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Como executar lA
em dispositivos
com recursos
limitados?
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A escala dos modelos de IA atuadis

Devido d complexidade crescente

L1 """ dos problemas, & abundéancia de

% 1ok dados e HW mais poderoso e

£ ol “*_---~  barato, os modelos ndo param de

g vacts Transtormer ©i9) g SeNet - =~ i ALBEESEWEFM crescer.
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g 10} o emen £ Nos Ultimos anos, o poder
! o computacional necessdrio para
b . . c r . . . treinar os modelos mais usados
e hoje teve que crescer 300.000

vezes.
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O desafio dos modelos complexos de IA
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No entanto, a medida que esses
modelos se tornam mais complexos,
também aumentam os custos
computacionais (e. g. processamento
e armazenamento) e de energia
associados, além da necessidade de
grandes espacos fisicos.
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O desafio dos modelos complexos de IA

Data center power demand
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Google turns to nuclear to power Al data
centres
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Al already uses as much energy as a
small country. It’s only the beginning.

The energy needed to support data storage is expected to double by 2026. You can
do something to stop it.

l:lry' Brian Calve rt £ &

Mar 28, 2024, 9:00 AM GMT-3

Estima-se que a demanda de
enhergia para data centers
crescera 160% até 2030.

Até 2019, GPUs consumirdo 2.318
TWh de energiaq, atingindo 1,5% do
consumo global.

O GPT-3 usa quase 1.300 MWh, o
consumo adnuadl de cerca de 130
residéncias nos EUA.

As data center industry booms, English
village becomes battleground

Generative Al to Account for 1.5% of World’s Power

Consumption by 2029

By Agam Shah

July 8, 2024
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O desafio dos modelos complexos de IA

Data center power demand

1200 TWh
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As data center industry booms, English
village becomes battleground

Google turns to nuclear to power Al data
centres

By Associated Press
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Computacao de borda e loT ao resgate!

« Computacdo de borda: processamento
proximo ao local ou onde os dados séio
E @ gerados. . »
= o Exemplos de dispositivos: sensores |oT,
drones, smartphones, veiculos
— = = autdonomos.
—5@3 —E§ = = - Beneficios em relacdo d computacgéio
data processing fuffering opfiization tormachine centralizada:
o Mmenor laténcia e
< B € |[] %o & o maiorseguranga e privacidade.
- « Além disso, reduz ou elimina a
transferéncia de grandes volumes de
dados para servidores, reduzindo o

consumo de energia e 0S custos.
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A oportunidade do aprendizado de maquina na borda

« O processamento na borda possibilita
O T executar modelos de ML diretamente nos
dispositivos, incluindo nds, proximos &
fonte de dados.
« Exemplos de aplicagoes:
o Monitoramento de saude com
dispositivos vestiveis.
o Automacgdo agricola com drones.
o Deteccdo de falhas em linhas de
producdo.
o Aumento do desempenho, eficiéncia
energética e robustez de redes moveis.

WA ’ %”)) gt xGMobile Inatel

Centro de Competéncia EMBRAPII

Inatel Labs Intelligence o e omPetende.



Limitagoes dos dispositivos de borda

Porém, em geral, estes dispositivos
apresentam algumas limitacoes:

o Alimentacdo via bateria ou limitada.
o Baixa capacidade de processamento.
o Armazenamento limitado.

Entretanto, essas limitagoes sdo as
motivagoes para o desenvolvimento de
modelos mais eficientes.

Uma das formas de se aumentar a
eficiéncia € através da otimizag¢éo dos
modelos.
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Por que otimizar modelos de aprendizado de maquina?

» Porque necessitamos de modelos
menores, mais rapidos e menos
exigentes.

 Beneficios diretos do ML na borda:
o Maior eficiéncia energética.
o Menor tempo de inferéncia.
o Suporte a aplicacées moveis e offline.
o Maior privacidade e seguranca.
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Principais técnicas de otimizacéo

- Poda de redes neurais: remocdo de
conexdes e Nds irrelevantes.

« Quantizac¢do: reducéo da precis@o
numérica (e.g., 32 bits para 8 bits).

+ Clusterizag¢do de pesos: substituiu pesos
semelhantes pelo centroide do cluster mais
proximo.

- Distilagao de modelos: transferéncia de
conhecimento de um modelo grande para
um Mmenor.
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Combinacdo de técnicas de otimizagéo

Por que combinar técnicas?

« Aplicar técnicas individuais
sequencialmente (e.g., poda seguida por
clusterizac@o) sem nenhum critério, pode
levar a reducéio dos beneficios e/ou do
desempenho.

modelo
otimizado

« A otimizacgéo colaborativa busca criar
uma sinergia entre diferentes técnicas.

« Tudo isso aliado a otimizac&o dos
hiperpar@metros dos modelos.
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Desafios e perspectivas futuras

Modelo
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Desafios persistentes:

« Limitacdes de HW.

« Treinamento local ainda invidvel em muitos
COSOS.

« Modelos ainda muito complexos.

Perspectivas futuras:

« Desenvolvimento de HW para aceleragdo
dos modelos.
o e.g., CPUs com NPUs ou TPUs criadas em

FPGA/ASIC.

» Aprendizado federado e/ou distribuido para
treinamento local.

« Concepcdo de modelos altamente
eficientes para execu¢cdo em HW limitado.
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EdgeML aplicado ao monitoramento de veiculos

Hyago V. L. B. Silva, Davi Rosim, et al.

Problema: o aumento do volume e da
complexidade do trafego torna o
monitoramento de veiculos uma
tarefa desafiadora para
controladores € agentes de transito.

Proposta: desenvolver uma solugdo
EdgeML para monitoramento
autonomo de veiculos em tempo redal,
reduzindo a carga de operadores e
agentes de transito.
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EdgeML aplicado ao monitoramento de veiculos

Hyago V. L. B. Silva, Davi Rosim, et al.

—

7= 0N i H Dashboard
L Accelerator
720p HD 64 GB FLASH YOLOVEn
o

A solucdo usa uma camera HD 720p,
uma Raspberry Pi 5 (ARM Cortex-A76
quad-core 64-bit @2.4GHz com 8 GB de
RAM) e, opcionalmente, uma edge TPU.

O YOLOv8Nn (nano) é usado para rastrear
objetos (i.e., veiculos e pessoas).

A solucdo analisa autonomamente e em
tempo real o fluxo, velocidade e
distdncia de objetos.

Gera notificagdes de excesso de
velocidade, incluindo as placas, e alertas
de colisbes eminentes.
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EdgeML aplicado ao monitoramento de veiculos

Hyago V. L. B. Silva, Davi Rosim, et al.

Métricas de desempenho

9

float32 742 715 699 707
floatl6 74.0 700 690 700 5 e Resultados: o modelo operaem
int8 70.0 700 685 695 3

tempo real com a edge TPU, mantém

Modelo rodando na CPU

15 20 0.9

float32

Modelo rodando na Edge TPU

17 0.7

float32 26

bom desempenho mesmo
quantizado e consome poucos
recursos (CPU, RAM e Flash).

floatlc 16 15 0.7 floatle 32 15 0.6

« Estimacdo de velocidade e distancia
com erros de +/- 4Km/h e +/- 0.5 m.

Testes de velocidade e distancia e Futuros trObCIIhOS eXpIOrOrdO

Aceom gl knowledge distillation e modificagbes
na arquitetura do modelo para
melhorar sua eficiéncia

e desempenho sem usdr edge TPUs.

int8 17 12 0.5 int8 35 10 0.3

Medicdo: 30km/h

Medig¢do: 40km/h Medicaot m e
Resultado: 28km/h Re 2

Resultado: 36kh/h
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Medi¢do: 10km/h
Resultado: 10km/h

Medigdo: 20km/h
Resultado: 20 km/h

Medicao:20 m
Resultado: 20.02 m



YOLOvVS leve para rastreamento de havios em imagens SAR

Muhammad Yasir et al.

» Problema: rastrear pequenas
embarcacdes em sequéncias de imagens
de radares de abertura sintética (SAR).

* Proposta: desenvolver um modelo
omais preciso,
omenor e

omenos complexo
computacionalmente.
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YOLOvVS leve para rastreamento de havios em imagens SAR

Muhammad Yasir et al.

« Por ainda ser um modelo SOTA e a menor
vers@o, modificou-se o YOLOvS8nN.

« O backbone e os modulos do pescoco e
. da cabeca foram trocados por estruturas
Mmenos complexas.

« Além disso, aplicou-se knowledge
distillation do YOLOv8x para melhorar a
precisdo sem aumentar a complexidade.
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YOLOvVS leve para rastreamento de havios em imagens SAR

Muhammad Yasir et al.

Model P R F1 | mAP50 | FLOPs |Params | Size FPS
(%) | (%) | (%) | (%) (G) (M) | (mB)

YOLOVBN | g99 | 856 | 874 | 901 83 302 | 563 | 254]

ours 929 | 907 | 918 | 954 45 205 | 392 | 3397
Model HOTA (%) | MOTA (%) | MOTP (%) |IDF1 (%) | IDS | FPS
DeepSort 674 791 86.0 /5.3 47 | 27
StrongSort 719 79.2 354 791 Ol 19
OC Sort 69.4 79.3 85.] 752 | 103 | 50
ByteTrack 70.6 76.9 82.9 800 | M | 53
ours 72.8 79.9 87.9 807 | 79 | 8I

Resultados: o modelo superou o original
em todas as métricas, sendo mais
preciso, menor e mais eficiente
computacionalmente.

Além disso, superou algoritmos SOTA
de rastreamento em varias métricas,
exceto no ID Switch.

Resultados obtidos com um
computador de alto desempenho com
GPU.

Trabalhos futuros explorardo técnicas
de otimizacdo para sua execucdo em
tempo real em dispositivos com
recursos limitados.

WAI =)

Inatel Labs

Wireless
and Artificial
Intelligence

xGMobile

Centro de Competéncia EMBRAPII

Inatel em Redes 5G e 6G

Inatel



EdgeML aplicado a detec¢éio de incéndios florestais

Pedro M. R. Pereira et al.

Problema: métodos tradicionais de
deteccdo de incéndios, como vigilancia
humana em torres, tém limitacgoes de
coberturaq, atraso na deteccdo e custos
elevados.

Proposta: desenvolver um sensor
EdgeML preciso, de baixo custo,
consumo e complexidade para
detecc¢do de incéndios em tempo real.

O sensor pode ser d base para uma rede
de sensores espalhados por uma
floresta.
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EdgeML aplicado a detec¢éio de incéndios florestais

Pedro M. R. Pereira et al.
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O sensor usa cdmera de 300 KPixels e
Arduino Nano 33 BLE (ARM Cortex-M4, 32
bits, @64 MHz, 256 KB RAM e 1 MB Flash).

O modelo proposto utiliza 25% das
camadas do MobileNetvl como extrator
de caracteristicas e adiciona duas
camadas densas para a classificagdo.

Usou-se transfer learning com pesos pré-
treinados na ImageNet para reduzir a
necessidade de grandes bases de dados.

O modelo também é quantizado em 8 bits
para reducdo de seu tamanho e
complexidade.
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EdgeML aplicado a detec¢éio de incéndios florestais

Pedro M. R. Pereira et al.

CLASSIFICATION METRICS FOR FLOATING POINT AND INTEGER MODELS.

float-32 model

Class Precision  Recall Fl-score  Support

Fire 0.953 0.958  0.955 424

Non-fire  0.957 0.952  0.954 418
Accuracy 0.955 342
Macro Average 0.955 0.955  0.955 842
Weighted Average 0.955 0.955  0.955 842

quantized model

Class Precision  Recall Fl-score  Support

Fire 0.976 0.950  0.963 424

Non-fire  0.951 0.976  0.963 418
Accuracy 0.963 342
Macro Average 0.963 0.963  0.963 342
Weighted Average 0.964 0.963 0.963 342

Non-fire Image g

» Resultados: o modelo
quantizado apresenta melhor
desempenho, menor uso de recursos
e tempo de inferéncia que o original.

 Trabalhos futuros envolverdo o uso de
cdmeras com maior campo de visdo
e resolucgdo, dispositivos mais
baratos, como Raspberry Pi Pico (4
USD) e a criag@io de uma rede de
sensores usando LoRa.
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Federated Learning, CV, and loT for Edge Computing-based
ship identification

Problema central: rede de sensores visuais do
longo da costa para identificacdo de diferente
tipos de embarcacdes em ambientes com
dados privados.

| g : Metodologia: usamos modelos squeezenetl.O
Squeezenet [l Squeezenet Squeezenet  PAraA classificar embarcagodes utilizando

Model Model =  Model  aprendizado federado para treind-los de

R forma descentralizada, sem compartilhar
dados sensiveis, em dispositivos embarcados
como raspberry pi 4 e Jetson Nano.

Dataset com 6596 imagens para
treinamento (aplicou-se data aumentation,
indo para 17648) e 1536 para teste.

Squeezenet ﬁ
Model




Federated Learning, CV, and loT for Edge Computing-based
ship identification

Training Loss Curve

( {l".
|\
! L .
04 4 Resultados: a acurdcia dos modelos atinge
%“i cerca de 98%, mas percebe-se que estd
N possivelmente ocorrendo sobredjuste, pois o
\_ erro de treinamento diminui enquanto o de
i | validacdo permanece constante ao longo das
TR —— jetson. nano P
: : | ; : épocas.

Epochs

S Conclusées: O uso de federated learning
"I —= raspherry_pi.| para o treinamento distribuido de modelos é

== raspberry pi 2

N uma boda estratégia quando os dados sdo
e\ confidenciais. Entretanto, precisa-se
- investigar o sobreaqjuste.
0.1 .S;}"-: h{\_}l::_x ) f'fﬂl_:ﬁ‘\‘m.\_



EdgeML-based Maritime Surveillance on a Raspberry Pi

T T

Problema central: vigilGncia baseada em
humanos tem se tornado inadequada
devido ao crescente volume e
complexidade do trafego maritimo, além da
sobrecarga dos operadores.

Modelos de detecg¢do e rastreamento de
objetos podem auxiliar operadores a
tomarem decisées mais informadas e
diminuir sua sobrecarga.



EdgeML-based Maritime Surveillance on a Raspberry Pi

Camera

Metodologia: comparar modelos de detecg¢do de
embarcacoes com diferentes niveis de
quantizacdo e identificar o mais adequado para
vigildncia maritima baseada em dispositivos com
recursos limitados, para criar uma rede de
sensores que duxilie a tomada de decisoées.

Dataset: 5000 imagens de 10 classes diferentes
divididas em 70%, 20%, 10%.

Dispositivos: Raspberry Pi 4 com ARM Cortex
A72 (Quad Core) @1.5 GHz e 4 GB de RAM e
uma cadmera de alta definigdo de 720p.
Modelos: FOMO, MobileNet SSD e YOLOs v5, 8, 10.



EdgeML-based Maritime Surveillance on a Raspberry Pi

Model Type FPS CPU RAM
float32 50 1 3% 150 MB
FOM -
i nts 60 2% | 110 MB
. - . . float32 5 32% 500 MB
eNetV2 SSD e 320x32( x :
MobileNet SSD FPN Lite 320x320 e - 0% A00 MB
float32 2 T1% 260 MB
YOLOvS5n floatl6 5 65% S00 MB
ints 6 15% 210 MB
float32 2.3 25% 450 MB
floatl6 29 23% 410 MB
YOLOVE ; -

2 ints 3 207 400 MB
YOLOV10n float32 | 90% 500 MB
Model Type [TmAP l Precision Recall F1- Size

| | - Scone —
. “Hoat32 | - | 58% 74 64% 83 kB
oMo g | | 57% 72% | 64% | S5 kB
. e e —— float32 A% | 90% B2 26 10.9 MB
MobileNetV2 SSD FPN Lite 320x320 T —xver— g5 —ayer—— R TSR
float32 OT% | 93; 215 BT% 3.63 MB
YOLOvSn oatl6G | oi% | 93% TRO% 865 345 MB
T ints 25% | B0% TO% T5% 2 MB
float32 " 93.1% | 89% BE% 88 % T 11.89 MB
fToatl6 O | RS54 S8 “R6U 500 MBE
YOLOVEn hoa Ol | B6% 0% | 87% | 3.0 MB
T YOLOVIOn Hoat32 | 92.79% | 87% 0% 88 % 5.6 MB

Resultados: FOMO é o modelo de menor
tamanho e consumo de RAM/CPU com o
maior numero de FPS, mas tem o menor fl-
score.

Em geral, aplicagdes de vigildncia maritima
ndo exigem alto FPS devido a velocidade das
embarcacgoes. Assim, os YOLOvbn e v8n Iint8
sdo os mais adequados para a detec¢do de
navios, devido a sua boa precisdo, FPS
razodvel e consumo moderado de recursos.
Entretanto, apenas o YOLOv8n pode rastrear
objetos.

O YOLOvVIONn apresenta bom desempenho,
mas o menor FPS, além de ndo suportar
quantizacdo.



Tiny Machine Learning for Classifying Specialty Coffees

wzeegn - o =T D

()} 2 one.edgeimpulse.com +

Problema central: a classificagdo de tipos
de café, especialmente os especiais, € uma
tarefa sujeita a interferéncia humana e
subjetividade, podendo envolver interesses
conflitantes.

= Isabela / CaféEspecial

Este estudo analisa o uso de VC para criar
uma solucdo que classifique cafés
especiais, eliminando subjetividade e
aumentando a precisdo.

Especial

Metodologia: comparagcéo do desempenho

de modelos de classificagdo de imagens
(MobileNetv], v2 e EfficientNet) com o intuito
de usar o melhor em uma aplicagéo movel
para classificar cafés especiais.



Tiny Machine Learning for Classifying Specialty Coffees

Accuracy
Model Loss
Validation Train
MobileNetV2 100% 100% 0.03
MobileNetV1 78.8% 64.29% | 0.46
EfficientNet 84.8% 02.86% | 0.26

Metodologia:

Dataset com 176 imagens (162 train/15 test).
Data augmentation foi aplicado ds imagens
de treinamento (flipping, cropping e
shearing).

Resultados: o MobileNetv2 &€ o modelo com
melhor desempenho, atingindo 100% de
acurdcia em ambos 0s conjuntos e ocupa
apenas 14 MB. Porém, &€ necessario um estudo
com uma base maior e mais classes.

Conclusoes: desenvolveu-se um uma
aplicacdo para smartphones inovadora e
barata. A aplicacdo tem o potencial de reduzir
a subjetividade da classificacdo de cafés
especidis.



ML-aided method for optimizing beam selection and update
period in 5G networks and beyond
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Beamforming procedures methods

Problema: o tempo de sele¢cdo do par de feixes
em sistemas 5G e além & alto e o periodo para
uma nova selecdo é constante.

Solucgdo: Usamos as predicoes e as regides de
decisdo de uma rede MLP para reduzir o tempo e
a complexidade da sele¢do e atualizac¢éo do
par de feixes, aumentando a eficiéncia
espectral.

Resultados: reducdo de 99.5% no tempo de
selecdo. Reducdo de 85.7% na frequéncia de
procedimentos de selecdo de pares de feixes.
Aumento de 4% na vazdo de dados.



Simultaneous Estimation of Azimuth and Elevation Angles Using a Decision Tree-

Based Method

A source signal
_m

RMSE model
o
(=

RMSE model
o
=

20 30 40
SNR SNR

MUSIC DT

Problema: utilizar os sinais transmitidos por
estacdes radio base 5G e além para estimar a
direcdo de dispositivos. Aplicagdes em
direcimento de feixes e localizacdo e
posicionamento.

Solucdo: usar arvores de decis@o e os sinadis
recebidos por um sistema com multiplas antenas
para estimar os dngulos de azimute e elevacdo de
dispositivos.

Resultado: reducdo de mais de 90% no erro de
estimacdo e 50% no tempo de predicdo em
relacdo ao algoritmo MUSIC.



Reinforcement Learning-based Wi-Fi Contention Window
Optimization

Network throughput [Mb/s]
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{1 —¥— DQN-Avg Queue Level
—&— DDPG-Avg Queue Level

0 10 20 30
Number of stations

40

50

Problema: o mecanismo de prevencdo de
colisées do padré&o WiFi nGdo € 6timo,
principalmente para caso onde d rede precisa
servir muitas estacodes. Ele aumenta o backoff ao
detectar uma colisdo, diminuindo a utilizagdo do
espectro de radio.

Solucado: utilizar aprendizado por reforgo para
otimizar o uso do espectro minimizando o
nuamero de colisées.

Resultado: aumento de 45.52% na vazdo de
dados com 50 estagoes quando comparado
com o0 mecanismo padrdo.



Otimizando o Treinamento e a Topologia de um Decodificador
de Canal baseado em Redes Neurais

Informacio Informagéao

L_ Ooiosir ] | [ Tosmis Problema: a decodificagdo de canal,
R principalmente em SW, é muito custosa
I computacionalmente, impactando na vazdo de
| Dol . redes bG e 6G.
vr | Solucdao: encontrar modelos de deep learning
que decodifiguem cddigos polares com baixa
o 'V‘\ complexidade e desempenho préoximo ao dos
b S \ decodificadores human-engineered.
- N, ‘“
b ! Resultado: uma rede com 4 camadas densads e
o5 | e = 47.848 pardmetros usando otimizador Nadam
oy \ | atingiu desempenho similar ao decodificador
| -y N human-engineered. Proximos estudos irdo
.- .= i \ f comparar o tempo de inferéncia e decodificacéo.

0 2 4 6 8 10



ML-based Novelty Detection and Classification of IoT Threats
using Network Traffic Analysis

Problema: a quantidade de dispositivos loT e

. ataques a eles s6 tem crescido. Portanto,

j _— identificar ataques conhecidos e detectar
novos tipos de ameacas se faz extremamente

importante em redes loT.

Solucgdo: propor uma metodologia baseada
L 1 / em ML para deteccdo de novidades e
TABLE I: Novelty detection accuracy. C IG S S ifi CO gd O d e Oto q u eS .

o Elliptic Envelope [solation Forest Local Outlier Factor | SGD One-Class SVM

Mean £ SD Max Mean £ SD Max Mean £ SD Max Mean £ SD Max o —_
DoS 0.557 £ 0.494 | 1.000 | 0.594 = 0.465 | 1.000 | 0.109 £ ().105 l 0.263 | 0.620 £ 0.485 | 1.000 Res u Itqdo- SG D O n e C I O S S SV M teve m e I h O r
“Mirai | 0.747 £ 0.293 | 0.991 | 0.913 £ 0.087 | 0.993 | 0.414 + 0.128 | 0.574 | 0.650 = 0.477 | 1.000 | ~ .
“MITV 0391 0,395 | 1000 | 0.074 £ 0,093 | 0474 | 0208 0.119 | 0330 | 074004 | 1000 |  (J@sSem pen ho nad etecgq O de novidades
Scan 0.537 £ 0.466 | 1,000 | 0.828 £ 0.238 | 0.949 | 0.601 £ 0.311 | 0.894 | 0.595 + 0.491 | 1L.000 4

TABLE III: Classification accuracy. enq ua nto O DeC|S|0n Tree fOI O melhOr mOdelo
: Decisi T dehtGBM Rand Fores [ XGBoos o po ~
Heenatio Mc:;u;g}[}n rEEMux Mcar: li{-hSl[;H Max Mc:;rll'lni-t?[) “m\f:flu;_ ! Mean + ISEL)}L#I Max d e C I G SS Ifl CO (; O O.

"DoS 70875 £ 0.141 | 0.969 | 0.765 = 0.241 | 0.954 | 0.917  0.054 | 0.957 | 0.947 = 0.008 | 0.957 |
" Mirai 0.851 = 0.162 | 0.969 | 0.781 + 0.243 | 0.953 | 0.917 = 0.057 | 0.958 | 0.948 + 0.008 | 0.957 |
MITM 0.864 = 0.152 | 0.967 | 0.798 £ 0.213 | 0.953 | 0.916 + 0.060 | 0.959 | 0.947 £ 0.008 | 0.956 |
Scan 0.865 £ 0.154 | 0.966 | 0.776 = 0.242 | 0.953 | 0.916 + 0.057 | 0.957 | 0.947 = 0.008 | 0.955 |
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EdgeML Aplicado a Deteccéio de Defeitos em PCBs

Felipe G. F. Rocha et al.

» Problema: a dependéncia de
amostragem e de processos manuais
para detecc@o de defeitos em PCBs &
propensa ao erro devido a quantidade
de amostras, subjetividade e
limitagdes do foco e interpretacdo dos
funcionarios.

» Proposta: desenvolver uma solucdo
EdgeML precisq, de baixo custo e
complexidade e operando em tempo
real para deteccdo de defeitos.
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EdgeML Aplicado a Deteccéio de Defeitos em PCBs

Felipe G. F. Rocha et al.

Machine Learning
Model

~ * A solugdo usa uma cadmera HD 1080p de 2
" Mpx, uma Raspberry Pi 4 (ARM Cortex-A72
quad-core 64-bit @1.8 GHz com 4 GB de

> RAM).
« Criou-se uma base de dados com imagens

Dashboard planned for future work

................................. de PCBs defeituosas e sem defeitos.

» Readlizou-se um estudo comparativo entre 3
modelos de deteccdo de objetos: FOMO,
YOLOV8 e MobileNetv2.

Capturing PCB
Defects Collection

Final 2 Data )
Dataset ' Augmentation

@ roboflow

Wireless .
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TABLE I: YoloVR results

Size | CPU | RAM [ FPS | Prec. | Recall | Fi mAP

F_',E“‘ ffE 30% :’E 02 | 9%6.8% | 927% | 94.6% | 96,1%
IEL ;1}3 20% ;fg 03 | 943% | 948% | 94.5% | 95.6%

TABLE II: FOMO results

Size CPU RAM FP5 Prec. Recall F1 mAP

FEL LE 256 ifg 10 | 97% | 99% | 98% | 99%
Igt Eg_ 20% i;g 20 | 97% | 99% | 98% | 99%

TABLE III: MobileNetV2 results

Size | CPU | RAM | TIPS | Prec. | Recall | T mAP

Fgﬂl }:1115 30% ;E 3 | 61% | 875% | 71.8% | 100%
e | 25% | S | 6 | 5% | 9% | 6% | 65%

EdgeML Aplicado a Detecc¢éo de Defeitos em PCBs

Felipe G. F. Rocha et al.

* Resultados: dentre os modelos, o FOMO
quantizado se destaca por apresentar
melhor desempenho, menor uso de
recursos computaciondis e maior
quantidade de FPS.

» Trabalhos futuros envolvem a criagdo de
um dashboard para andlise estatistica dos
defeitos com acesso remoto, uso de
aprendizado federado/distribuido e testes
praticos em linhas de producdo.
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Estimativa de canal veicular com redes neurais liquidas

Ana Flavia dos Reis et al.

* Problema: a comunicacdo veicular requer
estimativas de canal precisas e eficientes,
mas a dependéncia de muitos pilotos
reduz a capacidade de dados Uteis e
aumenta a complexidade.

» Proposta: desenvolver um estimador de
canal com alto desempenho e baixa
complexidade computacional.
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Estimativa de canal veicular com redes neurais liquidas

Ana Flavia dos Reis et al.

Short Long

Data

E 1']5'11 t-p,!! E Higﬂﬂl

CP

Pre ',1-17|l11:h:

Fig. 1. IEEE 802.11p frame structure [13].

Subcarrier
Sampling

s ? Tt = S >< ><

DNN, LSTM, LNN NN

h; k]

O modelo do sistema baseia-se no padrdo
IEEE 802.11p.

A estrutura do pacote consiste em um
predmbulo, um campo de sinal e um campo
de dados.

De um total de 52 subportadoras, apenas 4
sdo usadas como pilotos, enquanto as
demais sdo de dados.

Adota-se estimativa de canal auxiliada por
dados e pilotos (DPA).

A saida do DPA alimenta modelos baseados
em camadas DNN, LSTM e LNN.

Usa-se NAS para encontrar arquitetura com
baixa complexidade e bom desempenho.
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Estimativa de canal veicular com redes neurais liquidas

Ana Flavia dos Reis et al.

QPSK 64-CQAM

» Resultados: modelos baseados em
camadas LNN superam os baseados
em DNNs e LSTM.

» O uso de NAS com funcdo de objetivo
gue penaliza modelos complexos

NMSE
NMSE

i N encontrou um modelo de baixa
Y e e = i | 5 5 e e complexidade e desempenho proximo
SR ] sNRiB SREE ao do modelo baseado em LSTM.
COMPUTATIONAL COMPLEXTTY. « Trabalhos futuros estenderdo a andlise

para sistemas MIMO e considerardo

Method Paramefers | YLOPS ndo linearidades de dispositivos, como
DPA-DNN [12] 10124 20044 qa mplificc:dores.
DPA-LSTM-NN [6] 35115 161500
DPA-CfC (No restriction) 77186 370600
DPA-CfC 22764 126880
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Machine
Learning

EdgeML é a
interacao destas
trés areas.

Sistemas
Embarcados

A computacdo de borda traz o
processamento e armazenamento de dados
parad perto de sua origem, melhorando
desempenho, eficiéncia e seguranca.

Isso viabiliza o aprendizado de maquina local,
permitindo que dispositivos facam predicdes
e tomem decisdes de formma autonoma.
Contudo, devido a limitagdes de recursos, a
otimizac@o dos algoritmos & essencial para
reduzir complexidade, laténcia e consumo de
energia.
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Comparacao de hardwares embarcados para EdgeML

e
Sense Terminal Portenta
CPU* Dual Core ARM  Single Core ARM Dual Core Cadence Single Core Dual Core ARM
Cortex MO+ Cortex M4 Xtensa LX6 ARM Cortex M4  Cortex M4/M7
Clock 133 MHz 64 MHz 240 MHz 120 MHz 240/480 MHz
RAM 264 KB 256 KB 520 KB 192 KB 1 MB***
Flash 2 MB 1 MB 2 MB 4 MB 2 MB
Radio - BLE** BLE/WiFi BLE/WiFi BLE/WiFi
Sensores Nao Sim Nao Sim Nao
Preco ~$5,00 ~ $ 40,00 ~ $16,00 ~ $ 44,00 ~ $100,00

* Todas as CPUs sdo de 32 bits.  ** Chip BLE multiprotocolo: suporta os protocolos ZigBee e Thread.  *** E possivel rodar aplicacdes de deteccdo de objetos.
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Pruning
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Quantizagéo
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Clustering ou compartilhamento de pesos

Dados nao rotulados Dados agrupados

o o
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Matriz 4x4 com os pesos (floats) Centroides
de uma camada dos clusters Armazena os centroides
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Knowledge distillation

Professor Aluno
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