' AI fa ISSN:; 2773-7330
L Vol. 4 No. 3.1 pp. 109 — 126. agosto 2022

Publicaciones

www.alfapublicaciones.com

Eficiencia comparativa en la ejecucion de algoritmos

de visién artificial

Comparative efficiency in the execution of artificial vision algorithms

! Oswaldo Martinez Guashima D https://orcid.org/0000-0001-9018-7777  _ -
Escuela Superior Politécnica de Chimborazo (ESPOCH), Facultad de Informatica y | /)
Electronica. Riobamba-Ecuador Pt
o0.martinez@espoch.edu.ec ) Y

2 Jorge Paucar Samaniego iD https://orcid.org/0000-0002-1704-8583
Escuela Superior Politécnica de Chimborazo (ESPOCH), Facultad de Informatica y
Electronica. Riobamba-Ecuador
jlpaucar@espoch.edu.ec )

8 Christian Alberto Costales Espinoza D https://orcid.org/0000-0001-8021-1489
Universidad Estatal de Bolivar (UEB). Guaranda-Ecuador
ccostales@ueb.edu.ec )

4 Christian Fernando Barragan Quizhpe © https://orcid.org/0000-0003-4699-9553
Universidad Estatal de Bolivar (UEB). Guaranda-Ecuador
charragan@ueb.edu.ec

Avrticulo de Investigacion Cientifica y Tecnoldgica
Enviado: 12/05/2022

Revisado: 27/06/2022

Aceptado: 15/07/2022

Publicado:05/08/2022

DOI:  https://doi.org/10.33262/ap.v4i3.1.241

Martinez Guashima, O., Paucar Samaniego, J., Costales Espinoza, C. A., & Barragan
; Quizhpe, C. F. (2022). Eficiencia comparativa en la ejecucién de algoritmos de vision
Citese: artificial. AlfaPublicaciones, 4(3.1), 109-126. https://doi.org/10.33262/ap.v4i3.1.241

ALFA PUBLICACIONES, es una Revista Multidisciplinar, Trimestral, que se publicard en soporte
‘ electrénico tiene como mision contribuir a la  formacion de profesionales competentes con vision humanistica
y critica que sean capaces de exponer sus resultados investigativos y cientificos en la misma medida que se
/ promueva mediante su intervencion cambios positivos en la sociedad. https://alfapublicaciones.com

. = La revista es editada por la Editorial Ciencia Digital (Editorial de prestigio registrada en la Camara Ecuatoriana
IENCIa - e .
P de Libro con No de Afiliacion 663) www.celibro.org.ec
Digital
~ -

Esta revista esta protegida bajo una licencia Creative Commons AttributionNonCommercialNoDerivatives 4.0
International. Copia de la licencia: http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/

LCiencia
Dlgltal Cientifico e Industrial Pagina 109 | 18

Editevial



https://doi.org/10.33262/ap.v4i3.1.241
https://doi.org/10.33262/ap.v4i3.1.241
https://alfapublicaciones.com/
http://www.celibro.org.ec/
http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/
mailto:o.martinez@espoch.edu.e#c
mailto:jlpaucar@espoch.edu.ec
mailto:ccostales@ueb.edu.ec
mailto:cbarragan@ueb.edu.ec
https://orcid.org/0000-0002-2434-0806
https://orcid.org/0000-0002-2434-0806
https://orcid.org/0000-0002-2434-0806
https://orcid.org/0000-0002-2434-0806

ISSN: 2773-7330
Vol. 4 No. 3.1 pp. 109 — 126. agosto 2022

“ZAlfa

Publicaciones

www.alfapublicaciones.com

Palabras
claves:
aceleradores de
redes
neuronales,
raspberry pi 4,
redes
neuronales,
vision artificial.

Keywords:
neural network
accelerators,
raspberry pi 4,
neural
networks,
artificial vision.

Introduccién

Resumen

Introduccion: Una red neuronal es un algoritmo programado con
base en un modelo de inferencia Para la ejecucion de un proceso
de visidn es necesario una inferencia avanzada también es
deseable un bajo consumo de energia Objetivos: analizar la
eficiencia comparativa en la ejecucién de vision artificial
mediante sistemas embebidos. Metodologia: Comparar los
tiempos de inferencia que conlleva el ejecutar una red neuronal
profunda en un sistema embebido del tipo Raspberry Pi 4 y un
acelerador de inferencias disefiado por Intel Resultados: Se
detalla el proceso de instalacion y configuracion necesaria para la
compatibilidad entre los dos dispositivos, se utiliza modelos de
redes neuronales ya entrenadas enfocadas al procesamiento de
imagenes y se compara el tiempo de inferencia que conlleva el
ejecutarlos Conclusiones: Al final se llega a la conclusion que
para estas condiciones experimentales el tiempo de inferencia se
ha mejorado en un 25 %.

Abstract
Introduction: A neural network is a programmed algorithm based

on an inference model. For the execution of a vision process,
advanced inference is necessary. Low energy consumption is also
desirable. Objectives: to analyze the comparative efficiency in the
execution of artificial vision through embedded systems.
Methodology: To compare the inference times involved in
executing a deep neural network in an embedded system such as
Raspberry Pi 4 and an inference accelerator designed by Intel.
Results: The installation and configuration process necessary for
compatibility between the two devices is detailed already trained
neural network models focused on image processing are used and
the inference time involved in executing them is compared.
Conclusions: In the end, it is concluded that for these
experimental conditions the inference time has been improved by
25%.

Una red neuronal es un algoritmo programado con base en un modelo de
inferencia cuyo objetivo es imitar el funcionamiento de un sistema neuronal
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humano y que puede interactuar con otras similares intercambiando informacién con
el fin de cumplir un objetivo y representarlo en salidas continuas o discretas.

Una de las aplicaciones mas comunes es aquellas en las cuales interviene el
procesamiento de imagenes ejecutadas en sistemas micro procesados. La visién por
computador permite adquirir una imagen usando dispositivos electronicos para
procesarla y obtener un resultado en especifico como por ejemplo una clasificacion.
Todo este proceso conlleva un con- junto de etapas que requieren un procesamiento
computacional elevado.

Para la ejecucion de un proceso de vision es necesario una inferencia avanzada también
es deseable un bajo consumo de energia en el hardware y un rendimiento elevado,
sin embargo, la mayoria de los dispositivos poseen un nivel de procesamiento
limitado. Para redes neuronales simples estas limitaciones no influyen en sus
resultados, pero, para sistemas complejos de inteligencia artificial, se necesita
dispositivos de coprocesamiento. En los UGltimos afios muchas empresas han
desarrollado dispositivos dedicados a procesar programas de inteligencia artificial,
empresas como Google, Intel o Nvidia poseen en su portafolio de productos
dispositivos que reducen los altos requerimientos de procesamiento.

Estado del arte

En esta seccion se analiza la informacion que permita identificar los requerimientos
de un sistema de inteligencia artificial enfocado a procesos de vision, para lo cual se
estudia los conceptos y teorias Utiles para el desarrollo.

Redes Neuronales

Una red neuronal asimila informacion de forma jerarquizada y por fases, esta se define
en funcién del nimero de capas que contenga la red siendo las primeras aquellas que
aprenden conceptos muy concretos y las capas subsiguientes las que aprenden
conceptos abstractos. El proceso de aprendizaje de una red neuronal se establece en dos
fases que comprenden (Vazquez, 2020):

1) Fase de entrenamiento: en la cual ingresa la informacion etiquetada con el fin de
construir el modelo, a su vez necesita una cantidad de datos considerable que
permitan establecer caracteristicas de entrada y salida.

2) Fase de inferencia: una vez que el modelo ha sido desarrollado y se han
establecido etiquetas se debe realizar predicciones de los datos no etiquetados.

Arquitectura de una red neuronal

La arquitectura basica, con una entrada y una salida, de una red neuronal se puede
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divisar en la figura 1, en esta se encuentra la ubicacion de la entrada X1, la salida y,
el bias b y su peso w. (Rengifo, 2002).

Figura 1

Arquitectura neurona artificial

Y (zalida)

b (sesgo)

Funcién de activacion: Como menciona Gardufio & Padrén (2000), una red neuronal
artificial se puede aproximar de manera matematica a una funcion lineal o a una no
lineal. Para las aproximaciones no lineales se utiliza funciones de activacion que
permiten disminuir la complejidad matematica en el sistema, lo que implica que la
salida de la red esté es la funcion de la ecuacion 1.

y = funcion_activacion(x) @

Taza de aprendizaje: Es necesario considerar un parametro que influye en la
modificacién de los pesos w y el bias b del modelo, se lo conoce como learning rate
su simbolo es n y determina la velocidad con la que se modifica sus valores y el error
(Jiménez, 2012). Este pardmetro es esencial en redes que se entrenan con
backpropagation el cual se considera una herramienta para disminuir el error
generado ya que la relacion entre estos parametros es directamente proporcional como
se define en la ecuacion 2.

Ao = (t+1)—o(t) =n - error 2

Algoritmo backpropagation: En el entrenamiento de una red neuronal se pueden utilizar
varios algoritmos que, dependiendo de la aplicacion, pueden modificar su eficiencia
(Matich, 2001). Entre estos algoritmos se encuentra el denominado como
backpropagation que consiste en una propagacion de errores hacia atras, usando el valor
del error generado en la salida de una red neuronal artificial multicapa para ajustar
los parametros que involucran la respuesta a una entrada, esto genera que se reduzca el
error en cada interaccion (Juarez & Pascual, 2015).

Redes neuronal convolucionales

Una CNN es una arquitectura de uso comun en procesos de aprendizaje profundo, se
usa en sistemas de vision artificial cuya caracteristica principal de su configuracién
multicapa permiten procesar imagenes de entrada y obtener, con mayor detalle, sus
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caracteristicas (Ordofiez, 2020).

El proceso de convolucion consiste en procesar imagenes aplicando filtros, conocidos
también como kernels, especificos con el fin de extraer caracteristicas, varias mascaras
produciran resultados diferentes debido a una combinacion lineal de los pixeles de
entrada (Espinola et al., 2011).

Hardware para IA

En Goémez & Vélez (2015), se detalla que en aplicaciones de inteligencia artificial es
necesario encontrar el hardware correcto que permita la ejecucion de los algoritmos
de manera eficiente. Es importante considerar pardmetros como la capacidad de
almacenamiento de los sistemas microprocesados, su velocidad de procesamiento y su
capacidad de realizar procesamiento en paralelo tomando en cuenta que se ejecutara
inferencias complejas por lo cual no se debe sacrificar precision en sus resultados.

Aceleradores: En el articulo presentado por Montoya (2020), se detalla que un
acelerador de inteligencia artificial es un dispositivo embebido dedicado a ejecutar
aplicaciones de redes neuronales, vision artificial y aprendizaje automatico. Las
aplicaciones consisten en la ejecucion de algoritmos complejos usando una gran
cantidad de datos o el barrido de dispositivos externos, como sensores, que requieren
una elevada capacidad de calculo con procesamiento en paralelo. Las CPU tradicionales
pueden ser utilizadas para este propdsito, sin embargo, para la ejecucion de algoritmos
de inteligencia artificial se requiere célculos concretos durante la fase de aprendizaje e
inferencia con operaciones de matrices muy elaboradas. Una CPU convencional realiza
este tipo de operaciones en funcién del numero de ndcleos que posee con una limitacion
importante que es la ejecucién de 4 calculos por ciclo de maquina (CM) acortando asi el
namero de operaciones.

Intel Stick: Es un dispositivo USB que posee una Intel Neural Computer Stick 2 (Intel
Movidius Myriad X), que es considerado un motor de célculo neuronal el cual se
aplica en inferencias de redes neuronales profundas dedicadas a procesos de vision
artificial. Posee 16 nucleos con una arquitectura VLIW (Very Long Instruction Word
lo que ayuda en la ejecucién de procesos en paralelo (Fernandez, 2020).

No necesita conectarse a la internet ya que se ejecuta la inferencia en tiempo real y su
consumo de energia es bajo lo que permite operar con sistemas como la Raspberry
Pi. Soporta frameworks como TensorFlow, Caffe, Apache MxNet, Pytorch con una
conectividad USB 3.0, como se puede observar en la figura 2.
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Figura 2

FrameWorks soportados

Traditional Computer Vision Tools & Libraries

Optimized Libraries
Photography
| Openvi |

Fuente: Intel.com (2022)

El fabricante ha desarrollado un kit de herramientas denominado OpenVINO, este
permite optimizar aplicaciones de deep learning en CNN, el software posee
soporte para los dispositivos del tipo Neural Computer Stick (Rodriguez & Ruz,
2020), también incluye librerias en funciones de vision artificial y filtros pre
optimizados lo que disminuye el tiempo de desarrollo de las aplicaciones e
incrementa el rendimiento de los procesadores utilizando un optimizador de modelos y
un motor de inferencia.: El optimizador de modelos permite una transicion entre los
entornos de entrenamiento y despliegue de una red neuronal, ajusta los modelos de
deep learning y genera un andlisis estatico creando una representacion intermedia del
modelo ya entrenado que puede ser inferida en su motor para esto necesita dos archivos
fundamentales (Salazar, 2017).

1) Archivo .xml en el cual se describe la topologia de la red.
2) Archivo .bin el cual contiene los pesos y los datos binarios de la red.

Una vez que el optimizador de modelos ha logrado su objetivo el motor de inferencia se
encarga de obtener resultados en funcion de los datos de entrada. Su funcionamiento se
basa en una arquitectura de plugins lo cual permite su compatibilidad con hardware de
intel, es decir el motor de inferencia puede ser ejecutado en CPU, FPGA o
MYRIAD de intel.

Hardware embebido compatible: Es necesario conectar el acelerador de hardware a
un sistema microprocesado (em- bebido) usando un puerto de comunicaciones del
tipo serial (USB) con el fin de acelerar la inferencia. Uno de estos dispositivos es la
Raspberry Pi que es una computadora ensamblada en una sola tarjeta o circuito que,
dependiendo del modelo, puede tener caracteristicas de procesamiento especificas. En
este caso se utiliza un modelo Pi 4 como el de la figura 3 con particularidades basicas
como:
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Figura 3

Raspberry Pi 4

Fuente: Raspberry Pi. (2022)

Procesador: Broadcom BCM2711, Quad Core Cortex A72, arquitectura de 64 bits a
1.5 Ghz.

Ram de 4GB LPDD4-3200
Metodologia

Para Evaluar el tiempo de inferencia que conlleva el ejecutar un algoritmo de
inteligencia artificial sobre dos tipos de hardware diferente, uno de ellos utiliza un
coprocesador del tipo Intel Neural Computer Stick 2. es necesario ejecutar los
algoritmos en funcién del procedimiento descrito en la figura 4.

Se opta por utilizar dos IDEs diferentes el primero Jupyter y el segundo la consola de
Python de la Raspberry Pi 4.

Modelo por utilizar y target: Es necesario importar las librerias necesarias para
manipular la informacion. Se importan librerias como openCV simbolizado por cv2,
se requiere escribir y leer archivos que contienen informacion para esto se utiliza os,
numpy es necesario para manipular vectores y matrices, la libreria time permite medir
el tiempo de inferencia del algoritmo y por dltimo PIL que permitir4 el tratamiento y
edicion de imagenes.

El modelo se importa desde una ubicacion especifica con los archivos de terminacion
xml y .bin para el motor de inferencia OpenVINO. Se debe especificar que es el
unico formato permitido en la Intel Neural Computer Stick 2, la seleccion del target
depende del hardware como se puede observar en la figura 5.

Imagenes: Se necesita establecer la direccion o path en la cual se almacenan las
imagenes que ingresan a la inferencia del modelo. Es necesario unificar el tamafio de las
iméagenes con el fin de limitar el namero de pixeles de entrada estandarizando asi su
tamario.
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Figura 4

Procesamiento de inferencia

Establecer el modelo
para ejecutar

configurar el modelo
para su gjecucion y
lectrura en hardvrare

l

Determinar el
backend y target

l

Ingresar imdgeneas
para inferir en la red
neuronal

rY

Ejecucibn del algorimto y
alcular prediccion y tiempo dég
clasificacion

NO

ha completado la
ectura de imagene:

Calcular el tiempo de
clasificacion
promedio

Figura 5

Backends y targets de OpenCV

o~ INTEL, 1€
Movidius VPU

Raspberrry Pl 4

] 1

DNN_TARGET_CPU/
DNN_TARGET_CPU/ DNN_TARGET_OPENCL/

DNN_TARGET_OPENCL/ DNN_TARGET_OPENCL_FP16/
DNN_TARGET_OPENCL_FP16 [\ N"TARCET MYRIAD

L} L]

DNN_BACKEND_
INTEL_INFERENCE_ENGINE

DNN_BACKEND_HALIDE

Ejecucion de la inferencia: Con base en el modelo se desarrolla el codigo de
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inferencia en el cual se ingresa la imagen acondicionada antes de la inferencia, se
inicia un contador de tiempo que se detendrd luego de obtener el resultado. Para
finalizar se genera una variable que permite calcular el tiempo promedio de la
clasificacion de todas las imagenes que contiene la carpeta utilizando la herramienta
de valor medio, minimo y méaximo del conjunto de valores almacenados en el
arreglo.

Resultados

Una vez implementados los algoritmos de inferencia sobre los dos tipos de hardware se
presenta los resultados obtenidos.

odelo Intel

El modelo utilizado es proporcionado por Intel para la inferencia sobre una Intel Neural
Computer Stick 2 y un CPU. La métrica para la deteccion de personas es del 73.63%, el
nimero de objetos maximos de deteccion son 200 y el nimero de operaciones de coma
flotante es de 3560 Gflops. EI modelo esta entrenado en funcion de 219181 imagenes y
para su inferencia necesita una entrada de las caracteristicas:

name: input.1, shape: [1x3x512x512] - An input image in the format [BXCxHxW].
B batch size

C ndmero de canales.

H altura de la imagen.

W ancho de la imagen.

Raspberry Pi 4: Los resultados de los tiempos de inferencia del algoritmo implementado
en el hardware Raspberry Pi 4 se puede observar en la figura 6.

Figura 6

Tiempos de inferencia

if confidence>a.5:
cv.rectangle(imageAux, (xmin, ymin), (xmax, ymax),color=(@,255,8))
rostro=imageAux[ymin:ymax, xmin:xmax ]
cv.imwrite('caminar{}.jpg'.format(count), imageaux)
count=count+1

El tiempo de ejecucién ha sido de ©.34 segundos
El tiempo de ejecucidn ha sido de ©.428 segundos
El tiempo de ejecucién ha sido de 0.299 segundos
El tiempo de ejecucidn ha sido de ©.299 segundos
El tiempo de ejecucién ha sido de 0.291 segundos
El tiempo de ejecucidén ha sido de ©.35 segundos
El tiempo de ejecucidén ha sido de @.289 segundos
El tiempo de ejecucién ha sido de ©.457 segundos
ELl tiempo de ejecucién ha sido de 0.462 segundos
El tiempo de ejecucidén ha sido de ©.366 segundos
El tiempo de ejecucién ha sido de ©.31 segundos
El tiempo de ejecucién ha sido de ©.313 segundos
ELl tiempo de ejecucién ha sido de 0.344 segundos
El tiempo de ejecucidn ha sido de ©.46 segundos
El tiempo de ejecucidn ha sido de ©.38 segundos
El tiempo de ejecucidn ha sido de ©.385 segundos
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Las muestras del proceso de inferencia se observan en las figuras 7 que es la imagen de
entrada, la figura 8 que es la imagen de salida, cabe recalcar que en esta figura no se ha

detectado todas las personas.

Figura 7

Muestra imagen de entrada

Figura 8

Muestra imagen inferida en Raspberry Pi 4

Raspberry Pi 4 e Intel Neural Stick 2: Los resultados de los tiempos de inferencia
del algoritmo implementado en el hardware Raspberry pi 4 mas Intel Neural
Computer Stick 2 intel se puede observar en la figura 9 y la imagen resultante se
observa en la figura 10 (Abellan, 2021).
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Figura 9

Tiempos de inferencia Raspberry Pi 4 e Intel Neural Stick 2

if confidence>0.5:
cv.rectangle(imageAux, (xmin,ymin), (xmax, ymax),hcolor=(@,255,0))
rostro=imageAux[ymin:ymax, xmin:xmax]
cv.imwrite('caminar{}.jpg'.format(count), imageAux)
count=count+1

El tiempo de ejecucién ha sido de ©.286 segundos
El tiempo de ejecucién ha sido de ©.299 segundos
El tiempo de ejecucién ha sido de 0.279 segundos
El tiempo de ejecucioén ha sido de ©.278 segundos
El tiempo de ejecucién ha sido de ©.29 segundos

El tiempo de ejecucién ha sido de ©.295 segundos
ELl tiempo de ejecucioén ha sido de ©.295 segundos
El tiempo de ejecuci6én ha sido de ©.289 segundos
El tiempo de ejecucién ha sido de ©.278 segundos
El tiempo de ejecucién ha sido de ©.286 segundos
El tiempo de ejecucién ha sido de ©.289 segundos
El tiempo de ejecucién ha sido de ©.302 segundos
ELl tiempo de ejecucién ha sido de 0.281 segundos
El tiempo de ejecucién ha sido de ©.294 segundos
El tiempo de ejecucién ha sido de ©.289 segundos
El tiempo de ejecucioén ha sido de ©.287 segundos

Modelo desarrollado

Esta seccidén describe el proceso ejecutado con el fin de comparar el tiempo de
inferencia entre los dos tipos de hardware ya definidos partiendo de un modelo que
se basa en openCV para la deteccion de rostros en una imagen. Este modelo requiere
ser acondicionado con el fin de que se ejecute en la Intel Neural Computer Stick 2.
Para facilitar la construccion, entrenamiento e implementacion de modelos de
topologias comunes como SSD, FAST, CNN o RNN el motor de inferencia
OpenVINO se adapta a cualquiera de estas, sin embargo, cuando se pretende ejecutar la
inferencia en tiempo real es necesario que el algoritmo esté realizado de manera
Optima para que la Intel Neural Computer Stick 2 lo ejecute.

Figura 10

Muestra imagen inferida Raspberry Pi 4 e Intel Neural Stick 2

Intel Movidius acelera la inferencia de redes neuronales y graficos directos, su ventaja
radica en la etapa de preprocesamiento y post procesamiento que reemplaza bucles de
programacion por capas en los niveles superiores de la red.

La herramienta que permite el acondicionamiento se denomina Model Optimizer
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que permite introducir modelos de- sarrollados, por ejemplo, en TensorFlow u
OpenCV vy permite obtener un modelo Util con extension .xml y .bin que pueda
ejecutarse, el proceso se puede divisar en la figura 11.

Figura 11

Proceso de conversion del modelo

User
Application

Inference

La figura 12 representa una muestra de las imagenes de entrada, la figura 13 es la
imagen de salida luego de ser ejecutado el algoritmo en la Raspberry 4 la cual
tomo 0.22 segundos en su ejecucion.

Figura 12

Imagen original

b 3. dac
Aadi
QAL

Fuente: Elaboracion propia

Raspberry Pi 4 e Intel Neural Stick 2: Es necesario acondicionar el modelo para ser
ejecutado con la Intel Neural Computer Stick 2, para esto el codigo para ejecutar la
inferencia se lo desarrolla en la consola de Python. Se puede distinguir en la figura
14 el resultado. El tiempo de inferencia fue de segundos.

Analisis de resultados

En esta seccion se analiza los resultados obtenidos al medir el tiempo de inferencia en
los dos algoritmos. Una vez ejecutados sobre las dos combinaciones de hardware antes
detalladas se establece dos consideraciones generales:
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Figura 13

Imagen de muestra resultante Raspberry Pi 4

Figura 14

Imagen de muestra resultante Raspberry Pi 4 e Intel Neural Stick 2

an 3. ik
ﬁl@.&ﬂ.
LAY

1) Se toma en cuenta el tiempo medio de clasificacion de la Raspberry Pi 4 y la
Raspberry Pi 4 con Intel Neural Computer Stick 2.

2) Se aplica una prueba t para medias de dos muestras emparejadas cuya variable
uno son los tiempos de inferencia de cada una de las imagenes en la Rapsberry
Pi 4 y la variable dos es el tiempo de inferencia en la Raspeberry Pi 4 més la
Intel Neural Stick 2.

El analisis estadistico de los resultados parte al establecer los dos posibles escenarios el
primero que el dispositivo Raspberry Pi 4 ejecute en menor tiempo la clasificacion de
iméagenes que la Raspberry con Intel Neural Stick, para esto se fija esa hipdtesis como
hipédtesis nula Ho. Los resultados se pueden observar en el cuadro I.

Con un valor en el parametro a del 5% la diferencia promedio de los pesos, luego de
modificar el hardware, es mayor a cero. Es decir que los tiempos de ejecucion del

Ciencia
L Digital

Eoltoial Cientifico e Industrial Pagina 12118



' AI fa ISSN:; 2773-7330
L Vol. 4 No. 3.1 pp. 109 — 126. agosto 2022

Publicaciones

www.alfapublicaciones.com

algoritmo de inferencia se reducen en el segundo experimento, por lo tanto, se rechaza
la hipétesis nula.

Como se puede divisar en el cuadro 1l y en la figura 15 los tiempos de respuesta en la
Raspberri Pi 4 son mas lentos debido al rango intercuartil menor, por lo tanto, el tiempo
de respuesta del sistema embebido es menor si no esta trabajando en paralelo con el
Intel Movidius Neural Compute Stick 2, lo cual le ha permitido alcanzar una mejora del
25%.

Tabla 1

Estadistica de prueba T

RASPBERRY PI 4

+ INTEL
RASPBERRY PI 4 NEURAL STICK
2
Media 0,3558125 0,2885625
Varianza 0,004021763 5,28E-05
Observaciones 16 16
Coeficiente de correlacion de Pearson 0,061298007
Diferencia hipotética de las medias 0
Grados de libertad 15
Estadistico t 4,243690582
P(T<=t) una cola 0,000353837
Valor critico de t (unas colas) 1,753050356
P(T<=t) dos colas 0,000707674
Valor critico de t (dos colas) 2,131449546
Figura 15

Tiempos de inferencia para un grupo de imagenes

Comparaciénde tiempos de ejecucidon
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Tabla?2

Estadistica descriptiva de los tiempos de inferencia

RASPBERRY PI 4

+ INTEL
RASPBERRY Pl 4 NEURAL STICK
2

Media 0,3558125 0,2885625
Error tipico 0,01585434 0,001816519
Mediana 0,342 0,289
Moda 0,299 0,289
Desviacion estandar 0,06341737 0,007266074
Varianza de la muestra 0,00402176 5,28E-05
Curtosis -0,93536068 -0,656066026
Coeficiente de asimetria 0,74887509 0,11173525
Rango 0,173 0,024
Minimo 0,289 0,278
Maximo 0,462 0,302
Suma 5,693 4,617
Cuenta 16 16

Conclusiones

e La primera conclusién gira en torno a los procesos que se llevaron a cabo con
el fin de instalar y configurar de manera Optima la Intel Neural Computer
Stick 2 de Intel que, al ser una version nueva, la informacion disponible por el
fabricante era poco atil. También es importante considerar que, en la
mayoria de las investigaciones, la combinacién de estos dos dispositivos se
utilice una Raspberry pi 3 por lo tanto toda la informacion disponible estaba
enfocada a versiones anteriores lo que dificultaba la instalacién de librerias
fundamentales para que el motor de inferencia funcione.

e Los algoritmos de vision utilizados en este estudio fueron dos elementos
fundamentales a considerar, ya que el motor de inferencia era compatible solo
con los backends comunes. EI motor de inferencia ofrece una herramienta
que permite acondicionar modelos entrenados con otros procedimientos y

e optimizarlos para la ejecucion en el acelerador. Es importante entender que el
proceso de optimizacion se enfoca en convertir bucles ciclicos en capas de
inferencia en la etapa de preprocesamiento.

e Bajo estas condiciones de experimento el porcentaje de tiempo que se reduce en
las inferencias aproximadamente es del 25 %, mejorando los tiempos de
ejecucion. Se debe considerar evaluar el acelerador de Intel con una fuente de
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iméagenes en tiempo real.
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