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INTRODUCCION

Los robots humanoides son utilizados en aplicaciones de tipo asistencial relacionadas con actividades que in-
volucran servicios domésticos, educativos, terapéuticos, entre otros [4]. Este uso surge de las sensaciones de
confort generadas en los seres humanos en la interaccién con este tipo de robots [2]. Para el desarrollo de estas
interacciones cuentan con dispositivos senséricos que le proporcionan capacidad de percepcién y compren-
sién del entorno. En particular, el sistema de percepcion visual de los robots humanoides estd compuesto por
camaras integradas en su estructura, las cuales le otorgan un campo de visién [14]. Este campo de visién permite
que sean utilizados en aplicaciones orientadas al reconocimiento de objetos en tiempo real [3].

La imagen del objeto a reconocer es capturada por parte del sistema de percepcién visual y es tratada a
través de un procesador, en el cual, la ejecucion se realiza secuencialmente. Este procesamiento secuencial de
los pixeles de la imagen producen una latencia y por lo tanto un retraso en el tiempo de ejecucion en el sistema
de computo del robot humanoide, limitando la capacidad de respuesta del robot en la toma de decisiones para
labores que involucran reconocimiento de objetos [16]. Esta limitacién es mostrada en la implementacién de
técnicas cldsicas de vision por computador por parte de [1, 5].

Sobre el sistema de cémputo secuencial con el que cuenta el robot humanoide NAO, se han introducido
algoritmos de aprendizaje profundo. Estos son modelos computacionales que replican la capacidad cognitiva
humana y contribuyen al uso préctico de los robots en entornos cotidianos [10]. Dentro de estos algoritmos
se hallan las CNNs, las cuales han demostrado ser relevantes en proyectos donde se integra el reconocimiento,
la localizacién y la deteccidon de objetos, logrando ser eficientes en términos de precision en la elaboracién de
estas tareas [13]. Diferentes arquitecturas de CNNs han sido desarrolladas, se pueden encontrar la red AlexNet,
VGGNet, ResNet, LeNet, entre otras [6-8, 15]. Estas redes fueron entrenadas a partir de millones de imégenes,
garantizando un buen desempefio en el reconocimiento de objetos para distintos entornos cotidianos [9].

A pesar de sus ventajas, las CNNs presentan un alto costo computacional al ser implementadas sobre el
sistema de computo secuencial del robot humanoide. Por esta razdén, se han realizado desarrollos sobre sis-
temas computacionales externos conectados a la arquitectura de computo del robot, generalmente a través de
una conexion Ethernet [11]. Los trabajos propuestos por [10, 12] concluyeron que las limitaciones en términos
de tiempos de ejecucién durante el procesamiento de imédgenes fueron superadas, sin embargo, la autonomia
del robot se vio afectada por la continua conexién, generando dependencia en tareas que requieren un desen-
volvimiento libre en su entorno.

Las limitaciones presentadas en cuanto a capacidad de respuesta y autonomia de los robots humanoides
con arquitecturas computacionales de operacién secuencial, presentan una oportunidad en la implementacién
de CNNs sobre sistemas embebidos basados en FPGA o GPU. Estos dispositivos presentan alto grado de par-
alelismo y bajo consumo de potencia en aplicaciones relacionadas con el procesamiento de imdgenes y video,
lo que podria otorgarle al robot humanoide una mayor capacidad de procesamiento y autonomia en labores que
involucran una mayor percepcién y comprension del entorno.

Aunque se han propuesto diferentes implementaciones de CNNs sobre sistemas embebidos basados en
FPGA o GPU, su uso en la robética humanoide presenta un tema abierto de investigacién al integrar y eval-
uar el desempefio de un sistema externo compuesto por una arquitectura heterogénea basada en FPGA o GPU
que ejecuta una CNN para aplicaciones relacionadas a la HRI.

SINTESIS DEL PROBLEMA

A pesar de las ventajas que han mostrado las CNNs en aplicaciones relacionadas con el reconocimiento de ob-
jetos, suimplementacién en la robdtica humanoide se ve limitada por la capacidad de procesamiento reducida
en términos de tiempos de ejecucién y autonomia que presenta el sistema de cémputo secuencial de robots
humanoides como NAO. Por esta razén, este proyecto se orienta a evaluar el desempefio del hardware en el
reconocimiento de objetos del robot humanoide NAO para entornos cotidianos integrando una CNN sobre sis-
temas embebidos de alto coémputo y autonomia como los FPGA y GPU.
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PREGUNTA DE INVESTIGACION

;Cudl seria el efecto en el desempefio del hardware en el reconocimiento de objetos del robot humanoide NAO
en entornos cotidianos si se le integra arquitecturas heterogéneas basadas en FPGA y GPU para acelerar la eje-
cucién de una red neuronal convolucional?.

HIPOTESIS

El sistema de reconocimiento de objetos de los robots humanoides estd limitado por la capacidad de proce-
sador secuencial incorporado, el cual no cuenta con una arquitectura de buen desempefio en el procesamiento
imégenes y video. Sin embargo, una arquitectura heterogénea basada en FPGA o GPU posee un alto grado de
paralelismo que es ttil en la aceleracion de algoritmos para procesamiento de imégenes y video, por lo que la
implementacién de una CNN sobre estas arquitecturas mejorard el tiempo de respuesta y autonomia del robot
en el reconocimiento de objetos en entornos cotidianos.

OBJETIVO GENERAL
Evaluar el desempefio alcanzado por el hardware de un sistema de reconocimiento de objetos para un robot
NAO implementado con arquitecturas heterogéneas basadas en FPGA o GPU para la aceleracién de una CNN.

OBJETIVOS ESPECIFICOS
1. Disenar el esquema de adquisicién, comunicaciéony procesamiento de datos de un sistema de reconocimiento
de objetos basado en CNN para el robot NAO usando arquitecturas heterogéneas basadas en FPGA y GPU.

2. Implementar sobre cada arquitectura heterogénea la aceleracién de una CNN y adaptar cada arquitectura
de manera independiente al sistema de reconocimiento de objetos disefiado.

3. Comparar el desemperio de las implementaciones sobre las arquitecturas heterogéneas propuestas y el
sistema de reconocimiento de objetos de NAO usando metodologias de evaluacién de desempefio de
hardware.

CONTRIBUCION

En esta tesis se presenta el disefio de un esquema para la integracién de un robot NAO con sistemas embebidos
basados en FPGA y GPU que ejecutan una CNN, con el fin de lograr el mejoramiento de la percepcién visual
del humanoide. Este esquema, se bas6 en el uso de herramientas de software que posteriormente se conectan
alos sistemas embebidos a través de una conexién Ethernet. Para cada uno de los sistemas utilizados se realiza
la evaluacién de desemperio teniendo en cuenta métricas como la precisén de la CNN, tiempo de inferencia y
consumo de potencia. A continuacioén, se detallan los aportes de la actual tesis de investigacion.

* Se evaltan diferentes frameworks de aceleracién de CNN sobre sistemas basados en FPGA o GPU, lo que
abre la posibilidad a hacer uso de diferentes tarjetas de desarrollo. En este trabajo fue utilizado Vitis Al, el
cual es el framework mas reciente de Xilinx para la aceleracién de CNNs.

* Se presenta una solucién a través de entornos virtuales para robética, generando una metodologia para
aplicaciones enfocadas en el reconocimiento de objetos para rob6tica humanoide través de herramientas
de simulacién como Webots y la integracién de arquitecturas heterogéneas.

e Flsistema presentado aporta un anélisis, procedimiento y resultados obtenidos a partir de la integracién
de diferentes herramientas de software y sistemas computacionales. Lo anterior proporciona una guia u
orientacién a investigadores que se centran en el desarrollo de aplicaciones enfocadas en el mejoramiento
de la percepcién visual en robots humanoides.

* La integracién de estos sistemas embebidos de alto grado de paralelismo y bajo consumo de potencia
resulta ser una solucién que presenta un equilibrio entre rendimiento y costo si se compara con el proceso
de actualizacion de software y hardware del robot humanoide NAO.
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¢ Se comparan dos arquitecturas diferentes de aceleracién por hardware, FPGA y GPU. Se obtienen medidas
de desempeiio en términos de tiempo de inferencia y consumo de potencia cuando se ejecutan redes neu-
ronales profundas como las CNN. Lo anterior, permite a investigadores del drea o afines tener un punto
de referencia de desempefio que puede adaptarse a su aplicacion.

¢ Se presenta la implementacion de diferentes arquitecturas de CNN, permitiendo que el robot pueda in-
teractuar en distintos ambientes y reconocer diferentes clases de objetos. De acuerdo a lo anterior, se
proporcionan algunas bases para incrementar el desempefio en tareas que involucran una interaccién
humano-robot a partir del mejoramiento de la percepcién visual del robot humanoide NAO.

¢ Eltrabajo presenta el andlisis y comparacion de desempeno de diferentes plataformas de hardware para el
procesamiento de datos e imagenes en robética bipeda, en el cual se obtienen resultados en tiempo real,
y en donde se conserva la movilidad, autonomia y mejora su capacidad de percepcién visual en entornos
cotidianos.

¢ Sepresenta una solucién enfocada en educacion inicial a través del reconocimiento de juguetes. Mediante
un proceso de transfer-learning y haciendo uso del dataset Instre, se crea una aplicacién para la deteccién
de objetos infantiles que puede ser aprovechada en tareas HRI en entornos infantiles o tratamiento de
nifios autistas. Se ha demostrado que el uso de robots humanoides como NAO en estos procedimientos,
mejora las habilidades comunicativas de estos nifios.

¢ Se realiza la implementacion de diferentes algoritmos clédsicos sobre un sistema de cémputo similar al
del robot humanoide NAO. Los resultados demostraron la limitacién que posee su unidad de computo
al ejecutar estos algoritmos, los cuales son menos costosos computacionalmente si se comparan con las
CNN.

Aportes al estado del arte

* Guajo, J., Anzola, C. A,, Betancur, D., Castafio-Londofio, L., & Marquez-Viloria, D. (2021, October). Im-
provement of Visual Perception in Humanoid Robots Using Heterogeneous Architectures for Autonomous
Applications. In Workshop on Engineering Applications (pp. 447-458). Springer, Cham. DOIL: https:
//doi.org/10.1007/978-3-030-86702-7_38

* Guajo, J., Anzola, C. A., Betancur, D., Castafio-Londofio, L., & Marquez-Viloria, D. Performance evalua-
tion of convolutional networks on heterogeneous architectures for applications in autonomous robotics
(Aceptado - Revista TecnoLdgicas).

ESTRUCTURA GENERAL DE LA TESIS

Este trabajo esta organizado a través de 4 capitulos. El Capitulo 1 presenta una descripcion del estado del arte
y marco tedrico. En el estado del arte, se detallan las implementaciones de CNNs sobre sistemas embebidos
basados en FPGA o GPU, sistemas de percepcién visual realizadas sobre el robot humanoide NAO. Respecto
al marco tedrico se explican los concepto fundamentales que guian la actual de tesis de investigacion. En el
Capitulo 2 se presenta el marco experimental en el que se describe la metodologia propuesta implementada
para la ejecucién de CNNs sobre sistemas embebidos basados en FPGA o GPU aplicado a robética humanoide.
En el Capitulo 3 se describe y discuten los resultados obtenidos. Finalmente, en el Capitulo 4 se presentan las
conclusiones con respecto a los resultados alanzados y los posibles trabajos futuros que pueden seguir la linea
de este proyecto.
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ESTADO DEL ARTE

El siguiente capitulo aborda el estado del arte. Se realiza una descripcién de trabajos recientes enfocados en la
implementaciones de CNN sobre sistemas embebidos basados en FPGA o GPU. Ademas, se presentan investiga-
ciones enfocados en la implementaciones de CNN sobre el sistema de cémputo del robot humanoide NAO. Por
altimo, se presentan trabajos centrados en la implementacion de algoritmos de reconocimiento de imagenes
sobre sistemas computacionales externos que se conectan a robots humanoides como NAO.

1.1. ESTADO DEL ARTE

1.1.1. IMPLEMENTACIONES DE CNN SOBRE SISTEMAS EMBEBIDOS BASADOS EN GPU

Las GPUs son procesadores de amplio recurso computacional que exigen un alto grado de paralelismo, logrando
un buen rendimiento y eficiencia [1]. En los tltimos afios el rendimiento de la GPU ha ido mejorando a un ritmo
mucho mas rdpido que el desemperio de las CPU a través de plataformas de computacién paralela como CUDA
que hace que los usuarios desarrollen programas generales de una GPU facilmente [2]. La arquitectura de hard-
ware de CUDA contiene una memoria global de escritura/lectura general, en el cual, la GPU puede reunir datos
desde cualquier ubicacién ala memoria global y dispersar datos a cualquier ubicacién. Su memoria compartida
en el chip puede hacer que los hilos en el mismo procesador multiple obtengan datos rdpidamente, evitando
el acceso frecuente a la memoria global y permitir que sus subprocesos en un grupo de subprocesos puedan
sincronizarse, permitiendo comunicarse y cooperar para resolver problemas complejos [2].

El procesamiento de imagenes y video para el reconocimiento de objetos en tiempo real, se ha llevado a cabo
a través de CNN son aceleradas por unidades GPU [3]. En [4] se propone un método de aceleraciéon basado en
el tratamiento de pesos binarios, enfocdndose en la optimizacién del nticleo aritmético en el almacenamiento
de los pesos. Un enfoque similar se presenta en [5], en donde la aceleracion es realizada mediante una memoria
de acceso aleatorio resistiva ReRam. Bésicamente se trata de una arquitectura de acelerador adaptada para la
convolucién bit a bit.

Los estudios anteriores demostraron un alto consumo de potencia. En [6] este consumo es reducido me-
diante un acelerador programable de muchos nticleos para la arquitectura de una red CNN. El acelerador es
denominado PACENet y consiste en la arquitectura de un conjunto de instrucciones especificas del kernel de la
red neuronal y en 6 etapas de pipeline para la aceleracién de la capa de convolucioén, las activaciones, la capa
maxpool y la capa totalmente conectada. El disefio del acelerador es semejante, sin embargo, dos algoritmos
de programacion se implementaron en dos fases. El primero, se centraba en la combinacién de imédgenes para
acelerar el proceso feed-fordward de la CNN y el segundo, en un algoritmo de costo ligero de memoria para la
aceleracion de un modelo CNN arbitrariamente grande para un dispositivo GPU con memoria limitada.

Con el objetivo de proporcionar incremento en el rendimiento del sistema de la GPU, se han realizado acel-
eradores a través de la arquitectura de cdlculo paralelo CUDA en la ejecucién de diferentes modelos de CNN.
En [7], CUDA es utilizado en la creaciéon de un mecanismo que mejora la red en términos de ejecucion, el cual
consta de la integracion de los datos de los nodos de la red y del ajuste dindmico del factor de suavizado de la
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funcién de la base. Sobre CUDA [8], implementaron una libreria en C++ para acelerar el entrenamiento y pro-
ceso de clasificaciéon de una CNN y librerias CUBLAS de NVIDIA con el fin de intercambiar el vector matematico
y las operaciones funcionales.

1.1.2. IMPLEMENTACIONES DE CNN SOBRE SISTEMAS EMBEBIDOS BASADOS EN FPGA

Los FPGA son dispositivos que contienen un conjunto de bloques légicos programables que pueden configu-
rarse para tener el mismo comportamiento que cualquier circuito arbitrario [9]. Cada bloque légico tiene una o
mads LUT y varios bits de memoria. Como resultado, los bloques légicos pueden implementar funciones légicas
arbitrarias [10]. Son altamente personalizables, lo cual permite que desarrolladores puedan dirigir directamente
la infraestructura de hardware de médulo a médulo y equilibrar los recursos y el rendimiento, eligiendo el nivel
adecuado de paralelismo al momento de implementar aceleradores de algoritmos [11].

Dentro de los lenguajes de programacion utilizados en el desarrollo de sistemas electrénicos basados en
FPGA encontramos c6digos de nivel RTL. Las implementaciones de algoritmos realizados en RTL son compli-
cados por su relacién con el lenguaje ensamblador, sin embargo, existen herramientas de disefio de hardware y
sintesis de alto nivel que involucran lenguajes de programacién como C y C++ y que son mds amigables a los de-
sarrolladores [12]. Dentro de estas herramientas encontramos Vivado HLS, en la cual, es posible obtener cédigo
RTL a partir de estos lenguajes de programacion. Vivado HLS proporciona una metodologia para implementar
bloques de procesamiento de video e imagenes y técnicas de maximizacién de paralelismo, dentro de las cuales
encontramos Loop Pipelining y Loop Unrolling. La técnica Loop Pipelining mejora el rendimiento del sistema al
suponer la ejecucién de operaciones con diferentes iteraciones de bucle y la técnica Loop Unroolling aumenta
la utilizacién de recursos de computacién masiva del FPGA.

Los FPGA, al ser un hardware reconfigurable con bajo consumo de potencia, permite a los investigadores
tener control de los recursos del hardware en la ejecucion de operaciones matemadticas de una CNN. En [13]
se explora paralelizaciones a nivel de peso y nodos sobre los célculos de las capas convolucionales. El sistema
utiliza los recursos maximos mediante la reutilizacién, concatenacién o descomposicién de los datos. La de-
scomposicién de los datos de entrada en los cdlculos convolucionales es un enfoque distinto mostrado por [14].
En el trabajo cada iteracion reutiliza las unidades de célculo aritmético para procesar en diferentes fragmentos
los datos divididos. La trasmision de los datos entre el FPGA y la memoria se realiza a través de la unidad DMA e
interfaces de transmisién Axi-Stream. Esta transmisi6én en [15] incluye técnicas de particion e incrustamiento de
los pesos en la memoria local y el uso de técnicas de paralelizacion. Estas paralelizaciones y el método basado
en lotes redujeron el ancho de banda de memoria requerido en multiplicaciones matriciales de la CNN [16].
Caso contrario ocurre en la implementacién del algoritmo de Winograd propuesto por [17], en donde se utilizan
menos recursos informdticos pero se ejerce mayor presiéon sobre el ancho de banda de la memoria.

Por otro lado, la utilizacién de entornos de desarrollo por parte de los investigadores, ha reducido la comple-
jidad en cuanto al flujo de disefio, control del uso de memorias y uso de técnicas de paralelizacion sobre estos
dispositivos reconfigurables. En [18, 19] la informacién de una red CNN entrenada es sintetizada en el hardware
através de la herramienta de sintesis de alto nivel Vivado HLS. Esta herramienta define como se debe generar el
IP Core que contendrd la informacién de las imagenes a clasificar. Esto es generado mediante Wrappers de alto
nivel desarrollados internamente para facilitar la comunicacién con el acceso directo a la memoria DMA. [16]
presentan un trabajo similar, sin embargo, en su desarrollo propusieron un modelo de disefio analitico denom-
inado Roofline. El modelo permite analizar cuantitativamente el rendimiento informatico y el ancho de banda
de memoria requerido para cualquier solucién de un disefio de una CNN.

Los desarrollos de aceleradores de CNN sobre sistemas embebidos basados en FPGA o GPU descritos en los
parrafos anteriores demostraron alta capacidad de procesamiento y bajo consumo de potencia. Sin embargo,
el uso de estos sistemas presentan un tema abierto de investigacioén alrededor de la evaluacién del desempefio
al aplicarsen en robots humanoides con procesadores secuenciales integrados en su estructura. Estos proce-
sadores presentan limitaciones en su capacidad de procesamiento al ejecutar algoritmos sofisticados de técni-
cas de aprendizaje profundo, restringiendo al robot en el desarrollo de tareas relacionadas al reconocimiento de
objetos en tiempo real.

Con el fin de mejorar las limitaciones en la capacidad de procesamiento del sistema convencional de los
robots al ejecutar algoritmos de CNN, diferentes enfoques se han presentado alrededor de grupos de investi-
gacion interesados en el drea. En [20] se realiza un pre-procesamiento que permite reducir la cantidad de infor-
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macioén que la CNN debe clasificar a través de la reduccién del espacio de btisqueda, en el cual, esta reduccién
se lleva a cabo a través de segmentaciones y extraccién de la regién de interés. El trabajo funciona bien bajo
un punto de precisién, sin embargo, surgen problemas de aplicabilidad en tiempo real cuando se considera el
tiempo computacional, es decir, no es viable si el objetivo es alcanzar una tasa de fotogramas alta.

Los trabajos orientados a mejorar el rendimiento computacional en robots con procesadores secuenciales
presentaron una restriccion en el tiempo de ejecucion en el reconocimiento de objetos en tiempo real. En [21],
con el fin de superar esta restriccién se implementaron diferentes técnicas para el reconocimiento de objetos
sobre arquitecturas computacionales externas de mayor capacidad de procesamiento. Los tiempos de respuesta
aumentan, sin embargo, estas conexiones externas crean una continua dependencia en el robot humanoide,
restringiéndolo a un mayor desenvolvimiento libre en su entorno. Este problema de autonomia es tratado por
[22] a través de la integracién de una arquitectura de menor tamarfio a la estructura fisica del robot, sin embargo,
el dispositivo no cuenta con los requerimientos de hardware necesarios para la ejecucién de algoritmos que
requieren alto nivel de paralelismo como las técnicas de aprendizaje profundo.

1.1.3. IMPLEMENTACIONES DE CNN SOBRE EL SISTEMA DE COMPUTO DEL ROBOT HUMANOIDE
NAO

Las CNN son NN de varias capas especializadas en reconocer patrones visuales directamente desde los pix-
eles de la imagen. Se utilizaron para la deteccién y reconocimiento de objetos, incluidas las caras, con una
precision récord y un rendimiento en tiempo real [23]. Un trabajo relacionado con el reconocimiento de las
expresiones emocionales se muestra en [24], donde se implementa un tipo de CNN llamado CCCNN. El CC-
CNNN esté dividido en dos canales, el primero es el encargado de aprender a extraer informacién en funcién
del contorno, la forma y la textura del rostro. El segundo canal codifica la informacién sobre la orientacién,
direccion y velocidad de los cambios dentro de las secuencias de cada uno. Una vez extraidas las caracteristi-
cas, se realiza la clasificacion, donde los canales cruzados se conectan a una capa oculta totalmente conectada.
La capa oculta estd conectada a una capa de salida que implementa un clasificador Softmax. Este clasificador
como capa final es utilizado en [20] para el reconocimiento de objetos en la plataforma RoboCup. Se realiza una
etapa de pre-procesamiento basada en funciones de segmentacién y extraccién con el objetivo de reducir el
coste computacional. A continuacién, se implementa una CNN compuesta por una capa convolucional, pool-
ing, normalizaci6én, conexién completa y softmax para la validaciéon y reconocimiento de las dreas de imagen
extraidas en la etapa de segmentacién. Con esto, logran reducir la cantidad de datos a procesar, sin embargo,
pese a ser una clasificaciéon binaria (robots NAO o no NAO) los resultados teniendo en cuenta los Fps fueron
muy bajos para una aplicacién en tiempo real. Por otro lado, la CNN permite la extraccién de caracteristicas
temporales y espaciales con respecto a una secuencia de datos de entrada. Esta caracteristica en [25] permite
realizar una aplicacion relacionada con el reconocimiento de gestos en tiempo real a través de un tipo de CNN
llamado MCCNNN. Esta arquitectura identifica y presenta la extraccién de un fondo de la escena, que contiene
la representacién del movimiento generado por el gesto. Asi, la MCCNNN recibe una imagen que contiene esta
representacion y aplica una serie de operadores convolucionales y de max pooling, que al final generardn un
vector de caracteristicas. Una aplicacion similar se presenta en [26] para el reconocimiento facial por parte de
un robot humanoide NAO. Se realiza un transfer-learning sobre AlexNet y VGG-face utilizando solo un ejemplo
de entrenamiento por persona. Los resultados muestran que VGG-face logra mejor desempefio a una resolucién
baja y alta comparado con AlexNet, sin embargo, el tiempo de inferencia es de 0.24 s a comparacién de los 0.03
s de AlexNet, lo cual, se encuentra muy por debajo de lo esperado para una aplicacién en tiempo real. El tiempo
de inferencia obtenido con AlexNet supera los 30 Fps, no obstante, con una sola imagen de entrenamiento por
persona no se aprovechan las capacidades que pueden otorgar las CNN al realizar el entrenamiento con una
mayor cantidad de imégenes ni se le da la capacidad al robot de reconocer el rostro en diferentes dngulos.

Se han realizado diferentes implementaciones de CNN sobre el sistema de computo de NAO para el re-
conocimiento de objetos en el campo de juego durante la competencia RoboCup. En [27] son ejecutadas las
CNN XNOR-Net y SqueezeNet, en donde, los tiempos de respuesta fueron en tiempo real y se mantuvo la pre-
cisién en la deteccién, sin embargo, esto se produjo por la reduccién de la resolucién de la imagen a 24 x 24, la
cual, al modificase a 640 x 480 (resolucién de la cdmara del robot) puede aumentar los tiempos de respuesta.
Por otro lado, este tiempo de respuesta podria crecer si en lugar de ser una aplicacién de clasificacién binaria
se implementa una clasificacién multiclase. En [28] se implementa una CNN para detectar balones en lugar de
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robots NAO. Una CNN liviana llamada Bynari-8 es implementada sobre la CPU de NAO logrando una precisién
del 97.13% a 140 Fps. Los resultados demuestran una buena precisién y procesamiento de la imagen en tiempo
real, sin embargo, al momento de agregarle mas clases a la red, la arquitectura no tiene la capacidad de reducir
parametros. Esta limitante crece el tamafio de la red y puede aumentar los tiempos de respuesta.

Diferentes trabajos se han centrado en el uso de diferentes CNN de alto desempefio como Yolo, VGG-16,
VGG19 y Inception-V3 para la deteccién y clasificacién de objetos por parte del robot humanoide NAO. Respecto
aYolo, en [29] se crea un sistema de deteccién y tracking de objetos en un ambiente cotidiano. Se toma un mod-
elo pre-entrenado de la red Tiny-Yolo y se modifica la dltima capa para la deteccién de tres objetos, obteniendo
un mAP de 44.3% con un tamafio de imagen de entrada de 448 x 448. A pesar de obtener resultados aceptables
en términos de tiempos de inferencia, obtienen un promedio de confianza de prediccién no mayor a 0.5, lo cual
fue causado por falta de datos que contengan imdagenes de diferentes tipos de ambiente. La version Yolo-V3 es
implementada en [30] en conjunto con un sistema distribuido para operar multiples robots NAO en un motor
de inferencia central que se conecta via LAN al robot, pese a que se obtienen predicciones en tiempo real, al no
estar el sistema de computo integrado a la estructura del robot, y al ser una conexién Ethernet, se restringe al
robot desplazarse con mayor facilidad en un ambiente cotidiano. Finalmente, en [31] se implementan las redes
VGG-16, VGG-19 y Inception V3 sobre la CPU de NAO para una tarea centrada en la clasificacién de espacios
de la casa como cocina, dormitorios y bafios. Obtienen un accuracy del 95%, sin embargo, durante las prue-
bas, la clasificacién fue correcta cuando se ubicaba dentro de la escena un tinico objeto de interés, lo cual no es
suficiente para el desempefio de robots sociales.

1.1.4. IMPLEMENTACION DE ALGORITMOS DE RECONOCIMIENTO DE IMAGENES SOBRE SISTEMAS
COMPUTACIONALES EXTERNOS APLICADO A ROBOTS HUMANOIDES

Las arquitecturas computacionales permiten la ejecucién de las diferentes técnicas propuestas en un sistema
de percepcién visual de un robot humanoide. Estos procesadores son arquitecturas computacionales compues-
tas de un solo nicleo, que aunque su procesamiento es limitado frente a algoritmos robustos como las CNN,
ha presentado resultados aceptables al ejecutar algoritmos de menor costo computacional como los modelos
clasicos de aprendizaje automatico. Por otro lado, se han integrado procesadores multi-core con el objetivo de
procesar algoritmos mads robustos. La siguiente seccion describe los trabajos realizados que buscaron mejorar
la percepcién visual de robots humanoides al integrarle sistemas computacionales externos. La actual tesis de
investigacién busca mejorar la percepcién visual del robot NAO al integrar un FPGA y GPU que ejecuta una
CNN, por lo que los trabajos mencionados a continuacién, respecto a sus limitaciones, fundamenta el presente
trabajo.

Single-core

Diferentes enfoques se han centrado en el uso del procesador convencional que se incorpora en los robots
humanoides. A pesar de sus limitaciones computacionales frente a algoritmos robustos, se han ejecutado técni-
cas de procesamiento de imédgenes para aplicaciones relacionadas con el reconocimiento de gestos, emociones,
objetos, objetivos en el RoboCup, entre otros. En el caso del robot humanoide NAO, se han utilizado diferentes
versiones de este robot humanoide en diferentes aplicaciones. Un NAO con un procesador de CPU ATOM se uti-
liza para el reconocimiento de objetivos en RoboCup Standard [20],[32],[33]. En el mismo campo de aplicacion,
un procesador Pentium iV integrado al robot ejecuta los algoritmos propuestos para el reconocimiento de los ri-
valesy el campo de juego [34],[35], mientras que [36] un procesador x86 AMD Geode sélo para el reconocimiento
de robots humanoides NAO presentes en el juego. Otras aplicaciones relacionadas con el reconocimiento de
objetos en diferentes entornos se presentan en [37],[38] utilizando una CPU ATOM. En el caso de las diferentes
versiones del robot humanoide Armar, se han integrado en su sistema circuitos integrados controlados por un
procesador de secuencia externo. En [39] un circuito integrado tridimensional (CI 3D), que se integra en el
robot humanoide, que es controlado por un PC externo. Ademds, un PC externo en [40] est4d conectado a un
modulo controlador universal (UcoM) integrado en el robot. Un procesador CPU externo de 3 GHz que eje-
cuta directamente los algoritmos de procesamiento de imégenes se utiliza para aplicaciones relacionadas con
el agarre robético [41],[42],[43] y sélo el reconocimiento de objetos [44]. Finalmente, los sistemas de percepcién
visual del robot humanoide iCub han sido implementados en una CPU Intel XEON de 2.4 GHz en tareas de re-
conocimiento de expresiones emocionales [24] y en un PC104 para una aplicaciéon enfocada al reconocimiento
de objetos [45].



REFERENCIAS 5

Un enfoque diferente se presenta en [46] y [47]. En el primer trabajo se implementa un sistema de coémputo
distribuido externo que se conecta via Wifi al robot humanoide para la ejecucién de algoritmos de visién por
computador. Respecto al segundo trabajo, proponen un sistema micro cloud que entrena los modelos y realiza
la inferencia a partir de la imagen captada por la cdmara del robot. Los enfoques anteriores hacen uso de una
conexion Wifi, en donde, en este tipo de conexién al no tener una conexién directa, los tiempos de respuesta
del robot no seran los adecuados. En el caso de [47] solo se obtuvieron 2 fps, lo cual, esta muy por debajo de los
intervalos para una aplicacién en tiempo real.

Multi-core

El uso de procesadores multi-core para el procesamiento de imagenes ha crecido debido a su capacidad de
célculo. Las implementaciones sobre este tipo de procesadores se han enfocado en robots humanoide como
NAO y iCub, debido a limitaciones de desempeifio de su CPU al ejecutar algoritmos de mayor costo computa-
cional. Generalmente, estos procesadores multi-core se conectan al robot humanoide a través de una conexién
Ethernet. Un sistema de monitorizacién basado en el robot humanoide NAO se realiza mediante la ejecucién
de imdgenes de un multiprocesador Intel i5 a 3,20 GHz [48]. Aqui, la implementacién del sistema multi-core
se centrd en una sola aplicacion, sin embargo, diferentes trabajos han hecho que la integracién de estos proce-
sadores deje abierta su aplicacién de uso. Como en el caso de [21] y [22] mediante la integracién de la tarjeta
Odroid XU4. Por otro lado, el robot humanide iCub no dispone de un procesador integrado, lo que lleva a la
integracién de un sistema informadtico externo. [49] integra una GPU para el entrenamiento y ejecucién de al-
goritmos de aprendizaje de mdquina con el fin de reconocer objetos localizados en la mano del robot. En [50]
el entrenamiento y ejecucion de algoritmos fue realizado por un Intel i7 a 3.4 GHz. En este caso, los nticleos se
dividieron para dos tareas diferentes. Cuatro ntcleos realizaron la captura de los cuadros proporcionados por la
cdmara y un nucleo para los algoritmos de ejecucion.

Una implementaciéon de una CNN sobre sistemas computacionales externos se presenta en [51], en donde,
el desarrollo se basa en la ejecucién de una CNN SSD mobilenet DNN en los sistemas de cémputo Intel CPUcen-
tered IntelR NUC7i7BNH (NUC) y la Jetson TX2 para una aplicacién centrada en la deteccién de peatones sobre
el robot humanoide NUgus. La implementacién de la DNN sobre la NUC fue realizada sobre la CPU debido a
la incompatibilidad entre Tensorflow y OpenCL, lo que impidi6 a los investigadores el desarrollo del lado de la
GPU. Respecto al desarrollo sobre la Jetson TX2, a través de CUDA, realizaron la implementaciéon de la DNN en
la GPU. Los resultados mostraron que la CPU de la NUC es mas rdpida que la GPU de la Jetson TX2 al ejecutar
la DNN, en la NUC se obtiene 0.17s y en la Jetson TX2 0.57s. En cuanto al consumo de potencia, la CPU de la
NUC consume 40.52 Wy la Jetson TX2 alrededor 9.8 W. Los resultados demostraron un alto consumo de poten-
cia y tiempos de inferencia por debajo de lo establecido para una aplicacién en tiempo real. De acuerdo a [52],
una aplicacién relacionada a la deteccién de objetos se ejecuta en tiempo real cuando alcanza una velocidad de
procesamiento de 30 Fps o mayor, sin embargo, para esta aplicacion, se toma 25 Fps o mds para concluir que la
aplicacion se ejecuta en tiempo real.
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METODOLOGIA

El montaje experimental del sistema de reconocimiento de objetos fue realizado en el laboratorio de sistemas
de control y robética de Parque i del Instituto Tecnolégico Metropolitano ITM. Alli se encontraron los elementos
de hardware y de software necesarios para la investigacién y desarrollo de cada uno de los objetivos planteados.
El trabajo, presenta el disefio de un sistema de adquisicién de la imagen mediante el uso de herramientas de
software que posteriormente se conectan a los sistemas embebidos a través de una conexién Ethernet. A través
de simuladores como Webots y interfaces de programacién como Choreographe, se generan ambientes virtuales
que incorporan objetos y un robot humanoide NAO. El disefio presentado se centra en el prototipo de un sis-
tema de adquisicién y comunicacién dirigido a NAO, sin embargo, puede aplicarse a otros robots humanoides
como NUgus, iCub, entre otros. Este disefio de adquisicién y comunicacién es utilizado en el sistema de re-
conocimiento de objetos que integran un FPGA o GPU y una CNN. Para efectos comparativos, se realiza una
implementacién enfocada en la ejecucién de modelos cldsicos de aprendizaje de mdquina sobre el sistema de
cémputo del robot humanoide NAO, para esto, fue utilizado un procesador que contiene las mismas caracteris-
ticas de la CPU de NAO. Este hardware consta de un Miniportatil Dell Inspiron Mini que contiene un procesador
Intel Atom Z530 a 1.6 GHz. El uso de un procesador con las mismas caracteristicas de la CPU de NAO, facilita las
pruebas sin la presencia o encendido del robot humanoide.

Los subsistemas que conforman el sistema de reconocimiento de objetos son: adquisicién del video, comu-
nicacién (transmision, recepcién del video entre NAO y cada sistema embebido) y procesamiento del video por
parte de cada arquitectura heterogénea. En adelante, se introduce respecto al funcionamiento general del sis-
temay la funcién que cumple cada bloque. Dado a que el presente texto es introductorio y no pretende abordar
a profundidad cada subsistema, en los apartados siguientes se brindard informacién detallada del desarrollo,
referencias y caracteristicas de cada etapa. La imagen 2.1 muestra el sistema de reconocimiento propuesto.

Adquisiciéon Comunicacion Procesamiento de datos
v | v

Opencv TCP/IP TCP/IP
w% — ¢ —> T . ¢ e CNN >
= 2 _— 5 -

; Naogqi Codificacion Decodificacion FPGA/GPU > 4 |
Objeto . .
— Objeto reconocido
Adquisicién Transmisién Recepcion ARM
Robot Humanoide NAO virtual Arquitectura Heterogénea

Figura 2.1: Esquema del sistema de reconocimiento propuesto

El sistema de adquisicién de la imagen estd basado en el uso del robot humanoide NAO, el cual, a través de
dos camaras ubicadas en su cabeza obtienen la imagen del objeto. Por medio de su unidad de procesamiento
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secuencial (ATOM Z530), el cual contiene un sistema operativo basado en Linux, se adquiere el video por parte
de las dos cdmaras. En el caso de la aplicacién, la imagen es adquirida, procesada y enviada a través de una
conexion Ethernet a cada sistema embebido.

La imagen adquirida es transmitida mediante el uso del protocolo de control de transmisién TCP y socket.
Una vezlaimagen es enviada al sistema embebido (FPGA o GPU), es decodificada utilizando librerias de Python
para transmisién de paquetes por socket, asignacion de direccién IP y puerto de red. Teniendo la imagen del
objeto vista por el robot humanoide en cada sistema embebido, se realiza la integracion del video a cada frame-
work de aceleracién de las CNN'’s pertenecientes a cada tarjeta de desarrollo. En el caso de la GPU, se utilizan
como framework Darknet y TensorRT. En el caso del FPGA, son usados los frameworks Dnndk-Pyngq, Vitis-Dpu,
Finny PipeCnn.

Inicialmente, se realiz6 la simulacién de un robot humanoide NAO virtual mediante la herramienta de simu-
lacién Webots. Una vez obtenida la imagen virtual proporcionada por Webots, es enviada al software de progra-
macién Choregraphe. En este software, se crearon y editaron movimientos interactivos para el robot humanoide,
en donde, cada movimiento dado se reflejaba en el movimiento de la cdAmara. Finalmente, la imagen virtual gen-
erada por Webots y controlada por Choregraphe, es enviada a cada sistema embebido a través de una direccién
IP e integrada a la CNN para realizar el reconocimiento del objeto.

Lo anterior, se resume en cuatro secciones. La seccién 2.1 muestra los elementos y conceptos claves en los
que se fundamenta la actual tesis de investigacion. Se describen los elementos de hardware y software emplea-
dos, los conjuntos de imédgenes y cada una de las técnicas de reconocimiento de objetos. La seccién 2.2, se basa
en la adquisicién y comunicacién de la imagen, en esta, se disefié el esquema de adquisicién, comunicacién y
procesamiento de datos teniendo en cuenta el protocolo de comunicacién entre las arquitecturas heterogéneas
y la CPU del robot humanoide. La seccidn 2.3 se basa en el procesamiento de datos, en esta etapa, se realizé
la seleccion de diferentes CNN con base en trabajos encontrados en el estado del arte, teniendo en cuenta su
desempefio en el reconocimiento de objetos y las caracteristicas de las arquitecturas heterogéneas. Para el caso
de la red Inception V3, se realiz6 un transfer-learning a partir del conjunto de datos INSTRE, en el caso de las
redes Tinier-Yolo y Inception V1, se tomaron estos modelos preentrenados a partir del conjunto de imégenes
proporcionadas por Pascal Voc2012 y ImageNet respectivamente. La implementacion de las CNN sobre el FPGA
se desarroll6 a través de los frameworks de c6digo abierto Dnndk-Pyngq, Vitis-Dpu, Finny PipeCnn, los cuales
permitieron realizar la estructura de bloques de memorias y comunicacién de datos en el hardware, y la par-
alelizacién de datos a partir de directivas de optimizacién. En cuanto a la implementacién sobre la GPU, la
aceleracion se llevo a cabo a partir Darknet y TensorRT. Las implementaciones se efectuaron de manera inde-
pendiente, los sistemas embebidos a utilizar fueron la Ultra96 FPGA , Intel Cyclone V SoC FPGA y la Jetson TX2
GPU. Por otro lado, diferentes técnicas clasicas son ejecutadas sobre un sistema de computo similar al del robot
humanoide NAO. La implementacién de estas técnicas se fundamenta en el hecho de demostrar que el mejo-
ramiento de la percepcién visual en robots humanoides como NAO, no solo se basa en la mejora en cuanto al
tiempo de respuesta que podria otorgarle un FPGA o GPU. Otro punto crucial se basa en la cantidad de obje-
tos que el robot podria reconocer en un ambiente cotidiano, en este punto, las CNN han demostrado un mejor
desempefio en términos de precision respecto a las técnicas clasicas cuando el nimero de clases aumenta y
la cantidad de objetos a reconocer en una misma escena crece. Finalmente, en la seccion 2.4, se muestra la
evaluacién de desemperio de la implementacién al realizar la comparativa frente a los principales trabajos en-
contrados en el estado del arte.

2.1. ELEMENTOS Y CONCEPTOS FUNDAMENTALES

Se detallan los componentes de software y hardware. Del lado del hardware, se describen cada uno de los sis-
temas embebidos utilizados para la ejecucién de las CNN. También, se detalla al robot humanoide NAQ, el cual,
fue usado como caso de estudio para evaluar la mejora en la percepcién visual de robots humanoides al integrar
una FPGA y GPU que ejecutan una CNN. Respecto a los componentes de software, se detallan las herramientas
de simulacioén, las cuales permitieron crear un ambiente virtual de un sistema de reconocimiento objetos ori-
entado a robots humanoides como NAQ, los cuales tienen un sistema de computo limitado. De igual forma, se
presentan las CNN implementadas sobre los sistemas embebidos.
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2.1.1. HARDWARE

Los sistemas embebidos utilizados tienen arquitecturas heterogéneas que integran un procesador y un aceler-
ador con alto grado de paralelismo GPU o FPGA. Uno de los dispositivos es la Jetson TX2, que es un SoC que in-
tegra un procesador ARM de cuatro nticleos con un GPU fabricado por NVIDIA. Por su parte, la Ultra96 contiene
un procesador de cuatro nicleos ARM con un MPSoC fabricado por Xilinx que incorpora un FPGA. Respecto a
Cyclone V SoC FPGA de Intel proporciona un Hard Processor System (HPS) dual core ARM* Cortex*-A9, periféri-
cos integrados, controladores de memoria multipuerto, transceptores serie y puertos PCI Express* (PCle*). Estos
dispositivos cuentan con caracteristicas que incluyen alto grado de paralelismo y bajo consumo de potencia. El
ARM les permite a estos dispositivos la instalacion de sistemas operativos que faciliten la interfaz con el usuario
y la conexién con otros dispositivos, ademds de la instalacion de frameworks y librerfas para aplicaciones rela-
cionadas a la inteligencia artificial. La Tabla 2.1 muestra las caracteristicas principales de la Jetson TX2, Ultra96
FPGA y Cyclone V SoC FPGA. A continuacion, se detallan cada uno de los sistemas embebidos utilizados.

JETSON TX2 NVIDIA-GPU

La Jetson TX2 de Nvidia, es una plataforma de alta eficiencia computacional y energética, dirigida al desarrollo
de soluciones de Inteligencia Artificial. Se trata de una placa basada en una GPU con arquitectura pascal de 256
ntcleos de Nvidia junto con una CPU ARMvV8 hexa core de 64 bits. Contiene con una memoria de 8 gigabytes
y una interfaz de 59,7 GB/s de 128 bits de capacidad de transferencia de datos de memoria. Cuenta con dos
multiprocesadores (SM), cada SM provee 128 nticleos de 1.3 GHz, compartiendo memoria caché L2 de 512 KB.
Cadantcleo de la CPU y GPU comparten 8 GB de memoria DRAM a 1,866 GHz [1]. Incluye una serie de interfaces
de equipo estdndar como pantalla, cdmara, GPIO, etc, lo que permite la creacién rdpida de prototipos. Este
sistema embebido, acelera arquitecturas de DNN mediante las librerias NVIDIA cuDNN y TensorRT. Cuenta con
soporte para redes neuronales recurrentes (RNN) y aprendizaje por refuerzo en linea [2]. Posee un ISP de 1400
megapixeles por segundo. El SDK Jetpack, se utiliza para automatizar las instalaciones bésicas en la Jetson TX2,
que incluye los Board Support Packages, bibliotecas especialmente para el aprendizaje profundo y la visién por
ordenador.

ULTRA96-V2 XILINX-FPGA

La Ultra96-V2 es una placa de desarrollo creada por Xilinx para aplicaciones que requieren un alto grado de
paralelismo y bajo consumo de potencia. Este sistema embebido posee dos CPU de doble nticleo, un ARM
Cortex A-53 y un Cortex-R5 que trabajan a 1.5 GHz y hasta 600 MHz respectivamente. Se conectan con un Xilinx
Zynq UltraScale + MPSoC, el cual contiene 70.560 LUTs, 360 DSP slicesy 7.5 MB de BRAM |[3].

CYCLONE V-SOC INTEL-FPGA

La Cyclone V-SoC de Altera es una red de compuertas programables FPGA con un procesador ARM integrado.
Estd compuesto de dos partes distintas, un HPS ARM Cortex-A9 de uno o dos ntcleos y una FPGA. La ar-
quitectura HPS integra un amplio conjunto de periféricos que reducen el tamafio de la placa y aumentan el
rendimiento del sistema. En general, la comunicacién entre el HPS y el FPGA en este dispositivo se puede re-
alizar de las siguientes maneras: puente de HPS a FPGA, puente ligero de HPS a FPGA, puente de FPGA a HPS y
interfaz SDRAM de FPGA a HPS [4].

ROBOT HUMANOIDE NAO

NAO es un robot humanoide compuesto por dispositivos senséricos y motores, los cuales, son controlados por
el sistema operativo denominado NAOgi OS. Estos dispositivos electrénicos permiten que en €l se generen sen-
tidos para distintos tipos de interaccién natural. Su sistema de visién estd equipado de dos cdmaras situadas en
la cabeza, centradas horizontalmente con un desplazamiento vertical. Una cdmara esté posicionada para mirar
directamente hacia adelante, mientras que la otra apunta hacia el suelo y pies del robot. Cuenta con protoco-
los de comunicacién Ethernet y WiFi que le permiten comunicarse con arquitecturas computacionales externas
para la ejecucién de una tarea determinada. El procesamiento de las operaciones asignadas al procesador inte-
grado al robot humanoide, se ve afectado cuando se ejecutan algoritmos que incluyen gran cantidad de datos,
produciendo el efecto denominado cuello de botella “Bottleneck”, en el cual, el procesamiento de los datos se
realiza lentamente, limitando su rendimiento.
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Tabla 2.1: Caracteristicas de los sistemas embebidos basados en FPGA y GPU

Hardware Ultra96 FPGA Jetson TX2 GPU CycloneV SoC FPGA
Xilinx Zynq UltraScale 256-core NVIDIA
SoC + MPSoC ZU3EG A484 Pascal™ GPU SX S0C—5CSXFCEDGF3ICON
Quad-core ARM® Quad-Core ARM®
CPU Cortex®-A53 Cortex®-A57 MPCore  *"RM Cortex-A9® MPCore
Micron 2 GB 8GB 128-bit
(512M x32) LPDDR4 LPDDR4 Memory 1 GB DDR3 SDRAM
Delkin 16 GB
Almacenamiento microSD card 32GB eMMC5.1 4 GB Micro-SD
+ adaptador
Sistema Operativo PetaLinux Ubuntu 18.04 Linux LXDE Desktop

2.1.2. SOFTWARE

SIMULADOR WEBOTS

Webots es un programa informético que permite la simulacién de aplicaciones de robética mévil mediante la
creacién de prototipos para el modelado, programacion y simulacién de robots méviles [5]. Consta de cuatro
etapas de desarrollo al momento de realizar una simulacién, empezando por un modelado del robot hasta la
transferencia del programa creado al robot real. Dentro de los lenguajes de programacion soportados se en-
cuentran C++, C, Java, Matlab, Python. Esta plataforma de cédigo abierto tiene un amplio uso en la industria,
educacién y investigacién, en donde podemos simular aplicaciones sobre robots humanoides como NAO, Tiago

y NUgus.

HERRAMIENTA DE PROGRAMACION CHOREOGRAPHE

Choregraphe es un entorno gréfico desarrollado por Aldebaran Robotics para la programacioén de robot hu-
manoide NAO. Este software, permite realizar conexiones de movimientos con un alto nivel de complejidad,
otorgando un software profundo para este robot humanoide, el cual contiene 25 grados de libertad [6]. Ademas,
ofrece la posibilidad de realizar ajustes de movimientos conjuntos o cartesianos complejos. Cuando se desar-
rolla un programa para una tarea especifica, los bloques que contienen los movimientos o acciones especificas,
se llevan al flujo de programacién, conectdndose con lineas que denotan el flujo de datos y control del pro-
grama [7]. Para este trabajo, a través de Choregraphe se realizé el control del robot humanoide virtual generado
por Webots y el envio de la imagen al sistema embebido.

2.1.3. TECNICAS DE CLASIFICACION Y DETECCION DE OBJETOS

REDES NEURONALES CONVOLUCIONALES (CNN)

La evaluacion de las redes neuronales convolucionales sobre los sistemas embebidos se basé en el uso de los
modelos Tinier-Yolo (versién modificada de Yolo), InceptionV1, AlexNet. Se tomaron los modelos pre-entrenados
a partir de estas arquitecturas de CNN teniendo cuenta su desempefio en aplicaciones relacionadas a la clasifi-
cacién y deteccién de objetos. Se presenta una arquitectura implementada a partir de un transfer-learning sobre
la red InceptionV3 para una tarea centrada en la clasificacién de juguetes. Esta topologia consiste en 310 capas
convolucionales y capas completamente conectadas. Para el entrenamiento con transfer-learning se congelan
las primeras 172 capas convolucionales de la red. El entrenamiento para la clasificaciéon de juguetes es desarrol-
lada mediante un transfer-learning, el cual, es un método que consiste en reutilizar el entrenamiento anterior
de una red congelando algunas capas y seleccionando una tasa de aprendizaje menor para adaptar los pesos al
nuevo conjunto de entrenamiento. El transfer-learning permite disminuir el tiempo de entrenamiento y utilizar
bases de datos pequenas debido a que la mayoria de caracteristicas como bordes, curvas y colores ya vienen
definidas por los pesos entrenados por las primeras capas. En este trabajo, se utiliza transfer-learning con la red
convolucional Inception-V3. A continuacién, se detallan cada una de estas arquitecturas de CNN.

AlexNet
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Tabla 2.2: Arquitectura AlexNet

Capa Mapa de caracteristicas Tamafio = Tamaifio Kernel Activaci6n
Imagen 1 227x227x3 - -

Convolucién 96 55x55%x96 11x11 relu
Agrupacién maxima 96 27x27x96 3x3 relu
Convolucién 256 27x27x256 5x5 relu
Agrupacién maxima 256 13x13x256 3x3 relu
Convolucién 384 13x13x384 3x3 relu
Convoluciéon 384 13x13x384 3x3 relu
Convolucién 256 13x13x256 3x3 relu
Agrupaciéon maxima 256 6x6x256 3x3 relu
FC - 9216 - relu
FC - 4096 - relu
FC - 4096 - relu

FC - 1000 - softmax

Tabla 2.3: Arquitectura Inception V1

Tamaiio filtro/Cantidad de pasos Tamaiio entrada

Conv 3x3/2 222x229
Conv 3x3/1 149x 149 x 32
Conv padded 3x3/1 147x147x32
Ppool 3x3/2 147 x 147 x 64
Conv 3x3/1 73x73x64
Conv 3x3/2 71x71x80

Esta arquitectura de CNN fue entrenada para clasificar 1000 clases conformadas por 1.2 millones de imé-
genes de alta resolucién del conjunto de datos ImageNet LSVRC-2010. Tiene tasas de error del 37,5% y del 17,0%
en el top-1y el top-5 respectivamente durante la fase de validacién. Su arquitectura cuenta con 60 millones de
parametros y alrededor de 650.000 neuronas. Consta de 5 capas convolucionales, algunas conectadas a capas
de agrupacién méxima y 3 capas totalmente conectadas con una softmax de 1000 clases. Con el objetivo de dis-
minuir el sobreajuste, en las capas fully connected, se emplea el método de regularizacién dropout, obteniendo
una alta precision [8]. La Tabla2.2 muestra la arquitectura de la CNN AlexNet.

Inception vl

La red Inception v1, también conocida como GoogLeNet fue entrenada con la base de datos ImageNet. Esta
red posee en total 22 capas ocultas y contiene una precisién del 88.9%. Esta red utiliza médulos inception, que
permiten a la red elegir entre multiples tamafos de filtro convolucional en cada bloque. Una red Inception apila
estos mé6dulos uno encima del otro, con capas maxpooling con pasos de dos para reducir a la mitad la resolu-
ci6én de la grilla. La Tabla 2.3 muestra la arquitectura de la CNN Inception V1.

Inception v3

Inception v3 es un modelo de reconocimiento de imagenes muy utilizado, el cual alcanza una exactitud
superior al 78.1% en el conjunto de datos de ImageNet. El modelo estd formado por bloques de construc-
ci6én simétricos y asimétricos que incluyen convoluciones, reduccién promedio, reduccién méxima, concate-
naciones, retirados y capas completamente conectadas. Esta arquitectura obtuvo tasas de error del 21,2% en el
top-1y5,6% en el top-5 para evaluacién al tener un costo computacional de 5.000 millones de multiplicaciones
en inferencia [9]. La normalizacién por lotes se usa con frecuencia en todo el modelo y se aplica a las entradas
de activacion. Finalmente, las pérdidas se calculan a través de Softmax. La Tabla 2.4 muestra la arquitectura de
la CNN Inception v3.
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Tabla 2.4: Arquitectura Inception V3

Tamaiio filtro/Cantidad de pasos Tamaiio entrada

Conv 3x3/2 224x224x3
Conv 3x3/1 111x111/32
Conv padded 3x3/1 109x109x 32
Pool 3x3/2 109 x 109 x 64
Conv 3x3/1 54 x 54 x 64
Conv 3x3/2 52x52x80
Conv 3x3/1 25x25x192
Inception Ax3 - 25x25x288
Inception B x5 - 12x12x768
Inception C x2 - 5x5x1280
Fc 51200 x 1024 5x5x2048
Fc 1024 x 1024 1024
Fc 1024 x4 1024
Softmax Clasificador 4

Tinier-Yolo

Tinier-Yolo hace parte de una de las derivaciones de Yolo v3, una CNN para deteccion de objetos creada por
Joseph Redmon. Esta red, basicamente, se trata de un modelo de menor tamafio pero para entornos restringidos.
A pesar de no contener variedad de entornos es ideal, por su reducido tamafio, para sistemas embebidos con
poca capacidad de almacenamiento. Esta redes entrenada con la base de datos PASCAL VOC, pero con 1 bit
para los pesos y 3 para las activaciones. Tiene 50.1 % con respecto al 57.1 % de mAP que tiene Tiniy-Yolo, y
puede aplicarse en tareas que involucran clasificacién y segmentacién para el reconocimiento de 20 clases que
contienen personas, animales, vehiculos y elementos domésticos. La Tabla 2.5 muestra la arquitectura de esta
CNN, en donde ci son el nimero de canales de entrada, k el tamafio del kernel, co el nimero de canales de salida
y parameters el nimero de pardmetros.

Tabla 2.5: Arquitectura Tinier-Yolo

ci k co parameters

Convl 3 3 16 184
Conv2 16 3 32 740
Conv3 32 3 64 2888
Conv4 64 3 128 11408
Convb 128 3 256 45344
Convé 256 3 512 180800
Conv7 512 3 1024 722048
Conv8 1024 1 256 74016
Conv9 256 3 512 53536
Convl0 384 3 256 53536

CONJUNTO DE IMAGENES

Parala comparacién entre los sistemas embebidos basados en FPGA y GPU, yla CPU del robot NAO, se utilizaron
modelos preentrenados, los cuales hicieron uso de la base de datos Pascal Voc2012 y ImagNet. Un problema de
clasificacién de juguetes mediante un transfer-learning de InceptionV3 es evaluado sobre estos sistemas con el
objetivo de realizar un mejoramiento de la HRI a nivel pedagégico, para esta aplicacién fue utilizado el conjunto
de datos de INSTRE [10]. Las subsecciones siguientes detallan cada dataset.

PASCAL Visual Object Classes Challenge (Pascal VOC2012)
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Para un problema centrado en la deteccién de objetos a partir de la CNN Tinier-Yolo, fue utilizado Pascal Voc
2012 como dataset. Pascal Voc2012 tiene como principal objetivo reconocer objetos a partir de un determinado
numero de clases en ambientes reales. Es utilizado basicamente en algoritmos de aprendizaje supervisado y es
posible aplicarlo en tres tipos de reconocimiento de objetos, que son: clasificacién, detecciéon y segmentacion.

Clasificacion: Para cada una de las veinte clases, predice la presencia - ausencia de un ejemplo de esa clase.

Deteccion: Predice el bounding box y la etiqueta de cada objeto a partir de las veinte clases.

Segmentacioén: Genera la segmentacion de pixeles que da la clase del objeto visible en cada pixel o el back-
ground.

La Figura 2.2 muestra cada uno de los objetos son su respectiva etiqueta, en este caso, para un problema de
deteccién de objetos.

Caballo

Planta de maceta j Tren TV - Monitor

Figura 2.2: Objetos del dataset Pascal Voc2012 con su respectiva etiqueta

ImageNet Large-Scale Visual Recogni-tion Challenge (ILSVRC)

Para esta aplicacion, se toman los modelos preentrenados InceptionV1 y AlexNet a través del conjunto de
imdgenes proporcionado por ImageNet. Este dataset contiene variedad de clases permitiendo que sea utilizada
en aplicaciones que contienen diversas escenas del mundo real. Posee mds de 15 millones de imégenes de alta
resolucion etiquetadas que pertenecen a unas 22.000 categorias. Abarca alrededor de 1000 clases y 5 imagenes
por cada clase. Las imégenes se recogieron de la web y fueron etiquetadas por personas que utilizaron la her-
ramienta de crowdsourcing Mechanical Turk de Amazon. A partir de 2010, como parte del Pascal Visual Object
Pascal, un concurso anual llamado ImageNet Large-Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC). Experimentos
en [11] demostraron que para 80 clases incluidas en este dataset se logr6 una precisiéon del 99%. Al igual que Pas-
cal VOC2012, Imagenet posee imégenes para entrenamiento aplicables a problemas de clasificacion, deteccién
y segmentacién. La clasificacién a nivel de imagen indican ausencia o presencia de una clase de una imagen.
La deteccién proporcionan un cuadro delimitador alrededor del objeto reconocido y la segmentacién obtiene el
background del texto reconocido.

INSTRE: for INSTance-level object REtrieval and REcognition
El dataset INSTRE ademads de la recuperacion y el reconocimiento de objetos a nivel de instancia, sirve para
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muchos otros algoritmos de visiébn por computadora, como la deteccién, caracteristicas invariantes y coinci-
dencia de caracteristicas. Este conjunto de datos se divide en tres subconjuntos separados INSTRE-S1 (para el
caso de un solo objeto 1), INSTRE-S2 (para el caso de un solo objeto 2) e INSTRE-M(para el caso de varios ob-
jetos). INSTRE-S1 e INSTRE-S2 se recopilan para medir el caso de un solo objeto, y ambos tienen 100 clases de
objeto. INSTRE-S1 contiene 11011 imégenes e INSTRE-S2 contiene 12059 imagenes. Agrupamos los 100 objetos
de INSTRE-S1 en 50 dos tuplas. Finalmente, INSTRE-M contiene 5473 imégenes distribuidas en 50 clases de dos
tuplas. De este dataset se realiza una seleccién para construir una base de datos de 10 juguetes. Para cada una
de las clases seleccionadas, se defini6 un conjunto de entrenamiento que consta de entre 70 a 100 imégenes y
un conjunto de validacién conformado por entre 30 y 40 imagenes. El dataset completo consta de 810 imagenes
de entrenamiento y 356 imagenes de validacion. El dataset de 10 objetos se muestra en la Figura 2.3.

(d)

(g (h)

Figura 2.3: Clases de la base de datos utilizada para aplicar transfer-learning: (a) Toy_phone, (b) Toy_cat,
(c) Toy_taobao, (d) Toy_oldman, (e) Toy_cow, (f) Toy_bear, (g) Toy_woman, (h) Toy_car, (i) Toy_young, (j)
Toy_young.

2.2. ADQUISICION Y COMUNICACION

El sistema de adquisicién de imdgenes se basé en el uso de un entorno virtual que contenia objetos que debian
ser reconocidos por el robot humanoide NAO, el cual, se encontraba también en la escena recreada. Este entorno
virtual se cre6 a partir del simulador Webots, donde la imagen de la escena recreada se envia a Choreographe
para editar los movimientos interactivos del robot e iniciar la transmisién de la imagen a cada sistema integrado
de manera independiente.

2.2.1. ADQUISICION
La adquisicién de la imagen del objeto vista por el robot humanoide NAO se cre6 a partir de un ambiente vir-
tual que contuvo objetos a reconocer. Para esto, fueron utilizadas las herramientas de software Webots y Chore-
ographe. En webots fue generado el entorno virtual, en donde la imagen del objeto vista por el robot humanoide
fue transmitida a Choreographe. Una vez laimagen es obtenida en Choreographe, se editan movimientos para el
robot humanoide NAO generando distintos dngulos de la imagen del objeto. Como herramienta de integracién
entre Webots y Choregraphe se afiadi6 al simulador el paquete naogisim, el cual, permiti6 realizar el control del
robot humanoide NAO creado por Webots desde Choregraphe a través de la interfaz de programacién Naogi, un
API de Python que permite desarrollar aplicaciones sobre el robot humanoide NAO, y que contiene librerias de
adquisiciéon de imagen y transmisién asignando una direccion IP.

El script desarrollado, inicialmente importa las librerias opencvy vision_definitions de naoqi para la adquisi-
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ci6én de la imagen. Posteriormente, la direcciéon IP y puerto de red del robot es asignado. A partir de la funcién
ALProxy el video transmitido por Webots es obtenido desde Choregraphe. Esta imagen, es enviada al video-
monitor utilizando la funcién suscribeCamera, en la cual, se agrega un buffer del formato de imagen solicitado a
la lista de buffers. Finalmente, la imagen obtenida es visualizada en el video monitor de Choregraphe mediante
el método getImageRemote. El pseudocé6digo de la adquisicién del video se muestra en el Algoritmo 1.

Algorithm 1: Obtener imagen de Webots en Choregraphe

ip_robot = "longitud de strings";
port_robot = "longitud de int";
videoDevice = "ALProxy('imagen_webots, ip_robot, port_robot)";
captureDevice = "videoDevice.suscribeCamera()";
width = "ancho de la imagen";
height = "alto de la imagen";
while True do
result = videoDevice.getimageRemote(captureDevice);
for i -> height do

for j -> width do

| Agregar imagen result en widht x height

end
end
Result: Mostrar imagen en Choregraphe result
end

2.2.2. TRANSMISION DEL VIDEO

En el desarrollo de esta etapa se hizo uso de TCP como protocolo de transmisién de paquetes. Mediante librerias
de Python se codifica la imagen y posteriormente se envia a través de una conexién Ethernet asignando una
direccién IP y un puerto de red. A través de la libreria Base 64 se codificé y decodific la imagen teniendo en
cuenta el estdndar RFC 3548. Con Base 64 se tomaron los algoritmos en Base 16, Base 32y Base 64 para codificar
y decodificar cadenas arbritarias en cadenas de texto que pudieron ser enviadas por la red.

Con el objetivo de aumentar la velocidad en la transmisién de paquetes, fue utilizada la libreria Zmgq, en
donde su capacidad de mensajeria asincrona, proporcioné un alto rendimiento en la ejecucién y transmisién
de paquetes. Su uso, basicamente se fundament6 en las caracteristicas que otorga en cuanto a velocidad de
ejecucion, permitiendo reducir la cantidad de paquetes perdidos para obtener resultados correctos en tiempo
real. Finalmente, la imagen visualizada en Choregraphe es transmitida haciendo mediante las librerias anterior-
mente mencionadas. Para esto, se utilizé el Algoritmo 1y se adaptaron las lineas de c6digo para la codificacién
- decodificacién de la imagen y la transmisién a los sistemas embebidos. El Pseudocédigo es mostrado en el
Algoritmo 2.

2.2.3. RECEPCION DEL VIDEO

Para la recepcion de la imagen virtual proporcionada por Webots en cada sistema, se utilizaron las librerias de-
scritas en la seccion anterior. Inicialmente el puerto de red asignado en la transmision es configurado. A través
de la funcién setsockopt_string son manipulados los datos recibidos y posteriormente convertidos a una serie
de caracteres string. Adicional, esta serie de caracteres es decodificada y convertida al sistema de numeracién
posicional Base 64. Finalmente la imagen decodificada es leida a partir del buffer almacenado en la memoria
utilizando la funcién de opencv cv2.imdecode. El Pseudocddigo es mostrado en el Algoritmo 3.
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Algorithm 2: Transmision del video a cada sistema embebido

ip_robot = "longitud de strings";
port_robot = "longitud de int";
videoDevice = "ALProxy('imagen_webots’, ip_robot, port_robot)";
captureDevice = "videoDevice.suscribeCamera()";
widht = "ancho de la imagen";
height = "alto de la imagen";
while True do
result = videoDevice.getimageRemote(captureDevice);
for i -> height do

for j -> width do

| Agregar imagen result en widhtx height

end
end
result = encoded (result);
envio por socket (result);

Result: Transmision del video result
end

Algorithm 3: Recepcidn del video en cada sistema embebido

ip_robot = "longitud de strings";
port_robot = "longitud de int";
socket.bind(escuchar por ip_roboty port_robot);
setsockpt(imagen transmitida);
while True do

result = decodificacién base 64;

result = lectura del bufer por opencv;

Result: Visualizacién del video result
end
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Tabla 2.6: Sistemas embebidos, frameworks de aceleracién y CNN implementadas

Tipo de hardware Tarjeta de desarrollo Framework aceleracién CNN
Cyclone V-SoC PipeCNN AlexNet
Finn Tinier-Yolo
FPGA Ultra96 Vitis-DPU Inception-V1
Dnndk Inception-V3 transfer-learning
Darknet Tinier-Yolo
GPU Jetson TX2 TensorRT Inception-V1
AlexNet

2.3. PROCESAMIENTO DE DATOS

Se realiza la implementacién y evaluacién de desempeiio para un sistema de reconocimiento de objetos basado
en una FPGA o una GPU al ejecutar una CNN. Inicialmente, se realiz6 la seleccién de diferentes CNN con base a
trabajos encontrados en el estado del arte, teniendo en cuenta su desempefio en el reconocimiento de objetos y
la posibilidad que dan los frameworks de aceleracién de ejecutar estas CNN en los sistemas embebidos. Para el
caso de lared Inception V3 implementada en Ultra96 FPGA, se realiz6 un transfer-learning a partir del conjunto
de datos INSTRE, en el caso de las redes Tinier-Yolo, Inception V1 y AlexNet, se tomaron estos modelos preen-
trenados a partir de los dataset Pascal Voc2012 y ImageNet. Estas CNN fueron implementadas mediante frame-
works de aceleracion sobre cada sistema embebido, en donde, el objetivo fue evaluar y comparar el rendimiento
de cada arquitectura heterogénea.

Por otro lado, se implementaron algoritmos cldsicos de aprendizaje automético sobre un sistema de cOm-
puto secuencial que contiene las mismas caracteristicas de la CPU del robot NAO. Durante este implementacién,
se generaron resultados comparativos con el sistema propuesto integrado por una CNN y una FPGA o GPU. Esta
comparacion se realizé con el objetivo de demostrar las capacidades que se le pueden otorgar a un robot hu-
manoide al integrarle una arquitectura heterogénea y una CNN. Como una aplicacidn del sistema, se llevé a
cabo la implementacién de una CNN que permita la clasificacién de juguetes en tiempo real con el objetivo
de mejorar la interaccion del humanoide en un ambiente pedagoégico. El desarrollo de esta aplicacion se basa
en un re-entrenamiento de las Gltimas capas convolucionales de la red Inception-V3 para la identificacién de
juguetes. Para tener una referencia del desempefio de la red, este fue comparado con los resultados obtenidos
al utilizar técnicas clésicas de clasificacién y los otros modelos de CNN. Las siguientes subsecciones detallan la
implementacién de cada una de las CNN sobre cada sistema embebido haciendo uso de frameworks de acel-
eracion, la implementacién de algoritmos cldsicos sobre un sistema de computo similar al del robot NAO y la
evaluacién de desemperio a través de una comparacién de resultados con trabajos recientes del estado del arte.

2.3.1. IMPLEMENTACION DE LAS CNN EN LOS SISTEMAS EMBEBIDOS

La aceleracién de las redes neuronales convolucionales se bas6 en el uso de frameworks de aceleracién de las
CNN para cada uno de los sistemas embebidos. En el caso del sistema embebido basado en GPU se utilizaron
dos frameworks: Tensor RT y Darknet. Del lado de TensorRT se tomaron los modelos preentrenados AlexNet y
InceptionV1, y, mediante el uso de CUDA se realiz6 la transferencia y procesamiento de datos entre la CPU (host)
y la GPU (device). En cuanto a Darknet, un framework de ejecucién de redes neuronales de cédigo abierto, se
implementé Tinier-Yolo, en donde, el procesamiento de datos fue realizado a través de C y CUDA para el com-
puto entre la CPU y GPU. Por otro lado, sobre el FPGA, fueron empleados los frameworks VITIS-Pyng, DNNDK-
Pyng, FINN 'y PipeCNN. Al igual que en los frameworks de aceleracién de CNN para GPU, en estos, se optimiza
el manejo de memoria entre la CPU y el FPGA con la diferencia que utiliza Python para la ejecucién en host y
C++ en device. La Tabla 2.6 muestra cada uno de los sistemas embebidos utilizados, junto con el framework de
aceleracion y CNN ejecutada. En este trabajo, las CNN seleccionadas son ejecutadas en los dos tipos de hard-
ware (FPGA y GPU) con el objetivo de comparar los resultados en términos de precision, tiempo de inferencia 'y
consumo de potencia. Adicional, la aceleracién de las CNN sobre estos sistemas embebidos se orienta a aplica-
ciones relacionadas a educacién inicial y clasificacién de objetos en ambientes cotidianos.
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IMPLEMENTACION DE LAS CNN SOBRE LA ARQUITECTURA HETEROGENEA BASADA EN FPGA

La implementacion se realiz6 para dos marcos de aceleracién diferentes. Para el desarrollo de este trabajo se
adapt6 el framework Pipe CNN para el sistema de desarrollo Cyclone V-SoC en la plataforma INTEL. El dis-
positivo Cyclone V-SoC cuenta con un procesador ARM que actiia como host y una FPGA que funciona como
acelerador mediante la ejecucion de un kernel implementado con OpenCL. PipeCNN utiliza dos pardmetros
para controlar el coste de los recursos hardware y mejorar el tiempo de ejecucién. Estos pardmetros son el
tamafio de la vectorizacién de los datos y el ntimero de unidades de computacién en paralelo. Este framework
también utiliza metodologias de alto nivel, pero en este caso estdn basadas en cédigo OpenCL, lo que permite
disponer de kernels altamente eficientes y configurables para ser adaptados a una gran variedad de modelos de
CNN. PipeCNN es un acelerador de CNN en FPGA desarrollado en OpenCL. Soporta Caffenet (AlexNet), VGG-16
y ResNeT-50. El framework es reconfigurable y esto lo hace facilmente adaptable a diferentes placas y al estar
escrito en OpenCL permite una facil implementacién entre diferentes plataformas como CPU y GPU.

La arquitectura convolucional definida en el marco de PipeCNN es en cascada, en la que cada capa se ejecuta
una vez que la anterior ha terminado. Otra optimizacién utilizada por PipeCNN es el uso de la representacion
aritmética de punto fijo en lugar de punto flotante. Esto reduce considerablemente el consumo de recursos en
las FPGAs, aunque también se reduce la precision de las CNN. Esta arquitectura se muestra en la Figura 2.4
tomada de [12]. Del lado izquierdo se pueden observar los kernels en cascada implementados en el FPGA, en
donde estos kernels, estan disefiados para acelerar los cdlculos intensivos de las CNN. Del lado derecho se puede
ver la vista interna de lo que contiene cada kernel.
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Figura 2.4: Arquitectura de hardware del marco PipeCNN
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Para la implementacién de PipeCNN, se descargo e instal6 el software Intel® FPGA SDK for OpenCL desde
el sitio web de Intel. Una vez instalado, se sigue la guia para crear la SD de arranque para el SoC Cyclone V,
que cargaré las librerias OpenCL en el ARM para que pueda comunicarse con la FPGA. Después de que el SoC
tenga las librerias OpenCL instaladas procedemos a seguir la guia en el GitHub de los creadores de PipeCNN. Te-
niendo en cuenta que las librerias serdn compiladas para ARM esto se hace cambiando en el makefile la variable
PLATFORM = x86 por PLATFORM = arm32. Esta compilacién generard dos ficheros, uno terminado en *.aocx
que es el binario de la FPGA y un ejecutable que se encargara de cargar la imagen y enviarla a la FPGA. Estos dos
archivos se pasan a la tarjeta y con los comandos de carga de Bitstream que ya estdn configurados en el arranque
de Linux, se procede a su ejecucion.

Ademas, se adapt6 una aplicacién de software libre llamada Quantized Neural Network en una plataforma
XILINX utilizando una arquitectura heterogénea basada en FPGA. Esta aplicacién se basa en el framework FINN
presentado por [13]. Este framework permite implementar redes convolucionales en dispositivos Xilinx con una
arquitectura predefinida y con una alta eficiencia para centrarse més en laimplementacién. Este framework esta
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disponible libremente para su implementacién y se puede encontrar en FINN. La implementacién se realiza en
una placa SoC Ultra96 utilizando el framework PYNQ. El Ultra96 es una placa de desarrollo construida en torno a
un dispositivo Xilinx Zynq UltraScale+ MPSoC, que incluye ARM A53 de cuatro nticleos, ARM R5 de dos nticleos,
2GB de RAM y tecnologia Ultrascale+ de 16nm. El marco PYNQ se utiliza para el desarrollo rdapido de c6digo en
el host. Este marco permite que las aplicaciones de alta velocidad se ejecuten lado a lado en el hardware con
aplicaciones de software basadas en Python.

En el marco de FINN existen dos tipos de arquitecturas de aceleracion de CNN implementadas en FPGA,
estas arquitecturas se muestran en la Figura. 2.5. Una es la arquitectura DF y la otra es la arquitectura MO. La
principal diferencia entre ellas es que la arquitectura DF se construye para una sola topologia de CNN, pesos
y activaciones ya definidos. Sin embargo, esto es ineficiente en las FPGAs porque son arquitecturas en las que
se puede aprovechar el cémputo reconfigurable. Esta ventaja se aprovecha en la arquitectura MO porque, a
diferencia de la arquitectura DE no depende de la topologia de la red porque el propio bloque se retroalimenta
a si mismo y se reconfigura en funcién de la topologia de la red. La arquitectura DF tiene una ventaja sobre la
arquitectura MO porque es una arquitectura dedicada y mejorada s6lo para una topologia concreta. Como los
pesos estdn en el mismo sistema, el tiempo de procesamiento es mucho menor, al contrario que las MO que se
configuran en cada capa de la CNN. En la arquitectura MO se pueden implementar topologias de CNN que no
se pueden implementar en la arquitectura DF porque consumen mds recursos de los que dispone la placa. La
arquitectura MO carga cada una de estas capas secuencialmente en la FPGA y asi no ocupa todo el espacio de
recursos, especialmente la BRAM.
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Figura 2.5: Tipos de arquitecturas del marco FINN (a) Arquitectura DF con capas y pesos definidos. (b) Arquitectura MO con capas y pesos
para diferentes precisiones y tamafos.

Para la implementacion del Tinier-Yolo en el ultra96, debes tener ya instalado el framework Pynq v2.5, es
decir, tener la imagen de Linux en la SD. El tutorial para esta instalacién estd completamente documentado
para el ultra96 en el GitHub de PYNQ. Con el framework PynqV2.5 instalado se procede a seguir la guia en el
GitHub QNN-PYNQ. Esto instala las bibliotecas de Python para abrir un archivo de cuaderno llamado tiny-yolo-
image.ipynb. Este archivo ejecutard Tinier Yolo que es una variante de tiny-Yolo.

La Figura. 2.6 tomada de https://www.programmersought.com/article/18245807398/, muestra la ar-
quitectura de la red Tinier-Yolo que se implementa en el SoC Ultra96. Las capas en son las que se ejecutan
en hardware y las otras capas se ejecutan en Python. Las capas consisten en operaciones comunes como con-
voluciones y max pooling. El framework sélo soporta capas cuantizadas, lo que significa que los pesos y las
activaciones se representan de 1 a 3 bits. La Tinier-Yolo es una versién modificada del sistema de deteccién de
objetos Tiny Yolo. La CNN Tinier-Yolo también estéd entrenada con la base de datos PASCAL VOC, pero con un 1
bit para los pesos y 3 bit para las activaciones. Tinier-yolo tiene como mAP un 50.1% con respecto al 57.1% de
mAP que tiene Tiny-yolo.

Por otro lado, se utilizé la Vitis-DPU de Xilinx para la ejecucién de la CNN Inception-V1 en la FPGA Ultra96-
V2. La DPU es un motor programable dedicado a la ejecucién de cada una de las capas convolucionales pre-
sentes en una CNN a través de un médulo de configuracién de registros, un médulo controlador de datos y un
moédulo de célculo de convolucién. Este médulo DPU estd integrado como una unidad l6gica programable (PL)
que se conecta al sistema de procesamiento (PS). Al igual que el marco FINN, junto con la DPU, PYNQ se utiliza


https://github.com/XilinxDublinLabs/FINN-R
https://github.com/Xilinx/QNN-MO-PYNQ
https://www.programmersought.com/article/18245807398/
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Figura 2.6: Topologia de red Tinier-yolo implementada con el marco QNN

para el desarrollo de aplicaciones del lado del host a través de una interfaz basada en AX14. Vitis IA se utiliza
para convertir el modelo entrenado en Tensorflow a formato *.elf, este formato contiene la informacién de los
pesos, que serd leida por el ARM de la FPGA SoC y desde alli se encarga de enviar las tareas a la DPU para que
las procese y envie el resultado de vuelta. Puedes encontrar archivos *.elf para modelos entrenados como Mnist,
Resnet50 y YoloV3, sin embargo, para comparar con la Jetson TX2 hemos seleccionado Inception-V1 como red
de prueba.

Por ultimo, se presenta un sistema para el mejoramiento de la percepcién visual del robot NAO que permita
su uso en actividades pedagdgicas para educacion inicial. En este trabajo se propone una primera aproximacién
mediante el reconocimiento de juguetes por parte del robot, permitiendo una interaccién amigable con los
nifios en una actividad pedagégica. Para esto, se selecciond la red Inception-V3, la cual puede clasificar hasta
1000 clases, lo que le permite al robot una mayor comprensién de su entorno en un ambiente de interaccion.
Esta red no detecta los objetos en la imagen como Tinier-Yolo, sin embargo, en esta aplicaciéon consideramos
un factor clave el nimero de clases, y aunque algunas redes podrian tener mejor desemperfo en este aspecto,
necesitan mas recursos de hardware que los existentes en la Ultra96.

Para la clasificacion de juguetes, se construye un dataset de 10 clases a partir de la base datos INSTRE [14]. En
cada una de las clases seleccionadas, se defini6é un conjunto de entrenamiento que consta de 70 a 100 imégenes
y un conjunto de validacién entre 30 y 40. El dataset completo consta de 810 imagenes de entrenamiento y 356
imégenes de validacion.

El entrenamiento para la clasificaciéon de juguetes es desarrollada mediante un transfer-learning, el cual,
es un método que consiste en reutilizar el entrenamiento anterior de una red congelando algunas capas y se-
leccionando una tasa de aprendizaje menor para adaptar los pesos al nuevo conjunto de entrenamiento. El
transfer-learning permite disminuir el tiempo de entrenamiento y utilizar bases de datos pequefias debido a
que la mayorfa de caracteristicas como bordes, curvas y colores ya vienen definidas por los pesos entrenados
por las primeras capas. En este trabajo, se utiliza transfer-learning con la red convolucional Inception-V3, la
cual fue originalmente entrenada con el dataset Imagenet para reconocer 1000 tipos de clases. Esta topologia
consiste en 310 capas convolucionales y capas completamente conectadas. Para el entrenamiento con transfer-
learning se congelan las primeras 172 capas convolucionales de la red, la capa de salida de Inception-V3 es una
activacion softmax con 1000 clases. En este trabajo, se elimina esta capa y se reemplaza con una capa softmax
de 10 clases, por lo cual, esta capa es entrenada junto con las capas densas restantes para la aplicacién centrada
en la clasificacion de 10 tipos de juguetes.

Esta red fue implementada sobre la Ultra96 utilizando el framework DNNDXK, el cual implementa un mé-
dulo DPU que permite una alta computacién y facil acceso para programacion heterogénea. DNNDK consiste
de varias herramientas como lo son el DECENT y el DNNC. El DECENT es la herramienta que se encarga de
reducir el tamano de las CNN en términos de datos, es decir, un modelo que se guarda en punto flotante de 32
bits es cuantizado a 8 bits para cada peso. Al reducir esta informacién, se reduce el tamafio del modelo, per-
mitiendo una optimizacién en términos de eficiencia computacional, eficiencia energética y menos memoria
para el sistema, especialmente en el ancho de banda durante la transmisién de datos desde el host al FPGA. El
DNNC es el encargado de mejorar los recursos utilizados por la DPU optimizando el ancho de banda y el con-
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sumo de potencia. El DNNC utiliza el modelo depurado del DECENT y le aplica técnicas de transformacién y
compilacién optimizada como lo son la fusién de nodos de computacién, planeaciéon de instrucciones eficiente
y reuso de las caracteristicas y los pesos de la memoria On-Chips.

IMPLEMENTACION DE LAS CNN SOBRE LA ARQUITECTURA HETEROGENEA BASADA EN GPU

Se utilizaron dos marcos para la aceleracién de las CNN en la Jetson TX2. En el primero, TensorRT, se imple-
mentaron las redes Inception-V1 y Alexnet. TensorRT consta de dos etapas: etapa de entrenamiento y etapa de
inferencia. La etapa de entrenamiento se basa principalmente en el uso de Digits, donde es posible realizar el
entrenamiento, la gestién de datos y la evaluacién del modelo ejecutdndolo en la nube o en un localhost. Una
vez realizado el entrenamiento, se descargan los pesos entrenados y se realiza la inferencia. Esta etapa no se re-
aliz6, aqui se obtuvo un modelo previamente entrenado y se realizé la optimizacién entre el host y el dispositivo
para la etapa de inferencia.

Para la etapa de inferencia se utilizaron TensorRT, Cuda y Cudnn. TensorRT es un optimizador de un mod-
elo entrenado con Cuda y Cudnn, consiguiendo una baja latencia, ideal para aplicaciones en tiempo real. Este
marco proporciona una operacién de cuantificacién para el motor de inferencia de la GPU. La latencia com-
putacional se acorta debido a las operaciones aritméticas flotantes y, para no reducir el MAP del modelo, los
pesos se cuantificaron a 16 bits en la etapa de inferencia.

TensorRT modifica el tamafio de las imdgenes antes y después del proceso de inferencia. Dado que esta
modificacién es computacionalmente costosa en la CPU, el marco utiliza multithreading enla CPU para acelerar
el proceso. TensorRT genera dos hilos en cada niicleo de la CPU y cada hilo procesa un lote de datos. El Jetson
TX2 tiene 6 nuicleos de CPU por lo que TensorRT crea 12 hilos. La inferencia en la GPU sélo puede funcionar
en un Unico hilo; por lo tanto, el marco toma la inferencia como un proceso mutuo y los diferentes hilos deben
competir por la GPU. Se realizan pruebas de deteccion y se obtienen datos satisfactorios en tiempo real en
términos de fps. Al hacer uso de este marco, se obtiene una alta precisién y un bajo consumo de energia. Por
dltimo, para la implementacién de la red Tinier-Yolo se utilizé Darknet, que es un framework de c6digo abierto
para la ejecucién de redes neuronales convolucionales, donde el procesamiento de los datos se realiza a través
de C y CUDA para el célculo entre la CPU y la GPU.

2.3.2. IMPLEMENTACION DE ALGORITMOS CLASICOS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO PARA APLI-

CACIONES EN EDUCACION INICIAL

Se realiza la implementacion de clasificadores cldsicos con la misma base de datos INSTRE [14]. Los clasifi-
cadores fueron implementados utilizando Scikit-Learn en lugar de frameworks populares como Keras y Ten-
sorFlow, esto, ya que la arquitectura de 32 Bits del sistema de computo de NAO no permite la instalacién y
configuracién de estas herramientas. Esta restriccién limita la ejecucién de algoritmos como las CNN sobre el
sistema secuencial del robot NAO, reduciendo su aplicabilidad en actividades que requieren una mayor com-
prension del entorno. Se utiliza cada pixel como una caracteristica por, lo cual para los modelos de clasificacién
se contaban con 200x200x3 caracteristicas. Dentro de los cinco modelos cldsicos implementados se encuentra
la Regresi6n logistica, Nayve Bayes, Arbol de desicién y Random forest. Estos modelos han sido utilizados en
aplicaciones relacionadas a clasificacién binaria y multiclase de objetos. En imagenes, estos modelos presentan
un buen desempefio cuando se realiza la optimizacién de hiperpardmetros, sin embargo, esta labor es compleja
y depende de las caracteristicas del dataset. Las CNN, a través de sus capas ocultas tienen la capacidad de selec-
cionar las caracteristicas mas importantes sin dificultad, por lo que se obtienen mejores resultados en términos
de precisién cuando el dataset es considerable.

2.4. EVALUACION DE DESEMPENO

Esta seccion presenta la descripcion de las métricas utilizadas para la evaluacién del desempefio de cada sis-
tema embebido al realizar la ejecucién de las CNN. Se presenta la precisién para evaluar el rendimiento de la
arquitectura de la red, y el tiempo de ejecucién y consumo de potencia para la evaluacién de las arquitecturas
heterogéneas durante la etapa de inferencia. La seleccién de la precision como métrica de evaluacién, se basé
en su amplio uso en aplicaciones de aprendizaje automadtico relacionadas con el reconocimiento de objetos.
Respecto al tiempo de ejecucion y consumo de potencia, han sido ampliamente utilizadas en la evaluacién de
aplicaciones a nivel de hardware, en las que se busca desempefio en tiempo real con bajo consumo de energia.
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En esta tesis, el mejoramiento de la percepcién visual del robot humanoide NAO sen bas6 en tres puntos: (I)
mayor reconocimiento de objetos en un ambiente cotidiano o pedagégico, (II) capacidad de reconocimiento de
los objetos en tiempo real y (III) reconocimiento de objetos en tiempo real manteniendo la autonomia a través de
un bajo consumo de potencia. Teniendo en cuenta lo anterior, la evaluacién de desempefio y las comparaciones
con el estado del arte se basaron en cada una de estas tres métricas. La aplicacién de estas métricas en conjunto
proporciona una base para el desarrollo de aplicaciones enfocadas al mejoramiento de la percepcién visual en
robots humanoides a través de la integracién de sistemas computacionales externos que ejecutan algoritmos
para el reconocimiento de objetos.

2.4.1. PRECISION

En el trabajo actual se realiza la implementacion de diferentes CNN para la clasificacion o deteccion de obje-
tos. Se evaltan las arquitecturas Inception-V1, Inception-V3 y Alexnet para tareas de clasificacién de objetos.
Por otra parte, se realiza la implementacién de la CNN Tinier-Yolo para la deteccién de objetos. El objetivo de
los tipos de aplicacién mencionados anteriormente se basa en la identificacion de objetos, sin embargo, tienen
diferencias en cuanto a lo que identifican de la escena y en el como se evaliia su rendimiento. Durante la clasi-
ficacién de imdgenes se identifica si un objeto estd presente en la imagen y la clase del objeto. Respecto a la
deteccién de objetos se realiza una tarea de clasificacion y localizacién, la cual predice las coordenadas del
cuadro delimitador alrededor del objeto cuando estd presente en la imagen. Con relacién a la evaluacién de la
CNN para la deteccion de objetos es utilizada la precisién media (mAP), ya que para este tipo de aplicaciones se
debe localizar y clasificar un ntimero variable de objetos en una imagen que indica que en la salida del objeto
la deteccidon puede cambiar de una imagen a otra. Finalmente, para esta aplicacién, se toman modelos preen-
trenados, los cuales fueron evaluados a partir de la precision o mAP para clasificacion o deteccion de objetos
respectivamente.

2.4.2. TIEMPO DE INFERENCIA

El tiempo de inferencia consiste en la duracién que tarda un sistema de cémputo al procesar una imagen
de entrada y obtener una salida. Para el caso de la aplicacién, estd asociado al tiempo necesario para el re-
conocimiento o ubicacién de un objeto en un espacio dado. La métrica utilizada refleja la ejecucién completa
de lared convolucional, partiendo desde la entrada de la imagen e incluyendo el tiempo necesario para transmi-
tir datos desde la CPU hacia el FPGA o GPU de cada sistema embebido. Las medidas fueron tomadas mediante
el uso de librerias de Python que se ejecutaron dentro de la CPU de cada arquitectura heterogénea.

2.4.3. CONSUMO DE POTENCIA

En arquitecturas basadas en FPGA y GPU, el consumo de potencia depende de la cantidad de elementos 16gi-
cos o nucleos utilizados durante la aplicacién. Para el caso del FPGA, el consumo de potencia se obtiene con la
estimacion proporcionada por los entornos de desarrollo Vivado y Quartus. Respecto a la medicién de poten-
cia del lado del GPU, al tomar modelos ya ejecutados en tarjetas como la Jetson TX2, se toman los resultados
proporcionados por los autores de estas implementaciones.
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RESULTADOS

La siguiente seccién muestra los resultados obtenidos en cada fase del trabajo de investigacién. Para la fase de
adquisicién y comunicacion entre el robot NAO y los sistemas embebidos se toman métricas como FPS y Kbps.
En la fase de aceleracion de la CNN se muestran los resultados teniendo en cuenta el tipo de aplicacién (detec-
cién o clasificacién de objetos) implementado en cada arquitectura heterogénea. Por otro lado, se muestran los
resultados de la implementacién de algoritmos clasicos sobre la CPU del robot NAO con el objetivo de hacer
una comparacion entre estos resultados y los obtenidos en la aceleracion de las CNN sobre sistemas embebidos
basados en FPGA o GPU. Adicional, a través de una tabla se realiza la comparacién de los resultados obtenidos
versus el estado del arte descrito anteriormente. Finalmente, como resultado, se presenta el disefio de un back-
pack para NAO, el cual contiene una arquitectura heterogénea y una bateria que la alimenta, esto, con el objetivo
de habilitar un sistema computacional externo que le brinde a NAO una buena precisién mientras mantiene su
autonomia y movilidad.

3.1. ADQUISICION Y COMUNICACION

Se realizaron tres pruebas distintas variando la resolucién de la imagen adquirida y el factor de calidad de la
codificacién y decodificaciéon. En cada prueba se toman datos del ntimero de frames por segundo (fps) y la
velocidad de transmisién medida en kbps (kbits por segundo). La Tabla 3.1 muestra cada uno de los resultados
para cada resolucién. Se puede observar que a medida que crece la resolucién de la imagen de entrada, los
cuadros por segundo disminuyen. Pese a esto, se obtienen fps en tiempo real para las resoluciones 640x480
(resolucion estandar de la cdmara de NAO) y 224x224 (ImageNet). Al centrarse el trabajo de investigacion en el
robot humanoide NAQO, se toma esta resolucién como punto de entrada al sistema de procesamiento de datos
dado para cada arquitectura heterogénea al ejecutar la CNN.

La Figura 3.1 muestra la escena virtual proporcionada por la herramienta de simulacién Webots y la Figura
3.2 muestra la misma escena en Choreographe, la cual, posteriormente fue transmitida a cada sistema embe-
bido.

La Figura 3.3 se toma como ejemplo para mostrar que la misma imagen generada por Webots es recibida por
cada sistema embebido, en este caso, se presenta la deteccién de una persona la plataforma Jetson TX2.

Tabla 3.1: FPS y Kbps en la transmisién y recepcién de la imagen

Transmisién Recepciéon
kbps fps kbps fps
1920x1080 FullHD  91452.3 20 91121.1 19
640x480 VGA 10743.3 65 10534.6 63
224x224 Imagenet  11342.3 128 11134.6 123

Resolucién imagen

27
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Figura 3.1: Ambiente virtual proporcionado por Webots

Video monitor Video monitor
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Figura 3.2: Visualizacion de imagen virtual en Choregraphe

3.2. PROCESAMIENTO DE DATOS

Los resultados de esta seccidon se muestran teniendo en cuenta la implementacién de cada red neuronal con-
volucional en cada sistema embebido. Se toman métricas como cuadros por segundo, tiempo de inferencia y
consumo de potencia al ejecutar las CNN en cada sistema embebido. Estas métricas son también tomadas al
momento de implementar algoritmos clasicos de visién por computador en la CPU del robot NAO, en donde,
como se menciono anteriormente, el objetivo de estas implementaciones fue comparar los resultados al integrar
una CNN-FPGA/GPU a NAO versus técnicas cldsicas-CPU NAO.

3.2.1. IMPLEMENTACION DE LAS CNN TINIER-YOLO, INCEPTION-V1 YALEXNET SOBRE EL FPGA
PARA DETECCION Y CLASIFICACION DE OBJETOS

Los resultados en términos de tiempos de ejecucién y cuadros por segundo al ejecutar las dos arquitecturas de
CNN en la Ultra96 se muestran en la Tabla 3.2. Estos resultados muestran que la CNN Tinier-Yolo obtuvo un
tiempo de ejecucion de 0.083 sy 12.04 fps, lo que indica que la Ultra96 FPGA solo puede procesar para esta red
12 imégenes por segundo. De lado de la CNN Inception-V1 se obtuvieron fps que se encuentran dentro de los
intervalos que definen una aplicacién en tiempo real que son entre 20 y 30 cuadros por segundo, indicando que
es posible integrar al robot humanoide NAO una arquitectura heterogénea basada en FPGA con una CNN como
lared Inception-V1 para aplicaciones relacionadas a la HRI que requieren una mayor comprension del entorno
y respuestas rdpidas. A pesar de que las tareas de cada red son diferentes, segiin los resultados, se puede ver
que para arquitecturas de CNN centradas en clasificacion, la Ultra96 tiene un mejor desempefio en tiempo real.
Caso contrario ocurre al ejecutar una CNN para un problema centrado en la deteccién de objetos, donde tan
solo se obtienen 12.04 fps al ejecutar Tinier-Yolo.

La Figura 3.4 muestra la deteccion en el sistema embebido a partir de la escena virtual proporcionada por
Webots y la Figura 3.5 la deteccién en tiempo real.
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person

Figura 3.3: Visualizacion de imagen virtual en el sistema embebido

Tabla 3.2: Tiempos de ejecucion y cuadros por segundo al ejecutar Tinier-Yolo y Inception-V2 en la

Ultra96 FPGA
Modelo Tiempode  Cuadros por segundo
ejecucion (s) (fps)
Inception-V1 0.033 30.3
Tinier-Yolo 0.083 12.04

Figura 3.4: Deteccion de objetos: Ultra96 y Tinier-Yolo integrado a visién del robot humanoide NAO
proporcionado por Webots

Respecto a la ejecuciéon de AlexNet sobre la tarjeta de desarrollo Cyclone V-SoC, se obtuvo un tiempo de
inferencia de 0.205 s por imagen, por lo que la FPGA pudo procesar 4.87 imédgenes por segundo. Se puede
observar que en esta implementacion, no se obtuvieron fps en tiempo real, ya que se encuentra por debajo de
los 30 fps. En la Tabla 3.3, se muestra la comparacién en términos de fps de diferentes implementaciones de
AlexNet en diferentes plataformas versus los resultados obtenidos en el presente trabajo.

La potencia consumida por la Cyclone V-SoC fue estimada con el software Intel Quartus®Prime Power Ana-
lyzer. El nimero maximo de unidades de computo que pueden implementarse en el Cyclone V-SoC es de cuatro.
EnlaTabla 3.4, se puede observar que los recursos utilizados estan por debajo de la cantidad total contenida en la
placa. Esto se debe a que la placa s6lo contiene 4192 lab, los cuales, se han agotado en esta implementacion. Por
esta razén, no es posible aumentar el rendimiento en el Cyclone V-SoC, a diferencia de la implementaci6n real-
izada por [1] en la plataforma DE5-net, en donde, se logra una clasificacién en tiempo real, ya que la plataforma
es mucho mayor en términos de recursos.
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Figura 3.5: Deteccion de objetos: Ultra96 - Tinier-Yolo

Tabla 3.3: Comparacion de FPS al implementar AlexNet sobre diferentes plataformas

PipeCNN PipeCNN [1] CUDA [2] AlexNet [3] Ncsdk [2]
Plataforma Cyclone V-SoC DE5-net Jetson TX2 Stratix-V Movidius
FPS 4.87 66 70 864.7 11

3.2.2. IMPLEMENTACION DE LA RED INCEPTION-V3 SOBRE EL FPGA PARA APLICACIONES EN
EDUCACION INICIAL

La implementacién modificada de la red Inception-V3 logré un porcentaje de clasificaciéon del 98% y un desem-
pefio en tiempo real de 27 fps. Esta arquitectura fue implementada a una frecuencia de reloj de 370 MHz usando
el DPU. A nivel de entrenamiento, la Figura 3.6 muestra la disminucién de la funcién de costo obtenida a medida
que incrementan las épocas y la exactitud de la red con respecto a las épocas. Fue utilizado el optimizador SGD
con un learning-rate de 0.0001 y momentum de 0.9; como funcién de costo fue usado categorical_crossentropy.
Para el entrenamiento con transfer-learning se congelan las primeras 172 capas convolucionales de la red, la
capa de salida de Inception-V3 es una activacién softmax con 1000 clases. En este trabajo, se elimina esta capa
y se reemplaza con una capa softmax de 10 clases, por lo cual, esta capa es entrenada junto con las capas den-
sas restantes para la aplicacién centrada en la clasificacion de 10 tipos de juguetes. En ambas gréficas, el azul
corresponde a los datos de entrenamiento y en rojo los de validacién. El resultado del entrenamiento realizado
en Keras fue convertido al framework DNNDK utilizando las herramientas DECENT y DNNGC, en el cual, se cre6
el archivo elf que contiene toda la informacién de la CNN (pesos y arquitectura). Durante la inferencia, este
archivo fue leido por el ARM del SoC FPGA, el cual, se encargé6 de enviar las tareas al DPU para que este proce-
sara y enviara el resultado devuelta.

Los recursos utilizados en la Ultra96 para el framework QNN y el IP DPU se muestran en la Tabla 3.5. La Tabla
3.8 muestra que al realizar la etapa de inferencia, el sistema embebido tarda 0.037 segundos, lo que equivale a
27 fps.

3.2.3. IMPLEMENTACION DE LA RED TINIER-YOLO, INCEPTION-V1 Y ALEXNET SOBRE LA GPU
PARA DETECCION DE OBJETOS

Se tomaron dos imégenes de prueba para las clases persona y silla y se obtuvieron métricas de desempefio en

cuanto a cuadros por segundo, tiempo de inferencia y consumo de potencia. La Tabla 3.6 muestra los resultados

obtenidos. Se puede ver que se toman métricas de desempefio cuando la resolucién de la imagen de entrada es

de 640x480 VGA, que es la resolucién estdndar de la cdmara del robot NAO. Los resultados en cuanto a cuadros

por segundo evidencian que la Jetson TX2 al ejecutar la CNN Tinier-Yolo, tan solo procesa 9.98 cuadros por
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Tabla 3.4: Recursos consumidos en la Cyclone V-SoC al utilizar el framework PipeCNN

PipeCNN
Recurso Usados Disponible Porcentaje de uso
LUT 48173 110000 43.79%
FF 66830 219144 30.50%
RAM 285 514 55.45%
DSP 35 112 31.25%
Consumo de potencia 2.056W
Training and validation loss
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—— Validation loss 1.0 1
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0.9
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Figura 3.6: a) Funci6n de pérdida a través de las épocas en el entrenamiento. b) Exactitud a través de las épocas en el entrenamiento.

segundo, lo cual, se encuentra por debajo dentro de los intervalos esperados para una aplicacién en tiempo
real (mayor a 20 fps). Respecto a las CNN Inception-V1 y AlexNet, se obtienen fps satisfactorios, lo que permite
que estas redes sean utilizadas para problemas de clasificacién de imdgenes en tiempo real aplicado a robots
humanoides.

La Figura 3.7 muestra la deteccién en el sistema embebido a partir de la escena virtual proporcionada por
Webots y la Figura 3.8 la deteccién en tiempo real.

Objeto detectado Jetson TX2-Web

Imagen

Figura 3.7: Deteccién de objetos: Jetson TX2 - Tinier-Yolo integrado a visién del robot humanoide NAO
proporcionado por Webots
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Tabla 3.5: Recursos del framework QNN y el IP DPU Ultra96 FPGA

Recursos QNN DPU Disponibles
LUT 29754 37055 70560
Register 36050 72850 141120
Block RAM 200 161.5 216
DSP 56 290 360

Consumo de potencia 3.1W - -

Tabla 3.6: Desempeino Jetson TX2

Métrica Tinier-Yolo Inception-V1 AlexNet
Resolucién 640x480
VGA
Tiempo de ejecucion (s) 0.1014 0.035 0.035
Cuadros por segundo (fps) 9.86 28.5 28.5
Consumo de potencia (W) 0.84 4.8 [4] 5.6 [4]

Figura 3.8: Deteccion de objetos: Jetson TX2 - Tinier-Yolo

3.2.4. IMPLEMENTACION DE ALGORITMOS CLASICOS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO PARA APLI-
CACIONES EN EDUCACION INICIAL

Un computador DELL con procesador ATOM 1.6 GHZ y 1 GB de RAM fue utilizado para la etapa de inferencia

de cada uno de los clasificadores cldsicos implementados. En la Tabla 3.7 se presentan los resultados de estos

clasificadores en términos de precisién y tiempo de entrenamiento en segundos. Para esta aplicacion, se utiliza

cada pixel como una caracteristica, por lo cual, cada modelo de clasificacién cuenta con 200x200x3 caracteristi-

cas. Se evidencia que al entrenar cada uno de los clasificadores cldsicos se obtuvo una precisién entre el 70% y
el 85% en el conjunto de validacién.

3.2.5. COMPARACION EJECUCION CNN-FPGA/GPU VERSUS TECNICAS CLASICAS-CPU NAO

Para las pruebas de inferencia son tomadas cinco imégenes aleatorias de la base de datos de prueba. La Tabla
3.8 muestrala comparacién al integrar una CNN-FPGA/GPU y al ejecutar algoritmos cldsicos sobre el sistema se-
cuencial del robothumanoide NAO. Se puede observar que al ejecutar las arquitecturas Inception-V1 y Inception-
V3 transfer-learning se obtienen resultados en tiempo real. Caso contrario ocurre con las implementaciones
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Tabla 3.7: Precision y tiempo de entrenamiento de clasificadores cldsicos

Modelo Precision Tiempo de entrenamiento (s)
Naive_Bayes 0.54 0.02
Logit 0.84 4.96
Desicion tree 0.76 0.59
Random forest 0.81 2.97

Tabla 3.8: Comparacién tiempos de ejecucion y cuadros por segundo CNN-FPGA/GPU vs Técnicas
clasicas-ATOM Z530

Tarjeta . Tiempo Cuadros
Hardware de des:m'ollo Arquitectura Modelo de ejecucri)én (s) por segundo (fps)

Cyclone V-SoC AlexNet 0.20 4.87

Tinier-Yolo 0.083 12.04
FPGA Ultra9s Incept%on—Vl 0.033 30.3
Inception-V3 0.037 97 02

CNN transfer-learning ’ '

Tinier-Yolo 0.10 9.86
GPU Jetson TX2 Inception-V1 0.035 28.5
AlexNet 0.035 28.5
Desicion Tree 0.253 3.95
. . . Logit 0.504 1.98

CPU Intel Atom Z530 Técnicas clasicas Nayve Bayes g 0.0001
Random Forest 0.316 3.16

restantes, en donde los cuadros por segundo se ubicaron muy por debajo de los establecidos para una apli-
cacién en tiempo real. En el caso de la CNN Tinier-Yolo ejecutada en la FPGA y GPU, a pesar la cuantificacién
de sus pesos se obtuvo FPS menores, en donde, el FPGA fue capaz de procesar mas imégenes por segundo que
la GPU para esta arquitectura de red neuronal convolucional. Por otro lado, se puede ver que el sistema se-
cuencial del robot humanoide NAO tiene limitantes de procesamiento al ejecutar técnicas clésicas de visiéon por
computador. A pesar de que son modelos mucho mas livianos, lo maximo que pudo procesar la CPU de NAO
fue 3.95 FPS para Desicion Tree. Esta limitante, se presenta ya que cada pixel se utiliza como una caracteristica
para cada modelo de clasificacién, el cual, cuenta con 200x200x3 caracteristicas (tamafio imagen de entrada).
Finalmente, las CNN son arquitecturas de mayor tamaio, por esta razon, el sistema de procesamiento de NAO
estaria restringido al computar cada una de las capas y pesos que contiene una CNN.

3.2.6. COMPARACION EJECUCION CNN-FPGA/GPU VERSUS ESTADO DEL ARTE

La siguiente seccion compara los resultados de la tesis actual versus los trabajos del estado del arte recientes,
los cuales se enfocan en la implementacion de diferentes CNN para el mejoramiento de la percepcion visual de
NAO. La comparacidn se basé en tres métricas fundamentales: tiempo de inferencia del sistema de cémputo al
ejecutar la CNN, precisién de la CNN y autonomia del robot humanoide. La Tabla 3.9 muestra los resultados
de los trabajos recientes encontrados en el estado del arte y la tesis actual, en donde, se observan los resultados
obtenidos en términos de cuadros por segundo.

3.2.7. LIMITACIONES EN TIEMPO DE INFERENCIA

Los trabajos propuestos han integrado una CNN con el objetivo de mejorar la capacidad de percepcién visual
del robot humanoide, sin embargo, se han encontrado limitaciones que restringe al robot a utilizarse en apli-
caciones de tiempo real. En [5] se implementé una CNN compuesta por una capa convolucional, pooling, nor-
malizacién, conexiéon completa y softmax para la validacién y reconocimiento de la imagen extraida en la etapa
de segmentacion. Los autores, a pesar de haber realizado una etapa de preprocesamiento basada en funciones
de segmentacion y extraccién con el objetivo de reducir el costo computacional, obtienen un desempefio en
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Tabla 3.9: Comparacién cuadros por segundo CNN-FPGA/GPU versus estado del arte

Hardware Modelo Cuadros por segundo (fps) Autores
AlexNet 4.87
Tinier-Yolo 12.04
FPGA Inception-V1 30.3
Inception-V3transfer-learning 27.02 Propuesto

Tinier-Yolo 9.86
GPU Inception-V1 28.5
AlexNet 28.5

Propuesto por autores 11-19 [5]

AlexNet transfer-learning 33.3 (6]
VGG-Face 4.16

CPUNAO XNOR-Net 4395 [7]
SqueezeNet 14.6

Bynari-8 140 [8]

Yolo-V3 58 9]

Sistema distribuido externo Técnicas clasicas 25 [10]

SSD_MobileNet_VI_COCO 2 [11]

términos de cuadros por segundo méximo 19 fps, el cual, se encuentra por debajo de lo establecido para una
aplicacién en tiempo real. Este tiempo de inferencia fue obtenido al realizarse una clasificacién binaria (robots
NAO o no NAO), el cual, puede aumentar si el nimero de clases y imédgenes de entrenamiento crece. Un enfoque
de procesamiento distinto se present6 en [11], en donde propusieron un sistema micro cloud que entrena los
modelos y realiza la inferencia a partir de la imagen captada por la cdmara del robot. Se obtuvieron tan solo
2 fps al transmitir los datos a través de una conexién Wifi. Fueron realizadas pruebas mediante una conexién
Ethernet con el objetivo de aumentar esta tasa, sin embargo, el valor méximo obtenido fue de 7 fps.

3.2.8. LIMITACIONES DE TRABAJOS PREVIOS USANDO UNA CNN

Distintos trabajos han obtenido resultados satisfactorios en términos de tiempo de inferencia para una apli-
cacién en tiempo real, sin embargo, sus resultados no fueron mayores en cuanto a precisiéon de la red y capaci-
dad de reconocimiento extendida con base en la cantidad de objetos a reconocer. Los autores [6] realizaron un
transfer-learning sobre AlexNet y VGG-face utilizando solo un ejemplo de entrenamiento por persona para una
aplicacion relacionada al reconocimiento facial. Los resultados mostraron que VGG-face logra mejor desem-
pefio a una resolucién baja y alta comparado con AlexNet, sin embargo, el tiempo de inferencia es de 0.24 s a
comparacién de los 0.03 s de AlexNet, lo cual, se encuentra muy por debajo de lo esperado para una aplicacién
en tiempo real. El tiempo de inferencia obtenido con AlexNet superé los 30 fps, no obstante, con una sola im-
agen de entrenamiento por persona no se aprovechan las capacidades que pueden otorgar las CNN al realizar
el entrenamiento con una mayor cantidad de imégenes, ni se le da la capacidad al robot de reconocer el rostro
en diferentes dngulos. Un problema de reconocimiento en diferentes regiones de interés se present6 en [12],
aqui, se ejecutaron las redes VGG-16, VGG-19 y Inception V3 sobre la CPU de NAO para una tarea centrada en
la clasificacién de espacios de la casa como cocina, dormitorios y bafios. Obtuvieron una precisién del 95%,
sin embargo, durante las pruebas, la clasificacién fue correcta cuando se ubicaba dentro de la escena un tinico
objeto de interés, lo cual no es suficiente para el desempeto de robots sociales.

Por otro lado, la clasificacién multiclase de una CNN en un sistema de percepcién visual permite identificar
diferentes objetos o escenas presentes en un ambiente natural enfocado a robots humanoides. Los autores [7]
y [8] presentaron una clasificacion binaria utilizando imdagenes de entrada de tamafio reducido. En el primero,
las CNN XNOR-Net y SqueezeNet fueron implementadas sobre el sistema de cémputo del robot NAO para la
deteccién de NAOs sobre el campo de juego en la RoboCup. En este trabajo el tiempo de respuesta fue rapido
para la XNOR-Net manteniendo la precisién en la deteccién, sin embargo, esto se produjo por la reduccién
de la resolucién de la imagen a 24 x 24, la cual, al modificase a 640 x 480 (resolucién de la cdmara del robot)
puede aumentar los tiempos de respuesta y perder informacién (caracteristicas). Por otro lado, este tiempo de
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respuesta podria crecer si en lugar de ser una aplicacién de clasificacién binaria se implementa una clasificacién
multiclase. El segundo trabajo implement6 una CNN liviana llamada Bynari-8 es sobre la CPU de NAO logrando
una precision del 97.13% a 140 fps. Los resultados demostraron una buena precisiéon con tiempos de respuesta
rapidos, sin embargo, al momento de agregarle mas clases a la red, la arquitectura no tiene la capacidad de
reducir pardmetros. Esta limitante crece el tamafio de la red y puede aumentar los tiempos de respuesta.

Finalmente, un problema de precisiéon de la CNN se present6 en [13], en donde se tom6 un modelo preen-
trenado de la red tiny-yolo y se modificé la tiltima capa para la deteccién de tres objetos, obteniendo un mAP de
44.3% con un tamafio de imagen de entrada de 448 x 448. A pesar de lograr resultados aceptables en términos
de tiempos de inferencia, obtienen un promedio de confianza de prediccién no mayor a 0.5, el cual es bajo y fue
causado por falta de datos que contengan imdagenes de diferentes tipos de ambiente.

3.2.9. LIMITACIONES EN AUTONOMIA DE TRABAJO

La capacidad de autonomia de un robot humanoide le permite al robot desplazarse libremente en un ambiente
cotidiano. A pesar de los resultados considerables que presenta un sistema externo en términos de tiempos de
inferencia, su tamafio y continua conexién LAN, restringen la movilidad del humanoide. Este caso se presentd
en [9], en donde se implementé Yolo-V3 en conjunto con un sistema distribuido para operar multiples robots
NAO en un motor de inferencia central que se conect6 via LAN al robot, pese a que se obtienen predicciones
en tiempo real, la conexién via Ethernet restringe al robot desplazarse con mayor facilidad en un ambiente
cotidiano. Un caso similar se muestra en el trabajo de [10], en el cual, se implement6 un sistema de cémputo
distribuido externo que se conecta via Wifi al robot humanoide para la ejecucién de algoritmos de visién por
computador. Este enfoque hizo uso de una conexién Wifi, en donde, en este tipo de conexién al no tener una
conexion directa, los tiempos de respuesta del robot no seran los adecuados.

Los trabajos mencionados anteriormente presentaron limitaciones en sus resultados en cuanto a tiempos
de inferencia, precisién de la red, autonomia, cantidad de clases a reconocer. La Tabla 3.9 muestra que el trabajo
propuesto logra tiempos de inferencia en tiempo real al ejecutar las CNN Inception-V1 y Inception-V3 transfer-
learning sobre la Ultra96 FPGA. Para la primera red se obtiene 30.3 fps y para la segunda 27.02 fps. Por otro lado,
al ser Ethernet la conexion entre el sistema embebido y la CPU de NAO, la pérdida de datos en la transmisién y
recepcion de las imagenes es menor a comparacién de una conexién WiFi. Ya que en el procesamiento de las
CNN se presenta un tiempo de computo, al no perdersen suficientes datos en la transmision, los tiempos de
inferencia no se reducieron significativamente.

En este trabajo, se presenta la integracion de un sistema embebido en la estructura del robot humanoide
NAO. Pese a ser una conexion externa, no presenta limitantes en cuanto a movilidad del robot en un ambiente
cotidiano, ya que todo el todo sistema se encuentra ubicado en un mismo lugar. Esto permite que no se restrin-
jan los movimientos de NAO y pueda ser utilizado en aplicaciones relacionadas a la interaccion humano-robot
y localizacién de objetos.

Finalmente, en la actual tesis de investigacion fueron utilizadas arquitecturas de CNN que presentan una
alta precisién y buen desempefio en tareas de clasificacién y deteccién de objetos. La CNN Inception-V1 posee
una precisén del 88.9% y en la implementacion transfer-learning sobre la Inception-V3 se obtiene una precisién
del 98%. Peso a ello, lo mas importante es la cantidad de clases con las cuales se entrenaron los pesos de la red.
Al ser mayor el nimero de objetos a reconocer, le permite al robot humanoide NAO un mayor entendimiento
de su entorno. Teniendo en cuenta las limitantes de los trabajos ya mencionados y los resultados obtenidos en
el presente trabajo, se puede observar que la ejecucién de las CNN sobre sistemas embebidos con alto grado
de paralelismo y bajo consumo de potencia, puede otorgarle al robot humanoide un mejoramiento en la clasi-
ficacién y deteccién de objetos para distintas aplicaciones que requieren un alto desemperio en tiempo real y
mayor autonomia.

3.3. DISENO Backpack PARA NAO

Se presenta el disefio de un backpack para NAO que se integra en la espalda del robot humanoide. Esta exten-
sién de NAO contiene una Ultra96-V2 FPGA que ejecuta algoritmos de alto costo computacional como las CNN.
La seleccién del sistema embebido a utilizar para la creacién del disefio del backpack se basé en los resultados
obtenidos en cuanto a consumo de potencia, tiempo de inferencia y mayor precisién en la clasificacion de obje-
tos. La Ultra96 FPGA al ejecutar el transfer-learning de Inception V3 obtuvo como consumo de potencia 3.1 W,
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27.02 fps y una precisiéon del 98%. Ademads de estos resultados frente a los obtenidos por la Jetson TX2, se suma
un componente principal y es la dimensién de cada sistema embebido. La Ultra96 tiene un dimensién de 8.5cm
x 5.4cm mientras que la Jetson TX2 posee un tamafio de 17cm x 17 cm.

Como referencia frente a la implementacién de un backpack para NAO se toman los resultados presentados
por [14]. Aqui se realiza un backpack que contiene un ODROID XU4 que ejecuta algoritmos de clasificacién de
objetos. Al ejecutar ORB-SLAM2 obtienen 12 fps, lo cual esta por debajo de lo establecido para una aplicacién
en tiempo real. En la ejecucién de algoritmos de deep learning presentan problemas de memoria, esto se da ya
que el hardware utilizado es un microprocesador Cortex™-A7 Octa core, el cual es secuencial y esté limitado en
sus capacidades frente a la ejecucion de algoritmos de alto costo computacional como las CNN.

Dado lo anterior, el esquema propuesto presenta una mejora en la integracion de un sistema computacional
externo que le brinda un mejoramiento en la percepcién visual del robot humanoide NAO en tareas que re-
quieren un alto desempeifio, autonomia y movilidad. Las siguientes subsecciones presentan los detalles del
disefio realizado.

3.3.1. CALCULO BATERIA QUE ALIMENTA AL SISTEMA EMBEBIDO
El célculo de la bateria se basé en alimentacién que requiere la Ultra96 FPGA, la potencia consumida al ejecutar
una CNN y la autonomia con relacion a la cantidad de tiempo que el robot humanoide estara activo. Frente a
este ultimo factor, se tom6 como referencia lo mencionado por [14], en donde se especifica que a pesar de los
60 minutos que ofrece la bateria incluida en NAO, se ha notado que en la competencia de la Robo Cup Soccer
la autonomia del robot es de solo 30 minutos. Respecto a esto, el tiempo de funcionamiento de la Ultra96 FPGA
fue estimado a 50 minutos de actividad.

El voltaje de entrada de la Ultra96 se encuentra en el intervalo de 8V a 18V con un maximo de corriente de
3 A. Pese a que el FPGA solo consume 3.1 W en la etapa de inferencia, se realiza una sobre estimacién de la
potencia consumida a 6 W. Teniendo en cuenta estos datos, a partir de la formula de calculo de autonomia de
una bateria se procede a calcular la potencia entregada por parte de la bateria a utilizar.

Wb

T=—

We

donde T es el tiempo de autonomia en horas, Wb la potencia entregada por la bateria y Wc la potencia

consumida. La autonomia estimada de 50 minutos en horas equivale a 0.833 h. Teniendo en cuenta lo anterior
la potencia que debe entregar la bateria equivale a:

(3.1)

Wb =4.998W (3.2)

El paso siguiente se baso6 en la selecciéon de la bateria a partir del célculo de la potencia entregada y au-
tonomia deseada. Para esto, se opté por el uso de una bateria de polimero de litio LiPo, las cuales, son baterias
recargables que se componen de células secundarias idénticas en paralelo para aumentar la capacidad de la cor-
riente de descarga. Poseen una alta velocidad de descarga, peso ligero y tamafio reducido. Estas caracteristicas
se adecuaron para el esquema propuesto, el cual también tiene como objetivo brindar autonomia al robot sin
que su capacidad de desplazamiento se vea afectado por un backpack ubicado en la parte trasera de su estruc-
tura.

Una vez seleccionado el tipo de bateria a utilizar, se realiz6 una bisqueda de las diferentes baterias LiPo
presentes en el mercado. Teniendo como base que la potencia entregada por la bateria debe ser de 4.998 W, se
elige una bateria LiPo comercial que entregue esta capacidad y que su voltaje de salida se encuentre dentro de los
rangos de voltaje de entrada para la Ultra96 FGPA (8v - 18v). Se toma como referencia la tabla Lipo Battery Pack
Size Chart, en la cual, se detallan las especificaciones eléctricas de cada una de las baterias LiPo presentes en el
mercado. Dado que la potencia entregada debe ser de 4.998 Wy sus dimensiones se adecuan a la aplicacion, se
seleccioné una bateria Lipo de capacidad 440 mAh y voltaje 11.1, como se muestra en la Tabla 3.10.

La seleccion de la bateria se fundamenta en la ecuacién de potencia, que es:

P=V=x] (3.3)

donde P es la potencia, V el voltaje y I la corriente de la baterfa. Partiendo de que el voltaje de la bateria es
11.1 Vyla corriente es 0.45 A, se obtiene una potencia de 4.99 W.
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Tabla 3.10: Especificaciones eléctricas de la bateria LiPo seleccionada

Capacidad Voltaje Altura Longitud Ancho Peso
(A) V) (m) (m) (m) (Kg)
0,45 11,1 0,015 0,056 0,031 0,045

Teniendo las especificaciones eléctricas de la bateria que cumple con las necesidades del disefo, se realiza
una busqueda de la referencia comercial de la bateria LiPo que posee las necesidades de consumo eléctrico.
Dado que las especificaciones eléctricas y dimensionales de las baterias LiPo son comunes entre los distintos
fabricantes, durante la bisqueda inicial se selecciona la bateria de referencia Gens Ace 450mAh-11.1V de 3 cel-
das.

3.3.2. DISENO 3D backpack

Se presenta el disefio 3D de la mochila, teniendo en cuenta los resultados obtenidos por cada placa de desarrollo.
Para nuestra aplicacién, la FPGA Ultra96 presento6 resultados prometedores en términos de tiempo de ejecucion
y consumo de energia. Ademads, este sistema embebido presenta un tamafio y un peso mds reducidos, que no
interfieren con el movimiento libre del robot humanoide. Esta mochila de facil construccién fue hecha espe-
cialmente para esta placa a partir de material PLA, teniendo un facil montaje, desmontaje y un sencillo ajuste al
robot. La figura 3.9 muestra de forma independiente la mochila y cada una de las posiciones que se integran en
el robot humanoide NAO.

Figura 3.9: Disefio de backpack 3D para el robot humanoide Nao
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CONCLUSIONES Y FUTURO TRABAJO

En este trabajo, se presenta la evaluacion de desempefio de arquitecturas heterogéneas basadas en FPGA y GPU
al implementar redes neuronales convolucionales para aplicaciones auténomas. Una etapa inicial de adquisi-
ci6n y comunicacioén de la imagen fue propuesta, en donde, se presenta la creacién de un ambiente virtual
orientado al robot humanoide NAO en la etapa de adquisicién. En la fase de comunicacién se opta por una
transmisién Ethernet, en donde, para la resolucién estdndar de la cdmara de NAO (640x480 VGA), se obtienen
resultados en tiempo real (65 fps). Estos resultados se encuentran por encima de lo establecido para una apli-
cacién en tiempo real (30 fps), lo que permite que el sistema de adquisicién y comunicacién propuesto sea
implementado en robots humanoides que contengan como minimo una cdmara VGA y una conexién Ethernet.

Respecto alaimplementacién delas CNN, las arquitecturas YOLO-V3, Tinier-YOLO, Inception-V1 y Inception-
V3 transfer-learning, fueron usadas como referencia para la evaluacion de desemperfio de cada sistema embe-
bido durante la etapa de inferencia. Se realiza la implementacién de algoritmos clésicos de visiébn por computa-
dor sobre un sistema de computo similiar al del robot NAO, con el objetivo de comparar los resultados versus
con los obtenidos al acelerar una CNN sobre arquitecturas heterogéneas. Los resultados demuestran que al eje-
cutar una CNN sobre estos sistemas embebidos, es posible obtener métricas para una aplicaciéon en tiempo real.
En el presente trabajo, se lograron métricas para este tipo de aplicaciones al ejecutar las redes Inception-V1 y
Inception-V3 sobre la Ultra96, que fue 30.3 fps y 27.02 fps respectivamente. Caso contrario ocurre con las téc-
nicas cldsicas al ejecutarsen en el sistema secuencial de NAO, en donde, para este trabajo el maximo valor de
cuadros por segundo fue de 3.95 fps para el modelo Desicion Tree.

A pesar de las distintas implementaciones de CNN sobre el sistema secuencial de NAO o en dispositivos com-
putacionales externos conectados al robot, se encuentran limitantes que fueron abordadas en la actual tesis de
investigacién. Realizando una primera comparacién en cuanto a cuadros por segundo, en los trabajos realiza-
dos por [1, 3-5] el m&ximo valor obtenido fue de 19 fps y el minimo de 2 fps. En el trabajo propuesto, se alcanzan
valores en tiempo real al ejecutar las CNN Inception-V1 y Inception-V3transfer-learning sobre el sistema em-
bebido basado en FPGA (Ultra96). A pesar del alto grado de paralelismo de las FPGA, estos resultados fueron
apoyados por el tipo de conexién entre el hardware externo y la CPU de NAO. Al ser una conexi6én Ethernet, la
pérdida de datos en la transmision y recepcion de las imdgenes es menor a comparacién de una conexién WiFi.
Ya que en el procesamiento de las CNN se presenta un tiempo de cémputo, al no perdersen suficientes datos en
la transmisién, los tiempos de inferencia no se redujeron significativamente.

Teniendo en cuenta los resultados mencionados anteriormente, la actual tesis de investigacién presenta
unos resultados significativos frente a los alcanzados por [2], en donde, realizan la implementacién de una
DNN sobre sistemas que contienen una CPU y una GPU aplicado a un robot humanoide. Respecto a la imple-
mentacién sobre la Jetson TX2, se obtienen resultados similares en consumo de potencia pero con mejores tiem-
pos de respuesta, en donde, se estdn ejecutando diferentes CNN que fueron entrenadas con un mayor nimero
de clases. Adicional, en el trabajo propuesto, se realiza la implementacién de distintas CNN sobre un sistema
de computo basado en FPGA, el cual, presenta un alto grado de paralelismo, menor tamafio, bajo consumo de
potencia y un costo menor. A partir de los resultados descritos en términos de consumo de potencia y cuadros
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por segundo se mejora la capacidad de respuesta que requiere el robot humanoide NAO para ser empleado en
aplicaciones que requieren tiempos de procesamiento mayores y mayor autonomia.

Por otro lado, en este trabajo, se presenta el disefio un backpack para NAO que contiene una tarjeta de de-
sarrollo y una bateria que la alimenta, Pese a ser una conexién externa, no presenta limitantes en cuanto al de-
senvolvimiento del robot en un ambiente cotidiano, ya que todo el sistema se encuentra ubicado en un mismo
lugar. Esto permite que no se restrinjan los movimientos de NAO y que pueda ser utilizado en aplicaciones
relacionadas a la interaccién humano-robot y localizacién de objetos.

Finalmente, fueron utilizadas arquitecturas de CNN que presentan una alta precisiéon y buen desempefio
en tareas de clasificacién y deteccion de objetos. La CNN Inception-V1 posee una precisén del 88.9%, y en
la implementacién del transfer-learning sobre la Inception-V3, se alcanza una precisién del 98%. Peso a ello,
lo mas importante es la cantidad de clases con las cuales se entrenaron los pesos de la red. Al ser mayor el
ndmero de objetos a reconocer, le permite al robot humanoide NAO un mayor entendimiento de su entorno.
Teniendo en cuenta las limitantes de los trabajos mencionados y los resultados obtenidos en el presente trabajo,
se puede observar que la integracién de una CNN y arquitecturas heterogéneas basadas en FPGA o GPU sobre los
robots humanoides, pueden otorgarle al autdmata un mejoramiento de la percepcion visual en tiempo real. Esta
capacidad puede ser aprovechada en aplicaciones que requieren una mayor comprension del entorno, tiempo
de respuesta rdpidos y mayor autonomia.

Como trabajo futuro, se espera abordar con mayor profundidad la cuantificacién de redes neuronales con-
volucionales. Al ser las CNN computacionalmente costosas, la cuantificacion serd un tema abierto de investi-
gacion, en el cual, se espera reducir considerablemente el tamafio de la red sin perder la precisiéon. Con esta
reduccién de tamaro se espera que las CNN puedan ser implementadas con mayor facilidad en sistema embe-
bidos que puedan integrarse a robots humanoides como NAO. Por otro lado, se podria hacer uso del sensor de
profundidad que posee el robot NAO, como elemento que permita calcular la distancia real del objeto una vez
sea detectado por la CNN. De esta manera, se podria ampliar las capacidades del robot en tareas que involucran
una interaccién HRI.
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