPU Cortex-M (1
nucleo), que pueden correr modelos DNN muy simplificados y reducidos.

Dispositivos ARMvS8 para TinyML. La Tabla 4 muestra equipos de 64 bits de bajo
costo (ARMVS), con sistemas operativos tipo Linux o para dispositivos moviles
(smartphones), consumo de 2-8 watts, y suficiente memoria (hasta 8 GB RAM) para
ejecutar modelos DNN de medianas proporciones. En la Tabla 4 solo se muestran
modelos similares a los usados en el trabajo (RPi). Esta categoria estd ganando gran
auge y nuevos modelos en el mercado (e.g. RPi4), y el surgimiento de la nueva
arquitectura ARMv9 para TinyML.

Aceleradores DNN para TinyML. La Tabla 5 muestra aceleradores de hardware
para modelos DNN [31], cuya arquitectura interna y conjunto de operaciones que
pueden ejecutarse en paralelo y son mds especificas para ejecutar modelos DNN,
acelerando hasta 10 veces mas la ejecucion comparada con CPUs de precio similar,
consumiendo ademas menos energia.

Algunas de las tarjetas de desarrollo de la Tabla 5 son mas sofisticadas porque
incluyen varios procesadores (ARM, GPU, DSP, VPU, TPU multicore) que elevan
considerablemente el costo y consumo de potencia.
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Tabla 5. Tarjetas de desarrollo TinyML y aceleradores DNN.

Rendi- Consumo  Precio
Dispositivo Unidades de Arquitectura miento de (aiio)
aceleracion CPU GFLOPs .
(FP16) energia
Intel Movidius VPU Ninguno 40 1W $75
(NCS) 12 cores (2017)
4 GB RAM
Intel Movidius 2 VPU Ninguno ~100 1L5W $75
(NCS2) 16 cores (2018)
4 GB RAM
Google Coral TPU Ninguno ~250 2W $75
Accelerator (2019)
NVIDIA GPU Cortex-A57 500 10 W $130
Jetson Nano 128 cores 4 cores (2019)
4 GB RAM
Google Coral TPU Cortex-A53 ~600 15w $150
Dev Board GPU 4 cores (2019)
1GB RAM
ASUS Tinker TPU Cortex- ~1,200 15W $250
Edge R GPU AT2+A53 (2020)
NPU 6 cores
6 GB RAM
NVIDIA GPU Cortex-A57 1,300 15W $400
Jetson TX2 256 cores 4 cores (2021)
8 GB RAM +ARMVS
2 cores
NVIDIA GPU ARMVS 11, 000 50 W $700
Jetson AGX 512 cores 8 cores (2021)
Xavier 32 GBRAM

4. Metodologia

Para realizar exitosamente la comparacion de los tiempos de inferencia en modelos
DNN en diversos dispositivos fue necesario llevar a cabo un flujo de trabajo (workflow)
para portar los modelos DNN a los formatos especificos de cada plataforma y hardware
de los dispositivos de prueba, lo cual, a su vez permitié derivar una perspectiva practica
para implementar las pruebas en distintos tipos de procesadores, siguiendo para ello, la
siguiente metodologia:

a. [Etapa de investigacion: la primera etapa consistio investigar modelos DNN
pre-entrenados viables de ser ejecutados en cada dispositivo de prueba, con el
objetivo de obtener al menos un modelo DNN capaz de ser ejecutado en todos
los dispositivos para asegurar la confiabilidad de la evaluacion comparativa.

b. Etapa de implementacion: en esta etapa se realizd6 la conversion e
implementacion del modelo DNN para cada dispositivo de prueba.
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Tabla 6. Articulos publicados entre 2010-2020.

Ao Articulos Articulos
ACM IEEE

2010 7 22
2011 3 22
2012 9 25
2013 9 18
2014 9 26
2015 14 48
2016 44 74
2017 53 152
2018 77 282
2019 109 470
2020 143 594

c. Etapa de evaluacion: finalmente, se calculd el tiempo de procesamiento de
deteccion de objetos presentes en imagenes de video, considerando la métrica
de cuadros por segundo (frames per second, FPS) para luego, comparar y
analizar los resultados obtenidos.

5. Desarrollo

A continuacion, se presentan los dispositivos de prueba considerados en esta
evaluacion comparativa, asi como sus caracteristicas principales:

—  Computadora Intel NUC 6-i5SYH con i5-6260U 64-bit CPU @ 1.8 GHz, 16
GB RAM (15 watts) con Ubuntu 16.04 LTS (Linux Kernel 4.4) instalado.

— Computadora Raspberry Pi 3B (RPi), quad-core ARMvS 64-bit CPU @
1.2GHz, 1GB RAM (5W) con Raspbian 2018 (Linux Kernel 4.9) instalado.

—  Dos aceleradores DNN intel Movidius Neural Compute Stick (NCS) con VPU
Myriad 2 de 1 watt y una NCS2 con VPU Myriad X de 1.5 watts.

—  Un dispositivo moévil Apple iPad 6th-Gen 9.7” con i0OS 12, quad-core A10
Fusion ARMVS 64-bit CPU @ 2.34 GHzy 2 GB RAM.

— Un teléfono inteligente Apple iPhone 8 con iOS 12, hexa-core A1l Bionic
ARMvS 64-bit CPU @ 2.39 GHz y 2 GB RAM.

Etapa de investigacién. Se seleccionaron 5 modelos DNN pre-entrenados para la
deteccion de objetos: YOLOvV3, TinyYOLOv2, TinyYOLOv3, SSD + MobileNet y
SSDLite + MobileNetv2. La Figura 1 sumariza el flujo de trabajo efectuado para
intercambiar el formato de un modelo DNN para soportar cada uno de los distintos
sistemas operativos, dispositivos de prueba y aceleradores DNN.

Frameworks ML (seccion 1). Los modelos DNN son muy dependientes del formato
del framework ML en que fueron entrenados. Esto representa un problema al momento
de tratar de ejecutarlos en un hardware distinto, donde dependiendo del fabricante,
puede que no exista soporte para un determinado formato. Sin embargo, es posible
convertir el formato de un modelo DNN, como muestra la seccion 1 de la Figura 1,
donde las flechas representan las conversiones de formato y los nodos indican el
formato soportado por cada framework (segundo renglon de cada nodo). En la seccion
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Tabla 7. Resultados de rendimiento (FPS) de cada modelo DNN en cada dispositivo.

Tiny Tiny SSD + SSDLite +
YOLOvV3  yYOLOv3 YOLOv2 MobileNet MobileNetv2

CPU - 0.5 0.5 - -

RPi 1 NCS 0.5 3.7 2.5 9.6 6.0
2 NCS - - 5.8 13.4 -

1 NCS2 1.0 3.9 3.2 11.9 6.5

CPU 1.8 14.7 55 - 54.0

1 NCS 0.7 6.5 4.7 11.3 9.0
NUC —cs 1.3 13.0 12.4 19.0 -

1 NCS2 2.7 30.0 10.2 20.0 10.0

05 _iPad6G 2.5 - 5.9 - 6.0

iPhone 8 3.0 - 27.0 - 9.0

1.1 aparece el framework ML de alto-nivel Keras, que presenta multiples facilidades
para la creacion, entrenamiento y modificacion de modelos DNN.

Los frameworks de la seccion 1.2 son herramientas de bajo nivel con las cuales se
realiza el disefio y evaluacion de modelos de manera mas eficiente y con mayor
flexibilidad en comparacion con una herramienta de alto nivel como Keras. En este
punto, es posible convertir desde Keras a casi cualquier otro formato de bajo nivel
pasandolo por ejemplo al formato ONNX, y viceversa, incluyendo también otros como
OpenVino y CoreML.

Finalmente, en la seccion 1.3 se encuentran los frameworks para instalar el modelo
DNN (deployment) directamente en algin dispositivo o aceleradores DNN, en otras
palabras, en los formatos nativos para cada equipo. Se recomienda convertir de un
formato a otro de manera directa, ya que a pesar de que exista el soporte de conversion,
en ocasiones los modelos DNN son disefiados con operaciones o capas muy especificas
de un determinado framework ML, ocasionando que durante la conversion algunas
operaciones sean modificadas y afecten la calidad o el funcionamiento del mismo.

Aceleradores DNN, sistemas operativos y dispositivos (secciones 2-4). En la
seccion 2 de la Figura 1 se sefialan cuales formatos son compatibles con los
aceleradores DNN y como puede afectar ademas el tipo de sistema operativo instalado
en el dispositivo de prueba al que se conectan por puerto USB (seccion 3).

Si bien una manera de evitar los problemas de incompatibilidad de formatos es
creando nuevos modelos DNN para cada caso de aplicacion, pero esta opcion es poco
viable en la mayoria de las ocasiones debido a que si bien la arquitectura de la red
neuronal se puede replicar en otro framework, seria necesario entrenar ese modelo, y
con ello surge la necesidad de grandes cantidades de datos y capacidades de computo
para entrenamiento, por ello la importancia de conseguir reutilizar modelos pre-
entrenados para convertirlos a otras plataformas.

En este trabajo se realizaron las conversiones de formato indicadas hasta llegar a los
dispositivos de prueba de la seccion 3, exceptuando la plataforma Android que aparece
como posible referencia.

Etapas de implementacién. Se utilizé TensorFlow para realizar las conversiones
de formatos para los equipos NUC y RPi. Adicionalmente, en estos dos dispositivos se
hicieron evaluaciones agregando los aceleradores Intel Movidius, en cuyos casos se
empled OpenVino para convertir del formato de TensorFlow para los modelos DNN
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ejecutados en dichos aceleradores, cuyo formato OpenVino consiste de dos archivos,
uno para almacenar la informacién de la estructura de la red neuronal (XML) y otro
para almacenar los pesos de la red (formato binario). De manera similar, para los
dispositivos 10S, los modelos DNN se convirtieron a formato. MLmodel para ser
procesados por medio del framework CoreML de i0S.

Etapa de evaluacion. Para evaluar los modelos DNN se desarrollaron distintos
scripts en Python para ejecutarlos en las computadoras de prueba (NUC, RPi) y una
aplicacion movil de prueba en i0S. Las pruebas consistieron en obtener imagenes de
video de una webcam, realizar el preprocesamiento correspondiente y procesar el
modelo DNN para obtener las inferencias y desplegar resultados de la deteccion de
objetos sobre la imagen de video de salida en pantalla.

Para comparar resultados de rendimiento se calculd el promedio de cuadros de video
(FPS) procesados por segundo para una misma muestra de video de prueba consistente
en 200 cuadros de video de entrada. En la Tabla 7 se muestran los resultados obtenidos
para dispositivos y modelos DNN de deteccion de objetos, siendo TinyYOLOV2 el
unico modelo que pudo ser ejecutado exitosamente en todas las siguientes
combinaciones:

—  Con un acelerador DNN Movidius NCS (Myriad 2).

—  Con un acelerador DNN Movidius NCS2 (Myriad X).

—  Con dos aceleradores DNN Movidius NCS.

—  Enuna computadora con CPU 64 bit NUC Intel Core i5.

—  En una computadora con CPU 32 bit RPi ARM Cortex-A53.

6. Resultados

Si asumimos como rendimiento minimo aceptable para soportar una aplicacion
practica para deteccion de objetos en video un rango ubicado entre 2 y 5 FPS [32],
tenemos que, si bien, el equipo de prueba con menor capacidad (RPi ARMvS) logré
ejecutar 2 de 5 modelos DNN (los modelos méas pequefios TinyY OLO), su rendimiento
resulté inadecuado en términos practicos (0.5 FPS).

Sin embargo, al incorporar uno o dos aceleradores DNN en ese mismo equipo, se
logré un resultado aceptable en 4/5 casos, destacando incluso que para TinyY OLOV2
(5.8 vs 5.5 FPS) supero6 al equipo con CPU de mayor capacidad (NUC i5) y se observa
que 2 unidades NCS brindan mejores resultados que 1 unidad NCS2 para TinyYOLO.

Desafortunadamente, los modelos DNN mas demandantes (YOLOv3 y MobileNet)
no se lograron ejecutar en la computadora RPi usando CPU ni tampoco usando dos
aceleradores DNN, debido en este ultimo caso al alto consumo de energia que
demandaban. Sin embargo, multiples aceleradores corrieron sin problema en la
computadora NUC que, ademas, al contar con puertos USB3.0, logrando asi el mejor
rendimiento de dichas unidades de aceleracion, destacando que, en 4 de 5 casos, el
rendimiento del acelerador NCS2 superd en alrededor de 45% al procesador de la
computadora (Core i5).

Finalmente, en dispositivos moviles iOS se ejecutaron 3 modelos DNN, donde
destaca que se logrd el mayor rendimiento (iPhone 8) para el modelo pequefio
TinyYOLOvV2 (27 FPS) y en los demas modelos DNN mds pesados se logrd un
rendimiento promedio, que sin embargo, demuestra que los dispositivos moviles mas
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recientes tienen buenas capacidades para ejecutar este tipo de modelos DNN, donde
resulta interesante las capacidades que ofrece el procesador del iPhone 8, A11 Bionic
con 6 micleos (2 nucleos de alto rendimiento), un GPU de 3 nucleos y un nuevo
procesador neuronal integrado (neural engine), que sin embargo, no fue posible
determinar en las prueba realizadas con este dispositivo, en qué tipo de unidad de
procesamiento (CPU, GPU, NPU) fueron realizadas las inferencias de los modelos
DNN probados.

Por 1ltimo, es posible observar algunas variaciones no proporcionales de los
rendimientos entre los diferentes modelos y dispositivos (e.g. 12.5 FPS de NCS2 en
NUC para TinyYOLOvV2 y 54 FPS con CPU de NUC para MobileNetv2). En este
trabajo no se profundizé en esos casos, aunque es util sefialar que los aceleradores estan
optimizados para cierto tipo de operaciones, por lo cual a veces un CPU puede ser mas
eficiente dependiendo de la arquitectura especifica de un modelo DNN, y algo similar
ocurre entre distintos tipos de CPU.

7. Conclusiones

En este trabajo se logrd convertir y ejecutar 5 modelos DNN para deteccion de
objetos en distintas combinaciones de dispositivos y aceleradores DNN. Debido a su
reducido tamafio y mayor compatibilidad (tipos de capas/operaciones), el modelo
TinyYOLOV2 fue el tinico modelo ejecutado con éxito en todos los casos de prueba.

Destaca también la importante mejora en el rendimiento que proporcionan los
aceleradores DNN, sobre todo en los dispositivos de menos capacidad, brindando asi
una opcion de bajo costo y consumo de energia. También resulta muy notable la
capacidad y el nivel de desempefio que brindan los teléfonos inteligentes de alta gama
para ejecutar modelos DNN vy, por tanto, posibilitan una nueva generacion de
aplicaciones moviles donde cada vez es mas posible aplicar la Inteligencia Artificial en
la vida cotidiana.

Se encontr6 ademas que para ejecutar modelos DNN en dispositivos pequeiios
(TinyML), hay dos obstaculos importantes: a) el excesivo tamafio de la mayoria de los
modelos DNN supera, por lo general, la capacidad de procesamiento y memoria
disponible en dichos dispositivos; b) una de las tareas mas complicadas es migrar
dichos modelos de su formato original al formato de la plataforma-destino, donde las
diferentes capas y operaciones del modelo que cada plataforma/framework soporta,
pueden en el proceso de conversion alterar la estructura interna del modelo o terminar
siendo incompatible.

Por ello, para aplicaciones que incluyan distintos dispositivos, sean moviles,
embebidos o aceleradores DNN, es 1til comprender primero el grado de compatibilidad
que soportan, donde la Figura 1 sirvio de guia en este trabajo, al recopilar distintas rutas
posibles para convertir el formato de un modelo DNN. Por otro lado, los frameworks
CoreML (iOS) y OpenVino (aceleradores DNN) soportan un gran numero de
conversiones de formato y tipos de operaciones, elevando su grado de compatibilidad
para soportar mas plataformas de hardware.

Como trabajo a futuro, se considera evaluar dispositivos recientes (RPi 4, nuevos
procesadores moéviles y las nuevas arquitecturas RISC-V y ARMV9). Para la siguiente
etapa del proyecto, existe una gran oportunidad de mejora en el rendimiento de modelos
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DNN al aplicar técnicas de optimizacion, para podar, comprimir y acelerar los modelos
antes de su despliegue, buscando asi, desde otro frente, acortar la brecha entre
dispositivos de la frontera y redes neuronales profundas.
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