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PhD in Ciéncia da Computacao, University College London
Post-doc estagios na INTEL Research (UK), University of Cambridge
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Topicos hoje
e Aprendizado de maquina profundo (Deep Learning)
e Implantacido de modelos (deployment)
e Modelo computacional CPU versus GPU

e Embarcando modelos em Nano GPUs (NVIDIA Jetson Nano)

e TinyML: modelos embarcados em CPUs
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Aprendizado Profundo (Deep Learning)
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Aplicacoes de Deep Learning

Reconhecimento de Fala
Sistemas de Recomendacao
Veiculos Autonomos

Reconhecimento de objeto
em tempo-real

Traducao de linguas
em tempo-real

e muito mais...
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“Tempestade Perfeita”

DNN
(algoritmos)
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Fluxo de trabalho (diferencas)

Aprendizado de Maquina “Classico” [ 1990 : hoje | Exemplos [ Regressao e SVMs |
Features
Manualmente

Aprendizado Profundo / Fim-a-fim[ 2012 : hoje ]

* ’

Exemplo [ Conv Net ]
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Inspiracao Biologica
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What the computer sees

1838

_ 82% cat
" 15% dog
2% hat

1% mug

image classification

Image from the Stanford CS231 Course
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Deep Learning - Treinamento

Propagacao Forward é PI‘OCGSSO
e Propagacdo “Forward” resultaemum
Propagacio Backward rotulo estlmad.o/prewsto paracada
imagem de treinamento

e Funcio de perda (erro) usada para
calcular a diferenca entre um rétulo
conhecido e o rétulo previsto para cada
imagem

e Pesos sao ajustados durante a
propagacao “backward”

e Repetir o processo
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Embarcando Modelos (Deployment)
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Deep Learning - Abordagem

Treinamento:
Cachorro

Cachorro J
Gato J
Rinoceronte ﬁ

|:> Cachorro <
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Deployment / Implantacao (Embarcados)

Como podemos utilizar a rede neural treinada como parte de uma solucao?
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Deployment / Implantacao (Embarcados)

Como podemos utilizar a rede neural treinada como parte de uma solucdo?

Development Deployment

Data Scientist

Jr—

== Solver
e == Network
(j . 3 q— __
lshsl Dashboar X, Model i== Classification
Detection
Segmentation

Select Training Dataset
Select Solver

Design the Neural Network
Train

Profile and Debug




N
EMBARCADOS
S

Arquitetura Modelo = Pesos calculados = ***.caffemodel Modelo
deploy.prototxt

Untrained
Neural Network



https://github.com/BVLC/caffe/blob/master/models/bvlc_alexnet/deploy.prototxt
https://github.com/BVLC/caffe/blob/master/models/bvlc_alexnet/deploy.prototxt
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Modelo Computacional CPU versus GPU
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CPUs: Projeto voltado a Laténcia

CPU

Control

ALU

ALU e ULA Potente

ALU

ALU | o Reduzir laténcia de cada operacao

cache

e Caches de tamanho consideravel
o Converter grande laténcia de acesso a
memoria em pequena laténcia com acesso a
oRAM.

e Controle sofisticado

o Previsao de branches para reduzir laténcia
de branches
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GPUs: Projeto voltado ao Throughput

e Pequenos caches

I | : : : : { : { { : { { { : : : o Para melhorar throughput de meméria
=== N N I Y I O . .
GPU Eh S e Controle Simplificado
ml [ T T T T T T T T T T T T T T ic3
- o Sem previsao de branch

S * ULAs com eficiéncia energetic:

o Muitas, grande laténcia but extremamente
otimizada (pipelines) para alto nimero de
operacoes por unidade de tempo
(throughput)

e Exige numero grande de threads
para tolerar laténcias

o Loégica parathreading

o Estado de threads



N
EMBARCADOS
S

Apllca;oes que utilizam ambos CPU e GPU

e CPUs p/ partes sequenciais e GPUs p/ partes paralelas onde
onde laténcia importa throughput é importante
o CPUs pode ser 10X+ mais rapidas o GPUs chegam a ser 10X+ mais
que GPUs para cédigo sequencial rapidas que CPUs para codigo

paralelo
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NVIDIA Tensor-RT

B
TensorRT

JETSON TX2
Optimizer Runtime

NVIDIA DLA

TESLA V100
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Treinada TensorRT

Passo 2: Implantar Planos Otimizados

Engine
% 5 Plano 1 . K TensorRT Runtime
E De-serializar
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Deploy
Runtime
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Planos Otimizados TensorRT Runtime Engine
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TensorRT: WORKFLOW para Embarcar

Passo 1: Otimizar modelo treinado

7| Plano 2

E Plano 3

Planos Otimizados

E Plano 1
] ]

() Data center

|
=

Automotive Embedded
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Embarcando modelos em Nano GPUs
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JETSON NANO SPECIFICATIONS

GPU 472 GFLOPS (FP16
CPU 4 core ARM A57 @ 1.43 GHz
Memory 4 GB 64 bit LPDDR4 25.6 GB/s
O 7  EEEENG Storage 16 GB eMMC
e 15 4K @ 30 | 4x 1080p @ 30 | 8x 720p @ 30

- N —1 Video Encode (H.264/H.265)

, ; . 4K @ 60 | 2x 4K @ 30 | Bx 1080p @ 30 | 16x 720p @
: o 2 Video Decode 30 | (H.264/H.265)

4 C 12 (3x4 or 4x2) MIPI CSI-2 DPHY 1.1 lanes
amera (1.5 Gbps)

HDMI 2.0 or DP1.2 | eDP 1.4 | DSI (1 x2)
2 simultaneous

1 x1/2/4 PCIE
1USB 3.0

] ¥ o Display

UPHY

SDIO/SP1/SyslOs/GPI

0s/12C 1x SDIO / 2x SPI / 5x SyslO / 13x GPIOs / 6x 12C
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GPU 128-core NVIDIA Maxwell”

CPU Quad-core ARM® A57 @ 1.43 GHz

Memory 2 GB 64-bit LPDDR4 25.6 GB/s

Storage microSD [Card not included)

Video Encoder 4Kp30 | 4x 1080p30 | 9x 720p30 [H.264/H.265)

Video Decoder 4Kpé0 | 2x 4Kp30 | 8x 1080p30 | 18x 720p30 (H.264/H.265]
Connectivity Gigabit Ethernet, 802.11ac wireless*

Camera 1x MIPI CSI-2 connector

Display HDMI

USB 1x USB 3.0 Type A, 2x USB 2.0 Type A, 1x USB 2.0 Micro-B

40-pin header [GPIO, 12C, 12S, SPI, UART)
Others 12-pin header [Power and related signals, UART]
4-pin fan header®

Mechanical 100 mm x 80 mm x 29 mm
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EMBARCADOS EXPERIENCE 2020

Equipe Hydrone
Competicao Brasileira de Robdtica
Desafio Petrobras, 12-14 Novembro



https://docs.google.com/file/d/1RxexpNb53cAQ4An6QsH0kopGCCNX3pgy/preview
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TinyML: modelos embarcados em CPUs
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O que é TinyML?

- Rodar “aprendizado de maquina” em sistemas embarcados com menos de 1
milliwatt de poténcia. Definicdo pode abranger MCUs que usam algumas
dezenas de milliwatts (disponiveis facilmente no mercado).

-  Consumo de Energia é fator importante
- Permite dispositivos funcionem sem intervencao humana em baterias ou através de captacao de

energia externa.

tinyML Foundation

Enabling ultra-low Power Machine Learning at the Edge

https://www.tinyml.org/home/

Slides baseados em : https://www.tinyml.org/wp-content/uploads/2020/03/tinyML_Talks_200331_Pete_Warden.pdf
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Hardware

Arduino Nano BLE Sense 33
-$30

- Facil de programar

- Bluetooth Low Energy (BLE)

- 10’s milliwatts
- Nao muito facil de alimentar ¢/ bateria

- Pequeno em tamanho

https://www.embarcados.com.br/novas-super-placas-da-familia-arduino-nano/
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Software

-  TensorFlow Lite Micro

- tensorflow.org/lite/microcontrollers
- github.com/uTensor/uTensor

- edgeimpulse.com

- cartesiam.ai

N
EMBARCADOS
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TensorFlow Lite Micro

- Biblioteca do Google

Machine learning em microcontroladores e DSPs

tensorflow/lite/micro utiliza < 20KB (tamanho do binario), ndo possui sistema operacional
Modelos sao criados no TensorFlow

TensorFlow Lite converte modelos em representacoes otimizadas p/ pequenos dispositivos.

- Aplicacoes do tipo “always-on”
- Tem atraido o interesse de parceiros da industria, com kernels otimizados para
Arm Cortex M, Cadence Tensilica Hifi, Synopsys ARC chips, e outros.
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Onde iniciar? Como aprender mais?

- Livro “TinyML’, Pete Warden & Daniel Situnayake

- tinymlbook.com

- Capitulos com exemplos praticos, passo-a-passo para
embarcar modelos em varios tipos de placas de
desenvolvimento e CPUs.

- Os primeiros capitulos estao disponiveis gratuitamente
no website http://tinymlbook.com

OREILLY"

TinyML

Machine Learning with TensorFlow Lite on
Arduino and Ultra-Low Power Microcontrollers

Pete Warden &
Daniel Situnayake
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Deep Learning - Medindo Desempenho

Dificuldade de processar grande volume, grande velocidade geracao de dados

High Throughput
Impacto: aumento de custo ($, time) por inferéncia

Aplicacoes nao entregam resultados em tempo-real

Low Response Time . a L. .
Impacto: afeta negativamente a experiéncia do usuario (reconhecimento de voz,

recomendacodes personalizadas, deteccdo tempo-real)

Aplicagoes ineficientes

Power and Memory

Efficiency Impacto: aumento de custo (processamento e resfriamento), torna implantacao
impraticavel
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Principio do Aprendizado

\\\
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Principio do Aprendizado

Saida/Previsao
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Principio do Aprendizado

Saida/Previsao




