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Resumo

A inteligéncia artificial vém sendo amplamente difundida e utilizada
para auxiliar ou permitir a solugao de certos problemas. Uma é&rea
que recebe atengao especial é a de visao computacional, com avangos
significativos a cada ano. Entretanto, aplicagoes embarcadas, visando
Edge Computing, 10T, ou similares, que utilizem conceitos de Deep
Learning, ainda sao limitadas em virtude dos modelos exigirem
elevado poder de processamento, alcangando resultados pouco
expressivos em aplicagoes de tempo real. O trabalho toma como
objetivo estudar a aplicagao de redes neurais convolucionais em
aplicagoes embarcadas, tendo como plataforma o dispositivo Intel
Movidius Neural Compute Stick. Tomando como base o dataset Plant
Village, composto por folhas de plantas saudaveis ou doentes, é
realizada a anélise das bibliografias pertinentes e as principais redes
de Deep Learning sao identificadas. A partir disso, o trabalho se inicia
analisando os parametros pertinentes resultantes dessas redes,
propoéem a substituicdo de modelos de classificacdo por redes de
deteccdo de caracteristicas, apresenta um estudo de influéncia das
camadas que compoem o modelo nos resultados de tempo de
treinamento, tempo de inferéncia, consumo energético e acuracia,
além de apresentar um método de inferéncia em dois estagios. Os
resultados mostram que a utilizagado de redes para deteccao
possibilitam uma significativa redugdo no tempo de inferéncia e
consumo energético, frente as redes normalmente empregadas. Ja a
inferéncia em dois estagios pode gerar ganhos que superam os 90%,
dependendo da taxa de detecgao positiva.

Palavras-chave: Deep Learning. Sistemas Embarcados. Visao
Computacional.






Abstract

Artificial intelligence has been widely disseminated and used to help
or enable the solution of certain problems. One area that receives
special attention is the computer vision, with significant advances
every year. However, embedded applications, aimed at KEdge
Computing, IoT, or similar, using concepts of Deep Learning, are still
limited because the models require high processing power, reaching
poor results in real-time applications. The work aims to study the
application of convolutional neural networks in embedded
applications, having as platform the device Intel Movidius Neural
Compute Stick. Based on the dataset Plant Village, composed of
healthy or diseased plant leaves, the relevant bibliographies are
analyzed and the main networks of Deep Learning are identified.
From this, the work begins by analyzing the pertinent parameters
resulting from these networks, proposes the substitution of
classification models by networks of detection of characteristics,
presents a study of the influence of the layers that make up the model
in the results of training time, time of inference, energy consumption
and accuracy, as well as presenting a two-stage inference method. The
results show that the use of networks for detection allows a significant
reduction in the time of inference and energy consumption, compared
to the networks normally employed. Two-stage inference can generate
gains in excess of 90 %, depending on the positive detection rate.

Keywords: Deep Learning. Embedded Systems. Computer Vision.
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1 INTRODUCAO

Nos tltimos 15 anos, os avangos alcancados nas &areas de
elétrica, eletronica, computacgao, possibilitaram a criacao de uma
gigantesca quantidade de dados a cada instante. Até 2003, somente 5
exabytes de dados haviam sido gerados em todo o mundo. Em 2013,
essa mesma quantidade era atingida a cada 2 dias, como mostrado
por Sagiroglu e Sinanc (2013). Atualmente, com o desenvolvimento de
produtos e de pesquisas focados na Internet das Coisas (IoT) e em
Industria 4.0, o volume de dados que se espera para o futuro é ainda
maior.

Em virtude dessa explosao de dados, fez-se necessaria a criacao
de areas do conhecimento que pudessem utiliza-los, como Big Data e
Data Science, pois, como explicado por Gupta (2015), gerar material
digital e nao analisé-lo da forma devida, nao traz beneficio algum. Em
virtude desse trabalho mais refinado com os dados coletados, algumas
areas do conhecimento que estavam sem avancos significativos puderam
voltar a apresentar resultados expressivos, como ocorreu com diversas
técnicas de inteligéncia artificial.

A inteligéncia artificial (IA) faz cada vez mais parte do dia a dia
das pessoas, de forma muitas vezes invisivel. Sua principal aplicagao se
dé no auxilio a tomadas de decisao, desde a compra ou nao de uma agao,
o fechamento ou nao de um negdbcio, até sugestoes de qual filme ou video
assistir, musica ouvir, produto comprar ou reportagem acessar. Pela
enorme diversidade de problemas, existe uma infinidade de solugoes na
area de inteligéncia artificial. Quando se fala de aplicagoes de visao
computacional, a drea de Deep Learning atualmente é o estado da arte,
com as redes neurais convolucionais (CNN).

Inicialmente, em virtude da sua grande exigéncia
computacional, tais aplicacoes eram exclusivas de computadores
pessoais ou grandes servidores. Aplicativos de celular ainda hoje se
utilizam de solugbes que exigem comunicagao com servidores (Cloud
Computing) para a execugdo de algum algoritmo de classificagio;
porém, cada vez mais, as aplicagoes off-line estdo sendo difundidas.
Tais aplicagoes recebem o nome de Edge Computing, permitindo com
que as tomadas de decisao ocorram préxima da fonte geradora de
dados, o que reduz a laténcia do sistema; aumenta a confiabilidade, a
seguranca e a privacidade dos dados; além de, em alguns casos,
reduzir o consumo energético. Isso so foi possivel devido aos avancos
tecnologicos dos processadores compactos e com o surgimento de
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solugoes de processamento dedicadas.  Outra vantagem bastante
interessante é a possibilidade de operar em regioes remotas, sem
acesso a internet.

As pesquisas na area de Deep Learning praticamente se limitam
ao desenvolvimento de técnicas que aumentem cada vez mais a acurécia
do sistema e diminuam o tempo de treinamento, nao levando tanto em
consideracao outros fatores, como tamanho da rede, tempo de inferéncia
ou consumo energético. Em uma aplicacao embarcada, além de uma
boa precisao, faz-se necessaria uma resposta bastante rapida, a fim
de que um sistema subsequente tome uma decisao dentro de um tempo
aceitavel. Alguns estudos ja demonstraram a eficiéncia de redes neurais
convolucionais compactas, como mostrado no trabalho de HasanPour et
al. (2016), redes essas que alcangaram resultados proximas ou melhores
que outras bem mais complexas.

Boa parte das aplicagoes de visao computacional embarcadas
baseadas em Deep Learning se utilizam de modelos tradicionais
pré-treinados, agilizando o processo de desenvolvimento da solugao,
porém, nao considerando os demais fatores que afetam o desempenho
da aplicagado. Pensando nisso, esse trabalho foi realizado a fim de
propor métodos para a elaboragao de solugoes de visao embarcadas
dedicadas, possibilitando atender requisitos de tempo, consumo e/ou
acuracia.

1.1 OBJETIVOS

Nessa segao serao apresentados os objetivos do trabalho aqui
exposto. Primeiramente sera descrito o objetivo geral e, a seguir, os
objetivos especificos e contribuigoes esperadas para essa dissertagao.

1.1.1 Objetivo Geral

O trabalho aqui apresentado tem por objetivo o estudo da
aplicacao de redes convolucionais em sistemas de visao embarcados,
analisando as atuais solugoes e propondo metodologias para maior
eficiéncia.
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1.1.2 Objetivos Especificos

Para se alcangar o objetivo geral proposto, tem-se como objetivos
especificos os seguintes topicos:

e Realizar analise bibliografica e do estado da arte para o caso em
questao.

e Definir métricas para a coleta dos dados de tempo de inferéncia
e consumo energético para as redes convolucionais.

e Selecionar, avaliar e realizar o pré-processamento do banco de
dados.

e Definir metodologia para o desenvolvimento de solugao de
aprendizado de maquina utilizando modelos de duas saidas
complementares para a deteccao de padrao em uma imagem.

e Identificar a influéncia dos diversos parametros de uma rede
convolucional no seu tempo de inferéncia, consumo energético,
acuracia e tempo de treinamento.

e Definir metodologia de dois estégios de inferéncia.
1.1.3 Contribuigoes

e Analise das camadas CNN em um sistema embarcado no seu
desempenho temporal, consumo energético, acuracia e tempo de
treinamento.

e Descrigao de metodologia de saidas complementares para geragao
de modelos convolucionais.

e Descrigao de metodologia de duplo estagio de inferéncia utilizando
modelo complementar e modelo tradicional.

1.2 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Além dessa secao, que apresenta a introduc¢do em conjunto com
0s objetivos que se espera alcangar, o presente trabalho é dividido em
mais cinco capitulos, sendo eles: Fundamentacao Tedrica, em que seréa
abordada a base teodrica do estudo, englobando conceitos de visao
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computacional, inteligéncia artificial, sistemas embarcados, além de
plataformas e componentes utilizados; Trabalhos Relacionados, em
que serao apresentados estudos ja realizados a respeito do tema
abordado; Metodologia, em que serao explanados os prodecimentos e
os métodos aplicados na elaboracao do trabalho; Resultados, capitulo
que apresentard os resultados obtidos no estudo aqui apresentado; e
Conclusdo, em que serdo apresentadas as conclusoes do trabalho, bem
como possibilidades de novas pesquisas.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesse capitulo serao apresentadas as bases teoéricas pertinentes
ao trabalho aqui exposto. A revisao é dividida em 5 segOes, nas quais
serdo abordados os temas: Visao Computacional, Inteligéncia Artificial,
Sistemas Embarcados, Agricultura, Plataformas e Componentes.

2.1 VISAO COMPUTACIONAL

Segundo Bradski e Kaehler (2008), visdo computacional é a
transformacao dos dados de uma imagem ou video em uma decisao ou
em uma nova forma de representagao. Para os seres humanos, que sao
criaturas altamente visuais, pode parecer algo bastante simples fazer o
reconhecimento de uma cena ou identificar um objeto em uma
imagem, porém, para um computador, que trabalha somente com
uma grade de nameros, é uma tarefa bastante desafiadora.

Segundo Prince (2012), apesar do trabalho de varias décadas de
diversas mentes criativas, o ser humano ainda esté longe de desenvolver
um sistema visao de proposito geral. Até o momento, somente sistemas
para aplicagoes bastante especificas foram desenvolvidos com sucesso.
Bradski e Kaehler (2008) complementam que os sistemas de visdo ainda
sao bastante ingénuos.

A 4rea de visdo computacional sofreu um grande avango nos
iltimos anos em virtude da utilizacao de técnicas de inteligéncia
artificial nos processos de extragao de caracteristicas, detecgao,
identificagao e classificacao de imagens, entre outros.

2.2 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

A inteligéncia artificial é wuma subédrea da ciéncia da
computagdo, cujos Algoritmos, com certo nivel de capacidade
intelectual, sdo criados a fim de imitar o comportamento humano em
atividades especificas. Segundo Copeland (2018), inteligéncia artificial
é¢ a capacidade de um computador realizar tarefas comumente
associadas a seres inteligentes. O termo é normalmente atribuido a
sistemas com a habilidade de raciocinar, descobrir significados,
generalizar e aprender com experiéncias passadas. O autor ainda
continua definindo a inteligéncia artificial como sendo um ramo da



32

ciéncia da computacao que lida com a simulacao de inteligéncia em
computadores, atribuindo a eles a capacidade de imitar o
comportamento humano.  Para Kaplan (2016), existem muitas
definigoes propostas, e o ponto em que elas se alinham é no conceito
de criagao de uma méquina ou de um programa de computador capaz
de um comportamento considerado inteligente, quando apresentado
para outras pessoas.

Dentro da inteligéncia artificial existem duas perspectivas, a IA
fraca e a TA forte. Na IA fraca, as aplicagoes se limitam a imitar o
comportamento humano em certas atividades de modo bastante
restrito. Toda a inteligéncia é resultado de insumos fornecidos por
humanos. A TA forte se baseia na criagao de computadores que
possuem consciéncia proépria, sendo eles capazes de tomarem decisoes
por conta propria, aprender por conta propria e ter nocao de suas
agoes. Para Kaplan (2016), a IA forte postula que as méaquinas terao
mentes, enquanto que na IA fraca elas simplesmente simulam a
inteligéncia real. Até o momento, todas as aplicagoes de inteligéncia
artificial desenvolvidas se enquadram como TA fraca.

A inteligéncia artificial pode ser subdividida dependendo do tipo
de aplicagao que se deseja implementar. No caso desse trabalho a éarea
de interesse é o aprendizado de méquina (Machine Learning), mais
especificamente a area de aprendizado profundo (Deep Learning), como
mostrado na Figura 1.

Deep Learning
F:m cive Aralytics

Anomaly Detection

p————————— Machine Learning

p—

Trend Forecasting

Robotics

Artificial S .
Intelligence

— Planning & Scheduing

Search & Optimization

Figura 1: Subdivisdes da Inteligéncia Artificial (Fonte: Sarkar, Bali e
Sharma (2018)).
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2.2.1 Aprendizado de Maquina

O aprendizado de maquina é a area cujos computadores sao
treinados para encontrar ou identificar padrdes dentro de certo
conjunto de dados. Segundo Russell e Norvig (2016), pode-se dizer
que uma maquina estd aprendendo quando seu desempenho em
realizar uma dada tarefa estiver melhorando em virtude da
observagoes dos resultados anteriores.  Para Mitchell (1997) o
aprendizado de maquina é qualquer programa de computador que
melhora o seu desempenho em alguma tarefa por meio de experiéncia.
Experiéncia pode ser entendida como o erro na saida do processo, ou
seja, a distancia entre a saida desejada e a saida alcangada.

Dentre os diversos algoritmos de aprendizado de maquina, um
dos que mais se destaca sdo as redes neurais artificiais. Surgidas a
partir de uma motivacao biologica, elas se sobressaem em funcao da
sua capacidade de aprendizado, generalizacao e expansibilidade. Esse
tipo de rede tem como peca fundamental o neurénio artificial,
apresentado juntamente com um esbogo de neurdnio biolégico, como
pode ser visualizado na Figura 2. Um neurénio biolégico dispoe de
diversos terminais receptores, os dendritos, que se conectam por meio
de sinapses com os neur6nios de niveis anteriores. A partir de certo
nivel de estimulo a célula ir4 gerar um sinal de saida resultante por
meio dos terminais dos axoénios, servindo como entrada para um
neuronio de nivel superior.

s
\ _ /_/\ ® y = o(Wx+ b)

®

Axon Hillock Activation
2 (Thresholding) Wy Function
f rtid Weights @ Bias

I
Cell Body or Soma e
(Summation/Integration)

Dendrites

(Weighting)

Nucleus

Figura 2: Neurdnio Biologico e Neurdnio Artificial (Fonte: Khan et al.
(2018)).

Analisando novamente a Figura 2, é possivel notar que o
neuronio artificial é constituido basicamente pelo somatorio das
entradas X multiplicadas pelos respectivos pesos W. Além disso,
adiciona-se um termo b (bias), que possibilita uma melhor ajuste do
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modelo ao conceito que se deseja aprender. Por fim, o resultado dessa
soma é aplicado a uma funcao de ativagdo, que introduz uma nao
linearidade ao sistema, permitindo o aprendizado de abstragoes mais
profundas. A partir da juncao de diversos desses neurdénios em uma
rede, é possivel aprender conceitos bastante complexos.

Existem trés grandes classes no aprendizado de maquina,
variando no modo como os modelos sao treinados, sendo elas:
supervisionado, nao supervisionado e por reforco.

No aprendizado supervisionado, o modelo é treinado utilizando
exemplos previamente classificados do que se deseja aprender, ou seja,
o dado de treinamento é composto pelo seu valor de entrada e por
um rotulo de saida. Para Zaccone, Karim e Menshawy (2017), nesse
caso a questao crucial é o problema de generalizagao, em que apds
o treinamento o modelo deve funcionar corretamente para todas as
entradas aplicadas a ele.

No treinamento nao supervisionado uma série de entradas é
aplicada ao modelo, mas desta vez sem nenhum tipo de classificacao
ou rotulo, um modo de funcionamento mais préoximo ao presente no
cérebro humano. Segundo Zaccone, Karim e Menshawy (2017), esse
tipo de treinamento é particularmente usado em problemas de
clusterizacdo!, em que, dado uma série de elementos, se deseja
conhecer a relagao entre eles.

No caso do aprendizado por refor¢co o modelo € treinado por meio
de sua interacao direta. Apos a realizacao de um movimento ou tarefa,
o modelo recebe um feedback a respeito da eficicia da sua agao e tem os
seus parametros ajustados para melhorar em uma préxima execugao.
Vérias aplicacoes bastante conhecidas de inteligéncia artificial utilizam
essa abordagem, como é o caso de robos que jogam xadrez, GO? ou
jogos eletronicos, uma diversidade de veiculos autéonomos, entre outros.

A area de interesse desse trabalho sao as aplicagoes de
aprendizado supervisionado, mais especificamente, as de aprendizado
profundo (Deep Learning).

2.2.2 Deep Learning

Nos modelos tradicionais de aprendizado de méquina aplicados
a classificagao, somente uma pequena parte do sistema passa pelo

I Classificagdo ndo supervisionada de dados relacionados ou com caracteristicas
semelhantes.
2Jogo de tabuleiro de origem chinesa.
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treinamento propriamente dito. Tomando como exemplo a deteccao
de um objeto em uma imagem, todas as caracteristicas que definem
tal objetivo devem ser extraidas por meio de técnicas e ferramentas
computacionais, para entao, serem enviadas a um classificador, que
serd treinado para realizar a deteccao. Esse tipo de abordagem
demanda bastante tempo e esforco e normalmente nao alcanca
resultados extremamente expressivos.

Para Goodfellow et al. (2016), pode ser muito dificil realizar a
extragao e a representagao de abstragoes de tao alto nivel dos dados,
sendo que varios desses fatores s6 podem ser identificados por meio de
um conhecimento quase humano das informacoes de entrada.

Para melhorar essa situacdo, foram desenvolvidas algumas
técnicas que, além de habilitar o classificador, realizam o treinamento
de um sistema de extragao de caracteristicas. Essa abordagem foi
denominada aprendizado profundo, ou Deep Learning. A Figura 3
apresenta o comparativo de uma aplicagao de Machine Learning de
uma aplicagao de Deep Learning.

Machine Learning

o

Input Feature extraction Classification Output

Deep Learning

o — 7 - Il

Input Feature extraction + Classification Output

Figura 3: Comparativo do desenvolvimento de solugées de Machine
Learning e Deep Learning (Fonte: Sharma (2018)).

Para Zaccone, Karim e Menshawy (2017), Deep Learning ¢ uma
area de pesquisa de aprendizado de maquina que é caracterizada pelo
esforco em criar um modelo de aprendizado em varios niveis, cujos niveis
mais profundos recebem como entrada a saida das camadas prévias,
abstraindo cada vez mais a representacao.

Goodfellow et al. (2016) dizem que o Deep Learning soluciona o
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problema de representacdo do conhecimento, representado-o na forma
de modelos mais simples, para, na uniao deles, gerar conceitos
complexos.

Dentro da éarea de Deep Learning existem diversos tipos de
redes disponiveis, dependendo do tipo de treinamento utilizado e da
aplicacao visada. Entre as mais conhecidas: Redes Neurais
Convolucionais, Redes Neurais Recorrentes, Redes Neurais Profundas,
Maquinas de Boltzmann Restritas, Redes de Crengas Profundas,
Autoencoders, entre outras. No contexto desse trabalho, as redes de
interesse sao as convolucionais, por serem destinadas a aplicagoes de
visao computacional e também pela compatibilidade com o dispositivo
Intel Movidius NCS.

2.2.3 Redes Neurais Convolucionais

Redes Neurais Convolucionais (CNN) sao um tipo singular de
redes especializadas na analise e na classificacdo de imagens. Apesar
de ja existirem h& varios anos, ganharam forte destaque a partir de
2012, quando a rede AlexNet, descrita por Krizhevsky, Sutskever e
Hinton (2012), foi a grande camped da ILSVRC-2012, competicdo de
reconhecimento visual. Até entdao a competicao fora vencida por
métodos tradicionais de visao computacional. Desde entao, somente
modelos baseados em redes convolucionais tém vencido a competicao.
As solucgoes apresentadas a cada ano no desafio tém melhorado o seu
desempenho de maneira bastante significativa, como pode ser visto na
Figura 4.

Vale destacar que a, partir de 2015, os resultados obtidos pelas
redes vencedoras nessa competicao ja se mostravam com acuricia
superior & humana, cuja taxa de erro se encontra na casa dos 5%.

Pattanayak (2017) diz que a grande vantagem das redes neurais
convolucionais é a sua conectividade esparsa que resulta em
compartilhamento de pesos, algo que reduz significativamente o
nimero de pardmetros treindveis. O mesmo filtro aprende a detectar
certo contorno em qualquer porcao da imagem.

Como pode ser visto na Figura 5, uma rede convolucional é
composta por um série de diferentes camadas interligadas. A imagem
em questao exibe a AlexNet, rede campea do desafio ILSVRC-2012. A
primeira camada representa a entrada do modelo, em que sao
esperadas imagens no formato 224x224. Os primeiros niveis da rede
realizam a extragao de caracteristicas das imagens, ao mesmo tempo
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Figura 4: Declinio do Erro de Classificacao na competicao ILSVRC
desde 2010 (Fonte: Park et al. (2017)).

em que reduzem o seu tamanho e complexidade e adicionam certa
invariabilidade ao sistema. Nos trés niveis finais, é realizada a
classificagdo da imagem inserida, tomando como base os atributos
detectados.

T, - kL ! A o S ~
P - 3&' T3 |13 h»’ ~1t i3 ‘hr Ik s dense dense

384 384 256 100¢|

Max
Max Max pooling

Figura 5: Topologia da Rede Convolucional AlexNet (Fonte:
Krizhevsky, Sutskever e Hinton (2012)).

A seguir serdo detalhadas algumas das principais camadas que
compoem uma rede convolucional.

2.2.3.1 Camada Convolucional

A camada convolucional, principal camada em uma rede CNN,
pode ser entendida como uma série de filtros, também chamados de
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kernels, os quais possuem a finalidade de extrair e detectar certos
padroes em uma imagem, partindo de um nivel de abstracao
extremamente baixo (linhas verticais ou horizontais, bordas, cores),
até um nivel de abstragao superior, presente nas camadas finais.
Como dito por Khan et al. (2018), os filtros sao inicializados de forma
aleatoria e, durante o treinamento aprendem a identificar as
caracteristicas presentes nas imagens a eles apresentadas. A equacao
2.1 descreve o comportamento da camada.

S(i,§) = (I K)(i,5) =Y _ > I(i+m,j+n)K(m,n),  (2.1)

m n

onde S é o resultado da equagao, I e K sdo, respectivamente, a imagem
e o filtro, m e n sao as dimensoes dos filtros e i e j sdo as coordenadas
das posigoes na imagem.

Buduma e Locascio (2017) descrevem o funcionamento de uma
camada convolucional como, a partir de um detector de caracteristicas
(filtro), iniciando do topo da imagem, o filtro é deslocado e a cada passo
é verificada a existéncia de uma correspondéncia entre ele e a figura.
Havendo uma relagao, a saida do filtro ficara em destaque. O resultado
de todo esse procedimento é um mapa de caracteristicas. A Figura 6
mostra um exemplo utilizando dois filtros por meio de uma imagem e
os seus mapas de caracteristicas resultantes.

a1

B

Figura 6: Exemplificacdo do Funcionamento de uma Camada
Convolucional (Fonte: Buduma e Locascio (2017)).



39

E importante, durante a utilizachko de uma camada
convolucional ficar atento aos hiperparametros a ela atribuidos. A
escolha correta deles pode definir o sucesso ou nao da aplicagao.
Alguns dos pardmetros mais importantes das redes convolucionais
sao: quantidade de filtros na camada, tamanho dos filtros na camada,
ntimero de pixels de deslocamento (stride) e padding®, visto que apos
a convolucao a imagem tém a sua dimensdo reduzida. E importante

salientar que um stride maior que 1 leva & reducao da dimensao da
imagem analisada.

2.2.3.2 Camada de Pooling

Apos a aplicacdo de um ou mais niveis convolucionais é comum
a utilizagdo de uma camada de pooling. Pattanayak (2017) explica a
camada de pooling como a operagao que resume uma regiao da imagem,
sendo essa regiao normalmente de tamanho 2x2. Esse resumo ocorre
na forma de maz-pooling, cujo o pixel de maior intensidade é tomado
como o representativo do local, e de average-pooling, em que é feita a
média entre os valores da regiao.

Para Khan et al. (2018), a operagao de pooling consegue
efetivamente reduzir a complexidade do mapa de caracteristicas,
sendo muito util para obter uma representacao compacta, invariante a
variagoes moderadas nas escalas, posicao e translacdo de objetos na
imagem. Essa camada dispoe de dois parametros configuraveis, sendo
eles o tamanho da regiao analisada, que é sempre quadrado; e o
deslocamento (stride), que é a distancia entre uma ponto de pooling e
outro dentro da imagem. Por meia da Figura 7, mostra-se a utilizagao
de uma camada de pooling com tamanho 2x2 e stride de 1.

2.2.3.3 Camada Densa

As camadas densas, também conhecidas como camadas
totalmente conectadas, sao a representacdo de uma rede neural
tradicional dentro do modelo convolucional. Normalmente sua fungao
é realizar classificagao e atuar como saida do modelo, porém alguns
exemplares ja utilizaram esse tipo de camada em niveis intermediarios
com sucesso.

3Técnica que aplica zeros as bordas de uma imagem apés a convolugdo para que
ela, a imagem, mantenha o seu tamanho original.
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Figura 7: Funcionamento de uma camada de Pooling (Fonte: Khan et
al. (2018)).

Como explica Khan et al. (2018), sua operacdo pode ser
representada como uma multiplicagao matricial, seguida da adicao de
um termo constante (bias) e da aplicagdo de um fungao néo linear f,
como descrita na equacao 2.2:

y=f(Whz +b) (2.2)

onde z e y sdo respectivamente a entrada e a saida da camada, W7
representa a matrix de pesos transposta, e b o vetor de bias.

De forma préatica, cada neurdénio de uma camada esté ligado a
todos os neurénios da camada anterior e da camada posterior, como
apresentado na Figura 8.

2.2.3.4 Funcao de Ativacdo

Nas redes neurais em geral, é comum, apos a utilizacao de uma
camada com pesos (convolucional, densa), a utilizacdo de uma fungao
de ativagao, ou seja, uma fungao matematica nao linear que é aplicada
ao resultado dos niveis de cada rede.

Para Khan et al. (2018), a aplicagdo de uma funcao néo linear
apos a camada de pesos, é muito importante, visto que isso permite
que uma rede neural aprenda abstragoes nao lineares. Na auséncia



41

Hidden Layers

Output
Layer

Figura 8: Funcionamento de uma camada Densa (Fonte: Khan et al.
(2018)).

de nao linearidades, a rede se torna um simples mapeamento linear
entre entrada e saida. Buduma e Locascio (2017) complementam que
no intuito de aprender relagoes complexas, é necesséria a utilizacao de
alguma nao linearidade.

Existem véarias opcoes de fungoes de ativagao disponiveis para a
utilizagao nas redes neurais, como pode ser visto na Figura 9.

y — y y y ]
1 1 1
- o x & = X = x o x
1 1 1
(a) Sigmoid (b) Tanh (¢) Algebraic Sigmoid (d) ReLU
y y ¥ y D
1 1 1 1
0 x L X 0 x 0y
1 1 1 1
(e) Noisy ReLU (f) Leaky ReLU/PReLU (g) Randomized (h) Exponential
Leaky ReL.U Linear Unit

Figura 9: Principais Fungoes de Ativacao (Fonte: Khan et al. (2018)).

Atualmente, a funcdo que possui melhor aceitacdo e traz
resultados mais expressivos é a ReLU. Ela possui uma rapida
computagao e sua utilizagdo atenua o problema de desaparecimento
do gradiente em redes extensas, que ocorre principalmente na
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utilizagdo das fungbes Sigmoid e Tanh. A fungdo mapeia a saida para
0 se o valor da entrada for negativo, ou no caso do valor ser positivo,

envia-o diretamente a saida. Matematicamente a ReLU ¢&
representada pela equagao 2.3:

fretw(z) = max(0, z) (2.3)

2.2.3.5 Dropout

As redes neurais dispoem de algumas ferramentas, denominadas
métodos de regularizacao, que visam otimizar os resultados da etapa
de treinamento, seja melhorando a acuracia, evitando overfitting* ou
acelerando o processo de treino.

Quando se utilizam camadas densas na rede, um dos métodos
mais comuns de evitar o overfitting é por meio da utilizagao do Dropout.
Esse método pode ser aplicado em camadas convolucionais, mas nao é
algo comum e seus ganhos nao sao significativos. Como Zaccone, Karim
e Menshawy (2017) explicam, o Dropout é posicionado apos os niveis que
possuem uma grande quantidade de neurdnios treinaveis, como é o caso
das camadas totalmente conectadas.

O funcionamento da técnica de Dropout se da efetuando o
desligamento randémico de alguns neur6nios, normalmente 50%, da
camada afetada. Pattanayak (2017) explica que uma quantidade
especificada de neurdnios é aleatoriamente desconectada durante o
processo de treinamento, para que os neurdnios remanescentes possam
aprender caracteristicas importantes por si s6, sem contar com a
cooperacao dos demais. Pattanayak (2017) ainda diz que uma
cooperagao excessiva entre os neurdnios faz com eles se tornem
dependentes entre si, o que leva a dificuldades em aprender
caracteristicas distintas. = Um alto nivel de cooperacao leva ao
overfitting, j& que o modelo se comporta bem durante o treinamento,
mas falha ao realizar predigoes em dados desconhecidos.

Por meio da Figura 10, pode-se visualizar o comportamento do
Dropout durante o treinamento de uma rede. Vale ressaltar que a
técnica s6 deve ser aplicada durante a etapa de treino. Durante o
processo de inferéncia, para que se alcance a melhor acurécia, todos os
neurénios devem ser utilizados.

4Situacéo cujo o modelo apresenta elevada acuréacia nos dados de treino e baixa
acuracia nos de teste. Diz-se que o modelo decorou os dados de treinamento.
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Newral Network without dropout Neural Network with three units dropped

Figura 10: Exemplificacdo do Funcionamento de uma camada de
Dropout (Fonte: Pattanayak (2017)).

2.2.3.6 Batch Normalization

Outra técnica bastante utilizada, que visa melhorar a acurécia,
reduzir o tempo de treinamento e evitar o owverfitting, ¢ o Batch
Normalization. Para Ioffe e Szegedy (2015), treinar uma rede neural
profunda é complicado em funcao das mudancas na distribuigao das
entradas em cada camada em virtude dos pardmetros da camada
anterior, fendémeno esse conhecido como deslocamento de covariancia
interna. Isso acaba tornando o treinamento mais lento, prejudica a
convergéncia do modelo e exige um maior cuidado na inicializagao de
certos parametros.

Diferente de algumas técnicas de regularizacao que sao
aplicadas ao dataset completo, o Batch Normalization é utilizado em
pequenas parcelas, permitindo com que ele faca parte da modelo
construido. Por meio da utilizagao do valor da média e da varidncia
dessa parcela de dados, faz-se possivel realizar a regularizagao da rede.
Além disso, é admissivel nesse processo a aplicagao de deslocamento
e/ou escalonamento no resultado gerado. A equagao 2.4 mostra como
o Batch Normalization é aplicado para cada elemento de um conjunto:

o= W + 8, (2.4)

onde z é o valor resultante da normalizagdo, v é o valor de
escalonamento, zi é o valor de entrada, p é o valor calculado da média
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do conjunto, o € o valor calculado da variancia do conjunto em funcéao
do elemento zi, e 8 € o valor do deslocamento.

2.3 SISTEMAS EMBARCADOS

A principio, as aplicagoes de aprendizado de méaquina se
limitavam a sistemas centralizados de alto desempenho, como
servidores ou datacenters, cujos modelos, que sao computacionalmente
exigentes, podem executar com eficiéncia. Com a evolucao dos
processadores compactos, as aplicacoes de machine learning puderam
ser embarcadas rodando com resultados satisfatorios. FEssa secao
tratarda dos sistemas embarcados e de sua aplicacdo para
processamento descentralizado, o Edge Computing.

Sistemas embarcados, como explicado por Edwards et al. (1997),
é um sistema computacional que executa fungao especifica, dispondo de
componentes programéveis, cujo comportamento pode ser configurado
e alterado quando necessario. Suas aplicagoes podem incluir controle
de veiculos, produtos eletrénicos em geral, sistemas de comunicagao,
sensoriamento remoto, eletrodomésticos, entre outros.

Atualmente, grande parte dos sistemas embarcados
desenvolvidos contam com microcontroladores como ntcleo
computacional, porém nao s6 eles estao disponiveis. Outras opgoes
admissiveis as aplicagoes embarcadas podem ser: ASICs
(application-specific integrated circuits), FPGAs (field programmable
gate arrays), DSPs (digital signal processors), cuja opgdo vai
depender da necessidade da aplicagao. Segundo Edwards et al. (1997),
uma das partes mais significativas no desenvolvimento de um sistema
embarcado é decidir a arquitetura de software e hardware do sistema,
e quais partes devem ser implementadas em software ou por um
hardware mais especializado.

Sistemas embarcados podem ser do tipo genérico, por meio de
plataformas de desenvolvimento, ou dedicados, em que para uma
determinada aplicagao, um sistema é desenvolvido. Sistemas
dedicados tendem a ser bem mais otimizados, tanto em tempo de
processamento, recursos computacionais e energéticos. Por outro lado,
sistemas genéricos permitem um tempo de desenvolvimento bem mais
curto.

Atualmente uma das aplicacbes mais notéveis de sistemas
embarcados se encontra na aquisicao e no processamento de dados em
nos, conhecida como FEdge Computing, aplicacdo essa que exige um
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alto poder computacional proveniente principalmente de sistemas
dedicados.

2.3.1 Edge Computing

Nos 1ultimos anos, o mundo do processamento de dados foi
dominado pela computagdo em nuvem (Cloud Computing), em que os
dados coletados por um dispositivo sao encaminhados para um
servidor de alto desempenho e 14 processados. Segundo
Satyanarayanan (2017), a computagdo em nuvem apresenta dois
grandes beneficios.  Primeiro, a centralizacao reduz o custo de
administracao e operacao do sistema; e, segundo, as empresas podem
evitar o gasto da criagcdo de um datacenter proprio utilizando os
recursos computacionais de um provedor. Para o autor, o Cloud
Computing deve permanecer permanentemente como uma Opgao no
cenario computacional, mas nao a tnica.

A Edge Computing, que segundo Adegbija et al. (2018) ¢ a
execugao de processamentos, interpretagoes e uso de dados nos nés
das redes, tem se mostrado uma alternativa vidvel aos processamentos
em nuvem que costumam apresentar uma laténcia superior. Ainda
segundo o autor, executando o processamento no ndé minimiza a
transmissao de dados, melhorando a laténcia, a largura de banda e o
consumo energético. A ideia é que somente o resultado do dado
processado seja transmitido, quando houver necessidade, para um
datacenter ou unidade destino.

Uma das areas que mais se beneficia com os avangos da Fdge
Computing ¢ a Internet das Coisas (IoT). Segundo Shi e Dustdar
(2016), certas aplicagoes de IoT exigem um tempo de resposta
extremamente pequeno, algumas possuindo informagoes privativas e
outros produzindo quantidades gigantescas de dados e, por isso, a
computagao em nuvem nao pode atender a essas necessidades. Por
outro lado, a Edge Computing pode e ainda iré possibilitar a criagao
de muitas outras aplicagoes.

Alguns trabalhos ja desenvolvidos mostram os beneficios
alcangados pela utilizagdo da FEdge Computing. Yi et al. (2015)
mostram em seu trabalho, uma melhora na laténcia de um sistema de
reconhecimento facial de 900 para 169 ms entre um sistema em nuvem
para um de processamento em no. Ja Ha et al. (2014) apresentam um
sistema que obteve reducao na laténcia de até 200 ms, além de
alcancar economia no consumo energético de até 40%.
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2.4 PLATAFORMAS E COMPONENTES

Nessa segao, serao apresentadas as plataformas computacionais
e os componentes utilizados durante o desenvolvimento do trabalho. O
objetivo é fornecer uma visao geral sobre as partes.

2.4.1 Linguagem de Programacao Python

Python ¢é uma linguagem de programagao interpretativa,
orientada a objetos, de propoésito geral e alto nivel de abstragao. Foi
desenvolvida por Guido van Rossum no final da década de 80 e desde
entao se tornou uma das linguagens mais populares em virtude da sua
sintaxe clara, simples e de rapido desenvolvimento. E uma das
linguagens de programacao com maior comunidade de
desenvolvedores, algo que permite uma rapida e constante evolugao da
linguagem e das ferramentas disponiveis.

A enorme quantidade de ferramentas desenvolvidas para
Python torna a linguagem amplamente usada e difundida. Entre suas
aplicacobes mais comuns encontram-se: aplicagoes matematicas,
analise de dados, aplicagoes Web em conjunto com outras linguagens,
aplicacoes de Desktop GUI, educagao, aplicagoes em conjunto com
banco de dados, mineragao de dados, robética, visao computacional,
elaboragao de scripts, inteligéncia artificial e aprendizado de maquina,
o foco do trabalho aqui apresentado. Entre as ferramentas disponiveis
em Python para aprendizado de maquina, pode-se destacar a
biblioteca TensorFlow. Ja para visao computacional, a biblioteca mais
notavel é a OpenCV.

2.4.1.1 Biblioteca de Aprendizado de Maquina TensorFlow

TensorFlow é uma biblioteca de machine learning de coédigo
Aberto, desenvolvida pela Google, destinada a pesquisa e & produgao.
A biblioteca oferece interfaces de programacao de aplicagoes (API)
para diversas finalidades (Desktop, Mobile, Web, Cloud). Diferente do
framework Caffe, que é destinada para aplicagoes de visdo, o
Tensorflow é capaz de executar boa parte dos algoritmos de
aprendizado de méquina disponiveis, sendo que, para alguns, a
biblioteca dispoe de ferramentas especificas, que tornam o
desenvolvimento mais rapido e simples.
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Apesar de ser utilizado majoritariamente em Python, o
TensorFlow é implementado em C++, fato esse que lhe confere 6timo
desempenho e tempo de execugao. Além disso, outras linguagens de
programacao possuem suporte a biblioteca, porém com recursos
reduzidos, tomando como exemplo: C, Java, C++, C#, R, entre
outras.

Um codigo escrito utilizando a biblioteca recebe o nome de
Graph, e é composto por operagoes e tensores. Segundo Abadi et al.
(2016), no TensorFlow cada operac¢do é um né no Graph e representa
uma unidade de computagao local, ou seja, realiza uma ou um
conjunto de operacdes matematicas, enquanto que os tensores sao os
dados que fluem pela malha.

A biblioteca dispoe de uma ferramenta de debug, otimizagao e
visualizagdo chamada TensorBoard. Com ela é possivel monitorar
qualquer peso ou pardmetro presente no modelo desenvolvido, a fim
de melhorar a compreensao do resultado obtido. O TensorBoard
permite a visualizagdo do Graph gerado, além de apresentar em
graficos as grandezas armazenadas durante o treinamento, como a
progressao dos pesos em uma determinada camada, ou a variacao do
erro ou da acurédcia do modelo durante o treinanento.

2.4.1.2 Biblioteca de Visao Computacional OpenCV

O OpenCV (Open Source Computer Vision Library) é uma
ferramenta originalmente desenvolvida pela Intel para fins académicos
ou comerciais de uso livre destinada & visao computacional. Para Pulli
et al. (2012), a biblioteca tem como objetivo fornecer ferramentas
para a resolucao de problemas de visdo computacional, contendo um
misto de fungbes de baixo nivel e algoritmos de alto nivel, como para
deteccao facial, detec¢ao de pessoas, objetos, entre outros.

Neste trabalho ela foi usada para realizar o pré-processamento
de imagens, porém, sua aplicabilidade nao se restringe a isso, podendo
ser utilizada para: sistemas de reconhecimento facial, reconhecimento
de gestos, deteccao de objetos, realidade aumentada, rastreamento de
movimento, além de dispor de algumas ferramentas de aprendizado de
méaquina. Possui interface para Python, C++ e Java e compatibilidade
com diversos sistemas operacionais, além de poder ser embarcado em
aplicacoes mobile.
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2.4.2 Plataforma de Hardware Dedicado Intel Movidius NCS

Movidius é uma empresa do grupo Intel destinada ao
desenvolvimento de solugoes embarcadas de consumo energético
ultrabaixo para a implementacao de modelos de Deep Learning e
Visao Computacional. A empresa é a fabricante do Intel Movidius
Neural Compute Stick (NCS), um dispositivo destinado a inferéncia
de redes convolucionais que, em conjunto com o Intel Movidius Neural
Compute SDK (Software Development Kit), compde a plataforma de
desenvolvimento Movidius. Esse sistema permite o aprendizado e o
teste de solugoes em visao computacional, possibilitando uma rapida
prototipagem, validagao e desenvolvimento de aplicagoes, sem a
necessidade de conexao com servidores ou servigos de nuvem.

O Movidius SDK é um conjunto de ferramentas computacionais
destinado & conversao e & otimizagao das redes convolucionais
descritas, utilizando os frameworks TensorFlow ou Caffe em um
modelo compativel com o NCS. Durante o processo de otimizagao e
conversao, um relatério de desempenho é apresentado, sendo possivel
extrair algumas informagoes camada a camada do modelo, como pode
ser verificado na Tabela 1:

Tabela 1: Dados Fornecidos por Camada pelo Movidius SDK.

Complexidade da camada | Largura de Banda Tempo

MFLOPS MB/s ms

A Figura 11 mostra uma parte da imagem descritiva gerada
durante a compilagdo da rede pelo Movidius SDK. Por meio dela é
possivel verificar que na rede em questao espera-se como entrada uma
imagem com formato (448,448,3) pixels. Além disso, é possivel
constatar que, durante a compilagdo, a rede foi otimizada para
utilizar 12 nucleos de processamento, o tempo para realizar a
inferéncia do modelo é de aproximadamente 115 ms e a largura de
banda ¢ em média 892,24 MB/sec. O grafico disponibiliza as
informagoes camada a camada do modelo, o que possibilita a
verificacao dos pontos que comprometem o desempenho.

A pega fundamental no Intel Movidius NCS é o chip Intel
Movidius Myriad 2 VPU (Visual Processing Unit). Ele é um VPU
SoC  (System-on-a-Chip) dedicado para aplicagdes de visdo
computacional que visam ao baixissimo consumo energético.
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Figura 11: Grafico gerado durante a compilacao utilizando o Movidius
SDK.

O chip Myriad 2 dispée de 12 nticleos VLIW (Very Long
Instruction ~ Word)  programaveis, denominados SHAVE, 20
aceleradores dedicados de visao e 2 CPUs. Segundo Barry et al.
(2015), o SHAVE ¢ um processador de fluxo hibrido que combina as
melhores caracteristicas das GPUs, DSPs e RISC, podendo realizar
operagoes aritméticas de inteiros com 8, 16 e 32 bits ou de ponto
flutuante com 16 e 32 bits, além de suporte em hardware para
estruturas de dados esparsas. Ainda segundo o autor, o chip alcangou
eficiéncia de 1188 GOPS® /W em operagoes com inteiros de 16 bits.

O Myriad 2 possui arquitetura de 28 nm e opera a 600 MHz. O
design altamente paralelizado torna ele bastante adequado para
aplicacbes com redes neurais profundas e demais sistemas de visao.
Por meio da Figura 12, pode verificar a estrutura do chip.

2.4.3 Servidor com Processador Intel Xeon Phi

O servidor disponivel para a realizacao dos treinamentos dos
modelos desse trabalho possui um processador Intel Xeon Phi 7250,
que conta com 68 niicleos de 1,4 GHz e um total de 34 MB de L2
Cache.

O Intel Xeon Phi é uma familia de processadores desenvolvida
pela empresa Intel que oferece grande paralelismo e vetorizagao, sendo
indicado para aplicagoes de alto desempenho. Os dispositivos dessa

5 Giga Operations Per Second (Giga Operagdes por Segundo)
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Figura 12: Estrutura Interno do chip Myriad 2 (Fonte: Barry et al.
(2015)).

linha prometem maior poder computacional por unidade de energia
consumida. Os modelos da atual geragao sao fabricados com tecnologia
de 14 nm, possuem de 64 a 72 nicleos, de 32 a 36 MB de memoria L2
Cache e trabalham com frequéncia base de 1,3 GHz a 1,5 GHz.

2.4.4 Plataforma de Desenvolvimento Raspberry Pi

Segundo Brock, Bruce e Cameron (2013), o Raspberry Pi é um
computador de tamanho reduzido, desenvolvido pelo Laboratoério de
Computagdo da Universidade de Cambridge em 2012. Possui baixo
custo, é capaz de executar o sistema operacional Linux e dispoe de
entradas e saidas de uso geral, para conexao com sensores, atuadores e
afins.

A placa é composta por um poderoso processador ARM,
processador grafico 3D capaz de gerar videos em alta definicao,
memoria RAM, cartdao SD, além de conexOes externas que variam
dependendo o modelo. Atualmente se encontra na terceira geracao de
placas, sendo que a partir da segunda geragao a placa ja dispunha de
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processadores com 4 nucleos. Os modelos disponiveis do Raspberry Pi
podem ser vistos na Tabela 2.

Tabela 2: Modelos da Plataforma Raspberry Pi.

Modelo CPU SDRAM | Frequéncia| Poténcia
RPi Zero ARM1176JZF-S 512 MB 1 GHz 1.75W
RPi Zero W ARMI1176JZF-S 512 MB 1 GHz 1.75W
RPi 1 Model A+ | ARMI1176JZF-S 512 MB 700 MHz -

RPi 1 Model B+ ARM1176JZF-S 512 MB 700 MHz 1.75W
RPi 2 Model B Cortex-AT7 1 GB 900 MHz 4.1W
RPi 3 Model B Cortex-A53 1 GB 1.2 GHz 6.7TW
RPi 3 Model B Cortex-A53 1 GB 1.4 GHz 5.66W

Nesse trabalho o modelo utilizado é o Raspberry Pi 3 Model B,
que foi empregado para a realizacdo de alguns testes de tempo de
inferéncia das redes e também como placa auxiliar na medicdo de
consumo energético em conjunto com um sensor de poténcia INA219.

2.4.5 Sensor de Poténcia INA219

O INA219 é um sensor shunt que opera por meio de interface
i2¢, capaz de medir corrente, poténcia e tensbes. Segundo Texas
(2015), o sensor prové leituras digitais de corrente, tensao e poténcia
necessarias para sistemas de controle e tomada de decisao com
precisao. Registradores programéveis permitem configuragoes flexiveis
de resolugao e modos de operagao. O sensor permite a leitura da
tensao diferencial sobre o resistor shunt e a leitura da tensao de
alimentacao do sistema.

A principal vantagem do INA219 frente a outros sensores de
poténcia é a sua utilizagdo no lado superior da alimentagao. Isso
permite que o equipamento, cujas grandezas serao medidas,
permaneca conectado diretamente a referéncia, além de possibilitar a
medicao da tensao de alimentagao do sistema.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Nesse capitulo, sao apresentados os trabalhos relacionados ao
tema aqui abordado, descrevendo o que ja foi desenvolvido e proposto,
bem como seus métodos e resultados.

3.0.1 TRABALHOS CORRELATOS

O FEdge Computing é uma &area que estd bastante em alta,
principalmente em virtude de temas como IoT e Industria 4.0. Até
pouco tempo, o Cloud Computing era a referéncia em processamento
de dados e tomada de decisoes, porém, com a crescente expansao da
quantidade de dados gerados a cada instante torna-se inviavel a sua
utilizacdo exclusiva. Segundo Networking (2018), estima-se que em
2021 a quantidade de dados gerados por ano seja de 847 ZB, enquanto
que a capacidade instalada dos data centers sera de 20,6 ZB ao ano.
Se for do interesse processar essa quantidade de dados excedente,
outros meios precisarao ser utilizados, além dos data centers e, para
isso, os dispositivos de Edge Computing podem auxiliar.

Em Shi et al. (2016), os autores abordam o tema FEdge
Computing, apresentando a sua defini¢do, as vantagens da sua
aplicacao frente as estratégias atuais, além de exporem alguns estudos
de caso, desafios e oportunidades futuras. No artigo dos autores,
buscou-se mostrar que é mais eficiente realizar o processamento dos
dados préoximo ao local onde ele foi produzido, uma vez que o
transporte das informagbes ja estd se tornando o gargalo nas
aplicagoes de Cloud Computing. Algumas vantagens apresentadas
pelos autores sao com relacao aos requisitos de laténcia das
aplicagoes, limitagoes no tempo de vida de baterias, custo do
transporte de dados, seguranca e privacidade, sendo todos esses
pontos beneficiados pelas aplicagbes do Fdge Computing.

Em Satyanarayanan (2017), o autor cita a tendéncia, desde os
anos 60, entre a alternincia dos paradigmas centralizadores e
descentralizadores. Ha até pouco tempo, a computacao em nuvem
(processamento centralizado) era o grande trunfo do processamento
de dados. Porém, em virtude da grande quantidade de dados sendo e
a ser gerada, ja4 se v& uma mudanga acontecendo, com a andlise das
informacoes sendo feita cada vez mais proxima da sua origem e de
forma descentralizada.
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Alguns trabalhos ja foram realizados a respeito da deteccao de
doengas em plantacoes, principalmente visando & melhora de
condicoes de plantio em regioes mais precarias de tecnologia agricola,
como India e alguns paises do sudeste asiatico. A maioria dos
trabalhos relacionados utiliza o dataset Plant Village', o mesmo
utilizado nesse trabalho. Esse dataset consiste em imagens de diversos
tipos de plantas, e para cada uma delas, diversas variedades de
doengas. Além disso, plantas saudéaveis também sao apresentadas
como referéncia.

Em Mohanty, Hughes e Salathé (2016), os autores, por meio do
dataset Plant Village realizaram a andlise de dois modelos de rede
conhecidos, AlexNet e GoogLeNet, em duas abordagens diferentes. A
primeira, por meio de Transfer Learning, cujas redes, previamente
treinadas com o dataset Imagenet, tiveram suas camadas de
classificagao retreinadas para o dataset desejado. A segunda
abordagem consistia no treinamento completo, from Scratch, das
mesmas redes. Os melhores resultados foram alcangados com a rede
GoogLeNet em Transfer Learning, com acuracia de 99,34%.

Em Pooja, Das e Kanchana (2017) os autores realizaram um
estudo, utilizando dataset proprio bastante limitado, somente 348
amostras, com 5 variedades de doengas. Nesse trabalho, os autores
néo aplicaram técnicas de Deep Learning, foram utilizadas técnicas de
segmentacao e extragdo de caracteristicas e, por fim, um classificador
Support Vector Machine (SVM), o que alcangou uma acuracia de
92,4%. Essa abordagem permite a utilizacio de menos dados para
treinamento do modelo.

Em Hlaing e Zaw (2017), é apresentado um modelo para
classificacao de doencas em folhas de tomate. As imagens utilizadas
sao provenientes do dataset Plant Village. Como no trabalho anterior,
os autores optaram pela extracao manual das caracteristicas das
imagens. Foram utilizadas técnicas para remocao do background,
deteccao de regioes saudaveis e doentes, além da adocao do algoritmo
SIFT para a extracdo de caracteristicas de textura. Como
classificador foi utilizado o Support Vector Machine. Sua acurécia
alcancada foi de 84,7%. Essa abordagem apresenta um tempo de
treinamento bastante réapido, nao superando 1 minuto. Esse trabalho
visa aplicagoes off-line embarcadas em smartphones.

Em Gandhi et al. (2018), os autores realizaram sua pesquisa
baseados no trabalho de Mohanty, Hughes e Salathé (2016). Do
mesmo modo, foi utilizado o dataset Plant Village para a classificacao

IDisponivel em: https://github.com/spMohanty /PlantVillage-Dataset



55

de todas as classes disponiveis no dataset. Nesse trabalho os autores
utilizaram as redes Inception v8 e MobileNet para os estudos. Os
autores utilizaram somente a estratégia de Transfer Learning, porém,
além disso, foi utilizada uma rede GAN para realizar data
augmentation. A rede Inception v3 alcangou uma acuracia de 88,6%,
enquanto a MobileNet teve 92%.

Em Ferentinos (2018), o autor utiliza novamente o dataset
Plant Village para os seus estudos. Nesse trabalho é realizado o
treinamento de 5 modelos de redes convolucionais, sendo elas:
AlexNet, AlexNetOWTBn, GoogLeNet, Overfeat e VGG. Com essas
redes, buscaram-se a detecgao e a identificacao da doenga presente em
cada folha analisada. A rede VGG obteve o melhor resultado de
acuracia, com 99.53%, rodando por 48 épocas, com tempo médio de
7294 s/época.

De modo semelhante, em Tlhobogang e Wannous (2018), os
autores apresentam a proposta de realizar o Transfer Learning das
redes GoogLeNet e Inception v3 para o dataset Plant Village. Os
autores propoem o desenvolvimento de uma aplicacao Android que
realiza a comunicagao com um servidor que realizaria a inferéncia da
imagem enviada a ele. Além disso, um banco de dados MySQL seria
utilizado para a verificacao dos resultados. Diferentes das tendéncias
atuais, esse trabalho apresenta uma solucdo on-line de classificagao.
Como se trata de uma proposta, ndo foram divulgados resultados no
artigo.

A tabela 3 apresenta a compilagao dos trabalhos relacionados
selecionados.

Como alternativas mais leves as redes profundas existentes,
foram desenvolvidas a rede SqueezeNet, apresentada em Iandola et al.
(2016); e as redes MobileNet, por Howard et al. (2017). Esses modelos
apresentam estruturas especiais que otimizam o processo de extragao
de caracteristicas, alcangando acuracias elevadas com quantidades
menores de pardmetros. De modo semelhante os trabalhos citados
anteriormente, as redes SqueezeNet e MobileNet sdo originalmente
treinadas com o dataset ImageNet, o que permite a aplicacdo de
Transfer Learning. Outra opgao para a utilizacao delas é realizando o
treinamento integral (From Scratch).

Os idealizadores da rede tomaram como objetivo desenvolver
um modelo que apresentasse uma quantidade bastante reduzida de
parametros, ao mesmo tempo que apresentasse um valor de acuracia
expressivo. Para isso, foram adotadas 3 estratégias: ampla utilizacao
de filtros 1x1 em substituicao aos filtros 3x3, gerando uma redugao de
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Tabela 3: Tabela de Trabalhos Relacionados.

Autor Dataset Tipo de | Acuracia| Treinamento
Rede
MOHANTY Plant Village | Deep Learning | 99,34% Transfer
Learning +

From Scratch

POOJA W Proprio Support 92,4% From Scratch
Vector
Machine
HLAING Plant Village | Support 84,7% From Scratch
(parcial) Vector
Machine
GANDHI Plant Village | Deep Learning | 92% Transfer
Learning

FERENTINOS Plant Village | Deep Learning | 99.53% -

TLHOBOGANG | Plant Village | Deep Learning | - Transfer
Learning

9x no numero de pardmetros; diminui¢ao no ntmero de canais na
entrada dos filtros 3x3; maior espagamento entre as camadas de
pooling, estratégia que segundo os autores tende a aumentar a
acuracia do modelo.

Seguindo as estratégias apresentadas, a rede SqueezeNet utiliza
em sua arquitetura uma organizacao de filtros convolucionais
denominada Fire Module, apresentada na Figura 13.

Na primeira camada do moédulo, uma série de filtros
convolucionais com dimensao unitaria realiza a compressdo (Squeeze)
dos canais dos dados de entrada, reduzindo a quantidade de canais de
N para 1. Na sequéncia sao utilizados novamente filtros 1x1 em
conjunto com filtros 3x3, ocorrendo ao final a concatenagdo do
resultado de ambos. O stride do modulo apresentado é unitario.

Como resultado da implementacao descrita, a rede SqueezeNet
alcangou uma acuracia semelhante & da rede AlexNet, utilizando 50x
menos parametros.

As redes MobileNet sao um conjunto de modelos que visam a
aplicagdo de visdo em sistemas moéveis e embarcados.  Segundo
Howard et al. (2017), em muitas aplicagoes do mundo real, as tarefas
de reconhecimento de imagens exigem baixa laténcia e que sejam
executadas em plataformas computacionais limitadas. Para alcancar
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Figura 13: Fire Module: arquitetura de organizagao de filtros
convolutionais da rede SqueezeNet (Fonte: Iandola et al. (2016)).

esse objetivo, os autores empregaram estruturas diferenciadas de
redes convolucionais, como é o caso das camadas Depthwise e
Pointwise. A Figura 14 mostra um comparativo entre uma camada
convolucional regular e as camadas Depthwise e Pointwise. A jungdo
desses duas estruturas possibilita uma menor quantidade de
parametros e maior agilidade na execugao do modelo.

A rede MobileNet apresenta uma estrutura diferente de
camadas convolucionais com relagao as demais redes, como mostrado
na Figura 15, que apresenta o esquematico de uma rede padrao a
esquerda; e o esquematico adotado na MobileNet & direita. Toma-se

como estrutura padrao convolucional o conjunto: camada
convolucional 3x3; Batch Normalization; ativagao ReLU. No modelo
proposto pelos autores utiliza-se: camada convolucional 3x3

Depthwise, camada em que a convolucao é aplicada separadamente
para cada canal; Batch Normalization; ativagao ReLU; camada
convolucional 1x1 (Pointwise); Batch Normalization; ativagdo ReLU.
A utilizacdo das convolugoes Depthwise e Pointwise reduz
consideravelmente a quantidade de operacoes realizadas, o que leva a
uma melhora bastante expressiva no tempo de execucao. Por outro
lado, existe uma leve redugao na acuracia do modelo.
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Figura 14: Comparativo de estruturas convolucionais, sendo: a) modelo
regular, b) Depthwise e ¢) Pointwise (Fonte: Hollemans (2017)).

As redes MobileNet dispéem de variantes dependendo da
necessidade da aplicagao. Essas alternativas incluem variagoes na
complexidade do modelo, cujos modelos mais complexos apresentam
uma acuracia superior, e variagoes no tamanho do dado de entrada.

A Tabela 4 exibe um comparativo entre as redes apresentadas.
Como pode ser notado, a rede MobileNet de média complexidade (0.5)
e de resolucao de 160 pixels apresenta acuracia comparéavel as redes
SqueezeNet e AlexNet. Ja arede MobileNet, de maior complexidade (1),
e de 224 pixels apresenta resultado consideravelmente superior, porém
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Figura 15: Comparativo entre modelo padrao de rede convolucional e
modelo implementado na MobileNet (Fonte: Howard et al. (2017)).

ao custo de uma quantidade bem maior de operagoes de multiplicagao
e soma.

Tabela 4: Tabela Comparativa entre as redes AlexNet, SqueezeNet e
MobileNet.

Modelo Acurdcia | Milhoes Mult- | Milhoes
Soma Parametros

0.5 MobileNet-160 60.2% 76 1.32

SqueezeNet 57.5% 1700 1.25

AlexNet 57.2% 720 60

1.0 MobileNet-224 83.3% 569 3.3

Fonte: Howard et al. (2017)

Existe na literatura uma série de trabalhos dedicados a
utilizacao de modelos de aprendizado profundo em sistemas
embarcados. As referéncias apresentadas a seguir seguem essa linha
de pensamento.

Em Li, Xiao e Liang (2017) é apresentado um trabalhos focado
em redes neurais convolucionais, onde dois pontos foram analisados: o
design dos modelos e a aceleragao das plataformas embarcadas. Para
isso foi apresentada uma técnica de pruning diferenciada, além de um
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sistema de sele¢do de algoritmo de multiplicagdo matricial. O pruning
é uma técnica que remove os nos com pesos menos significativos em
um modelo, reduzindo assim o seu tamanho e complexidade.
Normalmente apés esse processo é realizado um novo treinamento
para o ajuste dos pesos restantes. Os resultados mostraram que houve
uma melhora nos resultados comparado a aplicacao do pruning
diretamente, com redugdo menos significativa nos valores de acuracia.
Além disso, houve um reducao no tamanho dos modelos e uma
melhora no desempenho computacional.

Ja em Changpinyo, Sandler e Zhmoginov (2017) foi proposta a
reducdo na quantidade de filtros empregados nos modelos em
conjunto com a utilizagdo de conexdes esparsas entre as camadas.
Para otimizar os resultados, o treinamento foi realizado de forma
incremental, aumentando a quantidade de conexoes no decorrer do
processo. Com isso observou-se uma reducao significativa no tamanho
dos modelos.

No trabalho Jaiswal e Gajjar (2017), os autores empregam um
método de transferncia de conhecimento, também chamada de
destilagao de conhecimento, wutilizando um conjunto de redes
professor-aluno, método onde uma rede menor e mais simples (aluno)
é treinada através de outra rede mais complexa (professor), copiando
o seu comportamento. Nesse trabalho a rede aluno apresentou taxa de
absorcao de conhecimento de 95

Em Shafiee et al. (2017) foi tomada como base a rede SqueezeNet
para a realizagao dos experimentos. Os autores propoem a redugao na
quantidade de classes aprendidas pelo modelo em conjunto com uma
estratégia de sintese evolucionaria que otimiza o aprendizado. Com
isso, alcancou-se reducao de até 5x no tamanho dos modelos originais
com acurdcia de até 81% para o sistema com 10 classes do dataset
ImageNet.

Ja em Polino, Pascanu e Alistarh (2018) foram apresentadas
duas propostas de técnicas de destilagio de conhecimento, a
destilacdo quantificada e a destilacdo diferenciavel, a primeira
atuando diretamente no treinamento do modelo aluno, enquanto que
a segunda busca otimizar a quantizacao do modelo aluno para melhor
ajuste ao modelo professor. As técnicas apresentaram redugdo
significativa no tempo de execucao e no tamanho das redes.

Finalmente, o trabalho Zhu e Gupta (2017) apresenta um
estudo a respeito da utilizacao do pruning para a reducao dos
modelos. E empregado um método gradual de aumento do pruning
durante o treinamento. Além disso, foi realizado um comparativo
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entre modelos campactos-densos e modelos grandes-esparsos, onde as
redes que empregaram o pruning obtiveram melhores resultados em
tamanho e acuracia.

A tabela 5 resume as técnicas empregadas no trabalhos
relacionados anteriormente descritos.

Tabela 5: Tabela de Técnicas Empregadas nos Trabalhos Relacionados.

Autor Principal Técnicas

Li (2017) pruning

Changpinyo (2017) pruning / redugao de filtros

Jaiswal (2017) destilagdo

Shafiee (2017) redugao de classes / sintese evolucionaria
Polino (2018) destilagao

Zhu (2018) pruning

Apos a definicao do problema e implementacao da rede que o
soluciona, é necesséria a utilizacao de uma plataforma embarcada
para a execucdo do modelo. A escolha do dispositivo ird afetar
diretamente o tempo de inferéncia e o consumo energético da solugao.
Por outro lado, a acuricia nao sofre influéncia da plataforma.
Algumas opgoes que podem ser utilizadas mnessa etapa sao:
processadores ARM em geral, Raspberry Pi, Beaglebone, Intel Joule,
Intel Movidius NCS, SoC Myriad, entre outros.

Em Pena et al. (2017), é feito o comparativo de desempenho
dos dispositivos Raspberry Pi 3, Intel Joule 570X e um NCS genérico
baseado no SoC Myriad. No trabalho, algumas redes sao executadas
utilizando os frameworks Caffe e TensorFlow e os dados de consumo
energético e tempo de inferéncia sao coletados. O trabalho mostrou
que a utilizagdo de um dispositivo dedicado, como o SoC Myriad,
proporcionou tempos de inferéncia até 4x menor, com um consumo
energético semelhante. O Intel Joule apresentou resultados de tempo
ainda melhores, porém, com consumo energético bastante superior aos
demais.
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4 METODOLOGIA

Na maioria das aplicacoes de identificagdo e classificagao de
imagens sao utilizadas redes CNN padroes, normalmente
pré-treinadas em grandes datasets, como ImageNet. Quando é
empregado o Transfer Learning, as camadas de extragao de
caracteristicas sao preservadas e as camadas de classificagdo s@o
retreinadas para se adaptar ao dataset e & aplicagao desejada. A
utilizagdo de Transfer Learning agiliza e simplifica bastante o
processo de desenvolvimento de uma solugao, porém, em muitos casos,
a utilizagao de uma rede tao robusta acaba sendo desnecessaria, pois
um modelo mais simples, mais rapido e que exija menos recursos
computacionais poderia ser empregado, principalmente quando se fala
em aplicagoes off-line, o foco do trabalho aqui exposto.

Como mostrado, alguns trabalhos empregam técnicas; como
pruning, destilagao, redugao de filtros ou classes; para a diminuicao do
tamanho e das demandas computacionais dos modelos. Ainda assim,
essas técnicas continuam empregando as redes CNN padrdes, porém,
em um formato mais compacto.

Outro ponto a ser analisado é com relagdo ao modo como 0s
problemas sao tratados e solucionados. Em muitas aplicagoes que
possuem como objetivo um tratamento off-line, uma abordagem mais
econdmica, principalmente no que se refere & estrutura e a saida das
redes, poderia ser aplicada, permitindo o emprego de redes mais
simples, rapidas e menos exigentes.

Uma proposta que serd apresentada é com relagao a utilizagao
de modelos com somente duas saidas com comportamento
complementar, modelos esses com a capacidade de detectar ou nao
algum detalhe especifico nos dados. Nesse tipo de abordagem nao ha
a necessidade de realizar uma extragao tao abrangente dos atributos
das imagens, o que permite a utilizacdo de redes mais simples. Alguns
exemplos de aplicagoes nesse sentido sao: presenga ou nao de doenga
em folhas, presenca ou nao de pessoas em uma imagem, presenga ou
nao de obstaculos no caminho de um veiculo auténomo, presenca ou
nao de uma doenga em uma imagem, entre outras. Dependendo do
tipo de aplicacao desejado, nao existe a necessidade de maiores
detalhes para o correto funcionamento da solugao.

Outra proposta que serd apresentada é a de uma metodologia a
ser empregada em aplicagoes embarcadas, em que exista a necessidade
de detecgao e classificagdo de caracteristicas em uma imagem, visando
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um menor tempo total de inferéncia e um menor consumo energético.
Nessa metodologia sao utilizadas duas redes independentes, sendo uma
delas com duas saidas complementares (menos complexa, mais rapida
e de menor consumo energético) e a outra com rede um modelo padrao
de multiplas saidas. A partir do momento que certa caracteristica é
detectada em uma imagem, como uma doenca em uma, folha, a segunda
rede é acionada e se realiza a classificagao.

O trabalho aqui exposto toma como base o dataset Plant
Village!, apresentado inicialmente em Hughes, Salathé et al. (2015),
um banco de dados de uso livre, mantido pela Universidade Estadual
da Pensilvania em parceria com uma comunidade global de
especialistas em agricultura. O dataset é composto por imagens de
diversas espécies de plantas, sendo elas de plantas saudaveis ou com
algum tipo de doenca ou infestagao. A figura 16 apresenta alguns
exemplares disponiveis no banco de dados.

Figura 16: Exemplo de Imagens Disponiveis no Banco de Dados.

Nesse capitulo, serao detalhados os processos e as etapas
realizadas para a elaboracao do trabalho aqui exposto.

1Disponivel em: https://github.com/spMohanty/PlantVillage-Dataset
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4.1 ANALISE DOS MODELOS APLICADOS AOS TRABALHOS
RELACIONADOS

Por meio da anélise dos trabalhos relacionados apresentados,
fica clara uma tendéncia entre os autores para a utilizacdo de redes
convolucionais pré-desenvolvidas e muitas vezes, pré-treinadas para a
rapida solucao dos problemas. Porém, para as aplicacoes mostradas, o
emprego de redes originalmente desenvolvidas para a classificacao de
uma  grande quantidade de classes aparenta ser um
superdimensionamento da solugao.

Para partir de resultados concretos e tomar como base dados
para comparagoes futuras, foram selecionadas diversas redes
convolucionais pré-desenvolvidas, modelos esses selecionados a partir
dos trabalhos relacionados, para a realizagao de testes e anélise dos
seus tempos de inferéncia e consumo energético.

As redes selecionadas para a realizacdo dos testes sao as
seguintes: Inception V1, Inception V3, Inception V4, MobileNet,
SqueezeNet, AlexNet, GoogleNet e TinyYolo. Com excecdo dessa
iltima, todos os demais modelos sao treinados a partir do dataset
ImageNet. A escolha dessas redes se deu em virtude de algumas delas
serem utilizadas nos trabalhos relacionados e de outras estarem
disponiveis no SDK usado.

Dentre as redes apresentadas, os modelos Inception V1,
Inception V4 e MobileNet sao utilizados para a realizagao de testes
de tempo utilizando a plataforma Raspberry Pi, um servidor com o
processador Intel Xeon Phi, um notebook contendo a CPU Intel Core
i7-6500U de 2.50GHz, além do Movidius NCS. Esses experimentos
visam verificar o desempenho da plataforma Movidius frente a outros
dispositivos.

As demais redes terdo o seu tempo de execucao mensurado
exclusivamento no Movidius NCS. Com relagao aos testes de consumo
energético, eles serao realizados para todos os modelos somente na
plataforma Movidius.

4.1.1 Medicao do Tempo de Inferéncia

Os métodos para a medigao de tempo de inferéncia utilizando as
diferentes plataformas sao diferentes e descritos a seguir.

O Movidius NCS, por meio do seu kit de desenvolvimento de
software, disponibiliza ao usuario um relatorio descritivo da execugao
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da rede, discriminando os tempos de execugao de cada camada do
modelo. Por meio dessa ferramenta, os dados sao coletados. O tempo
de inferéncia é verificado através do valor médio de 20 execugoes do
modelo.

Para a medigao do tempo utilizando o Raspberry Pi e ambas
as CPUs, foi empregada a biblioteca Time disponivel na linguagem
Python. E feita a afericdo da diferenca de tempo entre o inicio e o
fim da execugao do modelo. De modo semelhante, o valor médio de 20
execugoes é assumido como o valor do tempo de inferéncia do modelo.

4.1.2 Medigao do Consumo Energético

Para a medigdo do consumo energético do Movidius NCS
executando os modelos selecionados sao utilizados o Raspberry Pi 3
em conjunto com o sensor de poténcia INA219, um computador e o
proprio dispositivo. O Raspberry Pi tem a fungao de controlar o
sensor de poténcia, coletar os dados e armazené-los. O computador,
por meio de um script escrito em Python, comanda o Movidius NCS.
O cabo que faz a conex@o entre os dois é seccionado, abrindo espago
para o sensor. A Figura 17 mostra o esquematico utilizado e descrito
anteriormente.

Movidius NCS

Computador

fritzin

Figura 17: Esquematica de Ligagao para Medicao de Consumo
Energético.
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O sensor INA219 opera por meio de protocolo de comunicagao
i2c. A placa Raspberry Pi é utilizada como mestre na rede entre os
dois. A frequéncia de clock configurada é de 1 MHz. O sensor, que
utiliza um resistor shunt de 0.1 ohms, foi configurado para operar com
correntes de até 1A e tensGes de no méximo 16 volts. O conversor
analogico-digital integrado foi programado para trabalhar com 9 bits
de resolugéao, a fim de permitir uma maior taxa de aquisi¢ao dos dados.

Utilizando o sistema mostrado, cada modelo é inicializado e 10
inferéncias sao realizadas em sequéncia. Os dados de corrente sao
coletados e armazenados dentro da placa Raspberry Pi. O gréfico
resultante de um processo de medicao de corrente, nesse caso para a
rede GoogLeNet, é apresentado na Figura 18.

Corrente (mA)
700

600

a 1000 2000 3000 4000 5000 Amostras

Figura 18: Gréfico de Medigao de Corrente para a Rede GoogLeNet.

Inicialmente o dispositivo Movidius NCS encontra-se em estado
de espera, resultando em um consumo inferior a 100 mA. Apos o
inicio da execucao do script e da comunicacao entre o computador e o
dispositivo, a corrente apresenta um leve aumento. Nessa etapa
anterior aos processos de inferéncia o modelo é transferido e
inicializado no Movidius. Finalmente se inicia o procedimento de
execugao do modelo, que consiste no envio do dado que se deseja
inferir, na inferéncia em si e no envio por parte do dispositivo do
resultado para o computador. Como ja mencionado, essa acao é
repetida por 10 vezes, como pode ser verificado no grafico. Ao final do
processo, o Movidius retorna ao estado de espera.

Para a atribuigao do valor médio consumido pelo modelo, optou-
se utilizar exclusivamente os dados que representam o momento em que
a inferéncia ¢é realizada, sendo assim, eliminando do célculo os valores
em que o dispositivo se encontra em estado de espera ou mesmo durante
a etapa de transferéncia do modelo. A partir das informagoes restantes
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é calculada a média dos valores e é obtido o valor de maxima corrente.
Para a obtencao do valor de consumo energético de cada modelo
é necessario utilizar a equacao 4.1,

E=PxAt (4.1)

onde E é a energia consumida, medida em Joule (J); P é a poténcia,
medida em Watts (W); e At é o tempo, medido em segundos (s).

Adaptando a equacao para a necessidade do trabalho, cuja
poténcia é regida pela equagao 4.2,

P=VxI (4.2)

sendo V a tensdo elétrica, medida em Volts (V), e I a corrente elétrica,
medida em Ampere (A).

Substituindo a equagao 4.2 na equacao 4.1, adotando como
valor de tensao elétrica 5 Volts e realizando as adaptagoes de notagao
cientifica, tem-se como resultante a equagao 4.3,

E= (io*oé) * (%
onde At é o tempo de inferéncia do modelo em questao. Para melhor
apreciagao dos resultados, o consumo energético é apresentado em
milijoule (mJ).

) * 1000 (4.3)

4.2 PREPARACAO DOS DADOS PARA TREINAMENTO E TESTE

O banco de dados utilizado para a elaboragao desse trabalho é
o Plant Village. Apos a sua selecao e aquisigao foi realizada a analise
inicial dos dados contidos nele. Esse processo foi dividido em duas
partes, uma em que somente os dados correspondentes as folhas de
tomate, qualidade mais representativa do dataset, foram trabalhados;
e uma segundo em que todas as espécies foram utilizadas.

Como o objetivo do trabalho é a discriminacao entre espécimes
saudaveis e nao, foram analisadas inicialmente as quantidades de dados
dessas duas classes. Observou-se uma discrepancia bastante acentuada
entre os volumes de informagdes, algo em torno de 10 vezes mais dados
para a classe nao saudavel. A utilizagao de dados nessa situacao torna
os modelos treinados tendenciosos, o que resulta em respostas ruins
no momento da utilizagao. Com isso, fez-se necessaria a utilizagao
de técnicas de Data Augmentation, procedimento esse que consiste na
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geracao de mais dados a partir dos existentes.

A biblioteca openCV, especializada em visdo computacional,
dispoe de diversas ferramentas que permitem a realizagao de ajustes e
tratamento de imagens. Em virtude disso, ela foi utilizada para a
geracdo das imagens complementares. A Figura 19 demonstra o
resultado do processo de Data Augmentation. A imagem do canto
superior esquerdo é a original. A partir dela as demais foram geradas,
utilizando  fungoes de  rotagao, espelhamento, corte e
redimensionamento, além de dois niveis de ofuscamento.

Figura 19: Resultado da Aplicagdo das Técnicas de Data
Augmentation.

Todas as imagens presentes no banco de dados sao
apresentadas com o mesmo alinhamento espacial. Como as
pertencentes a classe saudavel passariam pelo procedimento de Data
Augmentation, elas acabariam perdendo essa orientacdo. Para evitar
que a rede aprendesse a detectar o alinhamento da imagem, em vez
das possiveis doengas, optou-se por também aplicar as técnicas a
parcela nao saudavel dos dados. Para que o desbalanceamento na
quantidade de imagens nao se mantivesse, somente um dos exemplares
gerados durante o processo é, de forma randdmica, aproveitado.

Ao final dessa etapa, para que ambas as parcelas do dataset
dispusessem de quantidades idénticas de dados, algumas imagens
foram manualmente e randomicamente deletadas. Com os dados
equalizados, foi feita a divisdo entre a parcela de treinamento e a
parcela de teste. Optou-se pela proporgdo 80/20, valor esse
comumente utilizado na literatura.

Nessa dissertacao, a biblioteca TensorFlow esta sendo
empregada para a implementagao e para o treinamento dos modelos.
Além de dispor de fungdes que agilizam e simplificam a elaboracao
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das redes, a biblioteca ainda possui ferramentas que otimizam a
gestao dos dados, uma etapa bastante critica do processo de
treinamento. Por isso, foi empregada a interface de programagao de
aplicagdo (API) Dataset, disponibilizada pelo TensorFlow. Essa
interface dispoe de diversos métodos de entradas para os dados,
porém um dos mais otimizados é por meio de arquivos .tfrecords,
arquivos esses exclusivos da biblioteca. Fazendo o uso desse formato,
os dados de treinamento sao carregados de forma mais rapida e
parcial para a memoria, nao sobrecarregando o sistema. Para isso, 4
arquivos foram gerados, sendo eles: treinamento e teste para folhas de
tomate, treinamento e teste para o dataset completo.

4.3 METODOLOGIA DE SAIDAS COMPLEMENTARES

Os trabalhos relacionados apresentados mostram que existe uma
tendéncia na utilizagdo de modelos convolucionais prontos, modelos
esses que, em geral, sao destinados a aplicagdes complexas e por isso
sao bastante volumosos. Visando a aplicagoes embarcadas, utilizar uma
rede desse tipo em uma plataforma com poder computacional limitado,
resulta em valores altos de consumo energético e tempo de inferéncia.
Sistemas embarcados normalmente demandam respostas rapidas, para
a tomada de agoes ageis. Pensando nisso, a utilizacao de modelos muito
complexos nao é uma boa medida.

Uma rede convolucional aplicada ao dataset ImageNet, que
dispoe de 1000 classes, exige uma complexidade elevada para essa
distingao. Para que seja possivel reduzir o tamanho e a complexidade
dos modelos, faz-se necessaria a diminuicao do ntmero de saidas.
Para isso é oportuno reavaliar o modo como os problemas sao
tratados. A solucdo aqui proposta visa & substituicdo da identificacao
de uma grande variedade de classes pela deteccao de uma
caracteristica especifica nas imagens. Uma vez que o objetivo se torna
esse, as saidas se limitam & presenca ou nao do que se deseja detectar.
Exemplificando a aplicagao desse método: detectar a presenca de uma
anomalia em uma imagem, em vez de classificar qual é a anomalia;
detectar a presenca de um obstéaculo, em vez de classificar qual seria o
obstéculo.

A partir do momento em que se limita drasticamente o naumero
de saidas, a necessidade de extragoes de caracteristicas extremamente
complexas nao se faz presente. Uma rede bem menos complexa é
aplicavel & solucao, rede essa que gera ganhos em tempo de inferéncia,
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consumo energético e até mesmo em tempo de treino.

Partindo para essa abordagem, é necessaria inicialmente uma
adaptacao no banco de dados utilizado para o treinamento da rede,
como apresentado na se¢do 4.2. Além disso, a elaboragdo de modelos
mais compactos se faz possivel e crucial, a fim de alcangar os ganhos
propostos. Para permitir o desenvolvimento de redes nesse formato
sera realizada a anéalise das camadas de um modelo convolucional para
entender a influéncia desses parametros nos resultados alcangados pelo
modelo.

4.4 ANALISE E TESTE DA INFLUENCIA DAS DIFERENTES
CAMADAS EM UM MODELO CONVOLUCIONAL

Para permitir o desenvolvimento de redes convolucionais
complementares e apresentar um esclarecimento a respeito do modo
que as camadas presentes em um modelo influenciam nos valores de
acuracia, tempo de inferéncia, consumo energético e tempo de
treinamento, serao realizadas anélises em diversos formatos de redes.
As camadas que serdo avaliadas serao as convolucionais, de batch
normalization e densa com dropout, em diversas variacoes.

Para padronizar os resultados obtidos, alguns parametros
presentes nas redes e mno processo de treinamento foram
predeterminados e fixados. A Tabela 6 apresenta cada parametro e o
valor definido para ele.

Os modelos criados para a realizacdo dos testes seguem trés
padroes: convolucional, convolucional com batch normalization e
convolucional com camada densa. As redes sdo construidas contendo
de 1 a 4 camadas convolucionais, seguidas de camadas de pooling,
sendo as convolucionais compostas por 4, 8, 16, 32, 64 ou 128 filtros.
Ja as camadas densas serao de 0 a 2, compreendendo 8, 16, 32, 256 ou
512 nos. A Figura 20 mostra o esquemético das redes implementadas.
Os testes de tempo de inferéncia e consumo energético serao
conduzidos de modo semelhante ao explicado na secao 4.1.

Para a obtencao dos valores de acurécia e tempo de treinamento,
um servidor contendo o processador Intel Xeon Phi é utilizado. Apos
cada época de treinamento é realizada a verificacdo da acuracia do
modelo e o valor obtido é armazenado em uma lista. Ao final das
50 épocas, o maior valor contido na lista é atribuido como acurécia
da rede em questao. O tempo de treinamento é medido por meio da
identificagdo do periodo entre o inicio e o fim da execucdo de cada
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Tabela 6: Parametros definidos para padronizagao dos resultados dos
testes.

Parametro Valor

Tamanho das imagens 256 x 256 x 3

Semente de inicializa¢do de valores do TensorFlow | 100

Fungao Custo Cross-Entropy

Otimizador Adam

Taxa de Aprendizagem 0.0005

Tamanho do batch 32

Numero de épocas de treinamento 50

Tamanho dos filtros convolucionais 3x3

Stride dos filtros convolucionais 2

Tamanho do Pooling 2x2

Stride do Pooling 2

Funcao de Ativagao ReLU

Valor de Dropout 0.5

Fungao de Saida Softmax
Densas

Convolucional + Pooling |

\Qrdas
d = I : ]

W

1-4x 0-2x

Figura 20: Esquematico dos modelos implementados para testes.

época, sendo esse valor inserido em uma lista. O valor médio de todos
os termos dessa lista é atribuido ao tempo de treinamento, sendo esse
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medido em segundos por época.
A sequéncia de testes realizados é descrita nas subsecOes
seguintes, separadas em virtude da estrutura das redes.

4.4.1 Modelos Convolucionais

Na classe dos modelos "puramente"convolucionais, as saidas
ainda sdo representadas por camadas densas. Serd analisada a
influéncia nas grandezas ja mencionadas na utilizagdo de 1, 2 ou 3
camadas contendo 4, 8, 16, 32, 64 ou 128 filtros cada. Para nao tornar
a quantidade de testes ad infinitum, limitou-se a utilizagdo em uma
mesma rede a camadas com numero de filtros semelhantes. A Tabela
7 exemplifica parcialmente a estrutura dos testes realizados.

Tabela 7: Estrutura dos Testes Realizados com Modelos
Convolucionais.

Camada Convl | Camada Conv2 | Camada Conv3 | Saida

Softmazx

4 0 0 2

4 4 0 2

4 4 4 2

8 0 0 2

8 8 0 2

8 8 8 2

4.4.2 Modelos Convolucionais com Batch Normalization

Na classe de modelos convolucionais com batch normalization o
padrao dos testes seguirdA o mesmo principio que os modelos sem
normalizacao. O batch normalization é uma estratégia de aplicagao
bastante difundida e por isso o intuito dessa analise é entender a
influéncia de sua utilizagdo na acuracia, tempo de inferéncia, consumo
energético e tempo de treinamento das redes. Com isso, tem-se como
objetivo realizar uma comparagao direta entre os modelos
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convolucionais com e sem o emprego da técnica.

4.4.3 Modelos Convolucionais com Camada Densa

A anélise dos modelos convolucionais com camada densa é
dividida em quatro blocos de testes.

No primeiro conjunto serao testados modelos com uma camada
densa com 16 nés, em conjunto com 1 a 4 camadas convolucionais de
16 filtros. O intuito desses testes é entender a influéncia da adigao da
camada densa nas redes e, para tanto, realizar um comparativo com os
modelos puramente convolucionais.

O segundo bloco serd composto por redes contendo duas
camadas convolucionais de 16 filtros cada, seguidas de uma camada
densa contendo 8, 16, 32, 256 ou 512 nés. Nesses testes espera-se
entender como a adi¢do de nos na camada influencia nas grandezas
analisadas.

O terceiro conjunto de testes engloba redes contendo uma
camada densa de 16 nés. Essa camada é precedida por uma ou duas
camadas convolucionais de 4, 8, 16, 32, 64 ou 128 filtros. Por meio
desses testes, espera-se verificar a influéncia da adi¢do de uma camada
convolucional extra ao modelo, além de realizar comparativos a
respeito da adigao da camada densa.

No ultimo bloco, serao avaliadas redes que possuem duas
camadas densas, ambas com 16 nés. Na parcela convolucional serao
empregadas duas camadas contendo 4, 8, 16, 32, 64 ou 128 filtros.
Com esses testes, espera-se verificar se a adigdo de mais um camada
densa afeta positivamente o desempenho dos modelos analisados.

4.5 DETALHAMENTO DOS RESULTADOS OBTIDOS

A partir dos resultados dos testes descritos na secdo 4.4, uma
série de anéalises graficas é realizada. O intuito dessas anélises é
verificar como se da a influéncia das diferentes configuragoes de
camadas no desempenho dos modelos. A partir da apresentagao
desses dados, espera-se permitir a simples implementacao de modelos
convolucionais, como descritos na secao 4.3, visando & deteccao de
objetos ou anomalias, atendendo a critérios de acuracia, consumo
energético e tempo de inferéncia.

Os resultados a serem verificados com relagao & acuréicia dos
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modelos depende diretamente da complexidade do dataset utilizado,
por isso os valores que serao apresentados podem indicar a tendéncia
de um resultado, mas nao o seu valor definitivo. Além disso, ajustes
nos hiperparametros de treinamento podem resultar em valores mais
ou menos expressivos. A mesma coisa acontece com relagdo ao tempo
de treinamento, que possui forte influéncia do tamanho das imagens
empregadas e da dimensao do banco de dados. Por outro lado, os dados
de tempo de inferéncia e consumo energético dependem exclusivamente
do modelo e do hardware empregado. Por isso, na utilizagao do chip
Myriad 2, os resultados serao semelhantes aos a serem apresentados.

4.6 METODOLOGIA DE INFERENCIA EM DOIS ESTAGIOS

A secao 4.3 descreve a proposta de implementacao de redes
utilizando somente duas saidas, com o intuito de detectar certo objeto
ou anomalia. Quando se faz obrigatoriamente necessaria a
discriminacao de diversas classes, uma rede com mais saidas deve ser
utilizada.

Antes de realizar a inferéncia de um modelo, ndo ha a certeza
da presenga de uma anomalia na imagem que serd classificada. A
execugao em um sistema embarcado de um modelo complexo, que
exige um tempo relativamente alto de execugao, além de consumir
uma energia limitada, para que o resultado seja a nao deteccao de um
anomalia ou de um objeto, é um desperdicio de recursos. Com o
intuito de reduzir esse desperdicio, a metodologia de inferéncia em
dois estagios foi elaborada.

A metodologia de dois estagios é composta por dois modelos
convolucionais, sendo o primeiro um exemplar de saidas
complementares, que realiza a detecgao de certo objeto ou anomalia; e
o segundo, um modelo tradicional, responsavel pela classificacao da
imagem. A Figura 21 apresenta um esquematico que apresenta a
estrutura do sistema.

Inicialmente, uma imagem é recebida para que se faga a
detecgao/classificagio de um objeto ou anomalia. A imagem é
repassada para a rede complementar que realizard a sua inferéncia.
As saidas desse modelo irao indicar a deteccdo ou nao do que se
procura. Caso nada seja encontrado, o sistema volta ao seu estado
inicial e recebe/espera uma nova imagem. Por outro lado, se algo for
detectado pela primeira rede, a segunda ird receber o contetdo e
efetuara uma nova inferéncia, apresentando em suas saidas o resultado
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Imagem

Modelo Complementar = 2 saidas

Modelo Tradicional =" Multi Saidas

Figura 21: Esqueméatico da Implementagao de Metodologia de Dois
Estéagios.

da classificacdo realizada. Ao final, o sistema retorna ao inicio. Uma
vantagem clara nessa abordagem é que caso a primeira rede nao
realize uma deteccao, a segunda nao serd requisitada, gerando uma
economia de recursos que de outro modo seriam desperdigados.

4.7 ANALISE DA APLICACAO DA METODOLOGIA DE
INFERENCIA EM DOIS ESTAGIOS

A aplicacdo da metodologia de inferéncia em dois estagios,
como descrito na secao 4.6, visa a uma redugdo no consumo
energético do sistema aplicado, além da reducao do tempo de
inferéncia global. E notavel que a execucdo pontual sucessiva de
ambas as redes resulta em um tempo e consumo superiores ao da rede
classificadora exclusivamente, porém, & medida que o sistema tem sua
execugao prolongada e certa quantidade de detecgoes negativas estao
presentes, a vantagem na sua utilizacdo se torna evidente. Essa
estratégia apresenta um melhor desempenho quanto maior for o
numero de detecgoes negativas da aplicagao. Por outro lado, caso o
niumero de detecgbes positivas seja alto, o sistema perde eficiéncia,
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podendo até se tornar desfavoravel.

A equacao 4.4, que leva em consideracao os tempos de
inferéncia da rede detectora (t1) e da rede classificadora (t2), permite
a verificagao do ponto percentual de detecgOes positivas méaximo
(Pmax) que torna a metodologia apresentada oportuna. A mesma
formula pode ser aplicada na constatacdo a respeito do consumo
energético, substituindo os tempos pelos consumos de cada rede.

t2 x 100 — t1 x 100
<
t2

A partir da equagao descrita e da verificacao dos tempos de
inferéncia das redes classificadoras analisadas e dos modelos
complementares testados, serao apresentados resultados numéricos
perante a utilizagdo da metodologia proposta.

Ja para calcular o valor do ganho percentual alcancado pelo
conjunto utilizado em funcao da taxa de positivos e dos tempos ou
consumos de cada rede empregada, a equagao 5.3 pode ser empregada.

Pmax (4.4)

100  (t2 — (t1 + 2% P)
t2 ’
onde P é o percentual inferéncias positivas.

Ganho =

(4.5)
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5 RESULTADOS

O presente capitulo apresenta os resultados alcangados no
desenvolvimento do trabalho aqui exposto. Essa apresentagao seré
dividida em trés secOes, iniciando pela exposicao dos resultados dos
testes de tempo e consumo energético das redes genéricas
selecionadas, como detalhado na secao 4.1. Na sequéncia, serao
apresentados, por meio de graficos e tabelas, complementados por
explanagOes pertinentes, os resultados dos testes de influéncia das
camadas convolucionais na acuracia, tempo de inferéncia, consumo e
tempo de treinamento dos modelos utilizando saidas complementares,
testes esses explicados na secao 4.4. Por ultimo, serao apresentados os
resultados da aplicacdo da metodologia de dois niveis de inferéncia,
assim como exposto na secao 4.7.

5.1 TEMPO DE INFERENCIA E CONSUMO ENERGETICO DE
REDES TRADICIONAIS

Inicialmente serdo apresentados os dados referentes aos testes
envolvendo as plataformas Raspberry Pi, Movidius NCS, Intel Core 17
e Intel Xeon Phi executando os modelos Inception V1, Inception v4
e MobileNet.

Ao realizar a inferéncia dos modelos, verificou-se uma
discrepancia de tempo entre a primeira execucao das redes, sua
inicializacao, e as demais. Tal situagao s6 nao estd presente no
Movidius NCS, por isso, na Figura 22 ele foi suprimido.

Desconsiderando a inicializagao das redes, o tempo de
inferéncia para cada modelo foi calculado e pode ser verificado na
Figura 23. As plataformas que apresentam maior discrepancia entre
os tempos de inicializacdo e de inferéncia sao o processador Intel Xeon
Phi e o Raspberry Pi, tendo respectivamente como piores resultados
variagoes de 27 vezes e 8 vezes. Sendo o Raspberry Pi a plataforma
menos robusta do experimento, era esperado o seu desempenho
inferior. No caso do Intel Xeon Phi, em virtude da grande quantidade
de niicleos de processamento presentes no dispositivo, o processo de
alocacao de tarefas pode demandar mais tempo.

Com relagdo aos tempos de inferéncia alcangados por
plataforma é possivel notar um desempenho bastante positivo do
Movidius NCS, alcangando valores até melhores que o de um
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Tempo de Inicializag&o das Redes
Tempo (s)
100
25,87
11,66 W Raspberry
10 Xeon Phi
418 461
256 mCPUI7
142 1.66
1
0.26
01 I
Inception_V1 Inception V4 MobileNet

Figura 22: Tempo de Inicializacdo dos Modelos em Plataformas
Diversas.

Tempo de Inferéncia das Redes
Tempo (s)
10
3,50
B Raspberry
1 0,70 Xeon Phi
0,52 06t
043 037 mCPUI7
0.17 W Movidius
0,11 0,10
01 0.09 0,07
- ﬁ
0,01
Inception_V1 Inception_V4 MobileNet

Figura 23: Tempo de Inferéncia dos Modelos em Plataformas Diversas.

processador Core 17, dispositivo esse com clock e poténcia bastante
superior. Mais uma vez o Raspberry Pi mostrou resultados bem
limitados. Por outro lado o Intel Xeon Phi teve seu resultado mais
expressivo executando a rede Inception V4, o que pode ser explicado
pela sua alta capacidade de paralelizagao trabalhando em conjunto
com um modelo que se beneficia de tal caracteristica. As outras redes,
por nao apresentarem um perfil tdo paralelizavel, foram limitadas pelo
baixo clock da CPU.

Dando sequéncia, utilizando as demais redes em conjunto com o
Movidius, foram realizados os testes, conforme descritos na secao 4.1. A
Tabela 8 apresenta os resultados dos modelos selecionados executados
no dispositivo Movidius NCS. Foram destacados em verde os melhores
resultados das medigoes; enquanto que, em vermelho, sao mostrados
os piores. Os valores apresentados sdo medidos respectivamente em
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milisegundos, miliamperes, miliamperes e milijoules.

Tabela 8: Resultados de Tempo, Corrente e Consumo para os Modelos
Analisados.

Modelos Tempo de | Corrente Corrente Consumo
Inferéncia | Média de | de Pico de | Energético
(ms) Inferéncia | Inferéncia (mJ)

(mA) (mA)

Inception V1| 92.1 358.7 636 165.19

Inception V3| 328.76 377.24 639 620.11

Inception V4| 641.95 402.48 641 1291.86

MobileNet 406.99 753

AlexNet 91.41 123.55

GoogLeNet 96.92 366.16 643 177.43

SqueezeNet 49.01 375.37 656 91.98

TinyYolo 114.34 346.7 665 198.2

As redes da classe Inception, bem como a rede GoogLeNet, por
possuirem arquiteturas semelhantes, apresentaram  tempos
diretamente proporcionais aos seus tamanhos. A rede AlexNet, menor,
porém menos otimizada que as demais, obteve tempos de inferéncia
proximos aos da GoogLeNet e Inception_ V1. Por outro lado, as redes
MobileNet e SqueezeNet, em virtude de suas arquiteturas
diferenciadas, apresentaram os menores tempos de inferéncia, sendo a
primeira 16 vezes mais rapida do que a rede Inception_ V4.

Pela anéalise da corrente média é possivel constatar que, com
excecdo das redes Inception V4, MobileNet e AlexNet, as redes
apresentam uma demanda média relativamente proxima. Isso pode
ser explicado pelo nivel de complexidade por nivel dos modelos serem
parecidos. Por outro lado, a rede Inception_ V4, mesmo empregando
topologia comparavel as redes anteriores, apresenta uma densidade
bem superior, exigindo assim mais corrente para a sua execucao. No
caso da MobileNet, sua arquitetura diferenciada, como apresentado no
capitulo 3.0.1, explica o fato do valor medido ser superior. A AlexNet,
por ser o modelo menos complexo, acabou por apresentar o menor
valor média das redes analisadas.
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Com relacdo a corrente de pico, a rede AlexNet, pela sua
complexidade inferior, apresenta o menor valor. Um detalhe que deve
ser levado em conta é com relagao a rede MobileNet. Em virtude de
sua topologia diferenciada, como apresentado na subsegao 3.0.1, a
rede apresenta corrente média de inferéncia e de pico superior as
demais. A Figura 24 mostra o comportamento da corrente durante a
execugdo do modelo e pode ser constatado que durante varios
momentos o valor se aproximou ou superou os 700 miliamperes. Na
imagem apresentada, estao presentes duas inferéncias da rede
MobileNet.

Comportamento da Corrente durante Inferéncia na Rede MobileNet

Corrente{maA)
800
700
600
500
400
300
200
100

1]

0 50 100  Amostras 150 200 250

Figura 24: Comportamento da Corrente durante Inferéncia na Rede
MobileNet.

O consumo energético da MobileNet é o menor entre os modelos
analisados, em virtude do seu tempo de inferéncia bastante reduzido,
porém, para a confec¢ao de modelos cujo consumo seja prioridade, o
emprego desse tipo de arquitetura deve ser feito com cuidado.

5.2 INFLUENCIA DAS CAMADAS NOS MODELOS
CONVOLUCIONAIS

Nessa secao serao apresentados os resultados obtidos com os
testes descritos na secao 4.4 e, de modo semelhante, a descricao dos
dados se darad seguindo a divisao de modelos. Nessa secao, para
ilustrar os resultados, serao utilizados graficos em diferentes formatos.
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5.2.1 Resultado dos Modelos Convolucionais

Inicialmente, os modelos puramente convolucionais foram
testados. Foram criadas redes contendo de 1 a 3 camadas com 4 a 128
filtros por camada. A Figura 25 mostra os dados referentes aos
modelos testados. O apéndice A apresenta os valores para os modelos
testados.

—a—1_camada —a— 2_camadas 3_camadas

o 20
Acuracia (%) consumo (m))

a2

a) Qt Filtros b) Qt Filtros
o

a 20 20 & B 100 120 140 a 2 40 & a0 100 120 140|

T de T (s)
Tempo de Inferéncia (ms) 200 empo de Trene 1=

700
s00

300

100
c) Qt Filtros d) Qt Filtros.
0

] 2 a0 0 a 100 120 140 o 20 a0 0 ) 100 120 140

Figura 25: Comparativo dos Resultados dos Modelos Convolucionais
de 1, 2 e 3 Camadas com Quantidade de Filtros por Camada Variavel,
com a) acuracia, b) consumo, c) tempo de inferéncia e d) tempo de
treino.

Nos testes realizados, observa-se uma maior acuracia nas redes
com duas camadas utilizando 64 ou 128 filtros. As redes que
utilizaram camadas de 4 filtros, como esperado, obtiveram resultados
bem abaixo das demais. O mesmo acontecendo com as de 8 filtros.
Por outro lado, utilizando 16 filtros observa-se um resultado
expressivo, alcancando acuracias, em alguns casos, superiores aos
modelos com quantidade superior. Isso pode ser explicado por uma
maior capacidade de generalizar as caracteristicas presentes nessa
aplicagao especifica.

Como comentado, os modelos de duas camadas, em alguns
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casos, apresentaram resultados levemente superiores aos de trés
camadas. Uma explicagdo para essa situacao se deve ao fato da
utilizacao de trés camadas de pooling por essas redes. Esse
procedimento, além de reduzir a complexidade, o volume dos dados e
garantir uma maior generalizagao, pode por outro lado resultar numa
perda de informacoes, o que comprometeria a etapa de classificagao.

Analisando o tempo de treinamento das redes, tempo esse
medido em segundos por época, pode-se observar uma discrepancia
bastante acentuada nos valores das redes com camadas de 4 filtros,
em especial com a utilizacao de mais de uma camada. Esse fenémeno
foi observado quando executados os modelos no servidor com o Intel
Xeon Phi, padrao utilizado para esse teste. A execucao desses mesmos
modelos em outras plataformas nao apresentou esse problema.
Observa-se entao uma dificuldade por parte do equipamento em lidar
com redes que utilizem camadas convolucionais com baixo ntmero de
filtros, visto que as redes com 2 e 3 camadas utilizando 8 filtros
também apresentaram resultados discrepantes.

A partir de 16 filtros por camada, o tempo de treinamento
apresenta um crescimento constante até a quantidade de 64 filtros.
Para os 128 filtros observa-se uma atenuacao na taxa de crescimento
do tempo de treino, o que pode ser explicado pela capacidade de
paralelismo do Intel Xeon Phi, que como mostrado na secao 5.1,
entrega resultados mais satisfatorios, quando submetido a modelos
com alto grau de paralelismo.

A Figura 25 b) apresenta os resultados para o consumo
energético dos modelos convolucionais testados. A adigdo de uma
camada aos modelos nao ocasiona um aumento significativo nos
consumos energéticos, em especial nas redes de 2 e 3 camadas, que
resultaram em valores bastante proximos. A excessdo ocorre nos
modelos de 2 e 3 camadas contendo 128 filtros, que apresentou
aumento consideravel de consumo. Nesse caso, o aumento da
complexidade das camadas convolucionais superou a reducgao de
complexidade na execugao da camada de saida. Entretanto, nota-se
que o maior responsavel pelo aumento de consumo energético é a
adigao de filtros as camadas.

Um detalhe a ser comentado é com relacao a rede de 3 camadas e
4 filtros, que ocasionou um problema durante a execucao no dispositivo
Movidius NCS. Em virtude disso seu valor no grafico se encontra zerado.

Com relagao ao tempo de inferéncia dos modelos, a Figura 25 c)
apresenta os resultados. Nesse caso, adigao de camadas nao parece ter
uma influéncia significativa no aumento da laténcia do modelo. Verifica-
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se que a variacao na quantidade de filtros resulta em uma mudanca
praticamente linear nos valores de tempo.

Novamente, a rede de trés camadas e quatro filtros teve o seu
valor zerado em fungao do problema durante a execugao.

Tendo como base os dados apresentados, foram gerados graficos
em rede a fim de apresentar uma visdo mais generalista das grandezas
analisadas. Para tanto, fizeram-se necessarios o ajuste e o
deslocamento dos valores. A Tabela 9 mostra as operagoes realizadas
com cada grandeza.

Tabela 9: Operagoes Realizadas com as Grandezas.

Grandeza Fator Divisivo Deslocamento
Acurécia 10 -9

Tempo de Treino 200 +1

Consumo Energético 20 +1

Tempo de Inferéncia 15 +2

Com base nos valores apresentados na Tabela 9, os graficos das
figuras 26, 27 e 28 foram gerados mostrando o resultado da aplicacao
das operacgoes nas grandezas analisadas para os modelos com uma
camada convolucional.

Na Figura 26 é possivel verificar que as redes de 4, 64 e 128 filtros
se destacam pelo seu tempo de treinamento superior. A rede de 128
filtros ainda apresenta valores altos de consumo e tempo de inferéncia.
Por outro lado, o modelo de 4 filtros exibe uma acuracia bem inferior
aos demais. Nota-se um maior equilibrio entre as grandezas analisadas
nas redes 8, 16 e 32.

Na Figura 27, que mostra os resultados para o modelo de duas
camadas, fica evidente uma discrepancia no tempo de treinamento para
o modelo de 4 filtros, sendo esse bem superior aos demais. Além disso,
a acuracia desse modelo se mostrou bem inferior. A rede de 128 filtros
exibe valores superiores de consumo energético e tempo de inferéncia.
Os modelos de 8, 16, 32 e 64 filtros apresentam resultados equilibrados,
com uma leve vantagem para a rede 16.

Ja no caso do modelo de trés camadas, com os resultados
apresentados na Figura 28, nota-se mais um vez o problema com o
treinamento do modelo de 4 filtros, cujo valor é substancialmente
superior aos demais. Outro problema desse modelo é com relagao a
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=——Acuracia
=—Tempo de Treino
—Consumo

Tempeo de Inf.

Figura 26: Andlise das Grandezas Resultantes para Modelos
Convolucionais de uma Camada.

—Acuracia
——Tempo de Treino
—Consumo

Tempo de Inf.

Figura 27: Anélise das Grandezas Resultantes para Modelos
Convolucionais de duas Camadas.

acuracia, bem abaixo, se comparado as outras redes. Mais uma vez o
modelo de 128 filtros se destaca pelo alto consumo energético e
elevado tempo de inferéncia. A rede 8, para essa situagao, apresenta
acuracia modesta e tempo de treinamento consideravel. O modelo de
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Figura 28: Anélise das Grandezas Resultantes para Modelos
Convolucionais de trés Camadas.

16 filtros contém os resultados mais balanceados.

5.2.2 Resultados dos Modelos Convolucionais com Batch
Normalization

ApoOs os testes com a redes puramente convolucionais, foram
realizadas as analises com os modelos que dispoem de Batch
Normalization. A Figura 29 apresenta os resultados dos modelos. O
apéndice B apresenta os valores para os modelos testados.

Com o uso da normalizagao os modelos de trés camadas com 64 e
128 filtros obtiveram os melhores resultados de acuracia. Com excecao
da rede com 32 filtros e trés camadas, observa-se um resultado mais
homogéneo quando comparado aos modelos sem normalizagao.

Dando sequéncia, a Figura 29 d) mostra dados para o tempo de
treinamento dos modelos com normalizacao. Pode-se observar mais
uma vez a discrepancia bastante acentuada dos tempos das redes com
4 filtros. Além disso, novamente as redes de duas e trés camadas com
8 filtros também demonstram um desempenho ruim de tempo de
treinamento, quando comparados a redes com mais filtros.

Com relacao aos demais resultados, pode-se notar um
comportamento um pouco mais linear na evolugao dos tempos em
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Figura 29: Comparativo dos Resultados dos Modelos com Normalizacao
de 1, 2 e 3 Camadas com Quantidade de Filtros por Camada Variavel,
com a) acurédcia, b) consumo, ¢) tempo de inferéncia e d) tempo de
treino.

fungao do namero de filtros.

A Figura 29 b) apresenta os valores dos consumos energéticos
dos modelos. Novamente os resultados nao apresentam grandes
variagoes com relacao a adicdo de camadas, além de mostrarem um
comportamente praticamente linear com relacao ao aumento da
quantidade de filtros. Os tinicos modelos que fogem a regra sao os de
2 e 3 camadas com 128 filtros, que apresentaram um aumento no
consumo em virtude do aumento na complexidade das camadas
convolucionais das redes.

A respeito do tempo de inferéncia das redes, o grafico da Figura
29 ¢) mostra os resultados obtidos, sendo que, mais um vez, a varia¢ao
em fungao da adigao de camadas é muito pequena.

O problema com relacao ao modelo de trés camadas e 4 filtros
também se encontra presente nesse caso. Por isso o seu valor foi zerado
para os graficos de consumo e tempo de inferéncia.

Os trés graficos seguintes, referentes as figuras 30, 31 e 32,
mostram a andlise dos modelos convolucionais com Batch
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Normalization englobando as quatro grandezas estudadas separados

pela quantidade de camadas convolucionais.

valores especificados na Tabela 9 para o ajuste dos nimeros.

= Acurdcia
=—Tempo de Treino
—Consuma

Tempo de Inf.

Figura 30: Analise das Grandezas
Normalizacao de uma Camada.

Foram utilizados os

Resultantes para Modelos com

=——Acurdcia
=—Tempo de Treino
——~Consumo

Tempo de Inf.

Figura 31:

Analise das Grandezas Resultantes para Modelos com
Normalizacao de duas Camadas.

A Figura 30 apresenta os resultados para o modelo de uma

camada.

Verifica-se um valor bastante discrepante de tempo de
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Figura 32: Analise das Grandezas Resultantes para Modelos com
Normalizacao de trés Camadas.

treinamento para a rede de 4 filtros. Com relagao a acuracia, os
modelos de 4, 8 e 16 filtros apresentam valores reduzidos. A rede 128
resultou em valores elevados para consumo energético, tempo de
inferéncia e tempo de treino. Verifica-se que o modelo que se mostrou
mais equilibrado é o de 32 filtros.

Na Figura 31 sao apresentados os resultados para o modelo de
duas camadas. Novamente a rede de 4 filtros apresentou valor bastante
elevado para tempo de treinamento e valor reduzido em acuracia. O
modelo de 16 filtros dispoe dos valores mais equilibrados. As redes com
maior namero de filtros geram resultados de tempo de treino, consumo
e tempo de inferéncia proporcionalmente maior.

Finalmente, a Figura 32 mostra os dados para trés camadas
convolucionais com Batch Normalization. Novamente, para o modelo
de 4 filtros obteve-se um elevado valor para o tempo de treino e um
valor reduzido de acuracia. Nos demais modelos os resultados se
assemelham bastante aos alcangados pelas redes de duas camadas,
tendo uma maior equilibrio no modelo de 16 filtros e um aumento
gradual nas redes de maior valor.
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5.2.3 Comparativo de Modelos Com e Sem Batch
Normalization

Tendo analisado os resultados das redes puramente
convolucionais e convolucionais com Batch Normalization, cabe a
realizagdo de um comparativo entre o desempenho de ambas frente as
grandezas analisadas.

A Figura 33 mostra o resultado da comparagdo entre redes de 3
camadas convolucionais com e sem a presenca do Batch Normalization.
Com excegao das redes contendo 16 e 32 filtros, os modelos contendo
a normalizacao apresentaram uma leve melhora na acuracia, inferior a

1%.
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Figura 33: Comparativo dos Resultados entre os Modelos
Convolucionais com e sem Normalizagdo, com a) acurécia, b) consumo,
¢) tempo de inferéncia e d) tempo de treino.

Verificando a influéncia da utilizagao da normalizacao no tempo
de treinamento, apresentada na Figura 33 d), pode-se ver uma piora
bastante consideravel no caso da utilizacao de 4 filtros convolucionais.
Nos demais casos, com excecao da utilizacao de 64 filtros, os tempos
com a normalizagao se mostraram um pouco superiores ao sem utilizar
a técnica. Lembrando que os valores apresentados fazem referéncia a
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execugao de uma unica época de treinamento e que um treinamento
completo pode exigir dezenas ou centenas de épocas.

Com relagao aos dados de consumo e tempo de inferéncia,
mostrados nas figuras 33 b) e 33 ¢), pode-se notar que nao houve
variacoes aparentes nos resultados. Ambos os testes foram executados
utilizando o dispositivo Intel Movidius NCS, um equipamento
dedicado e otimizado para esse tipo de aplicacao. Em virtude disso,
fica claro que o dispositivo, que utiliza o chip Myriad 2, dispoe de
solugbes que executam modelos contendo Batch Normalization sem
nenhum tipo de o6nus aos resultados de consumo e tempo de
inferéncia.

5.2.4 Resultados dos Modelos Convolucionais com Camada
Densa

Apos os testes apresentados anteriormente, foi dada a sequéncia
ao trabalho, analisando o desempenho de redes utilizando camadas
densas agregadas a elas. O apéndice C apresenta os valores para os
modelos testados.

5.2.4.1 Camadas Convolucionais de 16 filtros e Camada Densa Variavel

A primeira situacao analisada é o de redes de duas camadas
convolucionais de 16 filtros cada e uma camada densa com quantidade
de nos variavel (8, 16, 32, 256, 512). O objetivo desse teste é verificar,
a partir de um modelo convolucional fixo, como ocorre a influéncia da
adicao de uma camada densa com quantidades diferentes de nos.

A Figura 34 a) apresenta o resultado da acuracia dos modelos
testados. E interessante notar o resultado positivo da utilizacao de 16
no6s na camada densa, melhor do que os modelos com 32 e 256 nés. Isso
mostra que esse nimero gerou em uma boa capacidade de generalizacao
no modelo. A rede com 512 alcangou o melhor resultado, generalizando
de maneira mais ampla que os demais.

A Figura 34 d) mostra o tempo de treinamento das redes
testadas. A variacdo entre os tempos medidos ndo apresentou grande
variagdo, sendo a diferenca méaxima de menos de 6 segundos. Como
era de se esperar, o modelo com 512 nds apresentou o maior tempo de
treinamento. Por outro lado, a rede de 16 nés superou o modelo de 8,
sendo a com o menor tempo por época.
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Figura 34: Valores Referentes aos Modelos com duas Camadas
Convolucionais de 16 filtros e uma Camada Densa Variavel, com a)
acurécia, b) consumo, ¢) tempo de inferéncia e d) tempo de treino.

Na Figura 34 b) pode-se verificar o consumo energético dos
modelos em questdao. Verifica-se um crescimento linear no consumo
em virtude do aumento da quantidade de nés nos modelos.
Numericamente a variagao entre as redes de 8 e 512 nds é de pouco
mais de 1 mJ por inferéncia, porém, esse valor representa uma
aumento de pouco mais de 55% no consumo.

Com relagao ao tempo de inferéncia, apresentado na Figura 34 c),
pode-se notar novamente uma tendéncia linear no aumento do consumo
em virtude do aumento da quantidade de n6s. Nesse caso, entre as redes
de 8 e 512 nos, a variagao foi de 54%.

A rede contendo 512 nos obteve um bom resultado no quesito
acuracia, porém ao custo de maior tempo de inferéncia e consumo
energético. Optou-se por explorar um pouco mais essa situacao,
analisando com maior detalhe a utilizagao de camadas densas mais
robustas. Durante a execugao dos testes, verificou-se um problema
com a rede contendo uma camada convolucional de 128 filtros e uma
camada densa de 512 nés. Em virtude da gigantesca quantidade de
conexoes entre os estagios, nao foi possivel executar o modelo por
falta de recursos computacionais. Por isso, foram adotadas as redes
contendo 256 nos para o prosseguimento das atividades.
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5.2.4.2 Modelos de 1 a 4 Camadas Convolucionais Variaveis e Camada
Densa de 256 nos

Foram testados modelos contendo de uma a quatro camadas
convolucionais de quantidades varidveis e uma camada densa de 256
nés. Foi realizada a extragao dos dados de consumo energético e
tempo de inferéncia das redes, cujos dados sao mostrados
respectivamente nas figuras 35 e 36. O objetivo desse teste é verificar
os resultados para diferentes quantidades de estagios convolucionais
em modelos contendo uma camada densa robusta.

160
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20
Qt Filtros
0
a 20 40 60 80 100 120 140
Figura 35: Consumo Energético de Modelo com Camadas

Convolucionais Varidveis e uma Camada Densa de 256 nos.

Nota-se claramente um resultado bastante prejudicado para o
modelo contendo uma tnica camada convolucional. Com a utilizacao
de um camada densa numerosa, a quantidade de conexGes e pesos
existentes entre esse estagio e o convolucional é muito grande,
exigindo um esfor¢co computacional bastante superior. Isso pode ser
verificado na tabela 10, onde o tempo de execucao de cada camada é
apresentado separadamente. A rede em questdo é a que contém 128
filtros.

Nota-se claramente que o problema do alto tempo alcangado
nesse modelo se encontra na camada densa. A medida que mais
camadas convolucionais foram agregadas, mais operacoes de pooling
foram executas, reduzindo a complexidade dos dados e,
consequentemente, a quantidade de célculos. Com a adigao de um
tnico conjunto convolucional (camada convolucional + pooling)
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Figura 36: Tempo de Inferéncia de Modelo com Camadas

Convolucionais Variaveis e uma Camada Densa de 256 nos.

Tabela 10: Discriminagao dos Tempos (ms) de Execugao por Camada.

Convl Pooll Densel Bias Softmax | Total
8,78 4,16 115,39 0,033 0,042 128,41

nota-se uma redugao bastante significativa no tempo total do modelo.
Os resultados camada a camada para essa rede sao apresentados na
Tabela 11, novamente considerando o modelo de 128 filtros.

Tabela 11: Discriminagdo dos Tempos (ms) de Execucdo por Camada
em Modelo de Duas Camadas Convolucionais.

Convl| Pooll | Conv2| Pool2 | Densel| Bias Softmax| Total

8,81 4,15 8,281 0,299 6,967 0,033 | 0,047 28,587

Com a adigao de um estagio convolucional nota-se reducao de
mais de 18 vezes no tempo de execugao da camada densa, além de
diminuicao de quase 4,5 vezes no tempo total.

Voltando as figuras 35 e 36, verifica-se que o ponto de menor
esfor¢o computacional encontra-se na utilizagao de trés niveis. A partir
da utilizacao da quarta camada, a quantidade de calculos dos estagios
convolucionais ja se torna predominante, enquanto que a redugao no



96

tempo de execugao da camada densa nao apresenta uma redugao tao
acentuada quanto nos casos anteriores.

5.2.4.3 Camadas Convolucionais Variaveis e Camada Densa

Dando continuidade ao estudo, em virtude do desempenho
positivo apresentado pelas redes contendo 16 nds na camada densa, os
demais testes realizados utilizarao esse valor como quantidade padrao,
procurando compreender a influéncia das demais varidaveis nos
resultados.

Uma nova classe de redes foi elaborada, considerando modelos
de uma ou duas camadas convolucionais de quantidade varidvel de
filtros em conjunto com uma camada densa contendo 16 nés. Os
resultados de acuracia sdo mostrados na Figura 37 a). O objetivo
desse teste é verificar a influéncia da quantidades de filtros nos
estagios convolucionais atuando em conjunto com a camada densa.
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Figura 37: Valores Referentes aos Modelos Convolucionais com 1 ou
2 Camadas de Filtros Variaveis e 1 Camada Densa de 16 nos, com a)
acuracia, b) consumo, ¢) tempo de inferéncia e d) tempo de treino.

A rede contendo 64 filtros obteve o maior valor de acuracia entre
todos os testes realizados, com 99,1%. Nota-se mais um vez nesse caso
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a dificuldade do modelo de 128 filtros em manter a acuracia elevada.

A Figura 37 d) apresenta os dados de tempo de treinamento para
os modelos em questdo. Novamente se observa um tempo bastante
superior para as redes com 4 filtros por camada, sendo que o modelo
de duas camadas resulta em um valor de mais de 150%, comparado ao
de uma camada.

Quando se adiciona a camada densa, a partir de 64 filtros, os
tempos de treinamento para os modelos de uma camada se tornam
superiores aos de duas camadas. Nos modelos de uma tunica camada,
a operagao de pooling é aplicada uma tnica vez, por isso o volume
dos dados nao foi reduzido significativamente. Quando esse volume de
dados é enviado a uma camada densa, o ntimero de conexoes, pesos e
operagoes realizadas é bastante expressivo.

A Figura 37 b) mostra os dados referentes ao consumo energético
das redes testadas. Pode-se observar um consumo levemente superior
quando se empregam duas camadas convolucionais, porém, novamente,
o maijor influenciador no consumo dos modelos é a quantidade de filtros.

Tendo em vista o tempo de inferéncia, pode-se observar no
grafico presente na Figura 37 c¢) que o modelo de uma camada possui
maior laténcia do que o modelo de duas camadas. Essa situagao segue
a mesma linha da andlise apresentada no tempo de treinamento. A
presenca de uma Unica operagao de pooling resulta em um maior
volume de dados e, consequentemente, uma necessidade de tempo
maior para a realizagao das operacoes da camada densa.

Realizada a analise individual, foi feita a wverificacao dos
resultados das grandezas em funcao do ntumero de camadas utilizadas.
Novamente a Tabela 9 foi empregada para o ajuste dos valores aos
graficos. A figuras 38, 39 e 40 apresentam respectivamente os valores
para os modelos de uma, duas camadas convolucionais e uma camada
densa e duas camadas convolucionais e duas camadas densas.

Nota-se na Figura 38 uma tendéncia de tempo de treinamento,
consumo energético e tempo de inferéncia bem superior por parte do
modelo contendo 128 filtros. Por outro lado, o modelo com 4 filtros
resultou em uma acuracia reduzida. Os modelos de 16 e 32 filtros se
mostram mais equilibrados que os demais.

Os modelos de duas camadas, cujas grandezas sao mostradas
na Figura 39, resultam em uma piora significativa no tempo de
treinamento para a rede de 4 filtros, além de uma acuracia um pouco
abaixo das demais. O modelo de 128 filtros novamente apresenta
valores superiores de consumo e tempo de inferéncia, enquanto que a
rede com 16 filtros, mesmo exibindo acuracia um pouco abaixo dos
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Figura 38: Analise das Grandezas Resultantes para Modelos com uma
Camada Convolucional e uma Camada Densa.
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Figura 39: Analise das Grandezas Resultantes para Modelos com duas
Camadas Convolucionais e uma Camada Densa.

melhores resultados, possui um maior equilibrio entre as quatro
grandezas.
Na Figura 40, em que sao apresentados os resultados para os
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Figura 40: Analise das Grandezas Resultantes para Modelos com duas
Camadas Convolucionais e duas Camadas Densas.

modelos com duas camadas densas, é possivel notar um valor bastante
alto para o tempo de treinamento do modelo de 4 filtros. Além dele,
as redes de 64 e 128 filtros também apresentaram tempos superiores.
O modelo de 128 filtros exibe um aumento consideravel dos valores de
consumo e tempo de inferéncia, quando comparado aos demais. Por
outro lado, as redes de 16 e 32 filtros dispéem dos resultados mais
equilibrados entre os testados.

5.2.4.4 Modelos de 1 a 4 Camadas Convolucionais e Camada Densa

Dando sequéncia aos testes e as variacoes adotadas, foram
realizados ensaios utilizando-se redes com 16 filtros convolucionais
com numero de camadas varidveis, além de uma camada densa de 16
nos. Com esse teste esperava-se identificar a influéncia da adigao de
estagios convolucionais em um modelo com a presenga de uma
camada densa. A Figura 41 a) mostra os resultados obtidos para os
testes de acuracia. O objetivo desse teste é verificar os resultados para
diferentes quantidades de estagios convolucionais em modelos
contendo uma camada densa de poucos nos.

E possivel verificar que a utilizacdo de uma tinica camada nao
proporciona resultados satisfatorios, visto que a extragao de
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Figura 41: Valores Referentes aos Modelos com Quantidades de
Camadas Convolucionais de 16 filtros Variavel e uma Camada Densa
de 16 nos, com a) acuracia, b) consumo, c¢) tempo de inferéncia e d)
tempo de treino.

caracteristicas, em virtude da pouca variedade de filtros, se torna
comprometida. Por outro lado, no caso dos modelos de 3 e 4 camadas
ocorre um declinio na acurécia em virtude do ja comentado problema
de perda de informacoes, ocasionada pela sucessiva aplicacao da
operagao de pooling.  Nesse cenario, percebe-se com clareza a
vantagem da utilizacao do modelo de duas camadas.

A Figura 41 d) traz os resultados dos tempos de treinamento
dos modelos. Nessa situagao as redes de uma e duas camadas
apresentaram resultados relativamente proximos, enquanto que os
outros dois modelos trazem valores um pouco acima. Mais uma vez
fica bastante evidente a vantagem do emprego da rede com somente
duas camadas.

Com relagao ao consumo energético dos modelos, apresentado
na Figura 41 b), mostra-se mais uma vez vantajoso o emprego da rede
de duas camadas. O modelo em questao resultou em um ponto de
minimo, quando se verifica a quantidade de operacoes realizadas.
Enquanto que na rede de um estigio convolucional, a camada densa
apresenta uma enorme quantidade de conexdes o que resulta em uma
enorme quantidade de calculos; nas redes de 3 e 4 camadas os niveis
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convolucionais representam o maior volume de operacoes de modelo.

A rede de duas camadas, por outro lado, nessa aplicacao
especifica, representa um maior equilibrio entre o volume de calculos
das camadas convolucionais e da camada densa.

Por altimo, a respeito do tempo de inferéncia, a Figura 41 c)
apresenta um comportamento semelhante ao da analise de consumo.
Em funcao disso, as explicagoes ja apresentadas servem para esse caso
também.

5.2.4.5 Modelos com Duas Camadas Densas

Uma nova rodada de testes foi realizada, verificando a
influéncia da utilizacdo de 1 ou 2 camadas densas em um modelo
convolucional. Nas redes comumente disponibilizadas, é bastante
ampla a utilizagdo de mais de uma camada densa no estagio de
classificagao do modelo. Foram testados modelos contendo duas
camadas com quantidades varidaveis de filtros convolucionais em
conjunto com camadas densas de 1 ou 2 estigios de 16 nos cada. A
Figura 42 a) apresenta o comparativo de acuricia para as duas
situagoes. O objetivo desse teste é verificar se existe vantagem em
utilizar mais de uma camada densa nos modelos quando se visa tempo
€ consumo.

O grafico mostra um resultado bastante proximo para os casos
analisados. Os modelos de duas camadas tiveram acuracia levemente
superior em quatro casos, enquanto que o de uma camada foi superior
em dois. Aparentemente existe uma leve vantagem na utilizacao de
duas camadas densas no estiagio de classificacao das redes
convolucionais.

Com relagdo ao tempo de treinamento, a Figura 42 d) exibe
os resultados. E possivel notar que ambas as redes apresentam um
comportamente bastante proximo, sendo mais favoravel para uma ou
outra dependendo a quantidade de filtros.

Analisando os resultados de consumo energético e tempo de
inferéncia, disponiveis nas figuras 42 b) e 42 c), respectivamente,
nota-se um comportamento praticamente idéntico para ambos os
modelos, o que se faz concluir que a adi¢gdo de uma camada densa nao
gera impactos no desempenho do modelo. Vale lembrar que esses
resultados foram obtidos por meio da execugao dos modelos no
dispositivo Intel Movidius NCS, um equipamento otimizado para esse
tipo de aplicagao. Em outro tipo de hardware, a adigao de camadas
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Figura 42: Comparativo de Valores entre Modelos com duas Camadas
de Filtros Variaveis de uma ou duas Camadas Densas de 16 nés, com
a) acuracia, b) consumo, c¢) tempo de inferéncia e d) tempo de treino.

densas pode resultar em alteracoes consideraveis nos resultados.
5.2.5 Comparativo de Modelos Com e Sem Camada Densa

Apo6s a verificacdo da influéncia das camadas densas em
diferentes cenéarios, foi realizado o comparativo direto entre a
utilizagdo ou ndo das camadas densas nos modelos. As anélises feitas
englobam os modelos de um e dois estdgios convolucionais com
quantidade variavel de filtros por camada.

A Figura 43 a) exibe o comparativo de acurécia para os modelos
de uma camada. E possivel notar que com a adicio da camada densa
ao modelo reduz-se a variacao nos resultados de acuracia a partir da
utilizagao de 8 filtros na camada convolucional. Por outro lado, sem
essa adigao, os resultados mostram certa falta de linearidade com o
aumento da quantidade de filtros.

Nesse caso, analisando exclusivamente os valores de acuricia,
nao fica clara a vantagem ou nao na utilizagao de camadas densas no
modelo.
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Figura 43: Comparativo de Valores entre Modelos com e sem Camada
Densa - 1 Camada Convolucional, com a) acurécia, b) consumo, c)
tempo de inferéncia e d) tempo de treino.

A Figura 43 d) mostram os comparativos de tempo de
treinamento. De modo semelhante ao que ocorreu com a acuracia, a
nao utilizacao da camada densa gerou resultados nao lineares,
enquanto que na adicao dela os dados possuem comportamento linear
em funcdo do aumento de filtros. Em virtude dos resultados
oscilantes, a utilizagdo ou nado do estagio denso fica a critério da
quantidade de filtros empregados.

O consumo energético e o tempo de inferéncia das redes de uma
camada, mostrados nas figuras 43 b) e 43 ¢), indicam um crescimento
praticamente linear nos valores em funcao da variagdo da quantidade
de filtros com uma taxa maior de aumento para as redes com camada
densa. No caso do emprego de camadas densas mais volumosas espera-
se uma taxa ainda maior, proporcional a quantidade de noés.

No caso da utilizacao de duas camadas convolucionais, com
relagdo a acuricia dos modelos, presentes na Figura 44 a), é possivel
notar certa vantagem na utilizacao de modelos contendo a camada
densa. Os ganhos chegam a ser superiores a 1%, o que para certas
aplicagoes pode ser algo consideravel.

Analisando o tempo de treinamento, diferente dos modelos de



104

== em_gdensa e COM_dEnsa
w5 - «
Acurécia (%) Consumo (m))
- 35
w85
=
£
@75 25
£ 20
%5 15
£
10
5
o5 s .
a) Qt Filtros b) Qt Filtros
815 o
0 20 0 &0 20 100 120 10 0 2 a0 &0 50 100 120 140
25 200
Tempo de Inferéncia (ms) Tempo de Treina (s)
200
= 700
600
15
sa0
200
1
300
s 200
) 100
<) Qt Fittros. d) Qt Filtros
o a
° £ © & B0 100 120 10 0 = 0 & a0 100 120 140

Figura 44: Comparativo de Valores entre Modelos com e sem Camada
Densa - 2 Camadas Convolucionais, com a) acuracia, b) consumo, c)
tempo de inferéncia e d) tempo de treino.

uma camada, nesse caso os resultados nao apresentam oscilagao
significativa. Além disso, pode-se notar que a adi¢do da camada densa
nao gerou variagao notavel nos valores. Deve-se levar em consideracao
que foi utilizada camada densa de 16 nés. No emprego de quantidades
maiores de nos, variagoes significativas nos tempos podem ocorrer.

Com relagao ao consumo, apresentado na Figura 44 b), nota-se
uma equiparacao nos resultados, em que se pode concluir que a camada
densa de 16 nés nao resultou em aumento de consumo das redes.

No caso do tempo de inferéncia, cujos dados sao exibidos na
Figura 44 c), verifica-se uma taxa de crescimento idéntica para ambos
os modelos. No caso da necessidade de se utilizar mais nés na camada
densa, esse valor deve apresentar alteracao proporcional.

5.3 ANALISE DA METODOLOGIA DE DOIS NIiVEIS

Apo6s o estudo da influéncia das camadas de um modelo
convolucional nas quatro grandezas analisadas, passou-se para a
analise da aplicagdo de dois niveis de inferéncia em um sistema que
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exija saidas de multiplas classes. Para isso foram selecionadas as redes
Inception V3 e GooglLeNet, redes utilizadas em diversas aplicacoes,
inclusive nos trabalhos relacionados. Para trabalhar em conjunto com
essas redes, foram selecionados quatro modelos complementares,
baseados nos resultados dos testes apresentados na segao 5.2, que
foram posteriormente treinados utilizando o dataset Plant Village
completo, a fim de verificar a acuracia alcancada por esses modelos,
uma vez que na secao 5.2 o banco de dados foi empregado
parcialmente. A Tabela 12 mostra as redes utilizadas, bem como seus
valores de acuracia', tempo de inferéncia e consumo energético. Os
melhores e piores valores para cada tipo de rede foram destacados,
respectivamente, em verde e vermelho.

Tabela 12: Modelos Utilizados nos Testes de Dois Niveis.

Modelo Tipo Acuréacia | Tempo de | Consumo
Inferéncia (mJ)
(ms)

Inception V3| Multiclasse 88,6% 328,7 620,1

GoogLeNet Multiclasse

Propostal Complementar | 94,48%

Proposta2 Complementar | 96,04% 9,17 12,17

Proposta3 Complementar 9,59 12,79

Proposta4 Complementar | 96,31% 22,9 35,28

As redes complementares treinadas possuem as seguintes
topologias: Propostal contém duas camadas convolucionais de 32
filtros e duas camadas densas de 16 noés; Proposta2 contém duas
camadas convolucionais de 64 filtros e duas camadas densas de 16 nos;
Propostad contém trés camadas convolucionais de 64 filtros e duas
camadas densas de 16 no6s; Propostad contém trés camadas
convolucionais de 128 filtros e duas camadas densas de 16 nos. Todas
as quatro redes utilizam o Batch Normalization.

A rede Proposta2 foi selecionada em virtude de ter obtido o
maior valor de acurécia entre os modelos testados na segao anterior. Os
demais exemplares sdo variacoes deste, a fim de identificar o que melhor

1Valores de acuracia dos modelos Inception V3 e GoogLeNet provenientes,

respectivamente, de Mohanty, Hughes e Salathé (2016) e Gandhi et al. (2018).
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se adequa ao novo banco de dados. Verifica-se mais uma vez que a
utilizagao de camadas com 64 filtros obteve resultados mais expressivos
do que os com 128. Por outro lado, anteriormente se havia verificado
um melhor resultado nas redes de somente duas camadas, porém, para o
dataset expandido, o modelo de trés camadas convolucionais apresentou
acuracia superior. Como ja foi visto, a inser¢ao de uma camada extra ao
modelo nao agrega significativamente em consumo energético e tempo
de inferéncia.

As redes complementares, propostas na se¢ao 5.2, mostram um
tempo de inferéncia e um consumo energético bastante inferior aos
dos modelos tradicionalmente empregados, nesse caso com reducao de
tempo de 4 a 65 vezes, e de consumo de 5 a 190 vezes. Com relagao a
acuracia, os quatro modelos testados alcancaram resultados superiores
ao da rede Inception V3. Por outro lado, obtiveram valores inferiores
ao da rede GoogleNet. Vale ressaltar que os quatro modelos testados
nao passaram por nenhum processo de refinamento dos resultados,
podendo, caso isso seja realizado, alcangar acuracias maiores.

Utilizando um modelo complementar em conjunto com um
modelo tradicional multiclasse, obtém-se o sistema de dois nives de
inferéncia. Com base nas redes selecionados, para realizar a
verificagao da eficicia da aplicacao dessa metodologia foram
calculados os tempos totais de inferéncia para os diversos conjuntos
em duas situagoes: sem a utilizagdo da metodologia em dois niveis, em
que somente o modelo tradicional é empregado (Tempo 100%); com a
utilizagao da metodologia, em uma situagao de 50% de positivos
(Tempo 50%). A Tabela 13 mostra os resultados obtidos considerando
a execugdo de 100 inferéncias. Os valores destacados em verde e
vermelho indicam, respectivamente, o melhor e o pior tempo total.

Nota-se, principalmente para os conjuntos contendo a rede
Inception V3, uma reducao bastante significativa nos valores. Porém,
mesmo apresentado reducoes bastante expressivas, os conjuntos que
utilizam esse modelo, apresentam valores de tempo bem maiores do
que os que empregam a rede GoogleNet. Por isso, se o tempo for
uma restricao presente no sistema, a rede Inception V3 deve ser
desconsiderada.

Na analise seguinte, foi utilizada a equagao 4.4, apresentada na
secao 4.7, bem como a equagao para o calculo dos ganhos. O objetivo
é identificar o valor maximo de inferéncias positivos, que torna a
metodologia vantajosa em tempo e consumo para determinada
aplicacao. As tabelas 14 e 15 apresentam os resultados para tempo de
inferéncia e consumo energético respectivamente. Os resultados mais
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Tabela 13: Tempos Totais de Inferéncia para 100 eventos.

Modelo Modelo Tempo Tempo
Complementar Tradicional 100% 50%
(ms) (ms)
Propostal Inception V3 32870 16939
Proposta2 Inception V3 32870 17352
Proposta3d Inception V3 32870 17394
Propostad Inception V3 32870 18725
Propostal GooglLeNet 9690
Proposta2 GoogLeNet 9690 5762
Proposta3 GoogLeNet 9690 5804
Proposta4d GoogLeNet 9690 7135

e menos expressivos sao destacados, respectivamente, em verde e
vermelho.

Sao apresentados nas tabelas o conjunto de modelos utilizados,
bem como o valor de méaximo positivo (Pmax) do conjunto, valor esse
que determina o maximo de inferéncias que culminem em resultados
de detecgao positivo, exigindo com que o modelo tradicional seja
requisitado, que torna a aplicacaio de dois niveis vantajosa.
Percentuais de positivos acima do valor de méaximo acabam
ocasionando maior consumo e tempo total de inferéncia. Além disso,
¢é apresentado em Positivo 50% o ganho nos valores totais, quando o
conjunto é utilizado em uma aplicagao cuja metade das inferéncias
resulta na utilizacao do modelo tradicional. Para isso, foi utilizado na
equacgao o valor do termo P como 0,5.

Nota-se que, para a maioria dos conjuntos o valor de maximo
positivo ultrapassou os 90%, garantindo assim uma ampla faixa de
trabalho para o sistema. Além de obter os piores resultados dessa
amostra, o conjunto Propostad e GoogLeNet, especificamente a rede
Propostad, nao apresenta resultados satisfatérios em tempo, acuracia
e consumo, comparado com os demais modelos disponiveis. Portanto,
essa combinagao nao deve ser desconsiderada para um aplicagao real.
Logo, para uma aplicacao embarcada real os conjuntos mais adequados
seriam os que empregam os modelos Propostal, Proposta2, Proposta3
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em conjunto com a rede GoogleNet. Entre esses trés, a escolha se
daria em virtude da restricdo mais importante, tempo e consumo ou
acuracia.

Tabela 14: Resultados de Tempo de Inferéncia para a Inferéncia em
Dois Niveis.

Modelo Modelo Maximo Positivo
Complementar Tradicional Positivo 50%
Propostal Inception V3

Proposta2 Inception_ V3 97,21% 47,21%
Propostad Inception V3 97,08% 47,08%
Proposta4 Inception V3 93,03% 43,03%
Propostal GoogLeNet 94,8% 44.8%
Proposta2 GoogLeNet 90,54% 40,54%
Proposta3 GoogLeNet 90,1% 40,1%
Proposta4 GoogLeNet 76,37% 26,37%

Com relagao aos valores de consumo dos conjuntos analisados,
a anélise realizada na tabela anterior se mantém. Vale notar que os
valores de Maximo Positivo e de Positivo 50%, quando analisado o
consumo energético foram levemente superiores aos apresentados na
analise pelo tempo. Isso indica que o emprego desse método de
inferéncia resulta em uma faixa de trabalho maior e de ganhos
superiores no caso do consumo energético do sistema. Visto isso, é
mais indicado utilizar os dados de tempo para a verificacao da eficacia
do método, uma vez que os maximos e os ganhos sao menos amplos.

Utilizando o conjunto Propostad e GoogLeNet foi gerado o
grafico da Figura 45, em que é possivel verificar o ganho do método de
inferéncia em dois niveis em funcao do percentual de inferéncias
positivas. Foram plotados ambos os dados de tempo e consumo.

Nota-se que, com valores proximos a 0% de positivos o
conjunto supera os 90% de ganho para ambas as grandezas
analisadas. A medida que o valor de positivos cresce, existe uma
declinagao linear no resultado dos ganhos, e como j& comentado
anteriormente, com o consumo apresentando um valor levemente
superior. No momento que a taxa de positivos extrapola o maximo, a



109

Tabela 15: Resultados de Consumo Energético para a Inferéncia em

Dois Niveis.

Modelo Modelo Maximo Positivo
Complementar Tradicional Positivo 50%
Propostal Inception V3

Proposta2 Inception V3 98,04% 48,04%
Proposta3 Inception_ V3 97,94% 47,94%
Proposta4 Inception_ V3 94,31% 44,31%
Propostal GoogLeNet 96,8% 46,8%
Proposta2 GoogLeNet 93,14% 43,14%
Proposta3 GooglLeNet 92,8% 42,79%
Proposta4 GoogLeNet 80,11% 30,11%

utilizagao dessa estratégia deixa de ser benéfica, resultando nesse caso
em perdas de 9,8% e 7% para tempo e consumo respectivamente.

100
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Figura 45: Analise dos Ganhos de Tempo e Consumo em Fungao do
Indice de Positivos na Inferéncia.
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6 CONCLUSAO

O trabalho aqui apresentado abordou a utilizacao de solugoes
de visao computacional baseadas em Deep Learning aplicadas a
Sistemas Embarcados. As pesquisas na &area de redes convolucionais
sao focadas na melhora dos indices de acuracia, sem grandes
preocupacoes com relagdo aos demais fatores de desempenho. Em
virtude, disso buscou-se analisar e compreender a influéncia das
camadas que compoem um modelo convolucional a fim de permitir a
construgao de uma rede mais otimizada para cada aplicagao,
utilizando como recurso computacional um dispositivo dedicado para
a execucao de modelos convolucionais. Além disso, foram propostas
duas metodologias que visam, por meio de uma nova abordagem na
resolugao dos problemas, reduzir o tempo de inferéncia e o consumo
energético dos modelos. A primeira metodologia proposta visou a
substituicao de modelos classificadores por modelos complementares
detectores de caracteristicas. Com o estudo da influéncia das
camadas, buscou-se simplificar o processo de elaboragao de modelos
nesse formato. A segunda metodologia apresentou a utilizacao de
duas redes, uma complementar e outra tradicional, que quando
atuando em conjunto, podem reduzir o consumo energético e o tempo
de inferéncia total do sistema desenvolvido.

Inicialmente, foram apresentados os resultados de tempo da
execugdo de diversos modelos em diferentes plataformas
computacionais. Verificou-se um resultado bastante expressivo para a
utilizacao do chip Myriad 2, dispositivo esse dedicado a aplicagoes
embarcadas de baixo consumo energético. Esse chip é uma excelente
alternativa para a utilizacdo em conjunto com plataformas como
Raspberry Pi e similares, ou até mesmo na elaboracao de sistemas
altamente dedicados, no desenvolvimento de solugoes de visao
computacional.

Apos essa etapa, foram apresentados os resultados para a
influéncia das camadas nos modelos com relagao & acuracia, ao tempo
de treino, ao consumo e ao tempo de inferéncia, resultados esses que
fazem parte da primeira metodologia proposta, na qual, por meio
dessas anélises, se pretendia simplificar e buscar um maior
entendimento no processo de desenvolvimento do modelo.

Primeiramente foi possivel perceber que a utilizagao de
camadas convolucionais com quantidades muito baixas de filtros (4 e
8), apesar do baixo consumo e tempo de inferéncia, ndo obteve
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resultados significativos em acuracia e, em geral, apresentou valores
bastante altos para o tempo de treinamento. Com isso, ndo é
aconselhavel o emprego dessas quantidades de filtros. No outro
extremo, as redes contendo 128 kernels nao obtiveram os melhores
valores de acurécia, além de apresentarem, no geral, os valores mais
altos em consumo e tempo de inferéncia. Vale salientar que, para cada
dataset, o valor de acuricia pode sofrer alteragbes, portanto é
necessario  realizar  alguns  treinamentos para  verificar o
comportamento. Para a aplicagao mostrada nesse trabalho nao se
recomenda o uso dessa configuragao.

Com relagao ao numero de camadas presente nos modelos,
deve-se evitar os extremos. O emprego de uma tunica camada, no
geral, leva a resultados nao muito expressivos de acuricia. Foi
mostrado que a adigdo de mais camadas convolucionais nao gera um
impacto muito significativo nas demais grandezas analisadas, uma vez
que ao realizar a adicao de niveis convolucionais extras, existe uma
reducdo significativa no tempo de execucdao da camada densa ou de
saida. Nessa situagdo o que mais influencia nesses valores é a
quantidade de filtros em cada camada. Com relagao a utilizagao de
modelos com 4 estagios, foi verificado que, em virtude das sucessivas
operagoes de pooling, houve a perda de muitas informagoes, e com
isso, uma degradagao dos resultados. Portanto, para a topologia
utilizada, a melhor estratégia é o uso de duas ou trés camadas
convolucionais.

Outra técnica testada, o Batch Normalization, apresentou uma
leve melhora na acuréicia dos modelos sem comprometer os valores de
consumo e tempo de inferéncia. Para o tempo de treino, houve uma
piora nos resultados obtidos. Portante, é valida a utilizacao da
normalizacao nas redes desenvolvidas. Vale ressaltar que os resultados
sao referentes ao chip Myriad 2; para outros dispositivos, os valores
podem sofrer alteragoes.

Analisando a utilizacdo das camadas densas no modelo, ela
deve ser empregada com cuidado, principalmente para nao
comprometer os resultados de tempo de inferéncia e consumo. As
camadas densas podem ser aplicadas a modelos contendo duas ou
mais camadas convolucionais, a fim de reduzir o nimero de conexoes
entre os niveis. Os testes realizados mostraram que a quantidade de
16 noés obteve resultados bastante interessantes. Utilizando 512 nés
alcangou-se acurécia superior, porém ao custo de tempo e consumo.
Nesse caso deve-se ponderar e priorizar os requisitos pretendidos. O
emprego de uma segunda camada densa ao modelo pode ser
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considerado, exigindo uma analise dos resultados de acuracia da
aplicagao desejada.

Com relagao a utilizagao da metodologia de dois niveis de
inferéncia foi mostrado que, dependendo do percentual de detecgoes
positivo, o sistema pode alcangar ganhos que superam os 90%. A
selecao de uma boa rede complementar, que apresente acurécia
elevada, em conjunto com baixo tempo de inferéncia e consumo, pode
otimizar ainda mais os resultados. A utilizacao de redes tradicionais
multiclasse pequenas também deve ser considerada para reduzir ainda
mais os valores.

Esse trabalho buscou apresentar um novo caminho para o
desenvolvimento de aplicagoes com o intuito de serem empregadas em
sistemas embarcados, por isso, uma comparacao direta com as
técnicas; pruning, destilagao; empregadas atualmente nessa area nao
se faz possivel. Os trabalhos relacionados apresentados no capitulo 3
podem ser utilizados como base para avangos nos métodos propostos
nesse trabalho a fim de otimizar ainda mais os resultados obtidos.

Para trabalhos futuros nesse tema sugere-se:

e Exploragao de outros datasets para verificagao da consisténcia
dos dados de acurécia.

e Estudo utilizando novas topologias de redes: utilizar duas ou mais
camadas convolucionais antes do pooling e utilizar a arquitetura
das redes SqueezeNet e MobileNet.

e Realizaggo de estudo semelhante utilizando diferentes
plataformas computacionais embarcadas.

e Implementacao pratica das técnicas apresentadas.

e Aplicacao aos modelos de técnicas de pruning e/ou destilagao.
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Apéndice A - Valores de Redes Puramente Convolucionais






Cl1|C2 | C3 | TI(ms) | C.(mJ) | Acc.(%) | T.T.(ms)
4 0 0 1,69 1,5 94,32 508,66
4 4 0 1,91 1,783 96,04 763,83
4 4 4 - - 92,15 902,73
8 | o | o 2,138 1,91 96,94 231,46
8 8 0 2,276 2,04 96,87 325,72
8 8 8 2,31 2,1 96,26 379,46
16 0 0 3,49 3,46 98,12 266,97
16 16 0 3,19 3,15 98,1 283,53
16 16 16 3,525 3,65 98,45 280,94
32 0 0 5,74 6,06 98,36 285,23
32 32 0 5,01 5,7 97,81 378,25
32 | 32 | 32 5,29 5,93 97,96 366,13
64 0 0 10,4 11,91 97,31 543,47
64 64 0 9,067 11,86 98,51 509,49
64 64 64 9,481 12,52 98 543,87
128 0 0 21,163 25,855 97,88 656,41
128 | 128 0 22,159 33,155 98,73 619,79
128 | 128 | 128 22,656 34,8 98,55 609,51

123



124



Apéndice B - Valores de Redes Convolucionais com Batch
Normalization






Cl1|C2 | C3 | TI(ms) | C.(mJ) | Acc.(%) | T.T.(ms)
4 0 0 1,69 1,49 94,93 828
4 4 0 1,92 1,797 95,89 1208
4 4 4 - - 93,27 1494
8 0 0 2,133 1,92 96,15 250
s | 8 | o 2,21 1,994 97,68 373
8 8 8 2,552 2,32 97,9 466
16 0 0 3,465 3,387 96,79 294
16 16 0 3,19 3,25 98,14 314
16 16 16 3,47 3,53 97,97 314
32 0 0 5,75 6,04 98,05 353
32 32 0 4,982 5,652 98,51 413
32 32 32 5,29 6 97,68 418
64 0 0 10,42 11,9 97,92 527
64 64 0 9,11 12,01 98,29 566
64 64 64 9,49 12,41 98,62 531

128 0 0 21,154 26,03 98,27 702

128 | 128 0 22,27 33,96 98,9 686

128 | 128 | 128 22,73 35,1 98,97 728
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Apéndice C - Valores de Redes com Camadas Densas
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Cl1|C2 | C3 | C4 | D1 | TI(ms) | C.(mJ) | Acc.(%) | T.T.(ms)
4 0 0 0 16 1,8 1,62 95,91 508,03
4 4 0 0 16 1,934 1,788 97,07 769,38
4 4 4 0 16 - - 96,26 909,71
4 4 4 4 | 16 i : 95,1 1056,36
8 | o] o | o | 16 2,326 2,064 97,9 236,57
8 8 0 0 16 2,27 2,06 97,59 330,27
8 8 8 0 16 2,6 2,41 - -
8 8 8 8 16 2,88 2,55 - -
16 | 0 0 0o | 16 3,82 3,9 97,7 2778
6| 16| 0| o | 16 3,215 3.3 98,57 279,41
16 16 16 0 16 3,57 3,64 98,27 286,2
16 16 16 16 16 3,87 3,932 97,94 290,15
32 0 0 0 16 6,4 6,96 97,94 340,77
32 32 0 0 16 5 5,67 98,71 406,16
32 [ 32| 32| o0 | 16 5,3 6,015 : :
32 32 32 32 16 5,57 6,33 - -
64 0 0 0 16 11,75 13,78 98,14 515,25
64 64 0 0 16 9,08 12,05 99,1 498,84
64 64 64 0 16 9,56 12,73 - -
64 64 64 64 16 10,06 13,26 - -

122 0 | o | o | 16 23,76 30,02 97,83 677,26

128 | 128 0 0 16 22,2 33,77 98,68 617,4

128 | 128 | 128 0 16 22,82 34,5 - -

128 | 128 | 128 | 128 16 23,53 35,46 - -
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Cl1 | C2 | C3|C4| D1l | TI(ms) | C(mJ) | Acc.(%) | T.T.(ms)
16 | o 0 0 | 256 16,88 17,51 : :
16 16 0 0 256 4,015 4,044 98,4 282,96
16 16 16 0 256 3,641 3,64 - -
16 16 16 16 256 3,853 3,922 - -
32 0 0 0 256 32,54 34,46 - -
32 32 0 0 256 6,575 7,45 - -
32 32 32 0 256 5,34 6,15 - -
32 32 32 32 256 5,62 6,26 - -
64 0 0 0 256 63,88 68,99 - -
64 64 0 0 256 12,3 15,24 - -
64 | 64 | 64 | 0 | 256 9,7 12,9 : :
64 64 64 64 256 10,02 13,2 - -
128 0 0 0 256 128,4 140,08 - -
128 | 128 0 0 256 28,6 40,06 - -
128 | 128 | 128 0 256 23,17 35,33 - -
128 | 128 | 128 | 128 | 256 23,2 35,5 - -
16 | o 0 0 | 512 31,5 32,56 : :
16 | 16| o | o |>512 4,95 4,92

16 | 16 | 16 | 0 | 512 3,71 3,73 - -
16 16 16 16 512 3,87 4,04 - -
32 0 0 0 512 61,75 64,78 - -
32 32 0 0 512 8,36 9,12 - -
32 | 32 | 32 | 0 | 512 5,46 6,3 - -
32 32 32 32 512 5,63 6,4 - -
64 0 0 0 512 122,21 126,4 - -
64 64 0 0 512 15,86 18,83 - -
64 64 64 0 512 9,98 13,1 - -
64 | 64 | 64 | 64 | 512 10,1 13,33 - -
128 0 0 0 512 - - - -
128 | 128 0 0 512 35,8 47,0 - -
128 | 128 | 128 0 512 23,6 36,02 - -
128 | 128 | 128 | 128 | 512 23,58 36,72 - -
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Ci1| C2 | D1 | D2 | TI(ms) | C.(mJ) | Acc.(%) | T.T.(ms)
4 4 16 16 1,965 1,81 97,37 768,36
8 8 16 16 2,31 2,05 97,79 331,6
16 16 16 16 3,25 3,26 98,4 273,82
32 | 32 | 16 | 16 5,04 5,76 98,81 332,84
64 | 64 | 16 | 16 9,17 12,17 99,08 520,22
128 | 128 16 16 22,26 32,94 98,8 599,71
4 4 32 32 1,99 1,782 98,14 765,77
8 8 32 32 2,34 2,056 98,25 333,34
16 16 32 32 3,3 3,31 - -
32 | 32 | 32 | 32 5,13 5.77 - -
16 | 16 | 256 | 256 | 4,125 4,233 ; -
32 32 256 | 256 6,66 7,38 - -
64 64 256 | 256 12,45 15,34 - -
128 | 128 | 256 | 256 28,78 40,6 - -
16 16 512 | 512 5,233 5,29 - -
32 32 512 | 512 8,67 9,75 - -
64 64 512 | 512 16,01 19,22 - -
128 | 128 | 512 | 512 36,23 48,66 - -
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