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REsumo

Este trabalho propoé avaliar e explorar a integracéo entre aplicacées de aprendizado
de maquina baseados em redes neurais convolucionais (RNC) e sistemas embarcados,
no contexto da visdo computacional e da metodologia da computacado de borda e
processamento de dados distribuido. De forma a poder se explorar adequadamente os
tépicos levantados, serdo abordados os conceitos, tecnologias e metodologias funda-
mentais a compreensao e aplicacdo de redes neurais artificiais, e como isto interage
com as particularidades de sistemas embarcados. Sera apresentados os fundamentos
de redes neurais artificiais e RNC, quais seus subcomponentes e particularidades
relevantes. Em seguida sera descrito as principais plataformas de hardware utilizadas
com RNCs e introduzido a plataforma selecionada para esta comparacao, a NVIDIA
Jetson NANO, além de outras relevantes também consideradas. Também serd des-
crita a metologia chamada de “computagdo em borda” e como ela complementa os
conceitos previamente explorados. Para poder adequadamente comparar as platafor-
mas escolhidas, serao caracterizados critérios como consumo de energia, tempo de
execucao, uso de memodria, etc e sua relevancia. Na implementacao das aplicacées
teste, foi utilizado a biblioteca FastAl e a linguagem de programacéao Python para poder
rapidamente desenvolver aplicagdes utilizando redes neurais convolucionais baseadas
em arquiteturas bem documentadas. Em seguida, é apresentado os bancos de dados
selecionados como ferramenta de comparagao e suas caracteristicas e composigao.
Finalmente, sdo expostos os resultados obtidos para cada banco de dados selecionado
e em seguida estes sao discutidos em relagao aos critérios de avaliagao levantados
anteriormente. Pode-se concluir que, apesar da complexidade inerente da plataforma,
€ viavel se utilizar ferramentas de aprendizado de maquina em conjunto de sistemas
embarcados para atender demandas reais e que existe grande potencial a se explorar
neste tipo de implementacéo.

Palavras-chave: Apredizado de Maquina; Redes Neurais Convolucionais; Sistemas
Embarcados; Visao Computacional; NVIDIA Jetson NANO.



ABSTRACT

This work proposes to evaluate and explore the integration between machine learning
applications based on convolutional neural network (CNN) and embedded systems
through the lens of computer vision and the edge computing methodology. In order
to be able to adequately explore the previously brought up topics, will be addressed
the main concepts, technologies and methodologies relevant to the understanding
and application of artificial neural networks (ANN) and how it interacts with embedded
systems. It will be presented the core concepts ANN’s and CNN’s, their subcomponents
and relevant particularities. In sequence, will be enumerated the main relevant hard-
ware platforms used with CNN’s and introduced the selected embedded platform for
this comparison, the NVIDIA Jetson NANO, besides the other relevant platforms also
considered. Also, it will be outlined the computing methodology called “edge computing”
and how it complements the previously brought up concepts. To be possible to ade-
quately compare the selected platforms, will be characterized criteria such as power
consumption, execution time, memory usage, etc and it’s relevance for this application.
In the implementation of the test applications, it was used the FastAl library and Python
programming language to be able to rapidly develop applications using CNN’s based on
well documented architectures. In sequence, is presented the datasets selected as a
comparison tool and their characteristics and composition. Finally, the obtained results
for each selected dataset are displayed and in sequence they are discussed in relation
to the aforementioned evaluation criteria raised previously. It can be concluded that,
besides the inherent complexity associated with the platform, it is viable to use machine
learning tools in conjunction with embedded systems to meet real demands and that
there is great potential to be explored in this kind of implementation.

Keywords: Machine Learning; Convolutional Neural Networks; Embedded Systems;
Computer Vision; NVIDIA Jetson NANO.
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1 INTRODUCAO

1.1 Contextualizacao

Nos ultimos anos, cada vez mais tem crescido a demanda por aplicacdes de
inteligéncia artificial, sendo ela inicialmente atendida por solugdes em nuvem através
da internet, como exemplificado em Brignoli (2021), que utiliza um servidor com uma
unidade de processamento grafica, ou em Wei et al. (2018), que propde uma arquitetura
para inferéncia de RNCs baseada em FPGA hospedado na nuvem, ou ainda em Shu et
al. (2018), que propde um método para aceleracao de inferéncia para RNCs baseado
em offloading para recursos em nuvem. Na medida que as tecnologias para uso de
aprendizado de maquina se tornam mais disponiveis, vem sendo viabilizado também o
processamento local, independente da nuvem. Isto tem aberto novas possibilidades
de aplicacdo onde normalmente era de dificil implementacao utilizando as solucdes
existentes ou plataformas classicas, tipo PC x86_64.

Neste contexto, empregar recursos decentralizados para o processamento
de dados mais préximo dos dispositivos cliente, como smartphones e tablets, é um pa-
radigma de computacao ascendente, referido como Computacao de Borda ou Fog/Edge
Computing (HONG; VARGHESE, 2019, Adaptado)

Aplicacbes nao necessariamente precisam ser implementadas em disposi-
tivos embarcados, mas o0 uso dos mesmos permite que este sistema melhor atenda
0s requisitos de consumo de energia, espaco, etc. Um exemplo de demanda para a
computacdo de borda seria a inspecao visual e deteccédo de defeitos em uma linha
de producao industrial. Um sistema que atenda a estes requisitos funcionais poderia
ser implementado de forma classica por meio de algoritmos de visdo, ou por meio de
algoritmos de aprendizado de maquina. Em ambos os casos, se necessitaria de baixa
laténcia no processo de inspecédo, caso contrario reduziria a produtividade do processo.
Este € apenas um dos requisitos nao funcionais observados em diversas aplicacoes
que dificultam ou impedem o uso de processamento em nuvem.

Além disso, este paradigma de computacdo pode ser aplicado de modo
que, além de atender situacdes onde antes era impossivel o uso de aprendizado de
maquina, melhore a privacidade e confiabilidade de aplicacdes ja existentes, além de
outros beneficios.

Um exemplo comum disso é o principio de operacédo de assistentes de
voz atualmente, que muitas vezes somente executam localmente a deteccao de uma
palavra-chave, e todo resto da converséo de audio para texto, em um servidor remoto.
Ou seja, dependem de servidores remotos mesmo para executar agoes simples onde
nao obrigatoriamente demandaria acessar a internet, o que reduz a confiabilidade do
sistema, além de abrir brechas para invasao de privacidade.



Capitulo 1. Introdugéo 14

Atualmente, existem diversas plataformas projetadas para este fim, com-
putacédo de borda, desde mini computadores que utilizam x86_64 como inteINUC™,
solucdes modulares que podem ser inseridas em quase qualquer outro sistema como
Google Coral e Intel VPU, até sistemas embarcados direcionados a processamento de
dados e imagens local, como NVIDIA Jetson NANO baseado na arquitetura de GPU'’s.

Com base no cenario apresentado, pretende-se investigar o estado atual, a
usabilidade e caracteristicas no que se refere as plataformas de embarcadas disponi-
veis e suas potencialidades.

1.2 Objetivos
1.2.1 Objetivo geral

Estudar e realizar testes conceituais com diferentes plataformas de hard-
ware sobre sua viabilidade para processamento embarcado de aplicagbes de visao
computacional empregando Redes Neurais Convolucionais.

1.2.2 Objetivos especificos

A) Estudar trabalhos correlatos e conceitos importantes de aprendizado de maquina
em aplicacdes de visdo computacional;

B) Selecionar e preparar diferentes plataformas de computacao para a realizagao
dos testes;

C) Realizar testes conceituais utilizando diferentes aplicacdes de aprendizado de
maquina e métricas adequadas;

D) Documentar os resultados;
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2 FUNDAMENGAO TEORICA

Nesta secao sao explorados alguns tdpicos essenciais ao entendimento do
desenvolvimento realizado. Na primeira parte sao apresentados conceitos gerais sobre
redes neurais artificiais (RNA) e sobre o tipo utilizado especificamente no desenvol-
vimento dos testes conceituais envolvidos neste estudo. Em seguida sao descritos
conceitos relacionados as diferentes arquiteturas de computadores e sistemas de com-
putacdo e como isso se relaciona com redes neurais artificiais. Subsequentemente
sao expostos conceitos sobre computagcdo em borda e como isso se relaciona com
os tdpicos anteriores. Por ultimo sdo explorados trabalhos correlatos existentes na
literatura.

2.1 Redes Neurais Artificiais

Redes neurais artificiais (RNA) sdo uma forma encontrada de emular a
capacidade de aprendizado e adaptacao apresentado por seres vivos. Atualmente,
estdo disponiveis diversas implementacoes e arquiteturas de RNA, cada uma com
suas caracteristicas particulares. Nas se¢des a seguir serdo descritas as arquiteturas
necessarias a compreensao da avaliacao elaborada neste trabalho.

2.1.1 Descricao Geral de uma RNA Classica

Uma das primeiras arquiteturas de RNA criadas, desenvolvida por Rosenblatt
no fim da década de 1950 (KOVACS, 1996), baseado no trabalho de Warren McCulloch
(KOVACS, 1996 apud MCCULLOCK; PITTS, 1943) € denominada de discriminadores
lineares ou Perceptron. Ela utiliza uma estrutura que distribui neurénios em camadas,
onde cada um esta conectado a todos o0s outros da camada seguinte, como ilustrado
na figura 1.



Capitulo 2. Fundamencgéo tedrica 16

Figura 1 — Arquitetura de um perceptron multicamada classico

Camadas:

k=0 k=1 k=2 k=3

Uy =%, “u T, Uz =y,

Upy=X2 3 . ;\'\{- ;\'\{% U3=y>2
o= NS= NS

Upjo=%0 A ‘ Uzi3=V3

x = [x,5] : vetor de entrada vetor de saida: y = [y;s]

Fonte: (KOVACS, 1996)

Este tipo de rede possui ao menos 3 camadas:

1. uma de entrada, que esta conectada a estimulos externos;
2. uma ou mais camadas ocultas;

3. uma de saida, que representa a interpretacao da rede das entradas providas;

Cada conexao entre os neurdnios possui fatores numeéricos associados,
chamados de pesos e desvio', que sdo aplicados as conexdes de cada camada. Para
obter seu valor de ativagdo, um neurdnio executa uma soma de todos 0s seus valores
de entrada multiplicados pelos seus respectivos pesos mais 0 desvio, como na equagao
1.

n
Un1=mn1+zunx‘nnx (1)

x=0
sendo u,_¢ 0 vetor de valores de entrada, n, o vetor contendo os pesos daquele
neurénio e my, 1 0 seu desvio. Apdés computado a soma, o valor obtido é normalizado
por meio de uma fungdo matematica, usualmente algum tipo de fungéo sigmdide, como
tanh(x), demonstrada na figura 2, ou alguma outra funcao logistica que mapeia suas
entradas de forma que para qualquer x € R sua saida cai dentro do intervalo [—1, 1] .
A primeira camada é utilizada para receber os valores de entrada da rede e

a Ultima camada representa os valores de saida, para os quais podem ser atribuidas
interpretacdes diversas dependendo da aplicacéao final.

1 Comummente chamados de weights & bias
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Figura 2 — Grafico da funcgédo de ativagao tanh(x)

2,,

Y

_2 1
Fonte: do autor

Além do perceptron, também existem diversas outras arquiteturas para redes
neurais, sendo que a principal delas, para este trabalho, € a que é chamada de Rede
Neural Convolucional (RNC).

Como este trabalho trata de RNC’s da perspectiva de um usuario, somente
sera descrito de forma breve sua arquitetura, e ndo sera explorado certos detalhes de
implementacao e funcionamento, exceto quando relevante.

2.1.2 RNGCs

Redes Neurais Convolucionais (RNCs?) sdo uma arquitetura de RNA base-
ada no principio de convolucao de kernel, um conceito muito comumente aplicado no
campo de sistemas de visao e visdo computacional. Esta arquitetura de rede neural é
particularmente bem adaptada ao processamento de imagens, pois operam de modo
a detectar caracteristicas e agrupamentos das mesmas nas suas entradas. Como é
estruturada em camadas, essas caracteristicas sdo categorizadas hierarquicamente
até a camada de saida, que pode representar alguma avaliagdo de alto nivel sobre
uma imagem, como no caso binario: ‘contém um gato’ ou 'ndo € uma casa’, ou no
categorizador: ‘'modelo de um carro’, raca do cachorro’, ’espécie de uma planta’.

Este tipo de arquitetura de rede neural também pode ser utilizada em diver-
sas outras aplicagdes, como analise de liguagem natural (KIM, 2014), reconhecimento
de voz (GRAVES; MOHAMED; HINTON, 2013), entre outras aplica¢des. Para o prop6-
sito deste trabalho somente é de interesse explorar suas capacidades para uso com
imagens.

Estruturalmente, uma de suas principais diferengcas em relagdo as redes

2 CNN, Convolutional Neural Network
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do tipo perceptron, € que suas camadas nao sao completamente conectadas, sendo
0s neurdnios somente conectadas de forma local entre si. Para o processamento de
imagens isto € uma necessidade, pois 0 numero de conexdes entre 0s neurbnios
cresce de forma multiplicativa com o tamanho das camadas. Uma imagem de 200x200
requereria aproximadamente 40000 parametros para cada neurdnio da proxima camada.
Este agrupamento tem o efeito de que somente pixeis proximos afetam uns aos
outros, similarmente ao cortex visual humano. Isto € mais coerente quando se esta
tentando classificar imagens pois a estrutura hierarquica da rede em si, onde o resultado
de uma camada alimenta o préximo, que detecta padrbes complexos baseados em
classificacdes simples efetuadas pelas camadas anteriores.

Uma visualizagado de uma arquitetura classica de RNC, chamada de alexnet,
pode ser vista na figura 3. Sua estrutura ndo convencional, dividida entre 2 caminhos
de dados, advém de uma limitagdo da sua implementagéao original, pois foi treinada por
6 dias consecutivos em um par de Nvidia Geforce GTX 580 GPUs, razdo pela qual a
arquitetura de rede original € dividida em duas pipelines separadas (WANGENHEIM,
2017).

Figura 3 — Exemplo de uma arquitetura de rede neural convolucional, alexnet
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E possivel observar na figura 3 que existe uma divisao entre as 3 Ultimas
camadas, que sao densamente conectadas similarmente a um perceptron e o resto
da estrutura da rede. Isto acontece pois, ao longo das camadas convolucionais, a
matriz (ou imagem) de entrada vai tendo sua dimenséo sucessivamente reduzida até
se tornar um valor escalar (matriz 1x1). O vetor de saida da ultima camada convolutiva
€, entao, conectado as camadas densamente conectadas até o valor de saida. Cada
um dos valores de saida da parte convolucional representa um filtro que identifica uma
caracteristica abstrata que a parte densamente conectada utiliza para determinar o
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parametro ou classe de interesse.

2.1.2.1 Convoluggo de Kernel

Uma convolucao de Kernel, € o processo de aplicar uma matriz ou kernel
sobre uma imagem de modo a obter informacdes sobre sua estrutura.

A operacao em si, € definida pela multiplicagdo e soma, elemento a elemento
de uma pequena matriz sobre uma imagem a ser analisada, se iterando sobre aimagem
de entrada até todos os pixeis individuais terem sido analisados, exceto as bordas da
imagem. Existem varios métodos para lidar com este problema, mas usualmente esta
operagao reduz a dimensao da matriz de entrada por n-1 em ambos o0s eixos. Sendo
as matrizes de convolucao utilizadas sempre de dimensao n impar, de modo a possuir
um elemento central.

A figura 4 exemplifica a operacao para o caso de uma matrix 3x3.

Figura 4 — Exemplo de convolugao de kernel
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Apobs aplicado um kernel sobre uma imagem, o resultado € normalizado por
meio de uma func¢do de normalizacao, detalhada em 2.1.2.3.

Apds normalizado, os resultados obtidos sdo chamados de mapas de ca-
racteristicas, pois representam a distribuicdo de uma certa caracteristica abstrata ou
padrdo intermediario que a rede foi treinada a identificar de forma a classificar um certo
elemento de interesse.

Um exemplo classico, de convolugao de kernel, € o operador sobel, que
ressalta todas as mudancgas drasticas de cor, ou bordas, em uma imagem, como
exemplificado na figura 5.
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Figura 5 — Exemplo do operador sobel

(b) Resultado apés aplicacio do ope-
(a) Imagem original rador sobel

Fonte: do autor

Este kernel, ao contrario do processo de treinamento utilizado com redes
neurais, foi desenvolvido manualmente e € uma ferramenta muito comum em sistemas
de visao classicos, empregado para auxiliar no processo de segmentagao de uma ima-
gem. Inversamento ao operador Sobel, usualmente durante o processo de treinamento
de uma RNC, sao ajustados iterativamente os valores das matrizes de convolugao, que
implicitamente se tornam classificadores para caracteristicas relevantes a aplicacao
escolhida.

2.1.2.2 Max pooling

Max pooling, ou agrupamento maximo, tem o objetivo de reduzir a dimensio-
nalidade das matrizes de saida das camadas convolutivas, comprimindo o mapa de
caracteristicas obtido e reduzindo a demanda de processamento da rede neural. Seu
principio de operagdo atua de modo a avaliar regides nxn da sua matriz de entrada e
produzir uma unica saida que é simplesmente o maior valor neste bloco. Desta forma,
a dimensao da matriz de entrada é efetivamente dividida por n. Pode-se observer nas
figuras 6a e 6b 0 antes e depois da aplicacao desta operacao.

Também foi incluido no apéndice A um exemplo de como implementar esta
operacao.

A razao da escolha da funcdo de maximo em vez de qualquer outra ope-
racdo advém do que estas matrizes representam. Como identificam caracteristicas
da imagem, esta operacdo sempre seleciona a caracteristica mais fortemente ativada
dentro da regido avaliada. Isto atua de modo a generalizar o aprendizado da rede e
evitar Overfitting, que é quando o modelo de aprendizado se especializa demais no
conjunto de dados utilizado, perdendo capacidade de generalizagao.
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Figura 6 — Comparacéo de antes e depois de uma imagem para Max Pooling

(a) Original (b) Max Pooling de tamanho 3 aplicado

Fonte: do autor.

2.1.2.3 Local Response Normalization

Local Response Normalization é uma operacao utilizada em redes neurais
com o objetivo de localmente aumentar o contraste do mapa de caracteristicas, res-
saltando estimulos de interesse, reduzindo ativagdes de baixo valor. Usualmente, esta
operacgao é acompanhada da normalizacdo da matriz de caracteristicas e, ao contrario
dos perceptrons usuais, RNCs em geral usam a fungéo de ativacdo chamada de ReLu,
ilustrado na figura 7, em vez das fungdes logisticas usuais como tanh(x).

Figura 7 — Grafico da funcao de ativagao ReLu

Fonte: do autor

A funcao é definida por f(x) = max(0, x), o que efetivamente descarta todos
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os valores abaixo de 0. Esta escolha introduz nao-linearidades no mapa de decisao da
rede, mas sem grandes efeitos negativos. A principal vantagem desta escolha advém
do fato que esta funcéo é varias vezes mais rapida de ser computada em comparacao
com outras funcdes de ativacdo sem introduzir uma grande perda de generalidade no
modelo resultante.

2.1.2.4 Uso de recursos

Principalmente no caso das RNCs, um dos fatores que por muito tempo
impediu sua larga aplicagao € seu uso de meméria e recursos em geral. Mesmo néo
sendo completamente conectada e otimizando o uso de meméria de suas camadas,
ainda se demanda uma quantidade consideravel de memaria para carregar e executar
inferéncias, especialmente se o modelo ndo for bem otimizado.

Um dos principais aspectos que afetam o uso de recursos de RNCs, prin-
cipalmente memodria, € que de cada camada de convolugédo da rede produz como
saida um grande vetor de matrizes, uma para cada neurbénio de entrada. Manter e
processar estas matrizes consome uma quantidade significativa de memoria e poder
de processamento, pois cada operacao de convolugdo demanda uma grande quanti-
dade de operacdes soma e multiplicagéo. Estas operacdes podem ser aceleradas pelo
paralelismo de uma GPU e este assunto é explorado no capitulo 2.2.2.

Além disso, é relevante comentar técnicas mais recentes de compressao
para redes neurais, uma das mais promissoras, quantizacdo, em que se converte a
representacéo de alta precisdo (ponto flutuante de 32 bits) da rede neural em uma
representacdo com menos bits (ponto fixo de 8 bits) (LEE et al., 2022, Adaptado).
Este método permite reduzir drasticamente o uso de memdria e tempo de execucao
de aplicacbes de aprendizado de maquina e em grande parte preservando a sua
funcionalidade®.

2.1.2.5 Transfer Learning

Existem muitas similaridades e tipos primarios de caracteristicas em comum
entre imagens, como deteccéo de bordas, formas entre outras caracteristica gerais. Por
esta razdo, se desenvolveu a ferramenta conhecida como Transfer Learning ou também
“RNAs pré treinadas”, onde grande parte do esfor¢o de treinamento de uma rede ja foi
feito, e este modelo pré treinado € utilizado como base para alguma especializagdo ou
Transferéncia para uma tarefa especifica, por meio do treinamento de somente suas
camadas finais densamente conectadas.

3 Em alguns casos ha uma perda de acuracia, mas usualmente é aceitavel
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2.2 Plataformas computacionais

Atualmente existem diversas plataformas de computacao, cada uma com
suas caracteristicas, vantagens e desvantagens. Para o interesse desta avaliagcao,
serdo consideradas quatro tipos de plataformas de computacéo relevantes: CPU, GPU,
Placas Aceleradoras e Sistemas Embarcados.

221 CPU

CPU, Central Processing Unit (Unidade de processamento Central), € o
elemento de computacdo mais geral o possivel e € 0 que suporta toda a operacao
de um sistema. Muitas vezes é o elemento utilizado como opcao reserva quando néao
ha outras opcdes disponiveis, pois por mais ineficiente que seja, é capaz de executar
“qualquer tarefa” e todo o sistema a possui.

Atualmente, existem diversas arquiteturas diferentes de CPU como: X86_64,
ARM, RISCV, PowerPC, etc. Cada arquitetura possui suas limitacdes e especialidades de
acordo com seu propasito original.

As duas principais arquiteturas relevantes para este trabalho sdo a X86_64,
que é utilizada com quase todos os computadores modernos e € focada em performance
e uso geral, e a ARM, que € mais comum em aplicagbes focadas em eficiéncia energética
e simplicidade*, como celulares e dispositivos embarcados.

222 GPU

GPU, Graphics Processing Unit (Unidade de Processamento Grafico), € um
dispositivo de computacao especializado em tarefas relacionadas com graficos 2D/3D.
Quando integrado em um sistema, em grande parte depende de outros dispositivos,
em particular a CPU para efetuar qualquer tarefa de interesse e nao possui grande
poder de computagao geral.

Por virtude da sua estrutura ser focada em pequenas tarefas executadas
em paralelo, pode ser utilizado para acelerar tarefas relacionadas ao aprendizado de
maquina. Especialmente no caso de RNC’s, esta relagédo é altamente benéfica, pois
este tipo de rede utiliza operagdes comuns ao processamento de imagens que esta
plataforma se especializa.

Atualmente é uma das melhores plataformas existentes para o treinamento
de redes neurais, por ser largamente disponivel e bem adaptada a esta tarefa. Também
é relevante comentar que varias GPUs mais recentes® possuem hardware de proposito
especifico para acelerar tarefas de aprendizado de maquina e similares.

4 Existem diversas versdes e variagbes desta arquitetura com capacidades diferentes, mas o foco é
similar.
5 Especialmente da fabricante NVIDIA.



Capitulo 2. Fundamencgéo tedrica 24

2.2.3 Placas Aceleradoras

Além dos elementos classicos presentes em um computador, cada vez mais
vem surgindo novos dispositivos e placas aceleradoras especificamente pensados para
machine learning. Alguns sendo capazes de treinamento e inferéncia, como a série A
da Nvidia (mais comuns no espac¢o do data center), outros somente para inferéncia
como a plataforma Google Coral®, entre outros.

2.2.4 Sistemas Embarcados

Por ultimo, também existem sistemas embarcados inteiros especificamente
pensados para aplicagdes aprendizado de maquina, que podem ser utilizados para
computacao local. Possuem pequenos chips de baixo consumo energético e propdsito
especifico, capazes de realizar eficientemente inferéncias de modelos ja treinados.
Este trabalho explorou primariamente as capacidades de uma das placas da plata-
forma embarcada hibrida da Nvidia, chamada de NVIDIA Jetson NANO como sistema
embarcado de exemplo.

Esta placa traz hardware de uma GPU da familia Maxwell”, integrada em
um sistema embarcado com uma capacidade de memodria respeitavel de 4Gb e uma
CPU arm64. Além disso, todo o sistema esté limitada em torno de 15W de poténcia
total disponivel. Sua folha de dados sumarizada esta disponivel no anexo A.

Pode-se ver na figura 8 um diagrama apresentando suas interfaces externas.

6 Que também oferece os seus chips destinados a inferéncia para integragdo em outros sistemas
7 Geforce GTX 9xx
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Figura 8 — Diagrama da placa de desenvolvimento NVIDIA Jetson NANO.

Fonte: Website oficial do fabricante, Acesso em 30/06/2022.

Sendo suas descrigdes:

1 - slot ,SD para armazenamento 5 - Portas USB 3.0 x 4

principal 6 - Porta HDMI de saida
2 - header de 40 pinos para expan- 7 - Porta DisplayPort

sao 8 - Conector P4 para alimentagéo 5V
3 - porta xUSB para alimentacao 5V (<15W)

(<5W) ou modo dispositivo 9 - Conector MIPI CSI-2 para Came-
4 - porta Ethernet Gigabit ras

Sua arquitetura utiliza um banco de meméria compartilhado entre a GPU
e CPU, contrario a maior parte dos computadores, onde possuem bancos préprios
isolados. Isto permite melhor eficiéncia no compartilhamento deste recurso limitado
entre os elementos de computacgao.

Além disso, também é relevante comentar que existem outros modelos na
familia Jetson (como a NVIDIA Jetson Xavier), com hardware de capacidade melhor,
com mais meméria, melhor performance e arquitetura mais recente da GPU, mas nao
foi financeiramente possivel explorar estas opgcdes no presente momento.


https://developer.nvidia.com/embedded/learn/get-started-jetson-nano-devkit#intro
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2.3 Computacao em borda e aplicacoes de visao computacional

Computacao em borda € uma metodologia para estruturacao de sistemas
onde se leva as aplicacdes de processamento de dados para mais perto das suas fontes
(chamada de borda) e consumidores (como celulares, dispositivos I0OT e maquinas
industriais), por meio de pequenas unidades de processamento e servidores localizados
na borda, como exemplificado na figura 9

Figura 9 — Arquitetura de um sistema com processamento de borda

g

Data Center/Nuvem

Nodos da Borda ; 3
l 7

Dispositivos
Ctiente/Sensores$ # % % Q
Fonte: Adaptado de (HONG; VARGHESE, 2019)

Este paradigma surgiu para tentar atender os desafios trazidos pela quanti-
dade de novos dispositivos 0T (/nternet of Things) e fontes de dados em geral, sendo
adicionados a infraestrutura moderna, como em ambientes comerciais, residenciais,
industriais, etc e como atendé-los e integra-los entre si. O paradigma anterior, de
se depender de uma “nuvem” externa estava se provando limitado frente aos novos
desafios propostos.

Deste modo, procurou-se tentar distribuir e trazer esta tarefa de processa-
mento para mais perto de onde os dados sao produzidos, na 'borda’.

Os principais diferenciais de se utilizar este paradigma, séo:

» Privacidade dos dados processados: muitas vezes, as informacdes a serem
processadas podem ser consideradas sensiveis, por questdes legais (como dados
de imagem de pessoas) ou por questdes de sigilo industrial. O processamento
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local remove a necessidade de transportar e expor estes dados ao risco de
vazamento.

» Volume de dados: Mesmo com o crescimento da disponibilidade do acesso a
rede na borda, muitos sensores e tipos de demanda necessitariam a transmissao
de um volume desproporcional de dados através da rede para obtencao de um
resultado significativo, pois a densidade de informagdes relevantes em um dado
sensor é baixa.

 Laténcia: muitos processos sao sensiveis a laténcia, e quanto menor o atraso
entre producdo do dado e resultado da anélise, melhor a eficiéncia do mesmo.

» Robustez: depende-se menos de infraestrutura externa para o funcionamento de
um processo/operagao.

Tendo em vista as vantagens supracitadas, um dos principais desafios do
processamento de borda, atualmente, ainda vem da heterogeneidade dos sistemas
envolvidos. Como cada vez mais maquinas e equipamentos industriais, comerciais e
residenciais tém sido projetados com capacidade de processamento integrada subs-
tancial, se abriu uma porta para se utilizar deste poder de processamento para estes
dispositivos atuarem também como servidores edge. Mas como este tipo de sistema
varia muito em capacidades, arquitetura e sistema operacional, entre outros, é difi-
cil implementar aplicagées de forma escalavel, sem demandar muita configuracéo e
adaptacéo da aplicagdo de interesse para cada equipamento individual®.

Considerando esta demanda, ao longo do tempo vém se desenvolvendo
sistemas capazes de auxiliar a execugao destas tarefas de forma mais escaléavel e con-
sistente, como servidores de borda dedicados. Inicialmente baseados em arquiteturas
conhecidas, como PC, Mini-PC®, mas também cada vez mais especializados. Desta
forma que possam ser mais eficientes, potentes (principalmente devido ao avanco da
tecnologia) e direcionados para sua tarefa especifica (como aceleradores de |A), se
tornando capazes de executar algoritmos mais complexos e relevantes as demandas
reais, além de também abrir novas possibilidades antes ndao consideradas devido a
limitacdes técnicas.

Um exemplo de possivel demanda de borda, seria a proposta descrita no
artigo (STIVANELLO; MASSON; STEMMER, 2022), onde € implementado um sistema
de deteccéo de falhas baseado em RNC que o sistema de processamento € acessado
via rede. Caso seja possivel atingir o tempo de inferéncia demandado, neste caso de 4
a 8 Hz'°, com um sistema embarcado, seria um excelente exemplo do tipo de demanda

8 Mas existe estudos e esforgo no sentido de facilitar isso, como a plataforma da IBM
9 como Intel NUC
0 0.250s5a40.125s.
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gue o processamento de borda pode suprir. A arquitetura originalmente proposta pode
ser vista na figura 10, onde o sistema de processamento remoto seria substituido por
um sistema embarcado ao lado da propria esteira. Pode-se ver também na figura 11 a
implementacao fisica do sistema.

Figura 10 — Arquitetura do sistema proposto no Artigo

a)Sistema de Aquisicao : b) Sistema de Processamento
Sinal de Aquisicao : Sinal para
# A Imagens atuador de
descarte
Camera
Domo de iluminagao

Classificador de rebites
baseado em RNC

[xn o | .

. Sensor :
Esteira [ : Sistema de processamento de sinais e Interface Humano-Maquina

Fonte: Adaptado de (STIVANELLO MASSON; STEMMER, 2022).

Figura 11 — Implementacdo fisica do sistema proposto no Artigo

Fonte: Adaptado de (STIVANELLO MASSON STEMMER, 2022).

Dado este exemplo, hoje em dia, a tendéncia tem sido de crescimento no
uso e na implantacao de sistemas de aprendizado de maquina, pois os requisitos
funcionais impostos pelas demandas tem inviabilizado ou tornado obsoleto o uso de
visdo classica.

Esta nova metodologia, de forma simplificada, somente tem como demanda
primaria a classificagdo manual dos dados para serem utilizados no treinamento de um
modelo e a escolha da estrutura do modelo, o que facilita a implementacao de novos
sistemas por ser mais generalizavel.
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Significativamente, uma mudanca recente tem sido que sistemas de borda
(especializados ou ndo) tem viabilizado a implantacao destas ferramentas em ambientes
comerciais e industriais sem depender tanto de infraestrutura remota.

2.4 Trabalhos correlatos

Oportunamente, vérios trabalhos recentes vém tratando de tematicas relaci-
onadas ao uso de RNCs, explorando suas diversas aplicagdes possiveis.

Um primeiro exemplo recente seria o desenvolvido por Ramon Packer (BRIG-
NOLI, 2021), que teve como objetivo desenvolver um classificador de imagens auto-
matico para tipos de ambientes de um imdvel, como quarto, sala, cozinha, banheiro
fachada e exterior, com a intencao de auxiliar no processo de digitalizagao das imobilia-
rias. Ele conseguiu atingir uma precisao de classificacdo de 96.94% e tempo médio
de processamento de somente 80 ms utilizando uma RNC de 50 camadas, treinada
em 10 epochs com um banco de dados de quase 16.000 imagens divididas entre 6
categorias.

Um outro trabalho proeminente, seria de Yessica Valencia (LEMOS, 2021),
que se propde a comparar diversas técnicas para identificacao de defeitos e controle
de qualidade em ovos, principalmente avaliando sistemas de visao classicos em com-
paracdo com RNCs e qual atinge um melhor balan¢o entre complexidade, usabilidade,
precisao e tempo de execucado. Obteve resultados de precisdo média de detecgao de
até 91.7 % para deteccgao de sujeiras, 91.9 % na deteccao de anomalias de formato e
94.5 % na detecc¢ao de fissuras. Concluiu finalmente que, em geral, o uso de RNCs é
mais simples de implementar, pois demanda somente imagens classificadas, mas nem
sempre atende os requisitos de tempo, que no caso era de 60Hz'".

Também é relevante ressaltar o trabalho de Jinsoo Kim e Jeongho Cho
(KIM; CHO, 2021), que implementaram um sistema de detecgcédo de comportamento
humano baseado na analise de video por meio de RNCs. Este sistema foi pensado
para ser utilizado dentro de sistemas embarcados, 0 que permite serem posicionados
em conjunto da camera, e efetuar esta analise em tempo real. Devido a demandas
decorrentes do uso em ambiente embarcado, se explora uma arquitetura que extrai
features espacgo-temporais de acordo com diferencas entre os frames de video e isto,
depois, alimenta uma rede convolucional com o resultado. Este artigo utilizou o0 mesmo
sistema embarcado que o presente trabalho pretende explorar, uma NVIDIA Jetson
Nano, para representar as demandas resultantes de se utilizar um ambiente embarcado.
Mesmo com estas restrigcdes, os tempos de deteccao para acdes sdo razoaveis, todos
abaixo de 2s.

" Tempo méximo de execugéo de 16.6 ms
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E, finalizando, s&o encontrados, na literatura, muitos outros trabalhos que
tratam de sistemas de visdo implantados em sistemas embarcados. Como exemplo
podemos citar o trabalho (RAMOS; STIVANELLO; STEMMER, 2020), onde a aplicacdo
refere-se a deteccao automatica de defeitos em rebites. Tal sistema foi desenvolvido em
FPGA, entretanto sem utilizar algoritmos de aprendizado de maquina. Um nova versao
do trabalho, (STIVANELLO; MASSON; STEMMER, 2022), foi desenvolvida uma solugéao
empregando RNC com o mesmo objetivo, porém sem que tenha sido embarcado, como
exemplificado anteriormente em 2.3. Seu banco de dados sera utilizado como uma das
aplicagdes a serem avaliadas.
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3 METODOLOGIA

Neste capitulo é descrita a metodologia de desenvolvimento e todo o pro-
cesso envolvido na implantagéo de um sistema de aprendizado de maquina baseado
em RNC em ambiente embarcado.

Primeiramente serdo explorados quais critérios foram considerados para
comparagao entre as plataformas. Em seguida, na segéo 3.2, sera descrito o processo
de configuracédo e adaptacdo do ambiente de desenvolvimento de RNC escolhido, para
0 uso em ambientes embarcados e os desafios envolvidos. Subsequentemente, na
secao 3.3, serdo abordados e explorados brevemente os bancos de dados escolhidos
para esta implementacao e suas caracteristicas. Logo apés, na secao 3.4, sera docu-
mentado o processo de configuracdo do ambiente de avaliacdo utilizado na plataforma
escolhida Por ultimo, na secédo 3.5, serdo detalhados os resultados experimentais
obtidos.

3.1 Caracterizagcao dos critérios a serem avaliados nos testes

De modo a avaliar as plataformas escolhidas, foram definidos alguns critérios
para uso como ferramenta de comparacao. Os critérios selecionados sao apresentados
nas sec¢bes a seguir, bem como suas justificativas e relevancia.

3.1.1 Poténcia/Consumo de energia

A relacéo Poténcia/Consumo ainda € uma das principais caracteristicas que
diferenciam sistemas embarcados de computadores usuais. Em geral, seu consumo e
oferta maxima de poténcia disponivel, sdo reduzidos em comparacao a plataforma PC.

Além disso, € um fatores extremamente relevantes para aplicagdes méveis
e/ou dependentes de baterias e similares, e mesmo quando ndo ha restricées diretas
ainda é fortemente relacionada a sec¢ao 3.1.4, pois em quase todos 0s casos a demanda
de ventilagéo € diretamente proporcional a poténcia dos elementos de processamento.

Dado o mesmo silicio e capabilidades, muitas vezes o que efetivamente
determina o teto de performance de um sistema é este parametro.

3.1.2 Tempo de execugao

Em muitas aplicacdes, o tempo de execugao é um dos principais indicadores
de viabilidade de uma dada solucéo, especialmente em demandas onde é necessario
processamento de dados em tempo real. Mesmo em casos onde ndo existe este
requisito estrito, este fator sempre possui algum grau de relevancia.
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3.1.3 Uso de memoria

Como sistemas embarcados em geral possuem recursos reduzidos e de
mais dificil expansdo', em comparagéo com PC, é critico que a aplicagéo seja pensada
para ndo exceder a capacidade de memaria disponivel no sistema a ser utilizado. Além
disso, € um requisito de dificil adaptacao, pois € um recurso muitas vezes intrinseco
ao sistema e de complexa substituicdo. Foram brevemente comentados na secao
2.1.2.4 possiveis métodos para se tentar reduzir a demanda de memdéria de uma dada
aplicacao.

3.1.4 Ventilagao

Como observado anteriormente em 3.1.1, a demanda por ventilagdo de um
sistema é quase sempre? diretamente proporcional & sua poténcia.

Este parametro de comparacao é particularmente relevante em aplicacoes
externas (ambientes externos), industriais e de atmosfera insalubre, em geral. A disponi-
bilidade de ventilacdo em geral é reduzida para evitar o ingresso de umidade e detritos
nas partes eletrdnicas sensiveis de um sistema. Também existe, em alguns casos re-
quisito de nao existéncia de faiscas, que pode ser causado por estatica, movimentagcao
de ar e motores, como em fabricas onde se lida com produtos inflaméaveis®.

3.1.5 Dimensao fisica

Devido ao avanco da tecnologia e disponibilidade de sistemas compactos, o
volume fisico nao é mais um fator tdo decisivo para selecao entre PC e plataformas
embarcadas. Existem sistemas ainda considerados 'PCs’, de tamanho diminuto, mas,
usualmente, sistemas embarcados ainda tendem a ocupar um volume menor em
comparacao. Existem aplica¢cdes onde este pode ser um fator determinante na escolha
de plataforma de processamento.

3.1.6 Custo Financeiro

E uma métrica relevante, pois, limita a aplicabilidade de uma dada plataforma
em relacdo ao seu custo/beneficio. Por exemplo, uma plataforma pode consumir uma
pequena quantidade de energia, possuir uma grande quantidade de meméria, ser
compacta e ter bons tempos de execucdo, mas, nao ser viavel devido ao alto custo
financeiro associado para uma demanda de baixo valor agregado.

' Pois muitas vezes sdo sistemas integrados, ndo modulares

2 Existem solugdes totalmente passivas (sem ventilacdo e partes mdveis), mas em geral sdo incomuns
por serem caras e de grandes dimensdes fisicas

3 e.g.: Fabricas de tinta
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3.2 Ferramentas Utilizadas

Esta secao detalha as ferramentas e processos utilizados, documentando
sua selecao e configuracdo além de outros ajustes técnicos implementados. Sera
descrito o processo de configuracao da plataforma escolhida, seguido das aplicacao
escolhidas para avaliagéo.

Visando poder rapidamente desenvolver, treinar e avaliar modelos de apren-
dizado de maquina, foi utilizada a linguagem de programacao python e o framework)
de aprendizado de maquina FastAl, que é “uma biblioteca de aprendizado profundo
provendo seus usuarios com componentes de alto nivel que podem rapida e facilmente
prover resultados de ponta em dominios padrédo do aprendizado de maquina, além de
prover pesquisadores com componentes de baixo nivel que podem ser combinados
para construir novas abordagens” (HOWARD; GUGGER, 2020, Adaptado)

3.2.1 Plataformas Avaliadas

Com o intuito de comparar arquiteturas classicas de computagdo com tecno-
logias embarcadas, foram estudadas plataformas de inferéncia presentemente disponi-
veis no mercado e selecionadas duas, de acordo com disponibilidade, aplicabilidade e
recursos existentes: as plataformas PC de propdsito geral* e a placa NVIDIA Jetson
NANO. Para representar plataformas embarcadas, foi selecionado o kit de desenvolvi-
mento NVIDIA Jetson NANO, que tem suas especificacdes descritas no anexo A, pois
possui um bom misto entre sistema embarcado, capacidade de processamento dedi-
cada e recursos em geral, além de ser “largamente disponivel no mercado”. Também
foi levado em conta a plataforma Google Coral, mas néo foi possivel a obtencéo de
uma unidade para avaliagao.

No caso do PC utilizado para treinamento e comparagéo, 0 mesmo tem suas
especificagdes descritas na tabela 1.

Tabela 1 — Especificagcoes do computador utilizado para comparacgéao

Parametro | Valor

OS @ Kernel Pop! 0S 21.10 x86_64 @ 5.17.5-76051705-generic
CPU AMD Ryzen © 3 2200G (4 cores, 4 threads) @ 3.500GHz
GPU MSI NVIDIA GeForce GTX 1050 Ti (4GB VRAM)
RAM 15994MiB (16 GB)

Também é relevante comentar que, inicialmente, foi considerado a inclusao
de um Raspberry Pl 3 Model B, de modo a comparar com uma plataforma largamente
utilizada e conhecida no ambiente dos sistemas embarcados, mas devido a demandas

4 Ambos os casos de somente CPU ou CPU + GPU


https://www.fast.ai
https://coral.ai/
https://www.techpowerup.com/gpu-specs/msi-gtx-1050-ti-gaming-x.b3919
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de memoéria e processamento do tipo de aplicacao escolhido, nao foi viavel a inclusao
desta plataforma na comparacéo. Além disso, apesar de possuir python atualizado,
encontra problemas de suporte nativo de software similares aos descritos em 3.4. Uma
sugestao para um trabalho futuro seria tentar utilizar o Raspberry Pl 4 Model B, que
possui mais recursos 0 modelo 3, mas nao foi uma opcéao financeiramente viavel no
momento do desenvolvimento do trabalho.

3.2.2 Processo de Inferéncia e Treinamento

Para o propdsito deste trabalho, somente é relevante a inferéncia de RNCs
em plataformas embarcadas, pois é a parte que efetivamente € utilizada em uma
aplicacéao final. Em geral, todo o processo de treinamento das RNCs foi efetuado
em ambientes ndo-embarcados, devido a grande demanda de poder computacional
imposta pela realizagcao deste passo.

Também é relevante comentar que, de modo a avaliar as aplica¢des escolhi-
das, serdo utilizado as arquiteturas de RNC chamadas de resnet, Respecificamente
a resnet18, resnet32 e resnet50, pois originalmente ja eram a opgao escolhida ao
elaborar estes bancos de dados . A descri¢cao do seu principio de funcionamento e
estrutura interna sao topicos fora do escopo desta avaliacao.

3.3 Aplicacoes a serem avaliadas

Nesta secao, sao detalhadas quais aplicagdes/bancos de dados foram esco-
lhidas para comparar a performance entre plataformas e suas justificativas de escolha.

3.3.1  Oxford-llIT Pet

Este banco de dados foi elaborado “de forma a estudar discriminagao de
diferentes racas de cachorros e gatos, um exemplo desafiador de categorizacao fina de
objetos” (PARKHI; VEDALDI; JAWAHAR, 2012, Adaptado). Possui em suas classes 25
racas de cachorros e 12 racas de gatos, detalhado na tabela 2, com aproximadamente
200 imagens para cada categoria individual. Pode-se ver na figura 12 uma amostra
extraida do banco de dados.

O método de rotulacao escolhido para identificar se uma foto € de um gato
ou se € de um cachorro foi que, se a primeira letra do nome do arquivo € capitalizada,
€ a imagem de um gato, se ndo, é de um cachorro. Ex: Egyptian_Mau_145. jpg ou
american_bulldog 105. jpg

Além disso, Para execucao deste trabalho, este banco de dados somente

sera utilizado para gerar um classificador binario gato x cachorro, devido as restricoes
de tempo e RAM envolvidos no treinamento e execugao do classificador completo.
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Figura 12 — Amostra de imagens do banco de dados Oxford-llIT Pet, duas para cada categoria
disponivel

. !’]’x

Staff. Bull Terrier

Fonte: Adaptado de (PARKHI; VEDALDI; JAWAHAR, 2012).

3.3.2 Inspecédo de rebites

Este banco de dados foi elaborado de modo a estudar a implementacao de
um sistema para detectar defeitos de fabricacdo em rebites de tampas de latas para
alimentos utilizando RNCs. Ele contém imagens de rebites que estdo ou ndao com um
dado defeito de fabricacao, chamado de fratura. Na base de imagens, o rebite j4 esta
centralizado na regido de interesse (Region of Interest, ROI) da tampa, como se pode
verificar nas figuras 13b e 13c. Além disso, também é apresentada a tampa sem o
ROI na figura 13a. O processo de deteccéao e localizacdo da ROI foi executado por
meio de um algoritmo de visdo computacional classica, chamada de andlise de blob
(STIVANELLO; MASSON; STEMMER, 2022).

Como as imagens ja estdo centradas somente no ROI do rebite, sdo todas
relativamente pequenas, de dimenséo 44 x 44 pixeis. Isto reduz bastante a demanda
de recursos da rede neural, acelerando significativamente o treinamento e reduzindo o
tamanho e tempo de execucdo do modelo final.

O método de discriminagdo das imagens entre fraturadas e nao fratura-
das, € feito por meio de uma palavra no inicio de seu nome, frat ou nfrat. Ex:
nfrat_ 2b54Image__2017-07-27__10-23-35roi_rot_180.bmpe frat_96Image__2017-07-
27__10-58-58roi.bmp.

Além disso € relevante comentar que, para cada imagem unica no banco
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Tabela 2 — Composicdo banco de dados Oxford-IlIT Pet

| Cachorros |

Raca | Contagem
Gatos English Setter 200
German Shorthaired 200
Raca ‘ Contagem Great Pyrenees 200
Abyssinian 198 Havanese 200
Bengal 200 Japanese Chin 200
Birman 200 Keeshond 199
Bombay 184 Leonberger 200
British Shorthair 200 Miniature Pinscher 200
Egyptian Mau 190 Newfoundland 196
Maine Coon 200 Pomeranian 200
Persian 200 Pug 200
Ragdoll 200 Saint Bernard 200
Russian Blue 200 Samoyed 200
Siamese 199 Scottish Terrier 199
Sphynx 200 Shiba Inu 200
Staffordshire Bull Terrier 189
Soma ‘ 2371 Wheaten Terrier 200
Yorkshire Terrier 200
Soma | 4978

Fonte: Adaptado de (PARKHI; VEDALDI; JAWAHAR, 2012)

de dados, existem 5 cépias suas: rotacionada em 3 possiveis angulos e espelhada
horizontalmente e verticalmente. Isto é feito de modo a aumentar o tamanho do banco
de dados, de forma que a rede neural melhor generalize a sua categorizagao, reduzindo
a demanda por dados reais. Esta ferramenta € muito util, pois modelos de aprendizado
de maquina dependem de grandes volumes de dados para evitar o fendbmeno chamado
sobreajuste (Overfitting), onde o0 modelo se especializa demasiadamente no seu con-
junto de dados de treinamento e perde capacidade de generalizagdo, mas muitas vezes
a disponibilidade de dados rotulados é limitada (YANG et al., 2022, Adaptado)

A contagem total de imagens originais, nao rotacionadas ou espelhadas, e a
divisdo entre as categorias esta descrito na tabela 3.

3.4 Processo de configuracao do ambiente

Nesta secao é descrito o processo de configuracdo das ferramentas do
ambiente para cada arquitetura utilizada.
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Figura 13 — Exemplos de imagens do banco de dados e da tampa sem o ROI

(a) Tampa completa (b) b?:,:,:: um rebite sem pro- (c) ROI de um rebite fraturado

Fonte: Adaptado de (STIVANELLO; MASSON; STEMMER, 2022)

Tabela 3 — Distribuicdo dos dados

Tipo | Contagem
Fraturado 47
N&o Fraturado 111
Total base | 158
Total com variagbes | 949

Fonte: Banco de dados (STIVANELLO; MASSON; STEMMER, 2022)

3.4.1 NVIDIA Jetson NANO
3.4.1.1 Geral

A configuracao inicial do sistema operacional da placa NVIDIA Jetson NANO
€ muito similar a maior parte das distribuicdes Linux atualmente existentes, pois é
baseada no Ubuntu 18, e €, em geral, simples e funcional.

Como a placa de desenvolvimento a ser avaliada é um sistema embarcado e
a aplicacdo nao demanda interface grafica (GUI, Graphical User Interface), apés feita a
configuragéo inicial, alguns servigos nao utilizados como a GUI foram desabilitados para
economizar RAM e processamento, além de remover diversos pacotes ndo-necessarios
visando economizar espaco em disco. O acesso a placa é feito por meio de conexdes
SSH (Secure Shell) em modo texto e Jupyter Notebooks via rede.

Uma dltima observacao seria que, como € utilizada a biblioteca python
matplotlib para mostrar graficos como amostras do conjunto de treinamento e resulta-
dos, foi utilizada uma pequena funcao para salvar os mesmos como imagens em disco,
que podem ser visualizadas para obter o resultado. Este ajuste foi documentada aqui:
(DEBUGGING TISSUE, 2020).

1 import matplotlib.pyplot as plt



-
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# chamar fungdo que geraria um grafico, como dls.show_batch()
# antes e executar logo em seguida:
plt.savefig(’nome-do-arquivo.png’)

O ©W 0 NOoO OB~ W N

# ...

No caso do acesso via Jupyter Notebooks isto ndo foi necessario.

3.4.1.2 Ferramentas de Al

De modo a instalar e configurar o ambiente de desenvolvimento para in-
teligéncia artificial nesta plataforma, foram necessarios varios ajustes e adaptacdes
técnicas ao procedimento oficial disponibilizado em (FAST.AI, 2022), que serao descri-
tos na subsecao a seguir.

O principal entrave neste processo adveio do fato de que a fabricante da
placa, NVIDIA, somente fornece uma versao relativamente defasada da linguagem
python. Esta versdo, 3.6.9 de 2 Julho de 2019, portanto ha mais de 3 anos, ja €
considerada EOL (End Of Life, Fim de Vida) pelo desenvolvedor da linguagem de
programagao.

Como para a reduzir o esforco de manutencao, versdes mais recentes
de bibliotecas tendem a atualizar junto da versao mais recente da linguagem e nao
oferecerem suporte as versdes antigas do interpretador. Neste caso, varias das biblio-
tecas utilizadas, incluindo FastAI, ndo sdo compativeis em sua versdo mais recente
disponivel.

Isto ndo seria problematico, se nédo fosse o fato de que atualmente muitas
vezes nao € documentada ou checada a compatibilidade de uma dada versao de uma
biblioteca com uma dada versao da linguagem durante seu processo de instalacao.
Um bom exemplo deste problema pode ser verificado na principal biblioteca utilizada,
FastAI, que ndo possui nenhuma checagem de versao durante o seu processo de
instalagcdo. Em um dado caso o update da versdo 2.5.4 paraa 2.5.4, ou seja, somente
aumentando o identificador de correcdo (WERNER, 2018), introduziu uma mudancga
que, silenciosamente, incompatibiliza utilizagdo da biblioteca com versdes do interpreta-
dor anteriores a 3.7, documentado neste ticket de suporte aberto no site que hospeda
o codigo fonte da biblioteca.

Inicialmente foi considerado instalar uma versao mais recente do interpreta-
dor, por meio de um ambiente criado pela ferramenta Anaconda, ou por meio de um PPA
(Personal Package Archive) do gerenciador de pacotes APT, para resolver os problemas
de compatibilidade. Mas, em ambos o0s casos, foi encontrado um impedimento: uma


https://github.com/fastai/fastai/issues/3613
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das bibliotecas que a FastAI depende, PyTorch, € essencial que esteja compilada em
sua versao com suporte para GPU, caso contrario o hardware especializado da placa
nao € utilizado e tudo é feito na CPU, o que néo é desejavel nem eficaz. Como a
NVIDIA, fabricante da placa, somente fornece versées compativeis com python até 3.6,
seria necessario ou utilizar a versao defasada e tentar “descobrir” por tentativa e erro
qual versdo da FastAI é compativel com este interpretador, ou tentar manualmente
compilar a biblioteca, o que seria complexo e particularmente dispendioso se feito no
processador do sistema embarcado ou ainda mais complexo no caso de se tentar
utilizar compilagdo cruzada em um sistema de arquitetura diferente, com suporte a
GPU para uma versdo mais recente do interpretador®.

Apéds muitas tentativas e erros, a solugdo encontrada foi utilizar um ambi-
ente Anaconda python 3.6.9°%, com FastAI 2.5.57. De modo a obter suporte a GPU,
foi primeiro instalado FastAI e suas dependéncias normalmente, e posteriormente,
reinstalada a versao correta da biblioteca PyTorch baixada do site da NVIDIA seguindo
o artigo oficial sobre a instalacdo desta biblioteca. Também é relevante comentar que,
como algumas outras bibliotecas precisam ser compiladas para a arquitetura-alvo a ser
utilizada - como, por exemplo, spacy e cymem - durante a instalacdo houve o download
e a compilagdo das mesmas, o que aumenta significativamente o tempo de instalacao.
Além disso, em alguns casos, a compilagao falhou de forma criptica®. Devido a diferenca
de versao, alguns dos elementos e fungdes usados nos guias e na documentacao mais
recente da FastAI possuem diferencas de nomenclatura e/ou sintaxe, um exemplo
principal € a funcdo que presentemente se chama vision_learner, utilizada para criar
modelos de aprendizao mas na verséo utilizada chama-se cnn_learner e suporta 0s
mesmos parametros do novo nome ou a classe utilitaria Dataloader, previamente Data-
Bunch, que mudou significativamente de uma versado para outra incluindo nomeclatura,
sintaxe e parametros utilizados.

Também foi tentado compilar o binario .whl do PyTorch para uma versao
mais recente do python, mas mesmo depois de um processo de 12h de compilagéo, o
resultado obtido ndo foi bem sucedido.

3.42 PC

Na plataforma PC, a instalacdo do ambiente de trabalho para inteligéncia
artificial foi um processo simples, principalmente porque todo o software utilizado é

recente, sendo suficiente seguir o procedimento ofertado no site do desenvolvedor
5

Durante o desenvolvimento do projeto ocorreu uma situacéo onde houve uma instalacdo completa
bem sucedida, mas a versdo do PyTorch instalada ndo possuia suporte a GPU

Atualmente na verséo 3.10.5

Atualmente na versdo 2.7.5

Nao de facil resolucao


https://docs.nvidia.com/deeplearning/frameworks/install-pytorch-jetson-platform/index.html
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da ferramenta (FAST.Al, 2022) sem grandes problemas. O gerenciador de pacotes
utilizado foi 0 conda (CONDA, 2022).

3.5 Resultados experimentais

Nesta secao, primeiramente, serdo apresentados os resultados obtidos no
treinamento e na inferéncia sobre os bancos de dados delineados anteriormente em
3.3. Em seguida sera discutida a relacdo entre os requisitos levantados anteriormente
e os valores obtidos.

Primeiramente, serdo apresentados os resultado do treinamento: graficos de
perda e matriz de confuséo para cada modelo de RNC avaliado e em seguida detalhado,
numa tabela, os resultados de tempo de inferéncia, precisdo e uso de meméria.

3.5.1 Oxford-llIT Pet

Devido a grande quantidade de imagens, este modelo demandou mais
memoria disponivel durante o treinamento. Além disso, o tamanho de batch teve que
ser ajustado, para ser possivel 0 seu treinamento utilizando resnet50.

Em ambos os casos, a validagao do tempo de inferéncia foi feito por meio
de 10 rodadas de 100 itera¢des, para obter um valor médio.

Figura 14 — Matrizes de confuséo para cada arquitetura de RNC avaliada

(@) ResNet50 (b) ResNet34 (C) ResNeti1s

Matriz de confusao Matriz de confusio Matriz de confusao

Cachorro 1 Cachorro 2 Cachorro

Real
Real
Real

Gato 4 487 Gato 2 Gato 3

Cachorro Gato Cachorro Gato Cachorro Gato

Previsao Previsao Previsao

Fonte: Elaborado pelo autor

Pode-se observar na tabela 4 que utilizar a arquitetura de profundidade
média, resnet34, é o ideal, pois na arquitetura seguinte a precisdo de categorizacao cai.
Usualmente, quando se compara dois modelos similares de profundidades diferentes,
quanto maior a quantidade de camadas da arquitetura escolhida maior seu tempo de
inferéncia e treinamento, além de demanda por memdria de trabalho.

Além disso, pode-se observar no anexo C, o cédigo utilizado no processo de
treinamento da rede neural. Também foi elaborada uma versao somente para inferéncia,
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Tabela 4 — Tempos de execucéo - Oxford-IlIT Pet

Tempo de Inferéncia (ms)
Jetson | PC (GPU) | PC (CPU)

Resnet18 139 £ 7.27 | 38.6 £1.04 | 104 £ 2.39 | 99.46 %
Resnet34 167 +3.75 | 445+ 117 | 160 £ 3.94 | 99.73 %
Resnet50 | 203 £5.79 | 60 £0.474 | 180 £ 3.09 | 99.66 %

Arquitetura Acuréacia

Fonte: Elaborado pelo autor.

mas como é muito similar a versdo anexada, somente carregando diretamente o modelo,
nao sera incluido aqui.

3.5.2 Inspecao de rebites

Para este banco de dados, devido ao seu tamanho reduzido e outras ca-
racteristicas comentadas anteriormente, o processo de treinamento foi relativamente
rapido e ndao ocorreram problemas relacionados a memoria disponivel.

Figura 15 — Matrizes de confuséo para cada arquitetura de RNC avaliada

(a) ResNet50 (b) ResNet3a (C) ResNeti1s

Matriz de confusao Matriz de confusao Matriz de confusao

MNao
Frat

z Nao
Frat

a Nan
Frat

Real
Real
Real

Frat 6 57 Frat 3 44 Frat

Mao Frat Nao Frat Nao Frat
Frat ) Frat ) Frat )
Previsao Previsao Previsao

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 5 — Tempos de execucdo - Rebites

Tempo de Inferéncia Acurécia
Jetson | PC (GPU) | PC (CPU)

Resnet18 104 £1.43ms | 26.9+1.44ms | 509 +2.15| 76.19 %
Resnet34 130 £ 1.95 ms 30.3 £ 0.934 78.4 £ 3.77 | 96.30 %
Resnet50 147 £2.57 ms | 36.4 £ 0.739ms | 90.6 = 7.63 | 95.77 %

Arquitetura

Fonte: Elaborado pelo autor.

Novamente, € visivel na tabela 5 que a acuracia da arquitetura resnet34
se sobressaiu levemente a da resnet50, mas neste caso a diferenga € tdo proxima
que, caso se treine os modelos novamente, talvez os resultado se invertam devido as
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variaveis aleatérias. Em funcao do custo computacional do modelo resnet50, neste
caso sua aplicacao nao seria ideal, pois os resultado sdo praticamente idénticos para
um modelo mais complexo. E relevante destacar a grande quantidade de falsos positivos
para o0 modelo resnet18, apresentado na figura 15¢, mas nao falsos negativos.

Similar a aplicacdo anterior, pode-se observar no anexo B, o codigo utilizado
no processo de treinamento da rede neural.

Sera discutido subsequentemente em 3.5.3 a relacdo dos tempos de infe-
réncia com a demanda proposta em (STIVANELLO; MASSON; STEMMER, 2022).

3.5.3 Discussao dos Resultados

Como comentado anteriormente, esta secao se propde a explorar os resul-
tados obtidos em relacao as caracteristicas levantadas anteriormente e aos artigos
correlatos, além de também trazer outros pontos gerais sobre o desenvolvimento desta
avaliacao.

Primeiramente, sobre o uso de memdéria e dos recursos, no caso do banco
de dados Oxford-IlIT Pet, durante o processo de inferéncia no sistema embarcado
Jetson foi observado um grande uso de memdria, a ponto de extravasar para sua
memodria virtual (swap). Isto ndo € o ideal, pois reduz drasticamente a performance de
uma aplicacao devido a laténcia envolvida no acesso de memaria néao-volatil, em vez
da RAM. No caso da aplicacédo dos rebites, coube confortavelmente dentro da memaoria
disponivel. Felizmente nenhum dos modelos foi completamente inviabilizado devido a
memoria insuficiente.

Sobre os tempos de inferéncia, em todos os casos a Jetson tomou mais
tempo em comparacéo ao PC:

* No caso da aplicacao dos rebites consistentemente em torno de 4 vezes mais
tempo.

» No caso do banco de dados Oxford-IlIT Pet em torno de 3.5 vezes mais, mesmo
tendo problemas com o uso de memoria.

Relacionando com a demanda proposta no artigo (STIVANELLO; MASSON;
STEMMER, 2022), de inferéncia na taxa de 4 a 8 Hz, caso fosse usado a placa Jetson
diretamente com arquiteturas propostas, no caso mais dificil de 8 Hz® somente a
arquitetura resnet18, que possui alta taxa de erro e ndo seria ideal, atende diretamente
a demanda. Na condigcdo de produgdo mais lenta, de 4Hz'", todas as arquiteturas
propostas atendem ao tempo de execug¢édo com folga. Como nao houve um requisito de

9 125ms
10 250 ms
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tempo especifico na aplicagdo Pets, entdo nao é tao significativo o tempo de inferéncia.
Porém, comparando seus valores absoluto com a aplicagao dos rebites, mesmo no
seu menor modelo, resnet18, 0 tempo de execucédo foi maior que do maior modelo,
resnet50, da outra aplicacao, o que indica a complexidade do sistema.

Prosseguindo para a questdo da demanda por poténcia e ventilagéo, durante
a inferéncia das aplicacdes, somente no caso da aplicacdo Pets a temperatura média
dos elementos de processamento da placa Jetson consistentemente se mantiveram
acima de 40 °C, como mostrado na figura 16, devido ao extenso tempo com a GPU em
100% de utilizacdo necessario para cada inferéncia.

Figura 16 — Exemplo das estatisticas fornecidas pela ferramenta jtop durante o processo de
inferéncia

fem CLLEEETEEEEEEE TR R R E R E R e e e e e e e e e e eerrr

T mm

Swp L1111 1

EMC CLLLIEEEEEE TR R el 11

1 92
ower/mW] — [Cur]
CPU 1519
1 Tm= 0% CPU oc V' GPU 4002 2
Jetson Clocks: running GPU 8092 2552
NV Power[@]: MAXN
[HW engines] ——— thermal
APE: 25MHz
NVENC: [OFF] NVDEC: [OFF]
NVIPG:— [OFF]
IJ.ALL 2GPU 3CPU 4MEM S5CTRL 6INFO Quit

Raffaello Bonghil

Fonte: do autor.

Utilizando uma estimativa simplificada do consumo de energia para cada um
dos sistemas avaliados:

» Para a plataforma PC, foi estimado um consumo médio de energia baseada
no valor do TDP (Thermal Dissipation Profile) dos componentes principais do
sistema, de 65 W para CPU e 75W para a GPU. No caso da aplicacao utilizando
a GPU, foi aplicado um fator de carga de 0,7 sobre este valor, resultando em 120
W. Para o caso somente a CPU, como nao houve reducao de performance devido
a saturagao térmica (thermal throttling), foi utilizado o valor nominal do TDP, de
65 W. Também é relevante ressaltar que o valor real do consumo de energia de
um computador depende de varios outros componentes ndo considerados, como
discos e periféricos e, em geral, tende a ser maior, como por exemplo o estimado
nesta ferramenta, que estima em torno de 211 W para poténcia de carga da
configuragéo utilizada.

» Para a placa NVIDIA Jetson NANO, este valor é explicitado em sua folha de
dados, incluida no anexo A, e € em torno de 5-10 W. Foi considerado o valor
maximo de 10W para esta estimativa, pois foi utilizada a alimentacdo P4 que
permite a placa utilizar até seu teto de consumo.


https://outervision.com/b/hNvQst
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Considerando estes dados, foi estimado que a placa NVIDIA Jetson NANO é em torno
de 2 a 3 vezes mais eficiente para inferéncia em comparacao a GPU+CPU ou somente
CPU. Ou seja, mesmo tomando mais tempo para executar a mesma tarefa, seu uso de
energia'! absoluto ainda é menor que da plataforma de comparagéo, o que pode ser
um diferencial em certas aplicacées.

Relacionado a questao de poténcia, para ventilagao a placa Jetson demanda
somente um pequeno cooler para deslocar ar sobre seu dissipador de calor, como
demonstrado na figura 17, e que como o volume de ar deslocado é pequeno, mesmo
no caso de um ambiente insalubre, seria viavel o uso de filtros.

Figura 17 — Placa NVIDIA Jetson NANO com cooler acoplado

Ja no caso de um PC, comparativamente, a ndo ser que tenha sido pensado
para esta tarefa, demanda o deslocamento de uma grande quantidade de ar para ser
devidamente resfriado, o que seria mais dificil de se filtrar adequadamente. Como citado
anteriormente em 3.1.4, existem no mercado sistemas de resfriamento completamente
passivos (sem ventoinhas), mas em geral tendem a possuir aplicabilidade reduzida'2.

Sobre a ultima caracteristica levantada, da dimensao fisica, pode-se dizer
que em geral os sistemas embarcados tendem a ocupar menos espago em comparagao
a um sistema embarcado. Por exemplo, todo o sistema da Jetson ocupa um volume de
aproximadamente 85x100x50 mm ou 425 cm? incluindo o cooler, enquanto somente o
socket da CPU de um PC comum ja ocupa um volume similar. Qualitativamente, PCs
tendem a ocupar mais espaco do que sistemas embarcados.

" [Watt] - [segundo] = [Joule]
12 devido ao grande volume fisico, peso e custo
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Agora adentrando no topico da usabilidade do sistema em si, durante a
elaboragdo do projeto, grande parte do tempo despendido nesta avaliagdo foi no
sentido de resolver dificuldades técnicas, algumas delas da plataforma em si, e varias
outras do estado atual da linguagem python e de suas bibliotecas. A implementacao
do sistema de aprendizado de maquina e o uso das ferramentas relacionadas foi
relativamente simples e organizado.

Ja na parte da plataforma embarcada, o problema encontrado foi que mesmo
o kit de desenvolvimento utilizado sendo bem robusto da questdo do hardware em
si, a fabricante somente provém versdes defasadas das ferramentas muito utilizadas
atualmente para aprendizado de maquina.

Na questado do ecossistema da linguagem de programacado python, no
presente momento da elaboracéo deste trabalho, € considerado problematico, pois
a interoperabilidade das versdes anteriores do interpretador com bibliotecas muitas
vezes ndo é documentada, ou sequer € verificada. Uma ferramenta criada para tentar
resolver ou minimizar este problema, o versionamento semantico, ndo € aplicado por
varias bibliotecas e a até a linguagem em si, que “Sob este esquema, os nimeros de
versao e a forma como eles mudam transmitem o significado do codigo subjacente e o
que foi modificado de uma versao para a proxima” (WERNER, 2018).

Por ultimo, sobre o aspecto financeiro, no momento da elaboracédo deste
trabalho, a placa NVIDIA Jetson NANO com 4GB de RAM esta cotada no mercado
brasileiro em torno de 3.500,00 BRL. Este preco esta inflacionado devido a limitacdes
de estoque e a situacao global atual, e, seu preco cotado em lojas no exterior é em
torno de U$D 100, que mesmo apds impostos de importagdo'® e conversio'* ainda sai
por em torno de 827 BRL.

No caso da plataforma PC, o valor minimo estimado para o computador
utilizado é de em torno de 3000 a 3500 reais, mesmo quando estimado utilizando
precos em dolar.

Desta forma, caso o preco da plataforma Jetson nao estivesse tao alterado,
seu custo beneficio seria altamente atraente para diversas aplicagdes compativeis,
além das outras vantagens citadas anteriormente.

13 60 % sobre o valor original.
4 1 USD =5.17 BRL.



46

4 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

No presente trabalho foram desenvolvidos e adaptados algoritmos de apren-
dizado de maquina baseados em RNCs, de forma estudar a viabilidade, performance e
usabilidade de sistemas embarcados para esta tarefa.

Durante o desenvolvimento desta avaliagéo, foi possivel executar, com sis-
temas embarcados, tarefas normalmente delegadas somente a servidores remotos e
computadores x86_64, utilizando ferramentas modernas de aprendizado de maquina e
abrindo a possibilidade da implementacao de sistemas inteligentes independentes da
internet com baixo footprint.

Durante a elaboragéo desta avaliacao, foram estudados diversos ecossiste-
mas de ferramentas diferentes, precisando ser ponderado cada um de modo a poder
utiliza-los e combina-los efetivamente. Da parte dos sistemas embarcados, se estudou
as ferramentas e particularidades do sistema escolhido e como isto integra com outros
ecossistemas existentes. Ja da parte das ferramentas de aprendizado de maquina,
foi necessario um grande esfor¢co no sentido de encontrar versées compativeis com a
arquitetura do sistema embarcado.

Sobre a usabilidade da plataforma escolhida, NVIDIA Jetson NANO, percebe-
se que possui grande potencial, por apresentar uma configuragcao de hardware inte-
ressante, mas por enquanto sua usabilidade € limitada por seu software defasado.
O uso e implantacéo de sistemas envolvendo RNC € possivel, mas no momento da
elaboracao deste trabalho ndo se integrou bem com as ferramentas e bibliotecas mo-
dernas e demandou bastante esforco de configuracao para obter resultados efetivos.
Apesar das dificuldades técnicas encontradas, todos as combinac¢ao de arquiteturas
para RNC e banco de dados propostas para avaliagdo foram bem sucedidas, obtendo
tempos de execugao razoaveis, mesmo quando sobrecarregando a memaria do sistema
embarcado, e se provando possivel o uso desta tecnologia nesta plataforma.

Como possivel primeiro trabalho futuro, sugere-se explorar a viabilizagao da
aplicacao dos rebites para inferéncia local. Estudando métodos para reduzir seu tempo
de processamento, possivelmente utilizando alguma forma de otimiza¢do, como citado
em 2.1.2.4. Além disso, como a placa NVIDIA Jetson NANO possui pinos de entrada
e saida, poderia-se pensar em atuar diretamente no controle do descarte das pecas
defeituosas.

Como segunda possivel melhoria, seria ao invés de comparar um sistema
embarcado com um PC comum, que tende a ndo prezar tanto por eficiéncia energética,
comparar com alguma forma de PC industrial, pensado para uso neste tipo de ambiente,
e observer se é viavel esta implementacéao e, se sim, qual a diferenca de eficiéncia e
usabilidade desta plataforma no ambiente fabril e comercial.
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Um ultimo possivel aprimoramento sugerido, seria simplesmente coletar
mais pontos de dados sobre todo o processo. Especificamente sobre o consumo
energético; seria de interesse medir 0 consumo instantaneo das plataformas avaliadas,
nao dependendo de estimativas de consumo, mas avaliar quanta energia realmente foi
gasta, instante a instante.

Considerando o objetivo geral e especifico deste trabalho, é possivel afirmar
que foram bem sucedidos, fornecendo um breve panorama do estado do ecossistema
de software embarcado no que concerne sua interseccao com inteligéncia artificial, as
tecnologias e complexidades envolvidas e normalmente ndo consideradas, além de
possiveis solucdes e oportunidades de aplicacao encontradas.
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APENDICE A — CODIGO EXEMPLO PARA Max Pooling

import sys

import numpy as np

from PIL import Image
img = Image.open(sys.argv[1])
STRIDE = 3
src = np.array(img)
res = np.zeros([int(img.width/STRIDE), int(img.height/STRIDE)], np.uint8)
tmp = np.zeros([STRIDE, STRIDE], np.uint8)
for y in range(0, img.height-STRIDE, STRIDE):
for x in range(0, img.width-STRIDE, STRIDE):
for i in range(STRIDE):
tmp[i:i+1] = src[x:x+1l, y:y+STRIDE]

res[int (x/STRIDE), int(y/STRIDE)] = int(np.max(tmp))
res_img = Image.fromarray(res)
res_img.save(f"{sys.argv[1].split(’.’) [0]}.max_pool.png", mode="L")
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APENDICE B - Script DE TREINAMENTO REBITES

1 Imports

# Tutorial de como instalar a fastaz

# https://stackoverflow.com/questions/57910449/modulenot founderror-no-module-
named-fastai

from fastai.vision.all import *
import numpy as np

2 Configuragao

model = resnet50 # Seleciona arquitetura

3 Verificando GPU

if not torch.cuda:

print("torch is not using cuda!")
exit (0)
else:

print (f"CUDA device: {torch.cuda.get_device_name()}")

4 Define Caminhos

# Atualizar o caminho do dataset
path = Path(".");
files = get_image_files(path/"images")

f"input file count: {len(files)}"

5 Cria Dataloader

def valid(f):

mmn

label function

True = fractured
mnimnn

return (£[0] == 'f')

np.random.seed (42)

data = ImageDataloaders.from_name_func(path, files, valid, valid_pct=0.2)# 207,
wpara validagdo

#ds_tfms=get_transforms(do_flip=True, flip_vert=True), size=224, bs=16 ,
wnum_workers=4) .normalize(imagenet_stats)
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1:

#Ezplicacdo do data augmentation: https://forums. fast.ai/t/how-does—get-
transforms-work/55497/10

#data.classes

data.show_batch()

#data.classes, data.c, len(data.train_ds), len(data.valid_ds)
5.1 Treinando o modelo

learn = cnn_learner(data, model, metrics=error_rate)

# Procura a melhor taxa de aprendizagem, ndo achet que ajudou muito
learn.lr find()

#learn.recorder.plot() # deprecado

#Estagio 1, apenas a camada final de decisdo é treinada
learn.fit_one_cycle(5)#, maz_lr=slice(le-4,1e-2))

learn.save(f'{model.__name__}-stage-1')

#Descongela a Tede para um treinamento de todas as camadas
learn.unfreeze()

# Procura a melhor taxa de aprendizagem, ndo achet que ajudou mutito
# Caso o plot mdo apareca, vocé pode tentar adicionar um inicio e fim

#learn. lr_find(start_lr=1e-5, end_lr=le-1)

# learn.lr_find() # Ndo funciona: "IndexzError: index O is out of bounds for,
~dimension 0 with size 0"

# learn.recorder.plot() #deprecado
learn.fit_one_cycle(5) #, maz_lr=slice(le-5,1e-1))

learn.save(f'{model.__name__}-stage-2')

5.2 Interpretacao

learn.load(f '{model.__name__}-stage-1');
interp = ClassificationInterpretation.from_learner(learn)

interp.plot_confusion_matrix()



6 Secciona Imagens para teste
[ 1: valid_img = 1list(filter(lambda x: not valid(x.name), files))
f"valid images count: {len(valid_img)l}"

[ 1: %%timeit -r 10 -n 100
[learn.predict(valid_img[0])]

[ 1: frat_count = 0;
nfrat_count = 0;

i=0
for img_path in files:
print (£"{(100.0*i)/len(files)} %", end="")

result = str(learn.predict(img_path) [0]);
if result == 'True':
frat_count += 1
else:
nfrat_count += 1
i+=1

[ 1: print(f"factured count: {frat_count} not fractured count: {nfrat_count}")
print (f"expected fractured: {len(files)-len(valid_img)}, expected not fractured:
o {len(valid_img)}")
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APENDICE C - Script DE TREINAMENTO Oxfordll Pet

1 Preparacao
1.1 Imports

# Tutorial de como instalar a fastai

# https://stackoverflow.com/questions/57910449/modulenot founderror-no-module-
named-fastat

from fastai.vision.all import *

import numpy as np

1.2 Configuragao

Seleciona arquitetura e tamanho de bloco, para Resnet50, o bs padrdo falha (4Gb Ram)

MODEL, BS = (resnetb50, 24)
#MODEL, BS = (resnet34, 64)
#MODEL, BS = (resnetl8, 64)

1.3 Verificando GPU

if not torch.cuda:
print("torch is not using cuda!")
exit (0)
else:
print (£"CUDA device: {torch.cuda.get_device_name()}")

2 Preparacao Modelo

2.1 Carrega Imagens

# Atualizar o caminho do dataset

path = untar_data(URLs.PETS)

files = get_image_files(path/"images")
print(f"input file count: {len(files)1}")
2.2 Cria Dataloader

def label_func(f):
return £[0].isupper ()

np.random.seed (42)

dls = ImageDataLloaders.from_name_func(path, files, label_func,
~item_tfms=Resize(224), bs=BS) # default bs=64

dls.show_batch()



1:

#Ezplicacdo do data augmentation: https://forums. fast.ai/t/how-does—get-
transforms-work/55497/10

#data.classes

data.show_batch()

#data.classes, data.c, len(data.train_ds), len(data.valid_ds)
5.1 Treinando o modelo

learn = cnn_learner(data, model, metrics=error_rate)

# Procura a melhor taxa de aprendizagem, ndo achet que ajudou muito
learn.lr find()

#learn.recorder.plot() # deprecado

#Estagio 1, apenas a camada final de decisdo é treinada
learn.fit_one_cycle(5)#, maz_lr=slice(le-4,1e-2))

learn.save(f'{model.__name__}-stage-1')

#Descongela a Tede para um treinamento de todas as camadas
learn.unfreeze()

# Procura a melhor taxa de aprendizagem, ndo achet que ajudou mutito
# Caso o plot mdo apareca, vocé pode tentar adicionar um inicio e fim

#learn. lr_find(start_lr=1e-5, end_lr=le-1)

# learn.lr_find() # Ndo funciona: "IndexzError: index O is out of bounds for,
~dimension 0 with size 0"

# learn.recorder.plot() #deprecado
learn.fit_one_cycle(5) #, maz_lr=slice(le-5,1e-1))

learn.save(f'{model.__name__}-stage-2')

5.2 Interpretacao

learn.load(f '{model.__name__}-stage-1');
interp = ClassificationInterpretation.from_learner(learn)

interp.plot_confusion_matrix()



6 Secciona Imagens para teste
[ 1: valid_img = 1list(filter(lambda x: not valid(x.name), files))
f"valid images count: {len(valid_img)l}"

[ 1: %%timeit -r 10 -n 100
[learn.predict(valid_img[0])]

[ 1: frat_count = 0;
nfrat_count = 0;

i=0
for img_path in files:
print (£"{(100.0*i)/len(files)} %", end="")

result = str(learn.predict(img_path) [0]);
if result == 'True':
frat_count += 1
else:
nfrat_count += 1
i+=1

[ 1: print(f"factured count: {frat_count} not fractured count: {nfrat_count}")
print (f"expected fractured: {len(files)-len(valid_img)}, expected not fractured:
o {len(valid_img)}")
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ANEXO A - PAGINA DE DADOS GERAIS NVIDIA JETSON NANO

<3

NVIDIA.

NVIDIA Jetson Nano System-on-Module

Maxwell GPU + ARM Cortex-A57 + 4GB LPDDR4 + 16GB eMMC

Maxwell GPU®

128-core GPU | End-to-end lossless compression | Tile Caching |
OpenGL®4.6 | OpenGL ES 3.2 | Vulkan™ 1.1| CUDA®| OpenGL
ES ShaderPerformance (up to): 512 GFLOPS (FP16)

Maximum Operating Frequency: 921MHz

CPU

ARM® Cortex®-A57 MPCore (Quad-Core) Processor with NEON

Technology | L1 Cache: 48KB L1 instruction cache (I-cache)per

core; 32KB L1 data cache (D-cache)percore | L2 Unified Cache:
2MB | Maximum Operating Frequency: 1.43GHz

Audio

Industry standard High Definition Audio (HDA) controller provides a
multichannel audio path to the HDMI interface.

Memory

Dual Channel | System MMU | Memory Type: 4ch x 16-bit LPDDR4
| Maximum Memory Bus Frequency: 1600MHz | Peak Bandwidth:
25.6 GB/s | Memory Capacity: 4GB

Storage
eMMC 5.1 Flash Storage | Bus Width: 8-bit | Maximum Bus
Frequency: 200MHz (HS400) | Storage Capacity: 16GB

Boot Sources
eMMC and USB (recovery mode)

Networking
10/100/1000 BASE-T Ethemet | Media Access Controller (MAC)

Imaging

Dedicated RAW to YUV processing engines process up to
1400Mpix/s (up to 24MP sensor) | MIP1 CSI 2.0 up to 1.5Gbps (per
lane) | Support forx4 and x2 configurations (up to four active
streams).

Operating Requirements
Temperature Range (Tj): -25 — 97C* | Module Power: 5 — 10W |
PowerInput: 5.0V

Display Controller
Two independent display confrollers support DSI, HDMI, DP, eDP:

MIPI-DSI (1.5Gbps/lane): Single x2 lane | Maximum Resolution:
1920x960 at 60Hz (up to 24bpp)

HDMI 2.0a/b (up to 6Gbps) | DP 1.2a (HBR2 5.4 Gbps) | eDP
1.4 (HBR2 5.4Gbps) | Maximum Resolution (DP/e DP/HDMI):
3840 x 2160 at 60Hz (up to 24bpp)

Clocks

System clock: 38.4MHz | Sleep clock: 32.768kHz | Dynamic clock
scaling and clock source selection

Multi-Stream HD Video and JPEG
Video Decode
H.265 (Main, Main 10): 2160p 60fps | 1080p 240fps
H.264 (BP/MP/HP/Stereo SEI half-res): 2160p 60fps | 1080p
240fps
H.264 (MVC Stereo perview): 2160p 30fps | 1080p 120fps
VP9 (Profile 0, 8-bit): 2160p 60fps | 1080p 240fps
VP8:2160p 60fps | 1080p 240fps
VC-1 (Simple, Main, Advanced): 1080p 120fps | 1080i 240fps
MPEG-2 (Main): 2160p 60fps | 1080p 240fps | 1080i 240fps
Video Encode
H.265:2160p 30fps | 1080p 120fps
H.264 (BP/MP/HP): 2160p 30fps | 1080p 120fps
H.264 (MVC Stereo perview): 1440p 30fps | 1080p 60fps
VP8:2160p 30fps | 1080p 120fps
JPEG (Decode and Encode): 600 MP/s

Peripheral Interfaces

xHCI host controller with integrated PHY: 1 x USB 3.0, 3 x USB 2.0

| USB 3.0 device controller with integrated PHY | EHCI controller
with embedded hubforUSB 2.0 | 4-lane PCle: one x1/2/4 controller
| single SD/MMC controller (supporting SDIO 4.0, SDHOST 4.0) |
3x UART |2 x SPI|4 x 12C| 2x 12S: support12S, RIM, LJM, PCM,
TDM (multi-slot mode) | GP1Os

Mechanical

Module Size: 69.6 mmx 45 mm | PCB: 8L HDI | Connector: 260 pin
SO-DIMM

Note: Refer tothe software release feature list for current software support; all features may not be available for a particular OS.

° Product is based on a published Khronos Specification and is expected to pass the Khronos Conformance Process. Current conformance status

can be found at www .khronos. org/conformance.

* See the Jetson Nano Thermal Design Guide for details. Listed temperature range is based on module Tj characterization.
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