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|. Introduction & Programme du Workshop

[l.  Objectif du workshop

[Il. Phase 1: développement et entrainement des modéles

V. Phase 2 : portage de solution sur ressource Edge : Jetson Xavier
V. Phase 3: optimisation (compression) et explicabilité de modéles

Conclusion
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18 Mai 2024
08h00 a 09h00 Accueil des participants
09h00 a 10h00 Presentation du challenge. Pr. Sidi Mahmoudi et pause-cafe
10h00 a 13h00 Session de travail N° 01
13h00 a 14h00 Lunch
14h00 a 16h45 Session de travail N° 02
16h45 a 17h00 Pause-cafe
17h00 a 20h00 Session de travail N° 03
20h00 a 21h30 Diner
21h30 a 23h00 Activité sociale « a définir »



19 Mai 2024
07h00 a 08h30 Petit dejeuner
08h30 a 10h45 Session de travail N° 04
10h45 a 11h00 Pause-cafe
11h00 a 13h00 Session de travail N° 05
13h00 a 14h00 Lunch Sandwich
14h00 a 17h00 Preparation des démos et pitchs
17h00 a 17h30 Pause-cafe
17h30 a 18h30 Presentations devant jury
18h30 a 19h30 Remise des prix, cérémonie de cloture et cocktail

Université de Mons
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* Mise en ceuvre et exploitation des connaissances acquises lors des défis IA

* Déploiement de modeles Deep Learning dans des applications concretes
« modules pour villes intelligentes »

* Application des modeles sur des séquences vidéos au lieu des images

* Déploiement de solutions Deep Learning sur ressources Edge Al

Université de Mons
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* Développement de réseaux de neurones profonds pour classifier des images,

localiser des objets sur images, reconnaitre visages, etc.
* Intégrer les modeles dans un systeme Edge IA appliqué a des vidéos
capturées en temps réel « module pour villes intelligentes »
* Portage de la solution sur la ressource Edge IA « Jetson Xavier »

* Compromis entre précision, temps de calcul, espace mémoire et explicabilité

Local Disk (C)

SN
/i

1,76 Go libres sur 117 Go

e

Université de Mons
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Projet réalisable en quatre (04) phases :

1.

2.

3.

4.

Développement et entrainement des modeles Deep Learning ;

Portage sur ressource Edge : Jetson Xavier ;

Optimisation/compression de modeles ;

Explicabilité « XAl » du modele de classification.
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Groupe 1, 2 & 3: Edge Al for Smart Cities

* Développer et entrainer vos modeles sur ressources locales ou cloud

* Modeéle 1 : classification de feu

* Modeéle 2 : détection de feu et/ou autres objets (voitures, personnes, etc.)

Face recognition Edge Al module for smart cities

Edge Al System

Fire detection

Suspect localisation

Actions recognition




|. Introduction & Programme du Workshop

[l.  Objectif du workshop

[Il. Phase 1: développement et entrainement des modéles

V. Phase 2 : portage de solution sur ressource Edge : Jetson Xavier

V. Phase 3: optimisation (compression) et explicabilité de modéles (facultatif)

Conclusion
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Edge Al for Smart Cities

* Optimiser et accélérer I'algorithme : temps d’inférence des modeles

* Privilégier lI'utilisation des réseaux de neurones de plus petites tailles

* Compresser les modeles développées: pruning, quantification, distillation de
connaissances, etc.

mmmsmmmm) Vous pouvez combiner les méthodes de compression

Explicabilité « XAl »: a I'aide du framework Pytorch

Objectif : meilleur compromis entre précision, temps de calcul espace

meémoire requis.



Main approaches of Edge Al in Deep Learning

a. Pruning

b. Quantization

C. Knowledge Distillation




Related work : Pruning
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Several elements to analyze before pruning :

*  Pruning methods

*  Pruning-zone application

* Neron pruning or/and weight pruning

*  Pruning scheduling
, *  Pruning impact on memory consumption
', *  Pruning impact on model size

| *  Pruning impact on computation time




Related work : Pruning

* Pruning methods

Irregular » Regular

Fine-grained Vector-level Kernel-level Filter-level
Sparsity(0-D) Sparsity(1-D) Sparsity(2-D) Sparsity(3-D)
Original DNN model
Filters of layer i
(4x 3 X 3__X 3) Filters of layer i + 1
ST (3x4x3x3)
Input of layer i 3 X3 x;3 Output of layer {

§X3%3

Output of layeri + 1

Kernel level sparsity example

®

lxix3

3x15x15




Related work : Pruning

* Pruning zone application

50%

Local Pruning Global Pruning

—



Related work : Pruning

* Neurons pruning / weight pruning

= Magnitude based pruning

w; if |w;| > A

threshold(w;) = { 0 if Juwi| < A

= Neurons Pruning

= Movement based pruning

aL #(t)
1D, ( W )O3 -

i

—




Related work : Pruning

* Pruning scheduling

Initial training ‘ ‘ Retraining ‘ ‘ Retraining
Input I l I l ‘ I
layer E %%? Prunms Y N7 Iterative
Hidden W
: Prumn
:H'EI' . : ’
Output W W
layer
One iteration Many iterations

» One Shot pruning <

» [Iterative pruning <

Université de Mons




Pruning schedules

Pruning Schedules

0.8 A

0.7 1

Sparsity (%)
o
N

0.3 A
0.2 A
—— One Shot Pruning
0.1 - —— Constant Pruning
—— Polynomial Decay, raw curve
0.0 - —— Polynomial Decay, Smoothed curve
0 500 1000 1500 2000 2500 3000

Training step t



Main approaches of Edge Al in Deep Learning

a. Pruning

b. Quantization

G Knowledge Distillation




Related work : Quantization

index  [in bits] value
quantization > 1 [01] 0
2 | [10] 0.4
32 bit 32 bit

FLOAT
WPUT QUANTIZATION QUAUTIZATION

INT 52 TLOAT 16

ouTPuT

OuTPuT

{ o FLOAT 16

MATRIX
MULTIPLICAT 1 OM ACTIVATION




Related work : Quantization
11

Benefits:

* Faster arithmetic operations

* Reduction in model size

* Compatibility with more (and less) devices

When to apply ?

* Dynamic Quantization : quantization of weights only (both fp16 and int8)

* Static Post training quantization : quantization of weights/activations (8 bit)

®* Quantization Aware Training



Quantization Aware Training

Layer parameters
Inputs , )
(Previous layer outputs) Weights Bias
if training: Update scale factor | Update scale factor
¥ ¥
Quantize Quantize
Layer operation (Convolution, FC...)

;

if training: Update scale factor

:

Quantize

!

Outputs
(Next layer inputs)

V&Quantized forward pass < Non-quantized backward pass Skipped during inference




Main approaches of Edge Al in Deep Learning

a. Pruning

b. Quantization

G Knowledge Distillation




Knowledge Distillation

Teacher Model

Student Model

Knowledge Transfer

|
|
|
Transfer)
|




Knowledge Distillation : Process

Teacher Neural Network(pretrained)




Knowledge Distillation : Process

Teacher Neural Network(pretrained)

Soft labels

Distillation
Loss

Soft
predictions

. prediction

Hard

—n




DNN compression : discussion

 Major methods generate sparse neural networks
 Reduction of Mem size but no reduction in comp time or RAM consumption

* Not suitable for Edge Al applications

Block pruning Proposal
* Analyze the dependency of the neural network nodes - blocks
* Calculate the average magnitude of the blocks

* Remove the low magnitude blocks

* Generate a Dense and pruned neural network




DNN compression : discussion & illustration
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DNN compression : discussion
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DNN compression : discussion
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DNN compression : discussion
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DNN compression : discussion
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Matériel

Cloud : Google Colab, Google
Colab pro, vast ai, etc.
Edge: Environnement

« Deeplearning » préconfiguré

Développement

Git : outils de gestion de

versions, de partage de code,

@ git

etc.

Matériel embarqué

Jetson Xavier

Jetson Nano

Movidius (avec Raspberry Pl)

Google Coral

Collaboration

Rejoindre le groupe Slack
Partage de bases de données

annotées et autres

a2 slack

Université de Mons


https://app.slack.com/client/TTYAZ8UHY
https://www.movidius.com/
https://coral.ai/

GPU 912-core Volta GPU with Tensor Cores

CPU 8-core ARM v8.2 64-bit CPU, 8MB L2 + 4MB L3
Memory 32GB 256-Bit LPDDR4x | 137GB/s

Storage 32GB eMMC 3.1

DL Accelerator (2x) NVDLA Engines

Vision Accelerator 7-way VLIW Vision Processor
Encoder/Decoder (2x) 4Kpé0 | HEVC/(2x) 4Kpé0 | 12-Bit Support
Size 109 mm x 105 mm x 63 mm

Deployment Module (Jetson AGX Xavier)
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Sprint
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Continuous and iterative mini-sprints of 2 to 4 hours

Continuous
Testing

Defects
Sprint
Planning

Product
Backlog

Basic
Requirements

Planning & Initiation

Design

Initial Planning
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[l.  Objectif du workshop
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Edge Al for Smart Cities

* Module Edge Al pour villes intelligentes

* Intégration de modeles offrant une haute précision

* Traitement temps réel a partir de vidéos de la Webcam

* Portage sur matériel Edge (optimisation, réduction de mémoire, etc.)

* D’autres pistes :

. personnalisation de l'interface graphique
2 Envoie de notification et alertes (sms, emails, etc.)
. Innovations personnelles



Edge Al for Smart Cities

* Remise du travail et résultats sur Moodle (pour le 25/05/2024)

* Présentation des résultats en présentiel

* Présentation des résultats devant le Jury le Dimanche a partir de 17h30

* Présentation : pitch + démo

* Durée de chaque présentation (groupe) : 15 minutes

* Remise des prix a partir de 18h30 (30/04)
= Performance Award : offert par Accenture et le certificat « Hands on Al »
= |nnovation Award: offert par l’institut Numédiart (UMONS)

= Pitch Award : offert par l'institut InforTech (UMONS)



More details on : https://hackia.eu/
HacklA ' £ Tabaroria B}
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Certificat IA : HacklA'24

UMONS

Développer un systeme d'intelligence artificielle embarqué sur
ressources Edge Al. Le systeme d'appuiera sur différents
modeles Deep Learning (détection de feu, détection d'objets

Hack
24

18-19
suspects, reconnaissance d'actions, etc.). Les modéles IA MOA I

seront combinés et optimisés (compressés et interprétés) N V-
pour fournir un module "Edge Al" embarquée, explicabile et U i
appliqué aux vidéos caturées en temps réel. numedi nforTech

Vidéo Workshop : Edition 2022 »

SPONSORS

¢ 3

-

)~ ~
\ : : v
Q\i" UMONS ' 2 fouec \1, ~us numediart  inforTech "t’;
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https://hackia.eu/

edison365
Making Ideas pay
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