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PREAMBULO
TinyML

En este volumen se va a tratar una revolucion
tecnoldgica que, a diferencia de otras, como pueden
ser la inteligencia artificial o la computacion cuantica,
ha aparecido de una forma muy sutil y por la puerta de
atras, y que cuenta con dos elementos claves. Veamos
cada uno de estos elementos por separado:

1 Actualmente, a nadie se le pasa que todo esta
conectado mediante una serie de sensores que
pueden recoger cualquier tipo de actividad sea
humana, industrial econdmica o social. Todo
este mundo interconectado se conoce como
Internet de las Cosas (1o7, Internet of Things) vy
se preveé gue en 2025 estén conectados mas de
75.000 millones de dispositivos. Actualmente
solo se toman sefales y se envian, o bien
a otros dispositivos o bien a la nube para
establecer cualquier tipo de procesado. El
dispositivo es pasivo: o bien no realiza ningun
tipo de procesado, o bien realiza un procesado
muy simple (por ejemplo, implementando un
filtro digital muy sencillo para eliminar cualquier
tipo de ruido).

2 Por otro lado, cabe destacar el auge de
los microcontroladores. Estos pequefos
dispositivos electronicos tienen precios muy
pbajos. Un microcontrolador es un pequefio
ordenador diseflado para realizar una
determinada tarea, o programa, dentro de un
dispositivo. Por ejemplo, en un televisor, un
microcontrolador puede controlar el selector
de canales y el sistema de altavoces. Los
microcontroladores y los componentes que
gestionan se denominan colectivamente
sistemas embebidos o empotrados, ya que
estan integrados en los dispositivos que
controlan. Si el lector mira a su alrededor
estos sistemas estan por todas partes, en casi
cualquier dispositivo electronico moderno.




Se prevé que para el ano 2023 se vendan 33.000 millones
de microcontroladores, un gran impacto econdmico por
el auge de la /oT, a pesar de su bajo coste. En los ultimos
ahos, los avances en el hardware han permitido que los
microcontroladores realicen calculos mucho mas rapidos
y complejos. La mejora del hardware ha facilitado a

o los desarrolladores la creacion de programas en estos
dispositivos y, programas que antes no se podian ejecutar,
ahora si que se pueden ejecutar. Entre estos programas,
hay que destacar por su importancia todas las herramientas
relacionadas con lo gue se conoce como aprendizaje
maquina y aprendizaje profundo que, en definitiva, son los
modelos/algoritmos en los que estan basados todos los
sistemas de inteligencia artificial actuales.

TinyML une el mundo de los dispositivos de bajo coste y bajo consumo energético
con el campo de las tecnologias de aprendizaje maquina y aprendizaje profundo
(como se ha comentado anteriormente las tecnologias que sustentan el mundo de
la inteligencia artificial, IA, actual). Esta union permite realizar analisis de datos de
sensores en el dispositivo con un consumo de energia extremadamente bajo. Ahora
es posible ejecutar modelos de aprendizaje profundo cada vez mas complejos
directamente en microcontroladores. Las ventajas, que se comentaran a lo largo de
los capitulos, pero que resulta importante destacar y recordar por sus implicaciones,
son las siguientes:

BAJA LATENCIA: Dado gue el modelo de IA se ejecuta localmente, los datos no
tienen gue ser enviados a un servidor para ejecutar los sistemas expertos que tomaran
una determinada decision sobre los datos. Esto reduce el tiempo de espera hasta
determinar la salida.

BAJO CONSUMO DE ENERGIA: Como hemos comentado antes, los
microcontroladores consumen muy poca energia. Esto les permite funcionar sin ser
cargados durante mucho tiempo lo que permite independencia con la generacion de
energia (pueden funcionar con baterias). Para situarnos en este punto mientras que
las CPU de consumo estandar consumen entre 65 y 85 vatios y las GPU de consumo
estandar entre 200 y 500 vatios, un microcontrolador tipico consume energia del
orden de los milivatios o microvatios. Es decir, un consumo de energia unas mil veces
menor.

BAJO ANCHO DE BANDA: Como los datos no tienen gque ser enviados al servidor
constantemente, se utiliza menos ancho de banda de Internet. De hecho, hay
aplicaciones donde el dispositivo no se conecta a Internet. Pensemos que, por
ejemplo, en el Boeing 787 se generan 5 GB de datos por segundo y en un vehiculo
inteligente se genera 1 GB de datos por segundo. Por lo tanto, en lugar de transmitir
todos los datos a la nube, seria mas beneficioso realizar una investigacion primaria de
los datos en bruto utilizando algoritmos de ML en cada dispositivo /oT.

PRIVACIDAD: Al ejecutarse el modelo en el propio dispositivo, sus datos no se
almacenan en ningun servidor, por lo que no hay problemas de ciberseguridad.
Ademas, hay aplicaciones donde no es posible una conexion a Internet, por ejemplo,
mar abierto y zonas rurales, donde la conectividad es muy limitada.



En cuanto a las aplicaciones, existen multitud y no paran de
crecer. Como botdn de muestra, se tienen las siguientes:

MANTENIMIENTO PREDICTIVO. Es una de las que mas
extendida se encuentran actualmente por su impacto
economico vy la importancia a nivel productivo. En este tipo de
aplicaciones, el dispositivo es capaz de predecir un posible fallo
de la maquinaria en un cercano horizonte temporal. Dadas las
condiciones de determinadas factorias (no tienen conexiones

a Internet por seguridad), este tipo de soluciones se adaptan
perfectamente.

SANIDAD. Por poner un ejemplo cercano, en nuestro pais la
poblacion esta envejeciendo vy la piramide de poblacion se esta
invirtiendo. Entre otros efectos, se produce una necesidad de
monitorizar la poblacion debido a la pérdida de capacidades
motoras e intelectuales con la edad. En este caso, un detector
de caidas podria determinar esta situacion y llamar de forma
urgente a los posibles familiares/cuidadores. Existe otra
aplicacion en este campo que siempre se cita, el uso de TinyML
para frenar la propagacion de enfermedades transmitidas por
mosquitos como el dengue. Su mecanismo consiste en detectar
las condiciones de cria de los mosquitos y agitar el agua para
evitar su reproduccion. Todo a través de energia solar, por o
gue puede funcionar indefinidamente.

AGRICULTURA/GANADERIA. El campo de la agricultura/
ganaderia es uno de los menos optimizados. La mejora de

la de los cultivos y el ganado conduce a una mejora de la
calidad general de la produccion. Esto, a su vez, conduce a un
aumento de los ingresos. Ademas, esta optimizacion conlleva
una mejora de los recursos naturales, por ejemplo un mejor
aprovechamiento del agua al tiempo que se puede reducir la
huella de carbono en todos los procesos que implican estas dos
actividades humanas.

MEDIO AMBIENTE. El cambio climatico vy la degradacion

del medio ambiente estan provocando la extincion (y
desplazamiento de su habitat) de especies en todo el mundo.
La deteccion automatica de especies es una necesidad
urgente para hacer un seguimiento de las pérdidas en la Tierra.
Los sistemas de TinyML pueden actuar como sistemas de
vigilancia a gran escala que ayuden a seguir los resultados

de la conservacion y a orientar los esfuerzos para evitar estas
pérdidas. Sus caracteristicas de funcionamiento sin Internet

y con un consumo energeéetico bajo les hacen especialmente
indicados para esta funcion.



SMART CITIES. Hasta ahora, la promesa de
las ciudades inteligentes no se ha cumplido.
Se tiene la parte sensorizada, pero no se tiene
implementada la parte importante, la smart o
inteligente.

Las aplicaciones mencionadas son solo un
pequeno ejemplo de la cantidad enorme que ya
se estan desarrollando y planteando. En su nuevo
libro blanco, TinyML: The Next Big Opportunity
in Tech, explica por qué el mercado de TinyML
crecera hasta los 2500 millones de dolares en
2030.

La presente monografia quiere ser la primera
piedra de lo que seguro sera una gran catedral
en cuanto a bibliografia sobre este tema se
refiere. El primer capitulo ahonda sobre las
diferentes herramientas hardware y software
gue se tienen para el desarrollo de estos
sistemas. El segundo capitulo no se corresponde
propiamente con sistemas TinyML, sin embargo,
se ha incluido en este volumen por su relevancia
actual al tratarse de aplicaciones directamente
relacionadas con la Covid-19 y porgue se

esta trabajando actualmente en llevarlas a
dispositivos tipo TinyML. Por ultimo, se presentan
aplicaciones de estos sistemas en el campo de
lo que se conoce como casa inteligente o Smart
Home. Y ahora, empecemos la revolucion de o
pequeno...

Dr. Emilio Soria Olivas

IDAL, Intelligent Data Analysis Laboratory
https.//idal.uv.es/

Escuela Técnica Superior de Ingenieria
Universitat de Valéncia
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INTRODUCCION

V 4
¢ En la situacion actual, en la que la pandemia de la
6 COVID-19 nos ha dado un respiro, con una actividad
laboral en recuperacion, cada vez escuchamos

con mas frecuencia situaciones de expedientes de
regulacion temporal de empleo (ERTE) motivadas por
TlNY MI-? la falta de chips. En nuestro entorno mas cercano esta
o situacion esta afectando severamente a la industria
del automovil y las empresas asociadas. Dentro de o
gue vulgarmente denominamos chips, para referirnos
a circuitos integrados, utilizados para aplicaciones

muy diversas, juegan un papel muy importante los
microcontroladores.

Un microcontrolador es un ordenador en si mismo, ya
gue dispone de un microprocesador, mas dispositivos
adicionales como memorias y un gran numero de
buses de comunicacion que le permiten interactuar
con el mundo exterior y tomar decisiones de forma
autonoma. Se trata de sistemas programables, si

bien su uso esta tan extendido que son dispositivos
fabricados a medida para realizar una determinada
tarea. La variedad de modelos es inmensa,
dependiendo de las necesidades de memoria, la
capacidad de almacenamiento, la potencia de calculo,
las necesidades de conectividad, etc.

TinyML propone integrar los desarrollos basados en
aprendizaje automatico (machine learning, ML) en
dispositivos gobernados por microcontroladores.
TinyML ha surgido en los ultimos anos como un
nuevo campo tecnoldgico en la interseccion del
aprendizaje automatico, las plataformas integradas y
el software que aprovecha las plataformas integradas
con limitaciones de potencia para permitir el analisis
de datos y mejorar su procesamiento sin necesidad
de acceder a la nube. En concreto, TinyML se centra
en el despliegue de modelos de redes neuronales
profundas en los dispositivos integrados con recursos
limitados que funcionan con microcontroladores
(MCU), ofreciendo asi soluciones para aplicaciones
con baja latencia y limitaciones de ancho de banda
de comunicacion. Esto facilita el camino para el
desarrollo de aplicaciones y servicios novedosos que
Nno necesitan el soporte de procesamiento en la nube,
gue implica un mayor consumo energético, dadas las
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necesidades de conectividad, que implica riesgos para la seguridad vy la privacidad
de los datos Haga clic aqui para escribir texto. Hay que destacar el cambio de
paradigma gue supone esta aproximacion con respecto a los Ultimos y mas famosos
avances en la inteligencia artificial que estan impulsados por los datos masivos, la
computacion y el consumo de cantidades ingentes de energia. A modo de ejemplo,
la huella de carbono para entrenar el modelo generativo de lenguaje GPT-3 equivale,
aproximadamente, a recorrer 700.000 kilometros en coche. Sin embargo, |0 que se
plantea aqui son sistemas con recursos limitados que suelen alimentarse con baterias.
Estan disefados para vivir mucho tiempo con un consumo de energia inferior a una
décima de vatio y con recursos limitados, por ejemplo, una frecuencia de CPU de
64 MHz v 256 KB de RAM.

La aplicacion de técnicas basadas en ML para abordar
problemas en muy diversos ambitos, redes neuronales
(neural networks), aprendizaje profundo (deep
learning), aprendizaje por refuerzo (reinforcement
learning) han supuesto gran avance en multiples
campos de aplicacion, intimamente relacionados con
el incremento del volumen de datos disponible vy
también por el aumento de la capacidad de calculo
de los sistemas, que han permitido usar

técnicas como deep learning. Sin

embargo, existe un gran nicho de

mercado, con unas expectativas de

crecimiento enormes, en el que este

tipo de sistemas no tienen cabida

debido a las limitaciones de memoria

y la capacidad de calculo.

El mundo de los microcontroladores

esta muy estrechamente vinculado

con los dispositivos gue conocemos

como Internet de las cosas (Internet

of things, 10T). La mayoria de estos

dispositivos realizan tareas muy especificas

recogiendo la informacion proporcionada

por diferentes tipos de sensores, llevan

a cabo un pretratamiento de los datos vy

realizan una accion. No obstante, lo mas habitual es que todos
estos dispositivos constituyan una red que envia la informacion

a un sistema centralizado. Este sistema, con una capacidad de
calculo superior, puede realizar operaciones mucho mas complejas
e implementar modelos de ML sin las limitaciones que tiene el
dispositivo ubicado en el modulo de recogida de datos. Una ventaja
de estos dispositivos es su pequefo tamano y consumo, que
permite a muchos de ellos alimentarse con baterias, si bien a priori
Nno son adecuados para ejecutar algoritmos de ML, habitualmente
desarrollados para dispositivos con gran potencia de calculo y
consumo energeético. El entorno TensorFlow (TF) (www.tensorflow.
org), como principal biblioteca de codigo abierto para el desarrollo
de modelos de ML, no es adecuado para este tipo de desarrollos. Para
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integrar estos modelos en dispositivos
integrados y moviles se utiliza
TensorFlow Lite, que permite realizar
la inferencia de modelos desarrollados
en TF en dispositivos con tamanos de
memoria muy reducidos, del orden de
kilobytes.

La gran apuesta del tiny machine
learning es optimizar los algoritmos
utilizados para la resolucion de
multiples problemas abordados
utilizando técnicas de ML para

gue puedan ejecutarse en
microcontroladores. El término tiny

No solo estd asociado al tamafo de
estos dispositivos, que pueden ser tan
pequeNos como un grano de arroz
(https:// www.arm.com/blogs/blueprint/
tinyml), sino también a unos consumaos
de solo unos pocos milivatios.

No todos los microcontroladores
existentes en el mercado pueden
utilizarse para la implementacion
de estos sistemas, si bien cada dia
se incrementa su numero. Como se
indicara mas adelante, necesitamos
unos microcontroladores con unos
requisitos minimos para que puedan
ejecutarse los modelos desarrollados
y unas herramientas software que
permitan adaptar los modelos a la
arquitectura de estos micros. Por
ejemplo, modificando el tipo de
representacion numeérica de coma
flotante a coma fija, para que se
puedan realizar las operaciones en
el micro. Esta tarea lleva asociada
otro importante problema como es
la cuantificacion de las operaciones,
cuando se trabaja en aritmética de
punto fijo.

Cada vez es mayor el numero de
fabricantes de microcontroladores que
disponen de modelos compatibles con
TensorFlow Lite. En la pagina web de
TensorFlow se indican los dispositivos
soportados (https:/www.tensorflow.

La gran apuesta del tiny
machine learning es optimizar
los algoritmos utilizados para
la resolucion de multiples
problemas abordados
utilizando técnicas de ML para
que puedan ejecutarse en
microcontroladores. El término
tiny no solo esta asociado al
tamano de estos dispositivos,
que pueden ser tan pequefnos
como un grano de arroz
(https://www.arm.com/blogs/
blueprint/tinyml), sino también
a unos consumos de solo unos
pocos milivatios.

org/lite/microcontrollers?hl=es-419).

El poder ejecutar modelos de ML

en estos dispositivos, que cuentan

con sensorica para la recogida de
informacion, abre un mundo de
posibilidades. Estos dispositivos van a
incrementar su autonomia, ya que el
poder ejecutar estos modelos, como
los que se emplean en los sistemas con
mayor numero de recursos (obviamente
con limitaciones), permite a estos
sistemas que de forma autonoma

sean capaces de reconocer sonidos,
capturar y analizar imagenes, analizar el
trafico y modificar la seflalizacion para
reducir congestiones, monitorizar un
proceso industrial y predecir cuando
es necesario realizar un mantenimiento,
monitorizar cultivos para detectar la
presencia de insectos dafinos, realizar
un control de stock de productos

en estanterias de supermercados vy
actualizar el inventario, los dispositivos
de monitorizacion de sefnales
biomeédicas vitales, etc. La lista y las
potenciales aplicaciones futuras son
casi interminables.


https://www.tensorflow.org/lite/microcontrollers?hl=es-419
https://www.tensorflow.org/lite/microcontrollers?hl=es-419

Segun Grand View Research, (https.//www.grandviewresearch.com/industry-analysis/
microcontroller-market) en su analisis Microcontroller Market Size, Share & Trends
Analysis Report By Product (8-bit, 16-bit, 32-bit), By Application (Automotive,
Consumer Electronics & Telecommunication, Medical Devices), And Segment
Forecasts, 2021-2028, el tamano del mercado mundial de microcontroladores se
valoro en 17,79 mil millones de ddlares en 2020. Se espera que se expanda a una
tasa de crecimiento anual del 10,1% de 2021 a 2028. La creciente competencia en

la industria ha llevado al bajo precio del producto, que se prevé que impulsara aun
mas la demanda de microcontroladores. Se espera que la creciente conciencia de la
gestion inteligente de la energia con la aparicion de redes inteligentes aumente adn
mas la demanda de MCU.

Segun la prevision de ABI Research (https:/www.abiresearch.com/press/tinyml-
device-shipments-grow-25-billion-2030-15-million-2020/), entre 2021y 2026 se
triplicara la cantidad de dispositivos loT hasta los 23.600 millones. Cada nuevo
dispositivo representa una oportunidad para aprovechar la inteligencia artificial y
el aprendizaje automatico (ML), por lo que la tecnologia TinyML tendra un papel
fundamental.

Hay que tener en cuenta que, segun estimaciones recientes, se calcula que para
2023 la demanda en el mercado de computacion en los propios dispositivos (edge
computing) alcanzara los 1,12 billones de ddlares a nivel mundial. Para reducir esta
carga, hay que investigar con un énfasis especial en el ML dentro de los dispositivos
del lIoT (Internet of things). Ante este reto la respuesta ha sido notable, y empresas
como Ericsson ya ofrecen soluciones TinyML-as-a-Service. Creemos que TinyML
desempefnara un papel central, proximamente a la hora de proporcionar soluciones
dotadas con inteligencia de 10T en todo el mundo. Todo ello con un requisito minimo
de acceso a los servicios en la nube revolucionando el uso de los servicios 10T en
entornos restringidos con una conectividad a Internet limitada. En el ambito de la
loT hay que tener en cuenta que contamos con unos dispositivos con las siguientes
ventajas:

1. ANCHO DE BANDA. En comparacion con los servicios estandar de 10T,
TinyML proporciona mas independencia, al tomar decisiones en el propio
dispositivo, lo que permite una baja transmision y un ancho de banda
potencialmente menor.

2. SEGURIDAD Y PRIVACIDAD. La seguridad de los datos es un factor
gue afecta negativamente a la aceptacion del loT, ya que se transmiten
grandes cantidades de datos privados a la nube. No esta claro para
el usuario finaldonde se almacena su informacion personal y quién es el
propietario de los datos cuando se utilizan proveedores de terceros para los
servicios de la |0O.

Ademas, la transmision de datos abre la posibilidad de que sean
interceptados por fuentes maliciosas. Por lo tanto, evitar el flujo de datos
y mantenerlos confinados dentro del dispositivo mejora la seguridad vy

la privacidad. En TinyML los datos no se envian, por lo que estan menos
expuestos a los ciberatagues. Como resultado, los dispositivos TinyML
preservan las caracteristicas de seguridad y privacidad de los datos que se
exigen actualmente.
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. LATENCIA. La accion de los sistemas de loT comienza con la transferencia
de los datos de los sensores desde los dispositivos |oT a los servidores

de la nube vy, finalmente, termina con la recepcion de la decision
(prediccion) calculada en la nube. De aqui se deriva que este enfoque crea
un enorme retardo. Un enfoque para resolver este problema es utilizar
TinyML. Este es un problema clave en muchos sistemas como la asistencia
sanitaria (como la cirugia robodtica) vy los vehiculos auténomos.

. FIABILIDAD. Estos dispositivos permiten utilizarse en instalaciones en
lugares como en mar abierto y zonas rurales donde la conectividad (movil o
Internet) es muy limitada. El hecho de tener estas soluciones proporciona
una solucion fiable para resolver problemas de I1A/ML.

EFICIENCIA ENERGETICA. Es otro factor importante actualmente en
estos tiempos de escasez vy altos precios de la energia. En un ecosistema
loT la mayoria de los dispositivos estan siempre encendidos y funcionan con
baterias y, normalmente, deben realizar su operacion hasta varios meses

(y a veces anos). Para hacer frente a estos retos, TinyML podria ser una
herramienta clave.

. EVITAR COLAPSOS. La interrupcion de los servicios en la nube o a

la caida de cualquier capa del loT puede provocar serios problemas. Por
ejemplo, caidas en casos de uso como la agricultura y el hogar inteligente
no tendrian consecuencias, mientras que en un entorno critico tendrian
graves consecuencias.




CONCEPTOS BASICOS

DE APRENDIZAJE
AUTOMATICO
RELACIONADO CON
TinyML

(COMOENCAJAEL
APRENDIZAJE AUTOMATICO EN

TinyML?

El concepto de TinyML esta intimamente ligado

al aprendizaje automatico y en particular al uso

de técnicas asociadas al campo de la inteligencia
artificial como el aprendizaje profundo. La
metodologia asociada al uso de estos modelos
(datos a recolectar, herramientas software a emplear,
decision de la arquitectura del modelo, correcto
entrenamiento, etc.) puede parecer muy compleja
para personas ajenas al mundo de la ciencia de
datos.

Del mismo modo puede parecer que esta
complejidad aumenta cuando se plantea llevar a
produccion un modelo de aprendizaje automatico
en una plataforma hardware con recursos limitados
como son las empleadas bajo el paradigma de
TinyML. No obstante, esta percepcion de dificultad
es erronea si el usuario al que va dirigida la
aplicacion comprende una serie de conceptos
basicos del aprendizaje automatico y asimila

la terminologia de su problema a las técnicas
necesarias para construir y llevar a produccion

un modelo de aprendizaje automatico. Se
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La primera tarea a la que se tiene
gue prestar atencion cuando se va
a utilizar el aprendizaje automatico
es definir un objetivo concreto

relacionado con el problema que se
quiere resolver.

puede resumir la forma en la que el
aprendizaje automatico sera utilizado
pajo el paradigma de TinyML como un
flujo de trabajo en el que una secuencia
de datos alimenta un algoritmo que

es capaz de hacer predicciones e
inferir nuevas situaciones sin que el
programador del algoritmo tenga un
conocimiento especial del problema.

Esta idea puede parecer un poco
abstracta, por lo que plantearemos un
ejemplo para concretar este concepto.
Supongamaos que se quiere crear un
dispositivo portable capaz de predecir
cuando el eje de una turbina se va a
romper.

El dispositivo consta de sensores de
vibracion y un microcontrolador capaz
de albergar un modelo de aprendizaje
automatico. El algoritmo se habra
construido a partir de datos historicos
de vibracion en el eje y de cuando el

compresor ha sufrido roturas de mismo.

El modelo o algoritmo que albergara

el microcontrolador sera alimentado
con datos (lecturas de los sensores de
vibracion) y proporcionara una salida o
alarma relacionada con la probabilidad
de rotura del eje. Se puede concretar
un Poco Mas en nuestro ejemplo vy fijar
el modelo de aprendizaje automatico,
gue serd una red neuronal profunda,
debido a su flexibilidad y potencia,

vy que se puede implementar en
dispositivos TinyML.
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En esta seccion se va a presentar

el flujo de trabajo v los conceptos
necesarios para implementar un
modelo de aprendizaje automatico
basado en aprendizaje profundo en una
plataforma TinyML.

La primera tarea a la que se tiene que
prestar atencion cuando se va a utilizar
el aprendizaje automatico es definir un
objetivo concreto relacionado con el
problema que se quiere resolver.

Esta parte es clave, ya que definira la
disciplina del aprendizaje automatico
a utilizar. En el ejemplo que se ha
planteado anteriormente se podria
definir un problema de clasificacion.

La clasificacion es una disciplina del
aprendizaje automatico que asocia una
muestra de un conjunto a una clase

(o probabilidad de pertenencia a la
misma). Asi pues, el objetivo planteado
en nuestro ejemplo seria determinar, a
partir de un patron de vibraciones en

el compresor, si el eje del mismo rompe
(clase 1) o no rompe (clase 2).

La siguiente tarea de la que nos
tenemos que ocupar para construir un
modelo de aprendizaje automatico es
conseguir un conjunto de datos para
construir el modelo de clasificacion.

En primer lugar, tendremos que
definir cuales son los atributos que
influyen o son relevantes para resolver



el problema propuesto. En nuestro problema, la informacion que podria estar
relacionada con el objetivo a resolver podria ser el nivel de vibracion o la temperatura
en diferentes partes del compresor, el consumo eléctrico del compresor o la velocidad
angular del eje del compresor. A pesar de que los modelos de clasificacion basados
en aprendizaje profundo son capaces de discriminar entre los atributos mas y menos
relevantes para la clasificacion, es recomendable adquirir Unicamente las variables que
aportan informacion. Esta afirmacion esta basada en el hecho de que, en general, al
aumentar el numero de entradas en un clasificador es necesario aumentar el numero
de muestras para obtener un buen rendimiento del mismo. Ademas, el proceso de
adquisicion de mas variables implica un aumento de costes debido a la inclusion

de mas sensores en el sistema. Por este motivo, como norma general se reducira

al minimo el numero de atributos de entrada y se consultara con un experto para
determinar cuales son los mas adecuados.

Una vez seleccionados los atributos mas relevantes para el problema que se quiere
resolver, es momento de empezar a construir el conjunto de datos para entrenar los
modelos. En este punto al usuario se le puede surgir la pregunta de cuantos datos
son necesarios para construir un modelo. La respuesta es compleja, ya que depende
de la dificultad del problema a resolver, el numero de atributos de entrada o el ruido
gue presenten los datos. La Unica certeza es que cuantos mas datos mejor y cuantas
mMas situaciones expliguen mejor. En el ejemplo que estamos discutiendo durante la
seccion, no tendria sentido tomar datos de vibracion en el compresor Unicamente
en situaciones donde el eje Nno se rompe, ya que en ese caso el modelo no podria
aprender acerca de las situaciones o los patrones en los datos que producen una
rotura del eje. Otro aspecto importante en la toma de datos para construir un
conjunto de datos es la frecuencia de muestreo en la toma de datos.

Este aspecto estara intimamente relacionado con el
objetivo de nuestro problema vy cual es la latencia
en la toma de decisiones. Por ejemplo, no tendra
sentido tomar muestras de vibracion cada segundo
si conocemos que el proceso de rotura del eje de
nuestro compresor tiene una duracion de dias, 10
Jnico gue conseguiriamos con esa frecuencia de
muestreo seria aumentar innecesariamente el numero
de datos e introducir ruido en nuestro modelo de
aprendizaje automatico. La ultima parte en el proceso
de construccion de conjunto de datos es adquirir la
variable relacionada con el objetivo de nuestro problema.
En el eiemplo que nos ocupa, estamos ante un problema de
clasificacion; asi pues, se tendran que etiquetar las muestras con
las etiguetas se rompe/no se rompe.

Otro aspecto clave relacionado con el aprendizaje automatico es la

eleccion de modelo para alcanzar el objetivo planteado. Existen
muchas familias de modelos, pero sin duda los modelos que ofrecen

mejor rendimiento en la mayoria de aplicaciones son aquellos

basados en redes neuronales artificiales vy, particularmente, los
basados en aprendizaje profundo. Cuando se utilizan redes

neuronales artificiales se debe elegir la arquitectura de la
misma, es decir, el numero neuronas en la red, la disposicion
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de las mismas y sus interconexiones con neuronas
vecinas. Se pueden elegir arquitecturas existentes
(como por ejemplo ImageNet, con 650.000

neuronas y 60 millones de pesos) o disehar una
arquitectura especifica para el problema que se va a
tratar y el dispositivo hardware sobre el que se va a
implementar el modelo. Este aspecto es crucial, ya
gue la arquitectura esta relacionada con el “tamano
del modelo” vy los dispositivos hardware TinyML

tienen limitaciones en cuanto al tamafo del modelo
gue pueden albergar. En nuestro sistema experto de
deteccion de rotura de eje a partir de variables de
vibracion, buscariamos una arguitectura simple con un
numero reducido de capas y neuronas en cada capa,
refinando la arquitectura mediante un proceso de
prueba vy error hasta alcanzar la arquitectura adecuada
a nuestro problema vy limitaciones hardware.

La unica parte de la arquitectura que esta fijada de antemano por la naturaleza
del problema (nimero de caracteristicas de entrada) es la capa de entrada

de la red. Es en esta capa donde el modelo es alimentado por los datos para
ser entrenado e inferir conocimiento. Las caracteristicas de entrada al modelo
se obtienen preprocesando los atributos muestreados en la construccion del
conjunto de datos. Este preprocesado puede ir en varias lineas (promediado en
ventanas temporales de los atributos, normalizacion de los atributos entre O y 1
o la obtencidon de nuevas caracteristicas decorrelacionadas) dependiendo de la
naturaleza del problema que se esté tratando.

Todas las acciones que han sido presentadas en

los parrafos anteriores para atacar un problema de
aprendizaje automatico (asociado a una plataforma
TinyML o no) forman parte de un proceso iterativo en
el que se toman decisiones y se evaluan los resultados
que producen dichas decisiones con el fin de optimizar
el rendimiento de los modelos. Expliguemos esta

idea con nuestro ejemplo: imaginemos que una de

las caracteristicas de entrada a nuestro modelo es

el promedio del nivel de vibracion en el compresor
durante las ultimas 24 horas. Los resultados de
rendimiento del modelo podrian no ser los deseados
debido a que el modelo no capturase la dinamica del
problema, ya que no se ha introducido informacion
acerca del estado del compresor los dias previos. En
este caso seria conveniente replantearse introducir
una caracteristica de entrada con el promedio del nivel
de vibracion en el compresor durante un periodo mas
largo que las ultimas 24 horas.
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Una vez se ha elegido el modelo, la arquitectura del mismo y un
conjunto de datos adecuado para resolver el objetivo planteado
es momento de entrenar el modelo. En aprendizaje automatico
se denomina entrenamiento al proceso por el cual el modelo
aprende a proporcionar una salida correcta a partir de las
caracteristicas derivadas del conjunto de datos.

Si centramos el foco en el entrenamiento de una

red neuronal profunda, cuando hablamos de que

el modelo aprende, nos referimos a que 10s pesos
sinapticos asociados a cada neurona del modelo

se actualizan de manera que la salida de la red se
asemeje lo maximo posible a la sefal o etiqueta
deseada gque se planted cuando se definid en el
objetivo. En general, cuando empieza el proceso de
entrenamiento, los pesos se inicializan aleatoriamente.

A continuacion, mediante un algoritmo que se
denomina backpropagation, los pesos son ajustados
haciendo pasar los datos por el modelo y comparando
la salida del modelo con la sefial deseada a traveés de una
funcion de coste que debe ser optimizada. Este proceso de

entrenamiento se produce iterativamente, vy a cada iteracion se le \\
denomina época de entrenamiento. ( /

Uno de los aspectos clave a tener en cuenta cuando se emplea \\/
el algoritmo backpropagation es decidir en qué época detener \\\%
el entrenamiento. Cuando el nimero de épocas es demasiado \‘\—//
pajo, el modelo no es capaz de aprender las relaciones entre w

los datos de entrada vy salida, y producira predicciones de mala
calidad. A este efecto se le denomina underfitting, vy puede

estar directamente relacionado con el bajo rendimiento de un
modelo de aprendizaje automatico. Por el contrario, si el numero
de épocas es elevado, el modelo sera capaz de reproducir de
manera exacta la sefal deseada del conjunto de entrenamiento,
produciéndose un efecto indeseado de “memorizacion”. Cuando
esto ocurre, los modelos generalmente pierden la capacidad de
producir buenas predicciones con muestras nuevas (capacidad de
generalizacion) y decimos que el modelo ha sido sobreentrenado
vy se ha producido lo que se denomina overfitting. Este fendmeno
se debe de evitar en la medida de lo posible.

En muchas ocasiones es dificil alcanzar un equilibrio entre
modelos con buen rendimiento y que tengan una buena
capacidad de generalizacion. Existen técnicas para combatir

el overfitting basadas en la regularizacion; este es un concepto
relacionado con reducir la complejidad del modelo durante

el proceso de entrenamiento para evitar la memorizacion de
patrones. La complejidad de las técnicas de regularizacion es
diversa y van desde técnicas sencillas como la poda aleatoria de
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conexiones entre neuronas del modelo (dropout) hasta técnicas
mas complejas como las regularizaciones L1y L2, que basan su
funcionamiento en incluir términos de penalizacion en la funcion
de coste de entrenamiento para evitar modelos complejos.

Una parte fundamental cuando se entrena un modelo de
aprendizaje automatico es disponer de una medida de
rendimiento del modelo. Esta medida variara dependiendo

de que el problema de aprendizaje automatico que estemos
tratando sea de regresion (error absoluto medio, error
cuadratico medio, etc.) o de clasificacion (acierto promedio,
sensibilidad o especificidad). Ademas, esta medida deberia
cuantificar no solo el rendimiento del modelo durante el
entrenamiento del modelo, sino el rendimiento del mismo en
su etapa de produccion. Para conseguir este propodsito es
habitual dividir el conjunto de datos que ha sido adquirido
para entrenar el modelo en tres particiones: entrenamiento,
validacion vy test (a este paradigma de division se le denomina
hold-out). Las particiones de entrenamiento y validacion se
utilizan para construir el modelo, y la particion de test para
estimar el rendimiento del modelo con datos que nunca han
sido vistos por el mismo. Respecto a la construccion del
modelo, la particion de entrenamiento se emplea para ajustar
los pesos en cada época de entrenamiento, y la particion de
validacion se emplea para ajustar parametros del modelo,
como por ejemplo el nimero de épocas de entrenamiento en
una red neuronal artificial con el fin de evitar el overfitting. La
idea es la siguiente: en cada época de entrenamiento se evalla
el rendimiento del modelo con los datos de entrenamiento vy
los de validacion, conforme avance el nimero de épocas de
entrenamiento el rendimiento aumentara en ambas particiones,
hasta llegar a un punto donde si se sigue entrenando el modelo,
el rendimiento en validacion tendra un comportamiento
inverso al de entrenamiento. El rendimiento de entrenamiento
seguird aumentando vy el de validacion comenzara a decrecer
(overfitting), y es en este punto donde se debe detener el
proceso iterativo de entrenamiento. Una vez ha concluido la
construccion del modelo y se dispone del mismo, se calcula el
rendimiento con la particion de test (datos nunca vistos por

el modelo) para estimar cual seria el rendimiento del modelo
cuando esté puesto en produccion. Generalmente, una particion
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tipica y ampliamente utilizada es 50% para entrenamiento,
20% para validacion y 30% para test, aunque esta decision en
muchas ocasiones esta condicionada por el volumen de datos
de los que se dispone para entrenar.

En este punto del flujo de trabajo de uso de un modelo

de aprendizaje automatico ya se dispone de un modelo
entrenado que ha sido validado adecuadamente con un
conjunto de test externo. Asi pues, es momento de poner el
modelo en produccion, y es en esta parte donde hay que ser
especialmente cuidadoso si se emplea tecnologia TinyML,

ya que este tipo de plataformas presenta restricciones que o
hay que tener en cuenta. Por ejemplo, el modelo que hemos
desarrollado para predecir la rotura del eje de un compresor a

partir de variables de vibraciéon era una red neuronal profunda, A
la red fue entrenada en un ordenador empleando la libreria

de Python TensorFlow, que permite crear modelos neuronales
complejos de manera eficiente. TensorFlow también permite

hacer inferencia (poner el modelo en produccion para hacer
predicciones) cargando el modelo en el intérprete de Python,

pero para ello necesitamos un potente ordenador para poder

utilizar las funcionalidades que ofrece la libreria. Este hecho

haria imposible ejecutar nuestro modelo de prediccion de

rotura, ya que nuestro dispositivo es portable y esta basado en
microcontrolador.

<KL

Este pequeno gran problema se puede resolver
empleando TensorFlow Lite, que es una version
reducida de TensorFlow que puede trabajar en
microcontroladores.

En particular, TensorFlow Lite permite reducir un modelo
basado en TensorFlow reduciendo su tamafo sin que afecte
dramaticamente al rendimiento del modelo de aprendizaje
automatico. El uso de TensorFlow Lite permitira hacer
inferencia con el modelo gue se ha entrenado en nuestro
dispositivo TinyML. No obstante, optimizar el modelo y
cargarlo en el microcontrolador no sera lo Unico necesario
para poder hacer inferencia desde el dispositivo, también sera
necesario preprocesar la sefal cruda de los sensores, construir
las caracteristicas de entrada del modelo a partir de la lectura
de los mismos vy preprocesar dichas caracteristicas de entrada o)
cuando sea necesario (muestreo de la sefal, promediado
temporal, normalizacion, etc.).

>
>

La Ultima parte para cerrar el flujo de trabajo que se

esta discutiendo en esta seccion sera comprobar que el
rendimiento de la implementacion en la plataforma TinyML
coincide con el que se habia obtenido en la construccion del
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modelo. No se debe olvidar que el modelo que se ha
cargado en el microcontrolador no coincide con el
gue se habia evaluado en la etapa de construccion
del modelo, es una version optimizada y reducida
del mismo. Ademas, tambieén hay que tener en
cuenta la presencia de artefactos eléctricos en la
adquisicion y el procesado de la sefial de entrada
debido a derivas térmicas o condiciones adversas
en el lugar de trabajo del dispositivo. Todos estos
detalles hacen gue sea imprescindible comprobar
y validar el funcionamiento completo del modelo
en la plataforma TinyML. Si el rendimiento en la
plataforma TinyML coincide con el obtenido en la
fase de construccion del modelo, hemos terminado
la implementacion final. Si por el contrario el
rendimiento no coincide, sera necesario estudiar
las posibles causas raiz de dichas discrepancias,
gue en la mayoria de ocasiones coincidiran con la
presencia de situaciones gque no han sido tenidas
en cuenta en el conjunto de entrenamiento o un
mal entrenamiento que afecte a la capacidad de
generalizacion del modelo. En cualquier caso, sera
recomendable realizar un abordaje sistematico a la
resolucion del problema retrocediendo y avanzando
por las diferentes etapas del flujo de trabajo que se
ha presentado en esta seccion.
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HERRAMIENTAS HARDWARE
PARA CONSTRUIR, EVALUAR
Y PONER EN PRODUCCION
MODELOS TinyML

En la seccidn anterior se ha indicado el procedimiento general
para resolver un problema de clasificacion independientemente
del dispositivo en el que se vaya a realizar la inferencia del modelo.
Existen procedimientos andlogos para resolver otro tipo de

problemas habituales en ML como son los problemas de regresion
o de prediccion. En cualquier caso, vamos a disponer de un
algoritmo que nos resuelve el problema con unas tasas de error
aceptables.

La ultima fase de este proceso combina una parte de programacion
qgue puede incluir la necesidad de emplear otros lenguajes de
programacion como C++, ya que estan mucho mas cercanos al
hardware que debe albergar y ejecutar el algoritmo desarrollado.
Son muchos los dispositivos que pueden ser utilizados con la libreria
TensorFlow Lite, si bien hay que indicar que no es la Unica alternativa,
pero si la mas extendida. Sin duda alguna, el libro TinyML: Machine
Learning with TensorFlow Lite on Arduino and Ultra-Low-Power,

de Pete Warden and Daniel Situyanake [https./tinymlbook.com]
constituye la referencia para el desarrollo y la implementacion de
estos modelos. La plataforma seleccionada esta basada en Arduino
[www.arduino.cc], que constituye una solucion hardware de codigo
abierto ampliamente utilizada a nivel docente en todos los niveles
educativos. Uno de los dispositivos mas ampliamente utilizados,
para el desarrollo de modelos sencillos basados en TinyML, es el
Arduino Nano 33 BLE. Viene con una serie de sensores como el
microfono para capturar y analizar el sonido en tiempo real, el sensor
de humedad y temperatura, el sensor de gestos, de proximidad, de
color de la luz y de intensidad de la luz. La principal caracteristica de
esta placa, ademas de la seleccion de sensores, es la posibilidad de
ejecutar en ella aplicaciones de aprendizaje automatico utilizando
TinyML. Se pueden crear los sistemas expertos machine learning
usando TensorFlow y subirlos a la placa usando el IDE de Arduino.

El Arduino Nano 3 BLE Sense esta basado en el microcontrolador
NRF52840, que funciona a un voltaje de 3,3 V. Es una evolucion

del Arduino Nano tradicional, pero con un procesador mucho mas
potente, el NRF52840 de Nordic Semiconductor, un ARM Cortex

de 32 bits que funciona a 64 MHz. Esto permite hacer programas
mas grandes que con el Arduino Uno (tiene 1 MB de memoria de
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programa, 32 veces mayor) y con muchas mas variables (la RAM es 128 veces mayor).
El procesador principal incluye otras caracteristicas como la union por Bluetooth® a
través de NFC y modos de consumo de energia ultrabajos.

Este kit de desarrollo no es la Unica opcion, pero si una de las mas extendidas.
Existen otros dispositivos como los indicados en la web de TensorFlow Lite para
microcontroladores [https./www.tensorflow.org/lite/microcontrollers?hl/=es-419].
Algunos de estos dispositivos, como Raspberry Pi Pico, disponen de hardware
accesorio (camaras, pantallas, etc.) que incrementan el nimero de aplicaciones para
las que se pueden usar.

En la pagina web de Arduino se muestran multitud de aplicaciones que abarcan
todos los campos: prediccion del ciclo de vida de una bateria de iones de litio,
entrenador de tenis de mesa, determinacion de patologias respiratorias en granjas
porcinas, identificador de pajaros a partir de su canto, un detector que identifica el
ronquido y activa una sefhal de vibracion cuando se detecta, medidores de niveles de
pH en cultivos hidropdnicos, etc. Las aplicaciones son muchisimas y cada dia se van
incrementando.

Una busgueda del téermino “TinyML applications” en Google arroja
mas de 150.000 entradas; ademas, la importancia de este tipo de
. aplicaciones también se refleja en los cursos que ofrecen prestigiosas
o universidades, como la Universidad de Harvard, que desde el ano 2020
4 ofrece un certificado profesional a través de la plataforma edX (www.
® edx.org), HarvardX’s Tiny Machine Learning (TinyML) Professional
Certificate, formado por tres minicursos: Fundamentals of TinyML,

. ) Applications of TinyML y Deploying TinyML.
. (]
» Todas las aplicaciones tienen un denominador comun:
[ ]
L ® Un problema cuya resolucion depende
T de datos gue pueden ser recogidos
-,:' ® por un sensor adecuado (microfono,
. . camara, sensor de pH, acelerometro).
| e Algunos de estos sensores ya se
1. integran con el propio dispositivo

y otros pueden conectarse como
F elementos externos, usando los buses
de los que dispone el microcontrolador.

® Unas clases etiguetadas que se quieren
reconocer y un conjunto elevado de
muestras etiquetadas a reconocer,
O bien valores de un sistema de
prediccion en unas determinadas
condiciones.
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Con estos elementos, ya podemos seguir las etapas que se indica

en la pagina de TensorFlow para que el modelo desarrollado pueda
gejecutarse en el microcontrolador. En lineas generales, aunque pueden
existir variaciones especificas que dependeran del dispositivo, el flujo a
seguir es:

1. ENTRENA EL MODELO
(esta fase no se realiza en el dispositivo):

Generar un modelo de TensorFlow de peguefas dimensiones que
pueda adaptarse al dispositivo de destino y contenga “operaciones
compatibles”. El Ultimo aspecto, “operaciones compatibles” es muy
importante, ya que no toda la funcionalidad de TensorFlow esta
disponible en la version Lite. La utilizacion de estas funciones no
permitidas generara problemas para la siguiente etapa.

® Convertir a un modelo de TensorFlow Lite con el conversor
de TensorFlow Lite. Este conversor transformara el programa
Python gue se ha desarrollado con el modelo.

® Convertir en una matriz de bytes en C con herramientas
estandar para almacenarlo en una memoria de programa de
solo lectura en el dispositivo.

2. REALIZA INFERENCIAS EN EL DISPOSITIVO MEDIANTE LA
BIBLIOTECA DE C++ Y PROCESA LOS RESULTADOS.

Un aspecto muy importante que va a tener un efecto relevante en el
tiempo de calculo y, por tanto, en la latencia del sistema, es el tipo de
representacion numeérica que se utilice para los pesos del modelo y
para la realizacion de las operaciones. Esta eleccion esta directamente
influenciada por la arquitectura del microcontrolador, que puede

ser de aritmética de coma fija, donde los pesos se representaran
como numeros enteros, o bien que se utilice una aritmética de coma
flotante. Grosso modo, indicaremos que las operaciones realizadas
con aritmética en coma fija son mas rapidas, por lo que el tiempo que
utiliza el sistema para proporcionar salidas se reduce, pero, a su vez,
la realizacion de este tipo de operaciones es mas susceptible a que
aparezcan problemas debido a que se trabaja con un rango dinamico
mas reducido que cuando las representaciones de los datos vy las
operaciones utilizan aritmética en coma flotante. Esta problematica
se reduce cuando se emplean dispositivos que casi podemos decir
que se trata de miniordenadores, como Google Coral (https:/
coral.ai), Raspberry Pi (https:.//www.raspberrypi.com/), a diferencia
del microcontrolador Arduino Nano 33 que hemos comentado
previamente. Estos dos ultimos dispositivos pueden incluso disponer
de un sistema operativo y llevar a cabo la etapa de desarrollo del
modelo. Nuestra idea es usar el dispositivo exclusivamente para
realizar la inferencia, dadas sus limitaciones.
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En la linea de los dispositivos de Google, Raspberry Pi, dispositivos
moviles e incluso el micro de Arduino, existen aplicaciones comerciales
gue nos facilitan las etapas de generacion y desarrollo del modelo
como Edge Impulse (https://www.edgeimpulse.com/), que facilita la
utilizacion de TensorFlow en multiples dispositivos.

Como se ha indicado, TensorFlow Lite para microcontroladores

se disefo para las limitaciones especificas del desarrollo de
microcontroladores, por lo que el marco de trabajo es distinto a la
utilizacion de dispositivos mas potentes (por ejemplo, un dispositivo
con Linux incorporado como Raspberry Pi). Se deben tener en cuenta
las siguientes limitaciones:

® Compatibilidad con un subconjunto limitado de operaciones de
TensorFlow

® Compatibilidad con un conjunto limitado de dispositivos

® AP| de C++ de bajo nivel que requiere administracion manual de
la memoria

® No compatible con el entrenamiento en dispositivos

. &
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ALGUNAS DE LAS
APLICACIONES DE LOS
MODELOS TinyML

Los dispositivos TinyML tienen un
gran potencial para mejorar diversos
productos de monitorizacion y salud
personal que se encuentran integrados en los que se
conocen como dispositivos vestibles (wearables), que
requieren una importante cantidad de energia para la
deteccion

continua vy la transmision de los datos fisiologicos y de
actividad de una persona, lo que exige una conectividad
ininterrumpida y desarrollar procedimientos para la
proteccion de la privacidad.

111

Los modelos TinyML pueden proporcionar una
evaluacion completa de los datos personales
recogidos en tiempo real, evitando la transmision
continua de datos. El desarrollo de algoritmos de
inferencia de bajo consumo, muy precisos y en
tiempo real para los dispositivos vestibles, sera
especialmente crucial para los sensores fisioldogicos mas complejos

y ricos en datos que todavia suponen un reto importante para la
tecnologia actual. En la misma linea varias empresas exploran marcos
del tipo TinyML para mejorar diversos productos de salud personal,
como los audifonos. Se esperan tendencias similares para otras
aplicaciones de salud y bienestar personal, como la mejora de la vision o
el seguimiento de la marcha. La fusion de datos de multiples sensores vy
la inferencia de redes neuronales profundas en un dispositivo integrado
permitiran la monitorizacion y la evaluacion continuas del bienestar

v la salud mental de una persona, mejorando asi las formas de tratar

a personas con diversas afecciones mentales, como la demencia, la
depresion o el trastorno de estrés postraumatico.

Otro campo interesante de aplicacion es la vigilancia. En la actualidad,
en este campo, TinyML se centra en el desarrollo de algoritmos de
redes neuronales para la vision por ordenador vy el procesamiento de
audio, que son la base de las aplicaciones de vigilancia. La deteccion

de objetos, la deteccion de personas, la deteccion de rostros, el
reconocimiento de actividades simples vy la deteccion de actividades de
voz son ejemplos de tareas que pueden realizarse con gran precision en
dispositivos MCU. Se preve el desarrollo de nuevos tipos de aplicaciones
de vigilancia, control e identificacion ubicuas, ligeras y de bajo coste. Es
especialmente adecuado para aplicaciones en las que se necesita una
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respuesta simple y clasificada (como
persona detectada o no) en lugar de
proporcionar informacion contextual
completa (lo que supondria un gran
coste de energia).

También en rapido desarrollo se
tienen las aplicaciones industriales.
La tecnologia TinyML esta bien
posicionada para revolucionar este
sector y ser aplicada en muchas
aplicaciones de supervision industrial
(mantenimiento predictivo) donde
se necesita un analisis de datos
predictivos online y sin necesidad de
conexion a Internet.

Otro tipo de aplicaciones
en claro aumento son

las relacionadas con la
ciberseguridad.

Los sistemas ciberfisicos y el 10T se
estan convirtiendo cada vez mas en
el objetivo de los ciberatagues. La
seguridad integrada en el dispositivo
se esta convirtiendo en uno de los
campos de mayor crecimiento. El
analisis de datos en los propios
dispositivos se esta convirtiendo en
algo crucial para distinguir entre los
patrones de trafico de red normales e
inesperados, comprender el tipo vy la
fuente de la amenaza y hacer frente

a dichos ciberatagues. El dispositivo
TinyML puede ejecutar modelos de
aprendizaje automatico preentrenados
para detectar las anomalias en los
patrones de trafico de la red (como
niveles de actividad inesperados a o
largo del tiempo, sospechas de tipos
de trafico sospechosos, origen/destino
desconocido, etc.). De esta manera se
descubririan atagues no descubiertos
anteriormente, para los que el modelo

no tiene un patron existente. Asimismo,
la deteccion de la manipulacion de
dispositivos y del acceso fisico no
autorizado puede detectarse mediante
el procesamiento de vision o de audio
integrado basado en TinyML.

Otro campo de aplicacion futura es

el campo de la realidad virtual. Esta
tecnologia se construye en torno a la
idea de acercarse al usuario ofreciendole
una experiencia mejorada, a traveés de
diversas aplicaciones que van desde

la asistencia personal, la deteccion del
entorno vy los juegos hasta la interaccion
social. Las principales empresas de RA/
VR estan estudiando el uso de la vision
por ordenador integrada vy los dispositivos
TinyML para resolver algunos de estos
problemas.

Otro blogue importante de aplicaciones
son las que necesitan monitorizar el
entorno vy la forma de proceder de los
usuarios. Estos dispositivos deben tener
un alto grado de autonomia y adaptarse
a las necesidades inmediatas del usuario
con una minima intervencion de este. La
tecnologia TinyML puede participar en
muchas tareas preservando la privacidad
del usuario. Por ejemplo, la vision por
ordenador y el procesamiento de audio
integrados pueden utilizarse para

tareas de identificacion del usuario o de
reconocimiento de su actividad, como el
reconocimiento de gestos que pueden
iniciar las acciones en un entorno de
espacio inteligente (por ejemplo, abrir/
cerrar la puerta, encender/apagar las luces,
ajustar la temperatura, etc.).

Por ultimo, el campo de la movilidad
autonoma, como la robdtica, los coches
autdonomos o la propia electronica de
consumo utilizan estos dispositivos para
mejorar el rendimiento y la seguridad de
estos dispositivos.
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Los anos 2020 y 2021 se han visto marcados por

la pandemia global derivada de la expansion de

la COVID-19. Las primeras noticias oficiales a nivel
mundial (se tenian noticias no oficiales de lo que
estaba ocurriendo entonces) las ofrece la Comision
de Salud de Wuhan, en China, el 31 de diciembre

de 2019. A partir de esa fecha se comienza a tener
constancia de una enfermedad que afectara a toda

la humanidad. Sin embargo, no se dio una respuesta
global y coordinada para detener su avance, sino que
cada pais optd por dar su respuesta a este problema;
sin embargo, el despliegue mundial fue rapido, con
mas de 150 paises que actualmente han registrado un
mMinimo de un caso.

La COVID-19 esta causada por el coronavirus del
sindrome respiratorio agudo severo-2 (conocido como
SARS-CoV-2), una de las recientes y nuevas cepas

de coronavirus que se transmite por inhalacion o

por contacto con particulas infectadas, vy su periodo
de incubacion oscila entre 2 y 14 dias. Los sintomas
pueden variar desde fiebre, tos y dificultad para
respirar hasta enfermedad respiratoria, nefropatia e
incluso la muerte. Este periodo de incubacion hace que
sea muy complicado de controlar, porque ha habido
muchas personas que, teniendo el virus incubando

y, por tanto, teniendo la capacidad de contagiar,

han mantenido su agenda social y laboral, lo que ha
ayudado a la diseminacion sin control del virus.

Actualmente la tasa de mortalidad global de COVID-19
se estima entre el 3% vy el 4%, y este valor es mucho
mMas alto entre la poblacion de edad avanzada y las
personas con problemas medicos cronicos y previos.
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Para reflejar la importancia de esta pandemia se muestran las
siguientes figuras, obtenidas de la que, en opinidon de muchos,
ha sido la mejor herramienta de visualizacion de la expansion de
la COVID-19 a nivel mundial. Esta herramienta fue desarrollada
por la Universidad Johns Hopkins y se encuentra disponible en

CORONAVERRS
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Figura 1. Datos mundiales de la pandemia
producida por la COVID-19. Fecha de
obtencion de la captura: 19/09/21.
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Figura 2. Datos de Espafa proporcionados
por la Universidad Johns Hopkins. Fecha de
obtencién de la captura: 19/09/21.
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La inteligencia artificial (IA) ha ayudado en muchas areas diferentes a
lidiar con el SARS-CoV-2, como acelerar los procesos de investigacion
con simulaciones de procesos o ensayos clinicos, los distintos analisis,
pronosticos y monitorizacion en tiempo real de la evolucion de la
pandemia, o incluso en la creacion de nuevos metodos y medicamentos
para identificar el virus o desarrollar vacunas. Pero si algo tienen en
comun, es que todas estas soluciones necesitan servidores, ordenadores
o dispositivos que ejecuten los algoritmos, llegando a alcanzar

altos tiempos de procesamientos para los procesos mas exigentes,
dependiendo de la aplicacion y el dispositivo utilizado. Agui es donde
entra en juego el TinyML vy el edge computing, acercando la capacidad
de procesamiento necesaria para dichas soluciones con electronica
dedicada.

Las aplicaciones han sido muy variadas, desde radares COVID
aprovechando la conectividad Bluetooth de nuestros dispositivos
moviles hasta algoritmos capaces de detectar la presencia de COVID-19
en radiografias de pacientes. Un ejemplo lo tenemos en IBM, que ha
desarrollado un servicio de investigacion basado en la nube procesando
un corpus de miles de documentos vy articulos cientificos de la COVID-19,
creando un servicio con una IA avanzada que permite a los usuarios
realizar consultas especificas y extraer el conocimiento critico de la
COVID-19 segun el drea de investigacion de forma rapida vy eficiente,
ahorrando a los investigadores el tiempo que invertirian comprobando
manualmente los distintos documentos cientificos.

Otro ejemplo digno de mencidon desarrollado por la empresa
DeepMind es AlphaFold, un sistema basado en deep
learning capaz de predecir la estructura de las proteinas con
una precision sorprendente, hecho que ayuda a entender

el comportamiento y el funcionamiento de proteinas
relacionadas con el SARS-CoV-2 a partir de su estructura.

Las redes neuronales vy el aprendizaje profundo aplicados a
reconocimiento de imagenes han hecho posibles también aplicaciones
como la deteccion de la presencia del virus a partir del analisis de
radiografias de pacientes, o la correcta practica de las medidas de
prevencion como el uso de mascarillas y la distancia de seguridad a
partir de imagenes de video, como webcams o camaras de vigilancia.
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La Universidad de Oxford desarrolld también un
metodo basado en esta tecnologia que permitia
calcular la probabilidad de fallecimiento basandose en
tomografias de los pacientes, hecho que posibilita una
respuesta mas rapida y personalizada a cada paciente.

En estos casos, donde la aplicacion se desarrollaba
en hospitales o centros de investigacion, la capacidad
de coOmputo no suele ser un problema, ya que los
centros suelen contar con ordenadores o servidores
lo suficientemente potentes como para procesar

la informacion en tiempos suficientes o incluso en
tiempo real. En otros casos donde no se dispone de la
capacidad de calculo necesaria, una posible solucion
ha sido el uso de servicios web, como Amazon Web
Services (AWS), IBM Cloud o Google Cloud Platform.
Estos servicios ofrecen diferentes maquinas segun

las necesidades del consumidor para ejecutar los
algoritmos y procesar los datos de manera remota,
aplicando un coste al servicio dependiendo del uso
gue hagamos de sus distintos componentes (ancho
de banda, niUmero de maqguinas y sus caracteristicas,
tiempo de uso, etc.).

¢Pero qué ocurre si no disponemos de conectividad a Internet o de dispositivos con
capacidad de procesamiento suficiente para las exigencias del problema? Por ejemplo,
supongamos gque gueremos monitorizar el correcto cumplimiento de las medidas

de seguridad en un entorno cerrado donde no disponemos de ordenadores. En este
caso la solucion nos la brindan el TinyML vy el edge computing, acercandonos todo

lo necesario al lugar necesario, sin necesidad de pagar por servicios en la nube y con
capacidad suficiente para trabajar en tiempo real.

Actualmente existen en el mercado distintas opciones
de distintas companias, como la Jetson Nano de
NVIDIA o la placa de desarrollo Coral de Google, asi
como dispositivos de electronica dedicada del tamano
de un pendrive de Intel o Google que permiten acelerar
algoritmos de |A como redes neuronales. En concreto,
la Jetson Nano vy la Google Coral son dispositivos que
podemos considerar ordenadores de bolsillo, aungue
a diferencia de un ordenador convencional estan
especificamente disefados para lidiar con aplicaciones
de IA, por lo que disponen de multitud de puertos de
entrada vy salida para todo lo que se pueda necesitar
(raton, teclado, camara web, pantallas, tarjeta de red,
etc.), asi como electronica dedicada como una tarjeta
grafica como nucleo central, ya que la CPU es menos
eficiente a la hora de realizar la gran cantidad de
operaciones (multiplicaciones y sumas) que requieren
estos algoritmos.
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Aungue obviamente estos dispositivos también tienen sus
limitaciones, nada tienen que envidiar a los ordenadores
de sobremesa, vy es posible implementar aplicaciones de

procesamiento de imagenes funcionando en tiempo real en

tamanos de apenas 7 x 5 centimetros.

Cabe destacar también que el concepto TinyML hace ‘"// B
referencia a las necesidades especificas de estos P é |

dispositivos. En algunos casos es necesario reducir vy / e
reentrenar los modelos para que puedan ser ejecutados K_ / }

por estas placas de desarrollo. Esto suele ser debido a las . 4

exigencias con respecto a la velocidad de ejecucion, ya que ‘ ~ K,
los algoritmos son entrenados en servidores u ordenadores /) 3\

con capacidades de memoria y procesamiento mas
elevadas, por lo que para obtener las mismas prestaciones
en estas dimensiones reducidas muchas veces es necesario
reducir los modelos o reducir la representacion de los
numeros (nimero de bits que utiliza la electrdnica para
representar un niumero decimal) denominado cuantizacion.

En el caso de las redes neuronales el proceso de reduccion
del modelo se denomina “poda” vy ya existen librerias para
acelerar esta metodologia. Librerias como TensorFlow Lite
permiten realizar cuantificacion, poda y agrupacion en
clisteres como métodos de optimizacion de los modelos.
Los modelos podados tienen el mismo tamafio en disco

y tienen la misma latencia en tiempo de ejecucion, pero

se pueden comprimir de manera mas eficaz. Esto hace
gue la poda sea una técnica util para reducir el tamano de
descarga del modelo, permitiendo ejecutar modelos de
aprendizaje profundo en dispositivos moviles, integrados vy
de loT.

En este contexto se han desarrollado aplicaciones como las

ya mencionadas, monitorizacion del uso de mascarilla y el

mMmantenimiento de la distancia de seguridad interpersonal,

siendo necesario Unicamente una de estas placas y

una webcam. En el caso del uso

de mascarilla la implementacion — N
hizo necesario el uso de poda,

cuantizacion y reentrenamiento de los L
modelos utilizados para conseguir el \
funcionamiento en tiempo real, ya que

los modelos contaban con un numero
elevado de parametros, provocando

gue la implementacion directa en la

placa de desarrollo tuviese tiempos

de procesamiento inviables para el
funcionamiento en tiempo real.
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Los dispositivos TinyML nos ofrecen las siguientes
caracteristicas que los hacen especialmente utiles

en las dos aplicaciones que se pasan a comentar
posteriormente; el cumplimiento de la distancia social
y la deteccion de mascarillas. Estas caracteristicas son:

Muchos
de estos dispositivos pueden funcionar con una
bateria de botdon (como las utilizadas en cualquier
reloj de pulsera). Este hecho permite que tengan
independencia con respecto a las fuentes de energia
utilizadas para mantenerlos en funcionamiento.

Significa que
son capaces de desarrollar su mision (por ejemplo,
detectar personas sin mascarilla) sin necesidad de
subir las imagenes captadas por la camara a un
servidor cloud. Se implementa el modelo en el propio
dispositivo por lo que es inmune a:

Son los problemas
derivados del tiempo de transmision/recepciéon de
datos cuando es necesario enviar los datos a los
servidores cloud para desarrollar los modelos.

Al no existir conexion
a Internet todos estos problemas se eliminan; no
es necesario plantear ningun tipo de defensa en el
dispositivo para esto.

Para enfocar este proyecto se ha decidido utilizar

la Jetson Nano de la companfnia NVIDIA. No es
propiamente un dispositivo TinyML, que es el siguiente
Paso que se quiere implementar, pero si que tiene

las principales ventajas de estos dispositivos, salvo el
consumo energético. Por eso este es el primer paso, si
se implementa en la Jetson Nano como primera etapa,
se comprueba su funcionamiento y, posteriormente, se
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instalara en otro tipo de dispositivos. Se
analizaron todas las opciones posibles
y, al final, se escogio esta placa por

sus prestaciones computacionales y su
relacion calidad/precio. Este pequefio
dispositivo de solo 69,6 x 45 mm integra
una CPU ARM Cortex-A57 MPCore de

4 ndcleos (capaz de proporcionarnos
472 gigaflops de potencia), una GPU
NVIDIA Maxwell con 128 nucleos CUDA
y 4 Gb de RAM. Con esta herramienta
tendremos toda la capacidad de
computo necesaria para trabajar con

la mayoria de modelos de inteligencia
artificial del mercado en la palma de la
mano vy, lo mas importante, manteniendo Figura 3. Jetson Nano de NVIDIA
el rindn en su sitio. Y es que o mejor de

este dispositivo es su reducido coste,

proporcionando a la comunidad maker

equipos de altas prestaciones por menos

de 150 €.

Ademas, este pequeno dispositivo viene preparado para hacer la inteligencia
artificial mucho mas intuitiva para la mayoria de personas, proporcionando
herramientas para la gestion de periféricos como raton, teclado, pantalla o
camaras. Para los siguientes apartados de este capitulo nos centraremos
en desarrollar dos sistemas que contribuyan a frenar la progresion de la
pandemia: uno que alerte de cuando se quebrante la distancia social y otro
para discriminar cuando una persona esta llevando mascarilla o no. Para
ello, conectaremos una camara que sera los 0jos de este cerebro. Nosotros
hemos usado la C270 porgue da una buena resolucion a un precio bastante
economico, pese a gue hay muchas otras opciones en el mercado, como el
modulo de camara de Raspberry Pi.

En dltima instancia, este dispositivo es un ordenador en miniatura y, como
tal, es necesario instalarle un sistema operativo en el disco. Para la familia
Jetson, este sistema operativo esta contenido dentro del SDK desarrollado
por NVIDIA llamado JetPack. Un SDK es un conjunto de herramientas que
nos permiten desarrollar aplicaciones para un dispositivo concreto. En
este caso, JetPack integra componentes como el paguete de drivers de
compatibilidad con Linux (L4T), la libreria para la aceleracion de calculos
matematicos (CUDA-X), asi como las principales APl v librerias para
desarrollar inteligencia artificial. Una vez sabiendo esto, el primer paso
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consistira en preparar la tarjeta SD
qgue actuara de “disco duro” para la
Jetson Nano. Para ello, empezaremos
siguiendo los pasos de este enlace
https.//developer.nvidia.com/
embedded/learn/get-started-jetson-
nano-devkit, donde se explica como
iniciar por primera vez el dispositivo
desde que la sacas de la caja.
Basicamente deberemos flashear la
tarjeta SD con la ultima version de
JetPack disponible, introducirla en

la placa y arrancarla conectandole
un monitor, un teclado, un raton vy la
camara.

Elegiremos esta configuracion y no la
headless (que usa otro ordenador en
lugar de periféricos) debido a que al
gjecutar las demos se abren ventanas
nuevas que nos pueden dar fallos con
la configuracion headless.

Una vez tenemos nuestra Jetson
Nano funcionando, podemos ver
que el sistema operativo es un Linux
con peguenas modificaciones. Lo
siguiente que deberemos hacer es
cargar el contenedor de Docker
donde tendremos tanto los modelos
de inteligencia artificial como los
scripts para utilizarlos. Docker es una
herramienta informatica que tiene
como finalidad hacer las aplicaciones
independientes de la plataforma vy
del sistema operativo que se esté
utilizando. Con esta herramienta, se
encapsula todo lo que necesita la
aplicacion para funcionar dentro de un
entorno llamado contenedor, con o
gue nos olvidamos de los problemas
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de incompatibilidades de versiones

de paquetes que seguro mas de una
vez habéis sufrido. Para instalar el
contenedor, tenemos un gran apoyo
en el repositorio de GitHub de Dustin
Franklin (https./github.com/dusty-nv/
Jjetson-inference). Este desarrollador
de NVIDIA pone a nuestra disposicion
una libreria que a la vez funciona de
tutorial para realizar nuestros primeros
proyectos de |A, como pueden ser
clasificacion de imagenes, deteccion
de objetos o estimacion de pose entre
otros.

Ademas, hay que tener en cuenta
otro repositorio de este mismo senor
(https.//github.com/dusty-nv/jetson-
utils), ya que aqui se encuentran las
librerias necesarias para trabajar con
tecnologias como camaras, codecs,
CUDA y Gstreamer, entre otras.

El primer paso para instalar este
contenedor sera abrir un terminal,
clonar este repositorio con el comando
git clone --recursive y navegar a la
carpeta docker/ de ese repositorio.
Alli encontraremos el script run.

sh, que al ejecutarlo descargara e
instalara los archivos necesarios para
inicializar el contenedor. Este script
también habilitara la descarga de los
modelos mas utilizados hoy en dia.
Para este proyecto, con descargar
los modelos que vienen por defecto
sera suficiente, aungue mas adelante
siempre podemos volver a descargar
los modelos mediante el script tools/
download-models.sh.


https://developer.nvidia.com/embedded/learn/get-started-jetson-nano-devkit
https://github.com/dusty-nv/jetson-inference
https://github.com/dusty-nv/jetson-utils
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Figura 4. Programa para descargar modelos

Una vez el script ha finalizado la descarga de modelos, podremos ejecutar
cualgquiera de las demos que vienen alojadas en el contenedor, como por
ejemplo el detector de objetos. Simplemente tendremos que ejecutar el
script detectnet.py, que toma como argumento la fuente de datos sobre

la que va a hacer la deteccion de objetos: una imagen, un video o hasta un
streaming de video. En nuestro caso utilizaremos la webcam gque habremos
conectado a la Jetson Nano, que habitualmente suele estar montada en /
dev/videoO. Siempre podemos ejecutar el comando Is /dev/video* para ver
qgué ID tiene nuestra camara o, en caso de no ser una webcam, podemos
consultar los protocolos que soporta la libreria aqui: https./github.com/
dusty-nv/jetson-inference/blob/master/docs/aux-streaming.md#input-
streams. Con la configuracion por defecto, la secuencia de comandos
qguedaria asi:

$ git clone --recursive https://github.com/dusty-nv/jetson-
inference

$ cd jetson-inference
$ docker/run.sh

$ detectnet.py /dev/videoO
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Figura 5. Demostracion de una deteccion de objetos en Jetson Nano

Ya tendriamos funcionando
nuestro primer sistema de deteccion de
objetos en un dispositivo que cabe en la
palma de tu mano. Partiendo de esto, ahora
vamos a trabajar el codigo para implementar
algo un poco mas complejo, pero con una
aplicacion practica mas concreta: un sistema
gue detecte cuando se incumple la distancia
social.

La distancia social se demuestra como una de las medidas mas eficientes

a la hora de controlar la propagacion del virus de la COVID-19. En este
apartado proporcionaremos unas lineas para la implementacion de un
sistema que determine cuando se incumple la distancia social a partir de las
imagenes captadas por cualguier fuente de datos. iPongamonos manos a la
obral

Nuestro punto de partida sera justo donde nos hemos quedado en

el apartado anterior: la demo de deteccion de objetos. Crearemos un
directorio nuevo llamado sd y copiaremos el script detectnet.py del
directorio jetson-inference/python/examples/ a nuestra nueva carpeta.
También deberemos copiar el video sobre el cual pondremos a prueba
nuestro sistema de distancia social, que originalmente se encuentra en la
ruta usr/share/visionworks/sources/data. Ahora, al correr el contenedor de
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docker deberemos montar este directorio, de forma que los cambios que
hagamos en el directorio montado sean visibles inmediatamente cuando
estamos trabajando en el contenedor. El comando a ejecutar para poner

en marcha el contenedor serd docker/run.sh --volume ~/sd/:/sd/. Con esta
sentencia habremos montado un directorio en /sd/ vy va lo tendremos listo
para trabajar. Si ejecutamos python3 /sd/detectnet _yo.py pedestrians.

mp4 deberiamos obtener el mismo resultado que en el apartado anterior:
deteccion de objetos (mayoritariamente personas) pero esta vez en el video
pedestrians.mp4, en lugar de sobre la webcam. Repasando, la secuencia de
comandos seria la siguiente:

$ mkdir ~/sd

$ cp ~/jetson-inference/python/examples/detectnet.py ~/sd/
detecnet_yo.py

$ cp /usr/share/visionworks/sources/data/pedestrians.mp4 ~/sd

$ cd jetson-inference/

$ docker/run.sh --volume ~/sd/:/sd/

$ cd /sd

$ python3 detecnet_yo.py pedestrians.mp4

IGENIAL! Ahora vamos a bucear un poco en el codigo. Abrimos el script
v lo primero que nos encontramos después de los imports es el objeto
parser, que almacena los argumentos que permite el script. El siguiente
paso consiste en utilizar las librerias de Dustin para inicializar los objetos
gue manejaran la red neuronal (net), asi como los flujos de imagenes de
entrada (input) y de salida (output). Estos tres objetos dependeran de

las especificaciones que haya impuesto el usuario en los argumentos a la
hora de lanzar el script. En Ultima instancia, nos encontraremos el bucle
donde iremos procesando cada imagen gque nos llega desde la fuente

de entrada. Hasta el inicio de este bucle podemos reutilizar el codigo

de la demo. A partir de este punto es donde introduciremos la mayoria

de las modificaciones para implementar el sistema de distancia social.
Estructuraremos el bucle en varias funcionalidades diferentes: primero
capturaremos las imagenes vy las pasaremos por el modelo profundo. A
continuacion, filtraremos las detecciones del modelo y aproximaremos la
distancia entre cada par de ellas. Finalmente, obtendremos qué detecciones
incumplen la distancia social v lo plasmaremos en el frame.
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CAPTURANDO FRAMES Y PASANDOLOS

POR EL MODELO

El sistema necesita ser alimentado

por una fuente de datos, ya sea un
video, una imagen 0 una camara, por
lo que el primer paso es capturar este
flujo de entrada para poder trabajar
con él. Para eso, haremos uso de una
libreria de Dustin llamada jetson-utils
que, pese a gue ya viene instalada en
el docker, puede encontrarse aqui:
https./github.com/dusty-nv/jetson-
utils. Simplemente mediante una
lamada al metodo input.Capture(), nos
devolvera un objeto que llamaremos
img. Este objeto representara cada
frame capturado por la webcam v serd
la entrada a la red neuronal instanciada
previamente. Con la sentencia net.
Detect(img, overlay="none”), el
modelo profundo analizara la imagen

y devolvera lo que se conoce como
bounding boxes. Si el modelo funciona
correctamente, generara una bounding
box por cada objeto, que representara
el recuadro que lo contiene, es decir,
las coordenadas en pixeles (X, y) que
situan al objeto en la imagen. Ademas,
esta bounding box estara asociada a
dos valores: la clase del objeto vy el nivel
de confianza de la prediccion.

Por un lado, la clase hace referencia

a un identificador gue clasifica ese
objeto dentro de los posibles de una
lista. Por ejemplo, las personas son la
clase 1, las bicicletas son la clase 2, los
coches la clase 3y asi con multitud de
objetos. Relacionar cada clase con su
objeto correspondiente dependera del
dataset con el que se haya entrenado
el modelo. Es muy frecuente que los
grandes modelos de vision artificial
estén entrenados en un dataset
conocido como COCO (Common
Objects in Context), que ha dispuesto
las clases segun la lista que podemos
observar en el siguiente enlace: https.//
tech.amikelive.com/node-718/what-
object-categories-labels-are-in-coco-
dataset/.

En cambio, el nivel de confianza (score
en inglés) es un valor entre O y 1 que
hace referencia a lo seguro que esta el
modelo sobre la prediccion que esta
lanzando. Por ejemplo, si el modelo
dice que hay un coche y su score es de
0.8, implica que, segun el modelo, hay
un 80% de probabilidades de que ese
objeto efectivamente sea un coche. En
definitiva, el score nos da
una intuicion de lo seguro
que esta el modelo de sus
resultados, para cada objeto
particular.

Figura 6. Ejemplo de prediccion
obtenida de https./medium.
comyanalytics-vidhya/
yolo-object-detection-
343a430f3b48
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Volviendo a nuestro script, el modelo sacara como salida una lista de detecciones que
siguen el esquema definido en el apartado “Detection” del siguiente enlace: https./
rawgit.com/dusty-nv/jetson-inference/dev/docs/html/oython/jetson.inference.
html#detectNet. Cada una de estas predicciones estara compuesta de varios valores,
de los cuales nos centraremos en los siguientes:

® |ID de clase, para quedarnos con aquellas detecciones correspondientes a
personas.

® Centro, altura y anchura de la bounding box, para aproximar la distancia
interpersonal.

® Limites inferior, izquierdo, derecho y superior de la bounding box, para
representar las bounding boxes de las personas segun incumplan la distancia
social o no.

Es importante notar que cuando llamamos al método net.Detect(img, overlay="none”)
debemos hacerlo con el atributo overlay="none”, porque, si no, nos dibujara las
bounding boxes de todos los objetos detectados cuando nosotros solo queremos

las personas. Lo que haremos con este parametro es decirle al sistema que no dibuje
nada en la imagen. Luego explicaremos coémo representaremos las infracciones
respecto a distancia social.

Una vez que ya tenemos claro qué nos da como salida el modelo, en el siguiente
apartado procesaremos esta lista de detecciones para determinar cuales estan
incumpliendo la distancia social y cuales no.

PROCESANDO LAS PREDICCIONES DEL
MODELO

Recapitulando un poco, tenemos un capturador de
imagenes y un modelo profundo capaz de localizar
objetos en ellas. Como el objetivo es controlar la distancia
social, Unicamente estamos interesados en aquellas
detecciones que sean sobre personas, que para nuestro
modelo (§SD_Mobilenet _V2) se identifican con la
categoria 1. Por ello, el primer paso sera filtrar nuestra lista

para quedarnos solo con aquellas detecciones con Class/D
igual a 1.

Una vez tenemos la lista de personas, aproximaremos la

distancia en centimetros entre cada par de detecciones.
Resulta curioso pensar gue cuando tomamos frames con una
camara estamos transformando una escena en 3 dimensiones
a un plano en 2 dimensiones, por lo que la distancia en pixeles
entre dos puntos de la imagen no sera proporcional a la
distancia en metros en el mundo real. Este efecto se observa
cuando tienes dos objetos idénticos en una imagen, donde el
gue estd mas cerca de la camara sera mas grande (en pixeles)
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que el gue esta mas alejado. Este problema se puede resolver
calculando la relacion cm-pixeles matematicamente, pero
dependera de parametros como el angulo de la camara o la
distancia de la camara al centro del plano de la imagen. Para
disponer de estos valores, es necesario ir fisicamente al lugar
donde esta la camara vy calibrarla para tomar estas medidas.
En el articulo de Neuralet (https./neuralet.com/article/smart-
social-distancing/) explican la solucion que proponen para
aproximar las distancias interpersonales sin necesidad de
calibracion, gue se basa en la asuncion de que una persona
mide de media 170 cm. En primer lugar, obtendremos la
distancia entre los centros de las bounding boxes de ambas
personas, tanto en el eje x (dx) como en el eje y (dy):

dx=center2 -centerl

dy=center2y -center1y

Ahora vamos a obtener la relacion cm-pixeles, para lo que
asumiremos gue la altura de la bounding box es el metro 70
gue mide de media una persona. Por lo tanto, esta relacion
se formula dividiendo 170 entre la altura, en pixeles, de la
bounding box. Como comentabamos antes, cada persona
tendra una proporcion diferente dependiendo de o lejos o
cerca que esté de la camara, por lo que calcularemos la media
aritmeética de ambas relaciones. A continuacion, aplicaremos
esta relacion a las distancias en pixeles entre ambas
personas (dx y dy), con lo que obtendremos las distancias en
centimetros en cada eje (Ix y ly):

Ix=dx- ( 1 + 1 . 170
heightl height2 2

|y=dy. 1 1 . 170
(height1 + height2 2

Finalmente, una vez tenemos las distancias en cm para cada
eje, solo resta aplicar el teorema de Pitagoras para obtener la
distancia en linea recta entre los centros de las personas.

L(cm)=, / IX? + ly?

En la siguiente figura tratamos de ilustrar las variables que
intervienen en este calculo. H1 y H2 marcan las alturas de las
personas en pixeles, que se asumen de 170 cm. Las cruces
representan los centros de las bounding boxes de las personas.
D es la distancia que queremos calcular.
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H2 @)

H1

Figura 7. Calculo de la
distancia interpersonal.

Y ya casi estamos, solo falta encapsular este amasijo de formulas en
una funcion, para aplicarla a cada par de personas de nuestra lista.
Aquellos pares de personas donde obtengamos una distancia superior
a 200 cm seran guardados en otra lista, que utilizaremos para remarcar
a los infractores. iVamos con la ultima parte de este proyecto!

RETRATANDO A LOS INFRACTORES

Una vez tenemos la lista de personas que incumplen la distancia social,
debemos resaltarlas de alguna forma para que se vean en la imagen.

Para eso, lo mas comodo es pintar la bounding box de la persona de un
color u otro, en funcion de si esta actuando correctamente o no.

Para eso utilizaremos la libreria OpenCV, gue nos simplifica muchisimo
el trabajo con imagenes y, concretamente, el metodo rectangle de
esta libreria. A esta funcion hemos de introducirle como argumentos
el frame, las coordenadas (x, y) de las esquinas superior-izquierda e
inferior-derecha donde queremos situar el rectangulo, y el color del
mismo. Sencillamente tendremos que recorrer la lista de todas las
personas y si esta se encuentra en la lista de infractores, elegiremos
como color el rojo, mientras que, si no, el verde. Para dibujar la
bounding box, haremos uso de limites que nos proporciona el modelo,
que estan almacenados en los atributos Left, Top, Right y Bottom de
cada objeto de la lista de detecciones. Sin embargo, hay un ultimo
obstaculo que sortear v es que resulta que OpenCV necesita que el
frame esté en un formato diferente al que nosotros tenemos. Veamos
en qué formato tenemos nuestra imagen y qué formato necesita
OpenCV.
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Cuando anteriormente llamabamos a input.Capture(), el objeto
resultante (iImg) es un objeto de tipo jetson.utils.cudalmage, que
quiza os suene de algo si habéis trabajado con tarjetas graficas.
Cuando trabajamos con videos e imagenes, resulta muy conveniente
utilizar los nucleos de procesamiento de CUDA, unidades de
computacion paralela a la GPU. Estos nucleos permiten utilizar la
GPU en paralelo para realizar calculos, logrando mejoras drasticas
de rendimiento. Para nosotros, esto se traduce en que vamos a ser
capaces de procesar mas imagenes por segundo (frames per second,
fps), lo que nos habilita hacer aplicaciones que funcionen en tiempo
real. El concepto “tiempo real” hace referencia a la capacidad de

un sistema de procesar los frames en un tiempo lo suficientemente
reducido como para que el humano los perciba como inmediatos.
Estaremos grabando por la camara, pasando cada imagen por el
modelo y aplicando un procesado de la imagen, y todo ello de
forma que podamos mostrar el video resultante “al mismo tiempo”
gue grabamos las imagenes, es decir, que no notemos el retraso
gue introduce el procesado de cada frame. Esto es tremendamente
importante, sobre todo cuando se busca desarrollar un sistema con
el fin de comercializarlo. No obstante, para que OpenCV pueda leer
correctamente el frame, es necesario que esté en formato numpy.
ndarray. Numpy es otra libreria muy extendida de Python destinada
a trabajar con operaciones matematicas y un ndarray representa

un vector multidimensional. Por suerte, contamos con los métodos
cudaToNumpy( y cudaFromNumpy () de la libreria jetson-utils,

que realizan las transformaciones necesarias para pasar de numpy.
ndarray a cudalmage y viceversa.

Entonces, los pasos de este ultimo apartado se podrian resumir en lo siguiente.
Primero hemos recorrido la lista de detecciones y comprobado si esa persona esta
en la lista de infractores o no. Se le asociara un color rojo (255-0-0 para OpenCV,

por ser RGB) si estd en la lista y verde (0-255-0) si no. Extraeremos el recuadro

gue delimita esa persona, el cual encontramos en los atributos Left, Top, Right y
Bottom. A continuacion, convertiremos el frame en un array multidimensional con el
método cudaToNumpy(img), le dibujaremos las bounding boxes mediante el método
rectangle() de OpenCV y utilizaremos el método cudaFromNumpy(img) para
obtener el frame como objeto tipo cudalmage. Finalmente, solo hemos de mostrar la
imagen por pantalla, que lo haremos facilmente con la sentencia output.Render(img).

iY ya tendriamos toda la programacion hecha! Ahora solo queda
lanzar el script que hemos generado pasandole como argumento
el video pedestrians.mp4. Para esto deberemos lanzar el container
de docker vy llamar al script, tal y como hemos indicado al principio
de este proyecto iAqui esta nuestro sistema de distancia social
funcionando!
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Figura 8. Resultado

del proyecto. Nota, se
dibuja también el orden
de deteccidn, pero no
aporta.

DETECCION DE MASCARILLAS

Un estudio sobre la comprension de las medidas para hacer
frente a la pandemia de COVID-19 llevado a cabo por los
investigadores de la Universidad de Edimburgo revela que el
uso de una mascarilla u otro tipo de cobertura sobre la nariz
y la boca reduce el riesgo de propagacion del coronavirus
al evitar la distancia que recorre el aliento exhalado de una
persona en mas de un 90%. Otro estudio pensado para calcular
el impacto en toda la comunidad del uso de
mascarillas reveld que la adopcion casi universal
(80%) de las mascarillas, incluso las mas debiles
(20% de eficacia), podria evitar entre el 17 vy
el 45% de las muertes previstas durante dos
meses en Nueva York y reducir la tasa de
mortalidad diaria maxima en un 34-58%. Estos
resultados recomiendan encarecidamente
el uso de las mascarillas en el publico en

general para reducir la propagacion del
coronavirus. Ademas, con la reapertura de
los paises tras el cierre por COVID-19, los

organismos gubernamentales y de salud publica

recomiendan las mascarillas como medidas
esenciales para mantenernos seguros cuando nos
aventuramos en publico. Para imponer el uso de

la mascarilla, resulta esencial idear alguna técnica
gue obligue a las personas a aplicarse una mascarilla
antes de exponerse a lugares publicos.

Asi pues, nos planteamos la deteccion de mascarillas a partir
de video capturado por una camara web o de vigilancia.

Esta aplicacion se usaria, para controlar el correcto uso de
mascarillas en espacios cerrados con acumulacion de personas
como conferencias o eventos. En este caso nos basta con un kit

de desarrollo Jetson Nano de NVIDIA y una camara web como
entrada de video.
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NVIDIA pone a nuestra disposicion varios proyectos de ejemplo para
aprender a utilizar e implementar modelos en la placa Jetson Nano,
nosotros seguiremos el correspondiente a deteccion de mascarillas. La
informacion de dicho proyecto se encuentra en el siguiente enlace https./
developer.nvidia.com/blog/implementing-a-real-time-ai-based-face-mask-
detector-application-for-covid-19/.

En este proyecto nos ensefan a usar unas herramientas que NVIDIA ha
creado para facilitarnos todo el proceso de entrenamiento y validacion de
los modelos, asi como su descarga a nuestra placa y su optimizacion. En
este caso nos introduce un toolkit denominado TAO (NVIDIA Train, Adapt,
and Optimize (TAO) Toolkit) que usaremos para importar los modelos
preentrenados, reentrenarlos con nuestros datos, optimizarlos y validarlos;
asi como otro SDK, NVIDIA DeepStream, que hace las veces de interfaz
para las conexiones con la camara web, proporcionando seguridad TLS a las
conexiones de nuestra placa con los servicios que proporcionen los datos.
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Figura 8. Plataforma TAO de NVIDIA (https:/developer.nvidia.com/tao-toolkit)

El Toolkit TAO nos proporciona herramientas para realizar transfer learning,
una técnica bastante utilizada hoy en dia para aprovechar el potencial

de redes ya entrenadas gque funcionan a la perfeccion para el problema
para el que fueron disefiadas. Aungue nuestro problema sea detectar si

la persona lleva mascarilla o no, un modelo diseflado y entrenado para
clasificar imagenes puede ser facilmente reentrenado con nuevos datos,
reduciendo el tiempo de entrenamiento vy la cantidad de datos necesaria,
ya que aprovechamos la capacidad de extraccion de caracteristicas que el
modelo ya poseia vy la adaptamos a nuestro problema. Ademas, también nos
facilita el reentrenamiento vy la optimizacion de los modelos, como poda o
cuantizacion de parametros. En nuestro caso, necesitaremos “podar” la red
de nuestro modelo para reducir el tiempo de procesamiento y que nuestro
sistema funcione en tiempo real. Mas adelante explicaremos el concepto de
poda mas detenidamente.
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Lo primero es preparar los datos, en
este caso obtenidos de cuatro fuentes
diferentes.

® Kaggle Medical Mask Dataset [ref:
Evan Danilovich (marzo 2020).
Medical Masks Dataset. Version 1.
Consulta: 14/05/2020 en https:y/
www.kaggle.com/ivandanilovich/
medical-masks-dataset].

® MAFA - Masked Faces [ref: MAFA
Dataset Google Link: Courtesy
aome510 from https:/drive.google.
com/drive/folders/InbtMIn0O--
iZ3VVbNGhocxbnBGhMau_OG].

® FDDB Dataset [ref: Vidit Jain and
Erik Learned-Miller. “FDDB: A
Benchmark for Face Detection in
Unconstrained Settings”. Technical
Report UM-CS-2010-009, Dept. of
Computer Science, University of
Massachusetts, Amherst. 2010].

® WiderFace Dataset [ref: Yang, Shuo
and Luo, Ping and Loy, Chen Change
and Tang, Xiaoou; “WIDER FACE: A
Face Detection Benchmark”, IEEE
Conference on Computer Vision and
Pattern Recognition (CVPR), 2016].

Estos conjuntos nos proporcionan en
total 12.000 imagenes para entrenar el
modelo, 6.000 imagenes de personas
con mascarillas y otras 6.000 de
personas sin ellas. Es importante que
el entrenamiento se realice con una
cantidad suficiente de imagenes, de
otra manera el modelo no conseguiria
generalizar bien la solucion y seria
mMas propenso a fallos, sobre todo

si se encuentra con imagenes muy
diferentes a las de entrenamiento.

48

Es por eso por lo que se recurre a
cuatro conjuntos de datos diferentes
con el fin de disponer de un numero
elevado de imagenes. Aun asi, las
mascarillas contenidas en las imagenes
son quirdrgicas, por lo que el modelo
entrenado tendra un sesgo y sera mas
propenso a fallar en el caso de que se
encuentre con personas con mascarillas
de colores diferentes.

Sin embargo, aqui se tiene una

facil solucion con un poco de

data augmentation, simplemente
modificando el color de las imagenes
que ya tenemos podemos conseguir
gue el modelo sea mas robusto. Esto
es una practica muy comun a la hora
de entrenar modelos que trabajan con
imagenes. Hacer copias modificadas de
las imagenes disponibles nos posibilita
entrenar el modelo con mas ejemplos
ademas de conseguir que el modelo
sea Mas robusto al entrenarlo con mas
ejemplos mas variados.

Ademas de las imagenes, debemos
generar archivos de texto con las
etiguetas de cada imagen, esto es, un
archivo simple donde se indican los
objetos contenidos en las imagenes vy
su posicion en ella. La forma en la que
esta escrita esta informacion tambiéen
importa. No olvidemos que esto no
deja de ser un algoritmo, por lo que al
programarlo hay que indicar como se
suministra y recoge informacion. En
este caso las etiquetas tienen que estar
en formato KITTI, uno de los muchos
formatos entre los cuales los autores
del Toolkit TAO eligieron cuando
programaron los modelos.


https://www.kaggle.com/ivandanilovich/medical-masks-dataset
https://drive.google.com/drive/folders/1nbtM1n0--iZ3VVbNGhocxbnBGhMau_OG

El formato KITTI es un archivo de texto simple conteniendo un objeto por
linea, con cada linea conteniendo multiples campos:

1. Nombre de la clase: el nombre del objeto al que representa.

2. Truncamiento: cuanto del objeto esta fuera de los limites de la
imagen.

3. Oclusion: indicando si esta cubierto o no por algo.

4. Coordenadas del cuadro delimitador: posicion del objeto en la
imagen.

5. Dimensiones: ancho, alto y largo del objeto.

o

Posicion: posicion relativa a la camara.
7. Rotacion: angulo de rotacion con respecto a la camara.

Un ejemplo de un archivo en formato KITTI seria:

person 0.00 O -1.58 587.01 173.33 614.12 200.12 1.65 1.67 3.64 -0.65 1.71 46.70 -1.59
mask 0.00 0 -2.46 665.45 160.00 717.%3 217.9% 1.72 0.47 1.65 2.45 1.35 22.10 -2.35
perseon 0.00 2 0.21 423.17 173.67 433.17 224.03 1.60 0.38 0.30 -5.87 1.63 23.11 -0.03

Estas lineas indicarian que en esta imagen hay tres objetos, dos
personas y una mascarilla, con toda la informacion de su posicion en
la imagen. Sin embargo, los modelos con los que vamos a trabajar

solo necesitan la informacion de la clase y el cuadro delimitador,
por lo que el resto de parametros los pondremos a cero. El ejemplo
modificado quedaria de la siguiente manera:

person 0.00 0 0,00 587.01 173.33 614.12 200.12 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
mask 0.00 O 0.00 &&5.45 16€0.00 T17.93 217.9% 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 Q.00 0.00
person 0.00 0 0.00 423.17 173.67 433.17 224.03 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Para no tener que escribir todos estos archivos a mano, el
repositorio Nnos proporciona un ejecutable para realizar esta
preparacion de los datos. Solo tenemos que guardar las
imagenes en carpetas con los nombres indicados vy lanzar

el ejecutable de Python. Haciendo esto ya tendriamos
preparados los datos para entrenar y validar nuestro sistema.

El Toolkit TAO nos facilita todos los pasos que vamos a
realizar a continuacion. Nos proporciona ejecutables con
funciones ya programadas para descargar los modelos de
nuestra eleccion preentrenados, realizar el entrenamient
optimizar los modelos realizando poda en las redes o
cuantizando los parametros a representaciones de numeros
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BN

con menos bits vy validar el modelo final. Lo primero
es descargar el modelo preentrenado, en nuestro
caso un modelo DetectNetv2 [ref: https:/developer.
nvidia.com/blog/detectnet-deep-neural-network-
object-detection-digits/] con estructura ResNet18
[ref: Deep Residual Learning for Image Recognition
Kaiming He, Xiangyu Zhang, Shaoging Ren, Jian
Sun]. La arquitectura DetecNet divide las imagenes
de entrada en una cuadricula y trata de predecir si
hay un objeto, o no, v la clase a la que pertenece en
cada una de las posiciones de la cuadricula.

Para ello, el modelo toma las imagenes de
entrenamiento y sus etiquetas y hace un pequefo
data augmentation online, es decir, cada vez

gue obtiene una imagen de entrenamiento hace
copias modificadas de esta, pero la modificacion

es aleatoria y diferente cada vez que se ejecuta (a
eso hace referencia el término online). Luego estas
imagenes son procesadas por la red ResNetl18, que
realiza la extraccion de caracteristicas vy la prediccion
para cada region de la cuadricula. Con estas
predicciones calculamos el error del modelo tanto
para la tarea de deteccion del objeto como para la
inferencia del cuadro delimitador, y actualizamos los
parametros de la red acorde a él.

Finalmente, una funcion de agrupamiento produce
el conjunto final de cuadros delimitadores inferidos
durante el proceso de validacion, calculando la
precision media como valor de referencia para medir
el desempefio de nuestro modelo.

Para realizar el primer entrenamiento con nuestros
datos solo tenemos que indicar la ruta de nuestra
carpeta con las imagenes gque hemos descargado

y guardado en formato KITTI, y ejecutar el script

de Python correspondiente. Cabe destacar que,
aunqgue este proceso lo hagamos en un ordenador
de sobremesa o en un servidor de tarjetas graficas,
puede llegar a tardar horas, por lo que hay que tener
un poco de paciencia.

Una vez terminado en el entrenamiento procedemos
a validarlo. Esta primera validacion nos indicara

el desempefio general del modelo sobre nuestros
datos, una linea base para la optimizacion que
vamos a realizar a continuacion. En este caso vamos
a “podar” la red DetecNet que compone nuestro
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modelo. La poda (pruning en inglés) es un proceso muy interesante que nos
sirve para reducir el niumero de parametros de nuestro modelo, reduciendo
asi la cantidad de operaciones que ha de realizar la tarjeta grafica y, por
tanto, aumentando los fps a la hora de procesar video en tiempo real.

La poda nos permite reducir drasticamente el numero de parametros

de nuestro modelo sin comprometer su desempeno vy precision. Esto se
consigue reduciendo el numero de neuronas (reduciendo por consiguiente
el nUmero de conexiones) pero sin modificar la estructura de la red. La
siguiente imagen ilustra un ejemplo con una red simple:
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Figura 9. Ejemplo de poda aplicada a un modelo neuronal

Como podemos observar, eliminando dos neuronas conseguimos
reducir en un 30% el numero de parametros de la red, reduciendo
también el niUmero de operaciones que ha de realizar para
procesar una imagen. Sin embargo, si un modelo mas pequefo,
con hasta un 90% menos de parametros, es capaz de conseguir
el mismo desempefo vy prediccion que el modelo completo, nos
podriamos plantear entrenar desde un principio el modelo mas
pequeno, ahorrando asi mucho tiempo.

El problema es que es muy dificil conseguir el modelo pequefio
desde el inicio. La clave es la inicializacion de los pesos, como bien
se explica con la analogia de la hipotesis del boleto de loteria [ref:
The Lottery Ticket Hypothesis: Finding Sparse, Trainable Neural
Networks, Jonathan Frankle, Michael Carbin]. Nuestro modelo es
una red neuronal artificial que trata de mapear una distribucion de
datos de entrada a otra de salida. Esto lo consiguen minimizando
las pérdidas de la funcion matematica que realiza este mapeo,

la funcion que transforma las imagenes de entrada a las
predicciones de los objetos y sus cuadros delimitadores.

Esta funcion es muy compleja, por lo que podremos

encontrar multitud de minimos locales, sin posibilidad de

saber si hay opcion mejor o no. Si entrenamos un modelo

Ccon pocos parametros, su inicializacion nos situara en algudn

lugar de esa funcion, y es muy probable que el minimo que
encontremos no sea el Optimo. Sin embargo, si nuestra

red tiene muchos parametros, tenemos mas posibilidades

de que algunos de ellos nos sitlen cerca de un punto mas

optimo de la funcion que queremos modelizar.
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Esto se ilustra con la hipotesis del
boleto de loteria con la analogia

de que, si compras pocos boletos,
por consiguiente, tienes pocas
probabilidades de ganar (modelo
con pocos parametros), pero si
compras muchos boletos tendras mas
posibilidades de ser el ganador, vy si
nuestro modelo es suficientemente
grande practicamente, es como si
tuviésemos comprados todos los
boletos de loteria.

Por esta razon el podado de redes
siempre suele funcionar y siempre
encontramos una red mas pequefia
con el mismo desempefo (o incluso
mejor) que el modelo completo. Y si,
hay casos en los que la red podada
obtiene mejores resultados. La poda es
un proceso de regularizacion en el que
se eliminan neuronas segun un criterio
establecido, como por ejemplo eliminar
aquellas neuronas con activaciones
débiles y mantener agquellas con
disparos mas fuertes. Esto hace que
en algunos casos obtengamos una

red que generaliza mejor y obtiene un
desempeno mejor en el conjunto de
validacion vy test.

Una vez podado el modelo procedemos
a reentrenarlo otra vez con los

mismos datos de entrenamiento,

y posteriormente lo validamos,
comprobando si la precision vy el
desempefo se han modificado o no. Si
el nuevo modelo obtiene métricas que
no entren dentro de los rangos que
esperamos, deberemos repetir estos
ultimos pasos hasta obtener un modelo
satisfactorio.

Finalmente disponemos de un modelo
con un numero reducido de parametros
para ahorrar capacidad y tiempo de
procesamiento sin comprometer en
desempefo y precision. Solo tenemos
qgue importar los archivos generados

a la Jetson Nano, conectar la camara
web, ejecutar el script correspondiente
para inferencia y podremos ver en la
pantalla la salida de video procesado
con nuestro modelo.

Figura 10. Ejemplo de funcionamiento con captura de video por camara web



CONCLUSIONES

En este capitulo se han comentado dos aplicaciones que han ayudado
a combatir la pandemia del coronavirus. Estas aplicaciones han sido
deteccion del cumplimiento de la distancia social y la presencia, o no,
de la mascarilla. Se ha implementado en una placa Jetson Nano vy se ha
explicado todo el proceso necesario para ello.

Hemos partido de lo mas basico, la demo de deteccion de objetos

que proporciona la propia NVIDIA a través del siguiente repositorio:
https.//github.com/dusty-nv/jetson-inference. Conviene echar un 0jo a
este repositorio, puesto que te explica como utilizar otras demos para
otras tareas tales como clasificacion de imagenes, deteccion de pose,
segmentacion de imagenes... Es un trabajo muy completo que sienta
las bases de como operar con la Jetson Nano para hacer nuestros
primeros pinitos con sistemas de |A en dispositivos Edge TPU. También,
hay una gran diversidad de modelos, que ya vienen optimizados para
esta clase de tecnologias y cada uno tiene sus caracteristicas. Como
se puede ver en el resultado final del proyecto de distancia social, hay
situaciones en las que el sistema no esta funcionando del todo, debido
a que el modelo no llega a identificar correctamente las personas que
aparecen en la imagen. El modelo que se utiliza por defecto, SSD__
Mobilenet V2 es muy rapido, pero a cambio no es tan preciso como
otros del mercado. A menudo este trade-off se presenta cuando se
desarrolla IA y es trabajo nuestro determinar qué prestaciones son las
deseadas para nuestro sistema. Los modelos no son perfectos, pero
cada vez tenemos acceso a aplicaciones mas potentes y en dispositivos
mMas reducidos. Y tu, {podras encontrar un modelo que funcione mejor
para ese sistema? Si quieres una pista para seguir profundizando,
puedes buscar modelos con tareas mas concretas y cercanas a tu
objetivo, es decir, modelos que detecten personas, en lugar de objetos.
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El crecimiento de dispositivos conectados a internet
ha sido exponencial en los Ultimos afios. La tendencia
es controlar y monitorizar dichos dispositivos a traveés
de aplicaciones moviles, o a través de internet, sin
necesidad de estar frente al dispositivo, es decir, de
manera remota.

Cecotec, compania valenciana de electrodomésticos
lider en el canal online y offline, con un crecimiento
del 250% desde 2016, apuesta fuertemente por

esta tendencia. Cecotec se centra en un desarrollo
tecnologico capaz de maximizar la experiencia del
usuario, ademas de lograr el equilibrio entre un
producto innovador con alto valor afladido y un
precio final honesto y accesible. Muy enfocados en
los ultimos afos en incluir y mejorar la conectividad
de sus productos, mas de 700 en el sector PAE
(pequenos aparatos electrodomeésticos), Cecotec
estd a la vanguardia de la innovacion en categorias
como aspiracion, y ha logrado hitos mundiales en la
industria de los robots aspiradores. Esta inquietud por
dotar a sus dispositivos de conectividad esta alineada
con la idea de ofrecer a los usuarios la posibilidad de
tener un hogar inteligente e interconectado, lo que se
conoce hoy en dia como smart home. Este término
hace referencia a un hogar gue piensa por si mismo

y es posible gracias a los dispositivos de conexion
inteligente, que mejoran la seguridad de los hogares vy
facilitan el dia a dia. Con los dispositivos inteligentes,
el hogar controla los procesos habituales de forma
completamente automatica o remota. En este sentido,
las casas inteligentes son aguellas que incorporan un
sistema que permite automatizar muchas tareas, asi
como tener un control total y en vivo sobre lo que
ocurre en nuestro hogar.
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En el smart home, la inteligencia artificial juega un
papel primordial y decisivo para dotar de inteligencia
a los dispositivos. Con la inteligencia artificial se da
un paso Mas alla para que los dispositivos actuen

de manera autonoma, inteligente y optimizada

dadas ciertas condiciones, adaptandose de una

mejor manera al entorno que aplicando l6gicas
deterministas. Por ello, en este capitulo se dara un
repaso sobre TinyML (tiny machine learning), una
rama de la inteligencia artificial que trata de abordar
como ejecutar modelos de machine learning, deep
learning e inteligencia artificial en dispositivos
embebidos con recursos limitados, como pueden ser
los dispositivos inteligentes de un smart home, como
los de Cecotec. Esta tematica también es conocida
como edge computing, un tipo de filosofia que aporta
mMmayor autonomia a los dispositivos, dotandolos de la
capacidad de procesamiento y toma de decision en el
lugar donde se capturan los datos.

El objetivo del presente capitulo es que el lector
comprenda que es un hogar y un dispositivo
inteligente. Ademas, se le presentara una vision o
tendencia actual, y como Cecotec ve el futuro de

los dispositivos vy los hogares inteligentes. Para ello,
este capitulo se divide en las siguientes secciones:

en la seccion 2, se hara una profunda explicacion
sobre qué son los dispositivos inteligentes y se daran
ademas ejemplos de algunos de los productos estrella
de Cecotec. La seccion 3 abordara definiciones

y conceptos sobre smart home. En la seccion 4

se definira qué es el TinyML y algunas ventajas,
inconvenientes y limitaciones, ademas de como
emplearlo en términos generales. En la seccion 5 se
proporcionara la vision que tiene Cecotec sobre el
futuro de los dispositivos inteligentes vy a donde quiere
llegar con su tecnologia en unos anos en |lo referente
al smart home. Por ultimo, en la seccion 6 se llevara a
término el capitulo con unas conclusiones finales.

56



S

Los dispositivos inteligentes, o smart devices, juegan
un rol fundamental en sectores como la industria 4.0,
smart cities y smart homes (hogares inteligentes).
Estos son el componente principal del internet de

las cosas (loT). Tal y como se ha comentado en la
introduccion, este capitulo se centra principalmente en
el area de los hogares inteligentes.

En [1] se establecen tres componentes principales
requeridos para el 10T, en concreto, smart things,
infraestructura de red y servidores backend (figura

1. Esta arquitectura simplificada describe la esencia
subyacente del paradigma del |oT. Los smart devices
vistos en la figura 1 estan disefados para interactuar
tanto con los usuarios como con otros dispositivos
conectados a la red, y algunos de estos dispositivos
podrian incluso no requerir interaccionar directamente
con usuarios.

Metwaork
infrastructure

\©@
f@% %
et

Smart
devices

En concreto, un dispositivo inteligente es un
dispositivo electronico consciente del contexto capaz
de realizar computacion autéonoma y comunicarse con
otros dispositivos por cable o de forma inaldmbrica
para intercambiar datos [2].
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Tal y como se ha comentado anteriormente, los dispositivos
inteligentes se conectan a otros dispositivos o redes utilizando
diferentes protocolos, como por ejemplo Bluetooth, NFC, wifi,
3G, 4G, 5G, XI10, etc.

El término también puede referirse a un aparato de computacion
ubicua: un dispositivo que exhibe algunas propiedades de la
computacion ubicua, incluyendo la inteligencia artificial.

Los dispositivos inteligentes o smart devices han afectado a
todos los aspectos de las vidas de las personas, tanto en lo
personal como en lo profesional. Forman parte del dia a dia con
el propdsito de hacer la vida un poco mas facil: desde el GPS
que proporciona informacion de la ruta a seguir para alcanzar
un destino, aplicaciones de localizacion de taxis y aplicaciones
mediante pagos moviles hasta wearables que proporcionan
informacion sobre la salud de las personas. Estos son solo
algunos de los muchos ejemplos que podriamos comentar para
demostrar que los smart devices han irrumpido en las vidas

de las personas con la intencion de no irse nunca de ellas. Por

lo tanto, estos dispositivos han tenido un gran impacto en los
hogares al dotarlos de inteligencia. Esto es debido a que, en

los ultimos anos, los dispositivos inteligentes se han hecho
populares entre objetos de uso cotidiano como bombillas,
relojes, cepillos de dientes, etc. Estos permiten cuantificar

las actividades de las personas o ser controlados mediante
asistentes virtuales. Creando hubs que conecten todos los
elementos se puede lograr un hogar inteligente o domotizado
con poco trabajo. Tal y como se ha comentado previamente,
Cecotec tiene en el mercado mas de 700 productos en el sector
PAE (pequefos aparatos electrodomeésticos). Los mas relevantes
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estan conectados a internet y se pueden controlar desde sus aplicaciones
moviles. Algunos ejemplos de estos productos, y su funcionalidad, se
detallan brevemente a continuacion:

dentro de esta gama de aspiracion, encontramos una serie de
robots dotados de multitud de sensores que permiten, entre otras cosas,
detectar obstaculos y desniveles pronunciados tales como escaleras. Casi
la totalidad de productos de esta gama dispone de conexion mediante
una aplicacion para poder controlar el robot de manera remota a traves
de internet. La gama mas sofisticada incluye inteligencia artificial para
dotar al robot de un nivel superior de compresion del entorno y de
funcionalidades avanzadas que ayudan a realizar una mejor limpieza.

se trata de un robot de cocina multifuncion que permite cocinar

platos de un amplio recetario por pasos de una manera guiada con la
minima interaccion humana. Dentro de la gama Mambo, existen robots
conectados a internet mediante una aplicacion que permite controlar el
robot y el cocinado incluso a distancia. Esta es una buena opcion cuando
el usuario se encuentra haciendo otra tarea o descansando y de manera
remota puede accionar el siguiente paso de cocinado incluso desde la
comodidad de su sofa.

robot limpiacristales inteligente. La gama mas avanzada

cuenta con aplicacion que permite controlar la limpieza y el secado de
los cristales. Cuenta con navegacion inteligente, calcula la ruta idonea,
detecta los limites de la ventana vy limpia completamente la superficie.

se trata de la gama de movilidad de Cecotec, concretamente,

de patinetes eléctricos. Dentro de esta gama, existe la serie connected, la
cual cuenta con conectividad por Bluetooth para vincular el patinete con
el movil desde el cual se visualiza diferente informacion y ajustes. Toda la
informacion esta al alcance de la mano del usuario desde cualquier lugar
a traveés de su aplicacion movil: velocidad, bateria, modo de conduccion,

velocidad de crucero, etc. Incluso permite bloguear el patinete.

Los dispositivos inteligentes pueden presentar muchos niveles
de sofisticacion. Mientras que algunos se pueden simplemente
programar o controlar de manera remota o a traves de
asistentes virtuales, otros pueden incluso actuar de manera
autdnoma gracias a la robodtica o a la inteligencia artificial.
Estos ultimos implican una mayor complejidad en
disefio tanto de software como de hardware. De
hecho, el hardware es una limitacion importante
para aguellos dispositivos en los que se quiere
ejecutar sistemas de inteligencia artificial. Como
bien es sabido, los sistemas de inteligencia
artificial, y mas concretamente los modelos de
deep learning, tienen gran potencial a la hora de
crear aplicaciones predictivas. Estos algoritmos
pretenden aproximarse lo maximo posible a
la percepcion humana de las cosas, como el
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reconocimiento del habla, la identificacion de
imagenes o hacer predicciones complejas que
un ser humano seria incapaz de realizar. Por
eso, con este enfoque se utilizan estructuras
l0ogicas semejantes a la organizacion del sistema
nervioso de un mamifero. Para ello, se crean
capas de unidades de proceso, que vendrian

a ser neuronas artificiales. Por ejemplo, en el
campo de la vision artificial, dichas capas estan
especializadas en la deteccion de caracteristicas
existentes en los objetos que se perciben.

Para poder hacer que estos modelos tengan
una gran precision, es necesario entrenarlos a
través de la ejecucion de codigo en hardware
muy potente. Una vez entrenados, es necesario
integrarlos en un dispositivo hardware para

su uso en inferencia. La inferencia consiste en
poner en practica lo que la inteligencia artificial
ha aprendido en el entrenamiento. Muchas
aplicaciones web usan potentes servidores para
gjecutar dichos modelos. Usar estos modelos en
dispositivos inteligentes es un gran reto debido a
la limitacion de recursos hardware que presentan
estos aparatos. Los retos mas significativos
hacen referencia al tamano de los modelos,
hacer que quepan en la memoria del dispositivo
inteligente, y a su ejecucion en tiempo real, que
muchas veces es imprescindible en este tipo

de dispositivos. En estos problemas y en como
resolverlos, entre otros temas, se profundizara en
la seccion 4.
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SMART HOME

Cada vez es mas frecuente escuchar los términos
smart home o domotica vy las ventajas que ofrece su
implementacion. Gracias al desarrollo del loT y de la
inteligencia artificial el smart home es, hoy en dia, una
realidad, y cada vez mas hogares estan implantando
la domotica. Antes de explicar las ventajas que ofrece
este campo, vamos a definir qué es el smart home.

Como ya se ha mencionado anteriormente, smart
home, “hogar inteligente” en inglés, es aquel que
esta dotado de dispositivos conectados a través

de internet, o dispositivos |oT, para monitorizar vy
automatizar tareas cotidianas como la apertura o el
cierre de persianas, la iluminacion o la utilizacion de
diversos electrodomeésticos.

Los hogares inteligentes estan compuestos por tres
tipos de dispositivos: la centralita, los sensores y 10s
actuadores.
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Comodidad: una de las principales razones por las que
el smart home se ha convertido en un elemento cada
vez mas habitual en los hogares es la comodidad que
ofrece a sus usuarios mediante el acceso remoto a
todos los dispositivos vy los sistemas que forman parte
de la instalacion, como por ejemplo la climatizacion, la
iluminacion o los dispositivos multimedia. Generalmente,
a través de una aplicacion movil se tiene acceso a todos
los dispositivos conectados a la centralita y se pueden
programar rutinas o activar y desactivar manualmente
los elementos deseados sin necesidad de acudir
fisicamente a la ubicacion de cada dispositivo.

los hogares inteligentes pueden incluir
sistemas de seguridad avanzados compuestos por
camaras y sensores de movimiento que, en caso de
detectar la presencia de una persona mientras la alarma
esta activada, avisan a la central de alarmas o a la policia
automaticamente.

los smart homes pueden
ofrecer una mayor eficiencia energética optimizando
el uso de los dispositivos que consumen energia en los
hogares. Por ejemplo, un hogar inteligente dotado de
sensores de luminosidad, sensores de movimiento y
bombillas inteligentes es capaz de detectar cuando una
persona se encuentra en una determinada habitacion
y, si la radiacion luminica ambiental es demasiado baja,
puede encender las luces de dicha habitacion hasta que
la persona abandona la habitacion.

la automatizacion de procesos
domeésticos puede ser de gran ayuda para personas
con movilidad reducida, ya que, por ejemplo, mediante
comandos de voz pueden encender o apagar las luces,
subir y bajar persianas o configurar el sistema de
climatizacion de la casa.
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Seguridad: uno de los mayores inconvenientes de tener
un sistema centralizado que pueda controlar todos los
dispositivos conectados de un hogar inteligente es que
ante un ciberataque, si un hacker consiguiera acceder a
la centralita del smart home, se haria con el control de
todos los dispositivos conectados a la misma. Es por
ello que los hogares inteligentes tienen que ser muy
seguros frente a posibles ciberataques.

Si bien es cierto que cada vez es mas comun que

los hogares de nueva construccion vengan dotados
de la infraestructura necesaria para convertirlos en
inteligentes, los hogares mas antiguos que no fueron
diseflados teniendo en cuenta esta tecnologia pueden
adaptarse para convertirse también en smart homes.
El Unico requisito es disponer de una centralita y
dispositivos loT conectados a través de un mismo
protocolo de comunicacion formando una red de
sensores y actuadores y establecer rutinas que
automaticen tareas cotidianas segun los gustos de
cada usuario.
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Desde la primera computadora moderna, propuesta
por Alan Turing en 1936, hasta dispositivos electronicos
de hoy en dia como los teléfonos moviles, los
televisores inteligentes o los ordenadores personales,
ha habido una tendencia exponencial creciente en

la capacidad de computo, tal y como se indica en la
figura 2. Ademas, la irrupcion de nuevas tecnologias
como los smartphones, las redes sociales, el 10T vy la
conectividad a internet han propiciado el crecimiento
exponencial en la cantidad de datos generados
diariamente. En este contexto, la inteligencia artificial,
y Mas concretamente el deep learning, ha surgido con
fuerza, ya que se nutre precisamente de estos dos
elementos: una gran capacidad de calculo y una gran
cantidad de datos.
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Figura 2. Evolucion de la capacidad de computo a lo largo de los aflos. Fuente: Revista Time.
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Como cabria esperar, la tendencia de algunas ramas de
la inteligencia artificial ha sido y sigue siendo proponer
cada vez modelos mas grandes, con una mayor cantidad
de parametros, lo que generalmente se traduce también
en una mayor capacidad de aprendizaje, que requieren
cada vez una mayor capacidad de coOmputo y una mayor
cantidad de datos.

Recientemente se publicd el modelo Megatron-

Turing NLG con una arquitectura formada por 530 mil
millones de parametros, lo que supone un incremento

de aproximadamente tres veces respecto al segundo
modelo con mayor numero de parametros: GPT-3,
publicado en mayo de 2020, y que esta compuesto por
175 mil millones de parametros (figura 3). Se trata de un
modelo de procesamiento del lenguaje natural basado en
transformers [3] que, entre otras cosas, puede ser capaz
de, a partir de una frase incompleta, predecir la siguiente
palabra o de predecir respuestas basandose en un parrafo.

1000 -~

GPT-3 (175B)

100 3 Megatron-Turing NLG (530B)

Megatron-LM (8.3B)

10

Model Size (in billions of parameters)

BERT-Large (340M)
0.1

ELMo (94M)

0.01
2018 2019 2020 2021 2022

Figura 3. Evolucion del nimero de parametros de los modelos de NLP en los
ultimos ahos. Fuente: [4]
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: La parte negativa de los enormes modelos,
! como es el caso de GPT-3 [5] o el Megatron-

. Turing NLG [4] es la gran demanda de recursos
gue requieren debido a su gran capacidad de
calculo. Por ejemplo, para entrenar el modelo
Megatron-Turing NLG [4], debido a su gran
tamano, hicieron falta 560 servidores DGX ATOO0.
Cada DGX A100 esta compuesto por ocho
tarjetas graficas NVIDIA AT00 80 GB. Cada

. ’ servidor consume segun sus especificaciones
. técnicas, a pleno rendimiento, 6,5 kW. Si se
p multiplican 6,5 kW por 560 servidores se obtiene
v » la escalofriante cifra de 3,64 MW. Se estima que
. ° es la potencia equivalente a la instalada en 1.000
viviendas medias de Espafa. Ademas de un coste
® economico enorme (del orden de millones de
euros), esto supone un constante incremento de
la huella de carbono de la inteligencia artificial
en el planeta. Este hecho junto con la creciente
preocupacion social por el cambio climatico
ha ayudado a estimular al sector “verde” de
la comunidad cientifica a poner el foco en
investigar formas de computacion y algoritmos
mas eficientes. Este nuevo campo, surgido en los
ultimos afos, se denomina tiny machine learning.

La idea original del loT era que los distintos dispositivos, como por ejemplo lavadoras,
televisiones u hornos enviasen datos a través de internet a la nube para que alli se
procesaran y se tomaran decisiones. Este enfoque tiene algunos puntos que pueden
resultar problematicos, como por ejemplo: la privacidad de los datos, la latencia, el
almacenamiento vy la eficiencia energética, entre otros. El tiny machine learning surgio
para dar respuesta a estos puntos desde un nuevo enfoque: el edge computing.

A diferencia de la idea original del 10T, este nuevo enfoque consiste en procesar

los datos directamente en el origen, es decir, en el propio dispositivo en el que se
generan.
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Para entender mejor los beneficios que aporta este
cambio de paradigma, se va a utilizar un ejemplo
real de aplicacion de tiny machine learning: el robot

* aspirador Conga 7090 |A de Cecotec, que incorpora
dos camaras, una de color y otra de profundidad, y
gue, mediante el procesamiento de imagenes a traves

. de modelos de deep learning, es capaz de detectar
N\ . * e el tipo de estancia en la que se encuentra el robot
. * * (cocina, bano, saldn...), identificar el tipo de suelo de
o\ o * la habitacion (madera, baldosas o liso) y detectar

objetos con riesgo potencial de atascarse en el robot,
como por ejemplo cables o calcetines, para sortearlos
durante el proceso de limpieza.

Eficiencia energética: la transmision de datos, tanto de forma inaldmbrica como
a través de cable, es un proceso mucho mas costoso a nivel energético que

el procesamiento de los mismos en el propio dispositivo. En el caso del robot
aspirador, la autonomia es un punto fundamental a tener en cuenta. El robot
cuenta con una bateria recargable de 6.400 mA, que le dota de una autonomia
de hasta 240 minutos. Por limitaciones de espacio, el tamafio de la bateria no
puede ser mayor y debe de ser suficiente para limpiar con una Unica carga la
mayor superficie posible. Si en lugar de procesar los modelos de inteligencia
artificial en el propio robot se enviasen constantemente los datos a un servidor
cloud, la autonomia de la bateria se veria afectada muy negativamente. Por lo
tanto, resulta mucho mas ventajoso procesar los datos directamente en el robot
aspirador en lugar de en un servidor cloud.

enviar datos a través de internet abre la puerta a posibles
vulnerabilidades del sistema, ya que algun actor malicioso podria intentar
interceptar el envio de datos sensibles. Siguiendo con el ejemplo del robot
aspirador, posiblemente pocos clientes se sentirian comodos si las imagenes
de su casa capturadas por el robot Conga se tuvieran que enviar a un servidor
cloud para su procesamiento. Por otra parte, debido al auge de los dispositivos
inteligentes, las redes sociales, la inteligencia artificial y a su utilizacion a traves
de internet, se estan implantando leyes de proteccion de datos que pretenden,
entre otras cosas, preservar la intimidad de las personas. El envio de imagenes
capturadas en casa de usuarios del robot aspirador Conga a través de internet
sin su consentimiento no cumpliria con la legislacion vigente. Es por ello que se
emplea el tiny machine learning: las imagenes se procesan directamente en el
robot aspirador y se mantiene la privacidad de los usuarios en todo momento.
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muchos dispositivos loT, como ) .
es el ejemplo del altavoz inteligente Alexa, pasan gran
parte de su tiempo inactivos esperando ordenes que I“
procesar y ejecutar. Una vez activado con el comando | ! IIIIIIII ¢
de voz “Alexa”, se graba el audio que contiene las !
instrucciones que queremos que ejecute y lo envia a !
la nube, donde se procesa Unicamente esa porcion
de audio. De esta forma se consigue optimizar la
cantidad de almacenamiento necesario para este
tipo de dispositivos, ya que no estan constantemente
grabando y almacenando audios, sino que Unicamente
almacenan la informacion justa y necesaria.

el tiempo de respuesta de un dispositivo

gue procesa los datos in situ es mucho menor que ! IIIIIIII
l' '

[ ]

el de un dispositivo que tiene que enviar los datos a
través de internet a algun servidor cloud, esperar a
gue el servidor procese los datos y envie de vuelta
una respuesta. En el caso del robot aspirador es ! *! o
necesario procesar las imagenes en tiempo real, es . ®
decir, procesar aproximadamente 30 imagenes cada 3 s
segundo, para poder tomar decisiones a tiempo, como
por ejemplo, sortear un obstaculo. Si se tuvieran que
enviar las imagenes capturadas por la cdmara a traveés ' L, e *
de internet a un servidor cloud, procesarlas y esperar of
una respuesta, no se podrian tomar decisiones en

tiempo real.

Ademas de todos los beneficios comentados anteriormente, el tiny machine learning,
como no podia ser de otra manera, también tiene sus limitaciones. Al ejecutarse los
modelos de inteligencia artificial en dispositivos embebidos, esto supone una serie
de restricciones de recursos en términos de memoria, potencia de computo y de
autonomia, entre otros aspectos.

Aungue ha habido muchos avances en los dispositivos embebidos, en gran medida
por el auge del tiny machine learning, muchos dispositivos siguen soportando
Unicamente operaciones matematicas con numeros enteros de 8 bits, mientras que
para entrenar los modelos de inteligencia artificial suelen ser necesarias precisiones
numericas de coma flotante de 32 bits, para poder llevar a cabo el calculo de los
gradientes y actualizar sus parametros.

A priori, sin llevar a cabo ninguna transformacion, no es posible ejecutar modelos de
32 bits de coma flotante en dispositivos que Unicamente soportan operaciones de
numeros enteros de 8 bits. Por ello se han desarrollado algunas técnicas que permiten
convertir modelos de coma flotante de 32 bits a modelos de menor precision: bien de
coma flotante de 16 bits o bien modelos de niumeros enteros de 8 bits que se puedan
ejecutar en dispositivos embebidos?.

2 Cuando se habla de modelos en este parrafo, se hace referencia a los pardmetros vy las operaciones del mismo.
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Por lo tanto, el proceso de entrenamiento de los algoritmos de tiny
machine learning es el mismo que el de los algoritmos de machine
learning tradicionales. La diferencia radica en las transformaciones
gue se llevan a cabo en el modelo después del entrenamiento. Este
proceso también es conocido como deep compression [6].

Deep compression es un conjunto de técnicas: pruning, model
distillation, model quantization, Huffman encoding y model
compilation (), que convierten el modelo original en una version
simplificada y reducida manteniendo en gran medida el rendimiento
del mismo.

Quantization: less bits per weight

Pruning: less number of weights P i Huffman Encoding
Vi a
FUSS RS S S S ~ \ e ———————— ~
i > | | Cluster the Weights I ’ s
| r N 1 I 1 I \
| Trainc tivit ! ™ O | | |
original | | e onnee J | same L[ : same | | Encode Weights | 1 same
1
network 1 <z . : accuracy| |Generate Code Book | accuracy | jaccuracy
] 1 1 1 !
! | Prune Connections : Vo JT | 1 1 E>
e [ 1 1 I
il [ Rl comperme M Eonc T ——
: - o : : | with Code Book :re uction! Ireduction
| Train Weights 1 : , ~z : 5 5
1 J 9, 0 TTTTTT==" -
\: 5 : Retrain Code Book :
S mmmmmm - - v L !

Figura 4. Esquema simplificado del proceso de deep compression. Fuente [6]

Los principales beneficios de aplicar las técnicas de deep
compression son las siguientes: el modelo comprimido es una
version reducida en cuanto a tamanfno vy latencia del modelo original,
lo que se traduce en un nimero reducido de pardmetros y/o
parametros de menor tamafno que precisan de menos memoria
RAM para su ejecucion y, ademas, un menor coste computacional,
de ahf la menor latencia al hacer inferencia. Por otra parte, al tener
que hacer menos calculos (menor nimero de parametros) y/o
calculos mas sencillos (parametros de menor tamano), también se
puede apreciar una disminucion en la energia consumida durante la
ejecucion del modelo.
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El pruning consiste en “podar” las conexiones y las neuronas mas
débiles de la red gue no aportan informacion durante la inferencia
(figura 5). De esta forma se seleccionan unicamente aquellas
conexiones y neuronas gue son utiles para el modelo, y se mantiene
asi la precision a la vez que se simplifica la red.

before pruning after pruning

pruning
synapses

pruning
neurons

Figura 5. Esqguema del proceso de pruning. Fuente [7]

Al igual que en el proceso de pruning, en el knowledge distillation
el objetivo es obtener una version simplificada del modelo original
sin perder practicamente precision. Esta técnica, a diferencia del
pruning, consiste en que un modelo mas complejo, el “profesor”,
transfiera su conocimiento a un modelo mas simple, es decir, con
menos NnUmero de parametros, el “estudiante”.

Tras el proceso de pruning y/o distillation,

se tiene un modelo simplificado, con menor
numero de neuronas y conexiones y sus
correspondientes parametros de la misma
precision que el modelo original: generalmente
numeros de coma flotante de 32 bits. Como

ya se ha mencionado en parrafos anteriores,
muchos dispositivos embebidos usan una
aritmeética de numeros enteros de 8 bits y no
pueden realizar operaciones con modelos de 32
bits, por lo que es necesaria su transformacion.
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Este proceso no es mas que un cambio de escala al reducir el niumero

de bits necesarios para representar los pesos del modelo. Tal y como se
puede observar en la figura 6, en la parte superior, cada punto representa
un valor de un parametro del modelo original que durante el proceso de
model quantization se va a codificar en una nueva escala de 8 bits (28 =
256 valores). Al reducir el numero de bits para representar los pesos es
inevitable que exista un pequeno error de redondeo, lo que va a afectar
negativamente a la precision del modelo (generalmente 1-3%).

5.4 Original 32-bit float values 0.0 +4.5
o1 ]2 |3]4 8-bit encoding 251 | 252 | 253 | 254 | 255
-5.4 0.0 +4.5

Reconstructed 32-bit float values

Figura 6. Esquema del proceso de model quantization. Fuente: [8]

Finalmente, la codificacion y la compilacion del modelo es un paso
opcional.

La codificacion consiste en almacenar los datos de una forma eficiente
consiguiendo gque el modelo ocupe menos espacio de almacenamiento.
Una forma comun de optimizacion es a través de la codificacion Huffman.

Una vez se han optimizado y codificado los modelos, en ocasiones es
necesario convertirlos a un formato que puedan interpretar los intérpretes
de redes neuronales de los dispositivos embebidos, como TensorFlow Lite
o TensorFlow Lite Micro. Para ello, los modelos se compilan en lenguajes
de programacion eficientes como C o C++, que son los mas comunmente
utilizados por los microcontroladores.
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Ademas del ya mencionado robot aspirador Conga, hoy en dia estamos
acostumbrados a interactuar con infinidad de dispositivos, como los
altavoces inteligentes de Google, Amazon o Apple. Probablemente mucha
gente no se haya llegado a plantear cémo funcionan realmente estos
dispositivos vy, isorpresal, uno de los elementos clave es el tiny machine
learning.

Dos claros ejemplos de aplicaciones con tiny machine learning son dos
de las areas que mayor foco han tenido en los ultimos afos: keyword
spotting y Visual Wake Words.

Es el caso de Es un caso
los altavoces inteligentes, con los que similar al keyword spotting cambiando
probablemente mucha gente esté el tipo de dato de audio por imagen. Se
familiarizada o, incluso, tenga unos puede poner el ejemplo de un satélite
en casa. Para poder dar una orden al gue se ha enviado al espacio equipado
altavoz, como por ejemplo “enciende con una camara y un dispositivo
la luz del salon”, primero es necesario embebido que procesa las imagenes
activarlo con una palabra clave: “OK, del planeta Tierra capturadas por
Google”, “Oye, Siri” o “Alexa”. El altavoz la camara. El dispositivo embebido
estad constantemente grabando audios ejecuta un modelo de clasificacion que
de corta duracion gue se procesan detecta si en la imagen se aprecia un
en el propio dispositivo mediante tiny fendmeno natural, como por ejemplo
machine learning hasta que se detecta un tornado. Unicamente cuando se
la palabra clave. Es entonces cuando detecta un caso positivo, se envia la
el altavoz graba nuestra orden, la envia imagen al centro meteoroldgico para
a la nube y la procesa. De esta forma dar el aviso.

se optimiza el almacenamiento de
datos, ya que Unicamente se almacena
la orden dada después de la palabra
clave, y el ancho de banda, ya que
unicamente se envian datos a la nube
cuando es necesario.
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No es dificil imaginar donde estara

la industria de las casas inteligentes

en un futuro proximo. Con el auge de

la inteligencia artificial en los ultimos
afos, uno se puede imaginar cual

sera la tendencia. Dejando de lado las
peliculas de ciencia ficcion, en las que

un supercomputador con inteligencia
artificial es capaz de interactuar vy
controlar el hogar para satisfacer a sus
inquilinos como si de un mayordomo

se tratara, y poniendo el alcance en un
futuro proximo, podemos intuir que la
tendencia va hacia desarrollar hogares mas
autonomos, seguros v eficientes. Todo ello
con el objetivo de garantizar una mayor
comodidad para el usuario. Para esto, es
fundamental comprender qué se debe
hacer para habilitar el futuro de los hogares
inteligentes. Para lograr esto, debe ser
mas facil aprovechar la capacidad de los
dispositivos inteligentes.
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Muchos de los dispositivos domeésticos
de hoy en dia son obedientes de
manera pasiva. Esto quiere decir que
hacen lo que se les indica cuando se les
indica. Es decir, lo que se conoce como
dispositivos programables. Los usuarios
pueden programar tareas como subir
una persiana a la hora que se levantan,
encender una cafetera cuando suene la
alarma o incluso una combinacion de
reglas como la hora y la temperatura

a la que un termostato encendera la
calefaccion. Estas acciones controladas
con horarios y reglas no dejan de

ser acciones introducidas por los
usuarios previamente. Pero un hogar
inteligente aprendera los patrones vy las
preferencias de una familia a través de
la observacion vy la inferencia. Con estos
datos, la casa inteligente podra tomar
decisiones de forma independiente sin
necesidad de intervencion humana. Una



persona deberia poder supervisar, y anular, estas decisiones,
pero la logica detras de ellas sera gestionada principalmente
por el hogar y estara influenciada por las preferencias
aprendidas del usuario. Estas decisiones podran considerar
muchos factores en los que los usuarios simplemente no
guieren pensar 0 N0 quieren programar manualmente.

Cuanta mas inteligencia haya en un sistema, existiran mas
formas de optimizar su rendimiento. Una casa inteligente
puede ser mucho mas flexible que una casa con dispositivos
programables mediante reglas. Las reglas programadas deben
generalizar las preferencias de todos los que viven en el hogar,
pero una casa inteligente puede perfilar los habitos vy las
preferencias de cada persona individualmente. Por ejemplo,
cuando solo hay una persona en casa, la casa puede optimizar
el rendimiento en funcion de los habitos v las preferencias de
esta persona. Cuando varias personas estan en casa al mismo
tiempo, la casa podria dar prioridad a una persona, si se
desea.

El AloT tiene como objetivo afadir una capa cognitiva

y ejecutiva a la funcionalidad actual de los dispositivos
inteligentes con la finalidad de dotarlos de autonomia para
analizar situaciones y tomar decisiones.

A dia de hoy, se conoce gque solamente en torno al 1% de los
datos generados son utilizados para sacarles partido. Los
dispositivos de loT generan grandes cantidades de datos, vy
lo haran en mayor medida en el futuro. Por este motivo, la
inteligencia artificial va a ser funcionalmente necesaria para
tratar estos enormes volumenes si lo que se busca es dar
sentido a los datos. Todo este proceso recibira el nombre de
inteligencia conectada.
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Para dar este paso adelante y entrar
definitivamente en la era del AloT,
también conocido como intelligence of
things, se necesitara habilitar en mayor
O menor parte estas capacidades
cognitivas vy ejecutivas hacia los
dispositivos inteligentes. En este
sentido entra en juego el concepto
edge computing (o “computacion en el
borde”) muy ligado al término TinyML,
comentados en secciones anteriores.
A modo de recordatorio, se trata de la
capacidad de procesar datos, analizar
situaciones, evaluar posibles escenarios
y tomar decisiones desde el propio
dispositivo y no desde un servidor

a cientos o miles de kildometros de
distancia. Tal y como se ha comentado
en las secciones 2 vy 4, el gran reto
reside en crear modelos de inteligencia
artificial sin latencia de respuesta, es
decir, que funcionen en tiempo real y
gue ademas lo hagan en un hardware
con recursos computacionales
limitados.

Al agregar inteligencia artificial, se
busca crear un ecosistema y enfocarse
aun Mmas a las personas. Los datos
resultantes del uso de productos
inteligentes y conectados, vy la
interaccion entre personas y maguinas,
son el factor clave en este contexto.

A su vez, el uso de inteligencia artificial
y aprendizaje automatico “en el borde”
aumentara la necesidad de seguridad.
Existira una mayor necesidad de

gue los dispositivos gue usen estas
tecnologias estén protegidos de
personas con intenciones maliciosas

a través de una mayor seguridad.

Esto significa que los dispositivos
inteligentes que recopilan y almacenan
datos de los usuarios deberan proteger
la privacidad vy la seguridad de los
mismos evitando que los piratas
informaticos puedan utilizarlos para
sus propios fines.
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Con el auge de la vision por
computador, la tendencia también sera
introducir camaras tanto en la vivienda
como en los dispositivos inteligentes.
Hoy en dia es habitual encontrar en

el mercado dispositivos como hornos

y neveras que integran camaras, para
dotar de funcionalidades extra, como
por ejemplo saber qué tengo en la
nevera o poder ver el interior del horno.
Analizando las imagenes provenientes
de estos dispositivos mediante sistemas
de inteligencia artificial, podrian tomar
decisiones tan sofisticadas como las
que podria tomar una persona.

Otra area en la que la casa inteligente
puede demostrar un valor real es la
atencion de las personas mayores.
Aungue los botones de panico fueron
una de las primeras tecnologias

de monitoreo de alto nivel, estos
dispositivos son dificiles de activar

en una situacion accidental. Con
inteligencia artificial, machine learning
e loT el cuidado de personas mayores
se podra lograr mediante el rastreo de
sus movimientos a lo largo del dia. Se
podra aprender los comportamientos
diarios, y de este modo, la casa
inteligente monitorizara su salud y
seguridad. Cuando se detecte un
comportamiento anormal, se podra
alertar al cuidador humano.



Todas estas tendencias no estan lejos de verse

en el mercado en un futuro proximo, o incluso

de verse en la actualidad. Todas ellas estan
relacionadas con hacer que los dispositivos de

una casa sean Mmas autonomos e inteligentes, vy
gue sean capaces de entender el entorno vy el
contexto y actuar de manera independiente. En

un futuro un poco Mmas lejano se buscara disefar
casas inteligentes con un “cerebro” de inteligencia
artificial que controle una red de dispositivos
inteligentes conectados a internet (1oT). Se trataria
de una capa cognitiva superior que a traves de

la informacion y la actuacion autonoma de todos
los dispositivos inteligentes pudiera establecer
acciones mas globales que implicasen la actuacion
de varios dispositivos a la vez. A su vez, se podra
interaccionar con estos sistemas de igual forma
gue lo hacemos hoy en dia con un asistente virtual,
pero de una manera mucho mas fluida y avanzada,
como si de un humano se tratase. Estos sistemas
podran incluso aprender a programar secuencias
de acciones de los dispositivos inteligentes de

la casa basandose en el historial de uso de los
usuarios. Ademas, tomar acciones en beneficio de la
eficiencia energética siempre teniendo informacion
de todos los dispositivos de la casa.
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En el presente capitulo se ha definido el concepto

de dispositivo inteligente o dispositivo loT vy su gran
relevancia en los smart homes u hogares inteligentes.
De forma sintetizada, se puede definir como hogar
inteligente agquel que estd dotado de dispositivos
conectados a traves de internet, o dispositivos loT, para
monitorizar y automatizar tareas cotidianas.

Ademas, se ha presentado un campo de la inteligencia
artificial en auge en los ultimos anos y muy relacionado
con los dispositivos inteligentes y el smart home, ya
gue integra la inteligencia artificial en dispositivos
embebidos: TinyML. Los dispositivos embebidos se
caracterizan, entre otras cosas, por diseflarse para llevar
a cabo una tarea concreta con los recursos justos vy
necesarios. Es por ello por lo que en TinyML es muy
importante que los modelos sean lo mas eficientes
posible. Para ello existen unas técnicas, como por
ejemplo deep compression, cuyo objetivo es optimizar
los modelos.

Este campo abre un gran abanico de posibilidades

para integrar la inteligencia artificial en los hogares
inteligentes vy, de esta forma, ser capaces de explotar de
una manera mas eficiente los datos recogidos por los
dispositivos inteligentes.

Por otro lado, se ha presentado una vision particular

de como seran los hogares inteligentes tanto a corto
como a largo plazo. En resumen, la tendencia ira hacia
crear hogares mas autéonomos, eficientes y seguros que
tomen mejores decisiones debido a su gran capacidad
de entender el entorno gracias a la inteligencia artificial.
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